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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je vytvorit a optimalizovat model konvolu¢ni neuronové sité, ktery
bude schopen klasifikovat vybrané druhy motyla s celkovou spravnosti > 95% na testovaci

mnoziné dat.

V teoretické ¢asti jsou nejdfive vymezeny zakladni pojmy z oblasti strojového ucéeni a umélé
inteligence. Déle je predstavena pouzitd metoda prenosu uceni a vybrana aplikac¢ni oblast.
Prakticka ¢ast se vénuje samotné tvorbé modelu konvoluéni neuronové sité s pomoci Python
knihovny Keras a néasledné optimalizaci modelu. V této ¢asti jsou také popsiny problémy,
které bylo nutno prekonat, a zpusob jejich reseni. Jednalo se zejména o netcinnost a neefek-
tivitu ucictho algoritmu pro zvolena nastaveni hyperparametr. V nékolika experimentech se
také vyskytl problém preuceni. Na zavér je provedeno vyhodnoceni modelu véetné analyzy

spatné klasifikovanych pripadi.

Vysledny model dosahl celkové spravnosti 97,77%, ale presto byly identifikovany urcité ne-
dostatky vyplyvajici z podstaty pouzité architektury, jako je napiiklad neschopnost modelu

rozeznat vice motyld na vstupnim obrazku.
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Abstract

The aim of this bachelor thesis is to create and optimize a convolutional neural network
model, which will be able to classify selected species of butterflies with the overall accuracy
of > 95% on the test dataset.

In the theoretical part, the basic concepts of machine learning and artificial intelligence are
defined. Next, the transfer learning method and the selected application area are presented.
The practical part deals with the creation of the convolutional neural network model with the
use of the Python library Keras and subsequent optimization of the model. This section also
describes the problems that had to be overcome and the means used to do so. In particular, it
was the ineffectiveness and inefficiency of the learning algorithm for selected hyperparameter
settings. The problem of overfitting also occurred in several experiments. Finally, the model

is evaluated including the analysis of misclassified cases.

The final model achieved overall accuracy of 97,77%, but some weaknesses were identified.
Due to the nature of used architecture, the model is unable to recognize multiple butterflies

in one input image.
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computer vision, convolutional neural network, image classification, transfer learning, Keras
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Uvod

Neuplyne mésic, kdy by prestiznimi védeckymi magaziny neprobéhla zprava o novém objevu
v oblasti strojového uceni a umélé inteligence. Prestoze zdklady téchto oborii informatiky
byly polozeny jiz v pilce minulého stoleti, zazivaji v poslednich letech bezprecedentni rtist a
méni zpusob, jakym pracujeme a jakym Zijeme. A co vic, tyto zmény probihaji stale rychleji

a rychleji.

Praktické aplikace umélé inteligence jsou dnes jiz béznou soucasti nasich zivot: Uméla in-
teligence nam na zakladé rozpoznani obliceje odemkne telefon, vybere nejvhodnéjsi cestu
do prace, doporuc¢i darek pro partnerku, ale muze ndm také spravovat investicni portfolio.
Je jen otazkou casu, kdy budou stroje z rentgenovych snimkt diagnostikovat rakovinu, ridit

prostiedky osobni i verejné prepravy, nebo pomahat pravniktim se psanim zakon.

Strojové uceni se pomalu ale jisté zac¢ind prosazovat ve vSech odvétvich lidské ¢innosti od
vyroby po lidské zdroje a komplexita tkoli, které lze s vysokou spolehlivosti automatizovat,
se neustéale zvysuje. Spolecnost McKinsey Global Institute ve svém reportu uvadi, ze do roku
2030 by mohlo vlivem automatizace pomoci strojového uceni dojit ke zruseni 400 - 800 milionii
pracovnich pozic po celém svété (Manyika et al., 2017). Zaroven vsak predpoklada vytvoreni
555-890 milionti novych pracovnich mist. Stejné jako kazda jind pralomova technologie je i

strojové uceni pro soucasnou spolecnost velikou hrozbou, ale zaroven i velikou prilezitosti.

Jednim z obortl, kde strojové uceni slavi nejvétsi ispéch, je pocitacové vidéni. Historickym
milnikem se stal rok 2012, kdy tym z Torontské univerzity jako prvni pouzil technologii
konvolu¢nich neuronovych siti v soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition
(ILSVRC) a tuto soutéz s fenomenalnim vysledkem vyhrél (Krizhevsky et al., 2012). Timto
okamzikem nastala na poli rozpoznani a klasifikace obrazu éra konvolu¢nich neuronovych siti

a v této oblasti se jiz prakticky nesetkame s jinou technologii.

Konvoluénim neuronovym sitim se vénuje i tato prace, jejiz tématem je pouziti konvoluéni
neuronové sité pro klasifika¢ni dlohu. O problematiku umélé inteligence se zajimam jiz delsi
dobu, ale teprve navstéva vystavy motyla v tropickém skleniku Fata Morgana v Praze mé
inspirovala ke zvoleni tohoto tématu. Jedna se vybornou ptilezitost, jak mohu prohloubit své
znalosti této problematiky a zaroven nacerpat zkusSenosti, které mohou slouzit jako odrazovy

mustek ke kariérnimu postupu, ¢i ke tvorbé komercéné vyuzitelného produktu.

Cilem této bakalarské prace je vytvorit a optimalizovat model konvoluéni neuronové sité,
ktery bude schopen klasifikovat vybrané druhy motylu s celkovou spravnosti > 95%. Model
bude vytvoren metodou prenosu uceni (transfer learning) v programovacim jazyce Python
a to s pomoci softwarovych knihoven Keras a TensorFlow. Optimalizace pak bude probihat

metodou experimentu.

Prace je strukturoviana do dvou hlavnich cCasti, teoretické a praktické. V teoretické casti
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jsou nejdrive vymezeny zakladni pojmy z oblasti strojového uceni a umeélé inteligence, které
poskytnou vhled do problematiky i neznalému c¢tenafi. Dale je predstavena pouzitd metoda

prenosu uceni a vybrand aplikac¢ni oblast.

Naplni praktické ¢asti je popis pouzitych technologii a tvorby modelu konvolu¢ni neuronové
sité. Nasledné je popsan proces optimalizace vytvoreného modelu a problémy, které bylo
nutno prekonat. Na zavér je uvedeno vyhodnoceni modelu, jehoz soucésti je i analyza Spatné
klasifikovanych pripadu. Ackoliv prakticka ¢ast obsahuje vypisy kodu, neni pro ¢tenare znalost

programovacich jazyka nutna.
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1. Strojové uceni

Pojem strojové uceni poprvé pouzil americky védec Arthur Samuel z IBM v roce 1959. Strojové
uceni definuje jako obor, ktery davd pocitacovym systémim schopnost ,ucit se“, aniz by k

tomu byly explicitné programovéany (Samuel, 1959).

Nejcastéji se setkdme s definici pocitacového védce a profesora Toma Mitchella, ktery na

Samuelovou definici navazal a déle ji rozvedl:

, Pocitacovy program se uct ze zkusenosti E s ohledem na tridu dloh T a vijkon-
nostni metriku P, pokud plati, Ze vykon v uloze T, méreny pomoci P, se zlepSuje
se zkusenosti E.“1 (Mitchell, 1997)

Jako priklad muze poslouzit aplikace tiidici nevyzadanou postu. Samotné tiidéni je v tomto
pripadé tuloha T, priklady nevyzadané posty jsou zkusSenosti £ a procento spravné klasifiko-

vanych emailli je metrika P.

Strojové uceni je multidisciplinarni obor, ktery je ¢asto povazovan za podoblast umélé inte-

ligence. Stephen Marsland na néj ve své knize poskytuje zajimavy nahled:

»Jednim z nejzajimavéjsich rysi strojového ucent je to, Ze lezi na hranici nékolika
ruznych akademickijch disciplin, predevsim pocitacové védy, statistiky, matematiky
a inZenyrstvi. Strojové ucent je obvykle studovdino jako soucdst umeélé inteligence,
cozZ ho pevné zarazuje mezi pocitacové vedy. Pochopeni toho, proc tyto algoritmy
funguji, vyZaduje urcitou statistickou a matematickou sectélost, kterd casto u stu-
dentii pocitacovijch véd chybi. “? (Marsland, 2009)

Marsland zdiaraznuje multidisciplinarni charakter tohoto oboru, jelikoz strojové uceni cerpa ze
vsech oblasti informacnich véd. Zaroven ale zdiraznuje i nebezpeci, které hrozi pri ndhledu na
strojové uceni pouze z jedné perspektivy. Zejména pak v pripadé, kdy se vyhybame vnittnim
matematickym zakladtim, na kterych je strojové uceni postaveno. Stejné limitujici je ale i
pohled statistika, ktery se nezajim4 o redlnou implementaci a nasazeni algoritmu strojového

uceni.

L A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and perfor-

mance measure P if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with experience E.“

2 One of the most interesting features of machine learning is that it lies on the boundary of several different
academic disciplines, principally computer science, statistics, mathematics, and engineering. Machine learning
is usually studied as part of artificial intelligence, which puts it firmly into computer science. Understanding
why these algorithms work requires a certain amount of statistical and mathematical sophistication that is often

missing from computer science undergraduates. “
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1.1 Uloha T

Strojové uc¢eni nam umoznuje vyresit tlohy, které by byly logickymi a proceduralnimi meto-
dami nefesitelné, nebo resitelné jen velmi obtizné. Zatimco vytvorit s pouzitim umélé inteli-
gence aplikaci pro rozpoznani oblic¢eje je dnes béznou praxi, naprogramovat stejnou aplikaci

konvenénimi postupy neni redlné.

Jednim ze zakladnich typt 1loh je regrese. V pripadé regresni tlohy je tkolem pocitacového
systému vytvorit funkci f : R®™ — R, tedy funkci, kterd mapuje redlny vstup na realny
vystup. Tato funkce se obecné nazyva hypotézou a pro linearni regresi s jednou proménnou

mé nasledujici tvar:

hg(x) = 60y + 01z (1.1)

Jelikoz linedrni regresi mizeme definovat jako prolozeni souboru bodu v grafu pfimkou (viz
obrazek 1.1), m4 i naSe hypotéza h(z) tvar primky, kde = predstavuje vstupni data ve formé
vektoru priznaka (feature vector). Pfiznaky si muzeme predstavit jako urcité vlastnosti,
které maji vsechna vstupni data. Priznakem tedy muze byt napr. vyska, vaha, rozméry, cena

aj. Koeficienty dané rovnice se nazyvaji vahy a znaci se feckym pismenem 6.

Ukolem uéiciho algoritmu je nalézt takovou hodnotu vah 6, pro kterou existuje nejlepsi hod-

nota metriky P (viz kapitola 1.3).

Typickym prikladem pouziti linedrni regrese je prediktivni analyza (predikce vyvoje poptavky,
predikce ceny aktiva), kdy je na zdkladé vstupnich dat vytvorena uéicim algoritmem funkce,
kterou muzeme pouzit k aproximaci hodnot i pro ptiklady, které nejsou soucasti vstupnich
dat.

20 -10 10 20 30 40 50 60

Obrazek 1.1: Linearni regrese s jednou proménnou
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Mezi dalsi vyznamné typy tloh patri:

« Klasifikace: V tomto typu tlohy je tkolem pocitacové systému urcit, ke které z k tiid
patfi urcity vstup x.

o Shlukovani: Cilem je rozdélit vstupni data do shluki (clustert) na zakladé skrytého
VZOru.

e Strojovy preklad: V pripadé strojového prekladu je vstupem pro ucici algoritmus
sekvence znakl jedné feci a ikolem je prevést tyto znaky do Teci jiné.

e Transkripce: V tlohach transkripce chceme po pocitacovém systému, aby z relativné
nestrukturovaného vstupu ziskal informace ve strukturované textové podobé. Prikladem
muze byt ¢teni znacek SPZ nebo domovnich ¢isel z fotografii.

¢ Detekce anomalii: Vzhledem k tomu, Ze neuronové sité jsou vyjimec¢né dobré v roz-
poznavani vzorti, mohou byt nauceny k tomu, aby oznacily pripady, které néjakym
zpusobem z daného vzoru vybocuji. Detekce anomadlii se vyuziva kuprikladu pii kont-

role financ¢nich operaci a transakci.

1.2 ZkuSenost E

V kontextu strojového uceni rozumime pojmem ,zkusenost® vstupni data, kterd algoritmus
vyuzivd v procesu uceni. Dle typu zkuSenosti rozlisujeme tii zakladni paradigmata: uceni s

ucitelem, uceni bez ucitele a posilované uceni (Burkov, 2019).

Uceni s ucitelem (supervised learning) je strategie, kterd zahrnuje ucitele, ktery je
,chytrejsi“ nez uceny model. Vstupem je totiz kromé priznakovych vektoru z i ocekavany
vystup nazyvany anglickym terminem ground truth. Ucici algoritmus mé tedy k dispozici
vystup, kterého by mél v idedlnim pripadé dosahnout. Proto se tento typ uceni nazyva uceni

s ucitelem.

Jednd se o nejrozsitenéjsi zplisobem uceni a takika vSechny medidlné zajimavé aplikace stro-
jového uceni jsou postaveny praveé na této strategii. I tato prace je psana predevsim v kontextu

uceni s uéitelem.

V piipadé uceni bez ucitele (unsupervised learning) nemame k dispozici ocekédvané vystupy
a vstupem je pouze kolekce priznakovych vektori xz. Model vytvoreny na zakladé téchto dat

hledd skryté vzory a data dle téchto vzoru rozrazuje (Goodfellow et al., 2016).

Aktudlné se v této oblasti ¢ekd na prulom, ktery by umoznil vyuzivat uceni bez ucitele s

podobnym tispéchem jako uceni s ucitelem.

Posilované uceni (reinforcement learning) je specidlnim typem uceni, kde pocitacovy sys-
tém existuje v urc¢itém prostredi a je schopen stav tohoto prostfedi vnimat jako vstup x.
V jednotlivych stavech daného prostredi muze systém vykondvat ruzné akce, pricemz kazda
akce je bud odménéna, nebo potrestana. Systém tedy dostava zpétnou vazbu, na zakladé
které se uci (Burkov, 2019).
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Cilem posilovaného algoritmu je naucit se urc¢itému chovani a pravidlim. Pouzijeme ho v
piipadech, kdy je zapotfebi, aby systém ¢inil komplexni rozhodovani. Napft. jiz v roce 2006
bylo posilované uceni vyuzito na Standfordové univerzité k vytvoreni samoridiciho modelu
helikoptéry (Ng et al., 2006).

1.3 Metrika P

Aby bylo mozné vyhodnotit chovani modelu vytvoreného ucicim algoritmem, je nutné zavést
méfitelnou metriku vykonnosti. Tato metrika P je zpravidla specificka pro konkrétni tlohu,

nebo typ tloh T.

V pripadé klasifikace existuje nékolik zakladnich metrik, které mizeme sledovat. Tyto metriky
jsou spravnost, presnost, iplnost a Fl-score. Vychazeji z matice zamén, coz je kontingenc¢ni
matice obsahujici kombinace predpovézenych a skute¢nych hodnot pro danou t¥idu (viz ob-
razek 1.2).

predpoved
True False
2 positive negative
<
O
o
-~
=)
~4 False True
positive negative

Obrazek 1.2: Matice zamén

Spravnost modelu vyjadruje, jakou ¢ast pripad model klasifikoval spravné. Zajima néas tedy,
kolik procent tvoii skuteéné pozitivni (TP) a skuteéné negativni (TN) piipady na celkovém

poctu.

spravnost (accuracy) = TP+TN (1.2)
TP+ FP+TN+FN ‘

Presnost nam rika, kolik z pripadu oznacenych jako pozitivni bylo skuteé¢né pozitivnich.

Presnost je vhodné metrika predevsim v pripadech, kdy cena za falesné pozitivni klasifikaci je
velmi vysokd. Opét se hodi priklad s filtrovanim nevyzadané posty; zde je logické pozadovat
co nejvyssi presnost, jelikoz faleSné pozitivni pripad znamend, ze normalni emailova zprava

je oznacena jako nevyziddana posta.

Fesnost. (precision) = (13)
Fesnost (precision) = ————— .
P P TP+ FP
Uplnost modelu vyjadiuje, jak velkou &dst pozitivnich piipadit model re4lné odhalil. P¥ikla-
dem, kdy bude vyzadovana co nejvyssi uplnost, muze byt detekce podvodu nebo diagnodza

nemoci. Zde by pfi nizké tplnosti mohlo dojit az k fatalnim disledktim pro pacienta, ktery
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byl oznacen jako falesné negativni. Pokud by se jednalo o nakazlivou nemoc, tak cena za
falesné negativni predikci je extrémné vysoka.
TP
uplnost (recall) = ———— 14
plnost (recall) = 755y (14)
F1-score je harmonickym primérem piesnosti a iplnosti, jedna se tedy o agregovanou met-
riku, kterou pouzijeme v pripadech, kdy chceme dosdhnout vyrovnanych vysledku presnosti

a uplnosti.

Flscore — 2 presnost * iplnost

” p (1.5)
presnost + tplnost

Tyto metriky jsou vhodné pro interpretaci ¢lovékem a pro vyhodnoceni jiz natrénovanych mo-
deli. Pro pouziti v rdmci tréninku modelu jsou ovSem naprosto nevhodné. Trénink modelu je
v jadru optimaliza¢ni tloha a jako takova potrebuje mit na vstupu spojitou diferencovatelnou

funkci. Proto byl zaveden koncept ztratové funkce.

1.3.1 Ztratova funkce

Ztratova funkce (nékdy také nédkladova funkce) je zpravidla znacend notaci J(6), kde 6 pred-
stavuje vdhy modelu. Tato funkce nabyva hodnot z R a pouziva se k vypoctu ztraty (chyby)
modelu, coz je ¢islo vyjadrujici jak dobre konkrétni algoritmus modeluje vstupni datovou

mnozinu.

,Ndkladovd funkce redukuje vsechny dobré a $patné aspekty komplexniho systému
na jedno cislo, skaldrni hodnotu, ktera umoznuje hodnoceni a porovndni kandiddt-
skyjch tesent. “3 (Reed et al., 1999)

Ztratovou funkci si miizeme nadefinovat sami pro nas konkrétni problém, nebo miizeme vybi-
rat z Tady standardné pouzivanych funkci. Schopnost vybrat spravnou ztratovou funkci pro

fesenou tlohu je kritickd, jelikoz piimo ovliviiuje proces uceni a vysledny model.

Vybér ztratové funkce miize byt nelehkym tikolem, ponévadz dand funkce musi nejen zachytit
aspekty Teseného problému, ale méla by také brat v potaz zajmy zainteresovanych stran. V
zévislosti na vytycenych cilech daného projektu mohou dvé na prvni pohled totozné tlohy

pouzivat zcela odlisné ztratové funkce (Reed et al., 1999).

Jednou ze zdkladnich ztratovych funkei je stfedni ¢tvercova chyba MSE (mean squared
error):

1 . )

MSE = J(0) = — Y (hg(x) — y)? (16)
m “
=1

Vysledkem M SFE je prumérna chyba odhadu, tedy rozdilu mezi hodnotou predikovanou mo-
delem hg(x(i)) a skute¢nou hodnotou y®, kde m je celkovy pocet piipadii. Stiedni ¢tvercova

chyba se pouziva predevsim v pripadé regresnich tloh.

8 The cost function reduces all the various good and bad aspects of a possibly complex system down to a

stngle number, a scalar value, which allows candidate solutions to be ranked and compared. “
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U nebindrnich klasifika¢nich tloh (pocet trid k& > 1) se takika vzdy setkame s kiizovou

entropii:

CrossEntropy(P, Q) = ZP ) log Q(z) (1.7)

Kiizova entropie vychéazi z teorie informace a standardné se pouziva k méreni chyby mezi

dvéma rozdélenimi pravdépodobnosti P a Q).

P1i modelovani klasifikacniho problému, jehoz cilem je mapovani vstupnich proménnych na
vystupni tridy, mizeme problém uchopit jako predikci pravdépodobnosti, ze dany priklad
patii ke kazdé ze t¥id k. V tréninkové datové mnoziné je pravdépodobnost kazdé tiidy bud

1, nebo 0, protoze pro kazdy vstupni piiklad zndame spravnou odpovéd.

Pri pouziti krizové entropie hleddme takové hodnoty modelovych vah 6, které minimalizuji
chybu mezi modelem predikovanym rozdélenim pravdépodobnosti ) a skutecnym rozdélenim

pravdépodobnosti P.

Jak jiz bylo Teceno vyse, proces uceni je ve skutecnosti optimaliza¢ni iloha, respektive mi-
nimaliza¢ni problém J(f#) — min. Tato minimalizace probihad s vyuzitim optimaliza¢nich

algoritmu, pricemz jednim z nich je i gradientni sestup, ktery budeme pouzivat v této praci.

1.3.2 Gradientni sestup

Gradientni sestup je popularni optimaliza¢ni algoritmus a zdaleka nejrozsitenéjsi zptisob op-
timalizace neuronovych siti. Gradientni sestup minimalizuje vstupni ztratovou funkci J(6)

iterativni zménou jejiho parametru 6.

Pro snadnéjsi pochopeni je gradientni sestup ¢asto popisovan analogii, kdy se horolezec snazi
najit co nejkratsi cestu z hory do udoli. Pred kazdym krokem se horolezec rozhlédne kolem
sebe a vykroci smérem, kde je sraz nejstrméjsi. Timto zptusobem se dostane do idoli nejrychleji

a pomoci nejmensiho poc¢tu krokd.

Matematickym ekvivalentem strmosti srazu je gradient funkce (znaceny V), coz je zobecnény
tvar derivace pro funkci s vice proménnymi. Gradient ma formu vektoru parcidlnich derivaci
vstupni ztratové funkce, pricemz smér tohoto vektoru odpovida sméru nejvétsiho rastu grafu

funkce v daném bodé.

Minimalizace ztratové funkce je dosazeno tpravou vah € v opa¢ném sméru nez je smér gra-
dientu. Velikost jednoho kroku (tj. jedné dpravy vah) je pak déna produktem gradientu a
parametru rychlosti uéeni « (learning rate). Rychlost uceni je jednim z hyperparametri mo-
delu, coz jsou nastaveni, jejichz hodnoty musime zvolit pred samotnym zacatkem tréninku

modelu (Ruder, 2016).
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Jeden krok iterace gradientniho algoritmu je dan rovnici:

0=0—avJ(o) (1.8)

Tento krok je opakovan tak dlouho, dokud nedojde ke konvergenci algoritmu a dosazeni lokal-
niho minima ztratové funkce. Pokud je ztratova funkce konvexni, je kazdé lokdlni minimum

zaroven i globalni minimum (Anderson, 1995).

V zavislosti na zvolené hodnoté parametru rychlosti u¢eni o mtize dojit k nékolika situacim:
Pokud je rychlost uceni prilis velka, mutze algoritmus preskocit lokalni minimum funkce a
dokonce muze dojit i k divergenci a zvyseni chyby modelu (viz obrazek 1.3). Pokud je « prilis
mala, bude gradientni sestup velmi pomaly. Za predpokladu, ze je vstupni funkce nekonvexni,
muze zaroven dojit k situaci, kdy algoritmus konverguje na lokalnim minimu, které by s vétsi
hodnotou « preskocil a mohl by teoreticky dosdhnout lepsiho vysledku. Rychlost uceni musi

byt vzdy ovérena experimentdlné a nelze ji predem urcit (Goodfellow et al., 2016).

velka rychlost u€eni a mala rychlost uceni o

Obrézek 1.3: Chovani gradientniho sestupu v zavislosti na rychlosti uc¢eni

Rozeznavame tii zakladni typy gradientniho sestupu:

o Déavkovy gradientni sestup (BGD - batch gradient descent): V piipadé BGD
projde algoritmus v kazdém kroku celou tréninkovou mnozinu dat. Jedna se o pomaly
a neefektivni pristup. V ptipadech, kdy je tréninkovad mnozina rozsdhla a nevejde se do
paméti systému, neni mozné BGD pouzit.

o Stochasticky gradientni sestup (SGD - stochastic gradient descent): SGD
pouziva v kazdé iteraci pouze jeden nahodné vybrany pripad z tréninkové mnoziny a
na jeho zakladé provede tpravu vah 6.

o Mini-davkovy gradientni sestup (MBGD - mini-batch gradient descent):
Mini-davkovy gradientni sestup spociva v pouziti n pripadua v kazdé iteraci. Konkrétni

pocet je zvolen dle dané tulohy, modelu a vypocetniho omezeni systému.
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2. Umeélé neuronové sité

Simon Haykin definuje umélou neuronovou sit jako vypocetni systém tvoreny kombinaci jed-
noduchych propojenych procesnich prvka, které dokazi ziskat znalosti z prostredi pomoci

ucictho procesu a tyto znalosti uklddaji ve svych spojenich (Haykin, 1999).

Tyto procesni prvky se nazyvaji umélé neurony a jejich pfedobrazem jsou neurony tvorici
lidsky nervovy systém. Lidsky mozek slouzi jiz velmi dlouho jako vyznamna inspirace pro
védce vSech oborti, pocitacovych védcl nevyjimaje. V roce 1943 vyvinuli neurolog Warren
S. McCulloch a logik Walter Pitts prvni koncepéni model umélé neuronové sité. Ve svém
clanku A logical calculus of the ideas imminent in nervous activity popisuji koncept neuronu,
jedné bunky existujici v siti bunék, ktera prijimé vstupy, nasledné tyto vstupy zpracovava a

generuje vystup (McCulloch et al., 1943).

Cilem jejich préace a prace mnoha dalSich védci a vyzkumniki ale nebylo presné popsat, jak
biologicky mozek funguje. Uméla neuronova sit byla navrzena jako vypocetni model k feseni

urc¢itych druht problémi.

Klasicky byly vypocetni systémy vyuzivany k feseni problému, které jsou obtizné pro ¢loveéka,
ale jednoduché pro stroj. Prikladem miize byt vypocet tfeti odmocniny z ¢isla 42, coz stroji
zabere jednu milisekundu, ale primérny ¢lovék neni schopen tento priklad vypocitat. Oproti
tomu umélé neuronové sité se vyuzivaji pro problémy, které jsou lehké pro c¢lovéka a ob-
tizné pro stroj (rozpoznani obliceje, precteni ru¢né psaného textu). Souhrnné tyto problémy

oznacujeme jako rozpoznani vzoru (pattern recognition) a pravé zde neuronové sité exceluji.

Jednim z klicovych prvka neuronové sité je jeji schopnost ucit se. Neuronova sit neni jen
komplexnim systémem, ale komplexnim adaptivnim systémem, coz znamena, ze mize meé-
nit svou vnitini strukturu na zakladé informaci, které skrze ni proudi. Toho je dosazeno

nastavenim vah, které pripadaji spojum mezi dvéma neurony (Haykin, 1999).
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2.1 Umély neuron

Umeélé neurony jsou zékladnimi stavebnimi prvky kazdé neuronové sité. Skladaji se z nasle-

dujicich c¢asti:

o Vstupni signal ve formé vektoru priznaku = = {xg, z1,z2,..., 2}

« Bias b: Bias si mtzeme predstavit jako absolutni ¢len predpisu funkce, ktery umoznuje
posouvat kiivku funkce doprava, ¢i doleva. Je ¢asto zndzornovan jako samostatny prvek,
ale v rdmci této prace ho budeme povazovat za vstup zg ktery mé konstatni hodnotu
zg = 1 a pripada mu vaha 6

o Vahovy vektor 0 (nékdy také znaceno w)

o Aktivacni (pfenosovd) funkce ¢

m
o Vystupni signal y = ¢( > w;x;), vektorové (& - W)
i=0

Xog—> Wy

X1—>W1

= y

Xp—> W,

Obréazek 2.1: Diagram umélého neuronu

Vystup umeélého neuronu y odpovida vazenému souctu vah a vstuptli, na ktery je aplikovana
aktivacni funkce . Nazyva se aktivacni funkci, protoze ridi prahovou hodnotu, pri které je
neuron aktivovan, a silu vystupniho signdlu. Mezi nejznaméjsi aktivacni funkce patii skokova

funkce, funkce sigmoid, hyperbolicky tangens a ReLU (rectified linear unit).

Skokové funkce jsou dnes jiz nepouzivané aktivacni funkce, jejichz vystupem je bud 1, nebo
0 v zévislosti na prahové hodnoté (viz obrazek 2.2 - a). Jelikoz se jednd o nediferencovatelné

funkce, nelze je pro hluboké neuronové sité pouzit (Goodfellow et al., 2016).

Funkce sigmoid je logistickd funkce s predpisem o(z) = H%’ kterd nabyva hodnot z
intervalu < 0,1 > (viz obrazek 2.2 - b). Po dlouhou dobu byla sigmoida vychozi aktivaéni
funkci v neuronovych sitich. Pouzijeme ji predevsim v pripadech, kdy chceme, aby vystupem

neuronu byla pravdépodobnost urcitého jevu. Prikladem mtze byt binarni klasifikace.

Zobecnénou logistickou funkci, jejiz vystupem je pravdépodobnostni rozlozeni pro n jevi, je

funkce softmax, kterd je vhodna pro nebinarni klasifikaci.
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Hyperbolicky tangens (tanh) je podobny funkci sigmoid. Obor hodnot je ale narozdil od
sigmoidy H(f) =< —1,1 > (viz obrazek 2.2 - c). Pfedpis této funkce je tanh(z) = S

eft+e= %"
Modely pouzivajici hyperbolicky tangens se lépe trénuji a zpravidla mivaji i lepsi vykon nez

z

modely pouzivajici funkei sigmoid (Goodfellow et al., 2016).

ReLU, neboli rectified linear unit, je funkce s predpisem R(z) = maxz(0,z) (viz obrazek
obrézek 2.2 - d). V soucasné dobé se jedna o ,zlaty standard“ a nejpouzivanéjsi aktivacni
funkci v oblasti hlubokého uceni. Poprvé si ziskala pozornost odborné verejnosti v letech
2009 a 2011, kdy bylo ukazano, ze pouzitim ReLU dochézi k odstranéni problému mizejicitho

gradientu, ¢imz doslo ke skokovému zlepseni vykonu hlubokych modelti (Nair et al., 2010).

-10 -5 0 5 10 -6 -4 -2 o 2 “ 6

(a) Skokové funkce (b) Funkce sigmoid

-6 -4 -2 0 2 4 6 -20 -15 -10 -0s 00 0s 0 15 20

(c) Hyperbolicky tangens (d) Funkce ReLU

Obréazek 2.2: Vybrané aktivacni funkce
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2.2 Perceptron

Nejjednodussim typem umélé neuronové sité je perceptron, ktery byl vytvoren Frankem Ro-
senblattem na konci 50. let 20. stoleti (Rosenblatt, 1958). Perceptron je jednovrstevna neuro-
nova sit tvorend jednim umélym neuronem. Vyuziva skokovou aktivacni funkci a pro vystup
y tedy plati

0, pokud z-w <= 0.

1, pokud z-w > 0.

Jednoduchym ptikladem pouziti perceptronu muze byt napiiklad implementace logické
funkce AN D (viz obrazek 2.3).

Obrazek 2.3: Implementace logické funkce AN D pomoci perceptronu

V uvedeném piikladé plati, ze w = {—6,4,4} a po provedeni vypoctu ziskdme pravdivostni
tabulku, ktera ukazuje, ze vystup perceptronu y a vystup standardni logické funkce AN D je
totozny (viz tabulka 2.1).

Tabulka 2.1: Pravdivostni tabulka funkce AN D implementované pomoci perceptronu

m
1, T2 Z%) Wi x4 y AND
1=

00 1x—6+0x4+0x4=-6 0
01 1x—6+0x4+1x4=-2 0
10 1*—6+1%x4+0x4=-2 0
11 1x—6+1%x4+1x4=2 1

_ o O O

Stejnym zpusobem lze pomoci perceptronu implementovat i dalsi logické funkce a jednoduché
algoritmy binarni klasifikace. V praxi se ale témér vzdy setkdme s neuronovymi sitémi, které

maji vicevrstvou architekturu a skladaji se z velkého mnozstvi umélych neuronti.

2.3 Vicevrstvé neuronové sité

Zretézenim vice neuront a jejich organizaci do vrstev ziskdme vicevrstvou neuronovou sif.

Jelikoz vystup jednoho neuronu slouzi jako vstup pro dalsi neuron, miizeme si neuronovou sit
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predstavit jako slozenou funkci y = f(g(x)). Zpravidla se ale setkdme s prehlednéjsi grafickou
reprezentaci ve formeé orientovaného grafu, kde vrcholy predstavuji jednotlivé neurony a hrany
vyjadiuji tok informaci mezi nimi (viz obrazek 2.4). Kazdé hrané, kterd spojuje dva neurony,

pfipadd vdha ©;;, kde i je dand vrstva a j dany neuron.

Skryta
vrstva

/ Vystupni
vrstva

// N
/////;‘ Ry
e
X N

/

T~

Vstupni
vrstva

Obréazek 2.4: Schéma jednoduché neuronové sité

Neuronova sit se skldada ze t¥i zdkladnich typi vrstev: vstupni, skryté a vystupni.

Vstupni vrstva prijimé vstupy z datové mnoziny a posild je do dalsi vrstvy. V této vrstvé
neprobihaji zadné vypocty. Nékdy se také oznacuje jako viditelnd vrstva, jelikoz se jednd o

odkrytou cast sité, ktera dokaze prijimat vstupy.

Skryté vrstvy jsou vSechny vrstvy mezi vstupni a vystupni vrstvou. Jsou ,skryté®, jelikoz
jejich hodnoty nejsou soucésti vstupnich dat, ale model se je sém uci. Sit, kterd ma vice nez

jednu skrytou vrstvu se nazyva hlubokd neuronova sit (deep neural network).

Vzhledem ke zvyseni vypocetniho vykonu a existenci efektivnich numerickych knihoven mo-
hou byt konstruovany i velmi hluboké neuronové sité, coz jsou sité se stovkami skrytych
vrstev. Teoretické i empirické dikazy indikuji, ze pravé dostatecnd hloubka sité je jednim z

dulezitych faktora urcujicich dspéch, ¢ neuspéch modelu (R. K. Srivastava et al., 2015).

Vystupni vrstva je posledni vrstvou kazdé neuronové sité a je zodpovédna za vystup hod-

noty, nebo vektoru hodnot, které odpovidaji pozadovanému formatu pro feseny problém.
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2.4 Ucdéeni neuronové sité

Uceni hluboké neuronové sité probihé ve tfech krocich: Nejdiive jsou ndhodné incializovany
vahy O. Nésledné se iterativné opakuje dopredné siteni (forward propagation) a zpétné siteni

(back propagation).

Y ov

Dopredné siteni je pouze jinym oznacenim pro ziskani predikce modelu. Pro vstup x po-

stupné vypoc¢teme hodnotu kazdého neuronu v siti, dokud neziskdme zavérecny vystup y.

V rédmci zpétného Sifeni je porovnan predikovany vystup y s ocekdvany vystupem (ground
truth) a je vypoctena hodnota ztratové funkce J(©). Ztrata je pak pomoci optimaliza¢niho
algoritmu zpétné sitenéd od posledni vrstvy k prvni vrstvé a jednotlivé vahy jsou upraveny v

poméru ve kterém prispély k vysi celkové ztraty (Hecht-Nielsen, 1992).

Uceni modelu koné¢i v prvnich pokusech zpravidla netispéchem. Dvé hlavni pri¢iny spatného

vykonu modelu jsou nedouceni (underfitting) a preuceni (overfitting).

Nedouceni je stav, kdy model neni schopny dostate¢né zachytit vnitini strukturu vstupnich
dat a dosahuje Spatnych vysledku jak na tréninkovych datech, tak i na valida¢nich /testovacich
datech. Tento problém je o¢ividny na prvni pohled a je zpusoben bud nevhodné zvolenou ar-
chitekturou modelu, nastavenim hyperparametri, nebo nedostatecnou velikosti datové mno-

Ziny.

Preuceni nastava, kdyz se model nauci detail a Sum vstupnich dat jako nové koncepty, které
se ve skutec¢nosti nevztahuji na nova data a negativné ovliviiuji schopnost generalizace modelu.
Model tedy bude mit velmi dobré vysledky na tréninkové mnoziné, ale spatné vysledky na
novych datech (N. Srivastava et al., 2014).

Nelinearni modely, které maji vétsi flexibilitu pii uceni cilové funkce, jsou nachylnéjsi k pro-
blému preuceni. Jednou z metod, kterd resi problém preuceni, je regularizace, ktera funguje

na principu penalizace modelu v pripadech, kdy se uc¢i ptilis komplexni priznaky.

7 téchto divodu je v ramci tréninku dilezité pouzit i valida¢ni data, na kterych model neni
trénovan a ktera slouzi k indikaci pripadného preuceni. Jakmile je velky rozdil mezi trénovaci

a validac¢ni ztratou, existuje velka Sance, ze dochéazi pravé k preuceni.

2.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou specifickou kategorii umélych neuronovych siti vyu-
zivanou predevsim v oblasti pocitacového vidéni. Velkd ¢ast aplikaci simulujicich néjakym
zpusobem lidsky smysl zraku je dnes postavena pravé na technologii CNN. Zjednodusené
miuizeme konvolu¢ni neuronovou sit definovat jako umélou neuronovou sif, kterd vyuziva ma-

tematické operace konvoluce alespon v jedné svoji vrstvé (Goodfellow et al., 2016).
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Na rozdil od klasickych neuronovych siti maji vrstvy CNN az tii rozméry: vysku, sitku a
hloubku. Jako vstup CNN totiz slouzi bitmapové grafické soubory ve formé tii rozmérné
tabulkové struktury nazyvané tenzor. Tento tenzor obsahuje hodnoty jednotlivych pixeli
vstupniho obrazku z intervalu < 0,255 >. TTetim rozmérem je v tomto pripadé hloubka, kterd
predstavuje pocet barevnych kanald vstupniho obrazku. U barevnych obrazkl se setkame s
kandly RGB (red, green a blue) a hloubka je tedy 3. Naopak ¢ernobilé obrazky maji kanal

pouze jeden.

Konvoluéni neuronové sité vyuzivajici standardni architekturu (viz obrézek 2.5) jsou slozeny

ze dvou zakladnich ¢asti:

o Extraktor priznaki: Jedna se o souhrnné oznaceni konvoluc¢nich a sdruzovacich vrs-
tev, které rozpoznavaji priznaky ze vstupnich dat.
« Klasifikator: Plné propojené vrstvy na konci sité se oznacuji jako klasifikator. Jejich

vystupem je rozlozeni pravdépodobnosti pro cilové tridy.

Fully-connected 1

pooled
feature maps pooled  featuremaps foature maps
feature maps

plylx)

i

0000000
( X N

=T
L

=

r

Outputs

Input

Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

Obrazek 2.5: Standardni architektura konvolu¢ni neuronové sité

2.5.1 Konvoluce

Zakladnim stavebnim kamenem kazdé CNN je konvoluc¢ni vrstva, kterd vyuziva matematické
operace konvoluce. Konvoluce transformuje dvé vstupni funkce na jednu vystupni funkci a je
déna nasledujici rovnici:
m
(f*g)(x) = g(G)f(x—j+m/2) (2:2)

Jj=1

Na vstupu konvoluéni vrstvy je obrazek, na ktery je aplikovino konvoluéni jadro (filtr).
Jadro ma formu matice redlnych ¢isel o rozmérech mam (obvykle 323 az 62 6). Jadro
postupné aplikujeme na vstupni obrazek, tj. ndsobime vyiez vstupniho obrézku (receptivni
pole) o rozmérech m x m konvolu¢nim jadrem, ¢imz ziskdme hodnotu jedné bunky vystupni
priznakové mapy. Nasledné posuneme jadro o jednu bunku a opakujeme, dokud neprojdeme
cely obrazek (viz obrézek 2.6). Vysledkem je tzv. pfiznakovd mapa, kterd dle hodnoty jadra
detekuje rizné priznaky vstupniho obrazku jako jsou napr. hrany, barvy, krivky atd. Proto

se konvolu¢nimu jadru nékdy iika také detektor priznaku.
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Konvoluéni jadra jsou zpravidla ndhodné incializovina a sit se je ué¢i sama. Retézenim kon-
volucnich vrstev za sebe se sit uci stdle komplexnéjsi priznaky az je ve vysledku schopnd
klasifikovat cilovou tiidu (Krizhevsky et al., 2012).

O] 111 04040 .. -
olo[LlLlLfo ol .. (1]4]3 4 1]
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O{ofo|TT+[0[07-%_Jo[1][0] = |1]|2]|3[4]1
ofof[1]{1|o|of0 1|of1 113311
of1]{1]|olofofo 3[3[1]1]0
1|1]ofofo]o]o
I K I+K

Obrazek 2.6: Ukazka konvoluéni operace

Kromé hlubokého uceni se s konvolucemi setkdme ve vsech grafickych editorech, jelikoz na této
operaci jsou postaveny nastroje pro zpracovani obrazu jako je zaostieni, rozmazani obrazu a
dalsi. Napiiklad hojné pouzivanému Gaussovskému rozostfeni (vychazi z Gaussovy funkce)

odpovida pri zvolené velikosti 3x 3 jadro:

—_ N
N N
—_ N

2.5.2 Sdruzovani

Sdruzovaci vrstva snizuje dimenzionalitu priznakové mapy ziskané v konvoluc¢ni vrstveé, ale
zaroven z ni zachovava nejdilezitéjsi informaci. Snizenim dimenzionality doséhneme i snizeni
celkového poctu parametru a vypocetnich operaci v siti, ¢imz dochéazi k vykonové optima-
lizaci. Zaroven se model stava odolnym viici mensim deformacim a zkreslenim vstupniho
obrazku, jelikoz mald zména vstupu nevede ke zméné vystupu sdruzovani. Existuje nékolik
zakladnich typu sdruzovani: sdruzovani dle maxima, sdruzovani dle minima a sdruzovani dle

prumeéru.

Sdruzovani pouziva filtr (nejcastéji o velikosti 2 x 2), ktery je aplikovan na vstupni priznakovou
mapu a to v zavislosti na velikosti kroku (stride). Tim dojde k agregaci pixeli do jedné
hodnoty a to bud na zdkladé vybéru maximalni hodnoty (sdruzovéni dle maxima), priumérné
hodnoty (sdruzovéni dle pruméru), nebo minimélni hodnoty (sdruzovéni dle maxima). V
pripadé zvolené velikosti filtru 2 x 2 dojde ke zmenseni dimenzionality na polovinu (viz obrazek
2.7).
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Obrazek 2.7: Sdruzovani dle maxima s filtrem 2x2 a velikosti kroku 2

2.6 Prenos uceni

Tvorba rozsahlych neuronovych siti ,od nuly“ (tj. s nAhodné incializovanymi vahami) je velice
naroc¢ny proces, ktery mize na vykonnych paralelizovanych systémech trvat desitky hodin
¢istého casu. Napt. konvoluéni neuronova sit Inception-v3 spolecnosti Google klasifikujici
tisic t¥id byla trénovana na padesati grafickych kartach NVidia Kepler a to po dobu nékolika
dnu (Szegedy et al., 2016).

Existuje metoda, kterd nam za ur¢itych podminek umoznuje rychle a efektivné vytvorit model
dosahujici state-of-the-art vysledku. Tato metoda se nazyva prenos uceni (transfer learning)
a vyuziva vlastnosti generalizace, kterou robustni neuronové sité zpravidla disponuji (Good-

fellow et al., 2016).

Pfenos uéeni znamend pouziti jiz existujiciho modelu, ktery fesi ilohu A, jako vychozi bod pro
tvorbu nového modelu resiciho tlohu B, pricemz tlohy A a B si musi byt néjakym zptsobem
podobné (Yosinski et al., 2014). Pouzitim podkladového modelu dochdzi k pfenosu znalosti,
které jsou ulozeny ve vahach daného modelu. Dle konkrétni{ tlohy mtzeme bud vyuzit vSechny
vrstvy a vahy podkladové sité, nebo pouze nékteré casti. Zpravidla budeme v ramci prenosu

uceni trénovat pouze vybrané vrstvy, ¢imz dochazi k vyznamnym c¢asovym tsporam.

Kromé tuspory c¢asu fesi prenos uceni i jedno z nejvétsich omezeni, se kterym se v oblasti
strojového uceni setkdme, a to nedostatek kvalitnich vstupnich dat. Vzhledem k tomu, ze
vyuzivame jiz naucenych znalosti podkladového modelu, potrebujeme k dosazeni srovnatel-

nych vysledku fddové mensi datovy korpus (Donahue et al., 2013).

Prenos uceni je mocnym néstrojem a mnozi ho povazuji za jeden z klicovych prvki, které
povedou k masivnimu komerénimu tspéchu a dalsimu rozsireni aplikaci strojového uceni. Jed-
nim z priklad@ mozného vyuziti této metody je u¢eni pomoci simulaci. Pro mnoho zajimavych
aplikaci strojového uceni, které s okolim interaguji pomoci hardware, je shromazdovani dat
a trénink modelu v realném svété bud drahé, casové narocné, nebo prosté prilis nebezpecné.

Proto je vhodné shromazdovat data jinym, méné riskantnim zpusobem.

Zde se nabizi pravé simulace, kterd usnadnuje proces ziskavani dat a zaroven umoznuje rychlé

trénovani modelu, jelikoz uceni miize byt takika neomezené paralelizovano. Simulace je zaro-
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ven prerekvizitou pro rozsahlé projekty strojového uceni, které interaguji s redlnym svétem,

jako jsou naprf. autonomni vozidla.

Dalsi oblasti, kde je uceni pomoci simulaci klicové, je robotika: Trénovani robota v redlném
prostfedi je pomalé a drahé. Uceni ve virtudlnim prostiedi a nasledny prenos znalosti do
reality nds zbavuje téchto problémii. Tato metoda jiz byla s ispéchem ovérena na experimentu
s robotickou pazi v praci Sim-to-Real Robot Learning from Pizels with Progressive Nets (Rusu
et al., 2016).
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3. Aplikacni oblast

Jako aplika¢ni oblast pro klasifikaéni tlohu byl zvolen Zivocisny fad motylu (Lepidoptera).

P1i vybéru bylo zapotiebi zohlednit nékolik vyznamnych faktort:

e Dostupnost dat: Pro tvorbu jakéhokoliv modelu pomoci strojového uceni je zapotiebi
relativné velké mnozstvi vstupnich dat. Pokud data nesbirdme sami, ale pouzivame
verejné dostupné zdroje, musi byt také zajisténo splnéni licenc¢nich podminek.

« Resitelnost: Aplikaéni oblast musi byt zvolena tak, aby tloha byla fesiteln s ohledem
na vypocetni, ¢asova a dalsi omezeni. Trénovani jakékoliv sité zpracovavajici obraz je
naroc¢né na vypocetni kapacity systému, a proto musi byt v pripadé klasifika¢ni alohy
vybran vhodny pocet cilovych trid.

e Variabilita: Cilové tfidy musi byt dostatec¢né variabilni, jinak se snizuje pravdépo-
dobnost, ze model bude dosahovat dobrych vysledki. V ramci fadu Lepidoptera to
znamena, ze vybrané druhy musi mit vyznamné morfologické odlisnosti. Pokud by od
sebe dané druhy nedokazal po dikladném zkouméni rozeznat laik, d4 se predpokladat,

7e je nerozezna ani konvolu¢ni neuronova sit.

S ohledem na body vyse bylo vybrano jedenidct druhii motyli a to z c¢eledi babockovitych
(Nymphalidae), bélaskovitych (Pieridae) a modréaskovitych (Lycaenidae). Tato prace tedy
pokryva pouze maly zlomek z celkového poc¢tu druht, jelikoz tad Lepidoptera jich celkové
obsahuje okolo 180000 (Capinera, 2008).

Jako zdroj vstupnich dat poslouzil verejné dostupny datovy korpus Leeds Butterfly Dataset
(Wang et al., 2009), ktery byl rozsifen o data z databdze ImageNet (Deng et al., 2009).
Pouziti dat z ImageNet bylo pro nekomeréni iicely schvaleno Princetonskou a Standfordovou

univerzitou.

Vysledny datovy korpus se skldda z jedenécti tiid a ke kazdé z nich pfipada 350 vstupnich
obrézku o ruznych velikostech ve formatu JPEG (ukdzka jednotlivych t¥id viz obrazek 3.1 na

dalsi strané).
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(a) Danaus plezippus (b) Gonepteryz rhamni (c) Inachis io

(d) Limentis arthemis (e) Limentis camilla (f) Lycaena icarus

(g) Lycaena phlaeas (h) Nymphalis antiopa (i) Pieris rapae

(j) Polygonia comma (k) Vanessa atalanta

Obréazek 3.1: Ukazka jednotlivych t¥id
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4. Implementace

V této kapitole jsou popsany pouzité technologie a postup tvorby modelu konvoluéni neuro-
nové sité s pomoci metody prenosu uceni. Nasledné je popsan proces optimalizace vytvoreného

modelu a problémy, které bylo nutno prekonat. Na zavér je model vyhodnocen.

V ramci této kapitoly jsou popsany vybrané ¢asti kodu, cely skript implementace Ize pak

nalézt v Priloze A.

4.1 Pouzité technologie

Strojové uceni stoji na pevnych matematickych zdkladech, které mohou leckoho odradit.
Existuje velké mnozstvi knihoven, které poskytuji vétsi ¢i mensi miru abstrakce od téchto
zékladi a tim nejenom zpTistupnuji strojové uceni Sirsimu publiku, ale zdroven i znacné

urychluji vyvoj a vyzkum v oblastech strojového uceni a umeélé inteligence.

Mezi nejznaméjsi knihovny patii TensorFlow, Theano, Caffe, Pytorch, SciKit a Keras. Tyto
knihovny jsou spravovany riznymi institucemi od univerzit po korporace jako je Facebook a

Google.

Pro ucely této prace byly vyuzity knihovny TensorFlow (Abadi et al., 2016) a Keras (Chollet
et al., 2015), které jsou detailnéji popsany nize. Programovacim jazykem této prace je Python

a to v open-source distribuci Anaconda, kterd je zaméfend na strojové uceni a data science.

Jako podkladovy model byla zvolena sit MobileNet (Howard et al., 2017), kterd se vyznacuje
architekturou orientovanou predev$im na vykon. Jedné se o maly model (< 20 MB), ktery je
zaroven velmi rychly a poskytuje vynikajici vykony na benchmarku ImageNet. Sit MobileNet
je vhodna predevsim v pripadech, kdy chceme model pouzit i na mobilnich zafizenich, nebo

nemame k dispozici dostateény vypocetni vykon pro trénink robustnéjsich modela.

4.1.1 TensorFlow

TensorFlow je softwarova knihovna pro rychlé numerické vypocty vytvorend a spravovand
spole¢nosti Google. Tato knihovna je zamérend na problematiku strojového uceni, predevsim
pak na neuronové sité a hluboké uceni. V roce 2015 bylo TensorFlow API zptistupnéno siroké
verejnosti pod Apache 2.0 open-source licenci. Vychozim programovacim jazykem je Python,
ale existuje i C++ APL

Narozdil od ostatnich numerickych knihoven zamérenych na hluboké uceni, jako je naprt.
Theano, byla knihovna TensorFlow od pocatku koncipovana pro vyuziti nejen ve vyzkumu

a vyvoji, ale i v produkcénich systémech. Aplikace vytvorené v TensorFlow mohou byt s
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minimalnimi zménami pouzity na Siroké skale heterogennich systému, at uz se jedné o mobilni

zaTizeni, tablety, nebo rozsahlé distribuované systémy stovek a tisicti vypocetnich zafizeni.

Zékladem kazdého TensorFlow programu je vypocetni graf, kde hrany grafu predstavuji tok

dat a uzly grafu predstavuji jednotlivé vypocetni operace, které jsou nad daty provadény.

Data jsou reprezentovana pomoci tenzoru, coz je zobecnény model n-dimenzionalni tabulkové
struktury. Kazdy tenzor ma datovy typ, tvar (shape) a fad (rank), ktery urc¢uje dimenzionalitu

daného tenzoru.

4.1.2 Keras

Keras je minimalistickd Python knihovna pro hluboké uceni, kterda slouzi jako vysoko-
uroviiové API pro TensorFlow a Theano. Keras byl vytvoren Francois Cholletem a jeho
hlavnim tcelem je poskytnout nastroj pro rychlou implementaci a prototypovani modela
vyuzivajicich hluboké uc¢eni (Chollet et al., 2015).

Zéakladnimi principy Kerasu jsou modularita, minimalismus a rozsititelnost.
Proces tvorby nového modelu se da shrnout do péti zakladnich krokiu:

1. Definice modelu: Model je datova struktura Kerasu, ktera predstavuje sekvenci jed-
notlivych vrstev neuronové sité. Zikladem je metoda model.add(), kterd na konec

daného modelu prida novou vrstvu.

2. Konfigurace modelu: Konfigurace modelu spociva ve specifikaci ztratové funkce, opti-
maliza¢niho algoritmu a metriky, které bude uéici algoritmus vyuzivat. Pouzitd metoda

je model.compile().

3. Trénink modelu: Jakmile je model nakonfigurovany a vstupni data jsou ve spravném

formatu, muzeme spustit proces uéeni pomoci metody model.fit().

4. Vyhodnoceni modelu: Po vytrénovani mizeme model vyhodnotit s pouzitim metody

model.evaluate(), kterd vraci hodnotu sledované metriky a ztratové funkce.

5. Pouziti modelu: Pokud jsme s modelem spokojeni, mizeme ho vyuzit pro ziskani

predikci na novych datech. Pouzita metoda je model.predict().
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4.2 Priprava prostredi

Nejdiive je pomoci prikazového fadku Anaconda vytvoreno virtudlni prostfedi s nazvem
bc__petm09.

> conda create --name bc_petm0O9

> activate bc_petm09

Nésledné jsou nainstalovany balicky Keras, TensorFlow pro GPU a grafické balicky potrebné

pro tvorbu graft.

> conda install tensorflow-gpu
> conda install graphviz pydot matplotlib

> conda install keras

Keras nativné vyuziva TensorFlow jako vychozi knihovnu, proto neni zapotiebi zadné dalsi

konfigurace.

Pred samotnou implementaci modelu je nutné pripravit vstupni data. Datovy korpus musi
byt rozdélen na trénovaci mnozinu, valida¢ni mnozinu a testovaci mnozinu. Trénovaci ¢ést je
pouzita k hlavnimu procesu uceni, validac¢ni ¢ast slouzi ke kontrole, zda nedochézi k pretréno-
vani a testovaci mnozina jsou potom data, kterd model béhem uceni nemé vibec k dispozici

a je na nich proveden az zdvéreény test modelu.

Pouzijeme standardné doporucované rozdéleni datového korpusu na jednotlivé ¢asti, tj. pomér
trénink : test : validace = 70% :15% : 15% (Bengio, 2012).

Data také musi byt usporddana v hierarchické adresarové strukture tak, abychom méli t¥i za-
kladni adresére: test, train a validation. V nich se nachazeji adresafe nazvané dle jednotlivych

trid s odpovidajicimi vstupnimi obrazky.

4.3 Tvorba modelu

Kazdy Python skript za¢ind importem zavislosti a nenf tomu jinak ani v tomto pripadé. Jedna
se o nezbytny krok, ktery ndm umozni vyuzit cilové tfidy a metody zvolenych knihoven. Keras
v sobé obsahuje nejznaméjsi modely konvoluénich neuronovych siti a po jejich importu je
muzeme bez jakychkoliv dalsich krokt pouzivat. Mezi tyto modely patii napt. InceptionV3,
ResNetV2, VGG19 a MobileNet.
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Za zminku stoji trida SGD, diky které mtzeme v modelu pouzit stochasticky gradientni

sestup, a tfidy Dense a Dropout, které umoznuji vytvorit nové plné propojené a vypadkové

vrstvy.

10

11

import keras

import numpy as np

from keras.applications.mobilenet import MobileNet, preprocess_input
from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.optimizers import SGD

from keras.models import Model

from keras.callbacks import EarlyStopping

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from plot_functions import plot_history

from sklearn.metrics import classification_report

Vypis kédu 1: Import zévislosti

V ramci pocatecni piipravy dale definujeme hyperparametry a dalsi globalni nastaveni nutna

k tréninku modelu. Tato nastaveni budou zaroven slouzit i k optimalizaci modelu. Nejvy-

znamnéjsi z nich jsou:

vvvvvv

zména vyvolava nejvétsi zmény ve vykonnosti modelu. Standardné je doporucovano
zvolit hodnoty v rozmezi < 107%; 1 > (Bengio, 2012). JelikoZ pouzivaime metodu pienosu
uceni a trénujeme pouze findlni ¢ast sité, je rozumnym predpokladem, ze rychlost uceni

by méla byt nizsi, a proto byla zvolena pocatecni hodnota 0.0001.

Velikost davek (batch size): Urcuje, kolik vstupnich piikladi bude zpracovano pred
tim, nez dojde k tpravé vah. Vzhledem k tomu, ze vyssi hodnota tohoto parametru by

meéla zrychlovat proces uceni (Smith et al., 2017), byla zvolena vychozi hodnota 128.

Pocet epoch (epochs number): Urcuje, kolikrat ucici algoritmus projde celou tré-
ninkovou mnozinu dat nez doje k ukonceni procesu. Keras nabizi funkcionalitu early
stopping, diky které dojde k zastaveni tréninku na zakladé sledované metriky, proto

je pocet epoch nastaven na relativné vysokou hodnotu 100.

Trénované vrstvy (trainable layers): Zakladni premisou pfenosu uceni je fakt, ze
netrénujeme celou sif, ale pouze vybranou ¢ast. Neexistuje metoda, které by urcila,
kolik presné vrstev musime pretrénovat, abychom dosahli optiméalnich vysledku. Idedlni
hodnota se bude lisit v zavislosti na podkladovém modelu, na tloze i na struktute
datového korpusu, a proto je vzdy nutné nastaveni poctu trénovanych vrstev ovérit

experimentilné. Byla zvolena pocatecni hodnota 6.
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Nyni je mozné vytvorit novou instanci modelu MobileNet, coz je v Kerasu extrémné jedno-
duché. Pri prvnim spusténi je model automaticky stazen z GitHub repozitafe a ulozen na
lokalni disk.

1 base_model = MobileNet(
2 weights = 'imagenet',

3 include_top = True)

V kodu vyse si 1ze vS§imnout, ze v konstruktoru tf¥idy MobileNet jsou pouzity dva dilezité
parametry: Parametr weights udéva, ze vahy sité nebudou ndhodné inicializovany, ale budou
pouzity hodnoty z benchmarku ImageNet. Parametr include__top potom iika, ze chceme

celou sit véetné poslednich klasifikac¢nich vrstev.

Sit MobileNet byla ucena na 1000 tridach a obsahuje celkem 88 vrstev. Abychom ji mohli
pozit pro zvolenou aplikac¢ni oblast, je nutné manualné odstranit pét poslednich vrstev této
sité, které maji nevhodné rozméry a vlastnosti, a nahradit je plné propojenou vrstvou s
jedendcti vystupnimi neurony, které odpovidaji jedenacti klasifikovanym druhtim motylu (viz

vypis kédu 2).

1 base_tensor = base_model.layers[-6].output

2 output_tensor = Dense(11l, activation='softmax') (base_tensor)

4 model = Model(
5 inputs = base_model.input,

6 outputs = output_tensor)

Vypis kédu 2: Uprava podkladového modelu MobileNet

Dalsim krokem je tzv. ,zmrazeni“ vrstev, které nemame v tmyslu trénovat. Pocet téchto
vrstev je dan parametrem TRAINABLE_LAYERS. Ve smycce projdeme vSechny dotcené

vrstvy a jednoduchym prikazem je oznacime jako vrstvy, které nemaji byt trénovany.

1 for layer in model.layers[:-TRAINABLE_LAYERS]:

2 layer.trainable = False

Model je pripraven ke konfiguraci a kompilaci pomoci metody model.compile(). Tato metoda

pouziva parametry:

e Optimizer: Instance optimaliza¢niho algoritmu, v nasem piipadé se jedna o stochas-
ticky gradientni sestup (SGD).

o Loss: Ztratova funkce, zde kifzova entropie (categorical crossentropy),
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o Metrics: Seznam metrik, které chceme mérit, zde pouze spravnost modelu (accuracy).

Nejdrive vytvorime instanci gradientniho sestupu, ktery ma v konstruktoru hyperparametr

rychlost uceni, a potom zavoldme metodu model.compile().

1 gradient_descent = SGD(
2 1r = LEARNING_RATE)

4 model.compile(

5 optimizer = gradient_descent,
6 loss = 'categorical_crossentropy',
7 metrics = ['accuracy'])

Vypis kédu 3: Vytvoreni instance SGD a kompilace modelu

4.4 Predzpracovani vstupnich dat

Abychom mohli pouzit obrazky motyla jako vstup pro podkladovou sit MobileNet, musi mit

formu tenzoru o rozmeérech 224x224x 3 (Howard et al., 2017).

Keras obsahuje tiidu ImageDataGenerator, ktera dokédze vstupni obrazova data rozdélit na
davky a zaroven na né aplikovat funkci predzpracovani a ruzné grafické transformace, které
mohou teoreticky zvysit vykonnost modelu. Tuto tfidu pouzijeme pro vytvoreni generatoru
img_generator, pomoci kterého nasledné vygenerujeme trénovaci, testovaci a valida¢ni davky

obrazku.

1 img_generator = ImageDataGenerator(

2 preprocessing_function = preprocess_input)

4 train_data = img_generator.flow_from_directory(

5 TRAIN_PATH,

6 target_size = (224,224),

7 batch_size = BATCH_SIZE,

8 color_mode = 'rgb',

9 class_mode = 'categorical',
10 shuffle = True)

11

Vypis kédu 4: Predzpracovani dat a vytvoreni datovych davek

Nyni mame k dispozici trénovaci, valida¢ni i testovaci data ve spravném forméatu a model je

pripraven pro trénink.
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4.5 Trénink a optimalizace modelu

Cely trénink probiha zavoldnim metody model.fit_ generator. Tato metoda mé parametry:

e Generator: ImageDataGenerator obsahujici trénovaci davky.

pocet pripadi

e Steps per epoch: Pocet kroku v jedné epose, standardné se pocitd jako Velikost dvky

zaokrouhleno nahoru.

e Validation data: ImageDataGenerator obsahujici valida¢ni davky.

e Epochs: Pocet tréninkovych epoch.

e Callbacks: Jedn4 se o specialni funkcionalitu, kterd po kazdé epose umoznuje zavolat
uréitou funkci, napr. ulozeni aktualniho modelu, nebo kontrolu, kterda muze trénink
predcasné ukoncit. Zde je pouzit callback early_stop, ktery zastavi trénink, pokud se

hodnota ztratové funkce tii epochy po sobé nesnizi.

Jelikoz metoda model.fit_ generator() vraci historické hodnoty metrik na konci jednotlivych
tréninkovych epoch, muzeme pomoci knihovny Matplotlib (Hunter, 2007) vytvorit graf pri-

béhu tréninku (implementace viz Priloha B).

1 history = model.fit_generator(

2 generator = train_data,

3 steps_per_epoch = training_step_size,

4 validation_data = validation_data,

5 validation_steps = validation_step_size,
6 epochs = EPOCHS_NUMBER,

7 callbacks = [early_stop],

8 verbose = 2)

Vypis kédu 5: Trénink modelu

Jakmile je trénink modelu dokon¢en, muzeme ho pomoci metody evaluate__generator()
vyhodnotit. Tato metoda projde vSechny priklady z testovaci mnoziny, prifadi jim vysled-
nou tridu a nasledné spocita celkovou spravnost modelu a hodnotu ztratové funkce. Zde je
opét dulezité zduraznit, ze model vyhodnocujeme na datech, kterd nemél v pribéhu uceni k

dispozici, a tudiz by vysledek mél odpovidat redlnému chovani na novych datech.

1 test_accuracy = model.evaluate_generator(

2 generator = test_data,
3 steps = validation_step_size,
4 verbose = 1)

6 print(test_accuracy)

Vypis kédu 6: Vyhodnoceni modelu

Vysledny model dosahl po deseti epochéch pouze 12% celkové spravnosti (viz obrazek 4.1), coz
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pti jedenécti vystupnich kategoriich v podstaté odpovidd ndhodnému vybéru (1/11 ~ 9,1%).
7 vysledki se da usuzovat, ze pocatecni hodnoty hyperparametri nebyly vhodné zvoleny a

je nutné vyzkouset jind nastaveni.
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Obrazek 4.1: Experiment ¢. 1 - Spravnost a Ztrata

Ukézalo se, ze pti pouziti stochastického gradientniho sestupu miize mit velikost davek zasadni
negativni vliv na kvalitu vysledného modelu (Keskar et al., 2016). To v kombinaci s nizkou
hodnotou rychlosti uceni pravdépodobné zpiisobilo faktickou nefunkénost uciciho algoritmu

v experimentu ¢.1.

»dJde-li rychlost ucent prilis velkd, gradientni sestup miZe neimysiné zvysit trénin-
kovou chybu misto jejiho sniZeni. Je-li rychlost uceni prilis mald, trénink je nejen
pomalejsi, ale muze se stdat, Ze se trvale zasekne s vysokou tréninkovou chybou.
L' (Goodfellow et al., 2016)

Experiment ¢islo 2 probéhl s hodnotou BATCH__SIZE = 32 a jak je vidét z historickych dat
(viz obrazek 4.2), model dosahl po deseti epochach spravnosti 34,32%. Puvodni chyba tedy
byla odstranéna. Z trendu grafu ale vyplyva, ze aby doslo ke konvergenci ztratové funkce,
musel by algoritmus projit jesté nékolik desitek epoch, coz neni z ¢asového hlediska prijatelné,

jelikoz jedna epocha muze trvat az nékolik minut.
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Obréazek 4.2: Experiment ¢. 2 - Spravnost a Ztrata

L When the learning rate is too large, gradient descent can inadvertently increase rather than decrease the
training error. When the learning rate is too small, training is not only slower, but may become permanently

stuck with a high training error. “
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V experimentu ¢islo 3 pouzijeme nastaveni LEARNING _RATE = 0.001, tedy o tad vyssi,
nez puvodni hodnota. To zplisobi vétsi zmény vah a tim padem by hypoteticky mélo dojit i

k rychlejsi konvergenci ztratové funkce.
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Obréazek 4.3: Experiment ¢.3 - Spravnost a Ztrata

7 pocatku skutecné doslo k rychlé konvergenci ztratové funkce a model dosahl po 27 epochach
spravnosti 90,35% (viz obrazek 4.3). V pozdéjsich epochach ale doslo k oscilaci méfenych
metrik, z ¢ehoz vyplyva, ze hodnota rychlosti uceni je v téchto pripadech moc vysoka a
algoritmus nedokaze udélat dostatecné malé zmény parametri nutnych k dosazeni lokdlniho
optima. K feSeni tohoto problému miizeme vyuzit parametry stochastického gradientniho

sestupu decay a momentum.

Decay snizuje hodnotu learning rate po kazdé zpracované davce, ¢imz se snizuje riziko, ze
algoritmus nebude schopen dosdhnout lokdlniho optima. Algoritmus vyuZzivajici dynamickou
hodnotu rychlosti uc¢eni by mél zpravidla konvergovat mnohem rychleji nez algoritmus se

Spatné zvolenou fixni hodnotou tohoto hyperparametru (Reed et al., 1999).

Parametr momentum, neboli setrvacnost, dokaze urychlit proces optimalizace modelu a zvy-

suje pravdépodobnost, ze budou nalezeny lepsi hodnoty vah v mensim poctu epoch.

Nové mé tedy instance SGD néasledujici formu:

1 gradient_descent = SGD(

2 1r = LEARNING_RATE,
3 decay = 0.0001,
4 momentum = 0.9)

Takto upraveny model dosahuje spravnosti 94,62%, coz je jen o 0,38% méné nez je cil této
prace. Z grafu je zrejmy jeden problém: Kiivka spravnosti tréninku je vyrazné vyse nez krivka

spravnosti validace, coz muze naznacovat problém pteuceni (viz obrazek 4.4).
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Obréazek 4.4: Experiment ¢. 4 - Spravnost a Ztrita

Nejjednodussim fesenim problému preuceni je v tomto pripadé vytvoreni nové vypadkové
(dropout) vrstvy. Vypadkova vrstva v ramci tréninku deaktivuje ndhodné vybrané neurony,
¢imz je zlepSena schopnost generalizace modelu a mélo by také dojit k minimalizaci preuceni
(N. Srivastava et al., 2014).

Vypadkovou vrstvu pfidame pred plné propojenou vystupni vrstvu:

1 base_tensor = base_model.layers[-6].output

2 output_tensor = Dropout(0.5) (base_tensor)

3 output_tensor = Dense(ll, activation='softmax') (output_tensor)

Zaroven byl zménén i pocet trénovanych vrstev z pivodnich 6 na 24. To by se mélo odrazit

na zlepsSeni trénovaného modelu.
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Obréazek 4.5: Experiment ¢. 5 - Spravnost a Ztrata

Tato verze modelu dosahuje celkové spravnosti 97,77% na testovaci datové mnoziné a to

jiz po osmi epochach. Doslo tedy nejen k vyznamnému zlepseni modelu, ale i ke zvyseni
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efektivity, kdy pro dosazeni daného vysledku bylo zapotrebi o 40% méné epoch nez v minulém

experimentu.

Shblizeni testovacich a valida¢nich kfivek také potvrdilo, ze v predchozim pripadé se opravdu

vyskytoval problém preuceni, ktery po zapojeni vypadkové vrstvy zmizel.

Vzhledem k tomu, Ze bylo dosazeno cile prace a dalsi experimenty s nastavenim hyperpara-

metru jiz nevedely ke zvySeni celkové spravnosti, je mozné model ¢.5 oznacit za findlni.

Model je ulozen ve formatu .hb jako externi priloha této prace v informac¢nim systému Vysoké
skoly ekonomické v Praze. Je mozné ho stahnout a dale s nim libovolné pracovat. Inicializace

ulozeného modelu probihd pomoci prikazu:

1 keras.models.load_model('final_model.h5")

4.6 Vyhodnoceni modelu

Findlni verze modelu doséhla celkové spravnosti 97,77%, ¢imz doslo k naplnéni vytyéeného

cile této prace.

Spravnost neni jedind zajimava metrika v kontextu klasifikacnich tiloh. Model dosahl zéroven i
prumérné presnosti 96,18%, prumérné tplnosti 95,90% a prumeérného fl1-score 95,90%. Model
se tedy vyznacuje veskrze dobrym a vyrovnanym vykonem napri¢ vsemi zakladnimi metrikami

(podrobny vypis viz tabulka 4.1).

Tabulka 4.1: Presnost a iplnost dle jednotlivych tiid

Index tridy Nazev tridy Presnost Uplnost Fl-score
0 Danaus plexippus 93% 98% 95%
1 Gonepteryx rhamni 95% 98% 96%
2 Inachis io 96% 98% 97%
3 Limentis arthemis astyanax 98% 98% 98%
4 Limentis camilla 98% 96% 97%
5 Lycaena icarus 98% 98% 98%
6 Lycaena phlaeas 94% 96% 95%
7 Nymphalis antiopa 90% 98% 94%
8 Pieris rapae 98% 94% 96%
9 Polygonia comma 100% 87% 93%
10 Vanessa atalanta 98% 94% 96%
X Pramér 96,18% 95,90% 95,90%
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Ackoliv jiz médme hodnoty agregovanych metrik, zajimaji nas i konkrétni priklady, kdy sit
obrazek spatné klasifikovala. Z nich lze ¢asto ziskat velmi zajimavé informace o chovani mo-
delu.

Prvni skupinou nespravné klasifikovanych pripad jsou chybné oznacené vstupni obrazky.
Vychozi data byla totiz anotovana lidmi, a proto se chybam takika neda vyhnout. Sit odhalila

dva pripady, kdy byl motyl jiz na vstupu zafazen do Spatné tridy.

V dalsim pripadé se na obrazku, ktery byl soucasti tfidy Vanessa atalanta (Babocka admiral),
vyskytoval jak zastupce Inachis io (Babocka pavi oko), tak i zastupce Vanessa atalanta (viz
obrazek 4.6). Jelikoz je nds model pouze jednoduchym klasifikatorem, nedokaze si s touto

situaci poradit a kazdy obrazek priradi pouze k jedné cilové tride.

Obrazek 4.6: Spatné klasifikovany piipad ¢.1

Pro zajimavost je uveden i vypis pravdépodobnostniho rozlozeni pro vyse uvedeny priklad:

inachisio 0.9930345
vanessaatalanta 0.002110848
polygoniacomma 0.0014958379
gonepteryxrhamni 0.0014707124
lycaenaphlaeas 0.00071836315

vV V V V V V

Vzhledem k vyskytu dvou motyli na vstupnim obrézku bylo ocekavano, ze pravdépodobnost
bude rozlozena mezi tiidu Inachis io a Vanessa atalanta, proto je pomérné prekvapivé, ze

tiidé Vanessa atalanta pripada pouze P = 0,211% (v obrazku 4.6 je nahore).

Po blizsim zkouméni obrazku je u zastupce ttidy Vanessa atalanta ziejmy zasadni problém:
Kridla motyla v podstaté splyvaji s kvétinou na pozadi, ¢imz se stava pro sit ,neviditelnym“.
Naopak u zastupce Inachis io je kontura kiidla ziejmd, coz v kombinaci s vyraznym zabar-

venim usti v pravdépodobnost P = 99,3% pro tuto t¥idu.
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Dalsim $patné klasifikovanym piipadem je fotografie zastupce Lycaena phlaeas (Ohnivacek
cernokiidly), ktery byl Spatné oznacen jako Polygonia comma s P = 73,8%. Motyl je na
fotografii sice jasné viditelny, je zde ale pritomna také rostlina s velmi vyraznou strukturou
(viz obrazek 4.7), kterd je s nejvétsi pravdépodobnosti pfic¢inou nespravné klasifikace. Po

orfznuti rostliny jiz model klasifikuje motyla korektné s pravdépodobnosti P = 99,2%.

Obrazek 4.7: Spatné klasifikovany piipad ¢.2 pied tipravou a po tpravé

Poslednim zajimavym ptipadem je Spatnd klasifikace zastupce Danaus plexippus (Monarcha
stehovavy). V tomto piipadé byl motyl na obrizku vzhiru nohama (viz obrizek 4.8). Po
vertikdlnim prevraceni obrazku ho jiz sit klasifikovala spravné. Da se tedy predpokladat, ze
kdyby na vstupni data byly aplikovany béhem tréninku grafické transformace, jako je nahodné

vertikalni a horizontalni prevraceni, mohla by se celkova spravnost modelu jesté zvysit.

Obréazek 4.8: Spatné klasifikovany piipad ¢.3
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V kontrastu s predchozimi radky uvedme i dva pripady, kdy sit spravné klasifikovala relativné
obtizna vstupni data. Na obou obréazcich je vidét pouze mala ¢ast barevného vzoru kiidel
motyla a zaroven se na pozadi vyskytuji listy a kvétiny. Presto byly tyto pripady klasifikovany
spravné s pravdépodobnosti P = 72,1% (obrazek 4.9 - a) a P = 97,5% (obrazek 4.9 - b).

(a) Inachis io (b) Vanessa atalanta

Obrézek 4.9: Ukéazka spravné klasifikovanych pripadt
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Zaver

Strojové uceni a uméld inteligence se s nejvétsi pravdépodobnosti stanou jednim z hlavnich
katalyzatori vyvoje moderni spolecnosti a to nejenom technologického, ale i politického a

socialniho.

Aplikace strojového uceni maji potencial bezprecedentné zvysit celkovy komfort lidstva. Tesla,
Uber a dalsi spole¢nosti jsou v dnesni dobé schopné vytvorit semi-autonomni automobily a k
plné autonomnimu rizeni se blizime kazdym dnem. Kazdy mec¢ ma ale dvé ostri a jiz nyni jsme
svédky zneuziti technologii umélé inteligence politickym rezimem v Ciné a nelze s jistotou

tvrdit, ze se podobného vyvoje ¢asem nedockdme i v Evropé, Americe a zbytku svéta.

Cilem této prace bylo vytvorit model konvolu¢ni neuronové sité metodou prenosu uceni, ktery
bude schopen klasifikovat jedendct vybranych druht motylu s celkovou spravnosti > 95%.
Tento cil byl splnén, jelikoz vysledny model dosahl celkové spravnosti 97,77% na testovaci

datové mnoziné.

Cesta k tomuto vysledku ovSsem nebyla zcela piimé, ponévadz tvorba modelu neuronové sité
je vzdy zalezitosti experimentalni a neexistuji zadné exaktni postupy, které by garantovaly do-
sazeni optimalnich vysledki. Existuji pouze praxi ovérend doporuceni a praktiky. Pro splnéni
vytycéeného cile bylo nutné prekonat nékolik problémii, zejména pak neicinnost a neefektivitu
uciciho algoritmu pro zvolend nastaveni hyperparametri. Tyto problémy se povedlo vyresit
po konzultaci s odbornou literaturou. V ramci nékolika experimentt se také vyskytl problém

preuceni, ktery byl odstranén pomoci techniky regularizace.

Zéavérecné vyhodnoceni modelu odhalilo nékolik nedostatki: Vzhledem k tomu, Ze na vstupni
data nebyly pouzity ndhodné grafické transformace, méa vysledny model problém spravné
klasifikovat pripady, kdy je motyl na obrazku vertikalné prevracen. Z pouzité architektury

vyplyva, ze model neni schopen klasifikovat vice motyli na jednom vstupnim obrazku.

Jelikoz byl model vytvoren na zdkladé konvolu¢ni neuronové sité MobileNet, jez je optimalizo-
vand pro pouziti na mobilnich zarizenich, dovedu si predstavit rozvinuti této prace v podobé
mobilni aplikace. Pokud by byl zaroven vhodné rozsiten vstupni datovy korpus, mohla by
byt nové vytvorena aplikace vhodnym doplitkem pro vystavy motyla, které kona kuprikladu

Botanicka zahrada Praha, ale urcité i dalsi instituce po celém svéteé.

zjistila, zda se na vstupnim obrazku nachazi jeden, ¢i vice motyli a ty by nasledné samostatné
klasifikovala. Predpokladam, ze toto by jednak zvysilo vykonnost modelu, a zaroven by se
zvysila i jeho praktickda vyuzitelnost. Takovy model by byl schopen spravné klasifikovat i

takové obrazky, které obsahuji vice motyli, coz stavajici model nedokaze.
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P¥ilohy

Priloha A: Hlavni skript implementace

1 # —%- coding: utf-8 —*-

3 @author: Martin Petran

mmnn

6 1import keras

7 import numpy as np

9 from keras.applications.mobilenet import MobileNet, preprocess_input
10 from keras.layers import Dense, Dropout

11 from keras.optimizers import SGD

12 from keras.models import Model

13 from keras.callbacks import EarlyStopping

14 from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

15  from plot_functions import plot_history

16 from sklearn.metrics import classification_report

17

18 # GLOBALNI NASTAVENI

20 TRAIN_PATH = 'dataset_FINAL/train'

21 TEST_PATH = 'dataset_FINAL/test'

22 VALIDATION_PATH = 'dataset_FINAL/validation'
23

24 BATCH_SIZE = 32

25 LEARNING_RATE = 0.001

26 EPOCHS_NUMBER = 100

27 TRAINABLE_LAYERS = 24

28

20 # Rozdéleni dat na davky

30

31 img_generator = ImageDataGenerator(

32 preprocessing_function = preprocess_input)
33

34 train_data = img_generator.flow_from_directory(

35 TRAIN_PATH,

36 target_size = (224,224),

37 batch_size = BATCH_SIZE,

38 color_mode = 'rgb',

39 class_mode = 'categorical',

40 shuffle = True)

41




validation_data = img_generator.flow_from_directory(
VALIDATION_PATH,
target_size = (224,224),

batch_size = BATCH_SIZE,
color_mode = 'rgb',
class_mode = 'categorical',

shuffle = True)

test_data = img_generator.flow_from_directory(
TEST_PATH,
target_size = (224,224),

53

54

55

56

57

58

59

60

batch_size
color_mode
class_mode
shuffle = False)

training_step_size

validation_step_size

'categorical’,

train_data.samples // BATCH_SIZE
validation_data.samples // BATCH_SIZE

# Nova instance MobilelNet
base_model = MobileNet (
weights = 'imagenet',

include_top = True)

# Definice nového modelu
base_tensor = base_model.layers[-6].output
output_tensor = Dropout(0.5) (base_tensor)

output_tensor = Dense(l1l, activation='softmax') (output_tensor)
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v

78
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81

82
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model = Model(

inputs = base_model.input,

# Zmrazeni vrstev
for layer in model.layers[:-TRAINABLE_LAYERS]:

layer.trainable = False

# Incializace SGD

gradient_descent
1r = LEARNING_RATE,
decay = 0.0001,

0.9)

outputs = output_tensor)

SGD(

# Konfigurace modelu
model . compile (
optimizer = gradient_descent,

loss = 'categorical_crossentropy'

-

metrics = ['accuracy'])
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early_stop = EarlyStopping(
monitor = 'val_loss',
min_delta = O,
patience = 3,
verbose = 0,

mode = 'auto')

# Trénink modelu

history = model.fit_generator (
generator = train_data,
steps_per_epoch = training_step_size,
validation_data = validation_data,
validation_steps = validation_step_size,
epochs = EPOCHS_NUMBER,
callbacks = [early_stop],
verbose = 2)

plot_history(history)

# Ulozeni / nacéteni modelu
model.save('final model.h5")
#model = keras.models.load_model('final_model.h5')

# Zdaverelnd evaluace na testovacich datech
test_accuracy = model.evaluate_generator(
generator = test_data,
steps = 583,

verbose = 1)

print (test_accuracy)

# Ziskani predikci a vytisknuti reportu
fnames = test_data.filenames
ground_truth = test_data.classes
label2index = test_data.class_indices

class_labels = list(test_data.class_indices.keys())

predictions = model.predict_generator (
test_data,
steps = 583,

verbose = 1)

y_pred = np.argmax(predictions, axis=1)

report = classification_report(ground_truth, y_pred, target_names=class_labels)

print (report)
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Priloha B: Tvorba grafu
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# —*- coding: utf-8 —*-

mmnn

Q@author: Martin Petran

mnmn

import matplotlib.pyplot as plt

plt.rcParams["font.family"] = "Times New Roman"

def plot_history(history):

acc

val_

= history.history['acc']

acc = history.history['val_acc']

loss = history.history['loss']

val_

loss = history.history['val_loss']

epochs = range(len(acc))

plt.

plt
plt

plt
plt

plt.

plt.

plt
plt

plt
plt

plt.

plt

plt.
plt.

subplot (1, 2, 1)

.plot(epochs, acc, color = 'black', label = 'Spravnost - trénink')

.plot(epochs, val_acc, color = 'red', label = 'Spravnost - validace')

.ylabel('Spravnost')
.xlabel ('Epocha')

legend ()

subplot (1, 2, 2)

.plot(epochs, loss, color = 'black', label = 'Ztrata - trénink')

.plot(epochs, val_loss, color = 'red', label = 'Ztrata - validace')

.ylabel('Ztrata')
.xlabel('Epocha')

legend ()

.tight_layout ()

show ()
savefig('plot.pdf')
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