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Abstrakt

Tato bakaldrska prace se zabyva konvoluénimi neuronovymi sitémi a jejich vyuzitim v rdmci
rozpoznavani lidskych ¢innosti s vyuzitim hlubokého uceni. V prvni ¢asti je popsana podstata kon-
voluéni neuronové sité a hlubokého uceni. Déle jsou objasnény okruhy neuronovych siti z hlediska
problematiky rozpoznavani lidskych ¢innosti. Tyto poznatky jsou nadale vyuzity k experimentu, kde
dochéazi k tréninku sité ResNet na datasetech MSR a KARD. Dalsi souc¢asti experimentu je odzkou-
seni metody generovani dat na zminénych datasetech a jejich porovnani s vychozim tréninkem. V

zavéru experimentu jsou prinos a potencidlni nedostatky této metody zhodnoceny.

Klicova slova

hluboké uceni, konvoluce, konvolué¢ni sit, generator, resnet, prenosové uceni, neuralni sit

Abstract

This bachelor thesis deals with convolutional neural networks and their usage in terms of human
action recognition. The first part covers fundametals of convolutional neural network and deep
learning. In the next part topics of neural network from the human action recognition point of view
are described aswell. This knowledge is furthermore used for an experiment where ResNet network
is used for training on both MSR and KARD datasets alike. The next part of the experiment covers
a method for data generation on said datasets and its comparison with default training. In the

experiment’s conclusion the benefit and possible drawbacks of this method are evaluated.
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Kapitola 1
Uvod

Strojové uceni (dale jako ML z angl. Machine Learning) je jednou z disciplin Al a préavé v ML
je prednostné usilovano o vytvareni systému, jez jsou schopny napodobovat zptisoby lidského uceni
a aplikovat tyto podobnosti v situacich, kdy je téchto systémut potreba. Dilezitym aspektem ML je
predevsim schopnost adaptovat se na podminky, které jsou pro néj neocekavané ¢i zcela necekané.
Aby tyto tkoly byly pro ML zvladatelné, opird se o algoritmy, jejichz podstatou je analyza objem-
nych dat.

A zde pravé je uplatnovano hluboké uceni (zndmé jako Deep Learning ¢i DL). DL je v tomto
sméru podslozkou strojového uceni, kde, jak bylo zminéno, probihd k analyze velice objemnych
datovych struktur - v urcéitych pripadech je vSsak mozné vyuziti DL i pro data pomérné malého
rozsahu. Nicméné duvodem, proc¢ k témto pripadim uziti je vyuzivano predevsim DL, je schopnost
tvorby flexibilnich architektur, které je mozné vymodelovat presné podle potreb uziti - tedy specia-
lizovaného uceni. Diky této prednostni vyhodé je DL vyuzivano standardné na tlohy jak zvukového
charakteru, naptiklad v rozpoznavani hlasovych stop, tak i charakteru obrazového - a to v ramci
jak statického obrazu, tak obrazu pohyblivého - at uz jako klasifikace objekti, zvitat nebo lidskych
¢innosti. Cilem DL dnes neni vSak pouze rozpoznavat objekty predem zndmého charakteru - velmi
efektivnim pristupem k uceni nékterych disciplin DL je pravé adaptace na prvky, jez predem vidény
nebyly - tohoto je vyuzivano pravé v lékarstvi, kde kazda spravnd predikce muze zachranit zivot. Je
tedy vice nez patrné, zZe toto odvétvi je znacnym prinosem ve velmi Sirokém spektru jak védeckych,
ale i pravé naprosto obycejnych situacich.

Rozpoznéavani lidskych ¢innosti je s krokem doby ¢im dal tim vice objemnéjsi a castéji uplatno-
vanou disciplinou pro autonomni systémy, kde je analyza chovani lidi nezbytnou nutnosti. V tomto
kontextu je fe¢ tedy o systémech, jako jsou bezpecnostni kamery, monitoring pri sportovnich uda-
lostech, asistence pro zdravotné postizené ¢i herni primysl.

Cilem tohoto bakalafského projektu je zakladni shrnuti neuronovych siti i DL a jejich vyuziti
v ramci zpracovani lidskych éinnosti za pouziti soucasné dostupnych metod. Prace bude rozdélena

do nékolika kapitol. V kapitole prvni budou uvedeny a vysvétleny esencidlni zéklady pro pochopeni
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funkcionélni stranky neuronovych siti i jejich stavebnich prvka. V kapitole druhé budou podrobnéji
popsany konvoluéni sité a jejich fundamentalni rozdily vudi standardnim neuronovym sitim. Kapi-
tola tfeti bude zamérena na popis vyuzité architektury neuronové sité pro trénink a jeji pridavné
vrstvy. V rdmci této kapitoly budou i tyto vrstvy taktéz popsany. Také zde bude popsano pireno-
sové uceni model rezidudlni sité ResNet50. V kapitole ¢tvrté bude popsana konkrétni implementace
pro klasifikace lidskych ¢innosti za pomoci zminéné architektury na ptvodnich datech i kombinaci

puvodnich a uméle vygenerovanych datech. Na zavér budou poznatky z klasifikaci zhodnoceny.
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Kapitola 2

Neuronové site

Neuronové sité, téz nazyvané jako umélé neuronové sité, jsou podslozkou strojového uceni
(dale jako ML) a nachézi se v samotném jadru vyvoje v ramci hlubokého uceni. Jak jiz jejich nézev
naznacuje, jednd se o umeéle vytvorené struktury, jez jsou inspirovany lidskym mozkem ve snaze
napodobit formu, jakou probiha prenos signalti mezi jednotlivymi biologickymi neurony.

Neuronové sité jako takové se sklddaji ze série uzlovych (neuronovych) vrstev, v nichz je vzdy
zastoupena néjaka vstupni vrstva, jedna ¢ vice skrytych vrstev a vystupni vrstva. [1] Velice dulezi-
tym prvkem kazdé budto biologické nebo umeélé neuronové struktury je predevsim neuron, ktery
v obou pripadech hraje velice vyznamnou roli ve zpracovani prichozich dat.

Proces, kdy tyto jednotky, tedy neurony, informace prijimaji a zpracovavaji, je obecné oznacovan
jako uéenti - u neuronovych siti je vsak naprosto bézné setkat s mnohymi druhy uceni. Proto je také
nutné védét o prvnim konceptu ¢i modelu tohoto umélého neuronu - perceptronu. Perceptron je
vsak strukturou z dnesniho hlediska velice prostou a samostatné postrada vyznam. Jsou tedy spise
uplatnovany modely vicevrstvému perceptronu, coz je v podstaté jiz neuronova sit, byt archi-
tektonicky stale velice jednoducha.

Pro tyto zminéné struktury je vSak také nutné urcit, jak by mély reagovat na vstupni podnéty a
jaka je tedy jejich patricnd odpovéd. To je otazkou aktivacnich funkci, jez konkrétnim zptsobem
specifikuji kdy a jak maji neurony reagovat na podnéty.

Dale je v textu zminén i zptsob uceni za pomoci algoritmu zpétného sSifeni chyby, jez vy-
nika zpusobem, jakym siti dava védét o jeji ispésnosti - a to gradientem, jez je pocitan ve vrstvach
sité od konce na zacatek. Z hlediska téchto neuronovych siti je dulezitou soucéasti také védomost,
kdy sit jiz naucena dostatecné je a jeji dalsi uceni by mohlo byt poskozujici - terminu pro oznaceni

této situace se rika preuceni. To bude taktéz vysvétleno nize.
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2.1 Biologicky neuron

Ackoliv neurony existuji v riznych forméach, vSechny tyto formy funguji na stejném principu - a
tim je prenos elektrického signalu z jednoho konce na druhy. Tyto signaly jsou postupné predavany
mezi jednotlivymi neurony a to definuje, jak zivé organismy vnimaji kupiikladu svétlo, zvuk, tlak,
teplo a jiné nervové vjemy. Tyto vjemy jsou dale posilany pomoci smyslovych neuronii a nervové
soustavy az do mozku, jez je z vétsiny taktéz tvoren neurony.|2]

Neurony jsou slozeny priméarné z 3 vnitinich ¢astia 1 externi ¢asti - dendrity, axon, soma(nebo
také oznacovano jako bunééné télo) a synapse viz obrézek 2.1. Dendrity jsou shlukem nervovych
vystupkt, které se vzhledem podobaji stromové strukture. Jsou vytvoreny z nervovych vliken a
funguji jako spoj mezi bunéénym télem a okolim, z kterého ptredavaji prichozi signdly zminénému
bunécnému télu. Axon je biologickd forma vedeni, nebo zjednodusené drati, jehoz jedinou formou
je prenaset informace napri¢ nervovym systémem a tak dostat informace, ve srovnani s neuronem,
pres velké vzdalenosti. Soma je jddrem neuronu, kde dochéazi k vyhodnoceni sesbiranych informaci -
také je zde rozhodovano, zda neuron vysle vystupni signal jako reakci na vstupni informace. Synapse

jsou propojenim mezi axonem a dendrity ostatnich neuront.[3]

Dendrite

Cell body(Soma)

LN e

Axon

Obrazek 2.1: Schéma biologického neuronu a jeho ¢asti [3]

Souhrnné je funkénost celého neuronu nasledujici. Prijem informaci maji na starosti dendrity,
pricemz samotné zpracovani téchto informaci je tlohou somy. Prichozi signaly mohou byt vzrusi-
vého nebo potlacujiciho typu (z angl. excitatory a inhibitory). Vzrusivé informace maji tendenci
neuron aktivovat resp. vygenerovat elektricky impuls jako odpovéd na prichozi informace. Potlacujici
typ pravé naopak neuron zadrzuje pred aktivaci. Vzhledem k tomu, ze kazdy neuron obsahuje stan-
dardné mnoho dendritovych shluki, je aktivace neuronu zavisla na souctu vsech téchto informaci.
To, zda neuron aktivovan bude, stanovuje hodnota, jez je nazvana prahovy potencial. Pokud je
tento potencial prekrocen, neuron je aktivovan. Vystupni signal je potom rozveden pomoci axonu
v nervové soustavé do prislusnych bunék (kterymi mohou byt i dalsi neurony - v takovém pripadé

je axon pripojen k dalsimu neuronu pomoci zminéné synapse).[4, 3]
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2.2 Umély neuron

Kazdy uzel, oznacovan tedy také jako umély neuron ¢i pouze neuron, je s kazdym dalsim
uzlem tzce propojen a kazdy zvlast nezdvisle na ostatnich nese svou vdhu a prahovou hodnotu.
Prahova hodnota stanovuje, za jakych podminek je mozné dany neuron zaktivovat - pokud tedy
vystup jakéhokoliv z pfedchozich neuronu je nad hranici, tedy prahem této hodnoty, jsou informace
poslany dalsi vrstvé neuronové sité. V opac¢ném pripadé neuron aktivovan neni a jsou tyto data
pro dalsi vrstvu naprosto vynechéna. Tato hodnota se z hlediska tcelu velice podoba prahovému
potencialu biologického neuronu.

Vaha neuronu stanovuje, jak jsou dtlezité jednotlivé podminky pro splnéni, tedy prekroceni,
prahové hodnoty a aktivace neuronu. Doslova tedy lze hovotit o vaze jednotlivych podminek. Vhod-
nym prikladem je toto tvrzeni zavést na situaci clovéku lépe uchopitelné. Je tedy polozena otazka
"Pljdu do prace?". Pro uvedeny pripad budou stanoveny podminky "Chce se mi?", "Potfebuji pe-
nize?"a "Jsem nemocny?". Standardné by bylo mozné k témto podminkam priradit pouze bindrni
reprezentaci odpovédi, tedy 0 pro negativni vyhodnoceni a 1 pro kladné, a Fici, ze prahova hod-
nota je 1 tj. alespon jedna z podminek je splnéna. Takto by bylo jednoduché odpovéd vyhodnotit
- pokud "penize potiebuji", "chce se mi"ale "nejsem zdrav', tak do prace piijdu, nebot jde o soucet
1+ 1+ 0 = 2. Nicméné v situacich, jako je tato, jsou jednotlivé podminky ne zcela na stejné trovni
a je nutné je rozliSovat - a to zminénymi vahami. Pokud by bylo pfitazeno podmince "Chce se
mi?"vaha 1, podmince "Potfebuji penize?"viha 4 a podmince "Jsem zdrav?'vaha 6, celé vyhodno-
ceni by bylo 1 4+ 4 - 6, coz je rovno -1 a prahova hodnota neni prekrocena - neuron tedy aktivovan
nebude.

Tento zpusob zaloZeny na klasifikaci podminek a vah vychézi jiz z konceptu roku 1943, kde za-
kladni jednotkou byl McCulloch-Pittsiv neuron. Ten lze také oznacovat jako prvni model umélého
neuronu. V podstaté slo o matematickou projekci biologického neuronu do modelu, jez se pozdéji
zacCal oznacovat pravé jako neuronova sit. Je tudiz patrné, ze tyto neurony byly zdkladnimi staveb-
nimi kameny umélé neuronové sité, nebot tehdejsi ivaha nad takovymto konceptem se jevila jako
velice slibna, prestoze napodobovala biologicky protéjsek, tedy mozek, pouze ve velice zjednodusené

formé [5]. Model tohoto neuronu je obsazen v obrazku 2.2.

weights

activation
function

@ o9
activation

X @ net input
6 net;

transfer
function

J
threshold

Obrézek 2.2: McCulloch-Pittstiv model neuronu z roku 1943 [6]
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V dnesnich neuronovych sitich je forma jednotlivych neuronti velice podobnéd tomuto modelu,
nicméné v nékterych prvcich se lisi. Predevsim je odlisny samotny typ klasifikace - McCulloch-
Pitsstuv model byl schopen vystup klasifikovat pouze do 2 tfid - tedy do binarnich vysledkua. Dalsi
nevyhodou byla fixni hodnota jak pro vahy neuronti, tak pro prahovou hodnotu. Pro neuronové
sité aplikovatelné na realné podnéty to neni dostacujici. Pravé tyto vahy jsou klicovym prvkem
neuronovych siti a jejich uéeni - to, jak dobte jsou tyto vahy nauceny, stanovuje, jak pfesnd vysledna
sit bude.[5]

2.3 Uceni a typy uceni

7 hlediska neuronovych siti je uceni jednim z nejpodstatnéjsich prvk, které charakterizuji, jak
se neuronové sité jsou schopny naucit vlastnosti dat ve fazi trénovani. Na zakladé toho, jaky druh
dat ma sif k dispozici a jak je nutné je klasifikovat, je obecné vybirano z nékolika konkrétnich
algoritmi, které jsou poté vyuzity pro specificky model. V zakladu lze hovotit o 4 druzich uceni -
uceni s ucitelem, uceni bez ucitele, kombinace uceni s uc¢itelem a bez néj a zpétnovazebni

uceni.

2.3.1 Ucdeni s uditelem

Uceni s ucitelem (z angl. Supervised Learning) je prvnim typem uceni. V podstaté jde o
pripad, kdy pfi uCeni existuje entita, kterd na spravnost naucenych vlastnosti dohlizi. V praxi je
tohoto dosazeno dodanim plné oznacenych dat pii trénovani neuronové sité. Plné oznacenymi daty
je mysleno, ze v pripadé uceni jsou pro uplné vsechny data k dispozici i jejich spravné odpovédi, ke
kterym by algoritmus v uceni mél eventudlné dojit. Prikladem by mohl soubor fotografii obsahujici
dopravni prostredky a ke kazdému z nich i korespondujici oznaceni - automobil, motocykl, kolo atd.
Jak tento proces vypada je obsazeno nize v obrazku 2.3, kde je krokové popsano schéma tohoto

pristupu k uceni.

Labeled Training set
observations -
9 Machine learner

1 e 1S ‘I

1
] Testsel ! Prediction |
stats | 1
1 model '
1
: 1

Obréazek 2.3: Uéeni sité na oznacenych datech [7]
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Vyuziti této varianty uceni je praktické hned pro dva typy situaci - klasifikacni problémy a pro-
blémy regrese. Klasifikacni problémy se dotazuji algoritmu k predikci vstupni hodnoty a zaclenéni ji
do spréavné tridy ¢i mnoziny. Algoritmus, resp. neuronova sit, je poté ohodnocena na zakladé sprav-
nosti této predikce. To je pravé jiz zminény priklad o dopravnich prostiedcich. Problémy regrese
pochéazeji vice z matematického podkladu - ptrikladem muze byt linedrni regrese, kde otazka miize
byt polozena jako "Za predpokladu, Ze x je rovno néjaké hodnoté, jaka je hodnota y?"'. Vice prak-
je nespocet - kuprikladu algoritmus k vypocitani ceny domu v urcité lokalité na zékladé obytné

plochy, mista a vzdélenosti k nejblizsi zastdvce verejné dopravy.[7]

2.3.2 Ucdéeni bez uditele

Uceni bez ucitele (z angl. Unsupervised learning) je typem uceni, kdy data k dispozici nejsou
perfektné oznacena. V této situaci je modelu sité predstaven dataset bez primych instrukei, jak s
daty nalozit. Trénovaci dataset je tedy mnozinou piikladta k uceni, kde presny vysledek ¢i spravna
odpovéd na Teseny problém neni obsazena. Neuronova sit se v tomto pripadé pokousi o nalezeni

vlastnosti, které by mohly byt uzitecné pri analyze celkové struktury téchto dat. Jakym zptisobem

dochéazi k extrakci vlastnosti je obsazeno v obrazku 2.4.

Obrazek 2.4: Extrakce vlastnosti dat pfi uceni bez ucitele [7]

7 tohoto obrézku lze pozorovat, jakym zpusobem neuronova sit postupné rozpoznava prvky
vstupnich dat. V prvni ¢asti sit rozpoznava zakladni kiivky vstupi - v tomto konkrétnim pripadé
jde o hrany obliceje. V druhé casti zacind postupné rozlisovat jednotlivé ¢asti obli¢ejové struktury,
jako jsou o¢i, usi, nos, rty apod. Ve tfeti ¢asti uz je patrné, ze neuronova sit je schopna rozpoznévat
ucelené oblicejové struktury a rozdily mezi nimi. Vysledkem tohoto konkrétniho trénovani bude
model, jez je schopen rozpoznavat konkrétni obliceje - s tim je mozné se setkat tplné bézné napriklad
u chytrych telefont. Podle typu problému (tedy typu vstupnich dat) je organizace dat jednim z typu

nize.
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o Shlukova analyza (z angl. Clustering) jsou data organizovana dle jejich vzajemné podobnosti

napr. klasifikace ptaka do t¥id podle barvy pefi, velikosti nebo tvaru zobdku.

¢ Detekce anomalii je oznaceni extrémniho pripadu ¢i vyjimky v souboru dat - neuronova sit
je schopna je v tomto pripadé nalézt a oznacit. Piikladem mize byt bankovni systém, ktery
v okamziku, kdy probéhla transakce na 2 opacnych koncich svéta v jediny den, upozorni na

neobvyklé chovani.

e Asociace v neuronové siti urcuje, které vlastnosti se poji s jinymi vlastnostmi na zakladé
jejich klicovych atributt - tim, Ze model sité ma k dispozici klicové prvky néjakych dat, je
schopen urcit dalsi vlastnosti téchto dat, které se bézné s nimi poji. Prikladem muze byt
nakupni seznam internetového obchodu - tim, Ze je do néj pridano zbozi urcitého typu, je

obchodem doporuceno dalsi zbozi, jez je spoleéné s vybranym zbozim nejcastéji kupovano.

e Autoenkodér je poslednim vyznamnych typem uceni bez ucitele. Principem je prijem dat
na vstupu, komprese téchto vstupi do kédu a poté pokus o znovuvytvoreni vstupnich dat z
tohoto kdédu. Vhodnym ptikladem miize byt filtrace Sumu z vizualnich dat - tim, ze v pribéhu
trénovani jsou k origindlnim obrazkim pridany i jejich varianty se Sumem, autoenkodér je

schopen Sum z téchto variant odstranit - a to za icelem zlepseni kvality.|[7]

2.3.3 Kombinace uceni s ucitelem a bez néj

Kombinace uceni s ucitelem a bez néj(z angl. Semi-supervised learning) jak jiz nazev
napovida kombinuje metodiku uceni jak s daty, u nichz oznaceni je, tak s daty, kde oznaceni schazeji.
Tato metoda je zejména uziteéna v situacich, kdy extrakce vlastnosti je prilis naro¢na a oznacovani
kazdé pod casti datasetu je velice ¢asové narocné. Tento pristup muze byt velice efektivni vici
holému uceni bez ucitele pravé diky faktu, ze mala podmnozina dat je jiz oznacena a sit je poté podle
této predlohy schopna data ze zbyvajicich dat extrahovat. Principialné je hovoreno o systému, kde
figuruje hned dvojice siti. Prvni, nazyvana generator, vytvari nova data, jimiz se snazi napodobovat
puvodni, oznacené a validni vstupy. Druhd sif, nazyvana diskriminator, tyto data zpracovava a
snazi se vyhodnotit, zda se skuteéné jednd o ptivodni vstupy nebo tzv. falzifikdty. Kvalita tohoto
pristupu je zalozena na principu pozitivni zpétné vazby - ¢im je diskriminator schopnéjsi v rozlisovani
falzifikatd od originalt, tim je generator schopnéjsi tvorit presvédcivéjsi kopie a celkova chyba sité

pri klasifikaci se snizuje.[7] Tento proces je nastinén v obrazku 2.5

19



Back propagation: maximize error

IR\
= Lo/l

Obrazek 2.5: Zpétna vazba diskrimindtoru pii rozliseni falzifikdta posldna zpét generatoru [7]

Back propagation: minimize error

2.3.4 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni (z angl. Reinforcement learning) pracuje na zékladé nalezeni nejlepsi
série kroku k nejvétsimu moznému vysledku. Neuronové sité, jez jsou v tomto kontextu oznacovany
jako inteligentni agenti (z angl. Al agents), usiluji o nalezeni optimalni cesty k dosazeni uré¢itého
vysledku nebo splnéni tkolu. V okamziku, kdy tento agent nachézi cestu vedouci ke zlepseni vy-
sledku, je odménén. Timto zpisobem je naveden k nalezeni dalstho nejlepsitho mozného kroku, aby v
zévéru dosahl nejvétsi mozné odmény. Zpusob, jakym agent urcuje nasledujici krok, vychéazi z agen-
tovi zpétné vazby reflektujici vysledky jeho predchozich krokt a odhalovani novych taktik, které
mohou predstavovat efektivnéjsi (nebo ziskovéjsi) vysledky. Celkem se jedné o zdlouhavy, iterativni
proces, kde plati, Ze pokud téchto zpétnych vazeb ma agent k dispozici vice, tim lepsi strategii
pro nalezeni odmény je schopen vytvorit. Piikladem a zaroven nejvétsim polem, kde je mozné tyto
poznatky uplatnit, je herni primysl. Zde zcela bézné funguje zdkon Splnim 1i tdkol, dostanu
odménu. Idedlni ukazkou jsou napiiklad Sachy - vysledek celé hry se neodviji podle tspéchu jed-
noho nasledujiciho kroku, nybrz podle série kroki, kde je nutno mit predem vymyslenu taktiku -

strategii.|7]

2.4 Perceptron

Perceptron je algoritmus vyuzit v uceni s ucitelem pro bindrni klasifikdtory. Binarni klasifikatory
jsou prvky, jez rozhoduji, zda vstupy néjakého souboru dat nalezi patfi¢né tiidé. Strucné feceno,
perceptron je neuronovou siti, jejichz obsahem je jedind vrstva, jediny neuron, pricemz jeho vystup
miize nabyvat pouze jedné z dvojice hodnot.

Funkénost perceptronu je nasledujici. Cely proces zac¢ind prijmem vstupnich hodnot a vynaso-

benim jich jejich vahami. Poté jsou vsechny tyto vyndsobené hodnoty secteny k vyjadreni vazeného
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souCtu. K tomuto souctu je déle jesté pripocitana hodnota bias, coz je negativni protéjsek pra-
hové hodnoty. Bias je v perceptronu nastavitelnou konstantou. Vzorecéek 2.1 pro tento soucet je
nasledujici:

y =Y _(vaha * vstup) + bias (2.1)

Tento soucet je predan aktivacni funkci, jez predstavuje klicovou roli pro zajisténi toho, ze vystup
je jedna z hodnot zminéné dvojice - napiiklad dvojice (0,1) nebo (-1,1). Pokud je tento vysledny
soucet roven c¢islu mensi nez 0, aktivovan neni. V pripadé, ze je roven nebo vétsi 0, k aktivaci
dojde. Zjednodusené receno se jedna o umély neuron, jenz ma akorat prirazeny tridy pro klasifikaci

vstupnich dat.[8] Proto i nésledujici obrazek 2.6 je schématu umélého neuronu velmi podobny. 8]

Weights
Constant

Weighted
Sum

inputs — )
Step Function
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Obrézek 2.6: Schéma perceptronu [8].

2.5 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (z angl. Multilayer perceptron, déle jako MLP) je jednou z nejjednodus-
sich forem neuronovych siti. V podstaté je definovan jako struktura slozend z 1 vstupni a vystupni
vrstvy a nékolika (zpravidla vice nez 1) skrytych vrstev. Kazda z téchto vrstev obsahuje sérii neu-
ronu a sousedni vrstvy jsou plné propojeny. Kazdy neuron je bran jako bunka v této neuronové siti
- obdobné jako u biologickych neuronti v jejich vztahu vic¢i nervovému systému. Tak jako u jed-
novrstvého perceptronu dochézi k vypocétu vazeného souctu, akorat pro kazdy neuron zvlast. Tyto
souCty jsou taktéz predany aktivacéni funkci, kde dochazi k vyhodnoceni, zda se neurony aktivovat
maji ¢i ne. Vytsténi této operace méa za vznik vystupnich hodnot pro dalsi irovné v siti. Kuptikladu

pro plné propojenou doprednou sit o 2 skrytych vrstvach je tento proces zahrnut v obrazku 2.7.[5]
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Obrézek 2.7: Schéma MLP a preddvani parametri mezi neurony [5]

2.6 Aktivacni funkce

Aktivacéni funkce [9] definuji, kdy se neuron aktivuje. D& se pochopit i formou urc¢itého bodu
zlomu - v okamziku, kdy hodnota na vstupu neni dostatecné vysoka, nedojde k aktivaci neuronu,
neboft se pres tento bod nedostane. Staci vsak tuto hodnotu nepatrné zvétsit a k aktivaci dojit mutze.

U vzorecku vazeného souctu 2.1 dopocitavame jiz zminovanou hodnotu pro aktivaci neuronu -
otazkou vsak je, kdy a pri jaké hodnoté mé byt neuron aktivovan - tedy kdy aktivac¢ni funkce viibec
probéhne. Prave proto existuje celd fada aktivac¢nich funkei, které jsou vhodné pro specifické scénaie

- nejpouzivanéjsi z nich jsou binarni funkce, Sigmoid, Tanh a ReLU.

2.6.1 Binarni funkce

Tato funkce je fizena specifickou prahovou hodnotou k rozhodnuti, zda k aktivaci ma nebo
neméa dojit. Pri pouziti této funkce je predpokladano, ze konkrétni hodnoty jsou predem znamy
(jsou predem definovany), které aktivaci zpusobi. Nicméné, problémem této aktiva¢ni funkce je, ze
muze dojit pouze k plné aktivaci nebo nedojde k aktivaci viibec - neexistuji zddné mezistupné mezi
aktivaci a deaktivaci. Tudiz v pripadech, kdy je zadané védét, zda vstup pouze nejpravdépodobnéji
patfi do nékteré z tiid, ale neni nutna stoprocentni shoda, neni pouziti toho pfistupu vhodné.[9]
Podoba této funkce je v obrazku 2.8.
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2.6.2 Sigmoid

Sigmoid funkce, respektive jeji kifivka, pripomina tvarové pismeno S, viz obrazek 2.8 - to zna-
mena, ze se jedna o nelinedrni funkci. Zpocatku pripomina binarni funkeci, ale jejim hlavnim rozdilem
je, ze mezi hranicemi Uplné aktivace a deaktivace se nachéazeji na kiivce platné hodnoty po celém
jejim rozsahu. To umoznuje tyto funkce vrstvit na sebe, aby bylo mozné provést klasifikaci hned u
nékolika vystupu najednou. Pro tuto funkci plati, ze jeji rozsah je vzdy mezi hranicemi ¢isel 0 az 1,
takze aktivace jsou vazany k tomuto rozpéti. Nicméné tskalim této funkce je problém tzv. mizejiciho
gradientu. Zjednodusené receno jde o fazi, kdy se funkce odmita ucit po urcité hranici. Dtivodem je,

ze propagovand chyba se prilis zmensi, takika na nulu, v prostupovani uz vice zanotrenych vrstev.[9]

2.6.3 Tanh

Tanh funkce je v podstaté pouze skalovanou formou sigmoid funkce. Lisi se zejména rozsahy - v
tomto pripadé hovoreno o hodnotach -1 az 1 viz obrazek 2.8. Opét je tedy presnou metodou pro ur-
je vsak to, ze gradient této funkce je mnohem silnéjsi a preciznéjsi, tudiz je detekovani drobnych

rozdilti mezi hodnotami jednodussi. Nicméné i zde dochédzi k problému mizejiciho gradientu.[9]

2.6.4 RelU

Posledni vyznamnou funkei je ReLU (z angl. Rectified Linear Unit), kterd je také nékdy oznaco-
vana jako usmeérnovac. Rozsahy této funkce jsou od 0 do nekonecna viz obrazek 2.8. Vyhodou této
funkce je, ze ke svému provedeni vyzaduje méné vypocetnich prostiedki, nebof se pri jejim pouziti
celkové snizuje pocet aktivovanych neuronu - je zkratka efektivnéjsi ve vypoctu. To je zpusobeno
jeji spodni hranici, kdy neurony, jez se priblizuji této nulové hranici, se témér neaktivuji. Nanestésti
se tato vlastnost muze proménit i na velmi prominentni nevyhodu. Tomuto problému se fika za-
nikajici ReL U (volné prelozeno z the dying ReLU. Po néjaké dobé pusobeni této funkce totiz vahy
neuronové sité neprinaseji zadné zlepseni a neurony zanikaji - jinymi slovy nereaguji na zddny ze
vstupi.[9] Relativné novou variantou usmérnovace je GeLU. Tato varianta se prokazuje jako mirné
efektivnéjsi k dopocitavani chyby, protoze na rozdil od ReLU funkce a jejich pripadnych variant, je
na vypocet, tudiz se vétsinou pocita s presnosti pouze na 4 desetinna mista. Je nicméné patrné, ze

v urc¢itych pripadech uziti je efektivnéjsi nez ReLU.[11]
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Obrézek 2.8: Grafy aktivacnich funkci

2.7 Algoritmus zpétného Sireni chyby

Algoritmus zpétného siteni chyby (z angl. Backpropagation) je algoritmus neuronovych siti pro
uceni s ucitelem za pomoci gradientniho sestupu. Byl vymyslen v 70. letech jako zptusob obecné
optimalizace pro komplexni diferencidlni funkce. Nicméné jeho dulezitosti vyznamné prispéla az
trojice védci David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton a Ronald J. Williams, kdy ve své praci Lear-
ning Representation by Back-Propagating Errors tento algoritmus vyzdvihly a komunita strojového
uceni zacala této metodiky ze Siroka vyuzivat. Tento algoritmus totiz jako jeden z prvnich metod
vyuzivanych ve strojovém uceni byl schopen demonstrovat, ze umélé neuronové sité jsou schopny
ucit se netrividlnim priznakim na datech. [12]

V zasadé algoritmus funguje tak, ze v pripadé, kdy mdme dédnu neuronovou sif spolec¢né se spe-
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cifickou funkei k vypoctu chyb v siti (oznacovana nékdy jako ui¢elova ¢i cenové funkce), tato metoda
dopocitava gradient téchto chyb s ohledem na jednotlivé vahy v siti. Oznaceni zpétné Sireni chyby
vychazi ze zpusobu vypoctu zminéného gradientu v siti smérem od konce na zacatek - jinymi slovy
je gradient posledni vrstvy s vahami vypocitan jako prvni a gradient prvni vrstvy jako posledni.
Takto jsou mezivysledky jedné vrstvy znovu vyuzity k ziskani vysledka jeji predchozi vrstvy.
Tento pristup k vypoctiim umoznuje efektivni a uéinny vypocet gradientu vsech vrstev oproti po-

mérné vypocetné hrubému pocitani gradienti v kazdé z vrstev zvlast.[12]

2.8 Pteucovani, nedoucovani a jejich prevence

Preucovani (z angl. overfitting) ve strojovém uceni je konceptem, kdy model sité je viéi svym
trénovacim dattm prilis konkrétné naucen. Kdyz k tomuto dojde, model neni efektivné schopen
korektné predikovat jemu prezentovand data, které pro néj byla v dobé tréninku skryta, ¢imz se
absolutné ztraci jeho pointa a pro¢ byl viibec trénovan. Generalizace tohoto modelu k novym datim
je predneé to, co ze strojového uceni déld efektivni nastroj pro predikci a klasifikaci dat v bézné praxi.

Cely proces preucovani nastane tehdy, kdy modelu jsou predlozeny data urcené k tréninku a
model se prilis konkrétné naudci vlastnosti téchto dat - kuprikladu zac¢ne brat vice zfetel na Sum v
obsazenych datech nebo na informace, které pro budouci predikce nejsou relevantni. Kdyz se model
misto skute¢né uziteénych dat v souboru datasetu nauci rozpoznavat tento Sum, je oznaCovan prave
jako pfeuceny model (z angl. overfit model).

Opaé¢nym problémem preucovani je naopak nedoucovani ¢i nedostateéné uceni (volné prelo-
zeno z angl. underfitting). Dochdzi k nému, kdyz je trénovani naopak zastaveno pred¢asné a model
se naucit dulezité vlastnosti nestacil a nebo kdyz jsou parametry ¢i vstupni data sité nedostatec¢né
odladény pro vytvofeni vazeb pro spravnou predikci - typicky vysokd/nizkd mira uéeni nebo ne-
vhodné upravend data.

V obou pripadech vSak dochézi k nespravnému trénovani modelu, ktery je pro nové predlozend
data nedcinny - zpravidla je presnost velice nizka nebo primo miziva. Proto je v problematice uceni
jako takového kladen dosti vysoky diraz na rizné prevence preuceni, nebot ru¢ni kontrola tréno-
vani je extrémné casové naroc¢na. Zpusoby, kterymi lze pozorovat, ze u modelu dochazi k preuceni
nebo nedostatecnému uceni, jsou krivky vyjadiujici budto chybovost modelu nebo vyvoj ztratové
funkce (z angl. loss function), jejichz hodnoty jsou iterativné poé¢itany v prubéhu trénovani modelu -
tj. zaroven pri trénovani dochdzi i k prubézné validaci predikce modelu v jednotlivych epochach.[13]
Takovato kiivka je k nahlednuti v obrazku 2.10, kde je vyobrazen vyvoj chybovosti modelu. Porov-
nani nedotrénovaného, optimélniho a pretrénovaného modelu je v obrazku 2.9. Takto 1ze zhodnotit

i zminénou ucelovou funkci, nebof by se i jeji kfivka méla vyvijet obdobnym zptisobem.
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Obrazek 2.9: Priklady nedotrénovaného, optimalniho a pretrénovaného modelu [13].
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Obrazek 2.10: Krivka chybovosti modelu [13].
Na této ktivce jsou vyobrazeny i oblasti, kde je model preucen nebo nedoucen, spolecné i s

mistem, kdy by se idedlné mélo trénovani prerusit
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2.8.1 Prevence preuceni

Pro prevenci téchto dvou zminénych stavi existuje hned nékolik technik, kterych je vyuzito pri
klasifikaci tloh realného svéta. Nékolik z nich je nize uvedeno spolecné s vysvétlivkami, proc¢ jsou
pouzivany a jak funguji. Je nutno zminit, Ze téchto technik existuje cela fada a proto jich je uvedeno
pouze nékolik - zejména ty, co jsou nejvice pouzivany.

Predc¢asné zastaveni (z angl. Early Stopping) je metodou, jez model automaticky zastavi jesté
pred tim, nez se stac¢i naucit i nechténé prvky vstupnich dat - typicky zminény Sum nebo nechté-
nd/irelevantni data. Tento proces samoziejmé nese sebou i uré¢itd rizika, nebot muze zpusobit, zZe
model bude zastaven prilis brzo a dojde misto k preuceni naopak k jeho protéjsku - model bude
nedostateéné naucen. Proto je nutné pti pouziti této metody najit to pravé misto, kdy je vhodné
model v uceni vasné zarazit.[13]

Trénink s vice daty. Tento pristup, jak jiz oznaceni napovida, je velice ptimocary - pokud je k
dispozici vétsi objem dat, na kterych se model mtze naucit patriéné vlastnosti ke spravné predikci
nevidénych dat, je prinosné je pouzit. Nicméneé toto plati pouze pro pripady, kdy je predem o datech
jisté, Ze jsou nezavadnd - tim mysleno, ze se v datech nevyskytuji prilis casté chyby nebo invalidni
zédznamy. Pokud totiz takovéto zaznamy jsou do dat zahrnuty, je mozné, ze se timto komplexita
modelu navysi, coz opét vede k preucovani.[13]

Umeélé zvétsovani dat je technikou, kdy data v rdmci datasetu jsou omezena a cCerpat z dal-
sich validnich a novych dat jeji variantou, nebot nejsou k dispozici. Principialné jde o pridani dat
do datasetu, u nichz je zamérné pridruzen Sum. Nicméné je nutno tuto metodu pouzivat opatrné,
nebot je velmi choulostiva na validitu dat, jez jsou modelu predavana. Taktéz je pomérné obtizné
volit jak a jak moc budou data touto technikou v zavéru ovlivnény - pokud je totiz zavedeny Sum
prilis vyrazny, model nebude schopen se efektivné naucit vlastnosti jemu predlozenych dat a opét
dojde k preuceni.[13]

Regularizace je velice oblibenou metodou z hlediska zamezeni preucovani modelu. Jeji pod-
statou je zavedeni urcité formy penalizace na vstupni parametry modelu, coz efektivné eliminuje
mnozstvi nepotfebného Sumu v datech.[13] V kontextu neuronovych siti existuje jiz nékolik variant
této metody - jako napriklad Dropout, coz je technika, jez ndhodné vylucuje ¢ast neuronu pri
trénovani.

7 hlediska strojového uceni, konkrétné zejména v ramci hlubokého uceni, je naprosto bézné tyto
metody kombinovat, nebot jejich korektni vyuziti mize vyrazné zlepsit predikéni schopnosti tréno-
vaného modelu. Ve vétsiné piipadii je vsak nutné vSechny tyto techniky peclivé zkouset a odladovat,
aby pfinos nemél za nésledek degradaci modelu. Ve vétsiné modernich architektur komplexnich neu-
ronovych siti je vzdy néjaké takovéto techniky vyuzito a proto se povazuje takika jako samoziejmé,

aby byla soucéésti kazdé neuronové sité.
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Kapitola 3

Konvolucni neuronoveé sité a jejich pod-
stata

Konvolu¢ni neuronové sité (déle jako CNN) jsou varianty biologicky-inspirované neuronové
sité k rozpoznévani a vyhodnoceni obrazovych dat — v prirodé je mozné tento princip prirovnat
k biologickému neuronu, jen na vice vrstvach/trovnich. Ve skuteénosti je vesmés mozné hovorit o
standardnich neuronovych sitich, u kterych doslo pouze k obohaceni o nékolik unikatnich vrstev,
které CNN od ostatnich znacné odlisuji. A pravé tento typ sité se ukazal jako velice efektivni v
oblastech rozpoznévani obrazu a jejich klasifikace. CNN jiz byly proto tispésné aplikovany nejen
v systémech pro rozpoznavani obliceji, objektu, pohybu a dopravnich znacek, ale i pro zlepSeni
vniméani okoli a strojového vidéni — napriklad u samoridicich automobili ¢i bezpecnostnich kamer.

Nejprominentnéjsi unikatni vrstvou je vrstva konvolucéni. Stézejni vlastnosti této vrstvy je pre-
devsim specificky vybér priznakl rozpoznavaného objektu — napriklad obrdazku — a propagace tohoto
vybéru nasledujici vrstveé. Tato propagace je zvlast efektivni kvili uprednostnéni vyznac¢nych prvku
tohoto vybéru a potlaceni jeho nevyznamnych ¢asti — to v zdvéru znamena, ze pro kazdou nasledu-
jict vrstvu CNN, tedy v podstaté kazdy neuron, namisto prijeti informace pouze jediné predchozi
vrstvy, jsou prijaty informace hned z nékolika predchozich vrstev najednou [5] — tedy je vzdy v
nasledujici jednotce snimano Sirsi pole dat nez v jednotce predchozi. Tento princip je detailnéji
vysvétlen v podkapitole 3.1.1 Konvoluce a konvoluéni vrstvy.

Postupné ve vyssich vrstvach je kombinace téchto poli neurony prebirdna a kazda takova nasle-
dujici vrstva je ¢im dal tim vice schopna ucit se abstraktni vlastnosti daného obrazku — od stina
a barev, pres rohy a hrany, az po kontury obliceje a konkrétni tvary. Diky tomuto aspektu je tedy
dano, ze k nejvétsimu vypocetnimu tkonu dochdzi pravé v této vrstvé, coz primo definuje priciny

vzniku konvoluénich siti.
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3.1 Struktura CNN

CNN jsou tvoreny zejména dvéma c¢astmi - jednak souhrnem skrytych vrstev s funkénimi
Castmi na vybér vlastnosti ze vstupnich dat a klasifikaéni ¢asti. Prvni zminénd ¢ast ma za tkol
provést sérii konvoluénich a sdruzovacich operaci (z angl. Convolutions and Pooling) pri kterych
jsou nalezeny pozadované vlastnosti. Tento prvek, jez tyto konvoluce provadi , se pravé nazyva
konvoluéni vrstva. Prikladem muze byt pravé automobil - v tomto kroku je sit schopna extrahovat
prvky jako jsou kola, dvere, svétla, okna nebo i barvu ¢i znacku.

Po kazdé takovéto konvolucéni vrstvé nasleduje vrstva skalovaci. To je predevsim dano tim,
ze vysledkem konvoluce jsou data, jez z hlediska rozméru narustaji. Je tedy nutné tento rozmeér
prubézné redukovat kviili algoritmické naroc¢nosti.

Druhou ¢asti je zminéna klasifikace, resp. klasifika¢ni ¢ast. Zde plné propojené vrstvy funguji
jako klasifika¢ni prvky nad extrahovanymi vlastnostmi, kde dochazi k prifazeni pravdépodobnosti

rozpoznavanému objektu, zda je skuteéné tim, co algoritmus predpoklada Ze je viz obrazek 3.1.[14]
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HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Obrazek 3.1: Zjednoduseny nékres procesu rozpoznavani objektu v CNN [15]

3.1.1 Konvoluce a konvoluéni vrstva

Konvoluce jako takova v matematickém kontextu odkazuje na kombinaci 2 funkci, jejichz vy-
sledkem je jina tteti funkce. V piipadé CNN jde o aplikace filtru, také oznacovaném jako kernel,
na vstupnich datech k vytvoreni pfiznakové mapy (volné pielozeno z Feature Map). Jak je
v obrazku 3.1 vyobrazeno, nejprve jsou vstupni data preddna konvoluc¢ni vrstvé. Samotnd kon-
voluce probihd krokové - a to tak, ze zminény filtr je posouvan skrze celymi vstupnimi daty tzn.
celym objektem. V kazdém misté, kde je filtr aplikovan, dochdzi k ndsobeni matic (vstup a filtr)
a vysledky jsou ukladdny do mapy. V tomto procesu o filtru hovorime jako o poli vnimani, jez z

hlediska terminologie vychézi z biologického pfedobrazu - neuronovych bunék. V ¢asti a obrazku 3.2
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je znézornén filtr - zeleny ctverec se vstupnimi daty - modry ¢tverec. V ¢asti b je poté zndzornén
postup, jakym probihd extrakce priznakl ze vstupnich dat - filtr je postupné posouvan nad vstup-
nimi daty a je tvorena zminénd priznakova mapa, jez je v reprezentoviana cervenym ctvercem.
[14, 16]

1 1 1 0 0
1 1 1 010
0 1 1 1 0 1 0 1
0 1 1x1|1x0|0x1 4 3 4
0 0 L - 1 0 1 0 0| 0 1x0|1x1|1x0 214 3
01011110 Trogt 0|0 1x1|1x0|0x1
0 ] 1 O 0 O 1 1 O O Soucet nasobkd filtru s okénkem je
promitnut do mapy pfiznakd
(a) Vstup s filtrem pro konvoluci (b) Proces konvoluce nad ¢asti vstupnich dat

Obrazek 3.2: Znazornéni priznakové mapy ziskané z ndsobeni vstupu s filtrem [16]

V ¢ésti b je filtr vzdy posouvan o stejnou hodnotu. Tomuto posunu se obecné rika krok (z angl.
Stride). Ve vétsiné pripadi je hodnota tohoto kroku rovna 1, aby filtr prochazel obrazek pixel po
pixelu. Proto je déno, ze pokud je tento krok zvétSovan, prekryv pii prochazeni obrazku je ridsi.
To mé efektivné za nésledek zmensovani priznakové mapy, coz neni zadouci vlastnosti. Proto je
uplatnovano techniky vyplnovani (z angl. Padding). Vypliiovani je proces, kdy dojde k obklopeni
celého obrazku pixely prevazné s nulovou hodnotou - existuji i situace, kdy je prinosné si hodnotu
vyplné zvolit. Takto zlistava nejen mapa prostorové stédle stejné velkd, ale také to zarucuje, ze filtr
v kombinaci s krokem nebude nikdy vétsi, nez vstupni obrazek tzn. vzdy se do vstupniho obrazku

vejde viz ilustrace 3.3.[14]

Obrazek 3.3: Prichod filtru s vyplni = 1
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Ve skutecnosti vsak konvoluce probihd trojrozmérné, nebot je vstup (typicky obrazek) reprezen-
tovan Sirkou, vyskou a hloubkou - hloubka je pocet barevnych filtri Cervend, zelend, modra. Je tedy
pouzito na vstupu hned nékolika konvoluci, kde kazdé z nich nélezi vlastni filtr. To ma za nasledek
vytvoreni sady priznakovych map, které jsou v zavéru secteny a jejich hodnoty reprezentovany jako
findlni vysledek (= vystup) konvolu¢ni vrstvy. Jako kazdd neuronovd sit, i CNN obsahuje aktivacni
funkci - ta muze byt kuptikladu typu ReLU viz 2.6.4.

3.1.2 Skalovaci vrstva

Po konvoluéni vrstvé nasleduje vrstva skdlovaci (volné prelozeno z angl. Pooling layer). Ta zpra-
vidla neni v modelu celé sité obsazena pouze jedna, nybrz jsou ji prokladany vsechny konvolucni
vrstvy v poradi konvoluce->skalovani. Funkce této vrstvy je pribézné zmensovani rozméru vstup-
niho obrazku za ucelem redukce parametru a vypoctu v siti. Diky tomuto je trénovaci ¢as zkracovan
a v jistém smyslu i prezentuje jednu z moznosti kontroly sité z hlediska preucovani. Nejfrekvento-
vanéjsi typ vyuzivaného skalovani je dle skdlovani dle maximalni hodnoty (volné pteloZeno z angl.
max pooling). V principu jde o vybér nejvyssi hodnoty kazdého prostupu filtru konvolu¢ni vrstvy
- velikost tohoto filtru vsak musi byt pro tuto vrstvu pfedem znama. Tento cely proces, jak jiz
bylo zminéno, zmensuje priznakovou mapu, pricemz zaroven udrzuje dilezité informace ziskané

konvoluci. Nahled funkcionality této vrstvy je v obrazku 3.4 [14]

Single depth slice
111124

SREN 7 | 8
3 | 2 3 | 4
4

max pool with 2x2 filters
and stride 2 6 8

>
=

¥

Obrazek 3.4: Pruchod filtru o velikosti 2x2 s krokem = 2 [17]

3.1.3 Klasifikaéni ¢éast

Po probéhnuti konvoluce a skdlovani se mapy dostavaji do klasifikacni ¢asti, jez se sklada ze
série funkci a plné propojenych vrstev. Vzdy je totiz nutné tyto data prevést do takové podoby,

aby byly témito vrstvami zpracovatelné - k tomu je vyuzito pravé funkce Flatten, coz je mozné
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volné prelozit jako zplosténi, kdy vstupni data v trojrozmérném formatu jsou prevedeny na data ve
formatu jednorozmérného vektoru. Ty jsou v zdvéru preddany poslednim vrstvam CNN, které jsou
slozeny z plné propojenych vrstev, které nejsou nic jiného, nez dopredné neuronové sité - jinymi
slovy jde o tradi¢ni pripad vicevrstvého perceptronu. V zavéru klasifikace jsou findlni data predany
druhé z funkci softmax, ktera je vyuzita na zavérecnou klasifikaci vstupnich dat v situacich, kdy
existuji vice nez 2 klasifikacni tfidy - coz je u obrazovych dat v drtivé vétSiné pripadd naprosto
bézné.[14, 16]

32



Kapitola 4

Rezidualni model

Po uvedeni CNN architektury AlexNet, ktera jako prvni roku 2012 vyhrala v soutézi ImageNet,
se kazda nasledujici vitéznd sit pokousela o redukci chybovosti a tedy zlepseni pfresnosti modelu
pridanim vétsiho mnozstvi vrstev. Tohle do jisté miry fungovalo, nicméné jen v ramci modelt, jez
neoplyvali velkym poc¢tem téchto vrstev - jinymi slovy nebyly pfilis hluboké. Ono v okamziku, kdy
je téchto vrstev navrstveno na sobé prilis velké mnozstvi, dochdzi pomérné k ¢astému problému v
oblasti hlubokého uceni, a tim je budto problém mizejictho nebo vybusného gradientu (volné prelo-
zeno z Vanishing /Exploding gradient). V mizejicim pfipadé je hodnota gradientu takika srazena na
nulu, ve vybusném pripadé naopak gradient extrémné vzroste. Tudiz pokud je neustale pridavano
dalsich vrstev, nedochazi k poklesu, ale naopak ke zvySovani chybovosti modeld, coz ptirozené neni
zédoucim uc¢inkem. Tento problém je nastinén v obrazku 4.1, kde je v grafu patrny rozdil mezi
narustu chybovosti bylo usouzeno, ze tento pripad zptsoben preucenim neni a ze skuteéné jde o

problémy gradientu.[18, 19]
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Obrazek 4.1: Porovnani chybovosti 20-ti vrstvé a 56-ti vrstvé architektury [20]
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To dalo za vznik novému typu architektur, jez jsou vseobecné oznacovany jako rezidualni mo-
dely, zkracené ResNet, jez vznikly pod zastitou pobocky Microsoft Research v roce 2015. Forma
reseni, jez ResNet predstavoval, bylo vytvoreni tzv. rezidudlnich blokt.

Rezidualni blok je feseni jak degradacniho problému hlubokych architektur, tak i mizejiciho
a vybusného gradientu pouzitim techniky skokového spojeni (volné prelozeno z angl. Skip Con-
nection). Principem této techniky je, jak jiz ndzev napovida, preskoc¢eni nékolika vrstev v trénovani
za Ucelem spojeni se primo s vystupy téchto preskocenych vrstev. To tedy zamezuje vzniku mizeji-
cich nebo vybusnych gradientii ve velmi hlubokych sitich, nebot je gradient mezi vrstvami predavan,
aniz by dochéazelo k jeho gradualnimu zmensovani ¢i zvétsovani - pokud je hodnota gradientu opa-
kované nasobena hodnotou v rozsahu 0 az 1, dochézi k jeho mizeni, pokud vétsi nez 1, dochézi k
jeho nartstu (explozi). Vyhodou tohoto pfistupu je také pretiidéni celé architektury - v piipadé,
kdy néjaka z vrstev predstavuje negativni dopad pro sit a neni tedy pro sit prospésna, je preskocena
diky regularizaci.[18, 19] Schéma rezidudlniho bloku a jeho zavedeni v rezidudlni siti o 34 vrstvich
je vyobrazen v obrazku 4.2 nize. Zvétseny obrazek sité B.2 je obsazen v priloze B.

Jak je mozné pozorovat v obrazku 4.2, v ramci skoku je provedena linedrni aktivac¢ni funkce, téz
oznacovana jako identita. Tato identita méa za kol uchovavat gradient a také pripadné upravovat
rozméry vrstev, které jsou timto skokem preneseny na vstup dalsiho rezidudlniho bloku. V oka-
mziku, kdy se vystup ptredchozi vrstvy parametry nerovnd vstupu nadchézejici vrstvy (at uz v
ramci rozméru samotného vstupu nebo z hlediska dimensionality), je nutné parametry tohoto vy-
stupu upravit, aby byly s parametry vstupu ekvivalentni. Pokud je vystup neekvivalentni z hlediska
rozméru samotnych dat, je do nasledujici vrstvy vyplnén nulovymi hodnotami do pozadovanych
rozméru v ramci identity - zkrétka je provedena funkce vgpln (Padding). V piipadé, kdy se lisi vy-
stup a vstup z hlediska dimensionality (tj. pocet kandli), je v rdmci identity provedena konvoluce
s filtrem o rozmérech 1x1 - ta rozmérové data nijak neupravi, nebot filtr o rozmérech 1x1 prochazi
data pixel po pixelu. Nicméné je tato konvoluce schopna sloucit kanaly na pozadovanou hodnotu -
takovou, jakou nasledujici vrstva na vstupu ocekava. Samoziejme je také mozné, ze mize byt vystup
odlisny obéma zpisoby - pak je akorat provedena kombinace obou zminénych feseni.

Hodnota, ktera by méla byt preddna na vstup nasledujici vahové vrstvy dalsiho rezidualniho bloku,
je soucet vystupu predchoziho rezidudlniho bloku a ptuvodniho vstupu tohoto rezidudlniho bloku -
ten je predan v identité. Tato hodnota je v obrdzku 4.2 definovina jako F'(x) + x. Pro usnadnéni
bude vypocet této hodnoty zadefinovan jako funkce H(z) = F(z) 4+ x. Vzhledem k tomu, Ze je
vztah pro tuto funkci zndm, je tedy patrné, ze funkce F(z) musi byt rovna H(z) — x, nebot se
jednd o mapovéni o jeden krok zpét. Tudiz tato funkce H(z) slouzi jako reference pro funkci F(z)
a proto mé tato funkce urcity predpoklad pro to, jaké by méla nabyvat hodnoty - v tomto pripadé
se jedna o aktivacni funkci ReLU. Tato reference je oznacovana jako reziduum, proto také nazev
reziduélni blok/sit. V zavéru je timto pristupem dosazeno reseni degrada¢niho problému a snizené
algoritmické nérocnosti. Cely tento proces se nazyvéa rezidudlni mapovani. [29, 18, 19]

Rezidualni bloky vsak nejsou jedinou vyhodou, kterou ResNet predstavuje. Ackoliv je pravdou, ze je
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to jeho prednosti, ResNet je v dnesni dobé preferovan i z dalsich jinych klicovych divodt. Zejména
tedy kvuli jeho samotné podpore z hlediska externich frameworki, pricemz neni fe¢ pouze o Ten-
sorflow - dalsimi vhodnymi priklady mohou byt frameworky Caffe ¢i PyTorch, jez ResNet poskytuji
taktéz. Dalsi vyrazné prominentni vyhodou je moznost vyuziti ResNetu jakozto pred trénovaného
modelu. V tomto kontextu je fe¢ o prenosovém uceni, jez poskytuje naucené vlastnosti jiz na-
trénovaného modelu, modelu nenatrénovanému. A pravé tato vlastnost poskytuje uzivateli velice
siroké moznosti jak a na kterych datech model trénovat - a to i za pomoci dalsich pridavnych
vrstev a metod, jez muze vyvojar zarazovat do modelu dle libosti. Velice popularni volbou pro
vstup do prostiedi prenosového uceni je ResNet50, nebot kromé vsech jiz zminénych vlastnosti je
také jednim z prvnich rezidudlnich modeld, které jiz byly povazovany z hlediska vrstev za velmi

hluboké - pravé proto je jej vyuzito i v této praci.
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Obrazek 4.2: Reziduélni blok a ResNet34 [20]

35



4.1 Prenosové uceni

Prenosové uceni je metodou predavani naucenych struktur jedné sité siti druhé. Toho je do-
sazeno sdilenim naucenych vah prvnich vrstev puvodniho modelu. Tyto vahy jsou novému modelu
predédny a dochazi k uceni a zpétnému sifeni pouze u poslednich plné propojenych vrstev. V pod-
staté jde o formu recyklace nauc¢enych poznatki, kterych prvni sit nabyla v ramci uceni, aby druha
sit mohla tyto poznatky zuzitkovat. Tento pristup je predevsim praktikovan v pripadech, kdy je
k dispozici velice omezené mnozstvi dat a puvodni sit byla trénovana na podobnych datech, nebo
kdyz je zadané prevzit néjaky z natrénovanych modell a pouze jej v rdmci nékolika vrstev preucit
na novych datech - takovym typickym pripadem jsou pravé prevzaté modely ResNet v ramci fra-
meworku Tensorflow, jez byly uz predem natrénovany.

Metodika prenosového uceni vSak neni vazana pouze na data obrazového charakteru - prave
prenosové uceni umoznuje velice efektivné vytvaret modely schopné presné rozpoznavat prvky pri-
rozené Teci - aplikace tohoto druhu jsou v dnesni dobé pomérné bézné. Prikladem mize byt hlasové
rozpoznavani nebo ovladani elektronickych zarizeni hlasem. Zjednodusené schéma této metody je v
obrazku 4.3. Na tomto obrazku je mozné pozorovat, Ze naucené prvky staré sité jsou predany nové
siti a ta je zaclenuje mezi své naucené priznaky. [21]

Old Classifier New Classifier

CNN Layer

CNN Layer

CNN Layer L — CNN Layer

CNN Layer CNN Layer

Input Input

Obrazek 4.3: Schéma prenosového uceni

4.2 Popis modelu ResNet50

Jak bylo vyse zminéno, v této préci je vyuzito residudlniho modelu ResNet, konkrétné ResNet50.

Jedinymi rozdily od predchozich modeli ResNet je vyssi pocet vrstev (v tomto pripadé je vrstev
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50) a vylepSeni reziduélni blok. Namisto skoku pfes 2 vrstvy, rezidudlni blok ResNetu50 preskakuje

vrstvy 3 viz obréazek 4.4.[19] Nastinéni architektury tohoto modelu je popsédno v obrazku 4.5 nize.

64-d 256-d

A\ 4
| 1x1, 64
¢ relu
| 3x3, 64 |
l relu

| 1x1, 256

Obrézek 4.4: Porovnani rezidualniho bloku predchozich ResNettu (vlevo) s ResNet50 (vpravo) [19]

ResNet50
layer name | output size 50-layer
convl 112x112 7x7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
conv2_x 56x56 1x1, 04
3x3,64 | x3
| 1x1,256 |
[ 1x1,128
conv3_x 28x28 3x3,128 | x4
| Ix1,512 |
1x1, 256
conv4 _x 14x14 3x3,256 | x6
| 1x1,1024
[ 1x1,512 ]
convS_x Tx7 3x3,512 | x3
| 1x1,2048 |
Ix1 average pool, 1000-d fc, softmax

Obrézek 4.5: Sit ResNet50
Ve tretim sloupci, presnéji u vrstev conv2-x az convd-z, jsou hranatymi zavorkami prezentovany
tzv. rezidudlnimi bloky - nejednda se o nic jiného, nez o seskupeni sady konvolu¢nich vrstev s

parametry takovymi, jaké jsou v tabulce.
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Z tabulky je tedy patrné, jak je model konstruovin - vrstvy typu typu max/average pooling
¢i aktivacéni funkce do samotného souctu vrstev modelu nejsou zapocitavany. Tudiz je vycet vrstev

nasledujici:

e Prvni vrstvou je convl, tedy konvolu¢ni vrstva, s rozméry posuvného okénka 7x7 s poctem

filtrti 64 a posunem o hodnoté 2 - zde se tedy nachézi 1 vrstva

e Poté prichazi prvni sada inception blokl conv2_ x - zde tedy jsou konvolu¢ni vrstvy s para-
metry okének 1x1, 3x3 a 1x1. Pocet filtru je 64, 64, 256. Tyto 3 vrstvy se zde nachézeji 3x -

celkem 9 vrstev.

e Dale nastupuje sada conv3_ x s parametry 1x1, 3x3, 1x1 a 128, 128, 512. Kazda z vrstev 4x,
celkem tedy dalsich 12 vrstev.

e V nésledujici sadé conv4_ x jsou pritomny konvoluéni vrstvy s parametry 1x1, 3x3, 1x1 a 256,
256, 1024, kazd4a z nich 6x - celkem 18 vrstev.

e A v posledni sadé convb_ x se nachazeji vrstvy s parametry 1x1, 3x3, 1x1 a 512, 512, 2048 -

zastoupeny 3x kazda - celkem 9 vrstev

e Posledni vrstvou zakoncujici celou sérii vrstev v modelu je plné propojena vrstva c¢itajici 1000

uzli (nebo-li neuronti) spolecné se softmax funkei v zévéru - 1 vrstva

4.3 Pridavné vrstvy a metody

V modelu ResNet je vSak pouzivano i celé palety pridavnych funkci ¢i vrstev, které napiiklad
snizuji celkovou chybovost modelu, zamezuji modelu v preucovani nebo transformuji data mezi vrst-
vami - ty jsou popsany nize. Je vSak nutno podotknout, ze vycet nize uvedenych metod a vrstev
neni iplny, nebot jsou zde vyzdvizeny zejména ty prvky, jez byly vyuzity v této praci.|[22]

ReduceLROnPlateau funkce mé na starosti dynamickou tpravu miry uceni ve vztahu k hod-
noté ucelové funkce a je velice tzce spjata s funkel EarlyStopping. Bézné se tyto funkce pouzivaji v
kombinaci, kdy je u obou sledovana stejna metrika - hodnota zminéné ticelové funkce loss. Pokud
tato hodnota klesne pod ¢i vzroste nad urcitou hranici, je parametr sité mira uéeni penalizovan.
Je vsak mozné touto funkci i hlidat kolisavost trénovani. Pokud se sit stava prilis nestabilni, mtze
byt mira ucCeni penalizovana také. Timto zptisobem je po urc¢itém mnozstvi probéhnutych epoch
mozné sit jemnéji trénovat, aniz by dochézelo k preucovani.[22]

BatchNormalization je vrstvou, jez ma na starost normalizaci vstupnich dat. Podstatou jeji
funkénosti je preskalovani dat na hodnoty o priméru blizko 0 se standardni odchylkou 1 v obou

¢iselnych osach. Standardné je pouzivana mezi jednotlivymi vrstvami, pficemz jejim vstupem jsou
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pravé vystupni hodnoty predchozi vrstvy - zejména z duvodu, aby uceni v rdémci kazdé z nich probi-
halo vice nezavisle a vSechna data byla skdlovana do stejného rozsahu. Je mozné ji vSak vyuzit i jako
krok k normalizaci samotnych vstupnich dat sité, pokud je zarazena jesté pred prvni konvoluéni
vrstvu - této metody vyuzivd zminény ResNet. Do jisté miry i nahrazuje vrstvu Dropout.[22]

EarlyStopping je funkci, jejimz tikolem je sit zastavit v trénovani, pokud pozorovani metrika
klesne (nebo pferoste) pres urc¢itou hranici. Standardné je tato funkce parovana s hodnotou tcelové
funkce loss, kde je sledovano jeji minimum. Pokud se hodnota této funkce na minimum dostane a
poté se nijak vyrazné v nésledujicich epochéch trénovani nezlepsuje (nebo dokonce za¢ina nartstat),
je trénovani zastaveno. Timto zpusobem je mozné siti zamezit v preucovani nad trénovacimi daty,
aniz by bylo nutné pfesné nastavovat pocet epoch tréninku.[22]

Dense vrstva je oznaceni pro plné propojenou vrstvu - ta, jak bylo zminéno, transformuje vy-
stupni data predchozich vrstev na m rozmérné vektory - je tedy vyuzivana ke transformaci dat. Mtze
vSak také provadét operace jako skédlovani, otoceni ¢i vektorové posunuti.[22]

Dropout je vrstvou, jenz ndhodné vybird Cast neuront a ty jsou deaktivovany. Tento proces
vSak probihd proménlivé - v kazdém kroku trénovani je vybér opakovan a jsou deaktivovany dalsi,
nahodné neurony. Tudiz tento vybér neni proveden pouze jednou, kde je vylou¢ena jedna podmno-
zina neuronu trvale, ale dynamicky pfi trénovani sité, kdy je podmnozina téchto neurond volena
nahodné v kazdém kroku. Frekvence téchto deaktivaci je standardné predem definovana - nejcastéji
je deaktivovano kolem 20% neuront, to se vSak muze piipad od pripadu lisit. Pointou této vrstvy
je zamezeni preucovani tim, ze se zamérné sit zuzuje z hlediska kapacity, tzn. po¢tu neuront, pii
trénovani a sit se proto tak velmi izce nevaze na konkrétni priznaky vstupnich dat. Tim, ze jsou
nékteré tyto priznaky vylouceny, je vyuzito vSech vstupnich dat a k preucovani nedochazi (nebo je

alespon vyznamné omezeno). [22]
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Kapitola 5

Implementace neuronové sité

K implementaci samotného modelu sité byl zvolen programovaci jazyk Python - jeho upred-
nostnéni nad ostatnimi programovacimi jazyky byla predevsim jeho jednoduchost, piehlednost a
primocarost psaného kédu. Déale stoji za zminku i jeho rozsdhld podpora s nim kompatibilnimi
moduly a frameworky. nehledé na jeho oblibenost v ramci komunity strojového uceni a hlubokého
uceni. V neposledni fadé je také jeho velmi prednostni vyhodou podpora framework® a knihoven,
jez byly vyuzity pro vznik této prace.

Samotnymi frameworky k implementaci modelu a praci s daty jsou Keras a Tensorflow. Pro
trénovani a naslednou validaci dat byl zvolen model rezidualni konvolu¢ni neuronové sité ResNet50
4.2. Tento model byl prevzat z pfimé implementace frameworku Keras a nasledné doupraven tak,
aby byl bezchybné spustitelny na lokdlnim zarizeni - z hlediska tUprav se jedna zejména o doplnéni
spravnych zavislosti k frameworku Tensorflow a spréavného volani jednotlivych vrstev, podmodula
a funkci. Ze stranky ptuvodni architektury modelu k zadnym zasadnim zménam nedoslo.

Pro samotné trénovani a validaci bylo pouzito jiz zminénych frameworku Keras a Tensorflow,
které k témto tkonim vyuzivaji vypocetni sily GPU a jeji moznosti masivni paralelizace. K préci
s daty bylo vyuzito zejména vychozich moznosti jazyka Python a nativnich moduld, jako je kupti-
kladu modul Decimal, v kombinaci s externimi moduly ¢i knihovnami umoznujici pokrocilejsi a
efektivnéjsi matematické operace s daty ¢i grafické vykreslovani. Takovou knihovnou je napriklad
Numpy.

Modul Decimal byl pouzit z divodu zachovani presnosti pti vypoctech s daty, knihovna Numpy
byla pouzita z divodu usnadnéni vypocti a manipulace pro vyslednou formu dat k tréninku i vali-
daci. Déle bylo také vyuzito knihovny OpenCV k tpravé vyslednych dat do pozadovaného formétu a
k vizualizaci vzorkt dat k prezentacnim tcelim. Zvolené datasety, na kterych byl experiment prak-
tikovan, byly MSR Action 3D a KARD. Trénovani i validace byla provedena na osobnim zafizeni s

parametry:

e Model - ASUS ROG G752VSK
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e CPU - Intel Core i7-7700HQ @ 2.80 GHz
« GPU - NVidia GTX 1070 s 8GB VRAM
e RAM - 2x8 GB o frekvenci 2333MHz

o Disk - HGST, 1TB, 7200 RPM

e OS - Windows 10 Home

Z hlediska organizace projektu byla funkcionalita celé prace rozdélena na ucelené ¢ésti, které se
nachézeji v kofenovém adresari projektu. Samotna data - jak vychozi, tak predzpracovand - jsou
délena do prislusnych slozek opét v ramci kofenového adresare. Strukturalizace a déleni dat na
prislusné kategorie probihd dynamicky tj. pti spusténi skriptu dataset_computation.py je strom
adresaiu pro dalsi kroky vypoctu vzdy vygenerovan. Podrobnéjsi popis struktury projektu je zahrnut

v priloze A.

5.1 Popis pouzitého modelu

Model ResNet50 byl pro trénink pfitazen do sekvenéniho modelu, ktery v tomto pripadé slouzi
pouze jako kontejner pro pred-zhotoveny model. Véahy jiz pfed natrénovaného ResNetu byly zmra-
zeny, aby nedoslo k jejich preuceni. K tomuto vyslednému modelu byly v zavéru navic pridany
plné propojené vrstvy a funkce, jez jsou zminény v podkapitole 4.3. V poradi jsou ptridany vrstvy
Flatten->Dense(512)->Dropout(0.2)->Dense(pocet valida¢nich tiid). Jejich ucelem je
zpresnéni vysledki a korektni klasifikace vysledki do presného poctu klasifikac¢nich t¥id. Jako opti-
mizér byl zvolen Adam - zejména z toho diivodu, Ze pri experimentovani byly vysledky za pouziti
tohoto optimizéru nejpfesnéjsi a trénovani bylo nejstabilnéjsi - celkem byly odzkouSeny optimizéry
Adam, Adagrad a SGD, z nichz pravé Adam vychazel nejlépe. Poté jé k modelu dale prirazena

dvojice funkci zpétného volani EarlyStopping a ReduceLROnPlateau.

5.2 Pouzité nastroje

Keras [22]| predstavuje moderni API vytvorené za tcelem jednoduchosti, flexibility a rozsifi-
telnosti prace pro lidi, nikoliv pro stroje v Pythonu. Dilezitym faktem pro samotny Keras je co
nejvice mozné optimalizace, tedy v tomto pripadé redukce, zatéze jak paméti zarizeni, tak 'paméti’
uzivatele - tj. pro bézné pripady uziti Keras nabizi velice jednoducha feseni a ptistup, jez znacné
omezi potfebné zasahy k implementaci feseni ze strany uzivatele. Vyhodou je i samoziejmé velmi
podrobné, ale zaroven prehlednd, dokumentace a navody inspirované redlnymi fesenimi zkusenéjsich

uzivatelu.
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Jadrem samotného APT je jeho implementace na vrstvé strojového uéeni v podani Tensorflow.
To znamend, ze Keras feseni pro implementaci neposkytuje a ke svému chodu je zapotiebi dalsi,
jiz. pro Keras navrzeny, framework - v pripadé této prace Tensorflow. Tensorflow [23] je kompletni
open source framework urcen pro aplikace v okruhu strojového uceni. Primarni vlastnosti tohoto
frameworku je ekosystém vytvoreny konkrétné k tvorbé nejpokrocilejsich a tedy nejmodernéjsich
aplikaci strojového uceni.

Duvodem chvalné oblibenosti tohoto nastroje je jeho abstraktni pristup k vyvoji aplikaci strojo-
vého uceni - predevsim je nutno zminit, Ze framework je schopen plné vyuzit vikon GPU. V krajnich
piipadech je mozné tento framework vyuzit i se samotnym CPU, nicméné se prozatim jedna v po-
rovnani s vykonem grafické karty o velice neefektivni a zdlouhavy proces.

7Z hlediska podpory je vyvoj v Tensorflow mozny v jazycich Python, C++, JavaScript i Javé -
nicméné pro Javu Tensorflow negarantuje zaruku stabilnitho chodu. Ackoliv se zdaji byt moznosti
profilace jazykové podpory ponékud tzké, pravé z divodu oblibenosti profesionalni komunitou jsou
tvofeny rizné propojeni pro ostatni jazyky a platformy (jako jsou napiiklad MATLAB, C# nebo i
Haskell).

Numpy [24] je zékladnim balickem prednostné pro védecké prace v rdmci Pythonu. Stru¢né
feceno jde o knihovnu poskytujici podporu z hlediska vicerozmérnych poli, nad kterymi otevira
moznosti sviznych vypocetnich metod, at uz matematického, logického ¢i tvarového charakteru.
Taktéz poskytuje moderni pristup k t¥idéni, selekci dat, operacim tykajici se I/O, zaklady statistiky
i linearni algebry a mnoho dalstho. Celou tuto skalu moznosti sjednocuje klicovy objekt unikatni pro
Numpy a tim je ndarray object. Diky tomu je mozné s jeho praci prakticky naprosto volné operovat
s daty v ekosystému Numpy.

OpenCV [25] je knihovnou, shrnujici zejména metody vyuzitelné v oblasti poéitacového vi-
déni a strojového uceni. Ucelem jejiho vzniku bylo poskytnuti snadno pouzitelné, byt komplexni,
infrastruktury pro zefektivnéni vyvoje v aplikacich, jez se na strojové uceni a pocitacové vidéni
zaméruji.

Podpora této knihovny zahrnuje rozhrani pro C++4, Python, Javu a MATLAB, pti¢emz samotné
knihovna je ptivodné psana v C++ - pro ostatni jazyky je funkéni skrze mapovani - tj. vytvoreni
programového rozhrani, jez umoznuje uziti ptivodni funkcionality knihovny i v jinych jazycich, nez

ve kterém byla napsana.

5.3 Datasety

K otestovani presnosti pouzité sité byly vybrany 2 datasety - MSR Action3D a KARD. KARD
dataset byl porizen S. Gaglio et al. v roce 2014 za pomoci pohybového senzoru Microsoft Kinect.
Jednotlivé zdznamy jsou tfizeny celkem do 18 aktivit. Témito aktivitami jsou: horizontdlni mdv-
nuti rukou, vysoké mavnuti rukou, mdvnuti rucemi, chyceni cepice, vysoky hod, kresleni X, kreslent

fajfky, vrient papiru, kop dopredu, bocni kop, vezmuti destniku, ohnuti, tlesknuti, chize, telefonni
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hovor, napiti se, sednuti, stoupnuti. Kazda z téchto aktivit je vykonana vzdy 3 krat, pricemz kazdou
tuto aktivitu vykonalo dohromady 10 subjekti. Celkem se tedy sada akci skladd z 540 zdznamd.
Kazda tato sada je v datasetu prezentovana ve varianté souradnic kloubt kostry, mp4 videoklip1,
hloubkovych map a snimku sestdvajicich z kombinace souradnic kloubt a hloubkovych map. Celkem
tedy dataset tvori 2160 zadznami. Potradi ucelenych sekvenci tj. pocet subjekti * pocet opakovani je
organizovano tak, jak byly sekvence porizeny.

Pro 1cely této prace bylo pouzito varianty souradnice kloubd kostry. Celkovy pocet kloubt ¢ini
15, kde kazdy kloub je slozen z trojice hodnot - souradnice X, Y a hloubka. V kazdém takovémto
souboru je kazdy kloub reprezentovan zminénou trojici hodnot, pricemz uceleny snimek tedy tvori
15 téchto trojic. Snimku je vzdy v kazdém souboru rizné mnozstvi, tudiz neni naprosto trivialni
stanovit, z kolika snimk je cely dataset slozen. Priklad vykreslené kostry je zahrnut v priloze B.

MSR. dataset byl porizen Dr Wangqing Li pod zastitou Microsoftu v roce 2010 taktéz za po-
moci zafizeni, jez ma pohybovy senzor srovnatelny s Microsoft Kinect a tedy se jedna o zafizeni
obdobného typu. V tomto pripadé je pocet aktivit 20. Tyto aktivity jsou: vysoké mdvnuti rukou,
horizontdlni mdvnuti rukou, uder kladivem, chyceni rukou, uder smérem kupredu, vysoky vrh, kres-
leni X, kreslent fajfky, kresleni kruhu, tlesknuti, mdvnuti obémi rucemi, borovdni z profilu, ohnuti
se, kop kupredu, kop z profilu, jogging, tenisové Svih, tenisové poddni, golfovy Svih, zvednuti a hod .
Kazda z téchto aktivit je vykonana 2-3 krat, pricemz které akce v rdmci opakovani byly vynechany
dopredu neni znamo. Kazdou tuto akci vykonalo 6-10 subjektii. Opét predem neni znamo, které a
kolik subjektti bylo vynechano v ramci opakovani. Celkem se tato sada akci sklada z 567 zaznami.
Poradi ucelenych sekvenci tj. pocet subjekti * pocet opakovdni je organizovano tak, jak byly sekvence
porizeny.

Celkovy pocet kloubt ¢ini 20, kde kazdy kloub je slozen z trojice hodnot - souradnice X, Y a
hloubka. V kazdém souboru je kazdy kloub reprezentovan zminénou trojici hodnot, pricemz uceleny
snimek tedy tvori 20 téchto trojic.

Forméat jmenné konvence souborii je a<akce>-s<subjekt>-e<epizoda>-skeleton3D/realworld.txt,
kde: <akce> je c¢islo akce, <subjekt> je ¢islo subjektu a <epizoda> je ¢islo opakovani. Prikladem
tedy soubor a02-s04-e01-skeleton3D.txt jsou data akce ¢. 2, jez vykonal 4. subjekt, prvniho

opakovani.

5.4 Predzpracovani dat

Pro kazdy z dataset byla implementovana jednotna funkce, jez méa na starost spravné naci-
tani - v rdmci tohoto nacitani bylo nutno také pocitat s chybovosti dat, kterou je zejména dataset
MSR nechvalné znamy. Piesnéji Tfeceno se jedna o chybové zdznamy, které se v datech projevo-

valy jako série nulovych hodnot napfi¢ znacnym mnozstvim radka - témito radky jsou mysleny
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opét trojice hodnot tj. soutadnice X,Y a hloubka. Jeden z takovychto soubort je napiiklad soubor

al3_s09_e03_skeleton3D, kde tyto nulové fadky drtivé prevazuji ty validni viz obrazek 5.1.
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Obrazek 5.1: Radky s nulovymi hodnotami datasetu MSR.

Tyto fadky byly nédlezité odfiltrovany a tedy z findlni podoby textovych dat pripravenych ke
zpracovani také odstranény. Nicméneé, zvlasté pro dataset MSR byla metoda nacitani dale upra-
vena, nebot samotnym autorem tohoto datasetu byl vydan textovy soubor, jehoz naplni je seznam
"validnich", tedy pouzitelnych, zdznamu - jeho tilohou je predevsim opét odfiltrovat vhodné zaznamy
od zaznamu chybovych. Nékteré ze zaznamu jsou autorem zamérné vynechany, nebot podle autora
[citace] Kostry uplné chybély nebo byly velice chybné pro pouziti. Rozhodl jsem se tedy tyto inva-
lidni soubory taktéz vynechat a zohlednit autorav pristup k experimentim. Jméno a popis tohoto
souboru jsou zahrnuty v priloze A.

Dalsim tskalim z hlediska datasetu MSR je jeho nepfesny, nebo spise tedy nekonzistentni, pocet
subjektt a opakovani kazdé z akci. Proto byla tato metoda obohacena o dalsi logickou vrstvu, jejiz
intenci je tyto poc¢ty hlidat, aby skutecné dochazelo ke spravnému déleni vaci experimenttim.

Po oSetfeném nacitani je v podstaté forma zpracovani pro oba datasety témér shodna. Vzhledem
k formé jmenné konvence jednotlivych souboru jsou data ¢lenény do prislusnych kategorii dle né-
zvu. Toto rozdéleni je v praci implementovano tak, ze po zminéném nacteni dat jsou jednotlivé akce
tfidény do nového adresare, jez je pojmenovan dle toho, s kterym datasetem je pracovano. Pokud je
tedy zpracovavan dataset MSR, adresatr bude pojmenovan MSR-subsets, pokud dataset KARD, tak
KARD-subsets. V kazdém tomto adresari je rozdéleni vedeno dle toho, o kterou sadu akci v ramci

testovani jde, zda jde tedy o trénink ¢i testovani a kterym akcim prislusi které zdznamy. Detailnéjsi
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popis je zahrnut v pfiloze A.

Nasledné jsou pro oba datasety provedeny stejné tpravy dat. Pii nacteni je zvolen vzdy 1. sada
soutadnic, tedy prvni kloub, viic¢i kterému jsou vypocitany relativni pozice vSech ostatnich kloubt. U
tohoto pristupu transformace dat neni nutné volit centralni kloub, nebot tato operace je provedena
sekvencéné pro vsechny klouby, jez jsou v kazdém ze snimki vedeny. To znamenad, ze po provedeni
této matematické operace pro 1. kloub, je toto zopakovano pro kazdy dalsi nasledujici kloub, aby
relativni pozice kloubii byly ve vztahu "kazdy s kazdym". Je samoziejmosti, ze jakmile jsou vypoci-
tany pozice jednoho kloubt vii¢i vSem ostatnim, v dalsi iteraci, tedy v dalsim kroku vypoctu, je jiz
vypocitany kloub vynechan. Timto se v podstaté stava ze statickych souradnic jednotlivych kloubu
sada smérovych vektori. Nezalezi tedy poté na tom, pod jakym thlem je subjekt sniman a jak je
v zavéru kostra natoCend - nezalezi ani na tom, zda se subjekt pohybuje zleva doprava ¢i naopak.
Tato tprava ma nicméné za nésledek zvétseni celkového objemu dat, protoze dochédzi ke generaci
smeérovych vektorid v kombinaci bez opakovani.

Vysledkem této operace je tedy hodnota, kterou se celkovy pocet trojic souradnic vyndasobil. Po
dosazeni tedy dostdvame K = 7 pro KARD a K = 9,5 pro MSR. Duvodem pro tpravu dat tohoto
typu je minimalizace variance jednotlivych vysledkt - tim, Ze jsou vektory vypocitany, se data sté-
vaji vice abstraktnimi, nebot uz pro data neni pfilisné smérodatnd samotna vyska (pripadné sirka
a vzdalenost od senzoru) jednotlivych subjekti.

Dalsi standardni tpravou pro data je zpravidla normalizace dat do urcitého rozsahu - z hlediska
numerickych hodnot je tento rozsah v drtivé vétsiné stanoven na interval -1,1. Nicméné vzhledem k
rezidualnimu modelu popsanému v 4, tento krok neni striktné vyzadovan - soucésti modelu ResNet
je vrstva BatchNorm 3.1.1, kterd tuto upravu vykonava dynamicky pro kazdy batch. Z hlediska
urychleni vypoctu je samoziejmé mozné tyto data upravit na stanoveny rozsah, nicméné jediny
skutecny ucinek, jez by tento krok prinesl, by bylo urychleni tréninku v nékolika prvnich epochéch,
nez se data normalizuji za pomoci zminéné vrstvy BatchNorm.

Aby model byl schopen se na téchto datech natrénovat a poté provést validaci, je kazdopadné
nutné, aby vSechna data (tj. jednotlivé zdznamy) méla jednotny rozmér. Vzhledem k datim obou
datasett, kde data jsou reprezentovany sériemi kloubi s trojrozmérnymi souradnicemi X, Y,hloubka,

je nutné tyto data prevést do trojrozmérnych poli snimky*klouby*souradnice, kde :

e snimky jsou pocet celkového poc¢tu snimkl v rdmci zdznamu - tento pocet je vypocitan tak,
ze celkovy pocet trojic soufadnic kloubt je vydélen poétem téchto kloubu (15*7 pro KARD,
20*9,5 pro MSR)

e klouby jsou pocet kloubtl v rdmci dat datasetu

e souradnice je trojice X,Y hloubka
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Ve vysledku jsou tedy data vzdy ve formatu snimky*105*3 pro KARD a snimky*190*3 pro MSR.
Hodnota snimky nebyla stanovena ndhodné a byla taktéz vypocitana - pomoci histogrami. Vizua-

lizace histogramu je k dispozici nize v obrazku 5.2 .

Histogram cetnosti fram
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(a) MSR histogram - sada akci AS1
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(b) MSR histogram - sada akc{ AS2
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(c) MSR histogram - sada akci AS3 (d) MSR histogram - sada akci AS4

Obrazek 5.2: Vizualizace vSech 4 histogrami k datasetu MSR

Histogramy jsou v tomto pripadé vyuzity tak, Ze napri¢ vSemi zdznamy byly nalezeny pocty
snimku vSech akci tak, aby mohla byt dopocitana optimalni hodnota pro snimky. Neni totiz zadouci
ani zaznamy prilis ofezat, tedy zkratit o velké mnozstvi hodnot, ani roztahnout, tedy vygenerovat
velké mnozstvi hodnot, jez by poté ovlivnili hodnotu dat. Je tedy patrné, Ze tato hodnota nebyla
zvolena pro kazdy dataset stejné a je vysledkem pocetni operace, ktera se odviji od typu zpracova-
vaného datasetu.

V zéavéru predzpracovani byla tedy tyto data upravena za pomoci knihovny OpenCV - konkrétné
pomoci metody resize, kterd vsechny zéznamy upravila do pozadovaného, jednotného, tvaru. Zvo-
lend metoda byla vychozi bilinearni interpolace. Priklad této tpravy u jedné z akci je zobrazen nize
v obrazku 5.3. Je nutno podotknout, ze tyto prikladova data byla normalizovana v rdmci hodnot v

rozsahu 0-255, aby zobrazeni bylo vhodné porovnatelné.
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) Pred dpravami ) Po dpravach

Obrazek 5.3: Data pred a po tpravé funkei resize
RGB kanaly tohoto obrizku reprezentuji jednotlivé dimenze vektorového prostoru vlastnosti. Osa
X predstavuje vycet smérovych vektori kloubt akce, osa Y je ¢asovou osou - reprezentuje tedy
pocet snimki akce. Obrazky v porovnani jsou ve stejném pomeéru z hlediska velikosti - je tedy

patrné, Ze data po uUpraveé jsou zvétseny pouze v ramci poctu snimkd.

Hodnoty vypoctl za pomoci histogramii jsou obsazeny v souboru config.yaml, ktery byl pouzit
nejen k uchovani hodnot z této operace - detailnéjsi popis je obsazen v priloze A. Tyto operace bylo
nutné spustit pouze jedenkrat a to formou spusténi sady hlavnich skripti - detailnéjsi popis skripta
je taktéz obsazen v priloze A.

Data, jez byla takto upravena, byla nasledné ulozena do slozek puvodniho rozdéleni ve formatu
.npy - tento formét byl zvolen z divodu snizeni celkové velikosti dat a také z diivodu zjednoduseni
prevodu dat na tensory pro neuronovou sif. Origindlni textova data byla tedy nahrazena témito
upravenymi daty ve vygenerované strukture.

Samotna data nicméné nejsou z hlediska zastoupeni vzdy stejnd - vzhledem ke zminéné ne-
konzistenci dat (tykajici se v tomto pripadé pouze datasetu MSR) je takika bézné, ze ruzné akce
jsou reprezentovany ruznymi pocty zaznamu - nejcastéji se jedna o vyskyty, kdy zdznami je budto

26, 27, 29 a nebo 30. V jednom z pripadi je zdznamu i pouze 20 - konkrétné jde o akci kop z profilu.

5.5 Testovani

Po dokonceni predzpracovani dat byla pouzita jednotna sit pro oba datasety, ktera se liSila pouze
v nastaveni hyperparametri. Nicméné zpisob otestovani sité, tedy zvolené metody ¢i protokoly, byly
pro oba datasety takrka totozné.

Pro dataset MSR byl pouzit ptivodni pristup k otestovani z hlediska rozdéleni dat, jez je zminén
v praci [26]. Toto konkrétni rozdéleni je nasledujici: VSechna data byla uspotrddana do jednotlivych
podmnozin (z angl. subset), které pro jednoduchost budou oznacovany jako AS1, AS2 a AS3. Tyto

podmnoziny vzdy sestavaji pfesné z 8 akci, které byly pravé do své podmnoziny pritazeny podle

47



toho, zda se jednd o podobné, trividlni akce (AS1 a AS2) ¢ komplexni pohyby (AS3). Déle byly
tyto data rozclenény do experimentu, které se liSily zptusobem rozdéleni dat samotnych mezi ¢asti
urcené k trénovani a testovani - a to dle poctu opakovani nebo poctu samotnych subjektu, jez akce
vykonavaly. Celkem jsou tyto experimenty 3 - experimenty A, B a C. Experimenty A a B sestdvaji
z rozdéleni dat dle poctu opakovani a to v pomérech 1:2 pro experiment A, kde mensi ¢ast je ur-
¢ena pro trénovani a vétsi pro testovani, a 2:1, kde vétsi ¢ast je urcena pro trénovani a mensi pro
testovani. Experiment C byl rozdélen zptsobem kriZové validace (z angl. cross-validation) - polo-
vina subjekti kazdé akce byla urcena pro trénovani a polovina pro testovani. Tento zpusob je vSak
méné presny, nebot na rozdil od experimentu A a B, je v trénovani i testovani pracovano vzdy s
nevidénymi subjekty - tj. subjekt, jez byl obsazen v trénovani, neni obsazen v testovani a je pro
neuronovou sit novy. Kazdy subjekt totiz vykonava danou akci vzdy trochu jinym zptsobem (tzn.
pri vykonavani akce déld jiné pohyby) nez néjaky dalsi, jiny subjekt. Nad rdmec téchto puvodnich
rozdéleni dle originalni prace byl proveden jesté jeden zptisob testovani - AS4. Tato podmnozina je
slozena z objemu vsech 20 akci pro experimenty A,B i C.

Pro dataset KARD byl pouzit taktéz puvodni pristup k otestovani dle origindlni prace [27],
ktery je témér totozny se zpusobem déleni pro dataset MSR. Rozdilem je pocet akci, ktery u MSR
¢ini 20, u KARD 18. Opét jsou vsak akce rozdéleny do celklt po 8 akcich, jez jsou sdruzeny dle
podobnosti ¢i komplexity, a to do stejnych experimenti A,B i C. Poslednim rozdilem je pouze to, ze
na rozdil od pavodni prace k MSR, byl autory proveden i test na podmnoziné AS4, tedy je mozné
porovnat vysledky i z téchto experimentii. Rozdéleni do jednotlivych podmnozin pro oba datasety
je k dispozici v tabulkach 5.1 a 5.2 nize.

Pro tucely testovani byl trénink kazdého z experimentt kazdé podmnoziny (z angl. subset) pro-
veden 10x a namétend presnost byla zprumérovana. Z hlediska epoch (tj. iterace) je pocet pro kazdy
experiment rozdilny a neni stanoven jejich presny pocet - to, kdy ma byt trénovani sité zastaveno,
je oSetfeno zpétnym voldnim EarlyStopping. Ta je nastavena tak, aby pri naznaku sité schylovat se
k preucovdni 2.8 bylo uceni ukonceno. Je vsak stanoveno maximélni mnozstvi epoch na hodnotu
1200, aby pripadné trénovani netrvalo do nekonec¢na a bylo vzdy ukonéeno. Této hranice vsak zadny
z experimentd nedosahl. Presné hodnoty pro tuto funkci v ramci kazdého datasetu jsou urceny
experimentovanim.

Aby prubéh trénovani byl stabilnéjsi a bylo mozné dosdhnout lepsich vysledku, je vyuzito taktéz
zminéné funkce ReduceLROnPlateau. Piesné hodnoty i pro tuto funkci jsou urceny experimentova-

nim.
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Tabulka 5.1: Rozdéleni akei datasetu MSR

Sada akci AS1

Sada akci AS2

Sada akci AS3

Uder kladivem

Uder smérem kupiedu
Vysoky vrh

Tlesknuti

Ohnut{ se

Tenisové podani
Zvednuti a hod

Horizontalni mévnuti rukou

Chyceni rukou
Kresleni X
Kresleni fajtky

Kresleni kruhu

Boxovani z profilu

Kop kupredu

Vysoké méavnuti rukou

Mévnuti obémi rucemi

Vysoky vrh

Kop kupredu
Kopnuti z profilu
Jogging
Tenisovy svih
Tenisové podani
Golfovy svih
Zvednuti a hod

Tabulka 5.2: Rozdéleni akci datasetu KARD

Sada akci AS1

Sada akci AS2

Sada akci AS3

Horizontalni mavnuti rukou
Maéavnuti obémi rucemi
Kresleni X

Kop kuptedu

Ohnuti se

Chize

Telefonni hovor

Stoupnuti

Vysoké mavnuti rukou
Chyceni cepice
Kresleni fajfky

Kop kupredu

Bo¢ni kop

Ohnut{ se

Tlesknuti

Sednuti

Horizontélni mavnuti rukou
Vysoky hod

Kresleni fajfky

Vrzeni papiru

Vezmuti destniku

Telefonni hovor

Napiti se

Sednuti

5.6 Vysledky testovani a zhodnoceni
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Testovani samotné jiz probihalo dynamicky pri trénovani, pricemz vyslednd presnost byla poté
zv1ast jesté urcena po dokonceni tréninku. Bylo tedy patrné z pribéznych vysledki, zda sif se uci na
datech spravné a nedochazi k zasadnim chybam. V jinych ohledech testovani nijak obtizné nebylo,
pouze bylo nutné formou experimentovani s hyperparametry prijit na vhodné hodnoty, pii kterych si
sit dokdzala s daty poradit - timto jsou mysleny zejména hodnoty typu jako je mira uceni LR (z ang].
Learning Rate), kde bylo nutné prijit na optimélni rychlost uceni sité - pokud byla tato hodnota
prilis nizka, trénovani probihalo extrémné zdlouhavé, pokud prilis vysoké, sit nebyla schopna ucit se
vlastnostem k rozpoznani akci a presnost byla miziva. Finalni hodnota pro LR byla tedy stanovena
na ¢islo 0,0005, nebot pii této rychlosti uceni dochazelo k nejlepsimu trénovani sité.

Dalsi takovou funkci bylo de facto pfimé zpomalovani uceni, tedy dynamické snizovani miry

uceni. Konkrétné slo o vymezeni parametru patience a factor. Parametr patience urcuje, kolik




epoch ma pri trénovani vynechat, nez za¢ne opétovné mérit, jak efektivné se sif uci. Hodnota factor

s timto tzce souvisi a urcuje, jak moc se ma sit penalizovat v pripadé aktivace této funkce.

5.6.1 Testovani s pavodnimi daty

Prvni ¢ast testovani je vykondna s ptivodnimi daty - tj. zddnd data nebyla dodate¢né vygene-
rovana pro trénovani. Vysledky téchto testovani jsou v tabulkach 5.3 a 5.4. Procentudlni hodnoty
jsou vysledkem vypoctu presnosti Sparse Categorical Accuracy knihovny Tensorflow, jez dopocitava
frekvenci korektnich klasifikaci na zakladé porovnani nejpravdépodobnéjsi hodnoty s pravdivou hod-

notou.

Tabulka 5.3: Vysledky testovani MSR v procentech

Sada AS1 Sada AS2 Sada AS3 | VSsechny akce AS4
Experiment A 88,4 81,6 93,3 75,9
Experiment B 91,4 82,5 94,1 87,1
Experiment C 80,6 78,8 88,9 65,0

Tabulka 5.4: Vysledky testovani KARD v procentech

Sada AS1 Sada AS2 Sada AS3 | VSsechny akce AS4
Experiment A 99,9 99,6 96,5 97.8
Experiment B 100,0 100,0 96,9 98,8
Experiment C 98,9 99,3 88,5 89,4

Z vysledku v tabulkich je tedy patrné, ze v obou pripadech , tedy v obou datasetech, jsou
zpravidla lepsi vysledky v situacich, kdy pro trénovani je ptifazeno vétsi mnozstvi dat (Experiment
B). Jako ocekavané lze i vzit vysledky kiizové validace (Experiment C), nebot u nich je korektni
validace mnohem vyzyvavéjsim tikolem pro sit, nez u predchozich experimentu, kde (v idedlnim
pripadé) je kazda akce kazdého subjektu zastoupena jak v sadé pro trénovani, tak testovani.

Mezi samotnymi datasety KARD a MSR je v mnohych pripadech schodek v presnosti - to je
nejspise zpusobeno tim, ze MSR je, bohuzel, nechvalné znamy pro své chybové zaznamy, které nejsou,
kromé neprominentnéjsich chyb, nijak zvlast filtrovany. Naopak KARD dataset je profiltrovan jiz
autorem, je tedy zcela pochopitelné, ze vysledky v tomto pripadé jsou témér stoprocentni u vsech
experimentil. Presnosti jednotlivych akei je mozné vidét v obrazku 5.4. Je nutno také podotknout,
Ze zminéné matice pochdazeji ze sady akci AS1, zbytek téchto matici pro ostatni sady a experimenty

bude zahrnut v priloze C.
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Obrazek 5.4: Porovnani experimenti B (2:1) ve prospéch trénovani a experimenti C (cross-

validation) pro datasety MSR a KARD

Lze tedy pozorovat, ze pro dataset KARD byla tispésnost velice dobra u vsech akci. U MSR
dochézelo misty k invalidni validaci urcitych akci - prikladem zaména akce Hammer, za akce Hori-
zontdlni mavnuti rukou(Horizontal arm wave), Uder smérem kupredu (Forward punch) a Vysoky vrh
(High throw). To je déno i tim, Ze tyto akce jsou ve vSech ptipadech vykondvany rukou (¢ rukami)

a jsou tedy velmi podobného charakteru. Dalsimi davody je i to, ze dataset MSR je vyzyvavéjsi,

nez-li dataset KARD a také fakt, ze v MSR jsou obsazeny i jiz zminéné chyby.
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7 hlediska preuceni jsou v obrazku 5.5 doloZeny i metriky tcelovych funkci. Uvedené piiklady
pochéazeji z trénovani datasetu KARD i MSR, kdy v obou pfipadech byla zvolena sada akci AS1 pri
Experimentu B. Dle kiivek je mozné fici, ze k preuceni nejpravdépodobnéji nedochazelo. V priloze
C je obsazena jednd celd sada téchto krivek pro sady akci AS1, AS2, AS3 a AS4 obou dataset.

Model Losses Model Losses
25 25
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Obréazek 5.5: Porovnani vyvoje ucelovych funkei pro datasety MSR a KARD

5.6.2 Testovani s pavodnimi a vygenerovanymi daty

Druhé ¢ast testovani spocivala v tom, ze k ptivodnim datim datasetu byly dodatec¢né vygenero-
vany data, jez se od puvodnich odvijely. Divodem pro tento krok je pokud mozno zamezit prilisné
invariance sité vici samotnym dattim, aby byla sit schopna ucit se obecnéji a jeji vyuziti se tim
stalo univerzalnéjsim.

Data jsou vygenerovana tak, ze ke kazdé souradnici kazdého kloubu je nezavisle vygenerovan
Sum v uréitém linedrnim rozsahu. Cim vétsi je rozsah, tim vétsi je vygenerovany Sum a tim jsou
data obecnéjsi. Je nutné vsak brat také v potaz, ze roztahovat toto ciselné rozpéti do nekonecéna
neni vhodné - mohlo by to zplisobit, ze data by byla az prili§ ovlivnéna Sumem a piinos by byl na-
opak negativni. Experimentovanim bylo zjisténo, ze vhodnym rozsahem pro generovani Sumu jsou
hodnoty mezi 0 az 75 milimetry.

Dalsim aspektem tohoto pristupu je moznost generovani rizného poctu datovych sad - je tedy
mozné si zvolit, kolik téchto pridavnych dat je pozadovano. Nicméné i to ma sva omezeni a je nutné

pocitat s ndroc¢nosti dat z hlediska tlozisté. Nize uvedené vysledky 5.5 a 5.6 vychazeji z poctu = 3:
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Tabulka 5.5: Vysledky testovani MSR v procentech, s pridavkem generovanych dat

Sada AS1 Sada AS2 Sada AS3 | VSechny akce AS4
Experiment A 92,1 85,8 94,8 85,9
Experiment B 92,7 86,3 95,3 88,7
Experiment C 83,0 76,8 89,2 76,3

Tabulka 5.6: Vysledky testovani KARD v procentech, s piidavkem generovanych dat

Sada AS1 Sada AS2 Sada AS3 | VSechny akce AS4
Experiment A 99,9 99,9 96,5 98,5
Experiment B 100,0 100,0 99,0 98,7
Experiment C 98,5 99,8 87,4 92,5

Zde lze pozorovat, ze v mnohych piipadech je generovani dat prospésné - nicméné se velmi tizce
odviji od faktu, ze pokud originalni data ve svém objemu obsahuji, at uz amyslné ¢i ne, chybova
data, i vygenerovana data se od nich odvijeji. ZlepSeni je mozné pozorovat zejména u datasetu
MSR, kde tato generace byla prospésna a celkovou presnost zlepsila. Stale vSak jsou v priméru tyto
zlepseni pomérné minimalni. Je vsak ale hodno vyzvednout fakt, ze tyto modely, jez byly trénovany
tedy i na vygenerovanych datech, by teoreticky mély byt zlepseny i z hlediska vSestrannosti - jsou
tedy obecnéjsi a jejich uplatnéni by mélo byt Sirsi. Konfuzni matice vSech experimentt jsou zahrnuty

v priloze C.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo zejména sezndmit se s neuronovymi sitémi, jejich principialni
funkcionalitou a uplatnénim - a to zejména v oblasti rozpoznavani lidskych ¢innosti. V prvni ¢ésti
préace jsou popsany zakladni stavebni kameny neuronovych siti, jejich struktura a také jejich predob-
raz v prirodé, na jehoz principu vzdélené funguji. Dlraz je pfedevsim kladen na CNN, které jsou
popsany podrobnéji, véetné jejich unikatnich vrstev.

V nasledujici kapitole byly detailné popsany rezidudlni modely, jejich pfinos a vyhody oproti
standardnim konvolu¢nim sitim. Konkrétné pak bylo zaméreno na model ResNet50. Taktéz zde byly
vysvétleny nékteré pridavné vrstvy a funkce, jez byly vyuzity v implementacni ¢asti. V neposledni
tadé byl popsan i princip pfenosového uceni. V dalsi kapitole byl popsan zptisob implementace neu-
ronové sité a byl taktéz kladen diraz na popis predpracovani dat. Pro tcely této prace byla zvolena
sit ResNet50, predevsim diky své popularité z hlediska strojového uceni a jeji spolehlivosti. Tato sit
byla nésledné pouzita na trénovani jak na datasetu MSR, tak datasetu KARD. Na téchto datase-
tech byla také vyzkouSena metoda generovani dat, kterda méla slouzit jako prinos pro natrénované
modely ve sméru zobecnéni.

V zavéru prace bylo poté patrné, ze vysledky trénovani byly uspokojivé a vygenerovana data
se vétSinoveé projevila jako prinosnd. Z téchto poznatki je vsak jisté, ze do budouci price je nutné
vyuzit i dalsich, presnéjsich metod extrakce dulezitych prvka z dat, jako jsou naptiklad hloubkové
mapy. Také je nutné vzit jako klicovy aspekt k vylepseni i samotné generovani dat, jez by mohlo byt
implementovano dynamicky za chodu sité a usetrilo se takto prostfedkt nutnych k provozu téchto
modelu.

Prinosem pro mne ze shrnuti této préice je hlavné uvedeni do problematiky neuronovych siti,
jejich pochopeni, implementace a potencialni vyuziti. Déle jsem se diky této praci mohl nauéit i po-
krocilejsim frameworktm, zejména tedy Keras a Tensorflow. Taktéz mne to priblizilo ke zdokonaleni

z hlediska psani kédu v Pythonu a pouzivani cizich modult a knihoven.
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Priloha A

Dokumentace kédu

Projekt je rozdélen v ramci kofenového adresare na sérii skripti, jez se poustéjl v poradi samo-

statné dle jejich ucelu. Tyto skripty jsou:

e dataset_configuration.py je skript, jez zpracovava vstupni dataset a prevadi jej do pfedzpra-
cované podoby, generuje slozky do presné dané hierarchie a do této hierarchie dataset tridi

dle podmnozin (subseti1), experimentu a akei.
e histograms.py generuje histogramy a optimalni hodnoty pro interpolaci dat .

e servitor.py provadi interpolaci dat na pozadovany rozmér, upravuje oznaceni akci tak, aby

byla budouci prace s nimi snazsi.
e network_training.py je skript, jez spousti trénovani sité.

Zminéné skripty by mély byt spustény v poradi, jak byly vysSe uvedeny - tedy je nutné spus-
titdataset_configuration.py jako prvni a network_training.py jako posledni. Ovladani téchto
skript v ramci volitelnych parametrti probihd skrze konfiguracni soubor config.yaml, v némz
jsou klicové parametry pro vsSechny skripty - detailni popis je uveden nize v priloze. Dale se zde
nachazi soubor runtime_config.yaml, jez plni tilohy dynamického konfiguratoru a jsou do néj ukla-
dény vysledky operaci nékterych skriptta - napiiklad absolutni cesty podle umisténi v ramci skriptu
dataset_computation.py. Je tedy patrné, ze bez této dvojice konfiguracnich soubori nelze skripty
spousteét.

Dale jsou soucasti adresare 2 skripty, které plni funkci moduli a jsou vyuzity pouze interné -

nejsou tedy samostatné spustitelné:

e resnet_implementation.py je implementace sité ResNet50, jez byla prevzata z frameworku

Keras a prevedena do lokalniho zdrojového kédu.

e imagenet_utils.py je doprovodnym skriptem pro resnet_implementation.py - obsahuje

kotrenovou funkcionalitu pro praci s daty.
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V korenovém adresaii se dale nachéazeji slozky KARD_actions a MSR_actions, jez obsahuji surova,
nezpracovand data datasetl v textovém formatu. Po spusténi skriptu dataset_computation.py
jsou vytvoreny dale slozky KARD_coords a MSR_coords, jez obsahuji pouze .txt soubory se sou-
rfadnicovymi daty, a KARD_subsets a MSR_subsets, v kterych jsou obsazeny jiz roztiidéna data do
podmnozin, experimentt a akci.

Dale je v adresari obsazen soubor JiangExperimentFileList.txt, jez je vyuzit pro pretiidéni
dat MSR, jak je zminéno v préci - strukturdlné se sklada z validnich zdznamd, jez v trénovani a
testovani jsou zahrnuty. Nevhodnd data jsou tedy automaticky vyloucena. Po natrénovani sité jsou
vysledky z trénovani tfidény do vygenerovanych slozek Results_nézev_datasetu - nazev datasetu
se odviji od aktivniho datasetu specifikovandm v config.yaml.

Soubor config.yaml obsahuje sérii parametril, které jsou uzivatelem rucné nastavovany. Tyto

parametry jsou:

active__ds - nastaveni aktivniho datasetu

e frame_ count - pocet snimkt pro dataset

e generate - indikator, zda se maji generovat data pro trénovaci set
e joint_ count - pocet kloubtl datasetu

e generation_ count - pocet vygenerovanych sérii pridavnych dat

e end - stropni hodnota rozsahu pro generaci Sumu v milimetrech

e start - pocateéni hodnota rozsahu pro generaci Sumu v milimetrech

Poté se zde nachéazeji jednotlivé nazvy akci obou datasetd i s prisluSnymi oznacenimi - tyto pa-
rametry upravovany nikdy nejsou. Soubor runtime_config.yaml obsahuje nékolik dynamickych
parametru - tj. tyto parametry jsou nastaveny pii spusténi nékterych ze skripti. Tyto parametry

jsou:
e root - absolutni adresa korenového adresare projektu

e hodnoty pro rozméry x, y a z kazdého z datasetii - tyto hodnoty uchovavaji informace

pro interpolaci dat
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Priloha B

Doprovodné ilustrace ve vétsSim rozliseni
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(a) Kostra ¢lovéka datasetu KARD. (b) Kostra ¢lovéka datasetu MSR.

Obrazek B.1: Kostry dataseti MSR a KARD
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Priloha C

Ztratové funkce, konfuzni matice, presnosti
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Obrazek C.1: Grafy presnosti vSech akénich sad Experimentu A datasetu MISR
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