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Abstrakt

Podstatou diplomové prace je navrh exemplarnich laboratornich tloh, jejichz cilem je seznamit
studujici s klasifikaci dat za pomoci neuronovych siti. Jednotlivé ulohy se zabyvaji klasifikaci dat.
Prvni kol se vénuje zakladni metod€ klasifikace pomoci perceptronu. Dalsi ukoly se vénuji jednak
metodé optimalizace neuronové sit€ pomoci genetickych algoritmti a jednak vyuziti konvoluc¢nich
neuronovych siti pro klasifikaci jednorozmérnych akustickych signalti a dvourozmérnych obrazu.
V jednotlivych ulohach jsou data, pro natrénovani neuronovych siti, bud’ dynamicky vytvofena nebo
nactena pii startu. Nasledné ulohy demonstruji vytvotfeni jednotlivych siti v¢etné zpiisobu jejich
natrénovani dle riznych vstupnich parametri. V poslednich krocich laboratornich uloh se algoritmy
validuji a vysledky analyzuji. VSechny algoritmy dil¢ich casti byly naprogramovany v prostredi
MATLAB s vyuzitim technologie Live Script.

Kli¢ova slova

Klasifikace, preceptron, audio signaly, obrazy, optimalizace, geneticky algoritmus, konvolu¢ni
neuronova sit’, GooglLeNet, MATLAB

Abstract

The aim of the master thesis is to design exemplary laboratory tasks to introduce students to
data classification with neural networks. The individual tasks deal with data classification. The first
assignment is about the basic method of classification using perceptron. Other tasks focus on the neural
network optimization method using genetic algorithms and the next assignment deals with the use of
convolutional neural networks for classification of one-dimensional acoustic signals and two-
dimensional images. For each task, data is created or loaded to train the neural networks, then create
the network and train it under different settings. In the last step of the lab tasks, the algorithms are
validated, and the results are analysed. All the algorithms of the subsections were programmed in
MATLAB using Live Script technology.

Key Words

Classification, preceptron, audio signals, images, optimization, genetic algorithm, convolutional
neural network, Googl.eNet, MATLAB
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Seznam pouzitych zkratek a symboli

1D jednodimenzionalni signal

2D dvoudimenzionalni signal

CFR podminéné nahodné pole (conditional random field)

CNN konvolu¢ni neuronova sit’ (convolutional neural networks)
DCNN hluboka konvolu¢ni neuronova sit’ (deep convolutional neural networks)
EKG elektrokardiograficky signal

FCN plné propojena sit’ (fully connecterd network)

JPU joint pyramid upsampling

KNN algoritmus k-nejblizsich sousedt (K-nearest neighbors)

LoG Laplacian of Gaussian

MLP vicevrstvy perceptron (multilayerd perceptron)

NN algoritmus nejblizsi sousedi (nearest neighbors)

NN neuronova sit’ (neural networks)

ReLu vrstva rektifikované linearni jednotky (Rectified Linear Unit)
RGB barevny model cervend-zelend-modra (red-green-blue)
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Uvod

Strojové uceni vzniklo na zdklad€ rozpoznavani vzort a teorie, ze se pocitace mohou ucit, tudiz
mohou vykonat ¢innosti bez toho, aby k nim byly pfimo naprogramovany. Pfestoze se v modernim
sveéte pouziva ve velmi velké mife, tak diky novym vypocetnim technologiim se dnesni strojové uceni
nepodoba strojovému uceni v minulosti. Do strojového uceni patii nespocet metod, kdy kazda slouzi
jinym, byt podobnym tc¢eltim nebo jsou jednotlivé metody stale vylepSovany a vznikaji nové metody
se stejnym cilem, ale lepSim provedenim a vysledkem. Mnoho metod strojového uceni existuje jiz
dlouho, avsak schopnost automaticky aplikovat slozité matematické vypocty na velka data, stale znovu
a rychleji, se vyvinula teprve nedavno. Strojového uceni se vyuziva pro klasifikaci jednoduchych véci
jako je napt. tfidéni hodnot do skupin, pfes rozpoznani spamu v elektronické posté, az po odhad velmi
komplikovanych véci, které ani clovék nemusi znat, jako je odhad cen na burze.

Ve zdravotnictvi ma strojové uceni rychle rostouci oblibu, a to predevsim diky nastupu
nositelnych zatizeni a senzort Zivotnich funkei. Strojové uceni vyuziva ziskana data k vyhodnocovani
zdravotniho stavu pacienta v realném case. Tato technologie mize také pomoci lékafskym odbornikiim
analyzovat udaje a identifikovat trendy, které mohou vést ke zlepseni diagnozy a 1éCby.

Tato diplomova prace je zaméfena na studenty biomedicinskych obori a ma slouzit jako
pomtcka pro vyuku zakladni prace se strojovym ucenim. Ze Siroké oblasti strojového uceni je zacileno
na praci s neuronovymi sit€émi a jejich schopnost klasifikovat data.

Préce je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. V Casti teoretické se prace zabyva hlavnimi
typy klasifikaci a segmentaci dat. Kapitola o klasifikaci obsahuje zakladni klasifikacni metody se
metody a sémanticka segmentace. Teoreticka Cast je zakonCena resersi, ktera se zabyva pouzitim
metod klasifikace a segmentace dat v medicinské praxi.

Prakticka cast popisuje zpracovani laboratornich uloh v prostfedi MATLAB. Jednotlivé prace
se zaméiuji na témata perceptronu, optimalizace neuronovych siti a klasifikaci jednodimenzionalnich
a dvoudimenzionalnich dat pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Samostatna kapitola se vénuje
vytvareni databazi pro potteby klasifikace v jednotlivych laboratornich ulohach. A dale se zabyva
navrhem algoritmd pro natrénovani siti a postupem validaci vyslednych siti. Krom¢& ulohy
s perceptronem, se vSechny tlohy zabyvaji vlivem nastaveni vstupnich parametrt sité pro natrénovani
na jeji vyslednou presnost na klasifikaci dat.

Vysledné validacni hodnoty (fitness funkce a presnost klasifikace tfidy) jsou objektivné
analyzovany. Vysledky presnosti klasifikace tfidy jsou zjiStény z matic zamen, a zaroven je popsano,
jak matice zdmén interpretovat. Vysledky vSech tloh jsou zhodnoceny z hlediska nastaveni kritérii
neuronovych siti a genetického algoritmu a je zjisténo nejvhodnéjsi nastaveni sité pro natrénovani, pii

némz se dosahne nejlepsi presnosti nebo casové efektivnosti pti velmi dobré presnosti.
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1 Klasifikace dat na bazi strojového uceni

Klasifikace dat je definovana jako proces rozpoznavani, chapani a seskupovani objekti do
pfedem stanovenych kategorii, tzv. ,,tfid*“. S pomoci pfedem kategorizovanych trénovacich souborit
dat 1ze vytvorit strojové uceni pro klasifikaci budoucich dat do pfislusnych a relevantnich kategorii.
Za timto ucelem se pouziva Siroka Skala algoritmi, které budou popsany dale. Jiné klasifikacni
algoritmy pouzivané ve strojovém uceni vyuzivaji vstupni trénovaci data za ucelem predpovédi
pravdépodobnosti, ze nasledujici data budou spadat do jedné z pfedem stanovenych kategorii. Struéné

feceno, klasifikace je formou ,,rozpoznavani vzort“. Za ulohy klasifikace lze povazovat [1; 2]:

e Rozpoznévaci tlohy —rozhodnuti o charakteru objektu a posouzeni kvality stavu analyzovaného
objektu.

e  Predikéni tlohy — rozhodnuti o budoucnosti objektu.

Klasifikace dat s lohou rozpoznat se napiiklad pouziva pro identifikaci osob z kamerového
zdznamu nebo stav pacienta lezicim na posteli. U ulohy predikéni je mozno jako ptiklad uvést jaky
bude pribéh nemoci pacienta.

Klasifikace dat se realizuje prostfednictvim klasifikatoru (Obr. 1), coz je algoritmus popisujici
analyzovany objekt, jenz na vstupu obdrzi data popisujici analyzovany objekt a jehoz vystupem je
identifikator klasifika¢ni tfidy do niz klasifikator zatadil vstupni data. Plati dle vzorce (1) [3]:

wy = d(X) (1

Kde d(X) je rozhodovaci pravidlo klasifikatoru a je funkci argumentu X, ktery reprezentuje

vstupni data a w, (kde r = 1, ..., R) je identifikator klasifikacni tiidy.

X — w = d(x) — w,

Obr. 1 Schéma klasifikatoru [3]

Klasifikatory Ize roz¢lenit do ne€kolika kategorii, jak podle vystupnich dat, zptsobu uceni ¢i

metody klasifikace. Jednotlivé kategorie klasifikatorti jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

1.1 Identifikator klasifikac¢ni tFidy

Podle jednoznacnosti identifikatoru klasifikacni tfidy lze rozdélit klasifikatory na
deterministické a pravdépodobnostni. Deterministické klasifikatory maji jasné definované, do jaké
tfidy nalezi a jeden objekt nemiiZe patfit do vice téid najednou [1].

V piipadé pravdépodobnostnich klasifikatortt pfitazuji se objekty do tfid budto dle
pravdépodobnosti anebo pomoci tzv. fuzzy klasifikatoru, ktery klasifikuje na zaklad¢ sily prislusnosti.
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Neni pak tedy zcela jednoznacné, do jaké tfidy pfislusi a diky tomu data v tomto typu klasifikatoru
mohou nalezet do vice tfid soucasné [1].

1.2 Zpisob uceni

Klasifikatory lze rozdélit dle zpiisobu uceni na uceni s ucitelem (supervised) anebo uceni bez
ucitele (unsupervised). Zakladnim rozdilem mezi témito dvéma typy spociva v tom, Ze u uceni
s ucitelem jsou apriorni znalosti o tom, jaké by mély byt vystupni hodnoty. Cilem uceni s ucitelem je
naucit se funkci, ktera pfi dané trénovaci mnoziné co nejlépe aproximuje vztah mezi ziskanym
vystupem a danym vystupem. Na druhou stranu uceni bez ucitele nema popsané vystupy, takze jeho

cilem je odvodit pfirozenou strukturu ptitomnou v datech [4; 5].

1.2.1 Uceni bez ufitele

UcCeni bez ucitele nevyzaduje skoleni modelu. Funguje na principu nalezeni skrytych vzort
a ptiznakl pfimo z dat. Lze jej pfirovnat k uceni, které probiha v lidském mozku pti uceni se novym
vécem [4; 6].

Uceni bez ucitele nelze pfimo pouzit na klasifikaéni problém, protoZe na rozdil od uceni
s ucitelem jsou sice k dispozici vstupni data, ale bez odpovidajicich vystupnich dat. Cilem uceni bez
ucitele je najit zakladni strukturu v souboru dat, seskupit tato data podle podobnosti a reprezentovat
tento soubor dat v komprimovaném formatu [4; 6].

Vyhodou uceni bez ucitele je, Ze je pouzitelné pro slozitéjsi ulohy oproti uceni s ucitelem,
protoze nepotiebuje trénovaci mnozinu s oznacenymi vystupy, ktera se mohou tézce ziskavat. Avsak
vysledek algoritmu uceni bez ucitele miize byt méné piesny, data nejsou oznaceny a doptedu se nevi,
jak data algoritmus rozttidi [4; 6].

1.2.2  Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem disponuje trénovaci mnozinou, pro kterou jsou znamé rozdéleni jednotlivych
objektl do individualnich klasifikacnich tfid. Vstupni data jsou oznacena odpovidajicim vystupem.
Lze to pfirovnat k uceni, které probihd za piitomnosti ucitele. Dale lze jeSté rozdg€lit na uceni
s dokonalym ucitelem, u kterého piedpokladame spravnost ptifazeni objektd do klasifikacnich tiid,
a uceni s nedokonalym ucitelem, pti kterém se se miizou v klasifika¢nich tfidach nachazet nespravné
ptirazené objekty [1; 7].

Jako priklad uceni s ucitelem lze uvést diagram (Obr. 2), kde jsou data riiznych tvart (kruh,
¢tverec a trojihelnik) véetné jejich oznaceni. V prvnim kroku nau¢ime model rozpoznavat jednotlivé
tvary a to tak, Ze napf. jestli bude mit objekt Ctyfi strany jednd se o Ctverec, jestli bude mit tii strany
jedna se o trojuhelnik atd. Po natrénovani modelu jej Ize otestovat tim zplisobem, Ze se zada tiloha
identifikovat objekty na datech pro testovani. Pokud by model nasel nové tvary, kromé jiz naucenych,
dokaze je klasifikovat na zakladé poctu stran, a predpovédét tak vysledek [8].
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Obr. 2 Diagram ukézky fungovani uceni s ucitelem [§]

Mezi vyhody uceni s ucitelem patii, Ze 1ze mit pfesnou ptedstavu o klasifikacnich tfidach, kam
se data pfifazuji a model dokaze identifikovat vysledek a optimalizovat prubéh na zakladé predchozich
zkusenosti [4; 8].

Oproti tomu nevyhodou uceni s ucitelem je velka vypocetni a ¢asova naro¢nost. Modely nejsou
vhodné pro vyhodnocovani pfili§ komplexnich tikold. Také metoda nedokaze predikovat vysledek,

jestlize se testovaci data lisi viici trénujicim datim [4; 8].

1.2.3 Augmentace dat

Technika augmentace dat se pouziva pro datasety s malym mnozstvim signalti ¢i snimku pro
trénovani anebo pro rozsifeni a zlepSeni rozpoznavacich schopnosti algoritmli uceni s ucitelem.
Podstatou augmentace je generovani novych testovacich dat ze stavajicich, tim Ze je riznymi zptusoby
modifikujeme.

Na 1D vstupni data se aplikuji techniky augmentace dat jako napf. pfidani nahodného mnozstvi
Gaussova Sumu, kombinace sinusového signdlu s ndhodnou pocatecni fazi a amplitudou, ndhodny
posun zakladni linie nebo pievraceni signalu [9].

A na 2D vstupni data tedy prace se snimky Ize pouzit techniku nato¢eni obrazu, horizontalni ¢i
vertikalni pievraceni, zménu méfitka, ndhodné vytfezy ze snimku, zménu jasu anebo, pokud je na
snimku jednolité pozadi, objekt se mlize presouvat po osach x a y. Takto se modely béhem tréninku
sotva setkaji se dvéma identickymi vstupy. Napiiklad pro modely hlubokého uceni je to velmi uzite¢né

pro zlepSeni jejich vykonu a robustnosti [9].

1.3 Metody Kklasifikace

Klasifika¢ni metody se déli do nékolika kategorii podle principu klasifikace: klasifikace
zalozena na diskrimina¢nich funkcich, klasifikace zaloZzena na minimalni vzdalenosti, klasifikace
pomoci hranic anebo za pouziti neuronové sité [1; 2].

Prvni metoda klasifikace vyuziva vypocet tzv. diskriminacnich funkci, které¢ indikuji stupen

ptislusnosti objektu nebo subjektu ke stanovené kategorizacni tfide. Objektu je pfitazena klasifikacni
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ttida, pro kterou ma diskriminacni funkce nejvyssi hodnotu. Bayestv klasifikator je ptikladem tohoto
typu klasifika¢ni metody [1; 2].

Pro hrani¢ni klasifikaci je nezbytné stanovit hranice mezi jednotlivymi klasifika¢nimi tfidami.
Dvéma ptiklady jsou metoda podpirnych vektord a Fisherova linearni diskriminace [1; 2].

Klasifikace minimalni vzddlenosti je zaloZena na vypoctu vzdalenosti objektii na zaklade
pozadavkid na klasifika¢ni tfidu. Piikladem je metoda nejbliz§iho souseda nebo metoda primérné
vazby [1; 2].

K urceni vzdalenosti se vyuziva n€kolik metrik a pouziti zvolené metriky zalezi na typu tlohy

a pozadavcich na vysledek. Mezi zakladni metriky patii [1; 2]:

e Euklidova metrika je nejpouzivanéjsi metrika s nazornou geometrickou interpretaci vypoctena
dle vzorce (2) [1; 2].

De(x1,%,) = \/Zj_l(xu ~ x0)? @

e Hammingova metrika ma oproti Euklidové metrice mensi vypocetni naro¢nost, metrika je

definovana vztahem (3) [1; 2].

n
Dy(x1,X2) = Z 1|x1i — X3il (3)
1=
e  Minkovského metrika je zobecnénim Euklidovy i Hammingovy metriky, jak vyplyva ze
vzorce (4). Konstanta m ovliviiuje dulezitost rozdilli mezi proménnymi, protoze ¢im vétsi je m
tim véts$i maji vahu velké rozdily mezi proménnymi. (Pii m = 2 dostaneme vztah pro Euklidovu

metriku a pti m = 1 Hammingovu) [1; 2].

1

D) = (Yl = xal™)" @

1.3.1 Naivni Bayesiiv klasifikator

Zakladnim principem u klasifikace dle diskrimina¢nich funkci je to, Zze miru prislusnosti ke
kazdé klasifika¢ni tfidé objektu x do tfid w;, wy, ..., wx vyjadiuje diskriminaéni funkce g;(x),
g2(x), ..., gk (x). Objekt x se piitadi do t¥idy, pro niz je wg (x) maximalni. Ukazka klasifikatoru na

Obr. 3 zobrazuje, ze neznamy objekt (otaznik) se zatadi do tiidy w,, nebot’ g,(x) > g4 (x) [1; 10].
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9(x)
g2(x)
91(x)

7 x
Obr. 3 Ukazka klasifikace diskriminacnich funkei [1]

Ptikladem diskriminacni funkce je naivni Bayestv klasifikator, ktery pfifazuje objekty do
klasifika¢nich tfid podle podminéné pravdépodobnosti zattizeni objektu do danych ttid, kde soucet
téchto pravdépodobnosti se pro kazdy objekt rovna jedné. Pii vypoctu se vychazi z Bayesova vzorce
5)[1; 10].

p(x|wi)P(wy)
P(wg|x) = ——F—— (5)
p(x)

Kde P(wy|x) je podminéna pravdépodobnost zatéizeni objetu x do tiidy wy ; p(x|wy) je
podminéna hustota pravdépodobnosti vyskytu objektu x ve tfidé wj . P(wy) je apriorni
pravdépodobnost tiidy wy a p(x) je celkova hustota pravdépodobnosti rozlozeni objektu x v celém
prostoru. Naivni Bayestv klasifikator ptedpoklada, podminénou nezavislost proménnych. V dusledku
toho, pokud jiz byla znacka zavedena, pfedpoklada, ze pravdépodobnost jednotlivych proménnych
spolu nesouvisi [1; 10].

Na Obr. 4 je znazornéna klasifikace naivnim Bayestv klasifikatorem na zaklad¢ jedné
proménné. Testovaci objekt x se zatfidi do tfidy w4, protoze aposteriorni pravdépodobnost zafazeni

objektu x do tfidy w, je vetsi nez aposteriorni pravdépodobnost zatazeni objektu x do tfidy w, [1].

P(wi|x) P (o)

1\ P20

7 x
Obr. 4 Klasifikace naivnim Bayestiv klasifikatorem jedné proménné [1]

Naivni Bayestiv klasifikator se ¢asto pouZziva jako spamovy filtr, tedy rozliSuje pfichozi emaily
na spam a ham (chtény email) vybérem slov. Jedna o naivni Bayestv klasifikator, kde se predpoklada,

ze mezi sousednimi slovy neni zadna zavislost a potadi slov ve vété nema zadny vyznam [1].
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1.3.2 Metoda nejblizsiho souseda
U metody nejblizsiho souseda (nearest neighbour, NN) se roztiizeni do klasifikacnich t¥id fesi
zpusobem prtifazeni objektu do tfidy dle vzdalenosti objektii. Metoda hledd nejmensi vzdalenost

objektu x od jiz klasifikovanych objektl x; z celé mnoZiny vSech objektit € dle vztahu (6) [1].
Dyn(x,C) = l’;leiélD(x, x]-) (6)

Uvedena metoda ma nekolik nevyhod, napt. pokud se zkoumany objekt nachazi v 1idsi oblasti
muze jej byt obtizné spravné klasifikovat anebo pokud se vice objektd riznych tfid nachéazi ve stejné
vzdalenosti dochazi pak k vzajemnému piekryvu. Z téchto divodl vznikla pokrocilejsi metoda
K nejbliz§ich sousedii (K-nearest neighbour, KNN), kterd zkouméd K mnozstvi sousedi okolo
zkoumaného objektu. Zattizeni do klasifika¢ni tfidy tedy funguje na principu, Zze kdyz se vétSina
objektil x; nachazi v jedné trid¢, tak je do ni pak pfifazen i zkoumany objekt x [10; 11].

U metody KNN se vétsinou za K dosazuje liché Cislo, tak aby se zabranilo shod¢€ poctu polozek
z riznych tfid, coz znemoziuje urceni, do které tiidy objekt zaradit. Pokud nastane podobna situace,
Klasifikaci se zpravidla provadi s pouzitim vice hodnot K a poté se vybere takova hodnota K, pro
kterou se dosdhne nejlepsich vysledkd, protoze dopiedu nemusi byt jasné, které K je pro konkrétni
data nejvhodné;jsi [1; 10; 11].

Ptiklad principu a rozdilu obou metod NN a KNN jsou zobrazeny na Obr. 5, kde metoda NN je
zobrazena jako modra kruznice a dle ¢eho Ize usoudit, Ze objekt x je klasifikovany do Ttidy 1. Na
rozdil od toho je metoda KNN, ktera je vyobrazena ¢ervenou kruznici je objekt x klasifikovany do
Ttidy 2, za pouziti K = 3 [1].

] /\ Tda1
[] | [] Trida2

Zkoumany objekt x

A

N

X2
Obr. 5 Ukazka principu a rozdilu obou metod

NN (modra kruznice) a KNN (¢ervena kruznice) [1]

1.3.3 Metoda pramérné vazby
Metody NN a KNN klasifikuji objekty dle minimalni vzdélenosti od jednotlivych jiz zattizenych
objektl oproti tomu metoda primérné vazby zkouma nejmensi primérnou vzdalenost. Podstatou této

metody je vypocet prumérmné vzdalenosti od zkoumaného objetu x ke v§em objektt jednotlivych trid.
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Vysledné prumérné vzdalenosti vztahujici se k jednotlivych klasifika¢nim tfidam se porovnaji a zjisti

se, ktera tfida ma nejmensi primérnou vzdalenost od objektu x a do té tiidy se zattidi [1; 10].

1.3.4 Metoda podpirnych vektori

Metoda podpiirnych vektorti (support vector machines, SVM) je jednou z nejpopularnéjSich
algoritmu uceni s ucitelem, ktera se pouziva pro klasifika¢ni problémy ve strojovém uceni [1; 12].

Cilem algoritmu podptrnych vektori je najit nadrovinu v N-rozmérném prostoru (N — pocet
ptiznaki), ktera jednoznacné klasifikuje datové body do tfid. SVM vybira extrémni body / vektory,
které pomahaji vytvorit nadrovinu. Tyto se pak nazyvaji podpirnymi vektory. Nize uvedeny diagram
Obr. 6, ve kterém jsou znazornény dvé ruzné kategorie, které jsou klasifikovany pomoci rozhodovaci
hranice nebo nadroviny. Metoda maximalizuje rozpéti z obou boda. Tedy nadrovina (v tomto piipade

ptimka), jejiz vzdalenost k nejbliz§imu prvku kazdého bodu je nejvétsi [1; 12].

Y l:‘ |:| velké rozpéti
U0

malé rozpéti
N

x
dobra nadrovinz/ 5 ) )
$patna nadrovina

Obr. 6 Diagram linearni SVM [12]

Linearni SVM se pouziva pro linearné oddélitelna data, coz znamena, Ze pokud lze soubor dat
klasifikovat do dvou tfid pomoci jediné piimky, pak se takova data oznacuji jako linearné oddélitelna
data a klasifikator se pouziva jako linearni SVM Kklasifikator [1; 12].

Nelinearni SVM se pouzije v ptipadé nelze-li soubor dat klasifikovat pomoci jedné piimky,

pak se takova data oznacuji jako nelinearni data a pouzity klasifikator je nelinearni [1; 12].

1.4 Neuronové sité

Neuronové sité (neural network, NN) jsou souborem algoritml volné¢ modelovanych podle
fungovani lidského mozku a jsou ur€eny k rozpoznavani vzord. Interpretuji smyslova data pomoci
strojového vnimani a oznacuji nebo shlukuji surové vstupni udaje. VSechna data z realného svéta, at’
uz jde o obrazky, zvuky, texty nebo ¢asové fady, musi byt pfevedena do vzord, které lze rozpoznat,
pricemz jsou Ciselné a zakddované ve vektorech [13; 14; 15; 16].

Pro ilustraci struktury umélé neuronové sité je tfeba se nejprve podivat na lidsky mozek
z anatomického a funkéniho hlediska. Lidsky mozek se sklada z pfiblizné 10! vypocetnich jednotek

,heurond®, které pracuji paraleln€ a vymeénuji si informace prostfednictvim svych spojnic ,,synapsi®.
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Tyto neurony sectou vSechny informace, které do nich ptichazeji, a pokud je vysledek vyssi nez dany
akéni potencial, vySlou axonem impuls do dalsi faze. Anatomie lidského neuronu je znazornéna na

Obr. 7 [13; 14; 15; 16].

Télo buriky

T Dendrity @

Obr. 7 Biologicky vzor [13]

Stejnym zplisobem se uméla neuronova sit’ skldda z jednoduchych vypocetnich jednotek
,»umélych neuront* a kazda jednotka je propojena s ostatnimi jednotkami pomoci vdhovych spojek
(Obr. 8). Tyto jednotky pak vypocitaji vazeny soucet prichdzejicich vstupt a zjisti vystup pomoci
aktivacni funkce [13; 14; 15; 16].

b Aktivaéni
funkce
Vystup y
X5 Wiz ¢(z) —>
Vstupni
signaly Sumacni

uzel

Synaptické vahy

Obr. 8 Blokové schéma umélého neuronu (perceptron) [16]

Na zaklad¢ blokového schématu a funkce neuronové sité€ jsou stanoveny tfi zékladni prvky

modelu neuronové sité [16]:

1. Synapse neboli spojovaci ¢lanky majici vahu, pfi niz vstupni signal x; pfipojeny k neuronu se
nasobi synaptickou vahou w;.
Sumacni uzel pro s¢itani vazenych vstupti.

3. Aktivaéni funkce pro vytvofeni vystupu neuronu.

1.4.1 Perceptron
Perceptron je, obdobné jako neuron v mozku, zakladnim stavebnim blokem modeld neuronovych siti,

které se dnes pouzivaji. Jedna se o linearni a binarni klasifikator a jeho potencial je definovan jako

vazeny soucet prichozich signalti. Schéma perceptronu je zobrazeno na Obr. 8 a matematicky to lze
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vyjadtit vztahem (7). Kde x; je vstupni signal, w; je synaptickd vaha a ¢ je aktivacni funkce [13; 14;
15].

y=9p)=¢ (Z X wl-) (7

i=1

Aktivaéni funkce slouzi k udrzeni vysledného signalu mezi danymi limity, jako v piipadé
biologického neuronu. K tomuto ucelu se pouzivaji riizné aktivacni funkce, ale nejbéznéjsi je signum

funkce, coz je spojité diferencovatelna funkce dle vzorce (8) [13; 14; 15].

y = ¢(2) 3

1+ exp(—z)

Excitace neuronu se pohybuje v rozmezi 0 a 1, kde hodnota 1 je iplnou excitaci neuronu a
oproti tomu hodnota 0 odpovida stavu inhibice. Piestoze je perceptron pouze jeden neuron, dokdze
fesit jednoduché linearni identifika¢ni problémy, viz Obr. 9, kde je zobrazena binarni klasifikace
a klasifika¢ni pfimka f ziskana ze vztahu (9) [13; 14].

f=wix; + wyx, )

f
Dl:l[l
[]

AL A

X1

Obr. 9 Jednovrstvy perceptron, dvourozmérmné rozpoznavani [zdroj vlastni]

1.4.2 Adaptace perceptronu

Aby dokazal perceptron korektné roztiidovat vstupni signaly do tfid, musi se vhodné nastavit
jeho hodnoty vah. Tedy dle vhodného algoritmu je zapotiebi perceptron adaptovat na zaklad¢ trénovaci
mnoziny. Existuje n€kolik algoritmt a jednim z nestarsich a nejzakladnéjsich je adaptace dle Hebbova
uceni [13; 14; 15].

Hebbovo uceni je zaloZeno na neurofyziologickém srovnani. To lze chépat tak, ze pokud je
neuron svymi vstupy spravné excitovan, dochazi k zesileni excitacnich vstupti, zatimco nespravna
excitace oslabuje excitani spojeni. Pro neuron s bindrnim vstupem x, vahami w, vystupem y

a predpokladanym vystupem y vypada Hebbovo pravidlo nasledovné [13; 14; 15]:
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1. Je-li neuron excitovan korektné tj. (y = 1; y = 1), tak se v ptistim diskrétnim ¢asovém kroku

n + 1 posiluji o A vahy w;, které tuto excitaci vyvolaly podle vztahu (10).
(n1wi = w; + 4, Vit x;) (10)

2. Je-li neuron excitovan nekorektné tj. (y = 1; § = 0), tak se oslabuji o A vahy w;, které tuto

excitaci vyvolaly dle vzorce (11).
(neawi = w; — A, Vii xg) (11)
3. Neni-li neuron excitovan (y = 0), nic se ned¢je, tedy vahy se nijak neméni.

1.4.3  Vicevrstvé perceptrony
Ve vicevrstvé siti (multilayer perceptron, MLP) jsou perceptrony uspofadidny do vzajemné
propojenych vrstev viz Obr. 10.

skryta vrstva

vystupni
vrstva

vstupni
—
vrstva

—

Obr. 10 Schéma vicevrstvé sité [zdroj vlastni]

Vrstva pii levém okraji této sit€ se nazyva vstupni vrstvou a neurony v ni se nazyvaji vstupni
neurony. Vystupni vrstva, ktera je posledni vrstvou schématu obsahuje vystupni neurony nebo, jako
v tomto pfipadé€, jeden vystupni neuron. Prostiedni vrstva se nazyva skryta vrstva, protoze neurony
v této vrstveé nejsou ani vstupy, ani vystupy. VySe uvedena sit’ ma pouze jednu skrytou vrstvu, ale
n¢které sit€ mohou obsahovat mnohem vice skrytych vrstev [13; 14; 15].

Princip vicevrstvé sité spociva v tom, ze nejdiive jsou neurony na vstupni vrstveé excitovany na
odpovidajici Giroven. Pomoci vazeb jsou pak tyto excitace privedeny k nasledujici vrstvé a bud'to jsou
zesileny nebo zeslabeny pomoci synaptickych vah. Jednotlivé neurony vysSich vrstev provedou
sumaci upravenych signald od neuronti nizSich vrstev. Tento proces se opakuje skrz vSechny vrstvy
od vnitini vrstvy az po vystupni vrstvu, kde se nakonec ziskaji excitacni stavy vsech jejich neurontl.
Touto metodou doptedného $iteni (feedforward) je ziskana odezva neuronové sité na vstupni podnét
dany excitaci neuronti vstupni vrstvy. Pro spravnou odezvu na vstupni signal jsou dulezité synaptické
vahy a jejich vhodné stanoveni je ikolem adaptace neuronové sité neboli jejim spravnym nauc¢enim

z trénovaci mnoziny [13; 14; 15].
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1.4.4 Adaptace vah — Gradientni sestup

Gradientni sestup (gradient descent) je optimaliza¢ni algoritmus, ktery se bézné pouziva
k trénovani modela strojového uceni a neuronovych siti. Je to optimalizacni algoritmus pouzivany
k minimalizaci funkce iterativnim pohybem ve sméru nejstrméjSiho sestupu, ktery je definovan
zapornou hodnotou gradientu. Ve strojovém uceni se pouziva gradientni sestup k aktualizaci vah
modeld [14; 17].

Cilem gradientniho sestupu je minimalizovat ztratovou funkci (cost function). K tomu jsou
zapotfebi dva datové body — smér a rychlost uceni. Tyto faktory se urcuji pomoci parcialnich
derivacnich vypocti budoucich iteraci, coz jim umozituje postupné dospét k lokdlnimu nebo
globalnimu minimu, tj. bodu konvergence (Obr. 11) [17].

ztrata vychozi bod

\
\

\

N

l hodnota vahy

minimalni hodnota
ztratové funkce

Obr. 11 Gradientni sestup [17]

Vychozi bod je ndhodné uréeny bod, v némz je zjisténa derivace (neboli sklon) a odtud je
mozno pomoci tecny pozorovat strmost sklonu. Sklon informuje o zménach parametrd, tj. vah a
zkresleni. Sklon ve vychozim bodé bude strméjsi, ale s generovanim novych parametra by se strmost
m¢ela postupné snizovat, dokud nedosahne nejniz§iho bodu na kiivce, znamého jako bod konvergence
[17].

Velikost krokil je oznaCovana jako mira uceni. Je dulezité nastavit sprdvnou miru uceni, tak
aby nebyla ani pfili§ vysokéd ani pfili§ nizkd. U vysoké miry uceni jsou kroky velké a je moZnost
nenalezeni minima, za to pfi nizké mife uceni nakonec dosahne gradientni sestup lokalniho minima,
ale pii vétsi vypocetni narocnosti [10].

Ztratova funkce méfti rozdil mezi skuteénou a predpokladanou hodnotou v jeji aktualni pozici
podle vztahu (12).

1 n
fw) = NZ(yi — w;x;)? (12)
i=1

Kde w je vaha a N je pocet prvkl. Ze ztratové funkce se vypocita gradient (13).
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d 1
) == 2> ane - wx) (13)

Pti feSeni gradientu se iteruje pres datové body pomoci novych hodnot w a vypocita se parcialni
derivace. Tento novy gradient udava sklon ztratové funkce v aktualni poloze (aktualni hodnoty

parametri) a smér, kterym se pohybovat, pro zménu parametru [10; 14; 17].

wrw

1.4.5 Adaptace metodou zpétného Siieni

Metoda zpétného Sifeni (backpropagation) umozituje adaptaci neuronové sité dané trénovaci
mnozin€. Je to algoritmus pro uceni neuronovych siti s ucitelem pomoci gradientniho sestupu. Pii
zadani neuronoveé sité a ztratové funkce metoda vypocita gradient chybové funkce vzhledem k vahdm
neuronové sité [13; 14].

»Zpeétna“ cast nazvu vychdzi z toho, ze vypocet gradientu probihad zpétné skrz sit, pfiCemz
gradient posledni vrstvy vah se pocita jako prvni a gradient prvni vrstvy vah se poc¢ita jako posledni.
Castené vypodty gradientu z jedné vrstvy se znovu pouZiji pfi vypoétu gradientu pro predchozi vrstvu.
Tento zpétny tok ztratovych informaci umoznuje efektivni vypocet gradientu v kazdé vrstvé oproti
predchozimu piistupu, kdy se gradient kazdé vrstvy pocita zvlast’ [13; 14].

Princip metody je zpocatku stejny jako u dopfedné metody, az do bodu, kdy se signal dostane
do vystupni vrstvy. Zde se nasledné vypocita chyba podle vzorce (14) [13; 14].

chyba = U}I’Stupskuteény - vyStuppoiadovany (14)

Kde vystupspyteeny j€ ziskan z prichodu vrstvami neuronové sit€ a vystupposadovany J€
hodnota z trénovaci mnoziny [13; 14].

Nasledné se prejde zpét z vystupni vrstvy do skryté vrstvy a upravi se hodnoty synaptickych
vah, tak aby se chyba snizila. Tento postup je pak opakovan, dokud neni dosazeno pozadovaného

vystupu [13; 14].

1.4.6 Hluboké uceni

Hluboké uceni (deep learning) je specificka metoda strojového uceni, ktera zahrnuje neuronové
sité v po sob¢ jdoucich vrstvach s cilem ucit se z dat iterativnim zptsobem. Hluboké uceni je uzite¢né
zejména tehdy, kdyz se snazite naucit vzory z nestrukturovanych dat [17; 18; 19]. Schéma hlubokého
uceni je na Obr. 12.

Hluboké uc¢eni komplexni neuronové sité je navrzeno, tak aby napodobovalo fungovani lidského
mozku, takze pocitaCe lze vycvicit k feSeni abstrakci a problémd, které jsou Spatné definované.
Primérmé pétileté dité¢ dokaze snadno rozpoznat rozdil mezi tvati svého ucitele a tvaii hlidace na
pfechodu. Naproti tomu pocita¢ musi vynalozit spoustu prace, aby zjistil, kdo je kdo. Neuronové sité
i hluboké uceni se ¢asto pouzivaji v aplikacich pro rozpoznavani obrazu, feci a poc¢itatového vidéni
[17;18; 19].

Hluboké uceni je sice velmi podobné tradi¢ni neuronové siti, ale ma mnohem vice skrytych
vrstev. Cim slozitéj3i je problém, tim vice skrytych vrstev bude v modelu. Hluboké uéeni se obvykle
uci z neoznacenych a nestrukturovanych dat [17; 18; 19].
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Obr. 12 Schéma hlubokého uceni [zdroj vlastni]

1.4.7 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronova sit’ (convolution neuron network, CNN) je druh hlubokych neuronovych
siti. CNN se nejcast&ji pouziva v odvétvi vypocetni techniky nazvané pocitacové vidéni. Pii zadani
série obrazkli nebo signalt se s vyuzitim CNN systém umélé inteligence nauci automaticky extrahovat
vlastnosti téchto vstupti pro splnéni konkrétni ulohy, napt. rozpoznani arytmie z EKG, ovéfovani
pravosti obliceji nebo sémantickd segmentace obrazkt [20; 21].

V modelech CNN jedna nebo vice konvoluénich vrstev extrahuje jednoduché pfiznaky ze
vstupniho signalu provadénim konvoluénich operaci. Ukolem sit& CNN je redukovat vstupni signal do
podoby, ktera je snadné&ji zpracovatelna, aniz by se ztratily vlastnosti, které jsou rozhodujici pro ziskani
dobré predikce klasifikace. To je dulezité, kdyz se ma navrhnout architektura, ktera se nejen dobie uci

ptiznaky, ale je také Skalovatelna na enormni soubory dat [20; 21].

Jadro konvoluce CNN
Prvek, ktery se podili na provadéni konvolu¢ni operace, se nazyva jadrem K (kernel nebo filtr),

znazornény zlutou barvou na Obr. 13. K je zvolena jako matice 3x3. Zelena ¢ast predstavuje vstupni
obraz 5x5 0. Délka kroku (stride) je 1, neboli Non-Strided. Jadro se tedy posune 9krat, pri¢emz
pokazdé provede operaci nasobeni matice K s ¢asti obrazu, nad kterou se jadro pohybuje D. Filtr se
pohybuje doprava s ur¢itou hodnotou kroku, dokud nezpracuje celou Sitku obrazu O. Pii dal$im
pohybu se presune na zacatek (vlevo) obrazku se stejnym krokem se posune dolii a proces opakuje,

dokud neprojde celou matici zleva doprava odshora dolt [20; 21].

1 111 |0{|0O0
USSR 1o |1 4134
ofof1|1]1] * [o|1]o] = |2]|4]3
Ofo |1 |1}]0 1101 213 |4
0 | 1 1010 kernel konvolutovy
prvek
obraz

Obr. 13 Konvoluce obrazu 5x5 s jadrem 3x3 pro ziskani konvolu¢ni funkce 3x3 [21]
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V pfipadé€ obrazii se mize pracovat s vice vstupnimi kandaly. Tyto kandly obsahuji barevnou
hloubku, pro snimek v odstinech $edi je pouze jeden. Naopak pokud ma snimek vice kanalli (nejcastéji
3, kde kazdy oznacuje jednu matici z RGB modelu) m4 jadro stejnou hloubku jako vstupni obraz. Mezi
maticemi K,, a 0,, se provede ndsobeni matic ([K;, 0;]; [K;, 0,]; [K3,05]), viechny vysledky se
setou, ¢imz ziskame zhustény vystup s jednou hloubkou kanalu konvoluéni funkce [21].

Jedna konvolu¢ni vrstva miize obsahovat vice konvolu¢nich filtri a dle poctu téchto filtri se
vytvari nové kanaly. Pro ukazku je na vstupu konvolu¢ni vrstvy obraz 5x5x3, ktery obsahuje tii
barevné slozky, a Sest korelacnich filtri 3x3x1. Po konvoluci obrazu s prvnim filtrem 3x3x1 mé obraz
mapu priznakl velikost 3x3x1. Vysledna mapa piiznakd po vSech konvolucich je velkd 3x3x6.

Konvolué¢ni vrstva ziska ptiznaky z obrazu, zmensi jeho rozliSeni a zvétsi pocet kanalt.

Vrstva sdruZeni (pooling) CNN
Podobné jako konvolucéni vrstva je vrstva sdruzeni vyznamnd pii zmenSeni prostorovych

informaci obrazu. Diivodem pro zmen$ovani je snizeni vypocetniho vykonu potiebného ke zpracovani
dat prostiednictvim redukce rozliSeni. Dale je uzitecna pro extrakci dominantnich ptiznaku, které jsou
rota¢n¢ a polohové invariantni, ¢imz se zachovava proces efektivniho trénovani modelu. Vyskytuji se

hlavni dva typy sdruzovani: Max Pooling a Average Pooling, viz Obr. 14 [20; 21]:

e  Max Pooling — vraci maximalni hodnotu z ¢asti obrazu pokryté jadrem.

e  Average Pooling — vraci primér vSech hodnot z ¢asti obrazu pokryté jadrem.

20 | 30

1220301 0 707 75

max pooling

8 |12121]0

1110|2512

33070 | 75| 4 138
31| 29

average pooling
Obr. 14 Ukazka Max Pooling a Average Pooling [21]

Padding CNN
Jak je ukazano na Obr. 13, pti konvoluci dochazi k zmenseni vystupniho obrazu. Nékdy nemusi

byt cilem zmenSit vystupny obraz, a tedy je pouzita vyplii (padding). Ta ,,0bali“ obraz nulovymi
hodnotami, tim padem probéhne vice vypocti konvoluci a mapa ptiznakt bude stejné velka jako
vstupni signal. Vypli patfi mezi vlastnosti konvolu¢ni i sdruzovaci vrstvy [20; 21].

Nastaveni vypIné CNN se rozliSuje na dva typy dle vysledného rozliSeni, a to na jeden, pfi
kterém se zmensi rozliSeni vysledné mapy pfiznakd ve srovnani se vstupem, a druhy, pfi kterém

rozliSeni zUstane stejné [20; 21]:
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e  Same Padding — oznacuje takovou vypln, pii které se zachova velikost vysledné mapy ptiznakt
vlozenim vyplné do vstupniho snimku. Napft. obraz 5x5 se rozsiii na obraz 7x7. Po aplikaci
konvoluce s jddrem 3x3 bude vysledna mapa ptiznakti mit velikost 5x5.

e  Valid Padding — naopak pokud se zachova velikost obrazu pied konvoluci, nepiida se zadna

vypln, vyslednd mapa priznakii bude mensi nez ptivodni obraz.

PIné propojené vrstvy
PIné propojené vrstvy (fully connected layers) jsou takové vrstvy, kde jsou vSechny vstupy

z jedné vrstvy propojeny s kazdou aktivacni jednotkou nasledujici vrstvy. Ve vétSiné populdrnich
modelt strojového uceni je nékolik poslednich vrstev plné€ propojenymi vrstvami, které sestavuji data
ziskana predchozimi vrstvami a tvoii konecny vystup. Do pIn€ propojené vrstvy vstupuje signal
o velikosti 1x1 a pocet kanalii odpovida poctu klasifikacnich tfid. Z toho vyplyva, ze obrazy jsou
maximalné zmensSeny a z toho se vyhodnoti, klasifikuje, do jaké tridy patii [20; 21].

V jednoduchosti je konvolu¢ni neuronova sit’ posloupnost vrstev a kazda vrstva CNN pievadi
mapu piiznaki do dalsi vrstvy prostfednictvim vlastni funkce. K sestaveni zakladni architektury CNN
se pouzivaji tfi hlavni typy vrstev: konvolucni vrstva, sdruzovaci vrstva a pln€ propojend vrstva, viz
Obr. 15 [20; 21].

PIn¢ propojené

vrIstvy

Konvoluce , ’

Vstupni vrstva Sdruzeni {;-‘ V\}/frssttli,;;m
e O‘ﬁ
O

\ )\ )
\ Y

Ziskani priznakt Klasifikace

Obr. 15 Jednoducha architektura konvoluéni neuronové sité [22]

1.4.8 Preducené sité CNN

Doladéni preducené sité pomoci pienosového uceni je obvykle mnohem rychlejsi a jednodussi
nez trénovani od nuly. Vyzaduje nejmensi mnozstvi dat a vypocetnich zdroji. Pfenosové uceni vyuziva
znalosti z jednoho typu problému k feSeni podobnych problémii. Zaéne se s pieducenou siti a pouzije
se k nauCeni nové tlohy. Jednou z vyhod pfenosového uceni je, Ze preducena sit’ se jiz naucila bohatou
sadu priznak, které 1ze pouzit na celou fadu dalSich podobnych tloh.

K dispozici jsou rtizné preducené architektury siti CNN, které jsou klicové pii vytvareni
algoritmi, jez pohanéji a v dohledné budoucnosti budou pohanét téméf veskerou umélou inteligenci.

Nékteré z nich jsou uvedeny niZze:
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LeNet-5 — sit' ma 5 vrstev s naucitelnymi parametry. Tti sady konvolu¢nich vrstev s kombinaci
average pooling. Po konvolu¢nich vrstvach a vrstvach s average pooling jsou dve plné propojené
vrstvy [23].

AlexNet — sit’, kterda v roce 2012 zpopularizovala CNN v oblasti pocitacového vidéni.
Architektura se sklada z osmi vrstev: péti konvolu¢nich vrstev a tii pln€ propojenych vrstev
[24].

GoogLeNet — konvolu¢ni neuronova sit’ z roku 2014, ktera ma 22 vrstev. Vyrazné snizila pocet
parametrd (na 4 miliony oproti 60 milionim z AlexNetu) [25].

ResNet — obsahuje specialni pteskakovaci spojeni. Nema pln€ propojenou vystupni vrstvu [26].
VGGNet — VGG je zkratka pro Visual Geometry Group a jedna se o standardni hlubokou
architekturu CNN. Pouziva masku konvoluce 3x3 a pro sdruzovani masku 2x2. Existuji dva
typy, pricemz VGG-16 nebo VGG-19 a ty se skladaji z 16 a 19 konvolu¢nich vrstev [27].
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2 Segmentace dat

Segmentace obrazu je technika, pfi niz se pocitacovy snimek rozdéli na rizné podskupiny zvané
segmenty, které pomahaji snizit slozitost snimku, tak aby bylo dal$i zpracovani nebo zkoumani snimku
mén¢ obtizné. Segmentace je zjednodusen¢ feCeno pfitazovani nazvi pixelim. VSem slozkam obrazu
nebo pixeltim, které maji misto s podobnou tfidou, je pfidéleno typické oznaceni. Segmentace obrazu
muze slouzit, jako krok predzpracovani dat pied pouzitim algoritmu strojového uceni, ke snizeni
¢asové narocnosti, kterou algoritmus strojového uceni potfebuje ke zpracovani obrazu [28; 29].

Segmentacni algoritmy pro obrazy jsou obecné zaloZeny na nespojitosti nebo podobnosti hodnot
intenzity jasu obrazu. Pfistup zalozeny na diskontinuité rozdéluje obraz na zakladé ndhlych zmén
intenzity napt. hranova segmentace. Dalsi pfistup zaloZzeny na podobnosti rozdéluje obraz na oblasti,
které jsou si podobné podle souboru ptedem definovanych kritérii napt. regionalni segmentace. Vybér
techniky segmentace obrazu tedy zavisi na uvazovaném problému. Vysledkem segmentace obrazu je
sada oblasti, které¢ spolecné¢ pokryvaji cely obraz a sada obrysii extrahovanych z obrazu. VSechny
pixely v oblasti jsou si podobné s ohledem na nékteré charakteristiky, jako je barva, intenzita nebo
textura. Sousedni regiony se vyrazné lisi s ohledem na stejnou individualitu [28; 29].

2.1 Hranova segmentace

Proces klasifikace a umisténi ostrych nespojitosti v obraze se nazyva detekce hran. Hrany jsou
lokélni zmény v intenzité obrazu a obvykle se vyskytuji na hranici mezi dvéma oblastmi. Nespojitosti
jsou okamzité zmény koncentrace pixeld, které rozliSuji hranice objektt ve scéné. Klasické metody
detekce hran zahrnuji konvoluci obrazu s operatorem, ktery je konstruovan, tak aby byl vnimavy
k velkym gradientiim v obraze, ackoli v jednotnych oblastech vraci nulové hodnoty.

K dispozici je velmi velké mnozstvi technik detekce hran, pficemz kazda z nich je navrzena, tak
aby vnimala urcité typy hran. Proménné, které se tykaji vybéru operatoru detekce hran, se skladaji
z orientace hran, struktury hran a Sumového prostfedi. Geometrie operatoru urcuje charakteristicky
smer, ve kterém je nejlépe vnimavy k hranam. Operatory 1ze optimalizovat, tak aby vyhledavaly svislé,
vodorovné nebo diagonalni hrany [28; 30; 31].

V literatute existuje mnoho technik detekce hran pro segmentaci obrazu. Témito technikami
jsou Robertsova detekce hran, Sobelova detekce hran, Prewittova detekce hran, Kirshova detekce hran,
Robinsonova detekce hran, Marr-Hildrethova detekce hran, LoG detekce hran a Cannyho detekce hran
[31].

2.1.1 Sobelova detekce hran

Sobelova metoda detekce hran pro segmentaci obrazu vyhledava hrany pomoci Sobelovy
aproximace k derivaci. Hrany se hledaji v téch bodech, kde je gradient nejvyssi. Sobelova technika
provadi na obraze 2-D prostorovou gradientni veli¢inu a tak zvyraznuje oblasti s vysokou prostorovou
frekvenci, které odpovidaji hranam. Obecné se pouziva k nalezeni odhadované absolutni velikosti
gradientu v kazdém bodé n vstupniho obrazu ve stupnich Sedi. Operator se sklada alespon z kombinace
3x3 komplikac¢nich jader, jak je uvedeno v Obr. 16. Jedno jadro je jednoduse druhé oto¢ené o 90° [31].
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-1 -2 -1 -1 0 +1
0 0 0 -2 0 +2
+1 +2 +1 -1 0 +1

Obr. 16 Schéma Sobelova operatoru [31]

2.1.2 Robertsova detekce hran

Provadi jednoduché, rychle vypocitatelné méteni 2-D prostorového gradientu na obrazku. Tato
metoda zdlraziuje oblasti s vysokou prostorovou frekvenci, které ¢asto odpovidaji hranam. Vstupem
pro operator je obraz ve stupnich Sedi, stejny jako na vystupu, coz je nejbéznéjsi pouziti této techniky.
Hodnoty pixeltt v kazdém bod€ vystupu piedstavuji odhadovanou uplnou velikost prostorového

gradientu vstupniho obrazu v daném bodé&. Schéma operatoru je na Obr. 17 [31].

Gy G,

-1 0 0 -1

0 +1 +1 0

Obr. 17 Schéma Robertsova operatoru [31]

2.1.3 LoG detekce hran
LoG (Laplacian of Gaussian) obrazu f (x, y) je derivace druhého fadu definovana podle (15).

O°f L OF

15
0x? * dy? (15)

Vif =
Metoda ma dva efekty, vyhlazuje obraz a pocitd Laplacian, ¢imz vznika obraz s dvojitym
okrajem. Lokalizace hran pak spociva v nalezeni nulovych prisecikii mezi dvojitymi hranami.

Digitalni implementace Laplacianovy funkce se obvykle provadi pomoci masky v Obr. 18 [31; 30].

Gy G,
0 -1 0 -1 -1 -1
-1 4 -1 -1 8 -1
0 -1 0 -1 -1 -1

Obr. 18 Schéma LoG operatoru [31]

2.2 Regionalni segmentace

Oblast Ize klasifikovat jako skupinu propojenych pixelt, které vykazuji podobné vlastnosti.
Podobnost mezi pixely se mize tykat intenzity, barvy atd. V tomto typu segmentace jsou pfitomna
urcita predem definovana pravidla, ktera musi pixel dodrzet, aby mohl byt zatazen do urcitych oblasti

pixell. Metody regionalni segmentace maji v piipadé zaSuméného obrazu ptrednost pfed metodami
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segmentace detekce hran. Regionalni segmentace se dale déli na dva typy podle pfistupd, kterymi se
ridi [30; 32].

2.2.1 Metoda narustani oblasti

V piipad¢ metody narlistani oblasti se zacne s jednim pixelem oznacovaném jako pocatecni
(seed) pixel. Poté se kontroluje jasova slozka sousednich pixelti. Pokud sousedni pixely vyhovuji
pfedem definovanym pravidlim, je tento pixel pfidan do oblasti pocatecniho pixelu a nasledujici
proces se opakuje, dokud nezilistane Zadna podobnost. V ptipade zvétSovani regionu Ize preferované
pravidlo nastavit jako prahovou hodnotu [30; 32].

Ptiklad na Obr. 19: ve snimku o velikosti 5x5 je oznacen pocatecni pixel (modry krouzek) a
prahova hodnota je nastavena na 3. Pokud je pixel ve snimku podobny dle prahové hodnoty
pocateCnimu pixelu, bude povazovan za oblast uvnitt pocatecniho pixelu (zlutd). V opaéném piipade

bude povazovan za oblast jinou (zelena) [30; 32].

1 3 5 6 5 1 3 5 6 5 R1 | Rl | R2 | R2 | R2
0 2 8 6 7 0 2 8 6 7 R1 | Rl | R2 | R2 | R2
1 0 7 7 6 »| 1 0 7 7 6 » R1 [ R1 | R2 | R2 | R2
1 3 5 8 5 1 3 5 8 5 R1 | Rl | R2 | R2 | R2
2 0 8 4 8 2 0 8 4 8 R1 | Rl | R2 | R2 | R2
Pavodni snimek Proces narustani oblasti Rozdéleni snimku do dvou
se zvolenym pocate¢nim regiond
pixelem

Obr. 19 Ukazka metody nardstani oblasti [32]

2.3 Aktivni kontury

Aktivni kontury jsou kfivky, které se deformuji v digitalnich obrazech a slouzi k ziskani tvaru
objektd. Lze jej definovat jako proces ziskavani deformovatelnych modeld nebo struktur s
omezujicimi silami v obraze. Obrysové modely popisuji hranice objektu nebo jiné prvky obrazu, tak
aby tvoftily parametrickou kiivku nebo obrys. Zaktiveni modell se uréuje pomoci riznych obrysovych
algoritmi s vyuzitim vnéjSich a vnitinich sil, které se na n¢ aplikuji. Funkéni energie je vzdy spojena
s kfivkou definovanou v obraze. Vnéjsi energie je definovana jako kombinace sil pisobicich na obraz,
kterd se konkrétné pouziva k fizeni umisténi obrysu na obraz, a vnitini energie, ktera ridi

deformovatelné zmény [30; 33].

2.4 Metoda Level-set

Obdobny pfistup jako aktivni kontury vyuziva level-set segmentace. Kfivka je reprezentovana
tzv. nulovou hladinou coz je fez v rovin¢ xy néjakou vicerozmérnou funkci. Tato funkce se nazyva
level-set funkce a kazdému bodu roviny xy pfifazuje jeho vy$ku u nad nulovou hladinou. Povrch
funkce se postupn¢ adaptuje vzhledem k zadanym metrikam ktivosti a obrazovym gradientiim [30].

Aktivni kontury explicitné presouvaji pfedem definované body na zakladé¢ schématu
minimalizace energie, zatimco pfistupy zalozené na level-set presouvaji kontury implicitné

prostfednictvim level-set funkce [30].
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3 Segmentace dat na bazi strojového uceni

Pii segmentaci obrazu patii kazdy anotovany pixel v obraze do jedné tiidy. Casto se pouziva
k oznaCovani snimkt pro aplikace, které vyzaduji vysokou pfesnost a je ndro¢na na rucni praci, protoze
vyzaduje presnost a znalosti problému. Zpracovani jednoho obrazku muze trvat delSi dobu. Pti
segmentaci s pomoci umélé inteligence je vystupem maska, kterd obkresluje tvar objektu na obrazku
s popisem. Segmentacni anotace existuji v mnoha riznych typech jako je sémanticka segmentace,

segmentace instanci, panoptikalni segmentace [34; 35].

3.1 Sémanticka segmentace
Sémanticka segmentace je proces klasifikace kazdého pixelu, ktery patfi k urcité znacce. Nelisi
se v riznych instancich téhoz objektu. Napiiklad pokud jsou na rentgenovém snimku dvé kosti,

sémanticka segmentace prideli v§em pixelim obou kosti stejnou znacku [34; 35].

3.2 Segmentace instanci

Segmentace instanci se od sémantické segmentace li§i v tom, Ze kazdé instanci urcitého objektu
v obraze pfifazuje jedinecnou znacku. Pfikladem muze byt rentgenovy snimek s tfemi kostmi, kdy
vSem tfem kostem jsou pfifazeny riizné barvy, tj. riizné znacky. Pfi sémantické segmentaci by vSem
byla pfitazena stejna barva oznacujici, Ze se jedna o kost [34; 35].

3.3 Architektury obrazové segmentace

Zakladni architektura segmentace obrazu se sklada z kodéru a dekodéru. Kodér ziskava z obrazu
vlastnosti pomoci pfedem natrénované klasifikacni sité. Dekodér je zodpovédny za generovani
konecného vystupu, tedy sémantické promitnuti diskriminacnich piiznakl (nizsi rozliSeni) naucené
kodérem do pixelového prostoru (vyssi rozliSeni) a ziskat tak hustou klasifikaci. VétSina architektur

ma tuto strukturu nebo jeji variantu [34; 35].

3.3.1 U-net

U-net je konvolu¢ni neuronova sit’ vyvinutd pro segmentaci biomedicinskych obrazt. Pfi
vizualizaci vypada jeji architektura jako pismeno U, a proto se jmenuje U-net. Jeji architektura se
sklada ze dvou &asti, levé ¢asti — uzaviraci cesty a pravé Casti — roz§ifovaci cesty, viz Obr. 20. Ugelem
uzaviraci cesty je zachytit kontext, zatimco lohou rozsifovaci cesty je pomoci pii presné lokalizaci
[36]. Na Obr. 20 kazdy modry ramecek odpovida vicekanalové mapé prvkd. Pocet kanald je oznacen
v horni ¢asti ramecku. Velikost x-y je uvedena na levém dolnim okraji ramecku. Bilé boxy ptfedstavuji
zkopirované mapy prvki. Sipky oznaduji rizné operace [36].

Uzaviraci cesta se idi typickou architekturou konvolu¢ni sité. Sklada se z opakované aplikace
dvou konvoluci 3x3, z nichz kazda je nasledovana rektifikovanou linearni jednotkou (ReLU) a operaci
2x2 max pooling s krokem 2 pro downsampling. V kazdém kroku pfevzorkovani zdvojnasobime pocet
kanalt funkce [36].
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Obr. 20 Architektura U-net, pfiklad pro 32x32 pixell v nejnizsim rozliSeni [36]

Rozsitovaci cesta se sklada z upsampling mapy ptiznakti konvoluci 2x2, ktera snizi pocet kanalt
priznakl na polovinu. Mapa piiznaki se spoji s prislusnou mapou piiznaktl z uzaviraci cesty a dvou
konvoluci 3x3, po nichz nasleduje ReLU. V posledni vrstve se pouzije konvoluce 1x1 k namapovani
kazdého 64slozkového vektoru priznakli na pozadovany pocet tfid. Celkem ma sit’ 23 konvoluc¢nich
vrstev [36].

3.3.2 DeepLab

V této architekture (Obr. 21) se pro ulohy, které zahrnuji hustou predikci, pouzivaji konvoluce
s filtry se zvySenym vzorkovanim. Segmentace objektl ve vice méfitcich se provadi pomoci
atrousového prostorového pyramidového sdruzovani. Nakonec jsou DCNN pouzity ke zlepSeni
lokalizace hranic objektd. Atrous konvoluce se dosahuje upsamplingem filtrii pomoci vkladani nul

nebo fidkého vzorkovani vstupnich map piiznakt [37].

Input DCNN Aeroplane Coarse

- Score maj
Atrous Convolution r—-&
A ‘—A

Fully Connected CRF Bi-linear Interpolation
J

Obr. 21 Ilustrace modeiﬁ DeepLab [37]

Final Output
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Hluboka konvolu¢ni neuronova sit’ je pouzita plné konvoluénim zpisobem, pfic¢emz se pouziva
atrous konvoluce ke sniZeni stupn¢ prevzorkovani signalu (z 32x na 8x). Stupen bilinearni interpolace
zvétsuje mapy prvkl na ptivodni rozliSeni obrazu. Poté se pouZzije plné propojeny CRF pro zpiesnéni

vysledku segmentace a lepsi zachyceni hranic objektu. [37]

3.3.3 FastFCN —Fast Fully Convolutional Network

V této architektute (Obr. 22) se pouziva modul Joint Pyramid Upsampling (JPU), ktery
nahrazuje dilata¢ni konvoluce, protoze ty vyzaduji mnoho operacni paméti a vypocetniho ¢asu. Ve
svém jadru pouziva plné€ propojenou sit, pti¢emz pro prevzorkovani pouziva JPU. JPU pievzorkuje

mapy prvkl s nizkym rozliSenim na mapy prvki s vysokym rozliSenim [38].

Encoding/PSP/ASPP
Head

st

Obr. 22 Ilustrace modelu FastFCN [38]

Tato metoda vyuziva stejnou zakladnu jako pivodni FCN. Po zakladni kostfe je navrZzen novy
modul pievzorkovani s nazvem Joint Pyramid Upsampling (JPU), ktery bere posledni tii mapy
priznakt jako vstupy a generuje mapu priznakl s vysokym rozlisenim. K vytvoreni finalni mapy

znacek je pak pouzit modul s vice méfitky / globalnim kontextem. [38]

3.4 Porovnani manualni segmentace a sémantické segmentace

U segmentaci manualnich, tedy regionalni segmentaci nebo pouzitim aktivnich kontur, je nutné
mit dohled zkuSeného pracovnika, ktery na celou segmentaci nejen dohlizi, ale i zahajuje, tridi,
oznacuje. Manualni segmentace vytvoii pozadované regiony, ty je vSak nutné oznacit manualng, oproti
sémantické segmentaci, kde jiz jsou vzniklé segmenty oznaceny. Piesto vSak i pii sémantické
segmentaci je nutné mit dozor nad spravnosti oznaceni. Ackoliv manualni segmentace potiebuje
k dosazeni dobrych vysledkdl hodné ¢asu, hlavné z divodu ru¢niho oznaceni, je stale vice rozsifena

nez sémanticka segmentace, ktera se posledni dobou stava stale vice popularni [28; 29; 34; 35].
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4 ResSersSni studie

Tato reSerSni prace je zamétfena na pouziti metod hlubokého uceni v praxi na medicinskych
datech. V prvni ¢asti reSerSe jsou zkoumany prace zabyvajici se mimo jiné metodami detekce QRS
komplexu z EKG signalu pomoci neuronovych siti. Nasledn€ pak v druhé ¢asti studie se prace zaobira
sémantickou segmentaci a jejim pouzitim pro rozpoznavani objekti na rdznych medicinskych

snimcich.

4.1 Analyza EKG signalu

Studie pro rozbor EKG signalu nej¢astéji pouzivaly konvoluc¢ni nervové sit€¢ (CNN) s vlastnimi
navrhy architektur co se tyce poctu konvolucnich vrstev nebo velikosti konvolu¢niho jadra. Autoti
¢lanku [39] pouzivaji dvé jednoduché CNN, kde prvni je velmi hluboka a m4 mala receptivni pole
(Obr. 23), tj. mala filtracni jadra na prvni vrstvé, zatimco druha vrstva pouziva vétsi filtraéni jadra.
Naproti tomu autofi dal§iho ¢lanku [40] navrhli pro klasifikaci EKG signalti 16vrstvou hlubokou

konvoluéni sit’. Nasledujici studie navrhuji komplikovanéjsi architektury siti.

Input Coenvl Pooll Conv2 Pool2 Conv3 Pool3 Fcs lFce

.:..D-g-iu/-/-/ f:ﬂ - |-

300x1
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3
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Obr. 23 Architektura CNN s velkymi receptivnimi poli
se ttemi konvolu¢nimi, sdruzenymi a plné propojenymi vrstvami [39]
4.1.1 CNN s dilatovanymi bloky
Ve ¢lanku [41] autofi navrhuji CNN model, ktery se sklada ze tfech paralelnich dilatovanych
blokii CNN a kazdy konvolu¢ni blok obsahuje Sest 1D konvolu¢nich vrstev. Velikost jejich

konvolucnich jader je v zobrazena v Tab. 1 spolu s dilata¢ni mirou pro jednotlivé bloky.

Tab. 1 Detaily dilatovanych blokut [41]

Velikost Mira dilatace
Vrstva .y
jadra Blok 1 Blok 2 Blok 3

Convl 11 1 2 4
Conv2 7 1 2 4
Conv3 7 1 4 8
Conv4 5 1 8 16
Conv5 5 1 8 32
Conv6 5 1 8 64

Mira dilatace 2 znamena, ze konvoluce bere kazdy druhy bod jako vstup. Kombinaci riznych
rychlosti dilatace se ziskaji rizné receptivni pole pro vystupni neurony. Nésledné jsou piiznaky
extrahované konvolu¢nimi bloky pfivedeny do squeeze-and-excitation networks (SENet), po nichz
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nasleduji tfi pln€ propojené vrstvy. Posledni vrstva pouziva sigmoidni aktivaci k predikci QRS
komplext [41].

4.1.2 Vymezeni EKG signalu

Dalsi studie [42] se zabyva vymezenim EKG signalu. Navrhuji systém vymezeni tvofeny dvéma
moduly, z nichz kazdy se sklada ze dvou modelt hlubokého uceni, viz Obr. 24. Obr. 24 znézoriiuje
dva moduly a ukazuje fungovani systému. Nejdiive segmentacni modul tvofeny segmentatorem
a segmentanim slucovacem, lokalizuje QRS viny v EKG signalu. Poté jsou data opét rozdélena do
oken s pouzitim pouze oblasti obsahujicich komplex QRS. Nakonec vymezovaci modul, ktery je
tvofen vymezovacem a vymezovacim slu¢ovacem, definuje znacky zacatku a posunu QRS.

Segmentation Delineation
|K Segmenter Merger \l I’ Delineator Merger \I
|;'> | 19-layered |, 2-layered | 11-layered 2-layered |
| ConvNet NN |:>: ConvNet ™ NN ||:>
e e e . — — — — — — — ./' '\ 777777777777 /’
- A

- M

Obr. 24 Schéma vymezovaciho systému [42]

V segmenta¢nim modulu se segmentator sklada z 19vrstvé 1D konvolucni sit¢ slozené ze
16 konvolu¢nich a tfi pln€ propojenych vrstev. Kazda konvolu¢ni vrstva je tvotena 16 jadry o délce 3.
Segmentacéni slu¢ovac je dvouvrstvy NN slozeny ze dvou pln¢ propojenych vrstev s 512 a jednim
neuronem v prvni a druhé vrstve [42].

Analogicky k segmenta¢nimu modulu jsou i vymezovac a vymezovaci slu¢ova¢ 1D CNN a NN.
Kromé toho, ze ma 8 konvolucnich vrstev s jadry o velikosti 5, je vymezovac slozen ze stejnych prvki

jako segmentator. Na druhou stranu je vymezovaci slucovac totozny se segmenta¢nim [42].

4.1.3 Two-level CNN model

Autoti ¢lankd [43] 1 [44] navrhuji na zaklad¢é 1-D konvolué¢ni neuronové sité (CNN) piesnou
metodu detekce QRS komplexu. Navrzena CNN se sklada z object-level CNN a part-level CNN pro
automatickou extrakci rizné hrubych morfologickych rysi EKG. VSechny extrahované morfologické
rysy jsou nasledné zpracovany bud'to plné€ propojenymi vrstvami [43] nebo vicevrstvym perceptronem
(MLP) [44] pro detekci QRS komplexu. Kromé toho je pouzita jednoducha technika predzpracovani
EKG signalu, ktera obsahuje pouze diferencni operace v asové oblasti.

Pro prvni arovenn CNN (object-level CNN) je provedena operace primérovani nékolika vzorkt
EKG, po niz nasledovala operace rozdilu kazdého zprimérovaného vysledku, tak aby se jako vstup
vytvoril segment praimérnych rozdilnych signald, ktery poté prosel dvéma sadami vrstev konvoluce a
sdruzovani, timto vzniknou hrubé ptiznaky. Vstupni segment pro druhou vrstvu CNN (part-level
CNN) je vytvoren jednoduchou operaci rozdilu mezi po sobé jdoucimi vzorky, které pak prosly jednou
vrstvou konvoluéné-sdruzenych vrstev pro extrakci jemnych ptiznakid. Oba sméry ptiznak jsou poté
spojeny a nasledné vlozeny do klasifikatoru (tj. pIn€ propojené vrstvy ¢i MLP) pro klasifikaci [43; 44].
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Schéma architektury je v Obr. 25, kde je (a) CNN prvni urovné, kterd se sklada ze dvou sad
stitidavych konvolucnich (azurovd) a primérnych sdruzovacich (zlutd) vrstev, (b) je CNN druhé
urovné skladajici se ze dvou po sobé jdoucich konvolucnich vrstev bez sdruzovaci vrstvy, (c)
predstavuje zplostélé funkce CNN kazdé urovné CNN, (d) je spojeni zplostélych funkci dvou trovni,
ktera je ptivadéna do plné propojené vrstvy (100 neurontl) (e) a nasledné do vystupni vrstvy (f), ktera
se sklada ze dvou neuroni. Spodni cast obrazku ukazuje vytvofeni segmentu z nezpracovaného
a diferencovaného EKG signalu. Carkovand Gara piedstavuje cely segment, a teCkovand &ara

predstavuje vnitini segment se sttedovym bodem jako bodem detekce R-peak [43].
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Obr. 25 Architektura modelu two-level attention-based CNN [43]

4.2 CNN v sémantické segmentaci pro analyzu lékarskych snimku

S rozvojem hlubokého uceni, zejména s nastupem CNN, pocitatové algoritmy s hlubokym
ucenim nejen presné klasifikuji obrazy, ale také Iépe pracuji na segmentaci. V tloze sémantické
segmentace obrazu pocitaCové algoritmy segmentuji obrazy na zakladé sémantiky a pixell
prezentovanych v obrazech. Vstupem je ttikanalovy obraz RGB o rozmérech H x W x 3 a vystupem
je odpovidajici matice H x W, jejiz prvek oznacil sémantickou znacku v pfislusném pixelu. Analytické
vysledky sémantické segmentace nejen identifikuji objekty, ale také oznacuji hranice jednotlivych
objektli. Mezi soucasné popularni algoritmy pro sémantickou segmentaci patii FCN, SegNet, DeepLab
a UNet [45].

4.2.1 Multi-scale FNC

Autoti ¢lanku [46] navrhuji viceuroviiovou (muli-scale) sit’ (Obr. 26) zaloZenou na plné
konvolucni siti (fully convolutional network, FCN). FCN je lepsi nez konvolu¢ni neuronové sité
(CNN) pti klasifikaci na Grovni pixeld. FCN pievadi pln€ propojené vrstvy CNN na konvoluéni vrstvy,
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aby se snizil nadbytec¢ny vypocet zplsobeny piekryvajicimi se posuvnymi okny. Velikost vysledné
mapy je vSak stale mensi, nez velikost vstupniho obrazu. FCN dale spojuje dekonvoluéni vrstvy, aby
se mapa vysledki zvétsila na velikost vstupniho obrazu.

nput
image

¥ FCN ™ SMs fusion

SMs (optional)

output

resize : . : up-
B —» F(N —» SMs deconvolution ¥ sampled

SMs

up-
> —* FCN —»SMs decml\-'olutmn]-i sampled
SMs

resize

Obr. 26 Architektura vicetrovinové sité FCN [46]

Jejich hlavni myslenkou je nejprve pouzit riizné FCN, z nichz kazda se stara o jiny rozmer
vstupniho obrazu. Poté slouci vysledné mapy (SM) vytvorené t€émito FCN. Nakonec sloucené vysledné

mapy projdou funkci soft-max, aby se vypocitala klasifika¢ni ztrata kiizové entropie [46].

4.2.2 Model ReNet

Nasledujici model ReNet vyskytujici se ve ¢lanku [47] navazuje na model ReSeg: model
rekurentni neuronové sité pro sémantickou segmentaci, ktery ptredpovida architekturu struktury
pomoci lokéalniho obecného ptiznaku extrahovaného CNN. Model ReNet zpracovava vstupni obraz v
prvni vrstvé predtrénovaného modelu VGG-16 na piedtrénovaném obrazu Net a tomuto obrazu se
snizi rozliSeni. Poté je vystup nebo mapa priznakl ziskana z této vrstvy pfivedena do vrstvy ReNet,
ktera prochazi napii¢ obrazem a na konci je pouzita vrstva up-sampling, ktera meéni velikost posledni
mapy piiznakd, aby méla stejné rozliSeni jako vstupni obraz.

Na Obr. 27 1ze vidét, Ze nejprve byla zakladni architektura plné konvolu¢ni sité upravena ze sité
VGG-16. Pouzili pouze nékteré z prvnich vrstev sit€ VGG-16 (Ctyfi konvolucni vrstvy a Ctyfi
sdruzovaci vrstvy max pooling). Protoze kombinaci pfiznakti z vice vrstev se ziska vice
diskrimina¢nich pfiznakii pro problémy sémantické segmentace a detekce objektd, spojili mapu
pfiznaki z riznych vybranych vrstev VGG-16, pticemz vybér pfiznakl z kazdé vrstvy byl proveden
systematicky. Za vrstvu plné konvolu¢ni sité vybranych vrstev VGG-16 je vlozZena skupina vrstev
ReNet, za kterou nasleduje jedna konvoluc¢ni vrstva a pievzorkovani pomoci transponované konvoluce

nebo konvoluce s ¢astecnym krokem [47].
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Obr. 27 ReNet s pln€ konvoluéni strukturou sité [47]

4.2.3 Fully Convolutional dense Dilated Net

Navrhovana sit’ autory v ¢lanku [48] je Fully Convolutional dense Dilated Net (FCdDN). Aby
bylo mozné zachovat podrobnéjsi informace v obrazech s nizkym rozliSenim a kontrastem, pouziva
tato sit’ strukturu podobnou U-net pro vstup mapy prvki generované v procesu od faze downsampling
do faze upsampling pomoci pteskokovych spojeni. Navrhovana sit’ integruje vyhody husté konektivity,
rozsitené konvoluce a faktorizovanych filtrd a navrhuje novou ,,vrstvu* jako zakladni strukturu site.
Pro dalsi vylepSeni jejich sité navrhuji optimaliza¢ni metodu zaloZenou na ztratové funkci kiizové
entropie.

4.2.4 3D FCN
Studie [49] se zabyva jak zpracovanim 2D I¢kaiskych snimkd, tak i 3D snimkt. Navrhuji pro to
architekturu zaloZenou na klasické siti U-Net, a to 3D U-Net neboli 3D Fully convolutional networks.

Input: 3D image Output: 3D probability
maps for each class

(:T e
' ||l summation (skip connection) I'

ﬂ > ﬂ = Concat
Conv + ReLu
Dfé = () B Max pool
analysis path TS synthesis path | UP-conv
(encoder) (decoder)

Obr. 28 Architektura 3D U-Net [49]

Architektura (Obr. 28) se sklada ze dvou symetrickych cest, analyzy a syntézy, se Ctyfmi
urovnémi rozliSeni. Kazda uroven rozliSeni v ramci cesty analyzy obsahuje dvé konvolu¢ni vrstvy

s jadry 3x3x3, za nimiz nasleduje aktivace ReLU a 2x2x2 max pooling s kroky po dvou v kazdé
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dimenzi. Pfi syntéze se transponované konvoluce pouzivaji k pfemapovani map prvkid s niz§im
rozliSenim na vstupni obrazy s vys$im rozliSenim. Po nich opét néasleduji dvé 3x3x3 konvoluce, z nichz
kazdé vyuziva aktivaci ReLU. Dale se vyuziva pteskoceni (skip) spojeni vrstev se stejnym rozliSenim,
tedy z analyzy do syntézy z divodu pfeneseni piiznakil s vys§im rozliSenim. Posledni konvolu¢ni
vrstva vyuziva voxelovou aktivacni funkci softmax k vypoctu 3D mapy pravdépodobnosti pro kazdy

z cilovych organt jako vystup sité [49].
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5 Uvod do praktické &asti

V praktické casti diplomové prace se tesi Ctyfi hlavni klasifikacni ukoly, ze kterych nasledné
vznikly laboratorni tlohy pro studenty predmétu Aplikovana uméla inteligence. Prvni tlohou je
klasifikace dat za pomoci zakladniho perceptronu. Pro seznameni studentll s principem uceni
percepronu jsou vytvofeny dvé metody uceni. Prvni, vychozi, pomoci implementovanych funkci
a druha na zaklad¢ vytvoreni vlastni funkce pro nauceni perceptronu.

V dalsi uloze se studenti obeznami s optimalizaci neuronovych siti genetickym algoritmem.
Prostiednictvim nékolika riiznych nastaveni genetického algoritmu jako je pocet generaci nebo
velikost populace, se dozvi, jaky maji vliv na vyslednou optimalizaci.

Tteti laboratorni uloha se zabyva klasifikaci audio nahravek, tedy jednodimenzionalnich signalt
konvoluéni neuronovou siti. Studenti se seznami s tim, jak vytvofit v prosttedi MATLAB konvolu¢ni
neuronovou sit’ dle zadani. Dale budou upravovat jednotlivé nastaveni jako je velikost trénovaci
mnoziny a pocet epoch a jak to ovlivituje vyslednou ptesnost klasifikace neuronové site.

Posledni laboratorni Gloha je zaméfena na klasifikaci obrazovych dat, pfesnéji oblicejl
s rouskou a bez rousky, za pomoci pfeduc¢ené hluboké konvolu¢ni neuronové siti GoogLeNet. Cilem
je obeznamit se s praci s preducenymi sitémi a pokud se zméni nastaveni jako je pocet epoch, jaky to
bude mit vliv na miru pfesnosti.

Ke vsem laboratornim tlohdm byl vytvofen navod v prosttedi MATLAB formou Live Scriptu,
kde jsou krok po kroku popsané postupy a zplsob ziskani vysledkti. Na Obr. 29 je ukazka z Live
Scriptu, ve které je popsana funkce, dale je funkce voland v kodu, pficemz se ve vedlej$im sloupci

zobrazuji vysledky.

Spusténi genetického algoritmu s pozadovanymi moznostmi
Funkce ga() nachazi minimum fitness funkce pomoci genetickéno algoritmu

Vstupni proménné:
= h-anenymni funkce mse_test
= 3*n+1 - pro feed-forward sit s n neurony je ve sloupcovém vekloru van a zkresleni potieba 3n+1 veliéin kde}
a. n pro vstupni vahy

b. n pro vstupni zkresleni

€. n pro vystupni vany Starting the algorithm
d. 1 pro vystupni zkresleni Best Vean Stall
Generation Func-count #(x) #(x)  Generations
= ga_opts - nastaveni genetického algoritmu 2 24.86 291.6 a
- 2 29 24.86 41,6 1
3 38 25,21 793.8 2
Vystupni proménné: 4 47 23.21 469.8 1
5 56 23.21 1021 2
= x_ga_opt - wsledek, vraceny jako rediny vektor x je nejlep3i bod, ktery se nachazi b&hem iteraci s 22 ﬁgi gﬁ g "1’
= ff_ga - hodnota fitness funkce v bodé x. 8 83 11.32 48.3 a
9 a2 11.32 279 1
10 101 11.32 2
[x_ga_opt, ff_ga] = ga(h, 3*n+1, ga opts); Optimization terminated: maximum numper of generations exceeded.

Performing final task
% Ulozeni vysledkd
save(’LU2_genetickyAlgoritmus.mat’, 'x_ga_opt’, 'ff_ga'); Best f(x)
25

i grafi 5ino a prim&rného MSE (fitness funkce) die generace

prop(1,:) = ligeneration;
% NejlepSiho MSE
prop(2,:) = min(array);
% Primérné MSE

prop(3,:) = mean(array): 2
% Graf nejlepiiho MSE dle generace —
figure(1) =

plot(prop(1,:), prop(2,:)); xlabel('Generation’); ylabel('f(x)'); title('Best (x)');

% Graf prim&rného MSE dle generace

figure(2) 15
plot(prop(1,:), prop(3,:)); xlabel('Generation’); ylabel('f(x)'); title('Mean f(x)');

Obr. 29 Ukazka Live Scriptu z druhé laboratorni tlohy [zdroj vlastni]
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6 Klasifikace linearné oddélitelnych dat Perceptronem

Tato ¢ast diplomové prace se zabyva klasifikaci linearné oddélitelnych dat perceptronem, tento
postup vypoctu je zndzornén na Obr. 30. Pro uceni percepronem jsou vytvoieny dvé metody. Prvni
metoda vyuziva implementovanych funkci v prostiedi MATLAB. Druha metoda uceni je zaloZena na
vytvoreni vlastni funkce pro vypocet vah neboli natrénovani percepronu. Po natrénovani, je preceptron

testovan klasifikaci nahodn¢ vygenerovanych bodi.

4 N
Vytvoteni trénovaci
mnoziny
v
4 N\
Vytvofeni
perceptronu
\ 7
4 A
Natrénovani
perceptronu
\ 7
4 N\
Testovani
perceptronu
\ 7

Obr. 30 Vyvojovy diagram klasifikace perceptronu [zdroj vlastni]

6.1 Trénovaci mnoZina perceptronu

Vstup trénovaci mnoziny pro natrénovani perceptronu je slozen z 200 boda x. Vstupni body x
se vytvorili vygenerovanim soufadnic (x;,x;) v normalnim rozdéleni. Aby byly body x linearné
oddéelitelné, je ptidan offset OFS = 1,8. Dle offsetu jsou body rozdéleny do dvou shluki po 100 bodech
x podle vztahu (16). Vstupnim bodlim jsou piifazeny vystupy y, které je rozd€luji do tfidy 1 a tfidy 2.

tiida1 = (x; — OFS, x, — OFS)

” (16)
tiida 2 = (x; + OFS, x, + OFS)

Trénovaci mnozZiny pro obé metody trénovani percepronu jsou vygenerované stejnym

postupem, avsak kazda obsahuje riizné data viz Obr. 31.
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Obr. 31 Trénovaci mnoziny, A) pro prvni metodu, B) pro druhou metodu [zdroj vlastni]

6.2 Implementace perceptronu MATLAB

Na zacatku této metody se vytvori neuronova sit’ typu preceptron implementovanymi funkcemi
v MATLAB [50]. Dale se sit’ natrénuje zadanim neuronové sit¢ a trénovaci mnoziny. Funkce pro
trénovani v MATLAB se klasifikuje pomoci tvrdého prahovani se vystupem y ={0,1} ,
kde hodnota 0 je tfida 1 a hodnota 1 je tfida 2.

Funkce prvné inicializuje vahy w = [0, 0] a zkresleni b = 0. Vynasobenim vstupnich hodnot x

s vahami a ptictenim zkresleni zjisti vystupni hodnotu a dle vzorce (17).
X
a = hardlim(w - x + b) = hardlim ([w1 w,] - [x;] + b) (17)

Pokud se hodnota a nerovna vystupu y, pouZzije se pravidlo perceptronu k nalezeni postupnych
zmeén vah a zkresleni na zakladé chyby podle vztaht (18).

e=y—a
Aw =¢e-x (18)
Ab =e

Kde e je rozdil vystupti, Aw je velikost zmény vah, Ab je velikost zmény zkresleni. Tyto

hodnoty se pouziji k vypoctu novych vah a zkresleni pomoci pravidel (19) aktualizace perceptronu.

Whew = W + Aw

(19)
bpew = b+ Ab
Z vyslednych vah se nakonec vypocte klasifikacni piimka f (Obr. 35) dle vzorce (20).
f=wix; +wyx; +b (20)
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Klasifikace perceptronem

o
+

Trida 1
Tida 2
Klasifikacni pfimka

Obr. 32 Trénovaci mnoziny s klasifika¢ni ptimkou,

6.2.1 Testovani klasifikace

prvni metoda [zdroj vlastni]

Pro testovani implementované klasifikace perceptronem je pouzito 50 vstupnich bodi. Body

jsou vygenerovany z normalniho rozdéleni. Testovaci body jsou spolu s vyslednou klasifikac¢ni

ptimkou graficky zobrazeny na Obr. 33, kde lze vidét, jak klasifikator jednotlivé body zattidil.

Klasifikace testujicich bod( perceptronem

o
+

Trida 1
Tida 2
Klasifikacni pfimka

O oty 4+
OO ++£r+
N - S
<0 OO@O$®O +
9 @ ©
o o0 o
2f o
o

X

Obr. 33 Testovaci body s klasifika¢ni pfimkou, prvni metoda [zdroj vlastni]

6.3 Vlastni funkce uceni perceptronu

V této metod¢ klasifikace dat je vytvorena vlastni funkce, kterd vypocitava hodnoty vah pfi

uceni perceptronu (Obr. 34). Na zacatku se vytvoii po¢ate¢ni vahy, s nimi se vypoéte predikovany

vystup. Pomoci predikovaného vystupu se vypoctou nové hodnoty vah.

Pro binarni klasifikace je pouzita aktivacni funkce signum, ktera vraci hodnoty {—1,1}.

Vystupem trénovaci mnoziny jsou hodnoty y = {—1,1}, kde —1 je tfida 1 a 1 je tfida 2.
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Obr. 34 Vyvojovy diagram vlastni funkce pro natrénovani perceptronu [zdroj vlastni]

Prvné jsou inicializovany vahy na hodnoty w = {—1, 1}. Cyklus trénovani zapocne vypoctem

predikovaného vystupu ¥ vynasobenim matice vah w a vstupniho bodu x dle vzorce (21).

y =sign(w-x) = SLgn( [wy wy] [ D 2D

V dalsim bod¢ procesu se vypoctou nové vahy. Ke stavajicim vaham se pripocte mira uceni 7,
kterd se pohybuje v rozsahu (0, 1) (vyssi hodnoty zptisobuji vét$i proménlivost zmén vah). Mira je
pak vynasobena rozdilem pravé tfidy a predikované tiidy a vstupem x podle vzorce (22). V praci je

pouzita mira uceni s hodnotou n = 0,7.

Wpew =W+n(y—3)x (22)

Cyklus trénovani se zakonci je-li rozdil vah z nynéjsiho a predchazejiciho cyklu mensi nez
pozadovana tolerance. Pokud je podminka splnéna vrati hodnoty vah w = [wy, w,]. Tolerance
ovliviiuje vyslednou piesnost klasifikace, kdy pii niz$i hodnota tolerance bude mit lepsi vysledky
klasifikace, ale prodluzuje délku trvani vypocti, v préci je tolerance nastavena na tol = 0,5.

Z vyslednych vah se nakonec vypocte klasifikacni ptimka f (Obr. 35) dle vzorce (23).

[ =wix; + wyx, (23)
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Obr. 35 Trénovaci mnoziny s klasifikacni ptfimkou, druha metoda [zdroj vlastni]

6.3.1 Testovani klasifikace perceptronem

Pro testovani klasifikace perceptronem je vygenerovano 50 vstupnich body z normalniho
rozdéleni. Vypocet vystupni hodnoty y je proveden pro kazdy bod x a to vynasobenim vah w s bodem
x viz rovnice (21). Testovaci body jsou spolu s klasifika¢ni pfimkou graficky zobrazeny na Obr. 36,

lze vidét, jak jsou body zatfizeny pomoci nauc¢eného klasifikatoru.

Klasifikace testujicich bod( perceptronem
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Obr. 36 Testovaci body s klasifika¢ni pfimkou, druhd metoda [zdroj vlastni]

6.4 Vytvoreni laboratorni ulohy klasifikace perceptronem

Dle popisu v ptedchozich kapitolach byla k této uloze vytvotena laboratorni prace pro
klasifikaci linearn¢ oddélitelnych bodi perceptronem. Zadani laboratorni ilohy obsahuje definici obou
metod pro vytvoreni perceptronu s naslednym teoretickym rozborem. Prostfednictvim zadani a ndvodu
ve form¢e Live Scriptu se studenti detailné seznami se zékladni klasifikaci perceptronem v prostiedi

MATLAB. Laboratorni prace se nachazi v elektronické ptiloze.
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7 Optimalizace neuronové sité genetickym algoritmem

V této kapitole prace zkouma geneticky algoritmus za Ucelem optimalizace vah dopiedné
(feedforward net) neuronové sité. Jako fitness funkce je aplikovan vypocet stfedni kvadratické chyby.
Prvné se vytvofi trénovaci mnoZzina a neuronova sit’, dale se pfipravi fitness funkce a nastavi se
geneticky algoritmus. Nakonec se sit’ zoptimalizuje a urci se jeji uspesnost (Obr. 37).

Geneticky algoritmus funguje na principu evolu¢niho algoritmu. Obsahuje chromozomy, které
nesou informaci, v tomto pfipad€ o nastaveni vah v neuronové siti. Pomoci téchto vah se zjisti nova
predikovana tfida a porovna se s pravou tfidou. V pribc¢hu optimalizace se misto ztratové funkce
pocita s tzv. fitness funkci. Ta ukazuje uspesnost optimalizace neboli pfesnost klasifikace pfi tréninku.
Dle funkce pro vypocet fitness funkce se hleda bud’to minimalni nebo maximalni hodnota.

Princip genetickych algoritmt spoc¢iva ve vypocteni mnoha fitness funkci. Ta se vypocte pro
kazdého jedince v generaci, kde jedinec se sklada z chromozomtl (nastaveni vah) a generace se sklada
z onéch jedinct (populace).

Hlavnim cilem je seznameni se s moznostmi nastaveni genetického algoritmu jako je mnozstvi
generaci, velikost populace nebo pocet neuronli v neuronové siti a vliv téchto zmén na vyslednou

fitness funkci genetického algoritmu. Pro tento ucel je vytvofeno n€kolik konfiguraci s riznymi

( Start )

Vytvofeni trénovaci
mnoziny

parametry.

{ N

Vytvoteni neuronové
sité

4 N

Vytvoteni fitness funkce

\ J

Optimalizace sité

genetickym algoritmem
\ 7

Obr. 37 Diagram vyvoje optimalizace vah genetickym algoritmem [zdroj vlastni]
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7.1 Trénovaci mnozina neuronové sité
Vstupni trénovaci mnozina se skladda zmnoziny hodnot x ={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} .
Vysledné tiidy do kterych neuronova sit klasifikuje se odvozuji z funkce y = cos(x?). Cilem

optimalizace je nalézt takové hodnoty vah neuronové sité, jenZ se nejvice podobaji prave této funkci.

7.2 Vytvoreni neuronové sité
Pro klasifikaci je pouzita zdkladni jednoduchd dopfednd neuronova sit. Obsahuje tfi vrstvy,
vstupni vrstvu, skrytou vrstvu a vystupni vrstvu. Ve skryté vrstveé se pro riizné konfigurace méni pocet

neuronu a tona 2, 5 a 10.

A) skryta vrstva C) skryta vrstva

vystupni vrstva vstupni vrstva

vstupni vrstva vystupni vrstva

B) skryta vrstva

vstupni vrstva vystupni vrstva

Obr. 38 Struktura dopfedné neuronové sité
pro A) 2 neurony, B) 5 neurond, C) 10 neurond [zdroj vlastni]

7.3 Nastaveni genetickych algoritmi

U genetickych algoritmt je potieba nastavit pocet generaci, tedy kolikrat se vypocte fitness
funkce a jakmile se dosahne maximalniho poctu algoritmus se dokonéi. Zkoumany pocet generaci je
50, 100 a 200.

Dal8im dtilezitym nastavenim je riizna velikost populace neboli kolik chromozomt, coZ je nosic
informaci, se nachazi v jedné generaci, a tedy kolikrat se vypocte fitness funkce v prubéhu jedné
generace. Sledované velikosti populace jsou 100, 500 a 1000.

Dale je funkéni tolerance nastavena na hodnotu tol = 1078, Tolerance patfi mezi parametry,

které ovliviiuji ukonceni algoritmu. Pro moZnost vypoctu fitness funkce u vSech generaci je tolerance
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nastavena velmi nizkou hodnotu. K pfehlednému zobrazeni vSech konfiguraci a jejich parametrii
slouzi Tab. 2.

Tab. 2 Paramenty nastaveni pro vSechny konfigurace optimalizace vah [zdroj vlastni]

Poradi Pocet Velikost Pocet
konfiguraci generaci populace neuront

Konf 1 50 100 2
Konf 2 50 100 5
Konf 3 50 100 10
Konf 4 50 500 2
Konf 5 50 500 5
Konf 6 50 500 10
Konf 7 50 1000 2
Konf 8 50 1000 5
Konf 9 50 1000 10
Konf 10 100 100 2
Konf 11 100 100 5
Konf 12 100 100 10
Konf 13 100 500 2
Konf 14 100 500 5
Konf 15 100 500 10
Konf 16 100 1000 2
Konf 17 100 1000 5
Konf 18 100 1000 10
Konf 19 200 100 2
Konf 20 200 100 5
Konf 21 200 100 10
Konf 22 200 500 2
Konf 23 200 500 5
Konf 24 200 500 10
Konf 25 200 1000 2
Konf 26 200 1000 5
Konf 27 200 1000 10

7.3.1 Fitness funkce

Fitness funkce je funkce, ktera je slouzi k optimalizaci neuronové sité a ukolem je najit jeji
minimum. Je to nejdulezitéjsi parametr genetického algoritmu a pro ucely prace je zvolena fitness
funkce na zakladé vypoctu stiedni kvadratické chyby (mean square error, MSE).

MSE se vypocita mezi predikovanou tfidou a pravou tfidou podle vztahu (24), kde n je pocet
hodnot, y; je predikovana téida a J; je prava tiida. Cim bliZe je hodnota MSE nule, tim je mensi
neshoda mezi tfidami a fitness funkce je lepsi.

n
1
MSE == O = 90 4)
i=1
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7.4 Pribéh optimalizace genetickym algoritmem

Kazda optimalizace genetickym algoritmem zacne inicializa¢ni generaci, kterd obsahuje
nahodné hodnoty parametrti v chromozomech. Kazdému chromozomu odpovida urcité nastaveni vahy

v neuronov¢ siti. Podle nastaveni vah je zjisténa predikovana tiida a dle toho vypoc¢tena hodnota MSE

neboli hodnota fitness funkce [51].

V kazdém kroku geneticky algoritmus pouzije aktualni populaci k vytvoreni potomku, ktefi
tvoti dalsi generaci. Algoritmus (Obr. 39) vybere skupinu jedincl (chromozomt) v aktualni populaci,

tzv. rodice, ktefi ptispivaji svymi geny (hodnotami svych vektort) svym détem. Algoritmus obvykle

vybira jako rodice jedince, ktefi maji lepsi hodnoty

Geneticky algoritmus vytvaii tfi zdkladni typy potomkt pro dalsi generaci [51]:

e Elitni jedinci: chromozomy v aktualni generaci s nejleps§imi hodnotami fitness funkce. Tito

fitness funkce [51].

jedinci automaticky ptezivaji do dalsi generace.

o KiiZeni jedinci: vznikaji kombinaci vektorti dvojice rodict.

e  Mutaéni potomci: vznikaji zavadénim nahodnych zmén neboli mutaci do jednoho rodice.

Inicializaéni populace

|

Vypocteni fitness fukce

) —

Posledni
generace

Zachovani elity —

Vybrani rodict

’

\

N\

Produkce k¥iZenych a

mutovanych potomki

J

Obr. 39 Vyvojovy diagram genetického algoritmu [zdroj vlastni]
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Na grafech nize je zobrazen prubéh nejlepsich hodnot fitness funkce vzhledem ke generaci.
Pficemz vzdy horni graf obsahuje cely prubéh konfiguraci a dolni graf pro lepsi viditelnost
jednotlivych priibéhlt ma na ose y nastaven limit na hodnoty 0 az 0,6.

Na Obr. 40 jsou konfigurace s 50 generacemi, vybrany jsou dva nejlepsi (5 a 8) a dva nejhorsi
(1 a 3) pribehy. VSechny priibéhy jsou pro jednotlivé konfigurace s 50 generacemi jsou pak zobrazeny
v grafech pod oznacenim Ptiloha 1.

Na Obr. 41 jsou konfigurace se 100 generacemi a vybrany jsou tii nejlepsi konfigurace (13, 16
a 17) a dva nejhorsi (12 a 14) pribéhy. Vsechny pribehy jsou pro jednotlivé konfigurace se 100
generacemi jsou pak zobrazeny v grafech pod oznac¢enim Ptiloha 2.

Na Obr. 42 jsou konfigurace s 200 generacemi a vybrany jsou tfi nejlepsi konfigurace (21, 23
a24) a dva nejhorsi (20 a 25) prabehy. VSechny pribéhy jsou pro jednotlivé konfigurace s 200
generacemi jsou pak zobrazeny v grafech pod oznacenim Piiloha 3.

Prabéh nejlepsich hodnot fitness funkce
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w4+ _
7 4
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0.4 konf5 | |
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L
(2]
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Obr. 40 Prubéhy nejlepsich hodnot fitness funkce
pro vybrané konfigurace s 50 generacemi [zdroj vlastni]
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Prubéh nejlepsich hodnot fitness funkce
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Obr. 41 Prubéhy nejlepsich hodnot fitness funkce
pro vybrané konfigurace se 100 generacemi [zdroj vlastni]
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Obr. 42 Prubéhy nejlepsich hodnot fitness funkce
pro vybrané konfigurace s 200 generacemi [zdroj vlastni]
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7.5 Vyhodnoceni optimalizace genetickym algoritmem

Vyhodnoceni optimalizace klasifikace neuronovou siti za pouziti genetického algoritmu je
zhotoveno pro kazdou konfiguraci. V Tab. 3 jsou nejlepsi a primérné hodnoty fitness funkci
jednotlivych konfiguraci a dale je vypsana ¢asova narocnost vypoctu. Pro skupiny rozdélené dle poctu
generaci, jsou vybrany nejlepsi a nejhorsi vysledky.

Ve skupin€ s 50 generacemi (konf 1 az konf 9) mé nejnizsi nejlepsi hodnotu fitness funkce,
a tedy dosahla nejlepsi klasifikace, konfigurace 5. Naopak nejvyssi hodnoty dosahla konfigurace 1.
ktera ma nejvetsi pramer.

Ve skupiné se 100 generacemi (konf 10 az konf 18) ma nejnizsi nejlepsi hodnotu fitness funkce,
a tedy dosahla nejlepsi klasifikace, konfigurace 17. Naopak nejvyssi hodnoty dosahla konfigurace 14.
primérnou hodnotu fitness funkce ma konfigurace 10.

Ve skupiné s 200 generacemi (konf 19 az konf 27) ma nejnizsi nejlepsi hodnotu fitness funkce,
a tedy dosahla nejlepsi klasifikace, konfigurace 24. Naopak nejvyssi hodnotu dosahla konfigurace 25.
Nejvetsi prumeér ma konfigurace 20, pti¢emz zarovei jeji hodnota nejlepsi fitness funkce dopadla jako
druha nejhorsi. Nejnizsi prumér ma konfigurace 23, ktera skoncila jako druha nejlepsi konfigurace ve
skuping i celkove.

Z celkového hlediska skoncila konfigurace 24 nejlépe s nejlepsi klasifikaci a nejhiife dopadla
konfigurace 1 s nejvyssi hodnotou fitness funkce. Lze zpozorovat trend, Ze s vys§im poctem generaci
se celkové snizuji hodnoty nejlepsi fitness funkce i primérné hodnoty fitness funkce.

Pokud by se konfigurace hodnotily z hlediska vypocetni naro¢nosti, lze vidét, ze ¢im vétsi
obsahuje konfigurace populaci a ¢im vice obsahuje generaci tim déle trva vypocitat vysledek. Naproti
tomu pocet neuronti ma nepatrny vliv na dobu trvani vypoctu.

Jako nejoptimalngjsi z hlediska nastaveni genetickych algoritmt je konfigurace 24, ovSem
pokud se vezme v uvahu i vypocetni narocnost, tak je nejlepSim nastavenim konfigurace 5, ktera ma

sice se trochu horsi klasifikace, ale doba trvani je vyrazné nizsi.

54



Tab. 3 Vysledné hodnoty fitness funkce [zdroj vlastni]

Poradi Nejlepsi hodnota Primérna hodnota Vypocetni naro¢nost
konfiguraci fitness funkce fitness funkce (min)
Konf 1 0,404 4,198 00:44
Konf 2 0,344 2,870 00:43
Konf 3 0,199 8,231 00:43
Konf 4 0,312 1,437 03:33
Konf 5 0,081 2,728 03:33
Konf 6 0,207 6,141 03:33
Konf 7 0,237 0,844 07:24
Konf 8 0,102 1,795 07:06
Konf 9 0,092 4,381 07:07
Konf 10 0,199 1,836 01:27
Konf 11 0,149 0,513 01:27
Konf 12 0,252 1,768 01:27
Konf 13 0,093 0,345 07:12
Konf 14 0,294 1,154 07:13
Konf 15 0,210 1,468 07:12
Konf 16 0,093 0,255 14:23
Konf 17 0,071 0,581 14:22
Konf 18 0,111 1,762 14:25
Konf 19 0,090 0,142 02:53
Konf 20 0,281 0,597 02:54
Konf 21 0,066 0,274 02:54
Konf 22 0,094 0,154 14:28
Konf 23 0,066 0,149 14:27
Konf 24 0,021 0,309 14:29
Konf 25 0,325 0,462 28:54
Konf 26 0,074 0,217 28:58
Konf 27 0,203 0,500 29:01

7.6 Vytvoreni laboratorni ulohy optimalizace genetickym algoritmem

Nakonec je ktéto uloze je vytvoiena laboratorni prace pro optimalizace neuronové sité
genetickym algoritmem. Zadéni laboratorni ulohy a navod formou Live Skripu pomiZze studentim se
zpracovani této ulohy. Budou obeznameni o tom, jak se optimalizuje sit’ genetickymi algoritmy

v prostiedi MATLAB a jaky vliv mé na vysledek zména nckolika parametrii jako je pocet generaci

nebo pocet neurontl v neuronové siti. Laboratorni prace se nachazi v ptiloze.
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8 Kiasifikace akustickych signalii konvolu¢ni neuronovou siti

Dalsi uloha klasifikace strojovym ucenim se zabyva klasifikaci jednodimenzionalnich signalt
akustickych konvoluéni neuronovou siti (dale jen CNN). Princip uceni a nasledné klasifikace u CNN
spociva v nalezeni ptiznakid v konvolucnich vrstvach a naslednou klasifikaci ve vystupnich vrstvach
jako je plné propojena vrstva nebo klasifika¢ni vrstva. CNN mize obsahovat od jednotek az po stovky
vrstev, z nichZ se u¢i rozpoznavat riizné ptiznaky signalu. Na kazdy tréninkovy signal se aplikuji filtry
s riznou velikosti a vystup kazdé konvoluéni vrstvy se pouZzije jako vstup do dalsi vrstvy [52].

Mezi hlavni vrstvy CNN patii konvoluéni vrstva, ktera obsahuje konvolucni filtry a kazdy
z nich aktivuje urcité pfiznaky signadlu. Déle je to rektifikovana linearni jednotka (ReLu), ktera
umoznuje rychlejsi a efektivnéjsi trénink. Provadi tzv. aktivaci tim, Ze zaporné hodnoty ptevadi na
nulu a pouze zachovava kladné hodnoty tedy do dalsi vrstvy posila aktivované piiznaky. Dalsi
podstatna vrstva je sdruZovaci vrstva, ktera provadi nelinearni downsampling a tim sniZuje pocet
parametrd, které se sit musi naucit. Jako posledni vrstva je v CNN klasifika¢ni vrstva nebo vrstva
softmax, které klasifikuji data z nauc¢enych piiznakd z mnoha predchozich vrstev [52].

Pro cile tlohy je sit’ natrénovana pii odlisn¢ velkych trénovacich mnozinach a pfi ne€kolika
nastavenich délky trénovani. Jednotlivé konfigurace jsou validovany na validac¢nich datech a je
vyhodnocena presnost klasifikace sité. Zakladni mySlenka vytvareni algoritmu pro klasifikaci signalt

konvoluéni neuronovou siti je na Obr. 43.

( Start )

Nacteni trénovaci
mnoziny

o ™
Vytvoreni konvolucni
neuronové sité

Natrénovani sité

. J
r A
Validace
sité
\, J

Obr. 43 Diagram vyvoje CNN [zdroj vlastni]
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8.1 Akusticka data

Akustické signaly jsou ziskdny z vetejné databdze Free Spoken Digit Dataset (FSDD) [53]. Sada
jednoduchych zvukovych dat sestavajici z nahravek mluvenych cifer 0 az 9 v souborech wav
s frekvenci 8 kHz. Nahravky jsou ofezany, tak aby na jejich zacatku a konci byl minimalni Gsek ticha.

Databaze obsahuje 3000 zvukovych nahravek od Sesti fe¢nikl. Kazdy fe¢nik namluvil vSech
deset ¢islovek, tedy 50 opakovani kazdé ¢islovky. Nahravky jsou v anglickém jazyce.

Pfi testovani jednotlivych konfiguraci sit€ se méni velikost trénovaci a valida¢ni mnoziny. Obé
mnoziny obsahuji vzdy stejny celkovy pocet signald, méni se pouze pomér, s jakym jsou rozdéleny.
Jsou testovany tfi rizné poméry a to 3:7, kde trénovaci mnozina obsahovala 30 % signald a valida¢ni

mnozina 70 % signall z celkového poctu, déle to jsou poméry 5:5 a 2:8.

8.2 Architektura CNN

Ke klasifikaci zvukovych nahravek je pouZzita konvoluc¢ni neuronova sit’, ktera obsahuje 6 vrstev

(10 vrstev i se sdruzovacimi vrstvami) viz Obr. 44. Vyznam vrstev v siti [54]:

e  Vstupni vrstva: vklada do sité data a aplikuje normalizaci dat. Pfi vytvafeni se urcuje vstupni
velikost dat, delkaSignalu = 8192 a urcuje pocet kanald, kanal = 1.

e Konvoluéni vrstvy: vrstva se uci priznaky lokalizované v oblastech. Pii vytvareni vrstev se
ur¢uje velikost oblasti neboli filtru, kde pro prvni dvé konvoluéni vrstvy je velikost filtru
velikostFiltru =5 a pro ostatni velikostFiltru = 3. Pro kazdou oblast se v pribéhu
trénovani vypocte bodovy soucin vah a signdlu. Sada vah, ktera se aplikuje na oblast v signald,
se nazyva filtr. Filtr se pohybuje podél signalu a opakuje stejny vypocet pro kazdou oblast.
Jinymi slovy, filtr konvoluje signal. Jak se filtr pohybuje podél signalu, pouziva pro konvoluci
stejnou sadu vah a vytvaii mapu priznakd. Kazda mapa ptiznakl je vysledkem konvoluce
s pouzitim jiné sady vah. PocCet map ptfiznakl je tedy roven poctu filtrt, kde je zpocatku
pocetFiltru = 12, a pak se zvySuje na hodnoty 24 a 48. Délka signalu je po konvoluci stejna,
nebot’ se vyuziva metoda same padding.

e Normalizaéni vrstva: vyuziva se k urychleni trénovani CNN a sniZeni citlivosti na inicializaci
sité, bézné je mezi konvolucni vrstvou a nelinearni vrstvou, jako je vrstva ReLLU.

e  Vrstva rektifikované linearni jednotky (ReLU): provadi na kazdém prvku vstupu prahovou
operaci (25).

fm={f5 120 @)

)

e  SdruZovaci vrstva (max pooling): vykonava prevzorkovani rozdélenim vstupu na oblasti
sdruzovani anaslednym vypoctem maxima kazdé oblasti. SniZzuje pocet spojeni do
nasledujicich vrstev. Neprovadi zadné uceni, ale snizuje pocet parametrd, které je tieba naucit
v nasledujicich vrstvach. Pomaha také omezit nadmérné ptizpisobovani.

e  Vyrazovaci vrstva (dropout): ndhodn¢ nastavi vstupni prvky na nulu s pravdépodobnosti
P; = 0,2. Tato operace u¢inné méni zakladni architekturu sit€ mezi iteracemi a pomaha zabranit

nadmérnému ptizpisobeni site.
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e  PIné propojena vrstva: neurony se zde propojuji se vSemi neurony v predchozi vrstve. Tato
vrstva kombinuje vSechny pfiznaky naucené piedchozimi vrstvami napii¢ obrazem
a identifikuje vétsi vzory. Kombinuje pfiznaky pro klasifikaci signdlu. Pfi vytvoteni se urcuje
pocet tfid v datech, pocetTrid = 10.

e  Vrstva mékkého maxima (softmax): aplikuje softmax funkci na vstup, kde funkce softmax je
aktivaéni funkei vystupni jednotky.

o Kilasifikacni vrstva: pocita ztratu kiizové entropie pro klasifikacni a vazené klasifikacni ulohy
se vzajemné se vylucujicimi tfidami. Pfevezme hodnoty z funkce softmax a ptiradi kazdy vstup
do jedné z K vzajemné se vylucujicich tfid pomoci funkce kiizové entropie pro kodovaci
schéma 1 z K (26).

N K
loss = — Z Z Wity Iny,; (26)

n=1i=1

2| -

Kde N je pocet vzorki, K je pocet tiid, w; je vaha pro tiidu i, t,,; je ukazatel, ze n-ty vzorek
patii do i-té tridy, y,; je vystup pro vzorek n pro tfidu i, coz je v tomto pfipadé hodnota z funkce

softmax, tedy y,,; je pravdépodobnost, Ze sit’ ptifadi n-ty vstup t¥ide i.
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Obr. 44 Architektura CNN vytvorené v prostiedi MATLAB [zdroj vlastni]
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8.3 Nastaveni CNN

V siti se nastavuji parametry jako je optimalizacni algoritmus, mira uceni, velikost mini davky,
michani a pocet epoch.

Optimaliza¢ni algoritmus je nastaven na typ adam. Mira u¢eni je n = 10™*. Ta ovliviiuje vyvoj
vah, pii pfili$ nizkych hodnotach probiha trénink zdlouhavé, naopak pii prilis vysokych hodnotach
dochazi ke Spatnym vysledim. Velikost mini davky (MiniBatch) je miniBatch = 50, coz je
podmnozina trénovaci mnoziny a vyuziva se k vyhodnoceni gradientu ztratové funkce a aktualizaci
vah. A michani je nastaveno na zamichani trénovaci mnoziny pro kazdou epochu.

Hlavnim parametr, ktery byl zkoumany pro jednotlivé nastaveni sité, je pocet epoch. Epocha je
cely prichod tréninkového algoritmu celou tréninkovou mnozinou. Ty se skladaji z iteraci, coz je jeden
krok v algoritmu gradient descent smérem k minimalizaci ztratové funkce pomoci mini davky. Pocet
epoch je nastaven na epocha = 5,10,15,30 [54]. K pfehlednému zobrazeni vSech konfiguraci

a jejich parametrt slouzi Tab. 4.

Tab. 4 Paramenty nastaveni pro vSechny konfigurace CNN [zdroj vlastni]

Poradi ) Pom’ér, mno.iin Podet epoch
konfiguraci | testovani/ validace

Konf 1 0,3/0,7 5
Konf 2 0,3/0,7 10
Konf 3 0,3/0,7 15
Konf 4 0,3/0,7 30
Konf 5 0,5/0,5 5
Konf 6 0,5/0,5 10
Konf 7 0,5/0,5 15
Konf 8 0,5/0,5 30
Konf 9 0,8/0,2 5
Konf 10 0,8/0,2 10
Konf 11 0,8/0,2 15
Konf 12 0,8/0,2 30

8.4 Priibéh trénovani CNN

Za pomoci aktualizace vah se sit’ postupné ulila a ptizplisobovala vstupnim akustickym
signalim. Na grafech niZe jsou zobrazeny pribéhy trénovani pro tfi riizné konfigurace. Pribéhy jsou
zobrazeny pro konfiguraci 3 (Obr. 45), konfiguraci 7 (Obr. 46) a konfiguraci 11 (Obr. 47). VSechny
konfigurace maji stejny pocet epoch 15 a rizny pocet poméru trénovaci a validaéni mnoziny, pfesné
nastaveni je v Tab. 4. Grafy vSech pribéhil je mozné si prohlédnout v Ptiloha 4.

Horni graf pribéhu trénovani piredstavuje piesnost trénovani neboli jak presné dokaze

klasifikovat data v pribéhu tréningu a dolni graf je ztrata neboli ztratova funkce coz je chybovost.
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Obr. 45 Prubéh trénovani pro konfiguraci 3, CNN [zdroj vlastni]
Pribéh trénovani pro konfiguraci 7
T T T
| | | I 1 | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450
Iterace (-)
T T T T T T T T
| | | | A
50 100 150 200 250 300 350 400 450
lterace (-)

Obr. 46 Prubéh trénovani pro konfiguraci 7, CNN [zdroj vlastni]
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Pribéh trénovani pro konfiguraci 11
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Obr. 47 Priibéh trénovani pro konfiguraci 11, CNN [zdroj vlastni]

Na grafech Ize vidét, Ze pro stejny pocet epoch se zvétSuje mnozstvi iteraci v jednotlivych
epochach s vetsi trénovaci mnozinou. Také se da fici, Ze pii 15 epochach, je presnost klasifikace

trénovaci mnoziny na konci trénovani okolo 100 %.

8.5 Validace CNN

Jako jedno z poslednich se validuje piesnost natrénovani jednotlivych konfiguraci nastaveni
CNN. Sit’ klasifikuje data uréena pro validaci a jeji vysledek, predikovana tfida, se porovna s jejich
pravou tfidou, ktera jim byla na zac¢atku urcena. Celkova procentudlni pfesnost sité se urc¢i dle vzorce

(27). Kde A je procentualni ptesnost, n. je pocet spravnych predikci a n; je celkovy pocet predikci.

A="¢100
- @7

8.5.1 Matice zamén CNN

K lepsimu ptehledu, jak sit’ klasifikovala valida¢ni data do jednotlivych tfid slouzi matice zamén
(confusion matrix). Obsahuje validacni data a informaci o tom, jak je konvolucni sit’ klasifikovala.
Z toho se vypocte tspeSnost spravné uréeni jednotlivych tfid. Na ose y je prava tfida, jenz byla
pfifazena datim na pocatku. Na ose x je predikovana tfida, kterou ptifadila akustickym signalim
natrénovana sit’.

Pro ukazku matic zdmén jsou vybrany stejné konfigurace z Tab. 4 jako pro prib¢ch tréninku,
konfigurace 3 (Obr. 48), konfigurace 7 (Obr. 49) a konfigurace 11 (Obr. 50). Matice zamén vSech

konfiguraci je mozné si prohlédnout v Piiloha 5.
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Prava tfida
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Prava tfida
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Matice zamén pro konfiguraci 3

10 3 8 1 3 3 17.1%

10 11 4 4 3) 14 22.9%

12 2 7 35.2%

19 1 7 12 12 52.9%
12 6 1 2 18.1%
1 29 1 28.1%
2 5 16 22.9%
5 4 24.8%
4 27.6%
3 16 2 19.0%

79.3% 82.1%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Predikovana tfida

Obr. 48 Matice zdmén pro konfiguraci 3, CNN [zdroj vlastni]

Matice zamén pro konfiguraci 7
2 3

8.0%
20.0%
23.3%
35.3%
15.3%
10.7%
20.7%
15.3%
10.7%
16.0%

10

90.2% 83.9% 75.8% 90.7% 79.8% 79.3% 89.4% 753% 88.1%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Predikovana tfida

Obr. 49 Matice zamén pro konfiguraci 7, CNN [zdroj vlastni]
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Matice zamén pro konfiguraci 11
1 1 1
2
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16.7%
11.7%
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54% | 91% |20.9% [ 12.0% | 9.7% |12.1% | 6.6% |20.3% | 11.3% | 8.3%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Predikovana tfida

Obr. 50 Matice zamén pro konfiguraci 11, CNN [zdroj vlastni]

8.6 Vyhodnoceni CNN

Vyhodnoceni ptesnosti klasifikace konvolu¢ni neuronovou siti audio nahravek je provedeno pro
kazdou konfiguraci sit€. V Tab. 5 jsou presnosti klasifikace jednotlivych tfid CNN, a v Tab. 6 je
celkova presnost a zjisténa vypocetni naro¢nost natrénovani sité.

U klasifikace do jednotlivych tiid 1ze vidét, Zze ¢islice 2 a 3 maji nejhorsi presnost urceni, kde
dokonce ¢islice 3 neméla v prvni konfiguraci ani 50% piesnost. Z prozkoumani matic zdmen, jde Fict,
Ze prave tyto dveé tridy byly Casto zaménovany jedna za druhou. Ptikladem toho mutze byt matice
zamén konfigurace 3 (Obr. 48) i 7 (Obr. 49). Dalsi cislici, ktera se Spatné klasifikovala je 6, kde
v pocatcich nedosahovala o moc lepSich vysledk nez ¢islice 2 a 3, ale od konfigurace 10 patii naopak
mezi nejlépe klasifikované &islice. Cislice 1 a 8 miizeme zafadit mezi primérné dobie klasifikované
a Cislice 5 a 7 mezi lehce nadprimérné dobie klasifikované.

Jako velmi dobrou klasifikaci miizeme oznaéit &islice 0, 4 a 9. Cislice 9 je nejlépe klasifikovana
pfi nejniz$im poétu trénovacich dat, aviak i pfi vy$&im poctu je stale jedna z lepsich. Cislice 4 se
nejlépe klasifikovala pfi stiednim poctu trénovacich dat i ¢aste¢né pii nejvyssim poctu trénovacich
dat. Primérné jeji piesnost klasifikace dopadla nejlépe s 87,32% piesnosti. Cislice 0 se nejlépe uréila
pouze pii nejveétsim poctu trénovacich dat, presto i v predchazejicich konfiguracich dopadala dobte.

Celkova ptesnost CNN se s rostouci trénovaci mnozinou a poctem epoch zvétSovala a tedy
konfigurace 1 ma nejmensi celkovou presnost a konfigurace 12 ji ma nejvétsi. Lze také zpozorovat, ze
1 mensi pocet trénovacich dat s 30 epochami dopadl 1épe nez vetsi pocte trénovacich dat s 5 epochami,
avsak vypocetni naro¢nost je delsi.

Jako nejoptimalnéjsi nastaveni CNN se miiZe jevit konfigurace 10, ktera i pfes dobrou celkovou
presnost ma oproti nejlepsi konfiguraci 12 nekolikrat krat$i vypocetni narocnost.
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Tab. 5 Ptesnost klasifikace jednotlivych tfid CNN [zdroj vlastni]

Poradi Pi‘esnost urceni jednotlivych tiid (%)
konfiguraci 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Konf 1 71,20 65,70 56,30 44,70 64,50 75,60 55,60 69,60 59,80 80,70

Konf 2 81,50 71,00 66,70 52,20 71,50 82,50 72,80 81,80 65,90 82,50

Konf 3 75,70 74,00 64,20 57,60 79,30 82,10 66,40 79,40 70,00 82,50

Konf 4 86,00 78,50 71,80 70,50 86,20 86,50 73,90 77,20 79,20 87,00

Konf 5 82,80 66,80 59,30 64,80 90,60 89,30 76,20 84,50 67,00 80,30

Konf 6 89,90 72,30 68,40 69,50 94,80 77,10 72,20 83,30 76,80 91,90

Konf 7 90,20 83,90 74,20 75,80 90,70 79,80 79,30 89,40 75,30 88,10

Konf 8 92,40 91,00 82,60 75,00 87,70 91,80 80,80 82,30 80,10 92,90

Konf 9 85,20 84,20 78,30 79,60 91,40 86,80 78,30 86,70 82,70 83,60

Konf 10 93,00 88,10 80,30 83,30 98,30 90,50 90,20 85,10 87,70 87,90

Konf 11 94,60 90,90 79,10 88,00 90,30 87,90 93,40 79,70 88,70 91,70

Konf 12 98,30 87,10 81,80 91,80 96,50 88,70 90,20 91,90 85,90 94,80
Priamér 86,73 79,46 71,92 71,07 87,32 84,88 77,44 82,58 76,59 86,99

Tab. 6 Celkova piesnost klasifikace CNN [zdroj vlastni]

Poradi Celkova Vypocdetni
konfiguraci | presnost (%) naroc¢nost (min)
Konf 1 64,24 00:44
Konf 2 73,00 01:07
Konf 3 73,14 01:34
Konf 4 79,62 02:58
Konf 5 75,20 01:00
Konf 6 79,53 01:46
Konf 7 82,47 02:31
Konf 8 85,53 04:50
Konf 9 83,50 01:33
Konf 10 88,33 02:45
Konf 11 88,17 03:59
Konf 12 90,50 07:41

8.7 Vytvoreni laboratorni ilohy CNN

Poslednim bodem této kapitoly je vytvoteni laboratorni prace pro klasifikaci akustickych dat
konvoluéni neuronovou siti. Prostfednictvim zadani tlohy a navodu formou Live Skripu budou
studenti schopni nacist a pracovat s akustickymi daty. Déle se seznami s vytvafenim konvolu¢nich
neuronovych siti v prosttedi MATLAB a s jejich nastavenim. Jejich hlavnim tkolem v této tloze je
otestovani né€kolika rtiznych nastaveni CNN a jaky vliv mé tato nastaveni na vyslednou pfesnost

klasifikace. Laboratorni prace se nachazi v piiloze.

64



9 Klasifikace obrazii s pouzitim preducené sité GooglLeNet

Posledni problematika klasifikace strojovym ucenim se zabyva klasifikaci obrazii pfedu¢enou
hlubokou konvoluéni neuronovou siti GoogLeNet. Princip uceni a klasifikace je stejny jako u bézné
CNN z ptedchozi tlohy, tedy nalezeni pfiznakli v konvolu¢nich vrstvach a naslednou klasifikaci ve
vystupnich vrstvach. Pfeducena sit’ GooglLeNet pottebuje k lepsi klasifikaci mensi trénovaci mnozinu,
nez pokud by bylo ukolem trénovat zcela novou konvoluéni sit’, ktera by zacala s u¢enim od nuly.

Pro uclely prace je preducend sit GoogleNet natrénovana pii odlisné velkych trénovacich
mnozinach a pfi n€kolika riznych délkach trénovani. Jednotlivé konfigurace jsou validovany na

validacnich datech a je vyhodnocena ptesnost klasifikace sité.

9.1 Obrazova data

Data pro ulohu jsou ziskany z vefejnych zdroju. Dataset obsahuje fotky oblicej s rouskou a bez
rousky (Obr. 51). Dataset se sklada celkem z 3833 fotek oblicejii z toho je 1915 s rouskou a 1918 bez
rousky. Fotografie jsou nafoceny z riznych thli a maji rozdilné velikosti, pfi¢emz nékteré snimky

jsou nato€eny, posunuty, s pozadim nebo obsahuji vice tvari a ptipadné i jiné predméty.

. y

Obr. 51 Ukazka obrazévych dat, A) bez rousky, B) s rouskou [zdroj vlastni]

Pro rozsiteni datasetu se na data aplikovala augmentace pomoci polohové transformace dat. Na
data se aplikovala augmentace rotace obrazu, horizontalniho a vertikdlniho posunu.

Stejné jakou u predchazejici tlohy se pfi testovani jednotlivych konfiguraci sit¢ méni velikost
trénovaci a valida¢ni mnoZiny. Obé mnoziny obsahuji vzdy stejny celkovy pocet obrazil, pouze se
méni pomér s jakym jsou rozdé€leny. Jsou testovany tfi riizné pomery a to 3:7, kde trénovaci mnozina
obsahovala 30 % signalt a valida¢ni mnozina 70 % signald z celkového poctu, dale to jsou poméry
5:5a2:8.

9.2 Architektura GooglLeNet

GoogLeNet je hluboka konvolu¢ni neuronova sit’ zalozend na architektute Inception. Vyuziva
moduly Inception (Obr. 52), které siti umoziuji volit mezi n€kolika velikostmi konvoluénich filtra
v kazdém bloku. Sit’ Inception stohuje tyto moduly na sebe, pricemz se obcas vyskytnou sdruzovaci

vrstvy max pooling s krokem 2, které snizuji rozliSeni sité na polovinu [55].
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V architektuie GoogLeNet néasleduje po vSech konvolu¢nich vrstvach, véetné tech uvnitf
modulll Inception, vrstva ReLu. Velikost vstupni vrstvy je 224x224x3, proto jsou vstupni obrazy
upraveny na pozadovany rozmér a snimky zastavaji v RGB barvach neboli potiebuji tfi kanaly [55].

Sit’ je navrzena s ohledem na vypocetni efektivitu a prakti¢nost, takze inferenci lze provadét na
jednotlivych zafizenich, vcetné téch s omezenymi vypocetnimi zdroji, zejména s malou paméti. Sit’
ma hloubku 22 vrstev, pokud pocitame pouze vrstvy s parametry (nebo 27 vrstev, pokud se pocitaji
i sdruzovaci vrstvy). Celkovy pocet vrstev (nezavislych stavebnich blokil) pouzitych pro konstrukci
sité je pres 120 (Obr. 53) [55].

Ve vychozim nastevani jsou plné€ propojené vrstvy a klasifika¢ni vrstva nastaveny na 1000 tiid.

Pfed natrénovanim site se tyto vrstvy upravily na pozadované dvé tiidy.

Spojeni filtrtu
Spojeni filtrau
/’A\
3 x 3 konvoluce 5 x 5 konvoluce 1 x 1 konvoluce
1 x 1 konvoluce 3 x 3 konvoluce 5 x 5 konvoluce I max 1 x 1 konvoluce T T T
pooling
A
1 x 1 konvoluce 1 x 1 konvoluce I max
pooling
> >
Predchazejici Predchazejici
vrstva vrstva
A) Inseption model, naivni verze B) Inseption model s redukei rozméra

Obr. 52 Inseption model, A) naivni verze, B) s redukci rozmér [55]
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Obr. 53 Architektura GoogLeNet, [zdroj vlastni]




9.3 Nastaveni GooglLeNet

V siti se nastavuji parametry jako je optimalizacni algoritmus, mira uceni, velikost mini davky,
zpusob promichani a pocet epoch.

Optimaliza¢ni algoritmus je nastaven na typ adam. Mira uéeni je n = 107°. Velikost mini
davky je miniBatch = 20. Promichavani dat je nastaveno na zamichani trénovaci mnoZziny pro
kazdou epochu. Hlavnim parametr, ktera byl zkoumany pro jednotlivé nastaveni sité je pocet epoch.
Pocet epoch je nastaven na epocha = 5,10, 15, 30.

K ptehlednému zobrazeni vSech konfiguraci a jejich parametrt slouzi Tab. 7.

Tab. 7 Paramenty nastaveni pro vSechny konfigurace GooglLeNet [zdroj vlastni]

Poradi . Pom'ér’ mno.iin Podet epoch
konfiguraci | testovani/ validace

Konf 1 0,3/0,7 5
Konf 2 0,3/0,7 10
Konf 3 0,3/0,7 15
Konf 4 0,3/0,7 30
Konf 5 0,5/0,5 5
Konf 6 0,5/0,5 10
Konf 7 0,5/0,5 15
Konf 8 0,5/0,5 30
Konf 9 0,8/0,2 5
Konf 10 0,8/0,2 10
Konf 11 0,8/0,2 15
Konf 12 0,8/0,2 30

9.4 Pribéh trénovani GoogLeNet

Prostiednictvim aktualizace vah se sit’ postupné ucila a adaptovala vstupnim obraziim. Na
grafech nize jsou zobrazeny prub&hy trénovani pro tii riizné konfigurace. Priibéhy jsou zobrazeny pro
konfiguraci 3 (Obr. 45), konfiguraci 7 (Obr. 46) a konfiguraci 11 (Obr. 47). VSechny konfigurace maji
stejny pocet epoch 15 a rizny pocet poméru trénovaci a valida¢ni mnoziny, pfesné nastaveni je
uvedeno v Tab. 4. Grafy vSech pribéh je mozné si prohlédnout v Ptiloha 6.

Horni graf prubéhu trénovani predstavuje piesnost trénovani tedy jak presné dokaze klasifikovat

data v pribéhu tréningu a v dolnim grafu je zobrazena ztrata pii uceni.
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Pribéh trénovani pro konfiguraci 3
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Obr. 54 Prubéh trénovani pro konfiguraci 3, GoogLeNet [zdroj vlastni]
Pribéh trénovani pro konfiguraci 7
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Obr. 55 Prubéeh trénovani pro konfiguraci 7, GoogLeNet [zdroj vlastni]
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Obr. 56 Prub¢h trénovani pro konfiguraci 11, GooglLeNet [zdroj vlastni]

Na grafech je mozno pozorovat, Ze pro stejny pocet epoch (15) se zvétSuje mnozstvi iteraci
v jednotlivych epochach s vétsi trénovaci mnozinou. U vétSiny je uz pii pocatku presnost klasifikace
trénovacich dat pres 50 % a i u nejmensi trénovaci mnoziny (konfigurace 3) je presnost pii trénovani

pfiblizné rovna 100 %.

9.5 Validace GoogLeNet

V jednom z poslednich krokid ulohy se ovéfuje piesnost nastaveni jednotlivych konfiguraci
pfeducené sit¢ GoogleNet. Pro vypocteni piesnosti a dal$ich mér hodnoceni tispésnosti klasifikace

valida¢nich dat jsou pouzita zejména data z matice zamén.

9.5.1 Matice zimén GoogLeNet
I zde je vytvorena matice zamén z klasifikovanych valida¢nich dat, ukazka obecné matice je na
Obr. 57. Na ose y je prava tfida, jenz byla pfifazena datlim na pocatku. Na ose x je predikovana tfida,

kterou prifadila snimkim natrénovana sit’. Matice ukazuje:

o  Skute¢né pozitivni (true positive) — mnozstvi snimka s rouskou spravné klasifikovanych jako
snimky s rouSkou.

o  Falesné pozitivni (false positive) — mnozstvi snimkl s rouSkou $patné klasifikovanych jako
snimky bez rousky.

e Falesné negativni (false negative) — mnozstvi snimkii bez rousky $patn¢ klasifikovanych jako
snimky s rouskou.
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e  Skute¢né negativni (true negative) — mnozstvi snimki bez rousky spravné klasifikovanych jako

snimky bez rousky.
Skuteéné Falesné
pozitivni pozitivni
tp fp
Predikovana
tiida

Falesné Skutecné
negativni negativni
fn tn

Prava trida

Obr. 57 Ukazka matice zamén [zdroj vlastni]

Ze ziskanych hodnot matice zamén se vypocte miry hodnoceni Uspésnosti klasifikace

validacnich dat:
e  Senzitivita je uspéSnost, s niz se spravné urcila t¥ida podle vztahu (28).

tp
tp+ fn

senzitivita = -100 (28)

e  Specifita je Gspesnost, s niz se spravné neurcila tiida dle vztahu (29).

tn

specifita = ——-100

pecifita = (29)

o FPR je mira fale$né pozitivity (false positive rate), pocet falesné pozitivnich ku celkovému
poctu skute¢né falesnych (30).

PR =—1P . 100 (30)
tn

+ fp

e  Preciznost je pocet skutecné pozitivnich vysledkd ku v§em skuteénym vysledkim (i Spatnym)
dle vzorce (31).

tp
tp + fp

preciznost = 100 3D

e  Recall je pocet skutecné pozitivnich vysledkil ku v§em snimkitim co mély byt klasifikovany jako

pozitivni dle vztahu (32).

tp
tp+ fn

recall = -100 (32)

e  Fl-score je harmonicky primér preciznosti a recall vypocteny dle vztahu (33).
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2 - preciznost - recall
Fl= '

: 100 (33)
preciznost + recall

e  Presnost je uspésnost spravne urceni tfidy podle vztahu (34).

tp +tn
tp+fp+fn+itn

presnost = 100 (34)

Pro ukazka matic zamén jsou vybrany stejné konfigurace z Tab. 4 jako pro prubé¢h tréninku,
konfigurace 3 (Obr. 58), konfigurace 7 (Obr. 59) a konfigurace 11 (Obr. 60). Matice zamén vSech

konfiguraci je mozné si prohlédnout v Ptiloha 7.

Matice zamén pro konfiguraci 3

1.0%

no_mask 0.4%

Predikovana tfida

0.5% 1.0%
mask no_mask
Prava tfida

Obr. 58 Matice zdmén pro konfiguraci 3, GooglLeNet [zdroj vlastni]

Matice zamén pro konfiguraci 7

0.2%

0.7%

Predikovana tfida

0.7% 0.2%
mask no_mask
Prava tfida

Obr. 59 Matice zamén pro konfiguraci 7, GoogLeNet [zdroj vlastni]
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Matice zamén pro konfiguraci 11

mask 0.3%

no_mask 1 0.3%

Predikovana tfida

0.3% 0.3%
mask no_mask
Prava tfida

Obr. 60 Matice zamén pro konfiguraci 11, GoogLeNet [zdroj vlastni]

9.6 Vyhodnoceni Googl.eNet

Vyhodnoceni ptesnosti klasifikace obrazi hlubokou konvolu¢ni neuronovou siti GoogLeNet je
provedeno pro kazdou konfiguraci sité. V Tab. 8 jsou miry piesnosti klasifikace a ji§ténad vypocetni
naroc¢nost natrénovani site.

Z tabulky vychazi, Ze jednotliva nastaveni neuronové sité maji velmi maly vliv na vyslednou
presnost. Ta vychazi v intervalu <98,96; 99,87>. I pies maly vliv rizny nastaveni sit¢ maji nejvelsi
vliv jen na vypocetni narocnost, kterd dosahuje az ptiblizné 22 minut pfi nejvyssim nastaveni. Pokud
dame v Gvahu dobu trvani, jako nejoptimalnéj$i nastaveni neuronové sité¢ se jevi konfigurace 1

s nejmensi trénovaci mnozinou a s peti epochami.

Tab. 8 Presnost klasifikace sit¢ GooglLeNet [zdroj vlastni]

Poradi Senzitivita Specifita FPR | Preciznost Recall Fl-score | Piesnost ngoogf;gti
konfiguraci (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (min)
Konf 1 99,62 98,96 1,04 98,96 99,62 99,29 99,29 01:42
Konf 2 99,77 99,26 0,74 99,25 99,77 99,51 99,52 02:53
Konf 3 99,55 99,04 0,96 99,03 99,55 99,29 99,29 04:12
Konf 4 99,55 99,70 0,30 99,70 99,55 99,63 99,63 08:08
Konf 5 98,55 99,37 0,63 99,37 98,55 98,96 98,96 02:26
Konf 6 99,48 99,58 0,42 99,58 99,48 99,53 99,53 04:37
Konf 7 99,27 99,79 0,21 99,79 99,27 99,53 99,53 06:51
Konf 8 99,69 99,69 0,31 99,69 99,69 99,69 99,69 13:35
Konf 9 98,96 99,48 0,52 99,48 98,96 99,22 99,22 03:50
Konf 10 100,00 99,74 0,26 99,74 100,00 99,87 99,87 07:25
Konf 11 99,74 99,74 0,26 99,74 99,74 99,74 99,74 10:58
Konf 12 99,74 99,74 0,26 99,74 99,74 99,74 99,74 21:41
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9.7 Vytvoreni laboratorni ulohy Googl.eNet

Ke klasifikaci je vytvorena laboratorni uloha pro klasifikaci obli¢eji preducenou siti
GoogleNet. Zadani laboratorni tilohy a navod ve form¢ Live Scriptu obsahuji principy nacteni a prace
s preducenou siti GoogLeNet. Studenti se sezndmi s tim, jaky vliv ma zména nastaveni neuronovych

siti jako je pocet epoch nebo velikost trénovaci mnoziny, na jednotlivé miry presnosti. Laboratorni
prace se nachazi v piiloze.
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Zavér

Hlavni naplni diplomové prace bylo vytvofit ¢tyii pfikladné laboratorni tilohy se zamétenim na
klasifikaci zakladnim perceptronem, optimalizaci neuronové sité¢ a klasifikaci akustického signélu
konvolucni neuronovou siti a klasifikaci obrazii hlubokou konvolu¢ni neuronovou pteducenou siti
GoogleNet. Ke vSem laboratornim tlohdm byly vytvofeny Live Scripty obsahujici krok po kroku
popis vytvofeni algoritmu.

V prvni laboratorni uloze vznikly dv€ metody natrénovani perceptronu pro klasifikaci
vytvofenych dat. Prvni metoda se zabyvala natrénovanim prostfednicim implementovanych funkci
v MATLAB. Metoda slouzila jako reference k tomu, jak ve druhé metod¢ vytvofit vlastni funkci pro
presné natrénovani perceptronu. Ob¢ metody byly natrénované se stoprocentni uspésnosti klasifikace
pti tréninku. K otestovani metod byly vytvofeny nova nahodna data, které byly klasifikovany.

V druhé laboratorni uloze na optimalizaci vah neuronové sit€ pomoci genetického algoritmu, se
zkoumal vliv parametrii jako je pocet neuronidl ve skryté vrstvé neuronové sité, tak pocet generaci
a velikost populace u genetickych algoritmi. Vzniklo 27 konfiguraci obsahujici tyto riizné nastaveni.
Dilezitou sledovanou proménou byla fitness funkce, kterd urCuje, jak dobfe neuronova sit data
klasifikovala, na zakladé vypoctu MSE z predikované a pravé tfidy. Nejvhodné&jsi konfigurace je
konfigurace 24 s nastavenim 10 neuront, 200 generaci a populace o velikosti 500. Konfigurace 24
méla nejmensi fitness funkci f(x) = 0,021, tedy dosahla nejlepsi presnosti klasifikace. Pokud by se
brala v potaz vypocetni doba tak by jako nejvhodnéjsi konfigurace byla oznacena konfigurace 5
s 5 neurony, 50 generacemi o 500 jedincich. Jeji fitness funkce dosahovala f(x) = 0,081, tedy o néco
mensi nez konfigurace 24, ale vypocetni Cas byl z cca 14 minut zkracen na cca tii minuty.

Ve tieti laboratorni tiloze zabyvajici se klasifikaci audio signali konvolu¢ni neuronovou siti se
sledovalo ovliviiovani celkové piesnosti klasifikace riznou volbou parametrti, kterymi byly pomér
velikosti trénovaci a validacni mnoziny a pocet epoch. Vzniklo 12 konfiguraci obsahujici tyto riizné
nastaveni. Audio signaly obsahuji vysloveni cifer nula az devét v anglickém jazyce a cilem konvolu¢ni
neuronoveé sité bylo tato data spravné klasifikovat do danych ¢iselnych tiid. Po natrénovani sité se sit’
validovala na valida¢ni mnozin€ a vznikla matice zamén a vypocet celkové presnosti. Matice zamén
predstavuje vysledek klasifikace validaéni mnoziny, kde jsou data z predikované tfidy porovnana
vzhledem k pravé tiidé. Z vysledkt je patrné, Ze nejvetsi problém pro klasifikaci délaly cifry dva a tii,
kde z matic zamén, lze vidét, Ze vSem konfiguracim se tyto cifry Casto zaménovali jedna za druhou.
Nejlépe dopadly klasifikace cifer 0, 4 a 9. Jako nejvhodnéjsi je oznacena konfigurace 12 s nejvétsi
trénovaci mnozinou a 30 epochami a s celkovou piesnosti 90,50 %. Pokud by se brala v ivahu doba
trénovani tak by byla jako nejvhodnéjsi konfigurace oznacena konfigurace 10 s nejvetsi trénovaci
mnozinou a 10 epochami. Jeji celkova piesnost je 88,33 %, tedy o malo mensi nez konfigurace 12, ale
vypocetni ¢as byl z cca 22 minut zkracen na cca dvé minuty.

V posledni uloze na klasifikaci oblic¢ejii s rouskou a bez rousky je pouzita hluboka konvoluéni
neuronova preducena sit GoogLeNet. Ménily se parametry natrénovani sité, jako je pomér velikosti
trénovaci mnoziny k validaéni mnozin€ a pocet epoch, kde se zkoumal vliv téchto parametrti na
vyslednou presnost sité. Vzniklo 12 konfiguraci obsahujici tyto rizné nastaveni. Po natrénovani sité

se sit’ validovala na valida¢ni mnozin€ a vznikla matice zdmén z nichZ se vypocetly miry pfesnosti.
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Z vysledkt vyslo, Ze volba parametri ma minimalni vliv na pfesnost klasifikace neuronovou siti,
nebot’ presnost jednotlivych konfiguraci se nachazi v intervalu <98,96; 99,84>. Jako nejlepsi dopadla
konfigurace 10 s pfesnosti 99,84 %. Pokud by se brala v tivahu vypocetni naro¢nost tak by jako
nejvhodnéjsi konfigurace byla oznacena konfigurace 1 s nejmensi trénovaci mnozinou a 5 epochami.
Jeji pfesnost je 99,29 %, tedy jen nepatrné mensi nez konfigurace 10, ale vypocetni ¢as byl z cca sedmi
minut zkracen na cca dvé minuty.

V navaznosti na tuto praci je mozné prozkoumat dal$i metody strojového uceni jako je napf.
segmentace medicinskych obrazu neuronovou siti U-net anebo klasifikace metodou podplrnych

vektori a posoudit jejich vlastnosti a vhodnost pro vyuku.
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Ptiloha I Priloha v IS Edison

Tato pfiloha obsahuje vSechny skripty s pouzitymi algoritmy, Live Scripty, vstupni data,

naucené sit¢ a vysledky. Algoritmy jsou piehledné organizovany do relativné kratkych skripti v

samostatnych souborech s pomocnymi komentati. Skripty byly vytvoreny a testovany v programu
MATLAB ve verzi R2021a.

Piiloha 1.1

Adresar Laboratorni uloha 1

Obsahuje zadani laboratorni ulohy LU! zadani.pdf. Dale se adresat d€li na Laboratorni iloha

la a Laboratorni uloha 1b.

e  Podadresar Laboratorni iloha 1a:

@)

LUla_Perceptron.mlx — Live Script, ktery slouzi jako navod pro vypracovani laboratorni
ulohy metodou implementace funkce MATLAB krok po kroku.

LUla_perceptron.mat — obsahuje vytvoreny a natrénovany perceptron spolu s trénovaci
mnozinou.

LUla_novyBod.mat — obsahuje natrénovany perceptron a nova data pro klasifikaci.
LUla_klasifikacePerceptronem.fig — graf zobrazujici trénovaci mnozinu s klasifika¢ni
ptimkou. Pro otevfeni v prostfedni MATLAB.

LUla novyBod.fig — graf zobrazujici nova data s klasifikacni ptimkou ziskanou
perceptronem. Pro otevieni v prosttedni MATLAB.

e  Podadresar Laboratorni uloha 1b:

Ptiloha L.I1

O

LUI1b Perceptron.mlx — Live Script, ktery slouzi jako navod pro vypracovani laboratorni
ulohy metodou vytvofeni vlastni funkce pro vypocet perceptronu krok po kroku.

LUI1b perceptron.mat — obsahuje vytvoreny a natrénovany perceptron spolu s trénovaci
mnozinou.

LUI1b _novyBod.mat — obsahuje natrénovany perceptron a nova data pro klasifikaci.
LUIb_klasifikacePerceptronem.fig — graf zobrazujici trénovaci mnozinu s klasifikacni
ptimkou. Pro otevfeni v prostfedni MATLAB.

LUIb _novyBod. fig — graf zobrazujici nova data s klasifikaéni pifimkou ziskanou

perceptronem. Pro otevieni v prosttedni MATLAB.

Adresar Laboratorni uloha 2

Obsahuje zadani laboratorni ulohy LU2 zaddni.pdf. Pak obsahuje Skripty a podadresar

s vysledky.

e LU2 pracovni_GA.m — pracovni skript pro vypocet vSech nastaveni.

o LU2 genetickyAlgoritmus.mix — Live Script pro vypracovani laboratorni ulohy.

o LU tabulka GA.m —pomocny skript.
e  Podadresat LU2_ Vysledky:

O

LU2 Score.xlsx — obsahuje vSechny hodnoty fitness funkce pro celou populaci ve vSech

generacich, pro vSechny konfigurace.
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o LU2 Score_best.xlsx — obsahuje nejlepsi hodnoty fitness funkce pro vSechny generace,
pro vSechny konfigurace.

o LU2 Konfigurace rozpis.xlsx — obsahuje seznam konfiguraci, jejich nastaveni, nejlepsi
a prumérnou hodnotu fitness funkce a potfebny Cas.

o LU2 konf x_genetickyAlgoritmus.mat — ulozend neuronové sité s nejlepsi hodnotou
fitness funkce, kde x znaci konfiguraci.

o LU2 konf x_mean.fig — graf pribéhu nejlepsi hodnoty fitness funkce vzhledem ke
generaci, kde x znaci konfiguraci. Pro otevieni v prostiedni MATLAB.

o LU2 konf x_bestfig — graf pribéhu primérné hodnoty fitness funkce vzhledem ke
generaci, kde x znaci konfiguraci. Pro otevieni v prostiedni MATLAB.

o LU2_time — obsahuje vypis z konzole s dobou trvani algoritmd.

Piiloha I.III Adresar Laboratorni uloha 3

Obsahuje zadani laboratorni ulohy LU3 zadanipdf. Pak obsahuje Skripty a podadresar
s vysledky.

o  LU3 pracovni_ CNN.m — pracovni skript pro vypocet v§ech nastaveni.
e LU3 CNN.mix — Live Script pro vypracovani laboratorni ulohy.
o LU3 helpergenLabels.m — pomocny skript.
o LU3 helperReadSPData.m — pomocny skript.
e  Podadresat LU3_Priibéh:
o LU3 konf x_Training progress.fig — graf prub¢hu trénovani, kde x zna¢i konfiguraci.
Pro otevieni v prosttedni MATLAB.
o LU3 konf x_Training progress.png — graf prubéhu trénovani, kde x znaci konfiguraci.
e Podadresar LU3_Vysledky:
o LU3 Training Data.xlsx — obsahuje soupis vSech konfiguraci a prubéhy trénovani u
jednotlivych konfiguraci.
o LU3 konf x_network.mat —natrénovana neuronova sit’ s trénovaci a valida¢ni mnozinou,
kde x znaci konfiguraci.
o LU3 konf x_Conf chart.fig — graf matice zamén, kde x znaci konfiguraci. Pro otevieni
v prostfedni MATLAB.
o LU3 konf x_Conf chart.png — graf matice zamén, kde x znaci konfiguraci.
e  Podadresatr recordings:

o  Obsahuje databazi zvukovych nahravek pouzitych k natrénovani site.

Piiloha .IV ~ Adresar Laboratorni aloha 4

Obsahuje zadani laboratorni ulohy LU4 zadanipdf. Pak obsahuje Skripty a podadresar
s vysledky.

o LU4 pracovni_GoogLeNet.m — pracovni skript pro vypocet vSech nastaveni.

e LU4 GoogLeNet.mix — Live Script pro vypracovani laboratorni tlohy.
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e  Podadresar LU4_ Priubéh:
o LU4 _konf x_Training progress.fig — graf prub¢hu trénovani, kde x zna¢i konfiguraci.
Pro otevieni v prostiedni MATLAB.
o LU4 _konf x_Training progress.png — graf prubéhu trénovani, kde x znaci konfiguraci.
e Podadresat LU4_Vysledky:
o LU4_Training Data.xlsx — obsahuje soupis vSech konfiguraci a prubéhy trénovani u
jednotlivych konfiguraci.
o LU4_konf x_network.mat —natrénovana neuronova sit’ s trénovaci a validacni mnozinou,
kde x znaci konfiguraci.
o LU4_konf x_Conf chart.fig — graf matice zamén, kde x znaci konfiguraci. Pro otevieni
v prostfedni MATLAB.
o LU4 _konf x_Conf chart.png — graf matice zamen, kde x znaci konfiguraci.
e  Podadresat Face mask:

o  Obsahuje databazi obrazii pouzitych pro natrénovani neuronové sité.
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Ptiloha Il Graficka priloha

Tato priloha obsahuje grafy k jednotlivym laboratornim tloham, které jsou pouzité nebo
vyznamné v této diplomové praci. V prvni ¢asti jsou zobrazeny grafy k druhé laboratorni uloze
o optimalizaci neuronové sit¢ genetickym algoritmem, které vykresluji nejlepsi prubéh fitness funkce
pro vSechny konfigurace zvlast. V druhé ¢asti jsou grafy ke treti laboratorni loze. Tyto grafy obsahuji
prabehy trénovani sit€ a matice zamén pro vSechny konfigurace. V posledni ¢asti jsou grafy ke ctvrté

uloze, které rovnéz zobrazuji prubehy trénovani sit€ a matice zaméen pro vSechny konfigurace.

Ptiloha II.I  Grafy k laboratorni uloze 2
V této casti priloh jsou grafy nejlepsiho prubehu fitness funkce pro vSechny konfigurace zvlast’.
Vsechny grafy jsou ofiznuty na ose y, aby byly v rozsahu 0 az 0,6. V tomto formatu jde lépe vidét

rozdil v prubéhu fitness funkce jednotlivych konfiguraci. Cely pribéh lze najit v elektronické ptiloze.
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Ptiloha 1 Priibéhy nejlepsich hodnot fitness funkce
pro jednotlivé konfigurace s 50 generacemi
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Ptiloha 3 Pribéhy nejlepsich hodnot fitness funkce
pro jednotlivé konfigurace s 200 generacemi — pokra¢ovani

MSE (-)

Piiloha IL.I  Grafy k laboratorni uloze 3

V této casti jsou zpocatku grafy prubehu tréninku CNN pro jednotlivé konfigurace. Dale jsou
obsazeny vSechny matice zamén. VSechny grafy prubehu trénovani a matice zdmeén jsou také ulozeny
pod nazvy LU3 konf x_Training progress a LU3 konf x_Conf chart, kde x zna¢i konfiguraci.
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Pribéh trénovani pro konfiguraci 4
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Prubéh trénovani pro konfiguraci 7
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Prubéh trénovani pro konfiguraci 10
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Ptiloha 5 Matice zdamén CNN pro vSechny konfigurace — pokracovani
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Ptiloha IL.III Grafy k laboratorni tloze 4

V této Casti jsou zpocatku grafy prubchu tréninku GooglLeNet pro jednotlivé konfigurace. Dale
jsou pak vSechny matice zamén. VSechny grafy prib¢hu trénovani a matice zdmeén jsou také ulozeny

pod nazvy LU4 konf x_Training progress a LU4 konf x Conf chart, kde x znaci konfiguraci.
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Pribéh trénovani pro konfiguraci 4
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