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Abstrakt

Lukag¢ Peter, Ing.: Dolovanie tried v ¢iasto¢ne anotovanych obrazovych datach

(pisomna praca k dizertaénej sktske). Zilinska univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a

informatiky. Katedra informacnych sieti.

Cielom prace je navrhnut' postupy a metddy na zefektivnenie procesu ziskavania
anotovanych dat pre potreby vyvoja metdd pocitacového videnia zalozenych na hlbokom
strojovom uceni. Praca predstavuje rézne postupy pri manudlnom anotovani obrazovych dat
anové postupy pri automatickom rozhodovani o tom ¢i obraz bude anotovany alebo nie.
Okrem znamych metdd strojového uéenia zalozenych na softmaxe s navrhnuté nové postupy
vyuzivajice detekéné a opravné kody s podporou fuzzy logiky.

Kruacové slova: strojové ucenie, DNN, CNN, anotacia, GPGU

Abstract

Lukac¢ Peter, Ing.: Mining classes in partially annotated image data

(written part of dissertation examination). University of Zilina. Faculty of Management
Science and Informatics. Department of Information Networks

This theses aims to design methods for streamlining the process of obtaining annotated data
in training computer vision methods based on deep machine learning. The work presents
various procedures for manual annotation of image data and new procedures for an automatic
decision whether the image will be annotated or not. New procedures using detection and
correction codes with fuzzy logic support are proposed in addition to the known softmax-
based machine learning methods.

Key words: machine learning, DNN, CNN, annotation, GPGU
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Zoznam pouzitych znaciek

ANN - Artifical neural network

CNN - Convolutionl neural network

BN - Batch normalizécia

AE - Autoenkdder

BBOX . Vyznacenie oblasti v obraze v tvare obdiznika
ILSVRC . ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
GPGPU - General-purpose computing on graphics processing
DNN - Deep neural network

LR - Learning rate

Al - Artifical inteligence

FC - Fullly connected

MSE - Mean square error

RMSE - Root mean square error

MAE - Mean absolute error

MSE - Mean square error

SGD - Stochlastic gradient descent

GAN - Generative adversarial networks

ML - Machine learning

AMT - Amazon mechanical trunk

RA - Random Annotation

HCA - High confidence annotation

LCA - Low confidence annotation

RelLU - Rectified Linear Unit

ROC Receiver operating characteristic

AUC Area unde ROC curve
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Uvod

LCudia sa snazili v celej historii ulah¢it’ si pracu. V davnych dobéch to bolo pomocou
jednoduchych nastrojov, neskor prisli na rad komplikovanejsie stroje, bez ktorych by dnes
urcité ¢innosti nebolo mozné robit’. Jednym z odvetvi, ktoré dnes patria do tejto skupiny su

informacné technoldgie (IT), ktoré¢ akcelerovali d’alsi pokrok naprie¢ vSetkymi odvetviami.

Jedna z davnych tuzob l'udi, ktora siaha az do starovekého Grécka, je vytvorit stroj, ktory
mysli. In$pirovany bioldgiou a podporovany IT vznikol odbor umela inteligencia (Al), ktory
sa snazi tuto tuzbu naplnit. Dnes je AI prosperujica oblast s mnohymi praktickymi
aplikaciami a aktivnymi vyskumnymi témami. Vytvarame inteligentny softvér, ktory mé
zatlohu automatizovat’ rutinné prace, pochopit’ re¢ a obraz, robit’ diagnostiku v medicine

a podporovat’ zdkladny vedecky vyskum.

V pociatkoch sa oblast’ Al snazila rieSit problémy, ktoré su z intelektudlneho hladiska
pre 'udi zlozité, ale relativne jednoduché pre pocitace — problémy, ktoré mézu byt’ popisané
matematickymi pravidlami. Naozajstna vyzva Al je riesit’ tlohy, ktoré s I'ahké pre l'udi, ale
je tazké ich popisat formélne — problémy, ktoré vieme rieSit’ intuitivne, ako napr.

rozpoznavanie hovorenych slov, alebo tvére v obraze.

Tato praca sa zaobera rozpoznavanim obrazu a problémami s nimi sdvisiacimi. Hlavnym
problémom dneska pri praci s obrazom st data. Ich ziskavanie je relativne ndrocna praca,
pretoze si vyzaduje nielen jednoduché operacie (ako oznacovanie relevantnych oblasti na
obrazku a ich nasledné kategorizovanie), ale aj operacie naro¢né na sustredenie, dosledkom
¢oho sa mozu vnaSat’ chyby, ktoré nepriaznivo pdsobia na vysledné rieSenie. Potrebné

ziskanie vel’kého mnozstva takychto dat nie je lacnd, ani jednoducha zalezitost'.
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1 Uvod do problematiky

V poslednych rokoch odbor pocitatového videnia znacne napreduje a jeho aplikacie su Coraz
viac pouzivané v beznom Zivote a na vedeckd scénu sa dostavaju rozne problémy, ktoré je
potrebné vyriesit. Z pohladu tejto prace ktord sa zaoberd rozpozndvanim obrazu mézeme
pouzit’ nasledovné kategorizovanie zdkladnych uloh s ucitelom v pocitatovom videni pre

statickeé obrazky:

Klasifikacia Detekcia

+ Lokalizacia objektov

Segmentacia

Klasifikacia

Macka Macka Pes Kacka Macka Pes Kacka
Obrazok 1.1. typy ualoh v poéita¢ovom videni

Klasifikacia — Ako vstupné data existujii obrazky, ktoré maju uréené, do akej kategorie

(triedy) patria. Uloha spo¢iva v uréeni triedy hlavného objektu na vstupnom obrazku.

Klasifikacia + Lokalizacia — Rozsirenie ulohy klasifikacie o Ulohu lokalizacie. Okrem
samotného obrazku a triedy je potrebné urit aj oblast na obrazku, kde sa dany objekt

nachadza. Pre tspesné rieSenie stac¢i najst’ 'ubovolny vyskyt hlavného objektu.

Detekcia objektov — Klasifikacia a lokalizacia riesi zjednodusenu Ulohu - na obrazku sa
hlada len jeden hlavny objekt. Detekcia objektov je tloha, pri ktorej je potrebné oznadit

vSetky objekty, ktoré sa maji rozpoznat’ a priradit’ im prislu$na kategoriu.

Segmentacia — Je to v podstate detekcia objektov, len presnejSia. Namiesto oznacenia

objektov pomocou BBOX-u je objekt oznaceny presne podla tvaru objektu formou pixelov.

Pre kazdu ztychto uloh je potrebné, aby boli vytvorené datasety, ktoré zahfnaju také
obrazové data, ktoré maju pozadovanu kvalitu, ¢im sa mysli, ze reprezentujti doménu Uloh

amaju ¢o najmen$iu chybovost’ parametrov, dostato¢nu diverzitu (nie je dobré, ak existuju

10



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

data, ktoré si ve'mi podobné. napr. ten isty objekt v rovnakom uhle) a pocetnost’ (pocetnost’
dat v kategoriach by mal byt rovnaky). Ako sa odbor rozpoznavania obrazu vyvijal, pre
vedecké ucely boli ¢asom vytvorené rOzne datasety. Jeden z prvych a dodnes pouzivanych
datasetov je MNIST [1], ktory reprezentuje rucne pisané &islice, v ktorom obrazky tvori
Cierne popredie na bielom pozadi. Po¢tom ho tvori 60000 dat pre tréning a 10000 pre
testovanie. Dnes je tento dataset prili§ jednoduchy, ale stdle sa v niektorych pripadoch
pouziva na overenie konceptu rieSenej ulohy. Jeden znajvacSich datasetov pre ulohy
rozpoznavania obrazu je ImageNet [2]. Za jeho vznikom bola motivacia vytvorit’ ¢o najvacsi
dataset 80 000 tried (pod pojmom trieda si mdzeme predstavit skupinu dat reprezentujucu
rovnakll mnozinu ako napr. zviera, auto,...) a na kazda 500 az 1000 obrazkov. Predstavuje
testovaci dataset na ktorom sa mézu porovnavat’ vedecké riesSenia. Sutaz ILSVRC (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge), bola jednou v ktorej timy z celého sveta sutazili
v ulohach rozpoznavania obrazu na tomto datasete. Ako zaklad pre vznik datasetu si vybrali
WorldNet [3] datab4zu slov ¢o je hierarchické Struktura anglického jazyka, kde jednotlivé
slova su poprepdjané vzt'ahom namiesto abecedného poradia. Napr. “macka” je pod slovom
“mackovité Selmy” a tie su pod “cicavce”. Tento slovnik obsahuje viac nez 155 000
indexovanych slov. V roku 2009 ked’ vysla prva verzia ImageNet-u obsahovala 3.2 miliona
anotovanych obrazkov rozdelenych do 5 247 kategdrii a zotriedenych do 12 podstromov ako
cicavce, ndbytok,... (dnes je to 14 milidnov obrazkov v 22 000 kateg6riach). Pociatok vzniku
datasetu bol naro¢ny, ked’Ze najati Studenti, ktory mali hl'adat’ a pridavat’ obrazky nestacili na
objem prace, ktort bolo potrebné vykonat. Pri ich tempe by to trvalo 19 rokov neZ by sa
dataset stal dostato¢ne velkym. Pouzitie sluzby Amazonu Mechanical Turk, ¢o je systém kde
velké mnozstvo l'udi po celom svete sedi za pocitacom a vykondva jednoduché operacie za
mali finanéni odmenu par centov, pomohlo vytvorit’ dataset v takej miere, aby ho bolo
mozné zverejnit. Pracovalo na iom cez 50 000 'udi prehl'adavalo viac ako 160 milidnov
obrazkovych kandidatov, pricom pre zefektivnenie vyhl'adavania bol vytvoreny software na
hl'adanie novych obrazkov a tak isto aj na ich samotnu validiciu. Jednotlivé obrazky sa
validovali 2-5 krat. Zozbieranie takéhoto mnozstva dat potrebuje vel'ké tsilie T'udi, a nemalé
technické a finan¢né prostriedky. Je preto dolezité sa venovat’ tejto problematike za Gcelom
zjednoduSenia a zlacnenia postupov pri ziskavani dat. Taktiez kvalita dat je kl'iCova pri
rieSeni uloh, kedy chybne anotované data - ¢i uz z pohl'adu nepresného oznacenia, alebo
nepresnej kategorie - nie su Zziadtce, pretoze to sposobuje zhorSenie vysledného rieSenia.
Hr'adanie takychto chyb a ich ndsledna oprava sa zda ako jednoduché tloha, ale prechadzanie
1000-ky obrazkov je z pohladu ¢loveka monotonna ¢innost’, a l'ahko dokaze urobit’ chyby.

11
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Preto si tato praca kladie za jeden z ciel'ov n4jst’ také metody a postupy, ktoré by zefektivnili
sposob ziskavania aopravovania dat ¢i uz automatickym, alebo poloautomatickym

spdsobom.

Vznik a rozmach rieSeni tloh pocitaCového videnia zalozenych na hlbokom strojovom uceni
je do velkej miery umozneny existenciou velkych datasetov a vyvojom hardwaru, ked’
nastup GPGPU umoznil velka paralelizovatel'nost’ algoritmov atym sa ulohy s velkym
mnozstvom dat dokazali prepocitat’ v rozumnom case (rddovo dni). Aj ked’ existuje viacero
vhodnych datasetov, pre rieSenie praktickych uloh je ich pouzitie vel'mi obmedzené. Ak
chceme v praxi vyvinat rieSenie Specifické pre niektori doménu, potrebujeme vzdy aj
vhodny dataset, ktory vacsinou nie je k dispozicii. Existujuce datasety su skor urCené pre
vyskumné ucely (v niektorych pripadoch aj licenéne). V praxi nastavaju situacie, kedy je
velmi tazké ziskat' data - ¢i uz z dOvodu neexistencie situécie, alebo malého vyskytu
redlnych situécii a data su v tychto pripadoch malo zastipené, ¢o vytvara nerovnomerné
rozdelenie vzoriek vzhl'adom na kategorie a s tym suvisiace problémy (pretrénovanie mélo
zastipenych tried). Preto je potrebné data rozsirovat’ (napr. generovanim umelych dat), aby
sme dosiahli aspot minimalne mnoZstvo potrebné na realizaciu ulohy. Existuje aj opaény
problém, kedy dat je prili§ vel'’ké mnozstvo. V tychto stvislostiach je dobré si polozit’ otazku,
aké mnoZzstvo a typ dat sa oplati generovat’, resp. pouZit’ a ako to ovplyvni vysledné rieSenie.
V kone¢nom ddsledku pri hl'adani rieSenia, ktoré méze prehl'adavat’ vel'ky pocet architektar
aich hyperparametrov, modze zredukovanie datovej mnoZiny nezanedbatelne urychlit cas
potrebny na vyrieSenie ulohy. V tejto praci sa predpoklada praca s typom dloh klasifikécie

objektov.

12
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2 Sucasny stav

Pre ulohy klasifikdcie v obraze sa pouziva ucenie s ucitelom, nakol’ko méme pre kazdy
obrazok definovani vystupnu triedu. Taktiez hovorime o end-to-end uceni kde medzi
vstupom a vysledkom je iba neurénova siet’ tj. na vstupe nemusime data zlozito
predspracovat’ a taktiez na vystupe dostavame priamo vysledok, ktory netreba d’alej
spracovavat’. Nasleduje kratky prehl'ad komponentov modelov neurénovych sieti a ich

vlastnosti.

2.1 Umelé neurdnoveé siete ANN

Vychédzajd z matematického modelu neurdnu, ktory je preformulovany do matematickej reci
z neurofyziologického neuronu. Je to zakladna stavebna jednotka neurénovych sieti.
Najznamej$im modelom neurénu je tzv. formalny neurdn. Jeho Struktara je znazornena

na obrazku 2.1

VSTUPY Wi DENDRITY
X1

X2 VYSTUP

X3

TERMINALY AXONOV
AKTIVACNA FUNKCIA

L]

Obrazok 2.1. Formalny neurén Obrazok 2.2. Biologicky neurén

Na vstupe ma 'ubovol'ny kone¢ny pocet vstupov (X1,X2,...Xn) modelujdcich dendrity. Vstupy
si ohodnotené odpovedajlicimi vSeobecne redlnymi synaptickymi vahami Wi .., Wy
uréujucimi ich priepustnost’. Suma vstupnych hodn6t a vah predstavuje vnutorny potencial

neurénu:

13
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N
E = ZXiWi (1)
i=1

Vystup je potom dany aktivacnou funkciou f(¢). Aktiva¢na funkcia byva rozna. NajCastejSie
sa pouzivali sigmoidalna a tangencidlna funkcia. Tieto funkcie maja problémy ako napr.
dlhsia konvergencia pri tréningu kvoli saturacii. Dnes sa skor pouzivaju aktivaéné funkcie

typu ReLU.

Neurénova siet’ sa skladd z formalnych neurénov, ktoré st vzajomne prepojené tak, ze vystup
neurénu je vstupom do viacerych neurdnov, podobne ako terminaly axénov biologického
neurénu su cez synoptické vazby spojené s dendritami inych neurénov. Poéet neurénov a ich
vzajomné prepojenie Vv sieti urCuje tzv. architektiru (topoldgiu) neurénove;j siete. Z hl'adiska
vyuzitia rozliSujeme v sieti vstupné, skryté a vystupné neurény. V Case sa neurdénova siet’
vyvija, meni sa stav neurénov, adaptuji sa vahy. V sivislosti so zmenou tychto charakteristik
v Case je dobré celkovli dynamiku neurénovej siete rozdelit do 3 dynamik (organizacna,

aktivna a adaptivna) a uvazovat’ tak tri rezimy prace so sietou [4].

SKRYTE VRSTVY

VSTUPNA
VRSTVA

Obrazok 2.3. Umel4 neurdénova siet’

Organiza¢na dynamika

Specifikuje architektiiru siete a jej pripadni zmenu. Zmena topolégie sa vi¢sinou uplatiiuje
v ramci adaptivneho rezimu tak, ze siet’ je v pripade potreby rozsirena o d’al§ie neurdny
a prislusné spoje. AvSak organizatna dynamika prevazne predpokladd pevnu architektiuru

14
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neuronovej siete, ktora sa uz nemeni. RozliSujeme v zasade dva typy architektary: cyklicka
(rekurentnd) a acyklicka. Neurony v acyklickej architekture mézeme vzdy disjunktne rozdelit’
do tzv. vrstiev, ktoré st usporiadané (napr. nad sebou) tak, ze spoje medzi neuronmi vedu len

z niz8ich vrstiev do vys$ich a v§eobecne mozu preskocit’ jednu, alebo viac vrstiev.
Aktivna dynamika

Specifikuje pociatoény stav siete aspdsob jeho zmeny v &ase pri pevnej topologii
a konfigurécii. V aktivnom rezime sa na za¢iatku nastavia stavy vstupnych neurdénov na
vstupe siete a zvy$né neurony st v uvedenom pociato¢nom stave. Po inicializacii stavu siete
prebieha vlastny vypocet. Vo vSeobecnosti sa uvazuje spojity vyvoj stavu neurénovej siete
Vv ¢ase a hovori sa o tzv. spojitom modeli, kedy stav siete je spojitou funkciou ¢asu, ktora je
obvykle v aktivnej dynamike zadana diferencialnou rovnicou. Vaésinou sa vsak predpoklada
diskrétny c¢as, t.j. na pociatku sa siet’ nachadza v Case 0 astav siete sa meni v Gase
1,2,3,....atd". V kazdom takomto ¢asovom kroku je podla pravidla aktivnej dynamiky vybrany
jeden neurdn (tzv. sekvenény vypocet), alebo viac neurénov (tzv. paralelny vypocet), ktoré
aktualizuju svoj stav na zaklade svojich vstupov. Stav vystupnych neurénov, ktory sa

vSeobecne meni v ¢ase sa nazyva Vystup neurénovej siete.
Adaptivna dynamika

Specifikuje pociatoénu konfiguraciu siete a to, akym spdsobom sa menia véhy v sieti v &ase.
Vsetky mozné konfiguracie siete tvoria tzv. vahovy priestor neurénovej siete. V adaptivnom
rezime sa na zaciatku nastavia vahy vSetkych spojov v sieti na pociato¢nt konfiguraciu. Po
inicializacii konfiguracie prebieha vlastna adaptacia. Podobne ako v aktivnej dynamike
vSeobecne sa uvazuje spojity model, vacSinou sa vSak predpoklada diskrétny cas adaptacie.
Ciel'om adaptacie je najst’ taka konfiguraciu siete vo vahovom priestore, ktora by v aktivnom
rezime realizovala predpisant funkciu. Ak sa aktivny rezim siete vyuziva k vlastnému
vypoctu funkcie siete pre dany vstup, potom adaptivny rezim slizi k u€eniu tejto funkcie.
Pozadovana funkcia siete je obvykle zadana tzv. tréningovou mnozinou dvojic vstup - vystup.
Vstupy tréningovych vzorov moézu byt napr. vzorové obrdzky pismen, ktorym ako vystupy
zodpovedaju jednotlivé pismena (napr. u vystupného neuronu, ktory reprezentuje pismeno
,A“ je pozadovana hodnota stavu rovna ,,1* prave ked’ je na vstupe priklad obrazu pismena
,A“ aostatné vystupné neurdny su v takomto pripade neaktivne). Tento spésob popisu
pozadovaného chovania siete modeluje ucitela, ktory pre vzorové vstupy siete informuje
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adaptivny mechanizmus o spravnom vystupu siete. Preto sa tomuto typu adaptacie hovori
ucenie s ucitelom (supervised learning). Inym typom adaptéacie je tzv. samo organizacia.
V tomto pripade tréningovd mnozina obsahuje iba vstupy siete. To modeluje situaciu kedy
nie je kdispozicii ucitel' a preto sa nazyva ucenie bez ucitela (unsupervised learning).
Neurénova siet’ sama organizuje tréningove vzory napr. do zhlukov a uc¢i sa ich stborové

vlastnosti. Autoenkoder je d’alSim prikladom uéenia bez uditel’a.

2.2 Konvolu¢né neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN, obrézok 2.4) st dopredné siete, pri ktorych informacny
tok ide iba jednym smerom - zo vstupu Kk vystupu. Ich historia sa zacala neurobilogickymi
experimentmi vedenymi Hubelom a Wieselom uz v roku 1959 [5]. Hlavny prinos ich prace
spoCiva v objave, Ze neurdny v rozliénych Stadiach vizualneho systému silne zodpovedali
uréitym stimulovym vzorom, zatial' o iné ignorovali. Inymi slovami objavili, Ze neurony
v skorych §tadidch primarneho vizualneho kortexu silne zodpovedali precizne orientovanym
vzorom svetla (ako st napr. Ciary), ale ignorovali komplexnejSie vzory vlozenych podnetov,
ktoré vyustili v silné odpovede z neurénov Vv neskorych Stadiach. TieZ objavili, Ze vizualny
kortex pozostaval z jednoduchych buniek, ktoré mali lokalne receptivne polia a komplexnych
buniek, ktoré boli nemenné k posunutym, alebo skreslenym vstupom. Tieto poznatky
motivovali architektiry CNN. CNN architektury maju viacero modifikacii, ale
VO vSeobecnosti st tvorené konvoluénymi a pooling vrstvami, za ktorymi nasleduju plne

spojené vrstvy, ktoré tvoria klasifikaciu vstupu.

— AUTO
— PES
= QS0BA

' - N [ — LIETADLO
-~ -
7 ) .
L~ KONVOLUCIA + POOLING PLNE SPOJENE VRSTVY
VSTUP '\ J J
Y Y
SKRYTE VRSTVY KLASIFIKACIA
Obrézok 2.4. Konvolu¢na neurénova siet’
Konvoluéna vrstva
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Konvolucné vrstvy sluzia ako extraktor vlastnosti a teda sa dokézu ucit’ r6zne reprezentacie
vlastnosti ich vstupov. Neurdny v konvolu¢nych vrstvach st usporiadané do kernelov
V priznakovych mapach. Kazdy neurdon v priznakovej mape mé pole vnimania (receptivne
pole), ktoré je spojené so susediacimi neurénmi v predchadzajucej vrstve cez sadu
natrénovanych vah. Vsetky neurény vo vnutri priznakovej mapy maju vahy, ktoré su nutené
byt rovnocenné avsak rozlicné priznakové mapy vo vnutri tej istej konvolu¢nej vrstvy maju
rozlicné vahy tak, aby rozlicné priznaky mohli byt extrahované na kazdej pozicii.

Matematicky sa da K-ty vystup priznakovej mapy Yk vypocitat’ ako

Y = f(Wy * x) (2)
™ N
R
\ & \:\\ \:.: N
- T IR
b PN ™N ‘[
KERNEL () \: \E,\:
s\ \\\
VSTUP() . VYSTUR L

Obréazok 2.5. Konvoluény vypocet

kde vstup je oznaceny ako X a konvolu¢ny filter vztahujtci sa ku K-tej priznakovej mape je
ozna¢eny ako Wk (obrazok 2.5). Znak * je 2D konvoluény operator, ktory je pouZity na
vypocet skalarneho sicinu filtrovaného modelu na kazdej pozicii vstupného obrazu a f(.)
reprezentuje nelinearnu aktiva¢nt funkciu. Pri konvoluénych vrstvach, ktoré maju na vstupe
viac priznakovych map je pre kazda vstupni mapu pocitany vlastny kernel, ktory sa nakoniec

s¢ita do jedného vystupu.

Nelinearne aktiva¢né funkcie dovol'uju extrahovanie nelinedrnych vlastnosti. Tradi¢ne boli
pouzivané sigmoid a hyperbolicky tangens, ale v poslednych rokoch sa stala popularna ReLU
aktivacna funkcia a jej modifikacie. Vyhodou konvolu¢nej vrstvy oproti plnej vrstve kde je
kazdy neurdn prepojeny so vsetkymi vystupmi z predchadzajicej vrstvy je mensi pocet
parametrov, ktoré v konvolucii tvoria iba kernely. Tym padom je vypocet takejto vrstvy
menej naro¢ny ¢o spdsobilo, Ze siete mézu mat’ viac vrstiev a byt komplexnejsie pri mensom
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podte parametrov. DalSou vyhodou je, Ze vlastnosti, ktoré konvoluéna vrstva hlada v obraze
sU pozi¢ne invariantné t.j., ze Cast’, ktora sa vyskytuje na vstupe viac krat napr. tvar ¢loveka
sa siet’ nemusi u¢it’ na presné miesto ako je to pri plnych vrstvach, ale kernel pri prechédzani

obrazu reaguje len na tie Casti, ktoré maju pozadované vlastnosti.
Pooling vrstva

Utel pooling vrstiev je redukovat rozliSenie priznakovych map atak docielit’ nizsiu
vypo¢tovu naro¢nost’ (kedze sa zmensi pocet vstupov neurdénov). Tak ako operacia
konvolucie je aj pooling operacia dana velkost'ou filtra, v ktorom sa vykonéva a vel’kost'ou
posunu daného filtra. Pooling sa aplikuje na kazdi mapu priznakov samostatne, o zarucuje,
ze pocet map v danej vrstve sa nezmeni. Existuje viacero pooling vrstiev, z ktorych

za najpouzivanejsie mdzeme oznacit’ max pooling a spriemerovany (average) pooling.

Max pooling

Max polling vyberéa z priznakovej mapy maximalnu hodnotu. Ako to ilustruje obrazok:

o nn

>

MAX POOLING S FILTROM
2x2 A POSUNOM 2

Obrazok 2.6. Max pooling
Spriemerovany pooling

Spriemerovany pooling pocita z filtra priemernd hodnotu.

LP pooling

Hoci pouzitie max poolingu méa vyborne empirické vysledky, mdze sa pretrénovat
na tréningovych datach a negarantuje generalizaciu na testovacich datach. Na druhej strane,
spriemerovany pooling zvazuje vSetky elementy v oblasti poolingu a teda oblasti s nizkou

aktivaciou mozu znizit' efekt oblasti s vysokou aktivaciou [5,6]. Tieto problémy riesi
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biologicky inspirovany Lp pooling, ktory je modelovany na komplexnych bunkéach [7,8].

V danej poolingovej oblasti Rj vezme vazeny priemer aktivacii aj nasledovne:

sj = Z a? 3)

lER]'

V pripade, ze p=1, tato rovnica koreSponduje so spriemerovanym poolingom zatial’ o p = o
sa interpretuje ako maximalny pooling. Pre hodnoty 1 < p < o ,Lp pooling méze byt’ chapany
ako kompromis medzi spriemerovanym a maximalnym poolingom. NavySe vykonana
teoreticka analyza [9,10,11] naznacuje, Ze poskytuje lepSiu generalizaciu s porovnanym max

poolingom.

ZmieSany Pooling (Mixed Pooling)

InSpirovany stochastickou povahou poolingovej techniky opisanej v [6] a inymi Gspe$nymi
stochastickymi regularizaénymi technikami ako Dropout [12,13] a DropConnect [14], v 2014
uviedli novld poolingovl techniku nazvan( zmiesany pooling, aby viac podporili
reguraliza¢né schopnosti neurénovych sieti a uréili zndme problémy spojené s priemernym
a maximalnym poolingom. Taktiez vyuzili stochasticky postup na ndhodné pouzitie
maximalneho, alebo priemerného poolingu pocas tréningu neurénovych sieti. Matematicky
vyjadrené, vystup Yiij zmieSaného poolingu vo vztahu ku k-tej mape priznakov je vypocitany

pouzitim vzorca:

1
Vkij = A. (pf’g)cg}gij kaq +(1- ﬂ*)m Z kaq 4)
(p,q)ER;;

kde element na pozicii (p,q) vnatri poolingovej oblasti Rjj s vel'kost'ou |Rjj| je reprezentovany
Xkpg @ bud’ maximalny, alebo spriemerovany pooling je vybrany pomocou premennej 2,

ktora ma nahodna hodnotu bud’ 1 alebo 0.
Plne prepojend vrstva

Ciel’ plne prepojenej (FC) vrstvy v CNN je zobrat’ vysledok poslednej konvoluc¢nej, alebo

pooling vrstvy v bloku, ktory sa uci extrahovat vlastnosti (0br.3-4) apouzit ho na
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klasifikaciu obrazu triedy. Pocet FC vrstiev na konci neuronovej sieti moze byt rdzny.
Vystup zFC wvrstvy je transformovany do 1D vektoru, ktory hovori sakou
pravdepodobnost’'ou patri dany vstup kategoérii. Preto sa na vystupe pouziva prevazne softmax
funkcia, ktord vystupny vektor vyjadruje ako pravdepodobnost, Zze dany vstup patri do
konkrétnej triedy.

Aktivac¢né funkcie

Vol'ba aktiva¢nej funkcie ovplyviluje ¢as potrebny na natrénovanie siete a to ma podstatny
vplyv na vykon velkych sieti na velkych datasetoch [15]. V minulosti boli pouzivane
aktivacné funkcie typu sigmoid a tangent, ktorych hlavnd nevyhoda bola, Ze pri nich
dochadzalo k ich saturacii. To ma za nasledok spomalenie tréningu, ked’Ze je potrebnych vela

iteracii na zmenu saturovaného stavu.

RelLU

Po Castiach linearna funkcia ktord ma tvar f = max(x,0) sa nazyva ReLU. Ponechéava si len
pozitivnu ¢ast’ aktivacie redukovanim negativnej Casti na 0, zatial' ¢o integrovany max
operator podporuje rychlejsi vypocet. Vedie k rychlejSej konvergencii a netrpi vanishing
gradient problémom. Ako aktiva¢na funckia bola prvykrat popisana v roku 2000 [16]
a spopularizovana Nair a Hintonom v roku 2010 [17]. Nevyhodou je, Ze rozsah vystupu je

v intervale [0, ) ¢o médze viest’ k explodujucim gradientom.

LReLU

Aj ked ReLU vedie krychlejsej konvergencii a netrpi vanishing gradient problémom,
vV ktorom nizS§ie vrstvy maju gradienty blizke nule (pretoze vysSSie vrstvy st takmer
saturované), modze byt znevyhodnovany pocas optimalizacie, ked’Zze gradient je nula ked’
neurdn nie je aktivny. Toto moze viest’ k pripadom, kde neurdny nie st nikdy aktivované,
ked’Ze populdrne optimaliza¢né algoritmy zalozené na gradiente zlepSuja len vahy neurénov,
ktoré boli predtym aktivované. Nazyva sa to problém umierajicich neurénov. Podobne ako
pri vanishing — gradient problému ReLU trpi pomalou konvergenciou, ked’ trénované siete
obsahuju konstantné nulové gradienty. Aby sa toto kompenzovalo, Maas a kolektiv [18]
uviedli LReLU (leaky rectified linear units), ktoré zohl'adnuji malé nenulové gradienty ked’

jednotka nie je aktivna, ale saturovana. Matematicky je LReLU vyjadrené:
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f(x) = max(x,0) + A.min(x,0) (5)

kde A je predefinovany parameter z rozsahu (0,1).

PRelLU

Kym LReLu sa spoliaha na predefinovany parameter, aby sa zredukovala negativna cast’
aktiva¢ného signalu, PReLU (parametric rectified linear unit) [19] bol navrhnuty tak, aby sa
parameter aktivacnej funkcie ucil pocas tréningu. Matematicky je PReLU rovnaky ako
LReLU az na to, Ze A je nahradena Ax schopnou sa naudit’ rozne vstupné kanaly oznacené k.

Matematicky je PreLU vyjadrené:
f () = max(xy, 0) + Ay min(xy, 0) (6)

ELU

Exponencial Linear Unit aktivicia podobna inym nesaturovanym aktivaénym funkciam ako
ReLU netrpia vanishing gradient a exploding gradient problémom. Na rozdiel od ReLU
netrpi ani problémom umierajicich neuronov. Ma lepsie vysledky ako ReLU ajemu
podobnych aktivaénych funkcii PReLU, LReLU. ELU aktivaéna funkcia je spojita

a diferencovatel'na na celom rozsahu.

_ X, x >0 (7)
f(x)—{a(ex_l), x <0

Na rozdiel od ReLU, ELU ma zaporné hodnoty ¢o spOsobuje, ze priemer aktivacii je
posunuty smerom k 0. Podla [20] v dosledku tohto posunu tréning modelu konverguje
rychlejSie nez pri ostatnych aktiva¢nych funkcidch. Napriek pomalSiemu vypoctu ELU
funkcie tato rychlejSia konvergencia dovoluje trénovat model rychlejsie nez ReLU a jeho

varianty.

Softmax

Tato aktivacia sa pouziva vacsinou na poslednej vrstve pri viacndsobnej klasifikaénej ulohe.
Je to druh logistickej regresie ktora normalizuje vstupné hodnoty do pravdepodobnostneho

rozdelenia, ktorého suma je 1.
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Xi

o(x); = W (8)

2.3 Trénovanie pomocou ucitel’a

V klasifika¢nych ulohach s ucitelom data m6zu obsahovat’ kategoriu zvycajne nie ¢iselného
typu. Napriklad zvierata maju hodnoty ako macka, pes, kon. Farba mdze mat hodnotu
Cervena, biela, modra. Niektoré algoritmy ako rozhodovaci strom dokazu pracovat’ s takto
zadefinovanymi hodnotami ale va¢sina algoritmov ML poZaduje na vystupe ¢iselnti hodnotu.
Preto jednou z prvych tloh pri rieSeni klasifikacie je konvertovat’ takto zadané hodnoty do

Ciselnej podoby. Je vel’a pristupov ako zakodovat’ vystup. Dva zdkladné pristupy st:

2.3.1 Koddovanie tried

Tento pristup konvertuje kazdi hodnotu do ¢isla. Ak napr. mame kategérie ako auto, zviera,

¢lovek, rastlina potom zakoédovanie vytvorime ako pridadenie postupnej sekvencie ¢isel 0, 1,
2, 3.

auto zviera ¢lovek rastlina

0 1 2 3

TabulPka 2.1 Kédovanie tried 1

Tento pristup pouzitia sekvencie Cisiel prindSa problém kedy vztah medzi jednotlivymi
kategériami zavadza prednost a algoritmus moze nespravne interpretovat’ poradie
auto < zviera < ¢lovek < rastlina .t.j rastlina je 4x ddlezitejSia ako auto. Ak budeme uvazovat’
iné kategdrie napr. zmena hladiny rieky tak v tomto pripade takto zak6dovana kategéria ma

zmysel. Je preto potrebné zvolit’ spravne kddovanie vystupu dat.

P

mala nizka stredna vysoka vel'mi vysoka

0 1 2 3 4

Tabul’ka 2.2 Kddovanie tried 2
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One-hot kddovanie

RieSi problém interpretacie poradia kategérie. V tejto stratégii, je kazda kategoria
konvertovana do hodnoty 1 alebo 0 (true/false) tak, ze hodnota 1 sa nachadza pre jednu

z kategorii iba raz.

auto | zviera | ¢lovek | rastlina
auto 1 0 0 0
zviera | 0 1 0 0
Clovek | 0 0 1 0
rastlina| 0 0 0 1

Tabulka 2.3 one-hot kédovanie

Pri uceni na takto zakodované data je pouzitd ucelova funkcia ktord spocita chybu a na
zaklade optimalizaéného algoritmu sU zmenené vahy neuronovej siete. Vyhodnotenie
uspesSnosti natrénovanej neuronovej siete sa vypocita na zdklade réznych metrik. Jedny

z najzakladnejsich st Precision a Recall.

Precisi True Positive 22)
recision =
True Positive + False Positive

Recall = True Positive 23
¢4 = True Positive + False Negative (23)

Precision (22) hovori 0 tom ako presne model predikuje pozitiva. Kol’ko z pozitiv je naozaj
pozitivnych. Je to dobrd metrika na urcenie ¢i chybne pozitivnych pripadov je vela. Napr. ak
mame spam filter ktory identifikuje mail ktory nie je spam ako spam. Spam filter ktory méa

nizku Precision moze uzivatel'ovi stratit’ dolezity mail.

Recall (23) pocita kol'ko pozitiv model dokaze zachytit' ktoré su oznaCené ako pozitiva
v datach, t.j kol'ko dat ktoré maju danu triedu vieme identifikovat’. Napr. ak chory ¢lovek
ktory je nakazeny infekénou chorobou je oznaCeny za zdravého moéze mat velmi zlé

doésledky pre jeho okolie.
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Pri pouziti r6znych pravidiel na vystupe aktivaénych funkcii (ako napr. softmax, sigmoid,
tanh,..) na konci neurénovej siete vieme vystup spracovat d’alSimi pravidlami. Jeden
Z najzékladnejsich pristupov je dosiahnutie prahu (threshold) pod hranicou ktorého mézeme
vystup povazovat' za nedoveryhodny. Existuju d’alSie metody ako napr. spajanie vystupov
viacerych neurénovych sieti do jedného tzv. ensemble. Ak budeme uvazovat’ o klasifika¢ne;j
Ulohe ktord ma N kategorii a natrénujeme siet’ iba na ticto kategorie, pri vloZeni iného typu
vstupu siet’ nema ini moznost’ ako vyhodnotit’ vstup tak, Ze patri do jednej z kategorii. Je to
jeden z problémov neurénovych sieti ktoré nevedia povedat’ Ze neviem. Tento problém sa da
Ciasto¢ne odstranit’ spominanym prahom alebo pridanim d’alSej kategorie s ndzvom neviem
V ktorom budi vSetky ostatné moznosti. Takyto pristup ma vSak dalSie problémy pretoze
musime najst’ dostato¢ny pocet a roznorodost’ dat, ktoré nam tato kategdriu budu zastupovat’
¢o v praxi nie je mozné z dosledku nekone¢ného mnozstva moznosti, ak nerieSime Specifickl
ulohu kde iné vstupy nemozu nastat. Kazdopadne takyto pristup si vyzaduje d’alSiu
dodatoénu pracu nad datami. V dalSich kapitolach bude rozobraty postup ako sa tento

problém snazime rie$it’ v tejto praci.

2.3.2 Uéelové funkcie

Ugelova funkcia, alebo po anglicky loss function meria ako dobre, alebo zle model
neurénovej siete dokaze odhadovat’ predikciu ¢i dany vstup patri/nepatri do konkrétnej
kategorie. Inak povedané ucelova funkcia je pouzita na vypocet gradientov, ktoré su pouzité
na zmenu vah pri trénovani neurénovej siete. Tak isto ako pri vrstvach a ich aktivéaciach je
potrebné, aby ucelova funkcia bola diferencovatel'na v celom rozsahu. Podl'a druhu tlohy

moézeme ucéelovi funkciu rozdelit’ na:
Regresna funkcia

Kedy model predikuje spojiti hodnotu ako je napr. cena akcii na burze, velkost’ plochy,

objemu. Najviac pouzivané funkcie si: MSE, RMSE, MAE, Huber.
Binarna Kklasifika¢na funkcia

Pouziva sa ked’ chceme predikovat’ jednu z dvoch kategérii indikovanych ako 0 alebo 1.

Vystup binarnej klasifikdcie je najCastejSie skore, ktoré urcuje s akou presnostou je
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klasifikacia spravna. Na uréenie do ktorej triedy patri predikcia sa pouziva prah zvicsa

Z hodnotou 0,5. NajcastejSie sa pouziva binarna krizova entropia:

L =—y.log(p) + (1 —y).log(1 - p), (9)

kde y je binarny indikator O alebo 1 ak vzor Klasifikacia patri/nepatri do kategérie. P je

predikcia pravdepodobnosti siete, Ze vzor patri do triedy.
Viacnasobna klasifika¢na funkcia

Je to rozsirenie binarnej klasifikacie kedy chceme klasifikovat’ viac ako 2 kategorie. Vypocita

sa ako suma chyby pre kazdua kateg6riu

M
L=- Z ye-log(pe) (10)
1

Kde yc je binarny indikator (0 alebo 1) ak vzor patri do kategérie ¢ a pc je predikcia

pravdepodobnosti, Ze vzor patri do kategorie C.
Multinasobn4 klasifika¢na tiloha

Nejedna sa o funkciu, ale o Ulohu kedy chceme, aby na vystupe NN nebol aktivny len jeden
vstup, ale viacero. Napriklad pri oznaCovani kategérie filmu chceme aby na vystupe sme
dostali naraz kategorie: akény, sci-fi, dobrodruzny. Pre tento typ uloh sa ako posledna

aktivacna funkcia pouziva sigmoid a chybové funkcia binarna krizova entropia.

2.3.3 Regulariza¢né mechanizmy

Vyskum Vv regularizacii je motivovany tendenciou neurénovych sieti ucit’ sa Specifické
vlastnosti datasetu, na ktorych boli trénované na tikor ucenia sa v§eobecnych vlastnosti, ktoré
st aplikovatelné na data, ktoré siet’ nikdy nevideli, ¢o je zname ako pretrénovanie. Ciel
strojového ucenia s ucitelom je aproximovat funkciu, ktora mapuje vstupy do vystupov
na danej datovej mnozine. Doélezitym predpokladom je, ze modely su trénované na datach,
ktoré reprezentujui skuto¢né rozdelenic dat a cielovej funkcie, ktora sa ma aproximovat’.

Lenze mnoZstvo tréningovych dat obsahuje Sum S$pecificky pre dany vyber a rozne ndhodné
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odchylky od skuto¢ného vstupného datového rozdelenia. Vzhl'adom na tato skuto¢nost’
aproximacia funkcie reprezentujuca vel'mi presne tréningové data je neziaduca. Algoritmus
sa bude ucit’ Sum z tréningovych dat a bude vel'mi pravdepodobné, ze nebude pracovat’ dobre
na datach, ktoré nikdy nevidel. Regularizacia pomaha ucit' skuto¢nu funkciu a ignorovat

Sum. Najviac vSeobecne zname formy regularizacie sa:
Penalizacia vah

Pridava d’alsi prvok do chybovej funkcie, ktorého velkost’ suvisi s velkost'ou vSetkych vah
VvV neuronovej sieti. Parameter A urCuje velkost' uloZenej penalizacie, pretoze sa vynasobi
vahovou pokutou. Vyssia A znamena vys$$iu penalizaciu a A = 0 znamena Ziadnu. A parameter
nie je uciaci sa parameter, ale je ureny pri ladeni hyperparametrov. Cielom penalizacie vah
je v priemere znizit' vel’kost’ vah pri trénovani siete, pretoze vel'ké vahy vedu k vacsej chybe.
Ak neurdnova siet’ nema penalizaciu vah, potom véhy maji tendenciu byt’ tlacené do vicsich
hodndt a to aj v pripade, Ze vysledok je len nepatrny pokles chyby. Zvazujme pripad kedy
vystup siete je rozloZenie pravdepodobnosti nad moznymi kategdériami dosiahnuty tym, Ze
mame aktiva¢nu funkciu softmax v poslednej vrstve siete. Vystupné hodnoty su z intervalu
(0,1), kde vystup je 1, ak trieda je sprdvna a 0 pre ostatné. Siet’ nebude mat’ nikdy hodnotu
vystupu 1, ale méze pokracovat’ v nastaveni vah do viac extrémnych hodnét, aby sa vystup
priblizil blizsie k 1. Ci si je siet’ istd na 99% alebo 99.9%, 7e data patria do konkrétnej
kategorie, m& maly benefit na jej spolahlivost’ a namiesto toho vznika riziko pretrénovania.
Je to preto, lebo velka vdha ma za nasledok, Ze vystup siete je citlivy na malé zmeny
priznakov, pretoze zmeny v tomto priznaku st zosilnené vynasobenim velkou vahou.
Teoreticky to mdze byt’ spravne, ale pravdepodobnej$im vysledkom je, Ze siet’ sa u¢i Sum.
Neurdnové siete by mali byt relativne lokalne necitlivé, t. j. vstupy z podobnych oblasti by
mali produkovat podobné vystupy. Malé zmeny na vstupe by nemali viest k velkym
zmenam na vystupe. Dve najCastejSie pouzivané formy regulacie su: L1 a L2. Rozdiel je
v tom, ako sa vahy penalizuju v chybovej funkcii. Nech C je akoukol'vek chybovou funkciou

pouzitou na trénovanie siete a nech C; je chyba pre jednu vzorku:

Ll:c=%<i Ci+/12|w|> (11)
i=1
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LyiC =~ Zn:c +ﬂz T (12)
2- —n .11' > w w
1=

wEW

Lq: Fe A.sign(w) — iba regularizatny komponent chybovej funkcie (13)
ac
L,: Fre A.w —iba regularizatny komponent chybovej funkcie (14)

Pri L, regularizcii, derivacia reguraliza¢nej zlozky chybovej funkcie vzhl'adom na maticu
vah w je A.w. Prispevok do aktualizicie vah zavisi na aktualnej hodnote véah. Pri L:
reguralizacii , derivacia regularizacnej zlozky chybovej funkcie vzhl'adom na maticu véh w
je A.sign(w), kde sign(w) je matica rovnakej velkosti ako w, Vktorej kazdy prvok je
znamienko zodpovedajuceho prvku w. Prispevok z regularizacie L1 poc¢as aktualizacie vah je
amerny 4, a nezavisi od aktualnej hodnoty w. To ma za nasledok zmensenie w K nule, bertce
A ako vel’kost’ kroku. Naproti tomu L, zmensuje W k nule s vel’kostou kroku A.w. Cim blizie
je w k nule, tym mensia je aktualizacia s Lo. Toto neplati v pripade L1 reguralizacie. Zatial’ ¢o
vahy st zvyCajne malé s reguralizdciou L» nemaju tendenciu byt 0. Naproti tomu
reguralizacia L1 ma tendenciu presadzovat’ riedkost’ na modeli a vytvara vel’a nulovych véh.
TakZe je len niekolko aktivnych priznakov, ktoré prispievaju k mapovaniu vstupov na

vystup.
Skoré zastavenie treningu

Velmi intuitivna technika je skoré zastavenie tréningu. Regularizaény efekt je zastavenie
tréningového procesu predtym, ako sa model za¢ne ucit’ Sum na tréningovom datasete. Ked’
sa model trénuje je vidiet’ ako chyba trénovania klesa na tréningovej a testovacej mnozine.
Ako sa zvySuje pocet epoch trénovania, tréningova chyba sa postupne zmensuje, az sa zastavi
naurcitej hodnote a tréning ma tendenciu stagnovat, alebo pomaly klesat. AvSak ked
testovacia chyba dosiahne svoje minimum zacne rast’ a to je znamenie, Ze model sa zacina

pretrénovavat’.
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Dropout

Je domyselna technika pre budovanie skupin nezavislych neuronovych sieti s rovnakou
datovou a sietovou architektirou vypoctovo efektivnym spdsobom. Vzdy, ked je v davkach
spracovavany dataset Vv priebehu ucenia, kazdy neuron v skrytych vrstvach je vypnuty
(vystup je 0) s nejakou pravdepodobnostou p (typicky 50%). To mé za nasledok nahodné
generovanie podsiete z hlavnej neurénovej siete. Prave s touto podsietou sa pocita aktivna
a adaptivna dynamika siete. Pri kazdej novej davke z datasetu sa generuje nova podsiet, a
preto sa na vytvorenie predikcie pouziva odliSnd podmnozina celkovych dostupnych funkeii.
Zakazdym, ked’ sa model testuje na testovacich datach sa musi kazdy neurén zapnut
a vynasobit’ vahy pravdepodobnostou p. Nasobenie p sa ukazuje ako dobra aproximacia
oc¢akavanej hodnoty vystupu neurénu nad vSetkymi moznymi podsietami a je zndma ako
weight scaling inference rule [21]. Je to mechanizmus pomocou ktorého sa vypocita vac¢Sina
hlasov. Vysledok je ekvivalentny spriemerovaniu vystupu vel'mi velkého poc¢tu neurénovych

sieti, ktoré boli trénované na rovnakych datach.

Pocas tréningu sa kazdy skryty uzol nemdze spoliehat’ na pritomnost’ konkrétneho vstupu.
Takze, ked’ neurdn detekuje urcita vlastnost’, siet’ sa to musi dokazat’ naucit’ niekolkymi
roznymi spdsobmi. To by mohlo replikovat’ schopnost’ detekcie priznakov. Napriklad ak
vrstva detekuje pritomnost’ tvare tym, ze identifikuje pritomnost’ nosa potom predchadzajtica
vrstva mdze mat’ viacero funkcii na detekciu nosa, takze funkcia detekcie tvare je robustna
pre akykol'vek z priznakov nosa, ktoré si vypnuté. Alternativne, vrstva sa moze naucit
detekovat’ tvar tym, ze identifikuje, ¢i je pritomné jedno, alebo viac o¢i, Ust, alebo nosov.
Siet’ robi robustnou, ked’ ktorykol'vek z nosnych, ustnych, alebo o¢nych detektorov je
vypnuty Vv nizsej vrstve. Znamena to, ze dropout ma za nasledok zabranenie tomu, aby sa
neurony nadmerne spoliehali na niektory z jeho vstupov pri detekcii priznakov. Mozno mu
tieZ pripisat’ produkciu neuronov, ktoré detekuju priznaky, ktoré nie su dobré len v jednom

kontexte, ale s dobrymi vlastnostami vo viacerych kontextoch.

Vyznamna vyhoda tohto pristupu je, ze je efektivny, pretoze parametre medzi sietami maji
spolo¢né to, Ze su sucCastou rodiCovskej siete. Je tak mozné zastupovat exponencialne
mnozstvo neurénovych sieti Vv prijatelnej potrebe pamiti. Vypoctovo dropout zaberie iba

dvojnasobné mnozstvo operacii ako rovnaka siet’ bez dropout.
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ZvicSenie datovej mnoziny

Vel'mi efektivnym néstrojom regularizacie je zvacSenie tréningovej mnoziny. V praxi je vSak
tento spdsob Casto vel'mi Casovo a finan¢ne narocny. Dataset sa preto mdze rozSirovat’ aj
pouzitim rdznych transformacii na existujucich tréningovych datach, ktoré napodobniuju
varianty pravdepodobne sa vyskytujuce v reélnych datach a je nepravdepodobné, Ze zmenia
triedu vzoru. To ma za nasledok, Ze siet’ je robustna pre tieto typy transformacii dat.
Pre obrazové data by to mohlo byt napriklad posunutie v$etkych pixelov vl'avo, vpravo, hore,
alebo dole o niekol’ko pixelov, zmena sytosti farieb a jasu, mald roticia, zvécSenie

a zmensenie, perspektivne transformacie, pridanie Sumu, rozmazanie a pod.
Konfliktny tréning

V mnohych pripadoch zacali neurénové siete dosahovat’ podobné vysledky ako ludia
na testovacich datasetoch. Je preto prirodzené sa pytat, ¢i tieto modely ziskali skuto¢né
pochopenie tychto tloh na l'udskej trovni. Szegedy a kol. [22] zistili, Ze aj siete, ktoré
dosahuju pri tlohach uroven I'udi maju takmer 100%-nu chybu na prikladoch, ktoré su
zamerne vytvorené pomocou optimalizacie, ktora hl'ada vstup x’ blizko datového bodu x tak,
ze vystup modelu je vel'mi odli$ny na hl'adanom x’. VV mnohych pripadoch x’ je podobné x
tak, Ze l'udsky pozorovatel nemdze povedat, Ze existuje rozdiel medzi originalnym
a najdenym prikladom. Goodfellow a kol. [23] ukazali, Ze jednou z hlavnych pricin tychto
generovanych prikladov je nadmernd linearnost’. Neurdnové siete su postavené predovsetkym
z linedrnych stavebnych blokov. V niektorych experimentoch funkcia, ktord implementujd,
poskytuje vysoku linearitu ako vystup. Tieto linearne funkcie sa daju 'ahko optimalizovat'.
Nanestastie hodnota linearnej funkcie sa moze vel'mi zmenit’ ak ma vel’ky pocet vstupov. Ak
sa zmeni kazdy vstup o &, potom linearna funkcia s vahami w sa méze zmenit’ az o €||w||, ¢o
moze byt 0 vel’ké mnozstvo, ak w ma vel’ky stupeni rozmeru. Konfliktny tréning zamedzuje
tejto vysokej citlivosti na lokalne linearity posilfiujtic siet, aby bola lokalne konstantna

v blizkych tréningovych dat [21].

2.3.4 Rozsirené inicializa¢né schémy
Zl4 inicializacia parametrov, ktorych mnozstvo je radovo v milionoch vah moéze brzdit
proces tréenovania kvoli vanishing exploding problému [24]. Preto spravna inicializacia vah je

nevyhnutna na to, aby sa zlepsila konvergencia siete.
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Xavier inicializacia

Glorot a Bengio v r. 2010 [25] vyhodnotili, ako sa spitne Sirené gradienty a aktivacie $iria
V jednotlivych vrstvach. Na zéklade tychto zisteni navrhli normaliza¢ni inicializacnu
schému. Pri tejto inicializacii su pociato¢né vahy odvodené z rovnomerného, alebo

gausovského rozdelenia s nulovou strednou hodnotou a rozptylom.

2
Var(W_Init) = m (15)
X y

kde nx reprezentuje vstup a ny vystup neurénu. NeskorSie bola schéma oznacena ako Xavier
inicializacia a pre jednoduchsiu implementaciu bola zjednodusena Jiaom akol. [26], na

rozdelenie so strednou hodnotou 0 a rozptylom vypocitanym ako:

1
Var(W_Init) = — (16)

X

Bolo ukazané, Ze vedie k rychlejSej konvergencii siete. Jeho hlavnym obmedzenim je, Ze jeho
odvodenie je zaloZené na predpoklade, Ze aktivacie st linedrne, a preto st nevhodné

pre ReLU a PReLU aktivacie. Obidenie tohto problému viedlo k odvodeniu inicializacie vah
s nulovou strednou hodnotou gausovského rozdelenia a standardnou odchylkou /2/n; , kde

n je pocet spojeni vchadzajtice do vrstvy a | je index vrstvy.
Normalizacia davky

Ang. batch normalization (BN): pri trénovani hlbokych sieti vznika fenomén zvany internal
covariate shift. Je to spdsobené zmenami v distribucii vstupov kazdej vrstvy z dovodu zmien
parametrov v predchadzajicej vrstve. Tento jav ma vazne dosledky, medzi ktoré patri
pomalsi tréning v ddsledku nizSieho learning rate, ked’ze je potrebné starostlivo vyberat
inicializacné parametre ked’ sa trénuji CNN so saturovanymi nelinearnymi aktivaciami. Pre
zamedzenie tohto problému bola navrhnuta technika batch normalizacia [27]. Tato technika
zavadza normalizany krok, ktory je jednoduchou nelinearnou transformaciou aplikovanou
na kazda aktivaciu, ktory upravuje stredni hodnotu a rozptyl vstupnej vrstvy. Umoziuje

integraciu SGD, ktory tiez pouziva batch v priebehu tréningu. BN pocita strednu hodnotu
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a rozptyl po kazdom batch-i, a nie na celom tréningovom datasete. Pre batch B = {x1;..Xn}, S

aktivaciou x a rozmerom n, stredna hodnota a rozptyl je vypoc¢itana nasledovne:

1 n
g = HZ X, (17)
j=1
2 1 o 2
o == (5~ 1p) (18
j=1

J-ty rozmer je potom pocitany:

o Xj — Up

Xj = ———= 19
EEEE "

kde € je konStanta pre aritmetickt stabilitu. Normalizované hodnoty X sU potom zmenené

a posunuté pre rozsirenie reprezentdcie nasledujicou formulou:

kde y af st uciace sa parametre. Vysledok druhej transformécie Y je Sireny do dal$ich
vrstiev siete.
2.3.5 Hyperparametre neuronovej siete

Na tréning neuronovej siete okrem datovej mnoziny, Gcelovej funkcie a architektiry maju
vplyv rozne d’alSie parametre, ktoré je potrebné spravne nastavit. Su to parametre, ktoré

nemaju vplyv na samotny vypocet natrénovanej siete v aktivnej dynamike, ale na jej tréning.
Najviac pouzivané su:
Rychlost’ u¢enia

DNN sU trénované pouzitim optimalizzatorov zalozenych na stochlastickom poklese
gradientu. Rychlost’ u¢enia angl. Learning rate (LR) je parameter, ktory kontroluje do akej

miery treba zmenit’ model v reakcii na odhadovanu chybu pri kazdej aktualizacii vah modelu.
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Zvolenie spravnej hodnoty je naro¢né, pretoze prili§ mald hodnota moZze mat’ za nasledok
dlhy tréningovy proces, zatial' ¢o prili§ vel'ka hodnota mdéze mat’ za nasledok prili§ rychle
naucenie neoptimalnej sady vah, alebo nestabilny tréning. Pouzivaju sa rdzne pristupy napr.

LR sa urcuje dynamicky kedy s po¢tom narastajicich epoch klesa hodnota.
Velkost’ davky

Alebo po anglicky batch size je parameter, ktory urcuje kol’ko dat sa pouzije v jednom cykle
tréningu pri zmene vah. Cim je hodnota véa&sia, tym zmena vah je spdsobena vicsou vzorkou
a smer gradientu pri tréningu bude viac presny. Naopak pri mensom pocte odhad gradientu
bude menej presny abude viac kopirovat’ ,lokalny*“ pokles ucelovej funkcie. Nevyhoda
pri vacsej davke je, ze vypocet spotrebuje viac pamiti a preto pri niektorych velkych tlohach

musi byt’ pocet maly.
Pocet epoch

Urcuje ako dlho sa siet’ ma ucit adaptovat’ vahy podla tréningovych dat. Jedna epocha urcuje,
ze vSetky tréningové data boli pouZité raz v procese ucenia. Z poctom epoch suvisi aj
regularizacia skorého zastavenia kedy sa tréning zastavi po n epochach ak sa vysledok

nezlepsi.
Reguraliza¢né konStanty

V jednotlivych vrstvach ANN, alebo chybovych funkcidch st pridavané konStanty, ktoré

zabrafnuju aby sa siet’ pretrénovala.

Okrem hore uvedenych existuji dalsie hyperparametre ktorych spravne nastavenie si
vyzaduje expertné znalosti. S po¢tom menenych parametrov a ich hodnot rastie ¢as a pocet
experimentov, ktoré je potrebné vykonat' aby sa trénovany model ucil. Aby tento proces
nebol uzivatel'sky naro¢ny existuju rozne pristupy [28], ktoré sa snazia hyperparametre najst.
Jednym z nich je Grid search kde sa prehladava cely zadany priestor hyperparametrov
a postupne sa skusaji rézne parametre pri trénovani. V Random search pristupe sa hodnoty

hyperparametrov urcuju nahodne.
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2.3.6 Optimalizatory neuronovej siete

Optimalizatory su algoritmy, Ktoré sa pouzivaju na zmenu parametrov neurénovej siete pri

tréningu ako su vahy, learning rate, momentum a iné za ac¢elom zniZenia chyby.
Gradient descent

Je to zékladny optimaliza¢ny algoritmus pouzivany v linearnej regresii a klasifikacnych
algorimtoch. Pouziva prvé derivacie ucelovej funkcie na zmenu vah tak, aby funkcia
dosahovala minimum. Jeho nevyhody su, Ze mdze uviaznut' v lokalnom minime a vahy sa

menia az po prepocCitani celého datasetu.
Stochlastic gradient descent

Varianta Gradient Descent algoritmu, ktora robi update parametrov nie na zéklade celého
datasetu, ale len jeho ¢asti tzv. mini-batch, ktora je vybrana nahodne spomedzi vsetkych
tréningovych dat. Nevyhoda tochto algoritmu je, Ze parametre ako learning rate, momentum

sa musia uréovat’ explicitne. TaktieZ mbze uviaznut’ v lok&lnom minime.
AdaGrad

Adaptuje learning rate podl'a sumy $tvorcov vsetkych minulych gradientov. V pociatku je
kumulativny gradient maly, learning rate je vysoky a ucenie je rychlejsie . Metdda je vhodna
na rieSenie problémov s riedkym gradientom. Ako tréning prebieha akumulovany gradient sa
stava vacsi, learning rate ma tendenciu byt blizky 0 ¢o vedie k neefektivnemu updatu

parametrov. Nije je vhodny na nekonvexné problémy.
RMSprop

Upravuje AdaGrad algorimtus zmenou akumulacie gradientu na exponencidlne vazeny
kizavy priemer, t.j. zahodi historiu z davnej minulosti. Vylep3uje neefektivny uéiaci sa proces
Vv neskorsich fazach AdaGrad. Je vhodny na optimalizovanie pre nestacionarne a nekonvexné
problémy. V neskorej faze tréningu sa mdze proces aktualizacie opakovat’ okolo lokéalneho

minima.
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Adam

Kombinuje adaptivhe metddy a momentovi metédu kde pomocou momentu prvého radu
a odhadu gradientu druhého radu dynamicky upravuje rychlost’ u¢enia. Je vhodny pre vac¢sinu
konvexnych optimalizacnych problémov s velkymi mnozstvom dat, ktoré su reprezentované
VO VYysoko rozmernom priestore. V tejto praci sa pouziva Adam ako zakladny algoritmus

pre tréning.

2.4 Studované architektary neurénovych sieti

S vyvojom neurdnovych sieti sa ruka v ruke vyvijali aj ich architektary. V nasledujucej
kapitole stru¢ne popiSem najdolezitejSie architektary, ktoré boli vytvorené pre ulohy

rozpoznavania obrazu.

2.4.1 Konvoluéné siete

LeNet5

Lecun model [29] bol vytvoreny v roku 1998 pre identifikaciu ruéne pisanych ¢islic. Tento
priekopnicky model z velkej Casti predstavil konvolu¢ni neurénovi siet’ ako ju pozname
dnes. Architektura bola z&sadna v tom, ze konvolicia s u¢iacimi sa parametrami je efektivny
sposob ako extrahovat’ podobné priznaky na réznych pozicidch s malo parametrami o je
vyhodné, ked’ze dolezité obrazové priznaky su rozmiestnené v celom obraze. V tom case
neexistovali GPU, ktoré by pomohli ucit’ siet’ a procesory boli tiez pomalé. Preto
zredukovanie parametrov a zmensenie vypoctov bolo kIicové. To je v rozpore s pouzitim
kazdého pixelu ako samostatného vstupu velkej viacvrstvovej neurdnovej siete. LeNet5
ukazal, ze plné vrstvy by sa nemali pouzivat’ v prvych vrstvach, pretoze obrazky st vel'mi
priestorovo korelované a pouzitie jednotlivych pixelov obrazu ako samostatnych vstupnych

funkcii by tieto korelacie efektivne nevyuzilo.
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C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 £

32x32

S2: f. maps
6@14x14

\ Full conr#ection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Obrazok 2.7. architektlra siete LeNet5

AlexNet

V r. 2012, Alex Krizhevsky vytvoril AlexNet [30], ktoré bola hlbsia a SirSia verzia (mala cca
60 milionov parametrov) ako LeNet, pomocou ktorej mohol siet’” naucit’ viac komplexné
objekty a ich hierarchiu. Pri uceni s velkou rezervou vyhral sttaz ILSVRC 2012, kde na
top-5 test chybe dosiahol 15.3 % oproti druhému najlepsiemu 26.2%. Prinos tejto prace bol

nasledovny:

- pouzitie ReLU aktiva¢nych funkcii

- pouzivanie dropout kvdli zabrdneniu pretrénovaniu

- prekryvajlci sa max pooling a nepouzitie spriemerovaného poolingu
- vyuzitie GPU na urychlenie trénovania
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Obrazok 2.8. AlexNet architektira

VGG

VGG siete [31] pochadzaju z vyskumného timu Visual Graphics Group at Oxford (odtial’
VGG). V architekture boli pouzité malé filtre o velkosti 3x3 vo vSetkych konvoluénych
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vrstvach atak isto boli kombinované ako sekvencia konvoldcii. Siet’ pouziva viacnasobné
konvolu¢né vrstvy 3x3 na reprezentovanie zlozitych funkcii namiesto pouzitia filtrov 9x9
alebo 11x11 ako v AlexNet. Najvacsia vyhoda je, Ze sekvencia filtrov 3x3 mdze emulovat
vécsie receptivne polia (napriklad filtrov 5x5 a 7x7) pri uSetreni parametrov. Vrstvy 256x256
a 512x512 s filtrami 3x3 st pouzité viac krat za sebou, aby extrahovali viac komplexné
priznaky akombinaciu priznakov. Tento princip je viac efektivny ako mat velky
klasifikator, ktory ma konvolu¢né 3 vrstvy o vel'kosti 512x512. To samozrejme, predstavuje
obrovsky pocet parametrov a tiez vypoctovy vykon. Tréning tychto sieti bol zlozity a musel
byt rozdeleny na menSie siete s postupne pridavanymi vrstvami jednej po druhej (z dévodu
nedostatku spdsobov, ako regulovat’ model, resp. ako obmedzit’ vel’ky prehl'adavany priestor
podporovany vel'kym mnozstvom parametrov). VGG siete si vol'ne dostupné a pouzivaji sa

v niektorych Glohach ako extraktor vlastnosti.

Konfiguracie
A A-LRN B C D E
11 vahovych 11 vahovych 13 vahovych 16 vahovych 16 vahovych 19 vahovych
vstup (224x224 RGB obrazok)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
max pooling
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
max pooling
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
max pooling
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
max pooling
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
max pooling
FC-4096
FC-4096
FC-1000
softmax

TabulPka 2.4. Konfiguracie neurénovych sieti VGG
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Inception (GoogLeNet)

V roku 2014 vyskumnici spolo¢nosti Google predstavili siet’ Inception [32], ktord v r. 2014
zaujala prvé miesto v sut'azi ImageNet pre problémy klasifikacie a detekcie. Model sa sklada
zo zékladnej jednotky oznaCovanej ako "Inception bunka" (obrazok 2.9), v ktorej sa
vykonavaju rézne konvoldcie v réznych mierkach a nasledne sa vysledky spajaju. Na uspory
vypoctov sa pouzivaju konvolucie 1x1, ktoré maju nizsi pocet priznakovych map ako vstup

a tak znizuju

hibku vstupného kandla. Pre kazda bunku sa siet’ uc¢i sadu filtrov 1x1, 3x3 a 5x5, ktoré sa
naucia extrahovat’ priznaky v réznych mierkach. Tiez sa pouziva max pooling s rovnakym
zarovnanim, aby sa zachovali rozmery tak, ze vystup mdze byt spojeny. Navrhnuté siet’ ma
az 0 90% nizs8i pocet uciacich sa parametrov ako to bolo u AlexNet. Google pouzil jeden z
prvych modelov, ktory predstavil myslienku, Ze vrstvy CNN nemusia byt’ vzdy ukladané za
sebou postupne. Inception modul ukazal, ze kreativne Struktirované vrstvy mozu viest k

zvySenému vykonu a vypoctovej efektivnosti.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions 4 4 4
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Obrézok 8. inception bunka [32]

Obrazok 2.9 Inception bunka

ResNet

Je vSeobecne prijatelny princip, Ze hlbSie siete si schopné ucit’ sa zlozitejSie funkcie

a reprezentacie vstupov, ktoré by mali viest k lepSim vysledkom siete. Lenze pridanie
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d’alSich vrstiev malo nakoniec negativny vplyv kvoli vanishing gradient problému, ked’ze
hlbsia siet’ sa nedokazala naucit’ tak dobre ako jej plytky variant. Tieto nedostatky sa pokusila
obist” architektira ResNet [33], ktora vychéadza z jednoduchej myslienky prepojit’ vystup z
dvoch po sebe nasledujucich konvoluénych vrstiev do d’alsej vrstvy (obrazok 2.10).

Tento blok sa u¢i zostatkova funkciu vzhl'adom na predchadzajucu funkciu bloku. M6ze sa to
chapat’ ako krok zdokonal'ovania, v ktorom sa uci ako nastavit’ vstupni mapu priznakov pre
priznaky vyssej kvality. Je to porovnatelné s ,,obycCajnou® siet'ou, v ktorej sa oCakava, ze
kazda vrstva sa uc¢i odliSné mapy priznakov. V pripade, ze nie je potrebnd zmena, mdzu sa

vrstvy ucit’ upravovat’ vahy tak, Ze st blizke nule a tak blok reprezentuje rovnaku funkciu.

X

\ 4
VRSTVA VAH

]—"(x) Il relu

VRSTVA VAH

Obrazok 2.10 Inception bunka

DenseNet

Husto prepojena konvolu¢na siet’ DenseNet [34] je d’alsim krokom ako zvysit’ hibku CNN.
Ako hibka siete narasta “cesta” informacie zo vstupnej vrstvy Kk vystupnej (a pre gradient v
opa¢nom smere) sa stava prili§ dlha a dochadza k jej znizeniu predtym ako dosiahne opacnt
stranu siete. DenseNet tento problém riesi, pretoze kazda vrstva ma priamy pristup ku
gradientu z ucelovej funkcie a aj inych vrstiev. Niektoré variacie ResNet sieti navySe
dokézali, Ze mnoho vrstiev prispieva len ve'mi malo do vysledku a je ich mozné zrusit. V
skutocnosti je pocet parametrov pre ResNets velky, pretoze kazda vrstva sa musi naucit
svoje vahy. Namiesto toho sU vrstvy DenseNets vel'mi uzke (napr. 12 filtrov) a pridavaju iba

mall sadu novych map.
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DenseBlok-A DenseBlok-B DenseBlok-C

o>0%0%0

SOFTMAX

VYSTUP

Pooling redukuje V kazdom bloku su priznakové
velkost' priznakovych map mapy rovnakej velkosti

Obrazok 2.11. schéma DenseNet siete

Jeden z rozdielov medzi ResNet sietou je v tom, ze DenseNet nesCitava vystupné mapy
priznakov z prichadzajucih vstupnych map, ale ale ich spaja do vécsicho vystupného
priestoru. Preto je siet’ rozdelend do DenseBlokov kde rozmer priznakovych méap v bloku
ostava konstantny, ale pocet filtrov sa medzi blokmi meni. Tieto vrstvy sa medzi blokmi
nazyvaju prechodové vrstvy, kde sa aplikuje pooling pre zmenSenie mapy priznakov,
konvolucia na zmenu filtrov a batch normalizécia. Spajanie priznakovych map zvySuje
dimenziu kazdej pridanej vrstvy a pocet vystupnych map vrstvy definuje tzv. growth rate,
ktory je definovany ako:

ky=ko+k+(1—-1) (21)

DenseNet potrebuje mensiu Sirku vrstiev, pretoze tak ako su vrstvy prepojené existuje len
mald redundancia pri uceni priznakov. VSetky vrstvy rovnakého dense bloku zdielaju

kolektivne vedomosti.

GAN

Generative adversarial networks [35] sU generativne modely: vytvaraju nové déata tak, ze sa
podobaji na tréningové data. Napr. mozu vytvorit obrazky, ktoré vyzeraju ako fotky
Pudskych tvari i ked’ ziadna z tychto fotografii nepatri realnej osobe. GAN dosahuju vysoku
uroven realnosti parovanim generatora, ktory sa u¢i produkovat pozadované vystupy s
diskriminatorom, ktory sa uéi rozliSovat’ medzi readlnymi datami a vystupom generatora.
Generator sa snazi oklamat’ diskriminator a diskriminator sa snazi nebyt oklamany
generatorom. Ucenie sieti prebieha na v dvoch fazach. V prvej faze sa uc¢i diskriminator na

vygenerovanych z generatora a realnych datach rozlisit' tieto mnoziny. Diskriminator je v
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principe klasifikator, ktory rozliSuje ¢i dany obrazok je realny, alebo nie. Po ¢iasto¢nom
natrénovani diskriminatora sa vypne jeho ucenic a za¢ne sa ucit’ generator. Generator
vygeneruje falo$ny obrazok, ktory vyhodnoti diskriminator a spatnym Sirenim gradientu sa
upravuje generéator tak aby oklamal diskriminator. Jednym s problémom GAN sieti je, ze su
naro¢né na velky vypocétovy vykon a tréning je nestabilny. Jednym z problémov je tzv.
Helvetica scenario kedy pre ten isty tréningovy obraz x je pridelené velké mnozZstvo
vstupného Sumu p(z), z ktorého generator skolabuje. Vzh'adom na dobré vysledky sa siete
GAN zacali uplatiiovat’ v tzv. Deep fake kedy do existujiceho obrazka, alebo videa je
aplikovana ina osoba vydavajlca sa tak za niekoho iného. GAN siete maju vel'ké mnozstvo
aplikacii a modifikéacii ako napr. text-to-image, image-to-image, super resolution, 3D object
generator a dalsie. V tejto praci st GAN siete zahrnuté z dovodu preskiimania ucenia

klasifikatora ako generatora, ktory na vystup neudava triedu, ale rozdelenie.

Tréningova sada l/

/
= ¢

Generator . i
Falo$ny obrazok

Diskriminator
NN Realny

=

Falosny

v

Obrazok 2.12. Architektlra GAN siete
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3 Ciel prace

Pre rieSenie velkych uloh rozpoznévania obrazu je vytvorenie vel'kého datasetu zékladnou
nutnou podmienkou uspesného riesSenia. Vytvorenie takéhoto datasetu predstavuje velku
finan¢nu aj Casova zataz. Bud’ je to z dovodu naro¢ného ziskavania dat z dévodu absencie
niektorych pripadov, alebo je potrebné zapojit’ vel'ké mnozstvo I'udskej sily (data su rozsiahle
a je potrebné kontrola z dévodu prevencie zavedenia chyb). Preto si tato praca dava za svoj

ciel’:

Navrhnut' postupy a metody na zefektivnenie procesu ziskavania anotovanych dat
pre potreby vyvoja metéd pocitacového videnia zaloZenych na hlbokom strojovom

uéeni.

V prvom rade je to potreba minimalizovat’ mnozstvo dat anotovanych ¢lovekom. Ziskavanie
dat je draha zalezitost’ a mdze trvat’ mesiace Usilia vytvorit' pozadovany dataset s potrebnou
kvalitou. Cim st data horsej kvality (nepresnost’ anotacii, alebo chybné zaradenie kategorii),
tym sa trénované modely stdvaju menej pouzitené. Je preto dolezité hl'adat’ spdsoby ako
zamedzit'® vnaSaniu chyb do datasetov - ¢i uZz anotovanim ¢lovekom pripadne
automatizovanymi postupmi anotovania, alebo hladanim takych, ktoré prinaSaju velku
informacnu hodnotu. Tak isto Cistenie a zlepSovanie kvality samotnych dat sa moze robit’
poloautomaticky kedy siet’ sama dokaZze identifikovat’ chybne anotované vzorky, ktoré st
v tréningovych datach ak je ich percento malé. Takyto postup sa mdze iterovat’ ¢o by malo
viest’ k zlepSeniu kvality dat. V tejto praci za hlavni vyzvu sme si vytycili ini organizaciu
priestoru vystupnych dat z neurénovej siete oproti klasickému unarnemu kodovaniu.
Predpokladame, ze by to mohlo viest’ k lepSiemu modelovaniu neurcitosti klasifikacie a tym
identifikovaniu problematickych dat ¢i uz z pohladu chyb v datasete, alebo z pohladu

dodlezitosti pre anotovanie.
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4 Metody rieSenia

Pri rieseni klasifikaénych uloh podporovanymi algoritmami hlbokého strojového ucenia S
ucitelom st kritickym faktorom pre dosiahnutie pozadovaného vykonu algoritmu dobre
anotované data. Anotovanie je typicky manualny proces kde anotator nasleduje pozadované
usmernenia akym sposobom ma proces vykonavat' t.j. aké metadata anotovanym datam
priradit, ¢i je to oznacenie nejakej oblasti (napr. ordmovanie) alebo nastavenie réznych
priznakov. Vysledok takto spracovanych dat je vysoko zavisli od zru¢nosti a skisenosti
anotatora ¢o mdze mat’ dopad na konecny vysledok rieSenia. Preto vo vicSine pripadov sa
data validujt iteratnymi postupmi tak, aby potvrdenie spravnosti anotacie bolo viachdsobné
aaz potom sa vysledok prehlasi za spravny. Takéto ziskavanie dat je pritom neefektivne
Z pohl'adu zdrojov a ¢asu. Existuju rézne pristupy ako zaclenit’ ¢iastoéne anotované alebo
neanotované data do procesu tréningu [36,37:38;39]. Uloha vytvorit' dataset pre tulohy
strojového ucenia nie je nova a preto v nasledujicih kapitolach ukazem zékladné pristupy

a problémy, pri ktorych riesitelia narazili.

4.1 Pristupy a metody anotovania

4.1.1 ImageNet

Je to jeden z najvacsich datasetov, ktory vznikal niekolko rokov a autori k nemu vydali
niekol’ko publikacii [2,56,57]. Pre vyvoj algoritmov pracujicich s obrazom je potrebné
vytvorit’ dostato¢nti databazu anotovanych obrazkov, ktora poskytne data pre trénovanie
a testovanie. Jednou z takychto iniciativ bolo vytvorenie databazy ImageNet. T4 si za ciel
dala vytvorenie databazy obrazkov, ktord by indexovala vsetky mozné objekty na svete. Je
zalozena na Struktare WorldNet [3], ktora vychadza z konceptu, ze slovna fraza alebo viacero
slov je popisanych synonymom, tzv. synset, a uloZzenych do $truktiry pomocou ontologie.
Tychto podstatnych slov je v databaze okolo 80 000 a ImageNet si kladol za Glohu poskytntat’
v priemere 500 az 1000 obrazkov na kazdé slovo, ¢o su desiatky milionov presne
anotovanych obrazkov. Nasledne bola k tomuto datasetu vytvorena sutaz ILSVRC [56], ktora
dala moznost’ vyvijat’ a testovat’ algorimy na rozpoznavanie obrazu. Trvala 7 ro¢nikov od
roku 2010 do 2017, kedy 29 z 38 sutaziacich tymov mali presnost’ va¢siu ako 95% [53].
V 2018 bola pridand uloha pre detekciu 3D objektov. Vytvorenie 3D model objektu je

naro¢nejsia uloha ako anotovat’ 2D obrazové data. Tento typ ulohy mal pomdct’ pri Ulohach
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navigacie v robotike. Dnes uz sitaz neprebicha z dovodu ze existuje konsenzus o tom ze
rozpoznavanie obrazu (klasifikacia a lokalizacia) je v principe vyrieSena téma a rézne timy sa
presunuli na iné ulohy. Neskor vznikli d’alsie datasety ako napr. COCO [54], v ktorom
prebichaju sut'aze aj dnes. Tie su uz zamerané na iné ulohy, ako je napriklad segmentacia
obrazu. KedZze dataset sa mal pouzivat’ na porovnavanie novych metod bolo na zaciatku
potrebné zadefinovat’ Glohy, na ktoré sa bude pouzivat. Cielom ILSVRC bolo riesenie

nasledujucich uloh:

Klasifikacia obrazu — Zpohladu datasetu, su data anotované podla pritomnosti
najvyraznejSej triedy patriacej do jednej z 1000 kategorii. Kazdy vzor obsahuje iba jednu
pravdivu anotaciu. Pre kazdy vzor algoritmy produkuju zoznam najpravdepodobnejSich 5
tried pritomnych na obrdzku. Metdda je tspesna ak sa pravdiva anotacia nachadza medzi
tymito piatimi predikciami (tzv. TOP 5 metrika) Pri tvorbe tried bola snaha pokryt’ ¢o najviac
anglickych slov urcujtcich podstatné mend. Kategorie aobrazky boli zafixované pre

poskytnutie Standardizovaného testu ked’ze sa dataset ¢asom zvacSoval.

Lokalizacia jedného objektu — ide o rozsirenie ulohy klasifikacie. Okrem samotnej
predikcie triedy objektu je cielom aj oramovanie jednej inStancie daného objektu v obrazku.
Déta teda pochéadzaju z ulohy klasifikacia obrazu a boli rozsirené o ordmovania objektov.
Algoritmy vytvaraju zoznam objektov v obraze pomocou oramovania, ktoré definuje poziciu
a velkost' jednej instancie objektu danej kategorii. Vyhodnotenie prebiehalo na zéklade
spravnej predikcie kategdrie azaroven sa porovnavalo aj prekrytie predikovaného

oramovania voc¢i anotacii.

Detekcia objektu — Data pre tato ulohu obsahuju nové fotky zozbierané z databazy Flickr
pouzitim hladanych vyrazov pre scény. Tato tloha mala za ciel’ otestovat’ algoritmy, Ktoré
budi vediet rozpoznavat viaceré objekty Vv scéne. Obrazky su anotované pomocou
oramovania urcujuce poziciu a vel’kost’ kazdej instancii objektu danej kategorie. Trénovacia
mnozina je obohatena (a) z Ulohy lokalizacia jedného objektu, ktory obsahuje anotacie pre
vSetky instancie iba jedného objektu danej kategorie a (b) negativne obrazky, o ktorych

vieme ze neobsahuju ziadnu kateg6riu v trénovacom datasete.

Takto stanovené Ulohy pre vytvorenie ImageNet datasetu si vyziadali vytvorenie novych
pristupov k anotovaniu. Aby boli modely schopné vyriesit’ Glohy, ktoré si autori stanovili

bolo potrebné splnit’ nasledujuce vlasnotsti datasetu:
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Hierarchickost’ — Struktdra ImageNet vyhadza z hierarchie WorldNet, ¢o je vlastne
hierarchycky strom kde st uloZené jeho listy podl'a ontologie (napr. na vrchu podstromu sd
cicavce, pod nim su doméce zvierata, pod nim je vetva macka a t& sa nasledne deli na rézne
druhy). Takto zadefinovana $truktura umoznuje vyberat' rozne data tak, aby sa ich triedy

neprekryvali v Glohach a dali sa vyberat’ podl'a r6znej Girovne abstrakcie.

Presnost’ - pozadovana presnost’ dat bola na vsetkych urovniach datasetu. To je narocné
docielit’ hlavne na nizkych drovniach. Rozlisit macku a psa nie je problém (vyssia troven v
hierarchii). Rozlisit’ Siamsku a Barmsku macku (niz$ia uroven v hierarchii) je aj pre ¢loveka,

ktory nie je odbornikom, problém.

Roéznorodost’ — objekty v obrdzkoch by mali mat’ r6zne pozicie, uhly pohl'adu, pozy, rézne
druhy pozadi a prekazok, ktoré zakryvaju objekt. Pre potreby ohondotenia r6znorodosti autori
pocitali priemer obrazkov kazdého synset a merali bezstratovi velkost’ JPEG stiboru, Ktory
odraza mnozstvo informaci v obrdzku. Na zaklade toho vyberali potencionalne odlisnych

kandidatov.
Prie vytvarani datasetu autori postupovali v nasledujucih krokoch:

Zbieranie obrazovych kandidatov — prvym krok bolo zhromazdit’ dostatok kandidatov pre
kazdy synset. Priemerna presnost’ hl'adania obrazkov z internetu, v dobe ked dataset bol
tvoreny, bola 10% [46]. Ked'Ze ciel’ bol ponuknnut’ 500-1000 obrazkov na synset bolo treba
zozbierat’ obrovské mnozstvo kandidatov. Obrazky sa zbierali z internetu pomocou roznych
vyhladavacov a pre kazdy sysnet sa hl'adala sada synonym. Vysledky vyhl'adavania boli v
stovkach az tisicoch. Pre zvySenie poétu najdeni sa pouzivali nazvy z rodi¢ovského mena
synset. Napriklad ak sa hladal vyraz “chrt” a vo WordNet databaze bol zaznam “Stihli pes
Slachteny v Anglicku” tak do hl'adaného vyrazu sa pridal “pes chrt”. Pre najdenie viacerych a
roznych kandidatov boli hladané vyrazy preloZzené do dalSich jazykov ako c¢inStina,

Spaniel¢ina, holandstina a taliancina.

Cistenie obrazovych kandidatov — na to aby bolo moZné ziskat vysoko presné data
zozbierané v predchadzajucom kroku je potrebné ich verifikovat ¢lovekom. Toto bolo
zabezpetené pomocou online platfromy Amazon Mechanical Turk (AMT). Pomocou nej je
mozné zadat’ ulohu pre uzivatelov, za ktoru dostanu zaplateni odmenu. Pri kazdej tlohe

anotovania boli ponuknuté sady obrazkov a definicia vzoru zo synset, vratane odkazu na
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Wikipédiu. Potom uzivatelia overovali ¢i obrazok pochadza z daného sysnet. Tak tiez bolo
uzivatel'om povedané aby vyberali obrazky, v ktorych je objekt Ciasto¢ne zakryty, pripadne
bol na scéne “neporiadok™ aby sa zabezpecCila rozna diverzita. Aj ked” sa uzivatelia snazili
robit’ robotu najlepsie ako vedeli, bolo potrebné vytvorit’ systém kontroly kvality, pretoze je
treba dbat na dva problémy. Prvym je chybovost’ T'udi a v niektorych pripadoch aj
nedodrziavanie instrukcii. Druhym je, ze uzivatelia nie vzdy navzajom sthlasia, hlavne ak sa
jedna o sysnset, ktory sa nach&dza hlbsie v strome. RieSenie pre tieto problémy je mat
viacero uzivatel'ov pre rovnaky obraz. Obraz je povazovany za spravne anotovany ak dostane
vacsinu hlasov. Zistilo sa Ze pre réznu obtiaznost’ anotacie je potrebny aj rézny pocet hlasov.
Napriklad pri “Barmskej macke” je potrebny vac¢si konzenzus ako pri obraze “macka”. Preto
bol vytvoreny jednoduchy algoritmus, ktory dynamicky uréuje pocet suhlasnych anotécii. Pre
kazdy synset bola vybratd ndhodne podmnozina obrazkov a potom najmenej 10 uzivatel'ov
malo anotovat’ tieto obrazky. Z tejto anotacie sa potom vypocita miera spolahlivosti podla
zhody uzivatel'ov, ktord pri dosiahnuti stanoveného prahu povazuje anotaciu za spolahlivi.
Pre vSetkych ostatnych kandidatov daného sysnet, ktory sa ma anotovat’, je tento prah pouzity
pri rozhodovani o spravnosti anotovania. Pri niektorych synset nebolo mozné najst’
dostato¢nit zhodu, ¢o ukazuje Ze nie vSetky modzu byt zndzornené obrazom. Tento
jednoduchy pristup viedol k vysokej spolahlivosti datasetu pre rdzne podstromy na Urovni
99,7%.

Ked'ze dataset je konstruovany pre rozne ulohy, autori ukazali r6zne pristupy a vyhody
takéhoto datasetu. Ukazali ze aj pouzitim neparametrickych metod dokazu vyuzivat vyhody
ktoré dataset ma.

Neparametrické rozpoznavanie - Torralba a kol.[46] demonStrovali, Ze na velkom pocte
obrazkov pomocou metdd nejblizSich susedov mdézeme dosiahnut’” dobry vysledok napriek
vysokej urovne Sumu. Ukézali, Ze dobre anotovany dataset vykazuje lepSie vysledky na
algoritmoch, $pecalne ak sa vyuzivaju hlbsie obrazove vlasnosti daného vzoru. Spustili Styri
rdzne experimenty rozpoznavania objektov. Vo vSetkych experimentoch testovali obrazky zo
16 kategorii medzi Caltech256 [47] a podstromom cicavcov z. Pre kazdu kategoriu vznikla
negativna sada, ktord obsahovala vSetky obrazky z ostatnych 15 kategorii. Vysledky su
znazornené na obrazku 4.1. jednotlivé experimenty sa pokusim popisat’ a priblizit' v ¢om ma

dataset vyhody k dovtedy pouzivanym a je potrebné na ne brat’ ohl'ad pri vytvarani datasetu.
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Najblizsi Sused hlasovanie + zasumeny ImageNet — Replikovali experiment z
[48]. Aby imitovali Tinylmage [46] dataset (obrazky zozbierané z vyhladavacov bez
Pudského Cistenia), pouzili origindlnych kandidatov pre kazdy sysnset a zmensili ich
rozliSenie na 32x32. Pre kazdy obrdzok vybrali pomocou algoritmu najblizsich susedov 100
kandidatov kde vzdialenost’ merali ako SSD (sum of square differencies) z podstromu
cicavcov. Potom vykonali klasifikaciu na zaklade véac¢sinového hlasovania (pocet najblizSich

susedov) vnutri stromu danej kategorie.

Najblizsi Sused hlasovanie + ¢isty ImageNet — Pustili ten isty experiment ako
popisovany vysSie s tym rozdielom ze dataset bol o€isteny 'udmi. Tento experiment ukazuje

ze mat’ presnejSie anotované data vedie k lepSim vysledkov klasifikacie.

NBNN — Naivna bayesovska metoda najbliz§ieho suseda navrhnuta v [49] ktora
bola vybrana aby podc¢iarkla uzito¢nost’ mat’ dataset anotovany v plnom rozliseni (objekty
v obraze maju minimélny podiel Sumu z pozadia). NBNN pouziva sadu filtrov reprezentujlce
obrazky. Ako deskriptor bol pouzity SIFT [50]. Pre dany obrazok Q s deskriptormi {di},i =

1,.,M, a pre kazdy objekt triedy C sa pocita vzdialenost’ D, = Zlivil”di - dl-C”2 kde df je
najblizsi sused z d; zo vSetkych obrazovych deskriptorov v triede C. Potom sa vsetky triedy
zoradili podl'a D, aurcili klasifikacné skore ako minimalne skore cielovej triedy a jej
podtried. Vysledky ukazuji Ze NBNN dava podstatnejSie lepSie vysledky domonstrujuce

vyhody vyuzitia viac sofistikovanych vlasnosti z obrazu vd’aka anotacidm v plnom rozliSeni.

NBNN-100 — Pusteny NBNN experiment, ale limit pre pocet obrazkov na
kategoriu bol 100. Vysledky potvrdzuju zistenia z [46]. Uspesnost moze byt signifikantne
zvySena rozSirenim datasetu. Ked’ sa pozrieme na vysledky obrazka.4.1 tak tento pristup
prekonava pristup ,,Najbliz$i sused hlasovanie“, aj napriek tomu ze tato metéda ma data
Z celého datasetu. Ukazuje to aj vyhody mat’ dataset vytvoreny tak Ze sa da vyuZzit' celé
rozlisenie obrazka ktoré popisuje obrazové vlastnosti objektu vyuzivané na rozpoznanie

kategorie.

Aj ked pouzité metody hore uvedenych experimentov neboli modely neurénovych sieti,
demonstrovali Ze vyuzitie datasetu ktory je presny (ma méalo zle anotovanych dat), méa plné
rozliSenie obrazka (tzn. ze objekt ktory reprezentuje je zachyteny maximalnym poctom
pixelov a Sum v pozadi je minimalny) dokaze zlepsit’ vysledné rieSenie. Okrem toho existuju
metddy ktoré vedia vyuzivat’ d’alSiu vlasnost’ a tou je Struktura datasetu.
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Obrazok 4.1. Zdroj [2]. ROC krivky pre experimenty neparametrického rozpoznavania. a) priemerny ROC vysledok
so 16 objektov medzi Caltech256 a stromom cicavcov. b),c) ROC krivky pre losa a zabijaCskej velryby.

Klasifikacia pomocou stromovej $truktiary — Autori demonstrovali na jednoduchej ulohe

klasifikacie objektov metodu, ktort nazvali ,,tree-max ““ klasifikator. Pre kazdy nod stromu je
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Obréazok 4.2. Zdroj [2]. Ukazuje AUC (oblast’ pod ROC krivkou) vyuzitie klasifikatora ktory vyuziva
stromovu Strukturu datasetu na ré6znych urovniach stromu, oproti nezavislému klasifikatoru.

vytvoreny klasifikator. Klasifikacné skore sa nepocita len z nodu kategorie, ako napr. ,,pes®,

ale aj z jeho potomkov, ako napr. ,,nemecky vi¢iak* ,“nemecka doga“ . Klasifika¢né skore je
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vypocitané ako maximum zo vSetkych vysledkov klasifikatorov takéhoto podstromu.
Obrazok 4.2 ilustruje vysledky pre podstrom cicavcov. Na trénovanie autori pouzili
klasifikator zalozeny na AdaBoost [51], kde rozdelili dataset v pomere 90% tréning a 10%
testovanie. Vytvorili aj negativnu sadu obrazkov, kde nahodne vybrali 10 obrazkov z kazdého
synset. Pri tréningu pouzivali pozitivnu sadu z podstromu, ktory trénovali, a negativnu sadu,
z ktorej vylucili rodicov a deti podstromu z pozitivnej sady. Na obrazku 4.2 je vidiet’ rdzne
vysledky AUC ( oblast’ pod ROC krivkou) pre dany synset na réznych Grovniach stromu
porovhany s nezavislym Klasifikditorom ktory nevyuziva stromovu S$truktaru datasetu

ImageNet.

Graf ukazujezuje Ze je jednoduchsie klasifikovat vo vicésej hibke stromu ako je napr.
“Polarny medved” oproti abstraktnejSim kategéridm ako napr. “cicavec”. Toto je
pravdepodobne mozné kvoli silnejSej vizualnej védzbe v blizkosti listov uzlu stromu. Takmer
na vSetkych Urovniach je GspeSnost’ ,.tree-max klasifikatoru vysia ako nezavisly klasifikator.
Aj tento vysledok ukazuje, ze jednoduchy spdsob vyuzitia hierarchie datasetu moze

poskytnut’ podstatné zlepSenie pre tlohu klasifikacie obrazkov.

Autori pri vytvarani datasetu dbali na to aby obrazky v datasete pre jednu kategériu boli v ¢o
najroznejSich variaciach ¢i su to rézne uhly alebo situacie. Nasledujlci experiment ukazuje

zastUpenie roznorodosti objektov datasetu.

Automaticka lokalizacia objektov — V zaciatkoch vytvarania datasetu neboli do obrézkov
pridané metadata pre lokalizaéné ulohy, ako je napriklad ordmovanie pre ulohy lokalizacie
objektov. Tieto data umoziuju vyuzitie datasetu pre lokalizacné Ulohy, pripadne pre ulohy
detekcie vo forme testovacej mnoziny. Autori prezentovali vysledky lokalizacie na 22

kategdriach z roznej hibky stromu WordNet hierarchie.

Vysledky ukazuju aké réznorodé vzory v jednotlivych kategoriach su. Pouzili neparametricky
model popisany v [52] na naucenie vizualnej reprezentacie objektov oproti globalnej triede
pozadia. Anotovali 100 obrazkov v 22 ronych kategoriach pre podstrom cicavce a vozidla.
Samotny vysledok lokalizacie je z pohl'adu vtedajsich a dnes$nych metéd minoritny. Co stoji
za ukazku je obrdzok 4.3. Autori spustili K-Means zhlukovaci algoritmus na detekované
oramovanie po tom ¢o ich konvertovali do odtieni Sedej a zmenSili ich na rozliSenie 32x32

pixelov. Takto vytvorili skupiny podobnych vzorov. Vsetky priemerné obrazky su vytvorené
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priblizne zo 40 vzorov. Je tazko identifikovat’ objekt v spriemerovanom obrazku z dévodu

roznorodosti datasetu, ale priemerné obrazky z jedné¢ho zhluku ukazuju pézi a a pohlady.

Ako je vidno anoticia na komplexnej Grovni ¢i je to rdoznorodost, Cistota datasetu alebo
Struktara, pomaha zlepsit’ vysledky algoritmov detekcie a klasifikacie. Ukdzalo sa ze pouzitie
anotovanych objektov ktoré vyuzivaju plné rozliSenie obrdzka pomaha vyuzivat hlbsie
obrazové vlastnoti klasifikovaného objektu. Je preto potrebné pracovat’ aj s takymto typom
dat ktoré st vyuzivané pri detekcie objektov aj ked’ sa tato praca nezameriava priamo na
detekciu. V nasledujucej Casti by som chcel ukazat' d’alSie pristupy anotovania dat ktoré

stavaju na Ulohach detekcie.

e
-

Obrazok 4.3. Zdroj [2]. V T'avo spriemerované obrdzky a detekované oramovanie z kategérie “slon” a
“neviditel'né lietadlo” . V Pravo spriemerované obrazky a priklady z troch zhlukov po K-MEANS algoritme.
Rozne pohl'ady a p6zi sa vynaraju v kategorii “slon”. Prvy riadok ukazuje slonov z bo¢ného, z predného
pohladu a v profile. Dalsi zhluk lietadiel ukazuje lietadla na zemi.
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4.1.2 Nepotrebujeme Oramovanie

V tejto kapitole priblizim d’al$ie pristupy anotacie dat z ¢lanku ,,We don’t need no bounding-

boxes: Training object class detectors using only human verification ’[55].

Anotacia ordmovania je Unavna, ¢asovo naro¢na adraha praca. Napriklad anotovanie
ILSVRC pozadovala priemerne 42 sekiind na vytvorenie anotacie pri pouziti AMT. Navyse
bol potrebny Specializovany SW, ktory zefektivnil proces vytvarania oramovania. Za uc¢elom
zredukovania ceny ordmovania sa vyvoj sustredil na dve stratégie. Prvd, je ucenie Ciastocne
vyuzivajuce ucitel’a kde napr. ucenie rozpoznavania je iba na trénované na triedach, ktoré su
pritomné na obrazku bez blizsej Specifikacie. Lenze takyto model mé iba polovi¢nu presnost’
ako keby sme ho ucili z ordamovanych vzorov [58,59,60,61,64]. Druha stratégia je aktivne
ucenie, kedy pre vytvorenie vzorov trénovania potrebujeme od cloveka vytvorit’ rdm okolo
objektu. Tato stratégia produkuje vysoku kvalitu detektorov, ale stale pozaduje od Tudi
kreslit’ ram okolo objektu a je tak limitovana ¢asom anotacie [62,63]. V tomto ¢lanku autori
ukazali nova schému ako udit’ detektor iba tak, ze automaticky vytvara navrhy anotécii
a l'udska interakcia je potrebna iba na overenie oramovania ¢i je spravne alebo nie. Odpoved
na tuto otdzku zaberie d’aleko menej Casu nez nakreslenie oramovania. Schéma je zalozena na
iterativnej Uprave objektov detekcie. V kazdej iteracii je pouzity kontrolny signal od
anotatora dvoma spdsobmi. Prvy sposob spociva v meneni objektu iba vtedy ked je
informécia od anotatora kladna. Tym padom overeny vzor uz nemusi byt’ zaradeny do d’alSej
iteracie. Druhy spdsob je, ze oramovanie, ktoré je oznacené za chybné, moze byt pouzité na
urCenie priestoru kde sa objekt nenachadza a zredukovat tak priestor, ktory sa ma
prehl'adavat’. Oba tieto sposoby pomahaji zvysit’ efektivitu hl'adania objektov v ostavajlcich
obrazkoch a minimalizujt tak T'udské usilie, pretoze eliminuju potrebu kreslit' oramovanie.

Nasleduju suvisiace riesenia, ktoré pristupovali k tomuto problému inak.

Weakly-supervised object localization (WSOL) - Mnoho predchadzajucich technik sa
pokusalo ucit’ detektory objektov s Ciasto€nou informdaciou (weakly supervised). Napr.
tréningové obrazky, ktoré obsahuju priklady istych tried objektov, ale nie ich lokéaciu. Uloha
je lokalizovat’ tieto objekty v tréningovych obrazkoch a uéit’ detektor lokalizovat’ inStancie
v novych obrdzkoch. Praca na WSOL [58,59,64] ukézala znaény progres, hlavne z dévodu
pouzitia konvoluénych neurénovych sieti , ktoré znacne vylepSuju ulohy vizualneho
rozpoznavania. AvSak, uCenie detektora bez existencie oramovania je naro¢né a vykon je

stale pomerne nizky v porovnani s metédami zalozenymi na uceni s ucitelom metédami
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(typicky okolo polovice mAP toho istého detekéného modelu trénovaného na tych istych

obrazkoch ale z manualnym oramovanim anotéacie [58,59,64]).

Casto WSOL je konceptualizované ako MUIL (Multiple Instance Learning). Obrazky su
povazované ako sady ramov (inStancie). Negativny obrazok obsahuje len negativne priklady.
Pozitivny obrazok obsahuje prinajmensom jeden pozitivny priklad, zamieSany vicSinou
s negativnymi objektmi. Cielom je najst skutoéné pozitivne priklady, z ktorych sa
klasifikator bude ucit. Toto sa typicky deje iterativnym striedanim medzi (A) znovu
trénovanim objektového detektoru na datach s aktualnou selekciou pozitivnych instancii a (B)
znovu lokalizovanim rdmov inStancii v pozitivnych obrazkoch pouzitim stcasného
objektového detektora. Autormi navrhovand schéma taktiez obsahuje tieto kroky. Avsak
navrhli I'udsky verifikaény krok, ktorého signal je pouzity v kroku (A) aj (B) a fundamentalne
ich meni. Vysledna schéma vedie Kk podstatne lepSim objektovym detektorom s malym

pridanym anotac¢ného Usilia.

Clovek Vv slu¢ke (human in the loop) — Pristupy spoluprace I'udi a strojov boli tspesne
pouzité v Ulohach, ktoré st aktualne priliz naro¢né aby boli rieSené len pocitaovym videnim,
ako napr. jemnozrnné rozpoznavanie (fine grained) [65, 66], zhlukovanie s ¢iasto¢nym
dohl'adom (semisupervised clustering) [67] a na atribatoch zaloZzena klasifikacia obrazu[65].
Tieto prace kombinuji vystupy predtrénovanych pocitacovych modelov na novom
testovacom obrazku, s 'udskym usilim na to aby vyriesili ulohu. V doméne detekcie objekov,
Russakovsky a kol. [68] navrhli taki schému, aby plne detekovala vSetky objekty v
obrazkoch komplexnych scén. AvSak je dolezit¢é poznamenat Ze ich detektory st
predtrénované na oramovanych objektoch z datasetu ILSVRC [56], nakol'ko ich ciel'om nie

je vytvorit’ tréningovl schému ktora znizuje pracu na anotovani.

AKktivne ucenie - schémy aktivneho ucenia iterativne trénuji modely a v iteraciach pozaduju
Pudsktl anotaciu pre sadu dat, ktord je najviac zaujimava pre uciaci sa algoritmus.
Predchéadzajlce prace o aktivnom uceni boli zamerand na klasifikaciu obrazu [67,68],
freeform region labelling [69,70]. Niekol'’ko prac navrhlo aktivne uciace schémy Specialne
pre trénovanie detektorov [63]. Vijayanarasimhan a Grauman [62] navrhli pristup, pri ktorom
trénigové obrazky nepochadzaju z preddefinovaného datasetu, ale su ziskané z WWW.
Potom su anotatori poziadany aby vytvorili ordmovanie okolo cielovych objektov (pre
priblizne 1/3 tréningovych vzorov [62]). Yao akol.[63] navrhuju ru¢ne opravovat
ordmovania detekované vo videu. Zatial' ¢o oba pristupy [62,63] produkuju vysoku kvalitu
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detektorov, dosahuju len malé Uspechy v Setreni anota¢ného ¢asu lebo kreslenie alebo oprava
ordmovania objektov je ¢asovo naro¢na uloha. Naproti tomu navrhovana schéma autorov
¢lanku [55] pozaduje aby anotatori len overovali oramovanie, nie aby ich kreslili. Toto vedie

k podstatnej$im Gsporam anota¢ného Casu.

Iné sposoby redukcie anotacného usilia — Niektory autori sa pokusali ucit’ detekciu objektu
z videi, kde priestorova a Casova sudrznost’ snimok ul'ah¢uje objektovl lokalizaciu [71].
Alternativou je transferové ucenie (transfer learning), kde ucenie modelu pre novu triedu je
podporované pribuznymi triedami [72]. Hoffman akol. [73] navrhli algoritmus, ktory
transformuje obrazkovy klasifikator na obrazkovy detektor bez oramovanych dat pouzitim
doménovej adaptacie. Dalsie typy dat, ako text z webovych stranok alebo novin [74] a
sledovanie pohybu 0¢i[75], boli tiez pouzité ako slaby anotacny signal pre trénovanie

detektorov objektov.

Metdda “nepotrebujeme oramovanie” — Na zaciatku je dany dataset obrazkov anotovany
triedami na Urovni celého obrdzka. Cielom je ziskat objekty anotované oramovanim a
natrénovat’ dobré detektory za minimalizovania 'udského anotacného Usilia. Autori navrhli
schému kde anotétori potrebuju skontrolovat’ ordmovanie ktoré je automaticky vytvorené
uciacim sa detektorom. Ich schéma iterativne strieda medzi (A) znovu natrénovanim
objektovych detektorov, (B) znovu lokalizovanim objektov v tréningovych obrazoch a (C)
Ziadanim anotatorov o kontrolu (obrézok 4.4). Ddlezité je Ze pouzivame vysledok overenia

aby nam pomohol znovu trénovat’ a znovu lokalizovat’ objekty.

& Dl‘l+ ¢ I)I'l~ D D %

/ A. Re-training \ ﬁ:Re-localizing objeca nren

object detectors
T

by search space reduction

C: Verification by annotators

D D) D,

Obréazok 4.4. Zdroj [55]. Metdda navrhovana autormi iteruje medzi (A) znovu naué¢enim detektorov, (B) znovu
lokalizovanim objektov a (C) ziadanim anotdorov o kontrolu. Vysledny signal z (C) je pouZity v oboch krokoch

(A) @ (B)
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Nech I, je sada obrazkov pre ktoré este nemame pozitivne overné oramovanie na iteracii n.
Nech Sn je zodpovedajiuca sada moznych objektovych lokacii. . Na zaciatku lo je kompletna
tréningova mnozina a Sp je mnozina navrhovanych objektov extrahovanych z obrazkov (bola
pouzita metéda EdgeBoxes[76]. Je to pristup ako generovat’ oramovanie objektov priamo z
hran obrazka). Na iteracii n mame sadu automaticky detekovanych oramovani Dn ktoré su
dané anotatorom aby boli skontrolované. Detekcie ktoré su posudené ako spravne D, sU
pouzité pre znovunatrénovanie detektora (A) v d’alSej iteracii. Vysledok kontrolovania je tiez

pouzity na redukovanie priestoru Sn+1 ktory sa prehl'adavania pre znovulokalizaciu (B).

Overenie anotatormi- v tejto faze su anotatori poziadany aby overili automaticky
generované detekcie Dy na iterécii n. Z tohto doévodu sa preskimali dve stratégie: jednoducha
Ano-Nie overenie a komplexnejsie v ktorom anotatori st poziadany aby kategorizovali typ

chyby.

Ano-Nie overovanie - v tejto Glohe je anotatorom ukazana detekcia lq a oznadenie
triedy. St instruovany aby odpovedali Ano ak detekcia spravne lokalizuje objekt danej triedy
a Nie v opacnom pripade. Toto deli sadu detekcii Dy na D a D,,. Autori definovali
“spravau lokalizaciu” zalozenu na Standardnej PASCAL IoU kritériu ( Intersection over
union) [77]. Nech lg je detekovany objekt ordmovania a lgt nech je aktuélne ordmovanie
objektu ktoré nie je ukéazané anotatorovi). Nech IoU(l,, 1) = |lg N 1,|/1l, U l,| kde ||
oznacuje oblast’. Ak IoU(l,,1l,) = 0,5, detekované oramovanie by malo byt’ povazované za
spravne a anotator by mal odpovedat’ Ano. Intuitivne Ano-Nie overovanie je relativne

jednoducha uloha ktoré by mala viest’ k zrychleniu anotacie objektov.

Ano, Ciasto¢ne, Obsahujuci, Zmiesany, Chybajuci overovanie - v tejto Glohe
poziadali anotatorov oznagit’ detekciu objektu lg ako Ano (spravna), Ciastocné , Obsahuijlca,
Zmiesané alebo Chybajuca. Ano je definované ako IoU(lgt, ld) > 0,5. Pre nespravne
detekcie st anotatori poziadani diagnostikovat’ chybu bud’ ako Ciastkovl ak obsahuje ¢ast
cieleného objektu a ziadne pozadie; Obsahujicu ak obsahuje cely objekt a nejaké pozadie;
Zmiesanu ak obsahuje Cast’ objektu a nejaké pozadie; Chybajlcu ak objekt kompletne chybal.

pcmm—

Tento overovaci krok deli Do na D;f a D, a D} . Intuitivne uréenie typy chyby je
naroc¢nejSie veduce k dlh§im anotacnym ¢asom ale tieZ prinaSa viac informacii ktoré moézme

pouzit' v d’alsich krokoch.
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Znovutrénovanie objektovych detektorov - v tomto kroku znovu trénujeme detektor. Po
overovacom kroku vieme Ze D;' obsahuje dobre lokalizované objekty zatial ¢o D,; a
DYP™™ neobsahuji. Teda sa trénuje len s pouzitim ordamovania D U ..U D;f ktoré boli
pozitivne oznacené v predchadzajicej iteracii. Pre ziskanie tréningovych vzorov pozadia sa

vybrali navrhy ktoré maju loU v rozsahu [0-0,5) s pozitivne overenymi oramovaniami.

Znovulokalizacia objektov pri redukovani prehPadavacieho priestoru - v tomto kroku sa
znovu lokalizuju objekty v tréningovéyh obrdzkoch. Pre kazdy obrazok sa aplikuje aktualny
objektovy detektor na vyhodnotenie navrhovanych objektov v fiom, a vyber sa navrhy s
najvysim skoére ako nova detekcia pre tento obrazok. Doélezité je Ze nehodnotime vsetky
navrhy So, ale namiesto toho pouzivame vysledok overovania ktorym redukujeme
prehl'adavanie priestoru odstranenim navrhov. Pozitivne overené detekcie D;F sG spravne
podla definicie a teda ich obrazky nepotrebuji byt v nasledovych iterdciach, v
relokalizaénom kroku a ani v overovacom kroku. Pre negativne overené detekcie autori

redukovali prehl'adavany priestor podla verifika¢nej stratégii ako je popisané niZSie.

Ano-Nie overovanie — V pripade Ze anotator hodnoti detekciu ako zla (D;) moze
sa moze navrh vyradit z prehladavacieno priestoru. To vedie k auktualizovaniu
prehladavacieho priestoru Sn+1 kde jeden navrh bol odstraneny z kazdého obrazku s
nespravnou detekciou. AvSak da sa eSte lepSie vyuzit' vysledok overenia. Ked'Ze nespravne
detekcie maju loU < 0.5 so spravnym oramovanim, daji sa odstranit’ v§etky navrhy s IoU =
0.5. Tato agresivnejsia forma odstrafiovania moze viest' k odstrdneniu niektorych spravnych
navrhov podl’a loU kritéria, avSak neodstrani to najlepsi navrh. Doélezité je Ze tato stratégia
eliminuje oblasti prehl'addvania ktoré su vysoko hodnotené lokacie v ktorych je

nepravdepodobné Ze obsahuju objekt.

Ano, Ciastocne, Obsahujiici, ZmieSany, Chybajiice overovanie - V pripade kedy
anotatori kategorizuju nespravne detekcie ako Ciastocne, Obsahuje, Zmmiesané, Chybajlce,
modzeme pouzit’ tento typ chyby aby sa dosiahla véac¢siu redukcia prehl'adavaného priestoru.
Zavisiac na type chyby eliminujeme rozli¢né navrhy (obrazok 4.5): Ciastocnd — eliminuje
vSetky navrhy ktoré neobsahuju detekciu; Obsahujlca: elimunjue vSetky navrhy ktoré nie su
Vo vnutri detekcie; Zmiesana: eliminuje vsetky navrhy ktoré nie s vo vnutri detekcie alebo
ju neobsahuju alebo maju s fiou nulovy IoU, alebo s nim maju s IoU = 0.5; Chybajuca:

eliminuju vSetky navrhy ktoré maji nenulova IoU s detekciou. Aby sa presne urcilo ¢o je
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,VO vnutri“ a ,,obsahujdci autori uviedli ,,Prienik cez A (intersection-over-A) meranie:
10A(l,, lp) = |lg N 1yl /|l,]. VSimnite si Ze IoA(lgt, ld) = 1, ak detekcia lg obsahuje skuto¢ny
objekt lgt, tak T0A(lg, lye) = 1, ak la pokryva Cast lgt. V praxi ak ls je ohodnotené anotatorom
ako Ciastocne, eleminuju sa vietky navrhy Is sToA(lz 1) < 0.9. Podobne ak lq je
povazované za Obsahujlci, eliminujeme vSetky navrhy Is s IoA(l;, l;) < 0.9. Takto

zmensenie vyhl'adévacieho priestoru vyrazne ul'ah¢uje opatovnu lokalizaciu.

search space search space

(after)
R

detection

part

mixed container

missed

Obréazok 4.5. Zdroj [55]. Vizualizacia redukcie prehladavaného priestoru podl'a YPXMM overovania na
triedach macky part (Ciasto¢ne), container (Obsahujuci), mixed (Zmiesany), and missed (Chybajd). Na
poslednom riadku redukciu vyhl'adavacieho priestoru riadi proces relokalizacie smerom k malej macke na
vpravo a d’alej od psa vlavo.

Inicializacia podl’a MIL (multiple instance learning) — Autori vykonali MIL pre slabo
nauéenu lokalizaciu objektov [58,76] , aby ziskali pociatoénU sadu detekcii Do. Zacinali
s trénovacimi obrazkami lo asadou navrhovanych objektov So extrahovnych pouzitim
EdgeBoxes[76]. Nasledujac [58] extrahovali vlastnosti z poslednych vrstieve CNN nad
ktorymi trénovali SVM. lterovali medzi (A) znovutrénovanim detektora objektu a (B)

znovulokalizovanim objektov v tréningovych obrazkoch. Prestali ked” za sebou iduce
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lokalizacné kroky poskytovali tie isté detekcie Co sa typicky dialo v ramci 10 iteracii. Tieto
detekcie sa stali Do. V Uplne prvej iteracii trenovali Klasifikator na vsetkych obrazkoch ktoré
pouzili ako pozitivne tréningove priklady [60]. Aplikovali dve zlepsenia na Standardnt MIL
schému. Po prvé, vo vysokom dimenzionalnom priestore vlastnosti SVM Kklasifikator moze
relativne lahko separovat’ akékol'vek pozitivne priklady od negativnych inStancii, ¢o
znamena ze najpozitivnejSie inStancie s d’aleko od rozhodnutia nadroviny. Teda tie isté
pozitivne tréningové priklady pouzité pre znovutrénovanie (A) st Casto znovulokalizované v
(B) veduc k pred¢asnému locked-in spravaniu. Aby tomu prdisli Cinbis a kol.[78] uviedli
viac zlozkovy (viac Zlozkovy) MIL: podobné ako krizova validicia kde dataset je rozdeleny
na 10 podcasti a relokalizacia na kazdej z tychto podcasti je vykondvana pouzitim detektorov
trénovanych na spojeni ostatnych podc¢asti. Po druhé ako [60,61,72] kombinovali skére
detektora objektov s vSeobecnym meranim “objektovosti” ktoré meria nakolko je
pravdepodobné, Ze navrh tesne ohranicuje objekt nejakej triedy (napr. vtak, auto, ovca) ako

protiklad k pozadiu ( obloha, voda, trava). V tejto praci pouzili meranie “objektovosti” [76].

4.2 Metoda dolovania tried v ¢iasto¢ne anotovanych datach

Pri rieSeni klasifikaénych uloh okrem spravnej zvolenej architektdry a algoritmu je velmi
dolezitou cCastou ziskanie potrebného mnozstva dat ale aj ich kvality (t.j mat’ sprvne
nastavené atributy podla ktorych chceme klasifikovat.) EXistuju situdcie kedy zastupenie
niektorych typov dat je velmi malo lebo sa redlne nevyskytuju aje potrebné Urehladat’
obrovské mnozstvo kandidatov, pripadne pociato¢né data pri rieSeni tlohy nie st dostato¢né.
Ziskanie novych dat mo6Zeme realizovat’ bud’ anotovanim pomocou cloveka alebo vytvorit
metodu ktora pomaha c¢loveku tieto data anotovat ato bud’ automatickym alebo
poloautomatickym spdsobom. Pri poloautomatickom sposobe predpokladame ze anotator
dostane vopred vyplnené atributy dat neurdénovou sietou a ten vysledky potvrdi pripadne
upravi. V taktomto pripadne je efektivita anotovania vySia. Ostatné data ktoré nie su
v problémoveé a vystup pokladame za dostatocne doveryhodny nie je potrebny zasah ¢loveka
a anotovanie sa stava rychlejsie. Vtedy moézeme hovorit’ o automatickom anotovani. Otazka
je kedy si moéze byt algoritmus natol’ko isty aby nemusel pozadovat’ potvrdenie od ¢loveka?
Existuju rozne pristupy pomocou ktorych by sa dala takato podmienka vyhodnotit. My sme
sa rozhodli pouzit’ binarne kodovanie (vid’ kapitola 4.6) ktoré ndm na vystupe vytvara nové
rozdelenie priestoru a na zaklade tejto informacie sa pokuSame vyhodnotit’ ¢i danny vystup je

doveryhodny alebo nie. Pri pociato¢nom anotovani by mal mat’ algoritmus prisne kritéria aby
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nedochadzalo k zanasaniu chyb do tréningovej mnoziny. U takto nastavenych kritériach je
mozné ze data z ktorych sa bude dolovat’ buda akceptované len v malej miere a pre znizenie
interakcie s ¢lovekom je lepsie pustit’ algoritmus niekol’ko krat, ako naraz nechat’ anotatora
opravovat’ vel’ké mnozstvo dat. Takyto iterativny pristup je preto zakladom celého dolovania
dat. Ako vidno na obrazku 4.6 schéma je jednoducha. V Prvom kroku vychadzame
z pociato¢nych dat kedy natrénujeme CNN. Takto natrénovanu siet’ potom mozeme pouzit' na
neanotovanych alebo na ¢iasto¢ne anotovanych datach ktorym moze chybat atribut, pripadne
kedy chceme overit’ spravnost’ dat z predchadzajiceho anotovania. Vystup potom podla

doveryhodnosti ponikneme anotatorovi alebo ho rovno zaradime do trénovacej mnoziny.

- X . aig p klasifikator
tréningové [ testovacie ucitel

dita ::> - architektura
- hyperparametre

anotovanie novych dat
stroj - clovek

Obrazok 4.6 Schéma iteraéného postupu

Ako je asi zrejmé cely proces takéhoto iterativneho pristupu zavisi na tom ako dobre
dokazeme siet’ natrénovat’. Pri tréningu nemusime trénovat’ len jednu siet’, ale mézme menit
rozne hyperparametre ktoré maju vpliv na celkovy tréning a tym padom aj celkovy vysledok.
Hl'adanie takejto siete si vyzaduje spustenie vac¢Sieho poctu experimentov. Preto sme
vytvorili jednoduchy pristup (vid” kapitola 4.3) ako s pomedzi mnoZstva experimentov vybrat’
Vv poCiatonych fazach iba jeden aten dotrénovat’ do konca a tak zlepsit vysledok iteracie

dolovania dat.

4.3 Jednoduchy pristup zlepSenia rieSenia DNN

Pri vyvoji novych metod, pripadne rieSeni novej tlohy sa nevyhneme pomerne velkému

mnozstvu experimentov, ktoré st casovo velmi naro¢né. Aktualna prax je manudlne skusat
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rozne variacie architekt(r a ich hyperparametrov. Toto je ve'mi pracna tloha. Navyse je to
extrémne naro¢né na vypoctové zdroje, najma pri technikach, ako je grid alebo nahodné
prehladavanie [40], ktoré st pouzité na najdenie najlepSich hyperparametrov. Trénovanie

siete vel'’kého rozsahu pouzitim GPU moze trvat’ dni alebo tyzdne.

Jednym z cielov prace je navrhnutie iteraéného poloautomatického postupu na anotovanie
dat. Sucastou tohto rieSenia je aj potreba automatizovat’ hladanie dobrého rieSenia, ktoré
bude v danej iteracii pouzité na anotovanie dat. V praci [41] sme navrhli jednoduchy pristup
pre zlepSenie najdené¢ho rieSenia. MysSlienka tohto pristupu je zaloZena na hypotéze, ze
signifikantné zlepSenie v presnosti predikcie moéze byt ziskané trénovanim kazdej
konfiguracii viac krat (s réznou inicializacnou schémou véah a vSetko ostatné je ponechané
rovnaké). Na zefektivnenie tohto postupu bola testovana druha hypotéza, ktora hovori o tom,
ze siete, ktoré davaju lepsi vysledok v skorSej faze trénovania, patria medzi najlepsie na konci
tréningu. Stratégia bola vybrat’ najlepsiu siet’ v skorej faze trénovania a ukoncit’ trénovanie

zvysSnych sieti, aby sa usetrili zdroje.

4.4 Anotovanie dat na zaklade miery istoty predikcie

V predchadzajicih kapitolach boli spominané metddy, ktoré pomahaju zredukovat’ cenu
anotovania ¢o najviac tak, ze anotator robi o najmenej zloZitej prace (ako kreslenie
oramovania objektu alebo vyber triedy objektu z vel'kého mnozstva moznosti) a tak zvysi
svoju efektivitu. V naSom pristupe sme sa zamerali na vytvorenie anotovaného datasetu
Specidlne pre ulohy klasifikacie (na jednom celom obrézku je len jeden objekt). Testovali
sme dve anotatné stratégie, ktoré sme nazvali vysok& miera istoty anotacie HCA (anglicky
high confidence annotation) a nizka miera istoty anotacie LCA (anglicky low confidence
annotation). V oboch stratégiach bol dataset vytvoreny iterativnym sposobom tak, Ze sa
postupne trénoval Klasifikator a nasledne sa pouzil jeho vystup na anotovanie novych eSte
nevidenych dat. Stratégia, ktora vedie ku datasetu s vysSou klasifikacnou presnost'ou pri
danom mnoZstve prace vynaloZenej pri jeho tvorbe, je povazovana za lepSiu. Obe stratégie sa
spoliehaju na manualnu anotaciu, ¢o je aj kI'a¢ova Cast’ pri vytvarani spolahlivého datasetu.
Na§ pristup k anotovaniu kandidatov je podobny ako uspominanych metod (vybratie
kandidatov a nasledné anotovanie) stym, ze vyuziva hodnotu predikcie, ktora riadi vyber
anotovanych dat a zjednoduSuje anotaciu navrhovanim spravnej triedy. Zatial' ¢o HCA

poskytuje presnej$i vysledok triedy, LCA by mala identifikovat vzory s vysokou
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informacnou hodnotou pre dataset. Tieto stratégie je mozné rozsirit pouzitim dalSich
pristupov, ktoré rieSia problémy s nedostatkom Udajov a pretrénovanim, ako st napr umelé
data, ktoré sme v experimentoch pouzili. Tieto stratégie sme vyhodnocovali na dvoch
datasetoch: Fashion MNIST a CIFAR-10. Vyhodnocovanie bolo zaloZené na troch kritériach:
pocet vSetkych anotécii, pocet komplexnych anotécii, a poc¢itacovy Cas ktory bolo treba na
pouzitie danej stratégie. Obe stratégie su porovnavané so zakladnou metdédou zalozenou na
ndhodnom anotovani vzorov (vzor, ktory sa pridd do trénovacej mnoziny je vybrany

nahodne).

Metoda

Empiricky sme vyhodnotili obe stratégie HCA a LCA pri vytvarani datasetu. Anotacny
proces je iterativny. V kazdej iteracii je klasifikator nauceny na aktualnych datach pusteny na
mnozinu neanotovanych kandidatov. Pre kazdého kandidata je ziskana miera istoty predikcie
anotacie (maximalna hodnota zo softmax) ako aj trieda (argmax v softmax). Takto
predpovedana hodnota dovery je pouzita pre vyber novych dat z anotécii. V HCA stratégii su
data vybrané zacinajlic vzorom s najvacSou mierou istoty. Tieto mdzeme povaZovat ako
najjednoduhsie pripady pre klasifikator. Preto navrhovand trieda od klasifikatora je CastejSie
spravna nez pri LCA stratégii, kedy s vyberané vzory s malou mierou istoty. Nakoniec su
vybrané vzory manualne anotované a pouzité na trénovanie nového klasifikatora. Tento
proces sa iterativne opakuje. Nase porovnavanie s ndhodnym anotovanim (RA) je vykonané
tak, Ze sa nahodne vyberu data, na ktorych sa natrénuje klasifikator, a vysledky sa porovnaju

s navrhovanymi stratégiami.

Za ucelom vyhodnotenia sme definovali dva typy anotacii: jednoduchu a komplexni. Ked’ sa
klasifikator pouzije na data, ktoré nevidel, jeho vystup predpoveda mieru istoty a triedu pre
kazdy vzor. V priebehu anotdcie je operatorovi predlozeny vzor a zaroven je mu tieZ
poskytnuty kandidat na triedu. Ak je kandidat na triedu spravny, anotatorovi sta¢i odpovedat’,
ze dany kandidat je spravny. Toto nazyvame jednoduchd anotacia. Vo vela klasifikaénych
uloh potvrdenie ze kandidat triedy je spravny je vyrazne jednoduchSia tloha ako vybrat
spravnu triedu. Ak je kandidat nespravny, alebo ho nie je mozné poskytnat, operator musi
vybrat’ spravnu triedu. Toto volame komplexna anotacia, nakol’ko ide o naro¢nejsiu uloha,
hlavne v pripade Uloh s velkym poc¢tom tried. VSetky anotacie v ndhodnej stratégii (RA),
valida¢né data pouzité pre zastavovanie tréningu a poCiatoéné tréningové data, z ktorych

zaCinaju HCA a LCA stratégie, su povazované za komplexné anotacie. Pocet vsetkych
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anotacii je naSim hlavnym Kkritériom na meranie prace potrebnej na vytvorenie datasetu.
Obsahuje obe, jednoduché aj komplexné, anotacie. Pocet komplexnych anotécii je dobry
indikator pre ulohy, kde vybratie spravnej triedy pre vzor je vyrazne viac hamahava praca
ako skontrolovat’, ¢i kandidat na triedu je spravny, alebo nie. Pocitatovy ¢as potrebny na
anotovanie je pomocny indikator na meranie ako je anotac¢nd stratégia vypoctovo zlozita. Je

pocitany ako pocet vSetkych tréningovych dat pouzitych vo vSetkych epochach a iteraciach.

4.5 Kodovanie vystupov neuronovej siete

Skor nez vysvetlime pouzitie detekénych a opravnych kdédov pre rozhodovanie o anotacii dat,
poukazeme na hlavné rozdiely medzi naj¢astejSie pouzivanym sposobom kdédovania vystupov
neurénovej siete, ktorym je one-hot kodovanie a v§eobecnym binarnym koédom na ktorom su
zalozené binarne detekéné a opravné kody. Termin one-hot kdd ponechdme v anglictine,
pretoze v slovenskej literatire nema vystizny preklad a aj slovenské ucebnice ho takto
pouzivaju. Znamena to kod, ktorého kodové slova maju jeden bit jednotkovy a ostatné bity
nulové. To znamend, Ze na zakodovanie dat do n tried potrebujeme n bitov. Pretoze
Hammingova vzdialenost medzi kodovymi slovami one-hot kodu su dva bity, kod nemé
dobré opravné schopnosti. AvsSak tym, Ze bity v kddovom slove su viazané takymto silnym
pravidlom (nazveme to holistickou vlastnostou koédovych slov), ma vel'mi dobré vlastnosti
pre trénovanie neurdénovej siete. PouZitim metédy softmax na spracovanie vystupov
neurénovej siete sa lahko ur¢i jednotkovy bit, ktory sa priradi vystupu po urcitej
transformacii s najvy$Sou hodnotou a ostatnym bitom sa priradia nuly. Ak navySe
transformované vystupy normujeme na tvar rozdelenia pravdepodobnosti, trénovanie
konvoluénych sieti spitnym Sirenim gradientu sa ukdzalo vel'mi GspeSnym. Kdédové slova

one-hot kédu vytvaraji ortogonalnu bazu.

Mozeme vSak pouzit’ aj nejednotkové ortogondlne bazy na tvorbu kodovych slov. Takym
prikladom je pouzitie Hadamardovych kodovych slov [79]. Hadamardova matica vytvara

kodoveé slova pomocou rekurentného predpisu

Hii1 = (:i _Hl_ili)v H, = (1), (22)

kde na konci st hodnoty “-1” nahradené hodnotami “0”. Okrem prvého riadku, v ktorom su
vSetky prvky nulové, ostatné riadky obsahuji polovicu bitov jednotkovych a polovicu bitov
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nulovych. Uzito¢nou vlastnostou Hadamardovej matice je aj ekvidiStantné rozdelenie
kodovych slov v kédovom priestore s Hamingovou vzdialenostou 2n — 1 bitov medzi
kodovymi slovami, kde 2n je pocet vystupov neurdnovej siete. Poznamenajme, Zze pocet tried
musi byt mensi alebo rovny poétu vystupov siete. AKO upozoriiuje [80], aj stipce (okrem
prvého) Hamingovej matice maja rovnaky pocet nul a jednotiek, nakolko transpoziciou
Hamingovej matice dostdvame ta istti maticu. Tuto vlastnost’ sa snazili zachovat’ aj v pripade,
ze pocet tried je mensi ako pocet riadkov v matici. Z konS$trukcie matice (22) vyplyva, ze
pocet riadkov je mocnina dvoch a po vynechani nulového riadku, dostdvame vsetky mozné

kodové slova.

Vseobecné binarne kodovanie umoznuje vySSiu kapacitu kodu nez one-hot alebo
Hadamardove kddovanie. V uvedenych dvoch koédoch si kodové slova ortogonalne a teda
vytvaraju bazu kodového priestoru, binarne kodovanie vytvara kddové slova aj linearnou
kombindciou bazickych slov. Literatira uvadza, ze one-hot kody st menej odolné voci
adverzialnym utokom [81], zatial’ ¢o binarne koédy (napr. multi-way kddy) st odolné viac
[85]. Priradenie kodovych slov jednotlivym kategoriam vsak nie je také priamociare ako
u one-hot kodu. Dobre prestudovanym pripadom je Error Correcting Output Code (ECOC)
predstavenym v [82]. Rozpoznanie kazdého bitu vystupného kodu (ktory je ureny maticou
kodu) je trénované zvlast na binarnom rozdeleni vstupnych dat alebo priznakov. Cielom je
dosiahnut’ nezavislost’ bitov. Navrh matice kodu vsak zatial’ ostdva nedorieSenym problémom
[86,87,88,89]. ECOC kodové slova su potom mnozinou nezavislych bitov, v ktorej kazdy bit
indikuje pritomnost’ odpovedajuceho priznaku v datach. V tejto praci sa zameriavame na
viactriedne vzory (multi-class), kde trieda nie je priradena jednotlivym bitom, ale kddovému
slovu ako celku. Pripustenie zavislosti medzi bitmi umoziuje vyuzitie vzajomnej zavislosti

medzi bitmi podobne ako v softmaxe.

Hlavnou vyhodou pouzitia bindrnych kédov je vynikajica urovenn poznania, ktort
dosiahla tedria kodovania. PouZivame linearne blokové kody pre ich schopnost’ oddelenia
informécie o triedach od zabezpeCovacej Casti kddového slova. Pre porovnanie vlastnosti
one-hot kodu a bindrnym kdédom sme pre databdzu CIFAR-10 s desiatimi triedami zvoli
desat’ bitové kodové slova, aby sme zachovali dimenziu kédového priestoru. Akceptovanie
prijatétho kodového slova ako spravneho je zalozené na vypocte syndromu. Chybu
detekujeme v pripade, Ze syndrom nie je nulovy [84], alebo je nulovy, ale kddové slovo nie je

priradené Ziadnej triede (napr. v naSom pripade desiatich tried ide o Sest’ slov zo Sestnéstich).
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Ak toto pravidlo uré¢i kodové slovo ako chybné, povazujeme ho za nedoveryhodné a pri
anotacii sa k nemu spravame podla stratégii popisanych v predchadzajdcich kapitolach. V
tejto praci analyzujeme pouzitie (10, 4) blokovych systematickych cyklickych kédov ako
prikladu v8eobecnych binarnych kodov. Metodika hl'adania suboptimalneho bindrneho kodu
je nacrtnuta v neskorsej podkapitole, ale jej overenie sme nestihli a ponechdvame ho na d’alsi
vyskum. Tabulky 4.1. predstavuje generujice polynémy Studovanych 10 bitovych
cyklickych kodov. Vsetky polynémy st nutne ireducibilné. Prvych pat polynomov je aj

primitivnych, ¢o sa v tomto pripade ukazuje ako nepodstatné.

CRC1:100,0011 CRC2:101,1011 CRC3:110,0001 CRC4:110,0111  CRC5: 111,0011
CRRCé6: 100,1001 CRC7:101,0111 CRC8:110,1101  CRC9: 111,0101

Tabul’ka.4.1. Binarny tvar generujdcich polyndmov pouzitych cyklickych kédov CRC.
4.5.1 Rozhodovacie metody.

Ako priradit’ data odpovedajicim triedam? Pokial samotna neurénova siet implementuje
nelinearnu transforméciu R™ — R™, m > n, ulohou klasifikacie je priradit’ vstupnej vzorke
triedu z kone¢nej] mnoziny, v naSom pripade predstaveni koédovym slovom. Zakladnou
otazkou je, ktoré ktoré slovo sa najviac podoba ziskanému vystupu neurénovej siete. Hoci
koédove slovo je binarne, mézeme ho povazovat’ za bod v Euklidovom vektorovom priestore.
Potom moézeme najst k vektoru vystupu najblizs§i vektor spomedzi kddovych slov, v
zavislosti na zvolenej metrike. Takyto sposob rozhodovania zalozenom na vzdialenosti je
postacujuci, pokial’ rozhodnutie o triede je poslednym krokom a nepotrebujeme ho pre d’alSie
ukony. Na priradenie kddového slova vystupu sa mézeme pozerat’ ako na logicky vyrok a
teda mézeme nan aplikovat’ pravidla logiky a skamat’ d’alsie vlastnosti vystupu neurénovej
siete. Na binarizované vystupy sa mdzeme pozerat aj ako na kodové slova a pouzitim
skalarov nad Galoisovym pol'om vytvorit' kone¢no-rozmerny vektorovy (kddovy) priestor.
Pomocou teodrie kddovania potom mdzeme Studovat’ d’alSie vlastnosti vystupov. Avsak tato
bohata sada logickych a kodovacich nastrojov je k dispozicii az po binarizécii vystupov
neurdnovej siete. Takymto preklopenim z Euklidovho vektorového priestoru do kddového
vSak stracame informaciu o podobnosti vystupu a kodového slova. Aby sme ju zachovali a
spojili vyhody obidvoch priestorov, pozerame sa na vysledok algebraickej operacie ako
vyrok, a ur¢ujeme jeho mieru pravdivosti pouZzitim fuzzy logiky. Tento pristup ndm napriklad

umozni priradit’ pravdivostni hodnotu syndrémom a ukazeme, ze najpravdivejSie kodové
9
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slovo ma najpravdivejsi syndrom. Ako bude uvedené neskdr, zvolili sme Zadehovu

(Standardnt1) fuzzy logiku a t € [0,1] je mierou pravdivosti.

Preto prvym krokom je normalizécia individuélnej hodnoty vystupu neurdnovej siete. Nech
odozvou neurénovej siete na dany vstup je y = (g, ..., Vn—1) ER™ a ¥ = (Jg, ..., Vp_1) €
[0,1]™ je normalizovany vystup, kde n je pocet vystupov / bitov (n=10 v nasSom pripade).

Pouzivame tri druhy normalizécie pre i = 0, ...,n—1:

i 1 23
sigmoid ¥; = o(y;) = T o (23)

. , ~ Yi = Ymin .
linearna Yi= T ¥Ymin T mln{YO» -"JYn—l}' Ymax = maX{YOr 'Yn—l}
max — Ymin

(24)

(25)

vektorova y =
Iyl

Po normalizacii prirad'ujeme vektor vystupu koédovému slovu. Najjednoduch§im spoésobom,

ktory je rozSirenim jednorozmerného pripadu, je rozhodnat’ o kazdom bite nezavisle

Cj

0,§; <05 .
{1,}71 > o051 = 01,..,n—1. (26)

Tato metédu nazyvame “prahova bitova metdoda”. Z nasho pohladu budeme vystupna
hodnotu povazovat’ za pravdivost’ vyroku, Ze dany vystup urCuje bitovl zvoleni hodnotu.

Podrobnejsie to vyjadruje vztah (30).

~

ZlozitejSie pristupy, ktoré nazveme holistickymi, ber( vystupny vektor y ako celok.
Najpopularnejsi je softmax pristup zaloZzeny na one-hot kodovani, v ktorom celistvost’
kodového slova je opreté o Struktaru v ktorej vSetky bity st rovné nule s vynimkou jedneho,

ktory je jednotkovy. Po exponencialnej transformacii

B eyi
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normujeme hodnoty na rozdelenie pravdepodobnosti. NajvysSej hodnote priradime
jednotkovy bit, ostatnym priradime nulové bity. VV [83] je predstavena metoda, ktora
kombinuje ECOC so softmaxom. Metdda nepouziva detekéné kodovanie. Implementovali
sme tito metddu s nahradenim ECOCu cyklickym kédom, aby sme ohodnotili prinos pouzitia

Zadehovej fuzzy logiky pri rozhodovani.

Na vysvetlenie ako pouzivame binarne kodové slova, zaéneme s dvojhodnotovou
logikou. V tomto Booleovom pripade je vystup ¥ mapovany na kdédové slovo ¢ =
(&g, ..., E,_1) € {0,1}™ a kazda trieda N je priradend k reprezentujicemu kédovému cV =
(cl,...,cN_)), Ne{0,1,..,n— 1}. Vstupna vzorka bude klasifikovana ako vzor triedy N,
vtedy a len vtedy ak ¢ = ¢V, t.j. AT=4(¢; = cV). V Booleovej logike sa kodové slovo rovna
kodovému slovu triedy N vtedy a len vtedy, ak pravdivostné hodnoty zhody vSetkych bitov

porovnavanych kodovych slov sa rovnaju jednej

SN = AR (3 = ) 5 tSY) = [ t(@G =) = LN e

{0,1,..,2" — 1}

(28)

kde SN = (¢ = cV), ¢, cN € {0,1}", t(true) = 1,t(false) = 0.

Aby sme zachovali tento holisticky pristup k rozhodnutiu o celom kédovom slove, nahradili
sme Booleovu logiku Zadehovou (Standardnou) fuzzy logikou a t € [0,1] je pravdivostna
hodnota vyroku. pravdivostnd hodnota v Zadehovej fuzzy logike konjunkcie, disjunkcie a

negacie vyrokov A, B je
t(AAB) = min(t(A),t(B)),
t(AV B) = max(t(A),t(B)), (29)
t(A) = 1 —t(A).

Hodnotu i-teho vystupu ¥; € [0,1] budeme interpretovat’ ako pravdivostni hodnotu. Aby sme
ur¢ili spravnost’ bitu nezavisle na jeho hodnote, pouzijeme ako mieru zhody mieru

pravdivosti [93] vyroku J; = a,a € {0,1}. Aby sme sa vyhli nerozhodnutel'nym vyrokom (ak
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¥; = 1/2), pripo¢itame v tomto pripade k miere pravdivosti zanedbate'na hodnotu € > 0 a

tedat(y; =a) #1/2

%, a=17% €[0,%)U(%,1]
a1V a=0F€0®UCLI]
! 1/2+£, a=1,}~/i=1/z,0<£ K1 (30)
¥o—e, a=0y;=%0<e K1

Pri implementécii nemusime tito ochranu pouzivat, pretoze pravdepodobnost’ nadobudnutia

hodnoty ¥; = % na spojitom jednotkovom intervale je nulova. Potom pri pouziti Zadehovej

fuzzy logiky

t(S"M)=t@E@=c")= min t(&=c¢"),Ne{01,.,2"-1}. (31
1=0,..,n—-1
Notécia (31) je platna aj v pripade pouzitia Booleovej logiky, pretoze

i=

min lt(Ei =) = t(e =), fort(e;=cN) e {0,1}. (32
=0,..,n—

To je aj dovod, preo na obrazku. 4.7 je pouzita funkcia minima miesto nasobenia aj v

pripade Booleovej logiky.

xl—ﬁ 0 1Yo :OYO
xz—g 1P |.g
= |8 | 5|2
8 | £ &=
g |E 2| E
393’9 Q . .
x| =
m

/] codeword "
LS‘ lg
class m
— argmax }—

Obr.4zok 4.7. Zdroj [97]. Navrhnuta klasifikaéna schéma zaloZena na Zadehovej fuzzy logike.
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4.5.2 Pouzitie detekénych kodovania na urcenie potreby anotacie.

Potreba spracovania analégovych vystupov binarnymi kddmi nie je nova [94]. Nas pristup je
zalozeny na fuzzy linedrnom kodovani [90,91]. Vo vSeobecnosti fuzzy kodové slovo je
podmnozina kodového priestoru s priradenou mierou prislusnosti. Na priradenie vstupu

triede, vypocitame (31) a funkcia (33)

m = argmax{t(y = cV)} (33)

cNec

ur¢i index kodového reprezentanta triedy s najvysSou pravdivostnou hodnotou. Vystup ¥ a
nasledne vzor x, budu priradené kédovému slovu ¢™. V tejto praci pouzivame 10 kédovych
slov na trénovanie a vSetkych 1024 kdédovych slov na testovanie, aby sme porovnali
vlastnosti one-hot a binarneho kddovania. Ak kdédové slovo ¢™ nepatri do mnoziny kodovych
slov priradenych triedam, interpretujeme to ako detekciu chyby pri vyhodnocovani a vstupna
vzorka nie je klasifikovand. Podla stratégie anotacie je potom vzorka zahodend alebo
manualne anotovana. V tejto praci pouzivame na detekciu chyby v binarnych koédoch nad
Galoisovym polom GF(2)™ hodnotu syndromu [84]. Zadehova fuzzy logika ma uzito¢na
vlastnost’ vyjadrent Vetou 1, ktori vyuZzijeme pri testovani vstupnych dat nad celou kddovou

mnozinou.

Veta 1. Nech {¢/ = (¢],..,c)_,) € {0,13"},j € {0,1, ...,2" — 1} je binarny kédovy priestor,
Y = Fo,-» Yn-1) € [0,1]" je normalizovany vystup neurénovej siete, t(yi = Cz]) je

definovana podl'a (30) a o vitaznom kdédovom slove € je rozhodnuté podl'a (33). Potom

a) pravdivostna hodnota vyroku Ze € je vitaznym slovom je viac neZ jedna polovica,

b) je len jedno kddové slovo ktorého pravdivostnd hodnota podla je viac nezZ jedna
polovica,

c) vitazné kdédové slovo dostaneme tieZ zaokruhlenim vystupu ¥ t.j.

€= (% Jo, ... ™ Jp1), kde = §; = |7; + %l.
Dokaz.

Predpokladajme, Ze ¢ = argmax(t(¥ = ¢)) a t(¥ = ¢/) < %. Potom v kédovom slove ¢/
cef{o,1}n

existuji bity i € 1 € {0,..,n— 1} s t(J; = Clj) < ¥%. Po vymene tychto bitov ich negaciou
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dostavame kodové slovo ¢ with t(5; = cf) > %,i = {0, ...,n — 1}. Preto, t(¥ = c*) > %,

¢o je v rozpore s predpokladom.

Predpokladajme, ze

d = argmax(t(§ = ¢)), ¢ = argmax(t(F = ©)) j # kat(y = ) > %, t(§ = c¥) > .
ce{0,1}n ce{0,1}n

Pretoze ¢} # cX, potom existuje bit i € {0,1,...,n — 1} tak, Zze ¢/ = ck.

i

Hodnoty t(§; = ¢) > 15, = t(5; = c¥) > % implikujd t(§; = cX) < 1, t(§ = c¥) < %, &o

je v rozpore s predpokladom.

Pre zaokruhleny vystup plati t(y = (= 7)) > 1. Podl'a b) = ¥ je jediné vitazné kodové

slovo.

Myslienka pravdivostnych hodnot syndrémov je zalozena na ur¢eni algebraickych vyrazov v
ich ur¢itom (crisp) vysledku a ich pravdivosti. Binarne operacie modulo 2 su urované

nasledovne:

a®b, a,be{01} a&®b, abe{0,1}

olo |1 dlo [1
0 [o o 0 [o |1 (34)
1 |0 |1 1|1 70

Podl'a (29) pre a, b € [0,1] plati

tl@a®@b=1D=t((a=1AMb =1)),

ta®Ob=0)=1—-t(a®b=1),
(35)
t@a®b=1=t((a=0)ADb =1V (a=1DAb=0)),

ta®b=0)=1—-t(adb=1),
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Pouzijeme (35) aj pre t(§ O hj;), §; € [0,1], h{; € {0,1}, kde h]; je crisp hodnota v
kontrélnej matici H [84]. Ak normalizovany vystup siete ¥ je pravdivostnou hodnotou
kodového slova ¢ tj., y=t(€=c) alebo y; =t(¢ =cy),i=(0,..,n—1), potom
odhadom syndromu je 8, kde 3 = ¢H”, H = (P|I), a I je jednotkova matica. Pre testovany

cyklicky kéd CRC7

010110

pr_[001011
101110

010111

Pouzitim (30) a (35), pravdivostna hodnota nulového syndrému (nie je detekovanéa chyba) je:

t(3;=0) = t((zéBi §; O hyj) = 0)’
(36)
tEi=0) = jmax | {min{t(?j = Ci)'hiTJ'}}

Poznamenajme, ze v nasledujucej vete plati t(y; © a) # 1/2 a (n,k) linearny blokovy kod

znamena kodové slova s n bitmi a k informaénymi bitmi o triede.

Veta 2. Nech {¢/ = (c],..,c)_,) € {0,13"},j € {0,1, ...,2" — 1} je binarny kédovy priestor,
Y = o, -»Vn-1) € [0,1]"je normalizovany vystup neurénovej siete, t(yi = c{) je
definovana podl'a (30), vitazné kodové slovo € je vybraté podla

¢ = argmax{t(y = ¢)}, (37)

cef{o,1}n
pravdivostné hodnoty syndrému r = (ry, ..., 7h—x—1) € [0,1]" ¥st pocitané r = FHT, kde
H"je kontrolnd matica daného detekéného linearneho (n,k) blokového kédu, a vitazny

syndrom § je uréeny

§ = argmax{t(r = §)}. (38)
sefo,1}nk
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Potom ¢HT = 0 & § = 0, t.j. vyrok ,,vitazné kodové slovo je spravne* je zhodny s vyrokom

,»Vvitazny syndrém je nulovy®.
Dokaz.

Podl'a Vety 1, pre kazdy vystup ¥ existuje jediné vitazné slovo € s t(y = ¢) > ¥, tj.,
t(J; =¢)>%,i=0,..,n—1apre kazdé slovo r = yHT existuje jediny vitazny syndrém
Sst(r=8)>%ie, t(r;=5)>%, i=0,..,n—k—1. Vitazné kodové slovo € je
spravne prave vtedy ked €HT = 0, vitazny syndrom je nulovy prave vtedy ked’ t(r = 0) >
%. Podla (14) plati t(r =0) = t(yHT = 0). Kontrolnd matica obsahuje jednotkov

podmaticu, takze kazdy stipec kontrolnej matice obsahuje aspoi jednu jednotku. Potom

t(jl'j = Cj) >%hj=0,..,n—1=t(r;=0)= j=€r'1.?%c_1 {min{t(yj = Cj),hg}'}} > 1
(39)
i=0...n—k-—1.

Pravdivostna hodnota nulového syndromu je t(r =0) = Omink 1t(ri =0). Ak t(r; =
i=0,..,n—k—
0) > %, potom t(r; =1) < %,i=0,...,n —k — 1 azmenou l'ubovolného bity syndromu

pravdivostna hodnota syndrému sa zmensi. i

Doplnok do jednotky je pravdivostnou hodnotou detekcie chyby t(r = 0) =1 — t(r = 0).
Veta 2 sa d4 jednoducho zovieobecnit’ pre korekéné kody: ak mé vitazné syndrom § = ¢H',

potom § je vitazny syndrom

§ = argmax{t(r = 3)}, kder = yHT (40)

se{o,1}nk
alebo jednoduchsie: “vitazné kodové slovo ma vitazny syndrom”. Tato veta zdovodiuje aj
intuitivne pouzitie opravnych kodov v schéme ECOC.

V tejto préaci porovnadvame rozhodovanie na zaklade Zadehovej fuzzy logiky s rozhodovanim

pomocou softmaxu s pouzitim one-hot kodu. Pre jednoduché porovnanie sme pouzili rovnaky
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pocet vystupov. Pri pouzivani Zadehovej fuzzy logiky sme urCovali najpravdivejSiu triedu.
Pre rozhodnutie 0 anotacii sa pri softmaxe pouziva prah doveryhodnosti A (confidence). Preto
sme ho pouzili aj pri rozhodovani pomocou Zadehovej fuzzy logiky, kedy vo vztahu (33)
mozZeme tiez pouzit’ prahovu hodnotu a vitazné kodové slovo bude pouzité v rozhodnuti

o anotacii lenak t(r =0) = A, A € [0,1].

Skusali sme aj sucinova t-normu a pravdepodobnostnu t-konormu [92]. Zda sa, ze nie su
vhodné pre metdédu spiatného Sirenia gradientu. Naopak, Zadehova fuzzy logika umoziuje
priamu implementéciu gradientu. Mdzeme to vyjadrit’ tak, Ze gradient tvori najvacsia chyba

najlepsieho kodového slova.

4.5.3 Pouzitie opravnych kédov na urcenie potreby anotacie.

V oblasti opravnych koédov je k dispozicii bohata literatira. Aby sme zachovali jednotnd
terminologiu, pouzijeme ako referenény zdroj knihu [45]. Nech skalare nad Galoisovym
polom GF(q), kde g je prvocislo a n-tice r = (1,13, ...,1,) €{0,1,...,q — 1}, tvoria
vektorovy priestor V. Linearny blokovy (n,k) kdd C je k-rozmerny podpriestor n-
rozmerného vektorového priestoru ¢ c V. Ak B = (by, by, ...,b,)T je bazou C , kazdé
kodové slovo c € ¢ je linearnou kombinaciou bazickych kédovych slovc = aB,a €
{0,1, ..., q — 1}*. V systematickom linearnom blokovom (n, k) kode ma kazdé kédové slovo
¢ € C k informa¢nych symbolov a n-k kontrolnych symbolov. Informacnou ¢astou bazy je
jednotkova matica I, a bazicka matica ma tvar B = [I : P] a nazyvame ju generujucou
maticou G. Matica H = [—PT : I] je kontrolna matica. Pretoze plati GHT = 0, pre kazdé
kdodové slovo ¢ € C plati cHT = 0. Ak je slovo r ¢ C potom rHT # 0. Toto poskytuje
jednoduchy test, ¢i slovo je kodovym slovom. Vysledok nasobenia slova kontrolnou maticou
sa nazyva syndrom s. Pre vSetky g™ n-tice z vektorového priestoru V existuje
q™ % syndromov a g* n-tic ma rovnaky syndrdm. Coset je sada g* n-tic s rovnakym
syndrémom. Oprava chyby v blokovom systematickom koéde vyuziva skuto¢nost’, Ze slovo r
a chyba e = r — ¢ maji rovnaky syndrom, pretoze

s,=TH" = (c+e)H" = cH" + eHT = eH” = s,. 38(41)

Vsetky chyby srovnakym syndromom budeme opravovat rovnako. To znamend, zZe

spomedzi g*chyb cosetu vyberieme jednu ako veducu chybu cosetu a vietky prijaté slova s
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rovnakym syndromom budeme opravovat’ tak akoby sa vyskytla vedica chyba. Ak eg je
veduca chyba cosetu pre syndrém s, opravené kddové slovo bude ¢ = r — e5. To samozrejme
znamena, 7e spravne opravujeme len jednu chybu (vedicu) a ostatnych g —1 chyb
opravujeme nespravne. Preto pri vybere vedicej chyby musime byt uvazlivy. Zakladny
pristup k vyberu veducej chyby spoc¢iva v tom, Ze by sa mala vyskytovat’ CastejSie ako je
vyskyt ostatnych chyb v cosete. Histéria opravnych kdédov siaha do cCasov, kedy v
komunika¢nych systémoch prevladdali chyby na malom pocte bitov (metalické vedenia,
magnetické disky). Tento fenomén vznikad aj v pripade ak sU chyby jednotlivych bitov
nezéavislé a pocCet chybnych bitov md geometrické rozdelenie pravdepodobnosti. Preto za
veduce chyby brali chyby s najmensim po¢tom jednotkovych bitov v cosete (jednotkovy bit
Vv chybovom slove urcuje chybny bit). Tento spdsob sa aj nazyva Standardnd dekddovacia
tabulka. Experimenty s neurénovami sietami veda k tomu, Ze chyby na va¢Som pocte bitov
modzu byt viac pravdepodobné ako chyby na malom pocte bitov. Preto pri urCovani veduce;j
chyby cosetu vychadzame zo $tatistik experimentov a kandiddtom na vedicu chybu cosetu je
najcCastejSia chyba spomedzi chyb s rovnakym syndromom. Pokial’ je vSak jej vyskyt mensi
ako sucet ostatnych chyb cosetu, chyby s tymto syndromom nebudeme opravovat’ ale len
detekovat. Ich oprava by totiz davala predpoklad k tomu, Ze opravou podla veducej chyby

eSte zvySime pocet chybne vyhodnotenych slov. Formélnejsie vyjadrené:

nech najpravdepodobnejsia chyba v cosete s indexom syndromu s je

p(s) = max 1pj(s), and 1(s) = argosgggi(_lpj(s), s=0,..,2"F—1. (42)

0<j<2k—

Potom je pravdepodobnost’ validnej korekcie  a chybnej korekcie e je

n =53 P(s) e = T2 Binaie) Pi(S). 43)

Neskor ukazeme, ako konstruovat’ kod s preddefinovanymi chybami ako veducimi chybami

cosetov.

Doplnkovym kdédom ku kédu € je kdd C c V taky, ze plati CUC=VaCNC=0.Z
praktickych dévodov vynechame pripad € = V,C = 0. Ak C je linearny blokovy kod (n, k),
doplnkovy kdd je (n,n — k) linearny blokovy kod. Pouzijeme nasledujuce vlastnosti
dopInkového kodu: c€EC=c & C, c & C = c € C. Ak v kratkosti spomenieme kéd C,

mame na mysli systematicky linearny blokovy kéd C(n, k). Predpokladame, ze pouzité
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kodové slova st iba ostrou podmnozinou celého koduX < € and 0 € X , v tejto praci

uvazujeme s bindrnym kédom €(10,4) kde |€(10,4)| = 16 a| K| =10 tj. 10 tried.

Metodika navrhu kodu je predmetom nasledujicej podkapitoly. Ciel'om tejto podkapitoly je
dosiahnut’ maximalnu pravdepodobnost’ platnej opravy pre dany opravny kéd. Ako priklad
boli testované vsetky (10,4) binarne cyklické kody (CRC) a bol vybraty kod s najsl'ubnejsim
vysledkom. Tabul’ka 4.2 definuje vSetky generujuce polynémy pre (10,4) CRC.

K6d Generu;um + |'m | ked Generu;uu = |m | ked Generu;um x Im
polyném polyném polyném
T+x+x? 1+x+x?
CRC1 |1+ x+x° |0842| 99 [crea| =% losar|163[crer| ~ 7 0T [0.846 |171
+x2+x +x"+x
14+x+x3+ 14 x+x* 1+x%+x3
cre2 | X Tlogaa|1sslcres | T T osas|160[cres| T T [0.846 |145
+ x +x°+x +x°+x
s e N 1+ x% +x*
CRC3 [1+x° +x° | 0843 |111[CRCB | 1+ x° +x° | 0.638| 35 [CRCO| " "7 |0853|180

Tabulka 4.2. Generujuce polyndmy cyklického (10,4) kddu.

Nech je kod € = {cy, ..., €,x_, } dany kontrolnou maticou H. € je teda kod,ktorého kédové
slova su vsetky slova (n, k) kodu. Tuto kapacitu kodu nevyuzivame ak je menej tried. Triedy
tréningovej sady sl oznatené T = (&, ..., ty_1), N < 2% — 1. Ak zdoraziujeme, ze ide o
koédové slovo takéhoto zredukovaného kodu, budeme ho oznacovat’ ¢y € K S C. V naSom
pripade |X| = 10, |C| = 16. Vystupy z neurdnovej siete su vektory y € R™ , z ktorych po
zaokrGhleni  (vid predchadzajuca podkapitola) na n-ticer € {0,1}"* dostdvame
najpravdivejsie kodové slova. Tieto su rozdelené na cosety podla syndromov s = rH”.

Kazdy coset ma jedinecné slovo — veducu chybu cosetu. Rozsirena sada kodovych slov je

Ct={c"}={c,+e(s),coE K,s €S} (44)
a rozsirena sekvencia tréningovych tried je 7+ = (t3,...,t5_,), tf €C*,i=0,..,N — 1.
Jedineéni veduci coset-ov daju dekodovaciu tabulku D = {e(s),s € S}. Ak je prijata n-tica
r € {0,1}" ktora generuje syndroms = rH”, koriguje sa na kddové slovo ¢ = r — e(s).
Veduci cosetov sa formuji pocas tréningu. Aby tréning zostal flexibilny, ak ma viac chyb v
cosete rovnakil maximalnu pravdepodobnost, vSetky z nich su oznacené ako vodcovia
coset et (), aj ked p(e*(s)) = 0. Su tiez zahrnuté v rozsirenej dekddovacej tabulke D* =

{et(s),s € S}.

72



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA
Nasledujuci tréningovy postup maximalizuje pravdepodobnost’ spravnej opravy

1. Vyberte jeden z opravnych kédov (v nasom pripade z CRC1-CRC9). Nastavte
pociatoénu postupnost oznacenia tréningu T = T'. Vytvorte rozirent dekddovaciu
tabulku D* (2" chyb je rozdelenych do 2"* cosetov podla syndrémov s = eHT). V
tomto pociatocnom kroku su vsetky chyby oznadené ako veduce coset-ov a su
zahrnuté v rozsirenej dekédovacej tabulke, pretoze zatial nemame Ziadne Statistiky.
Vytvorte pravidlo pre vyber jednej veducej chyby u vSetkych cosetov (t.j. minimalna
Hammingova velkost chyby alebo ndhodny vyber).

2. Pre kaidu vzorku i=0,..,N-1 (s oznafenim t;) tréningovej sady vyhodnote
euklidovski vzdialenost dg € R prijatého vystupného vektora y € R™ k
vygenerovanému kdédovému slovu ¢y € K s pridanymi veducimi chybami cosetu
e*(s) € D*. Vezmite za prijatu chybu lidra coset-u s najmen3ou vzdialenostou:

eopt(r) = argmindg(v,cy + e*(s)), forr = ¢, + e (s) (45)
s

a nahradte tj € T opravitelnym kédovym slovom &7 = ¢, + €, (7).

3. Trénujte neurdnovu siet, aby ste minimalizovali pravdepodobnost P(r ¢ C*).
Vypoditajte Statistiku chyb p(e), e € {0,1}". Generujte novu rozsirenu dekédovaciu
tabulku hlavnych chyb cosetu

Dt = {eopt(s) = argmax p(e*(s))} (46)

r:rHT=s

Ak existuje viac chyb s rovnakou pravdepodobnostou (aj ked je maximum rovné
nule), pridajte vSetky do dekddovacej tabulky. Filtrujte rozSirend dekédovaciu
tabulku D* podla pravidla z kroku 1 do dekddovacej tabulky D, ktora ma jedinecné
veduce chyby cosetov.

4. Skontrolujte spravnost na validacnej sade podla dekddovacej tabulky D. Ak
Uspesnost klesa (v porovnani s predchadzajicou epochou), pokracujte v kroku 2, inak
vezmite ako vysledok dekddovaciu tabulku D a zastavte.

4.5.4 Adaptacia dekodovacej tabul’ky opravného kodu.

Zé&kladnou metddou trénovania je gradientova metoda minimalizacie Gi¢elovej funkcie (54).
Modifikaciou zakladnej metody je pouzitie kontrastnych strat v ucelovej funkcii [42] alebo
tiez myslienky tripletov [43]. Okrem pozitivnych cielov (kddovych slov tried) st aj negativne
prekazky (kédové slova ktorym sa treba vyhnat). Pozitivne L-tice st mnoziny kodovych

slov, ktoré ma neuronova siet’ rozpoznat’ v kazdej triede
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Pi={p@i,)) = (1)) () = L, I} Q1L i=01,..,n—1  (47)

kde P; je mnozina pozitivnych kédovych slov pre triedu i. Na zaciatku pouzivame len 10

unarnych pozitivnych slov alebo 10 slov podl'a tabul’ky 4.3.

trieda 0 1 2 3 4
kodové slova | 1000001101 | 0010101001 | 0100110101 | 0110011100 | 1011000011

trieda 5 6 7 8 9
kodové slova | 0001100111 | 1001101010 | 1100111000 | 1111110110 | 0101010010

TabulPka 4.3. 10-bit kddové slové priradené k CIFAR-10 triedam

Takyto vyber sa pokuSa minimalizovat’ pocet binarnych slov s minimalnou Hammingovou
vzdialenostou rovnou 4 a maximalizovat Hammingovu vzdialenost medzi najCastejSie
zamienanymi triedami. Na rozdelenie celého vystupného priestoru medzi kddové slova, sme
pouzili metodu K-FOLD (k=10) [44], ktora pripisuje rozpoznané kdédoveé slovo vzorkam
tréningovej sady, ked’ sa vyskytuju vo valida¢nej sade. V opakovanej modifikacii metddy K-
FOLD aktualizujeme rozpoznané kodoveé slova (pouziva sa k = 5). Poznamenajme, Ze je
mozné nechat’ niektoré podpriestory prazdne, t.j. niektoré kodové slova nie st priradené k

ziadnej triede, ale cely vystupny priestor je rozdeleny.

Negativne L-tice sU vzormi, ktorym sa musi algoritmus ucenia vyhybat pri hl'adani

pozitivneho kddového slova.

N ={n@j) = (0G0, ..n (i) j=1,...B}c{0,1}i=1,.., N (48)

Vsetky falo$ne pozitivne chyby pocas tréningu mézeme povazovat’ za negativne chyby. Aby
sme kontrolovali ich mnozstvo, ukladdme ich do kone¢nej pamate pre kazdy vzor. Pokial’ sa
rovnaka chyba vyskytla viackrat v ramci poslednych B epoch tréningu (kde B je tiez dizka
vyrovnavacej pamate), ulozia sa tam vsetky. Ak je vzorka rozpoznana spravne, zostava

pozicia vyrovnavacej pamate prazdna.

Naro¢nejsia verzia na pocitacové zdroje je, ked’ pozitivne kodové slovo patriace do pozitivnej

triedy vytvori mnozinu vSetkych negativov patriacich do doplnku:

74



FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

Kde C je kddovy priestor n bitovych kddovych slov ¢; ,i = 1,2,..,2™", kde i # j > ¢; # ¢j a

21’l
Uizici = C.

Prepojenie kazdého tréningového vzoru s vhodnym pozitivnym kdédovym slovom je
nasledovné. Nech je odpoved’ou neurénovej siete na dant vzorku jej vystup x = (xq, ..., X),
ktory patri do podpriestoru X, generovaného kédovym slovom ¢ = (¢4, ..., ¢,), ak

= O.S,Ci =1

Hlavna myslienka rozdelenia priestoru kodu spociva v priradeni kazdého kodového slova k
prislusnéj triede A(c) € A (vratane ,,prazdnej triedy*) A = {0, [, ..., [, }. Mnozinu kddovych
slov priradenych k rovnakej triede nazyvame ,pozitivne triedy“ koédovych slov P, =
fc2pi:A(c)=1}, i=1,..,L aak sa vyskytne vzor z prislu$nej triedy predpovedame
slovo z tejto mnoziny. Pocas tréningu hl'adame kazdy vystup X, ktory je generovany triedou

I, jej najbliz§im kladnym kédovym slovom m(x):

mt(x) = argmin{l3(x, p;)} (51)

DiEP;
Toto pozitivne kddové slovo generuje pozitivnu Cast’ ucelovej funkcie

1

Ly(x) = > 13(x,m(x)) (52)

Podla principu kontrastivnej ucelovej funkcie [42] pouzivame ,pruZinu urdenu iba na
odpudzovanie* alebo negativne kodové slovad v nasej terminologii. Na rozdiel od kddovych
slov ozna¢enych ako “pozitivne triedy* nie st spojené s triedami, ale so vzormi. Nech je
vystup generovany vzormi s z triedy [; je x = v(s) a vystup je priradeny kodovému slovu ¢ €

C. Rozhodnutie nie je spravne, ak ¢ ¢ P;, a preto by sme radi takymto rozhodnutiam vyhli.

(13

Preto zhromazd’'ujeme tieto nespravne kodové slova a pouzijeme ich ako ,,negativne vzorove

priklady. Kazdy tréningovy vzor ma svoje vlastné ,,negativne vzory“ kodovych slov N; =
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{n;;i=1,..,N} a kazda vzorka ma pre ne svoju vlastnu paméit (B je velkost' pamate).
Pridanim rovnakého negativneho kdédového slova do vyrovnévacej pamite niekolkokrat
zosilnite odpudenie od negativneho kodového slova. Aby sa zabranilo situaciam, ked’ kladné
kédoveé slovo a zaporné kodové slovo poskytuji opacné gradienty, prispevok do ucelovej
funkcie udava iba bity v negativnych kédovych slovach, ktoré sa liSia od zodpovedajucich

bitov v pozitivnom kodovom slove (funkcia XOR &):

1
Ln(x) = E

B
J:

D ((m @ ) max(0,0.5 — 1 (v m()}) (53)

11

Standardna hranica 0,5 je pouzita ako kompromis medzi hodnotami 0 a 1, podla hranic
podpriestorov. V zapornej Casti L,(x) ucelovej funcie pouzijeme parameter o na vyvazenie
vplyvu pozitivnych a negativnych kédovych slov. Globalny prispevok vystupu vzoru x k

ucelovej funkcii je:
L(x) = Ly (x) + aLy,(x) (54)

Nech vzoru x je priradené koédové slovo ¢ = (cy, ..., c9) a vystupy neurénovej siete sl
Boolean ¢; € {0,1}, i =0,..,9. Funkcia §(c) = [[}-,6(c;) identifikuje kddové slovo c,
kde

5(c,-)={ci' a=li=0,..9 (55)

Teraz mame 1024 funkcii kodovych slov (a ich vystupov) 6(ci),k =0,...,1023, ktoré
identifikuji 1024 10 bitovych kddovych slov.

4.5.5 Navrh suboptimalneho opravného kddu.

V predchéadzajucej kapitole bola popisand metdda pouzitia opravného kodu, ktory bol
vopred zvoleny. V nasom pripade to bol (10, 4) linearny blokovy cyklicky kod. V tejto
kapitole naértneme novi metodu ako hladat’ suboptimalny linearny blokovy kod, ktory bude
delit’ cely kodovy priestor na podpriestory jednotlivych tried, pricom viacero podpriestorov
moze byt’ priradené tej istej triede. Predosielame, Ze tato metdda je len ideovym nametom pre

d’alsi vyskum a nestihli sme ju experimentélne overit.
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Systém rozpoznavania vzorov rozdelime na dva zakladné podsystémy: extrakciu priznakov
a klasifikaciu. Transforméciu z mnoziny originalov do mnoziny priznakov x € R™ - y €
R™, m > n nazyvame vnorenim do priznakového priestoru. Klasifikacia je transformécia
Z mnoziny priznakov do mnoziny tried y € R™ — ¢ € {0,1}". V obvyklom pristupe (one-hot
kodovanie) je trieda reprezentovana binarnym kédovym slovom, ktoré ma tol’ko bitov, kol'ko
je priznakov (vystupov neurénovej siete). Vo vSeobecnosti tomu tak nemusi byt, kvoli
zretel'nému porovnaniu sme vSak zachovali tento pocet bitov kédovych slov. Primarnou
ulohou vnorenia je extrahovat’ z dat dobre separované priznaky, ¢o znamend, ze vektor
priznakov vzoru jednej triedy bude vzdialeny od vektora priznakov odlisnej triedy
(maximalizacia medzi-triedneho rozptylu). Kvoli jednoduchosti klasifikatora sa pouziva aj
druha poziadavka: aby vektory priznakov vzorov rovnakej triedy boli k sebe blizko
(minimalizéacia vnuatro-triedneho rozptylu). Spojenie tychto dvoch kritérii vyjadruje Fisherovo
kritérium, ktorého hodnota je priamo Umerna vnutro-triednemu rozptylu a nepriamo Umerna
medzi-triednemu rozptylu. Fisherovo kritérium bolo tspeSne pouzivané uz v linedrnej
diskrimina¢nej analyze (LDA). V neurénovych sietach vyjadruje tato myslienku trénovanie
na zaklade protireCivych strat (contrastive loss )AK je trieda vyjadrend kddovym slovom,
potom minimalizacia vndtro-triedneho rozptylu vedie k trénovaniu neurdnovej siete
sucitelom tak, aby sa dekodované vystupy zhodovali s kddovymi slovami vopred
priradenymi jednotlivym triedam. Moézu to byt kodové slova z one-hot kodu (najcastejsi
pripad), alebo to su slova zvoleného binarneho koédu (vid® kapitolu o detekénych kodoch).
V pripade one-hot kddovania je medzitriedna Hammingova vzdialenost’ rovna dvom bitom,
Vv pripade vSeobecného binarneho kdédovania modZe byt medzitriedna Hammingova
vzdialenost’ vacsia. Teoria kodovania umoziuje delenie binarneho vektorového priestoru na
podpriestory flexibilnejSie anie je nutné, aby vSetky vzory rovnakej triedy patrili do
rovnakého podpriestoru. To umoziuje neklast doraz na vel'kost medzitriednej Hammingovej
vzdialenosti, ale primarne sa sustredit’ na to, aby vzory roznych tried nemali identické
priznaky. Aj naSe skusenosti s pouzivanim cyklickych detekénych kodov ukazujt, Ze
najcastejSimi chybami su neodhalite'né chyby, kedy vstup patriaci do jednej triedy vytvori n-
ticu, ktora patri inej triede. Zriedkavejsie vytvori n-ticu, ktord nepatri ziadnej triede a teda je
detegovatel'nou chybou. To nas motivovalo k myslienke, Ze hlavnou tlohou neurénovej siete
je oddelit’ od seba priznaky réznych tried bez potreby ststredenia priznakov rovnakej triedy

do jedného kompaktného podpriestoru. Samotné priradenie priznakov (kédovych slov c)
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jednotlivym triedam t (klasifikaciu ¢ € {0,1}* - t € {0,1, ..., N — 1}) je mozné ponechat’

procesu dekodovania. Minimalizaciu a maximalizaciu rozptylov potom modifikujeme:

a)

b)

c)

ak neuronova siet’ priradi dvom vzorom rovnakej triedy rovnake kodoveé slovo, potom
upravime vahy neurdnovej siete tak, aby sa zmenSila ich maximélnu odchylka od
kodového slova,

ak neuronova siet' priradi dvom vzorom rdéznych tried kodové slova s mensSou
Hammingovou vzdialenostou neZ je stanovena hodnota D, potom upravime vahy
neurénovej siete tak, aby sa zvicsila ich vzajomna vzdialenost’,

ak nenastane ziadny z vys$ie uvedenych situécii, vahy neurénovej siete nemenime.

Vol'bou D volime minimalnu vzdialenost’ pre vzory rozdielnych tried, 1 < D < n. Horna

hranica prichadza do uvahy len v $pecifickych, prakticky nezaujimavych pripadoch.

Trénovanie je in§pirované [1] a prebieha nasledujuco:

nahodne sa vyberu dva vstupy xt, x/ € R™,

uréia sa odpovedajlce vystupy neurénovej siete y',y/ € R™", m » n,

uréia sa odpovedajlce normované vystupy neurénove;j siete y, 3/ € [0,1]"
zaokruhlenim sa uréia najpravdivejsie kodové slova &,¢/ € {0,1}", & ==y, ¢/ =
~ y/,

uréia sa chyby zaokruhlenia na jednotlivych bitoch. Dalej ich povaiujeme za
pravdivostné hodnoty vyroku, Ze normovany vystup ma dand hodnotu bitu. Pre
odstranenie nejednoznacnosti vyluCujeme z (30) hodnotu % odchylenim

o zanedbatelnu hodnotu.
> 0,x € (0,D)

hodnota ucelovej funkcie zavisi na vahovej funkcii vzdialenosti w(x) {_ 0 x> D

, i\ 2
ktord zaruci dosah uUcelovej funkcie len do vzdialenosti x = \/Z’,;‘;é(jl,‘{ - 37;) <D.
ak su vstupy zrovnakej triedy, hodnota ucelovej funkcie je su¢inom maximalnej
zaokruhlovacej chyby a vahovej funkcie Lg(x', x7) = t,),,ws(x), kde

tyir{ax = max {t(}N/k = C]ic), t(}7k = C,{)}, kde wg(x) = max(D,zi*(r;fz)(o.D—x)

k=0,..n—1

Jej tlohou je menit" parametre siete tak, aby sa normované vystupy priblizovali

najbliz§im kédovym slovam,

ak vstupy nie su z rovnakej triedy, hodnota ucéelovej funkcie je dana len vahovou
funkciou vzdialenosti

Lp(xt, x7) = wp(x), kde wp (x) = Yo max(0,D — x)2.
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Jej tlohou je menit parametre siete tak, aby sa normované vystupy od seba

vzd’alovali, ak su si blizsie nez D.

Tvar vahovych funkcii pre D=2 je na obrazku 4.8.

Obrazok 4.8. Tvar vahovych funkcii pre D=2

— ak je vzdialenost normovanych vystupov vacsia nez D, priradenie vzorov kédovym
slovam nechavame bezo zmeny, t.j. ich prispevok do ucéelovej funkcie je nulovy. Na
rozdiel od [1] sa nesnaZzime pritahovat k sebe rovnaké vzory, ktoré su od seba dalej
nez D. To umoziuje vytvaranie viacerych zhlukov vstupov rovnakej triedy.

— stredn( hodnotu odhadujeme z davky dvojic vstupov,

— spatnym Sirenim gradientu ucelovej funkcie sa upravuji vahy neuroénove;j siete.

Vysledkom trénovania je S$tatistika na validacnej mnozine, v ktorej pre kazdé kodove

slovo celého kddového priestoru & € [0,1]"sa uréi v kolkych pripadoch nf(¢') bolo
priradené danej triede t € {0,1,..., N — 1}. Koédové slovo &'povazujeme za pozitivne, ak

jedna trieda T je dominantnd, tj. pre triedu T = argmax n'(¢") plati n’(¢") >
tef0,1,..,.N—1}

Y eer nE(€Y) . Pre pozitivne kddové slovo je odhad pravdepodobnosti, ze kodové slovo uréuje
danu triedu vyS$$i nez jedna polovica. V pripade, Ze Statistika kodového slova neobsahuje
Ziadny zaznam t.j. ¥, nt(¢') = 0, kodové slovo povazujeme za nepouzité. Nasou snahou pri
navrhu kodu je, aby v kode boli také kodové slova, pre ktoré rozdiel medzi spravne

a nespravne klasifikovanymi vstupmi bol maximalny:
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YeecM"(€) = Lpzrn'(6) ) —» max. (56)
. .y R =0,6eC . e
Pre linearny blokovy kod plati cH" = s{ £0C€C Pre n-tice, ktoré budu patrit’ do kodu (s

nulovym syndrémom) pouzijeme ako kritérium vhodnosti kritérium (56).

Pre kazdy nenulovy syndrom s # 0 modzeme urdit’ najéastejsiu (vedtcu) chybu &,: &, HT =
s. Vedticu chybu budeme opravovat’ ¢ = ¢@é€,, ak sa vyskytuje CastejSie ako ostatné chyby
s rovnakym syndrémom:

(n(er))

X enT=s (&)

> (57)

Ak tato nerovnost’ nie je splnend, chybu budeme detegovat’, ale ju nebudeme opravovat'.

Uvedenym spdsobom vieme hodnotit” jednotlivé n-tice ako by prispeli k opravnej a detekénej
schopnosti blokového koédu. Pre nasledujuci algoritmus je urcujice hodnotenie prispevku
bazickych vektorov k celkovej uspeSnosti bazy, ktora generuje kod. Prispevok sa sklada

Z dvoch Ccasti:

1. z prispevku bazického kddového slova vo vzt'ahu (56),
2. zprispevku bazického kdédového slova k vlastnostiam syndrémov, t.j. k vedicim
chybam.

PretoZe odstranenie jedného bazického kodového slova vedie ku zaniku aj inych kodovych
slov, jednoduch$ie je hodnotit vyhodnost' celého koédu, ktory je uréeny novou bazou.
Vyhodnost” kodu ur¢ime ako scet spravne uréenych a opravenych kédovych slov:

Seec(n” (@ = Dearn (@) + Tzo (n(2,() = T n(e(9)) - max.  (58)

e(s)=eL(s)

Vseobecne mézeme povedat, ze v (n,k) blokovom kode je k-bazickych vektorov, tj. binarny
kod ma 2% kodovych slov a 2™*-1 nenulovych syndromov (vedicich chyb). Tato vieobecnu

zavislost’ vyjadruje obrazok 4.9. pre n=10.
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Obrézok 4.9. Pocet kodovych slov a veducich chyb binarneho blokového (n,k) kédu

Hr'adanie vhodného kédu pozostava z dvoch krokov:

1.
2.

vybratie n linedrne nezavislych n-tic najlepsich v zmysle (56) a ich ortonormalizécia,
postupné redukovanie dimenzie kodu vylucovanim bazickych vektorov tak, aby
ostavajuce bazicke vektory generujuce kod C boli najlepsie v zmysle kritéria (58).

Této ,,pazrava™ metdda negarantuje ndjdenie najlepSieho kodu a bolo by ju mozné nahradit’

metodou vetiev a hranic. Pre ziskanie prvych skusenosti ju vS§ak povazujeme za dostatocnq.

Nasleduje podrobnejsi popis algoritmu.

1) Né4jdenie vychodiskoveho kédu

2)

a)
b)

zoradenie n-tic zostupne podla kritéria (56),

ortonormalizécia n-tic v uvedenom poradi, pokial’ nie je dosiahnutych n jednotkovych
vektorov. Pozicia jednotkovych vektorov v ortonormalizovanom zozname SO
zachovanym pévodnym zoradenim (nebazické n-tice st nulové), uréuje poziciu
bazickych vektorov vo vychodiskovom zozname. Vysledkom je n bazickych vektorov
v poradi podla kritéria (56). Jednotkové bity nebazickych vektorov v zozname pred
ortonormalizaciou urcuju ich stradnice vzh'adom na vypocitanu bazu.

Redukcia dimenzie informacnej Casti kodu

a)

b)

c)

predpokladadme existenciu linearneho blokoveho (n,k) kodu. Na zaciatku (n,n) kodu
ako vysledku kroku 1),

pre vSetkych k bazickych kodovych slov uréime hodnotu podla vztahu (57)
a odstranime bazické slovo s najmensou hodnotou, k — 1 — k,

pokracujeme krokom a), pokial' pocet bazickych vektorov k neklesne pod vopred
stanovenu hodnotu k,,;,. Minimalna kapacita kodu je dana poétom tried M: 2Kkmin >
M.

Hlavnou nevyhodou tohto zdkladného algoritmu je, Ze véac¢Sina ndhodne zvolenych vstupov

bude v priznakovom priestore vzdialena od seba viac nez D anebude sa podielat’ na

trénovani neuronovej siete. Preto navrhujeme pred kazdym cyklom trénovania vytvorit
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zoznam vzoriek trénovacej mnoziny ¥ = {(x,€): x — €} tak, ze kazdej vzorke x trénovacej
mnoziny je priradené najpravdivejsie kodové slovo x — € a zoznam € = {(¢, Xz): |Xz| > 0},

V ktorom kazdému kédovému slovu (ktorému je priradend aspon jedna vzorka) st priradené

vzorky x tak, ze x - ¢ tj. Xz = { U x}. V kazdom trénovacom cykle sU tieto zoznamy

xX—C

nemenné a v rdmci neho postupujeme nasledovne:

1. nahodne vyberieme vzorku x! z trénovacej mnoziny a podl'a zoznamu X vyberieme
najpravdivejsie kodové slovo &,

2. ku kodovému slovu & najdeme kodoveé slova &/, ktorych vzdialenost od slova & nie
je vicsia nez D. Vytvorime podzoznam vzoriek X;i(D) tak ze im odpovedajlce
kodové slova splituju predchadzajticu podmienku

*a(D) = d(Ei,LZ'Jf)sD o

3. zo zoznamu X (D) nahodne vyberieme vzorku x/ asdvojicou vzoriek x',x/
pokra¢ujeme v zakladnom algoritme.

V priebehu tréningového cyklu zoznamy ¥z(D), € nemenime. PrepoCitavame ich na
zadiatku nového cyklu s novo nastavenymi vahovymi Koeficientami neurénovej siete. Dizka
tréningového cyklu je hyperparameter, ktorého vhodni velkost treba experimentalne

nastavit’ podobne, ako sa urcuje vel'kost’ davky.
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5 Vykonané experimenty a dosiahnuté vysledky

5.1 Pouzité architektiry neuronovyc sieti a parametrov

Pre vyhodnotenie experimentov sme pouzili nasledujice architektiry neurénovych sieti.

layer cony pool conv pool | conv | local fc
— feature maps 16 16 16 16 16 16 10
% kernel size 3 2 3 2 3 3 l
@) kernel stride 1 2 1 2 1 1 1
input:output size | 26:24 | 24:12 | 12:10 10:5 5:3 3:1 1:1
layer cony conv pool conv | conv | conv | conv [ local fc
o feature maps 16 16 16 16 16 16 16 16 10
Z kernel size 3 3 2 3 3 3 3 3 I
@] kernel stride 1 1 2 1 1 1 1 1 1
input:output size | 26:24 | 24:22 | 22:11 11:9 9:7 7:5 53 3:1 1:1
layer conv conv pool conv | conv | conv | conv | local fc
3¢ feature maps 16 16 16 32 32 32 64 64 10
= kernel size 3 3 2 3 3 3 3 3 1
@, kernel stride 1 1 2 1 1 1 1 1 1
input:output size | 26:24 | 24:22 | 22:11 11:9 9:7 7:5 5:3 3:1 1:1
TabuPka 5.1 Architektiry sieti CNN-1,CNN-2,CNN-3
Pre architektlru Resnet20v2 sme pouzili architektiru uvadzanud v [95].
CNN-4 CNN-5
Vrstva Velkost Posun Kernelu |_, Poc’et , , Poc’et ,
kernelu Vystupnych map| Vystupnych map
Conv + BN 3 1 32 64
Conv + BN 3 1 32 64
Conv + BN 3 1 32 64
Conv + BN 3 1 32 64
Conv + BN 3 1 32 128
MaxP 2 1 32 128
Dropout 0.2
Conv + BN 3 1 64 128
Conv + BN 3 1 64 256
MaxP 2 2 64 256
Dropout (0.2)
Conv + BN 3 1 128 256
Conv + BN 3 1 128 256
MaxP 2 2 128 256
Dense 1 1 10 10
Normalizacia Softmax / Sigmoid / Linear

Tabul'ka 5.2. CNN-4 a CNN-5 architekttry. Conv- konvoltcia, BN — batch normalizacia,
MaxP — max pooling, Dense — plna vrstva
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5.2 Pouzité data

V tejto praci boli pre potrebu experimentov pouzité 3 datasety. MNIST [37], Fashion MNIST
[38] a CIFAR-10 [39].

MNIST

Dataset pouzity na experimenty v ktorych sme ukézali ako sa da zlepSit’ trénovanie CNN pri
opakovanom tréningu. Tento dataset je povazovany za jeden z najl'ahsich a tvori ho 60 000
tréningovych vzorov a 10 000 testovacich vzorov o velkosti 28x28 pixlov pri 10 triedach
rucne pisanych ¢&islic od 0 po 9. Reprezentuje rucne pisane Cislice. Dnes sa pouziva len na
overenie spravnosti novych algoritmov a vo vedeckych kruhch je povazovany za prilis

jednoduchy.

Fashion MNIST

Tento dataset tvori 60 000 tréningovych vzorov a 10 000 testovacich vzorov o velkosti 28x28
pixelov vo farbéch odtieni sivej. Tvori ho tak isto 10 tried repreznetujice oblecenie ako su
tricko, nohavice, sveter, 3aty, kabat, sandale, kosel’a, tenisky, taska, damske lodi¢ky. Je to
nahrada za MNIST dataset ktory bol na niektoré ulohy priliz jednoduchy. Tento dataset bol
vyuzity pri skisani prototypoch algoritmov na GAN sietach a neskorSie aj klasifikaénych

ulohach na ladenie vlastnej icelovej funkcie.

CIFAR-10

Hlavny dataset tejto prace pouzity vo vicSine experimentov. Pod¢ast’ z 80 milibnov malych
obrazkov a obsahuje 50 000 tréningovych a 10 000 testovacich dat. Velkost’ kazdého obrazka
je 32x32 pixlov v 24bit farbe. Kazda trieda obsahuje 5000 obrazkov na trénovanie

reprezentujuce: lietadlo, auto, vtaka, macku, jelena, psa, Zabu, kona, lod” a nakladné auto.
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5.3 Vysledky jednoduchého pristupu zlepSenia rieSenia

DNN

Na experimenty bol pouzity MNIST dataset [37]. Boli testované 3 architektury (tabul’ka 5.1)
roznej velkosti. Tieto architektury boli inSpirované klasickymi konvolu¢nymi neurénovymi
sietami a pouzivali konvolu¢né filtre 3x3. Kazda architektira mala vstup o velkosti 26x26.
Celkovo bolo natrénovanych 486 sieti. Pre kazd architektiru boli pouzité¢ 3 rézne LR
parametre (0.01,0.001,0.0001), momentum (0.8,0.9,0.999) a reguralizacia (0.001, 0.0001,
0.00001). Pre testovanie hypotéz bol kazdy experiment pusteny 6x s rdznou inicializaciou
vah, ¢o bolo dokopy 81 sad (3 architektury s 27 r6znymi kombinaciami hyperparametrov).

Inicializcia vah bola robena pomocou gausového rozdelenia s nulovou strednou hodnotou

a smerodajnou odchylkou /2 /n (tzv. Xavier inicializacia vid’ kapitola 2.2.7).

Z vyhodnotenia boli vyiaté experimenty, ktoré mali numerické chyby, a kde pocet tspesnych
opakovani toho istého experimentu bol mensi ako 4. Vysledok pre kazdu architektaru je
znadzorneny v Tabul'ke 5.3. Je vidno, Ze rozdiel medzi najhorSou sietou (min) a najlepSou
sietou (max) je vel'mi velky (v relativnom zlepSeni 21.1%, 28.11%, 26.95% pre jednotlivé
siete). Ak porovname najlepSie vysledky s priemernymi sietami, relativne zlepSenie je stale
vyznamné (10.96%, 17.95%, 17.56%). Z toho vyplyva, Ze ma vyznam opakovane trénovat’ ti
istu architektaru dokonca aj vtedy, ak su vSetky hyperparametre rovnaké (liSia sa len v inej

inicializacii vah).

. max-min max-priemer
architektdra min [ %] max[ %o] pr[lce)z/ger relativne relativne pocetnost’
zlep$enie [%0] zlepSenie [%0]
CNN-1 97.46+0.23 | 98.01+0.11 | 97.77+0.08 21.1+8.18 10.96+3.77 10
CNN-2 97.24+0.3 | 98.02+0.39 97.6x0.3 28.11+11.13 17.95+9.32 12
CNN-3 97.52+0.35 | 98.24+0.36 98.9+0.28 26.95+13.03 17.56+11.69 12

Tabul’ka 5.3. Vysledky pre kazdu architektiru (spriemerované cez vSetky sady) min = siete s najhor$imi
vysledkami, max = siete s najlep§imi vysledkami, priemer = priemer vysledkov sieti, max-min relativne
zlepSenie = relativne zlep$enie, ak najdeme najlepsiu siet’ namiesto najhorSej, max-priemer relativne zlepSenie =
ak najdeme najlepsiu siet’ namiesto priemernej siete. Pocetnost’ = pocet sad experimentov

Aj ked vysledky potvrdili prva hypotézu, tento postup by zvysil uz tak velké mnozstvo

experimentov. Pre zefektivnenie procesu bola testovana druhéd hypotéza. Skiimalo sa, ¢i siete,
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ktoré davali najlepsie vysledky v skorom S$tadiu tréningu, patrili medzi najlepSie aj na konci
tréningu. Hypotéza bola testovana na jednotlivych sietach, kedy sa vybranie najlepsej siete
simulovalo v epochéch 2, 4, 16, 64 a 128. V kazdej z tychto epoch boli vybraté najlepsie siete
pre kazdu sadu experimentov, a ndsledne porovnané oproti najlepsej sieti na konci tréningu
atiez oproti priemeru sieti. Vysledok je znazorneny v tabul’ke 5.4. Bolo pouzité kritérium
chybné relativne zlepsenie, ktoré meria ako vel'mi stratime vykon siete, ak by sme vybrali
najhorsie, priemerné alebo predpovedané (najlepSia siet v konkrétnej epoche) rieSenie

namiesto najlepsej siete.

max - max -
R . . max -
] i | najlepsia min priemer
priemerna | predpovedana ) 3 predpovedané
LR epocha (max) relativne | relativne
siet’ [%] siet’ [Y%] o . .
of’ _— _—
siet’ [ %] | zlepSenie | zlepSenie [%]
[%6] [%6]
2 98.01 7.16
4 97.98 8.2
0.001 97.85 98.17 24.75 15.32
16 98.06 5.2
64 98.07 4.6
128 98.09 4.04
2 97.62 15.67
4 97.63 14.9
0.0001 97.65 98.02 26.19 16.03
16 97.75 10.77
64 97.89 5.93
128 97.89 6.01

Tabul’ka 5.4. Vysledky experimentov (spriemerované cez vsetky sady) posudzuju, ako dobre bude davat
predpovedana siet’ vysledky na konci tréningu v porovnani s najlepsou a priemernou sietou. Priemerna siet’ je
pocitana ako priemer zo vSetkych natrénovanych sieti v kazdej sade. Vsetky vysledky su pocitané na zaklade
vysledkov dosiahnutych na konci tréningu. Predpovedana siet’ je vybrata ako najlepsia siet’ v zodpovedajucej
epoche.

MozZeme sa pozerat na toto kritérium ako na meranie straty potencidlneho vykonu siete
(menSie ¢islo je lepSie). Ako je vidno, predpovedana siet’ je schopné porazit’ priemernu siet
s velkym odstupom. Pre LR = 0.001 mézeme ziskat' velké zlepSenie zalozené na skorej
predpovedi v epoche = 2. To znamena, ze ak ukoncime vsetky siete okrem najlepsej v druhej
epoche, tak stratime iba 7.16% z relativneho zlepSenia oproti najlepsej sieti. Ak by sme
trénovali len jednu siet, moZeme oc¢akavat stratu 15.32% priemernej sieti. Priemerné epocha,

Vv ktorej je tréning zastaveny je okolo 1507 + 1500 = 3007 (ak tréning na validacnej sade nie

86




FRI UNIZA DIZERTACNA PRACA

je zlepseny po 1500 epochach, potom je zastaveny) ¢o poskytuje vel'ka usporu zdrojov. Pre
LR =0.0001 bolo dosiahnuté vyrazné zlepsSenie oproti priemernej sieti pouzitim stopovacieho

pravidla v 64 epoche.

V tejto jednoduchej metdde, ktord je zalozena na opakujucom sa tréningu s réznymi
inicializa¢nymi vahami, bolo ukdzané, ze vel'ké zlepSenie mdze byt dosiahnuté opakujiucim
sa treningom veddcim k 10.96%, 17.95% a 17.56% relativnemu zlepSeniu najlepsej sieti

porovnané s vykonom priemernej sieti na réznych architektarach.

5.4 Vysledky dolovania v ¢iasto¢ne anotovanych datach

Vykonali sme tri sady experimentov. Prvy experiment vyhodnocuje vykon RA stratégie
a efektu velkosti validacnej mnoziny pouzivanej pri skorom zastaveni tréningu. Druhy
experiment ukazuje efekt rozdielneho pocetu anotovanych dat na iteraciu Co je parameter
z LCA aHCA stratégie. Posledny experiment porovnava efektivitu vSetkych stratégii na

zaklade popisanych kritérii.

Obrazok 5.1 ukazuje vysledky pre RA stratégiu s pouzitim roznej velkosti stopovacej

valida¢nej mnoziny: 1%, 2%, 5%, 10% a 20% testovacej sady.

Accuracy Fashion MNIST %0 Accuracy CIFAR-10

91
80
89
87
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85
83 60

81

77

75

73 30
0K 10K 20K 30K 40K 50K 6ok OK 10K 20K 30K 40K 50K

Number of annotated samples Number of annotated samples
stop data 1% stop data 2% stop data 5% stop data 10%

stop data 20%

Obréazok 5. 1. Vplyv roznej velkosti validaénej mnoZiny na presnost’ v RA stratégii.

V pripade zakladnej stratégie RA sme trénnovali na ndhodnej podmnozine tréningovych dat
a vV neskorSich experimentoch sme porovnali vysledky oproti navrhovanym stratégiam.

Vybrali sme nasledujiice podmnoziny tréningovych dat: 500, 1000, 2000, 4000, 8000, 16000,
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32000, 48000 a 50000/60000 (CIFAR-10/Fashion-MNIST). Rovnako ako v ostatnych
experimentoch, presnost’” bola zmerana pouzitim celého testovacieho datasetu. Vacsia sada
pre skorSie zastavenie vedie k lepSim vysledkom pretoze presnejSie odrdza realitu. Ale
rozdiel presnosti je maly a trend krivky je rovnaky vo vSetkych pripadoch. Ak cheme pouzit
stopovacie data, je ich potrebna anotovat’ ako prvé. Tieto anoticie si povaZzované za
komplexné, pretoze je ich potrebné ziskat’ skor ako sa nejaky klasifikator natrénuje a teda je
potrebné urcit’ triedu rucne. Z vysledkov vyplyva, ze 1% je dostato¢né a toto mnozstvo sme

pouzili v d’al§ich experimentoch.

Accuracy  All annotations - Fashion MNST o5 Accuracy Complex annotations - Fashion MNIST
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Number of annotated samples Number of annotated samples
Accuracy Computing Time - Fashion MNIST

70

OE+0 SE+8 1E+9 2E+9 2E+9
Number of training samples * epochs
HCA 500 HCA 2000 HCA 4000 - ----— LCAS00 - - ~--~— LCA 2000 - ——~—~— LCA 4000

Obrazok 5.2. Vyhodnotenie rézneho mnozstva anotovanych dat na iteraciu z pohl'adu jednotlivych metrik pre
dataset Fashion-MNIST.

Dalej sme potrebovali nastavit’ parametre podet $tartovacich dat a podet anotovanych dat na

iteraciu pre LCA aHCA stratégie. Zistili sme, ze 1% tréningovych dat je dostatoéné

mnozstvo, z Ktorého mézeme zacat’ trénovat’. Viac dat by zvysilo mnozstvo komplexnych

anotacii. Vyhodnocovali sme tiez r6zny pocet anotovanych dat na iterdciu pre Fashion-

MNIST dataset. Na obrazku 5.2 sU znazornené vysledky pre 500, 2000 a 4000 anotécii.
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Vsetky nastavenia fungovali podobne dobre. Nastavili sme 2000 anotacii na iteraciu pretoze
500 pozaduje priliz vel'a vypoctového ¢asu a 4000 dosahuje trochu slabsie vysledky nez

2000.

Accuracy  All annotations - Fashion MNIST Accuracy All annotations - CIFAR-10
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Obréazok 5.3. Vyhodnotenie navrhovanych stratégii ako aj vplyvu vyuzitia umelych dat (no aug — bez umelych
dat, aug — s umelymi datami). Davy stipec zobrazuje vysledky pre Fashion-for a pravy stipec pre CIFAR-10.
Jednotlivé riadky prezentuju presnost’ na zaklade iného vyhodnocovacieho kritéria (vSetky anotacie, komplexné
anotacie, vypoctovy cas).
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Hlavny experiment ma za ciel’ vyhodnotit’ efektivnost’ navrhovanych stratégii. (obrazok 5.3).
Pouzili sme RA ako zékladnu stratégiu ako vSeobecne pouZzivany pristup na vytvorenie
malych asrtedne malych datasetov .Stratégia ktord dosiahne vysSiu presnost’ v rdmci
rovnakého poctu préce, je povazovana za lepSiu. Je potrebné poznamenat’ ze na konci vsetky
data z Fashion-MNIST/CIFAR-10 datasetu s anotované a vSetky stratégie by mali ziskat’

rovnaky vysledok.

Mobzeme vidiet podobné trendy pre oba Fashion-MNIST a CIFAR-10 datasety. LCA
stratégia je najlepSia pre kritérium, ktoré¢ zahfna vSetky anotované data. Preto je viac vhodna
v pripadoch kedy jednoducha a komplexna anotacia je podobne narocna v zmysle l'udskej
prace. Na druhej strane HCA stratégia je lepSia ak komplexné anotacie su tazSie na
vykonanie a teda naro¢nost’ jednoduchych anotacii mézme zanedbat’. To je Casto pripad v
ulohach s vysokym poctom tried. Prirodzene, RA stratégia je najvhodnejSia z pohladu
vypoctovej narocnosti. RA stratégia nepotrebuje trénovat’ ziadny klasifikator. Pre tento dovod
je vypoctovy Cas nulovy. LCA stratégia je vypoctovo efektivnejsia nez HCA, hlavne v

pripade Fashion-MNIST

Pri generovani umelych dat sme pouzili Standartné obrazové transormacie (horizontalne
otoCenie, posun, rotaciu a zvidcSenie) pre testovanie dopadu umelych dat v tréningu.
Natrénovali sme dva klasifikatory: s a bez umelych dat. Klasifikator s umelymi datami bol
pouzity pre vyber vzorov pre anotaciu. Klasifikator bez umelych dat bol pouzity pre
porovnanie vysledkov presnosti. Dovodom je, Ze chceme merat’ kvalitu vytvoreného datasetu.
Umelé data nam len poméhaju zlepsit’ vyber anotovanych dat, ale nie su sucastou vysledného
datasetu. Toto ndm dovolilo spravodlivo posudit’ kvalitu datasetu, ako aj porovnat’ vysledky
cez vSetky experimenty. Prinos umelych dat vidime pri HCA stratégii v zmysle komplexnych
anotacii. Umele data pomohli natrénovat klasifikator s lepSou presnostou. To je pre HCA
stratégiu klaCové hlavne v kontexte komplexnej anotacnej prace. Klasifikator produkuje
presnejSich kandidatov na triedu a tym znizuje mnozstvo komplexnych anotécii. Zda sa, ze
umelé dita maju opacny efekt na LCA stratégiu, kedy st vyberané¢ vzorky s nizSou
predikciou. Mozné vysvetlenie je, ze umelé data kompenzuju nedostatok niektorych
transformacii vo vzoroch, vdaka Comu st vzorky s nizkou spolahlivostou menej

reprezentativne. Pre definitivny zaver je vSak potrebné vykonat’ d’alSie experimenty.
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5.5 Experimenty vyuzivajuce detekéné CRC kody pre

anotaciu

V naseledujdcom texte su predstavené vysledky klasifikatorov na réznych architektdrach pre
vyhodnocovacie datasety ktoré s v ramci aj mimo trénovaciu doménu. Znamena to ze
obrazky na ktorych sa model trénuje povazujeme za data ,,z rozdelenia“ a obrazky ktoré
poché&dzaju a prezentuju ini doménu povazujeme za data ,,mimo rozdelenia“. Pre zékladné

vyhodnotenie sme pouzivali meranie presnost’i (59) a spol'ahlivost’i (60).

__Akceptovany (A) Zamietnuty (R) z

Pozitivny (P) Negativny (N)
True (T) TP FN FR T
False (F) FP TN TR F
L P N R Q

TabuPka 5.5 KonfGzna matica

Vychédzali sme z dvoch zakladnych stavov: ,,akceptovany“ a ,,odmietnuty” vzor. Ked’ sa
vykona rozhodnutie 0 neznamom vzore, najprv sa akceptuje alebo zamietne. Ked' je vzor
akceptovany, ur¢i sa trieda kam ma patrit. Vzor je vzdy pozitivny (true class label) alebo
negativny (false class label). Zamietnuty znamena Ze klasifikator neurc¢i jeho triedu. Pre tieto
dovody mame 6 moznych stavov zobrazenych v tabul’ke 5.5. Pre data mimo rozdelenia st iba
dva stavy: chybne pozitivny (false positive) a spravne zamietnuty (true rejected). Pre tieto

data pouzivame meranie (63)

__ TP+TN

Presnost pye. = 2 (59)
Spolahlivost ponr = Ti:;N (60)
Dovera peony = g (51)

4ci = PtV
Akceptaciap, = 2 (62)

. . _R

Zamietnutie pg = 2 (63)
Pacc = PconfPa = pconf(l — Pr) (64)

TP+TN TP+TN P+N
Qe P+N T Qq (65)
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S ako prvymi sme zacali experimentovat’ S linearnymi blokovymi kédmi CRC podla tabul’ky
4.1. Vysledky pre CNN-4 architektdru s linedrnou normalizéciou vystupov (24) a Zadehovou
rozhodovacou funkciou su na obrazku 5.4. Presnost’ je pocitana podl'a (59). Pre meranie
spol'ahlivosti (60) sme pouzili detekéné schopnosti binarnych kodov tak, ze sme pouzili cely
kodovy priestor vyuzivajuc 1024 kodovych slov namiesto 10 tried. Ak vystupny kéd nie je
zhodny s desiatimi kdédovymi slovami priradené triedam, vzor je zamietnuty ako
neddveryhodny. Jeden bod na obrazku 5.5 znazornuje presnost - spolahlivost pre jednu
prahovu hodnotu aplikovani v celom rozhodovacom procese. Rozne body mozu byt
dosiahnuté s réznymi prahovymi hodnotami. Ak ziadny vzor nie je zamietnuty, potom
presnost’ je rovna spolahlivosti. Tomu koreSponduje bodkovana cierna ciara v I'avo hore.
CRC kody mozu detekénou schopnost'ou zamietnut’ nedéveryhodny vzor a preto mézu mat’
spolahlivost’ vysSiu aj pri nulovej prahovej hodnote. Vysledky spolahlivosti klasifikatora
mozu byt zlepSené nastavenim vysSieho prahu, vymenou za niz§iu presnost’. Experimenty
sme pustili na kazdom CRC kode (tabul’ka [4.1] ) a vytvorili graf presnosti a spol’'ahlivosti. Je
mozné vidiet, Zze kazdy kod dava int presnost’ ato ponuka d’alSie mozZnosti ako hladat’
najvhodnejsi kod. Co nebolo cielom hilbsieho $tudovania v tejto praci. Pre nase uceli sme

vybrali kéd CRC7 ktory mal najlepsiu presnost’.

» —— CRC7
e il CLASS CODEWORDS
i 0 1000010110
90 " 1 0011111001
2 1101001010
3 0110100101
4 0001010111
85 5 1010111000
6 0100001011
7 1111100100
8 1100011101
580 9 0111110010
©
=
o
© 75
70
E
65 \
\
\ |\
60 !
90 92 94 96 98 100
CNN1 / CRC:1-9 reliability
«~— CRCl —— CRC3 —~— CRC5 CRC7 CRC9
—— CRC2 —— CRC4 CRC6 ~— CRC8

Obrazok 5.4 Charakteristika presnosti a spolahlivosti pre ro6zne CRC (v I'avo). CRC7 kédové slovo (v
pravo)
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V d’alsej sekcii popisujem naS hlavny experiment. Vyhodnotili sme rdzne architektiry,
vystupné kddovanie a rozhodovanie Klasifikatora na zaklade presnosti a spol'ahlivosti. VSetky
experimenty sme robili na CIFAR-10 datasete. Vseobecne v metodologii kllasifikaénej Ulohy
sa prirad’'uje kazdému vystupu neurdnovej sieti jedna trieda pocas trénovania a testovania. Pri
pouziti detekénych kédov mdzeme rozsirit’ rozhodovanie na cely kdédovy priestor. Pouzili
sme 10 bitovy vystupny kod pre vSetky pripady zaznamenané v tabul’ke 5.6 okrem Hadamard
kodovania, ktory pozaduje minimalne 15 bitov na pokrytie 10 tried a zaistenie tak vlastnosti
opisanych v [96]. To znamena Ze cely kodovy priestor je 1024 moznosti pre CRC7 a 10 pre
one-hot kddovanie. Presnost’ (59) sa pouziva na meranie vykonu vtedy ked’ vsetky kodové
slova (vystupné kody patriace k triedam) patria triedam. Pri pouziti celého kodovacieho
priestoru, mézeme dostat’ vystupné kdédy, ktoré nepatria ziadnej triede. V tomto pripade je
pouzitd detekcia chyby avzor je odmietnuty ako nedbveryhhodny. Pre meranie tejto
charkteristiky sme zaviedli pojem FCA (full code accuracy), ktory sa pouzivame ked

chceme hovorit’ o presnosti na plnom kédovom priestore.

Hoci ako primarny ciel je urcit’ vlastnosti binarneho kédovania, metdda rozhodovania znacne
ovpliviiuje spravnost’ klasifikacie a schopnost’ pouzit’ plny kodovy priestor. V tabulke 5.6
porovndvame presnost’ podl'a bitového rozhodnutia ( 26) a holistického rozhodnutia slova
reprezentovaného euklidovskou vzdialenostou aplikovanej na Hadamard kdde, softmax
pouzity na on-hot kéde ako aj navrhnuté Zadeh rozhodnutie (aplikované na one-hot a CRC
kode). Najskor sme testovali vsetky pristupy s CNN-4 architektirou. Pre kazd( kombinaciu
sme robili 10 opakovani tréningu a pouzili vysledok s najlepSou presnostou. Potom sme
vybrali 4 najlepSie pristupy podla presnosti atestovali ich na CNN-5 a ResNet20v2
architektare. Vykonali sme urobili 5 opakovani tréningu pre kazdu architektaru a pouzili

najlepsi vysledok podl'a presnosti.

Nas hlavny zaujem je ur¢it’ moznost’ pouzitia binarneho kddovania (repreznetovaného CRC7)
s chybovou detekénou schopnost'ou. Najskor sme testovali pristup prahovej bitovej hodnote
(26) nakol’ko to je priamy pristup rozhodovaniu. Pre tento pristup bola ako ucelova funkcia
pouzitd MSE a bitovy prah pocas testovania. Dalej sme testovali Zadeh rozhodovanie na
CRC7 aone-hot kodovanii. Pouzitie Zadeh rozhodovania sone-hot kdédovanim je ako
pouzitie binarneho kodovania, kde kodové slova maja one-hot vlasnosti. Pre porovnanie
pouzivame one-hot kddovanie so softmax normalizaciou ako zakladni metodu. InSpirovany

[83] sme tiez testovali kddovanie CRC7 so softmax. To umoziuje kombinovat’ vyhody
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binarnych koédov a softmax rozhodovania ale pri neschopnosti detekcie chyb. Napokon sme
otestovali pristup [96] kde euklidovské rozhodnutie je pouzité na Hadamard kodovani.
Vysledky naznacuji prevahu rozhodovania Zadeh, softmax, Euklid nad rozhodnutiami na
individudlnych bitoch. M6Zzme vidiet Ze CRC7 so Zadehovym rozhodnutim dosahuje
podobnti presnost’ ako one-hot kddovanie so softmax. V one-hot kédovani so softmax,
kodova Struktara a rozhodovacie pravidlo sa navzajom podporuji. Vieme ze len jeden bit je

rovny “1” a vystupné hodnoty s normované ako pravdepodobnost’.

Rozhodnutie a trénovanie zalozené na euklidovskej vzdialenosti zlepSuje v priemere
vystupové hodnoty a taktiez vidime priemerné vysledky na Hadamardovych kodovych
slovach, napriek pouzitiu kodovych slov dlhych 15 bitov. Podl'a Zadehovej fuzzy logiky
rozhodnutie ma tendendiu znizovat’ maximalnu vystupnu chybu dant triednemu kédovému
slovu pocas trénovania. Pocas tohto testu je vystup priradeny kédovému slovu z minimom
maximalnych bitovych chyb. Jendoducho povedané zatial ¢o one-hot, softmax taha bitovu
hodnotu k “1” navrhované Zadeh rozhodnutie tahd najhorSiu chybu na “0”. Tabul'ka 5.6
ukazuje na oboch stratégiach podobné hodnoty a mézeme usudit’, Ze to ¢o dava softmax one-

hot enkddovaniu, dava Zadehova fuzzy logika bindrnemu kédovaniu.

Architektara | Vystupny | Rozhodnutie Presnost FCA Nedetekova- | Spolahli-
Kad telna Chyba vost
CNN1 CRC7 Zadeh 92.44 92.01 6.77 93.15
CNN1 one-hot Zadeh 92.01 91.56 7.29 92.63
CNN1 one-hot softmax 92.15 92.15 7.85 92.15
CNN1 CRC7 softmax 91.85 91.85 8.15 91.85
CNN1 CRC7 bit threshold 89.5609 89.5609 6.87 92.894
CNN1 Hadamard Euclid 89.92 88.6 8.2 91.53
CNN2 CRC7 Zadeh 93.97 93.47 5.44 94.5
CNN2 one-hot Zadeh 93.4 92.66 5.76 94.14
CNN2 one-hot softmax 94.07 94.07 5.93 94.07
CNN2 CRC7 softmax 93.88 93.88 6.12 93.88
ResNet20v2 CRC7 Zadeh 91.56 91.27 7.97 91.97
ResNet20v2 one-hot Zadeh 84.16 83.28 14.5 85.17
ResNet20v2 one-hot softmax 91.67 91.67 8.33 91.67
ResNet20v2 CRC7 softmax 91.34 91.34 8.66 91.34

TabuPka 5.6 Vysledky roézneho kédovania a rozhodovacich stratégii

V Pripade Zadeh rozhodnutia mézeme pontuknut’ viac kédovych slov. To ale znizuje FCA
presnost’. Rozdiel medzi presnostou na 10 bitoch naznacuje, kol'ko vzoriek bolo priradenych

ku kédovym slovam mimo tried. Ak st pouzité iba kodové slova tried, neexistuje rozdiel
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medzi presnostou a FCA. To je pripad one hot kdodovania so softmax kde moze byt pouzité
len kodové slovo triedy. Teda ak klasifikacia ponikne jedno z kdédovych slov, musi byt
akceptované. Nespravne klasifikované kodové slovo sposobuje nedetekovatelnti chybu.
Tabul'ka 5.6 naznacuje niektoré benefity chybnej detekcie. Vylucenie nedoveryhodnych

vzoriek zvysuje klasifikacnt spol'ahlivost’.

Dobre znadmy spdsob ako zvysit spolahlivost’ je zaiest Uroven rozhodovania. Vsetky
roshodovacie pravidla su zalozené na hodnoteni kvantitativnej hodnoty premenej. Obvykly
spdsob na zlepsSenie spolahlivosti je rozdelit’ interval premenej prahom A , odmietnut’ vetky
vzorky pod prahom a obist’ rozhodovaciu procedtru. Toto pravidlo mozZe byt tiez aplikované
na softmax koncept v ktorom premenna je v rozmedzi [1n,1] kde n je pocet tried. Teda
prahové nastavenie pod 1/n nema Ziadny vyznam anedava ziadne zlepSenie. V softmax
rozhodnuti je vzorka akceptovana pre Klasifikaciu ak hodnota vystupu je vySia ako prah.
Mozeme aplikovat’ tento isty pristup v Zadehovom rozhodnuti arozhodnit ak
max{S0,....Sw}>A. Theorém 1 hovori ze prah A<0.5 neprinasa ziadne zlep$enie v plnom
koédovom rozhodovani. Na obrézku 5.5 ukazujeme ze graf presnost-spol’ahlivost’ s pouZzitim
rozli¢cnych prahovych hodn6t na navrhnuté CRC7 zo Zadehovym rozhodnutim a zakladnym

one-hot softmax kdédovanim.
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Obréazok 5.5 Charakteristika presnosti a spol'ahlivosti podl’a one-hot + softmax a CRC7 + Zadeh rozhodovani
pri pouziti prahovej hodnoty
Obréazok 5.5 zobrazuje hodnoty z tabul’ky 5.6 ktoré st na l'avej strane, kde nie je aplikovany
Ziadny threshold. Ako threshold narastd body sa posuvaju na pravo. Vlasnost detekcie
chybovych kodov postva nulové hodnoty prahu mimo liniu y=x. Mézeme vidiet Ze obe

metody poskytuju podobné vysledky.
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Detekcia chyby mimo distribdcie.

Detekcia chyb je pristup ktorym sa urcuje ¢i kdédové slovo sa zhoduje s vlasnostami ktoré
definuja konkrétny podpriestor kddoveho priestoru [84]. Ako trénujeme siet’ na
trnsformovanie treningovych vzorov do kédovych slov detekujucich chybu predpokladame
Ze umiestnime tieto vzory do podpriestoru udrzujiceho schopnost’ chybovej detekcie. Majme
hypotézu ze ak vzorka je kvalitativne odli$na od tréningovych vzorov, vystupové kddové
slovo bude mat’ iné vlastnosti, napr. bude lezat’ mimo kédového podriestoru generovaného
tréningovou sadou. Hoci hlavny ciel’ je ukdzat’ Ze bindrne kddovanie mdze byt pouzité na
natrénovanie dosiahnutia vysokej presnosti, detekcia mimo distriblcie “outlier ” je postranny
efekt.

V nasom pripade tréningova sada pre “v rozdeleni” bol CIFAR-10 dataset. Ako “mimo
rozdelenia” data sme si vybrali datasety s roznymi zlozitostami od najjednoduchsich (
MNIST, Fashion MNIST), cez podobné (CIFAR-100) az po najzlozitejSie (biely Sum).
Prirodzena (a vel'mi neziadtca) vlasnost’ rozpoznavacich systémov ktora zobrazuje vsetky

vstupneé vzory do jednej z vystupovych tried je ich bezbrannost’ vo¢i “outlier ”.

U nés je to pripad softmax rozhodovania. Na druhej strane kdédy ktoré detekuju chybu majd
implicitnt schopnost’ filtrovat’ kddové slovd mimo podpriestoru kddovych slov tried. Tento
pristup vytvara odmietnuté kodové slova a zlepSuje spolahlivost. Tabulka 5.7 ukazuje
presnost’ zachytavat’ “outlier” z rozlicnych mimodistribu¢nych datasetov. Mozme vidiet’ Ze
“outlier” st prirodzene detekované sietami trénovanymi priamo z chybovej detekcie,

dokonca bez aplikovania prahu.

Architektara | Vystupny kéd | Rozhodnutie MNIST Fashion MNIST CIFAR-100 Sum
CNN1 CRC7 Zadeh 10.29 11.59 11.16 20.6
CNN1 one-hot softmax 0 0 0 0
CNN2 CRC7 Zadeh 12.37 15.55 11.56 46.05
CNN2 one-hot softmax 0 0 0 0

ResNet20v2 CRC7 Zadeh 10.77 10.49 5.09 11.61
ResNet20v2 one-hot softmax 0 0 0 0

Table 5.7 Zamietnutie na datasete mimo distriblciu bez prahovej hodnoty
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Podobne ako splahlivost’, presnost’ mimo distribucie dat moéze byt zlepSena aplikovanim
prahovej hodnoty pocas rozhodovania. Obrazok 5.6 ukazuje ze odmietnutie mimo distribucie
narasta s prahovou hodnotou. Pre CNN-4/CNN-5 architektdry s CIFAR-100, Fashion MNIST

datasete mozeme vidiet podobny vzor v charakteristike presnost-spol’ahlivost’.
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Obrazok 5.6 Vykon klasifikatorov na roznych architektirach a mimo distribuénych datasetoch po aplikovani prahovej
hodnoty

Pre vysoké FCA Udrovne v ramci distriblcie, presnost’ v obch metodach je vel'mi podobny.
Pre nizsie presnosti v rdmci distribucie, one-hot kdédovanie so softmaxom poskytuje lepsi

vysledok mimo distribtcie. CRC7 so Zadeh rozhodnutim ma lepsie detekéné vlastnosti na
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datasete bieleho Sumu hlavne pre ResNet20v2 architektiru. Naproti tomu one-ho kddovanie

so softmaxom ukazuje lepsi vykon v zvySku Resnet20v2 experimentoch.

5.1 Experimenty vyuZivajuce opravné CRC kody pre
anotaciu

Pocas doktorandského S$tadia sme pri skimani novej organizacie vystupného priestoru
vykonali doposial’ priblizne 15 000 experimentov. Uk&zali nielen slepé vetvy architektir
(GAN), ale aj vhodnejSie ¢i menej vhodné hyperparametre neurdnovej siete €i Ucelové

funkcie.

Referenénym experimentom je najcastejsi sposob trénovania a vyhodnocovania neznameho
vzoru, ktory oznacujeme ,,softmax“ (PO: one-hot coding + softmax) v tabulke 5.8. Tento
pristup spociva v pouziti one-hot kédovania a normovania vystupov neurénovej siete do tvaru
rozdelenia pravdepodobnosti. V takto upravenych vystupoch je maximalna hodnota pouzita
nielen na urcenie triedy vzoru, ale aj jej vzdialenost’ od hodnoty 1 je bratd ako chyba vystupu
ktora je minimalizovand pocas trénovania. Softmax tak vyuZiva vnatornt informaciu
o Strukture one-hot kddu nielen na vyhodnocovanie vystupu, ale aj po¢as trénovania siete. Pri
vSeobecnom deleni priestoru vystupov takéto obmedzenie kodom neexistuje, preto sme
urobili dva experimenty (tabul’ka 5.8), z ktorych v prvom informacia o kode nie je vyuzivana
pocas trénovania (P1: one-hot coding + vyhodnotenie threshold 0,5) a v druhom ani pocas
vyhodnocovania (P2: one-hot coding + one hot vyhodnotenie). V obidvoch experimentoch
boli vystupy z poslednej vrstvy normované do jednotkového intervalu nelinearnou funkciou

sigmoid (23) a v ucelovej funkcii bola pouzita stredna kvadraticka chyba (MSE).

V experimente P1 boli bity uréované zaokruhlenim vystupov na prahovej urovni 0,5.
Na rovnost medzi vystupnym kodom a kdédom triedy bola potrebna zhoda vo vsetkych
desiatich bitoch. Hoci spésob rozhodovania je zhodny so spdsobom pri pouziti Zadehovej
fuzzy logiky, rozdielny je spdsob trénovania siete. VV tomto pripade bola pri trénovani pouzita
v ic¢elovej funkcii druha mocnina Euklidovej vzdialenosti medzi vystupom a kddovym
slovom (ako vektorom v realnom priestore). Tento postup odpoveda vSeobecnému deleniu
vystupného priestoru podla urcujucich kodovych slov. Z uspeSnosti na testovacej sade
(Tabul’ka 5.8) vidime, Ze nevyuzitie vnitornej informacie o Struktare kodu vedie k zhorSeniu

priblizne o 2%. Ztohto pohladu je potrebné posudzovat' aj uspeSnosti d’alSich deleni
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vystupného priestoru, ktoré na delenie priestoru pouzivaji prahovi hodnotu 0,5

a nevyuzivaju vnutornt informéciu o Strukture kodu.

uspesnost’ [%]

experiment aktivacia| vyhodnotenie | aéelova funkcia | priemer | max
PO [one-hot coding + softmax softmax | one hot (max) Categorical 8588 | 86,07

crossentropy
P1 lone-hot coding + vyhodnotenie threshold 0,5 sigmoid | threshold 0.5 MSE 83,75 83,82
P2 |one-hot coding + one hot vyhodnotenie sigmoid | one hot (max) MSE 8796 | 88,13
) ] ’ .. pozitiva+negativa 83,78 84,29

P3 |one-hot coding + threshold 0,5 + negativa ziadna | threshold 0.5 (buffer 500)
P4 fone-hot coding + min-max (10 bitov) sigmoid max-min MSE 88,34 | 88,47
P5 |CRC4 + threshold 0,5 (10 bitov) Jiadna | threshold 0.5 MSE 8504 | 8585
i . .. pozitiva + negatival g5 og 85,6

P6 |CRC4 + threshold 0,5 + negativa, (10 bitov) ziadna | threshold 0.5 (buffer 500)
P7 |CRC4 + min-max (10 tried) sigmoid max-min MSE 88,41 88,71
; L, .. pozitiva + negatival 85,85 86,23

P8 ICRC4 + threshold 05 + negativa, (opravny kod) | Ziadna | threshold 0.5 ™ e 550

TabuPka. 5.8 Experimenty vyuzivajlce opravné kody a one-hot pristup a ich vysledky

V experimente P2 bol vystup dekodovany tak, Ze najvacSiemu vystupu bola priradena
hodnota bitu 1, ostatnym vystupom hodnota 0. V tcelovej funkcii bol pouzity vypocet chyby
ako druhd mocnina Euklidovej vzdialenosti medzi celym vystupom acelym kddovym
slovom. Vysledky poukazuji na to, Ze informécia o Strukture kodu je rozhodujica vo faze
vyhodnocovania. Napriek tomu, ze tato informacia nebola pouzitd pocas trénovania, presnost’

na testovacej mnozine je dokonca lepSia ako v referen¢nom experimente PO.

Experiment P3 vychadza zexperimentu P1. Oproti nemu navy$e vyuziva princip
kontrastnych strat, ktory bol popisany v metodike prace. Tento spésob vyuziva v tcelove;j
funkcii nielen atraktory, t.j. body ku ktorym ma vystup neurénovej siete pre vstupny vzor
konvergovat’ (nazyvame ich pozitivnymi vzormi), ale aj body, ktorym sa ma vystup pri
trénovani vyhybat’ (my ich nazyvame negativami). Oproti p6vodnému navrhu, v ktorom sa
pouzilo jedno pozitivum a jedno negativum, tento experiment vyuziva viacero negativ, ktoré
st ulozené vo vyrovnavacej pamati s kapacitou pre 500 negativ. Ako negativne vzory

pouzivame kodové slova v ktorych vystup po tréningu skongéil chybne (false positive). Nasou
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snahou bolo, aby od tychto chybnych kédovych slov bola neurénova siet’ pocas tréningu
odpudzovana. Chybné kodové slova sa pre dany vstupny vzor pocas ucenia ukladaju do
vyrovnavacej pamate snadejou, Ze neurénova siet sa bude tymto chybam vyhybat
a adaptivne sa ucit’ na vlastnych chybach. Aby bol vplyv jedného pozitivneho atraktora
a viacerych negativnych vzorov vyvazeny, pozivame vahovaci koeficient C (v tomto
experimente C=0,1). V porovnani sexperimentom P1, ktoré vyuziva rovnaky sp6sob
vyhodnocovania, vidime len nepatrné zlepsenie. Je mozné, ze d’alSim ladeni hyperparametrov

by sa tento postup vylepsil.

Experiment P4 vyuziva one-hot kddové slova ako reprezentantov tried, v ¢om je rovnaky ako
predchadzajice experimenty. Pre dekddovanie vystupu neurdnovej siete pouziva Zadehovu
fuzzy logiku. Tento novy pristup k dekddovaniu vystupov neurénovej siete, ktory sme pouzili
pri pouziti detekénych CRC koédov pri anotécii, sa ukazuje ako néadejny aj pri pouziti
opravhych CRC kodov. Poméaha pri trénovani siete arovnako ako softmax alebo max
v experimentoch PO a P2, poméha aj pri vyhodnocovani vystupu unezndmeho vzoru.
Zadehova fuzzy logika (min — konjunkcia, max — disjunkcia) sposobuje, ze gradientom sa
spatne §iri oprava od vystupu s najvac¢Sou chybou u koédového slova s najmensou chybou,
inymi slovami opravujeme najvacSiu chybu u najlepSieho slova. Tym si vysvetlujeme

(podobne ako u softmax-u) vysoku rychlost’ ucenia.

Pokial'’ v experimentoch P1-P4 islo o §tadium rdéznych pristupov pri pouziti one-hot
kodovania, ktory spolu s vystupom softmax povazujeme za referenény, v experimentoch
P5, P6, P7 sme aplikovali tieto pristupy na vSeobecné binarne kodové slova. Tieto
experimenty boli pripravou na pouzitie detekénych a opravnych mechanizmov kédu CRC.
Pri vol'be cyklického kodu sme vychadzali z toho, Ze one-hot kod je 10 bitovy (zachovame
rovnaku dimenziu priestoru) ana kodovanie 10 tried su postacujuce 4 informacné bity.
Nasledujuci obrazok ukazuje vytvarajace polynémy (10,4) cyklickych kédov. Rozhodli sme
sa pre ireducibilné polynomy, ktoré su zaroven primitivnymi a po predbeznych testoch sme
vybrali kod CRC4 (neskorSie experimenty s detekénymi CRC kédmi ukazali ako vhodnejsi
pre detekciu kod CRC7). Zo 16 kddovych slov sme vybrali 10 kédovych slov tak, aby pocet
dvojic medzi ktorymi je Hammingova vzdialenost’ 3 bity bol minimélny. Tieto kédové slova
sme pouzivali ako Startovacie priradenie triedam trénovacej mnoziny CIFAR-10. Aj pocas
iného rozdelenia vystupného priestoru v dalsich iteraciiach trénovania, neurdénova siet’ si

zachovavala kodové slova CRC4 ako veduce kodové slova prislusnych tried.
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Obrazok. 5.7. Opravna schopnost’ CRC4 kédu na trénovacej podmnozine 10 tisic vzorov

Experiment P5 je modifik&ciou experimentu P1, v ktorom slové one-hot kodu boli nahradené
slovami CRC kodu. Mierne zlepSenie si vysvetlujeme tym, ze pokial’ u one-hot kodu je
Hammingova vzdialenost medzi vSetkymi kodovymi slovami 2 bity, u zvoleného CRC4

kodu je miniméalne 3 bity a via¢sinovo 4 bity.

V experimente P7 st podmienky zhodné s experimentom P4. Rozdielne su len kodové slova,
ktoré st reprezentantmi jednotlivych tried. Pokial’ v P4 to boli one-hot kodové slova, v P7 su
to vSeobecné binarne kodové slova reprezentované CRC kdédom. Vidime, Ze pouzitie
Zadehovej fuzzy logiky ma priaznivy vplyv na presnost’ rozpoznania nezavisle na pouzitom
kode. AvSak vzhl'adom na to, Ze sme jej pouzitie nasli az v ostatnom obdobi, jej vysledky
pre vacsi pocet vseobecnych kodovych slov ako je tried bude preukazané az pri obhajobe
dizerta¢nej prace, spolu s uvedenou metodikou navrhu suboptimalneho kodu. Bola vyskusana
aj pravdepodobnostna fuzzy logika (suc¢in X.y pre konjunkciu, pravdepodobnostny sucet
X+y-X.y pre disjunkciu), av§ak pri nej sa gradient rozprestiera medzi viacero vystupov, takze
ucenie nie je také ucinné ako pri Zadehovej fuzzy logike, kde sa gradient sustred’uje
na najhorsi vystup. Na druhej strane nevyhodou funkcie minima pri konjunkecii je, Ze najhorsi
vystup urcuje hodnotenie rovnakého bitu u vSetkych kodovych slov. Pokial’ u niekol'kych

kodovych slov ma bit rovnaku pozadovanti hodnotu, vysledok konjunkcie bude u nich
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rovnaky a medzi nimi nebudeme vediet’ rozhodnuat’. Pocas uéenia to nevadi, pretoze sa budu
rovnako zlepSovat’ vSetky tieto kodové slova, avSak pri vyhodnocovani to spdsobuje
nerozhodnutel'nost. RieSenie mdze byt v pouziti sekundarneho rozhodovacieho kritéria
(napr. Manhattan vzdialenost’), alebo pouzitia Zadehovaj fuzzy logiky pocas trénovania
a pravdepodobnostnej fuzzy logiky pocas vyhodnocovania. Na ur¢enie vhodnejsieho pristupu

budu potrebné d’alSie experimenty.

Experiment P8 je nosnym experimentom pre dosiahnutie ciel'a dizertacnej prace, ktorym je
zmenSenie mnozstva anotovanych dat, resp. zmenSenie Usilia na ich anotaciu. Jeho zdmerom
je preskimat’ moznost’ pouzitia bezpe¢nostnych kédov na tento ciel. Detekéné a opravné
kody mézu urcit’, ¢i dany vzor je informacne vyznamny alebo nie. Pokial’ testovany vzor sa
stotozni s niektorym existujicim reprezentantom triedy, ide bud’ o spravne rozpoznanie,
alebo neodhalitel'nti chybu. Medzi tymito pripadmi nevieme rozhodnut’ ak skuSany vzor ma
nezndmu triedu. Vysledky na testovacej sade ukdzu akd je pravdepodobnost takejto
neodhalitel'nej chyby. Oc¢akavame tspesnost’ nad 80%, ¢o nas opraviiuje k tomu, Ze vzory,
ktoré su priradené ku kédovému slovu triedy budeme povazovat' za vzor, ktory nie je
potrebné anotovat. Na druhej strane vzory, ktoré st priradené¢ kodovym slovam ktoré
nereprezentuju Ziadnu triedu budeme povazovat' za informacne dblezité a z nich vyberieme
typické vzory (okolo nového kddového slova), ktoré je potrebné oznacit' triedou. Pokial
pouzijeme opravny kod aj na samotné rozpozndvanie, vzory ktoré siet’ priradi kédovym

slovam ktoré kod opravuje (prirad’uje triedam), tieto vzory rovnako nie je potrebné anotovat’.

Rozdel'ovanie priestoru prebiehalo v iteraciach, kedy po kazdej iteracii boli triede priradené
nové kodové slova. V prvej iteracii boli triedam priradené kddové slova kédu CRC4 a siet’
bola trénovana metddou k-fold (k=10). Touto metédou sa na konci 1. iteracie ukazalo ako
vyhodnocuje siet’ trénovana na 45 000 vzoroch zvysnych 5 tisic vzorov. Tento vysledok bol
pouzity na zostavenie frekvencnej tabul’ky chyb od najcastejSich chyb az po najzriedkavejsie.
Najcastejsie boli vzory spravne prirad'ované kodovym slovam CRC4 kodu. Druhy najéastejsi
pripad boli ,.false positive chyby, kedy vzory boli sice priradené slovu CRC4 kodu ale
nespravnemu. Pri reorganizécii vystupného priestoru sme postupovali od najcastejSich chyb
a tymto slovam sme priradili kédove slovo ktoré bolo iné ako nespravne zvolené slovo, ale
malo k nemu najmensiu Hammingovu vzdialenost’, pokial’ takéto slovo uz nebolo obsadené
vzormi s viaésou chybovostou. Takto sme postupovali az po obsadenie vsetkych 1024

kddovych slov.
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V dalsich iteraciach boli kodové slova do tried opédtovne prerozdelované. Pocty kodovych

slov v jednotlivych triedach dava tabul’ka 5.9.

Vidime, ze v d’alSich iteracidch nemaji vzory tendenciu obsadzovat’ velkt Cast’ priestoru

a zhlukuju sa okolo mensieho poctu (v zavere 54) kodovych slov. Pocet kédovych slov na

rozdelenie po iteracii

trieda| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ] 10
0 114( 12| 8 | 11| 5 12 | 8 4 4 4
1 83| 3 2 2 E 2 3 3 3
2 116( 7 | 10| 5 10 (18| 13| 9 6 8
3 181( 10| 13 | 10 | 10| 12 | 13| 9 g | 11
4 119 8 6 °] 9 8 4 5 4 4
5 94 | 5 8 9 6 | 10| 8 | 11| 5 8
6 96 | 4 1 2 4 9 3 2 2 5]
7 66 | 32 2 2 4 8 4 5 2
8 76| 5 2 E 3 11| 6 3 2 3
9 9| 6 4 5 8 |13 | 8 4 3 5

DIZERTACNA PRACA

TabuPka. 5.9. Pocet kodovych slov priradenych do jednotlivych tried

jednu triedu kolise po poslednej iteracii od 2 do 11 kédovych slov (s priemerom 5,4).

Vyvoj uspesnosti po jednotlivych iteraciach uvadza tabulka. 5.10. Tieto vysledky mdzeme

porovnat’
itericia 1 2 4 5 o 7 8 L 10
uspesnost] 855 | 8573|8589 8584|8507 |8594|86,03| 86,1 | 86,18 | 86,23

TabuPka. 5.10. Vyvoj uspesnosti po iteraciach prerozdel'ovania kodovych slov vo vystupnom priestore.

s vysledkom experimentu P6, ktory prebiehal za podobnych podmienok. Komparacia hovori
0 tom, ze vyuzivanie vacsej Casti vystupného priestoru vedie k malému zvySeniu Gspesnosti,

ktoré je aj porovnatel'né so zvySenim uspesnosti medzi prvou a desiatou iteraciou.

Do prezentacie dizertacnej prace bude vykonany experiment P8 modifikovany experimentom

P7, v ktorom bola pouZita Zadehova fuzzy logika.
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6 Zaver

Metddy strojového ucenia v poslednych rokoch ukazali Ze sa dokazu vyrovnat s takymi
ulohami, ktoré st pre ¢loveka intuitivne a jednoduché (napr. rozpoznavanie tvare) ale su
velmi tazko interpretovatelné v algoritmickom jazyku. Rozpoznévanie obrazu je jednou
z domén, kde strojové ucenie, konkrétne hlboké neurdénové siete, dosahuje dobré vysledky,
ktoré vedia prekonat’ uz aj ¢loveka. V tejto praci som sa zaoberal rozpoznévanim obrazu na
urovni tvorby trénovacieho datového suboru tak, aby usilie ¢loveka bolo pri jeho vytvarani co
najmensie. Cielom bolo navrhnat' postupy a metddy na zefektivnenie procesu ziskavania
anotovanych dat pre potreby vyvoja metdd pocitacového videnia zalozenych na hlbokom
strojovom uéeni. Ako uZ bolo spominané, tvorba nového datasetu je inavna, monotdna praca
a citlivd na ludské chyby. Je tazké anotovat’ ten isty typ objektu stovky krat za sebou
Vv jednotkach sekund ur¢enim vzoru a potom si v§imnut’ iny podobny objekt ktory nepatri do
mnoziny. Na to aby sme dokazali eliminovat’ chyby ktoré vytvarame pri tvorbe datasetu je
nutné¢ kontrolovat’ data opakovane. Az po uréitom pocte opakovani je mozné prehlasit
anotaciu za dostatocne doveryhodnud. Na takyto pristup je potrebné velké mnozstvo l'udi (pri
ImageNet s AMT to boli desiatky tisic), ktori musia byt’ zaplateni, in§truovani a musia sa pre
nich vytorit' softvérové nastroje. Preto sa vyskum v tejto oblasti zameral na zefektivnenie
procesu anotovania. Niektoré pristupy sa snazili zredukovat’ mnozstvo l'udskej prace na
minimum a zjednodusit’ samotnu ulohu. Stale vSak pristup ufenia s ucitelom ostava pri
klasifikacii rovnaky a to, ze na vystupe sa objavi trieda objektu ktoru uréi model. Anotator
potom musi potvrdit’ alebo vyvratit’ tento vystup. Neurdnova siet’ nema priamu podporu ako
povedat’ ze si nie je istd vysledkom, alebo ze nevie. Neznamu triedu mézeme urcit’ len na
zéklade miery ohodnotenia vysledku. Existuju pristupy, v ktorych mozeme vytvorit' nova
triedu pre objekty neznamej neznamej triedy, ale na tento pristup potrebujeme data ktoré
chceme povazovat’ za nezname, ¢o zvysuje naroky na vytvaranie datového suboru. Bolo by
vSak dobré, keby model dokazal priamo urcil vystup neurdnovej siete o ktorom vieme
povedat’ Ze vstup patri do iného rozdelenia resp. triedy. Takouto uvahou sme boli vedeni aj
V tejto praci. Snazili sme sa pre vystup neuronovej siete neucit’ jeden bod v priestore (ako je
to pri one-hot kodovani), ale naucit’ model aby na vystupe daval rozdelenie do viacerych
bodov ktoré mozeme potom d’alej vyhodnocovat. Za zaklad sme si zobrali binarne kodovanie
pomocou ktorého kodové slova uréuja vystupné body priradené jednotlivym triedam. Tento

pristup nam ponuka pouzit’ tedriu kdédovania na vyhodnocovanie vystupov. NaSe zdmer bol
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naucit’ neurénovu siet’ viacero binarnych kodovych slov ktoré reprezentuju vstupy danej
triedy, namiesto toho aby sme udili len jeden vystup ako je to pri one-hot kode. Takto
naucena siet nam dava moznost, Ze prinezndmom alebo tazko rozponatelnom vzore
dostaneme na vystupe modelu iné kddové slovo ako je jedno hlavné priradené triede, alebo
dokonca slovo ktoré sme nepriradili Ziadnej triede. V tejto praci sme sa snazili naucit CNN
tuto vlastnost’, a potom ju vyuzit' pri anotovani novej datovej sady, alebo pri kontrole uz
existujiicej. Kedze trénovanie modelu nie je zalezitost jedného tréningu ale je potrebny
Systematicky postup od vytvarania datasetu po ladenie hyperparametrov az po
niekol’kondsobné natrénovanie kone¢ného modelu, snazili sme sa zefektivnit' tento postup
jednoduchym pristupom popisanym v kapitole 4.3. Ukazalo sa, Ze trénovanie viacerych
instancii toho isttho modelu aich zastavenie v skorom $tadiu trénovania a pokracovania
trénovania iba u najlepSicho modelu, zvysuje rychlost’ ndjdenia lepSieho rieSenia pri usetreni
trénovacieho Casu. TaktieZ sme sa zamerali na samotnl anotaciu a snazili sme sa priniest’
pohl'ad na to, ako je ¢asovo aj vypoctovo narocné robit’ anotdciu ktora je len ponukana na
kontrolu, alebo ktorti treba namdhavym spdsobom vykonat. Tieto prispevky priamo
neponukaju rieSenie nasho ciela ale ukazuju ako sa daju niektoré procesy zefektivnit
apotvrdzuju ze anotacia Clovekom je draha uloha. Zahlavny prispevok tejto prace
povazujeme ucenie neurdénovej siete na klasifikaciu obrazov pomocou binarnych kodov. Bola
to naro¢na tiloha, pretoze one-hot kédovanie so softmax rozhodovacou funkciou je dlhoro¢ny
sposob pouzivania hlbokych neurénovych sieti na klasifikaéné tlohy, s ktorym si bohaté
skusenosti pri optimalizacii sietovych architektir aj hyperparametrov, ¢o umoziiuje dobré
vysledky ktoré sme t'azko dosahovali. Prvy nas pristup ako naucit’ CNN rozdelenie binarnych
kédov bolo ucit’ siet ako GAN, kde generdtor zastupoval klasifikator so vstupnymi
obrazkami namiesto Sumu a vystup bol nas binarny vektor. Aj ked’ sa javia GAN siete ako
vhodné z pohl'adu ucenia rozdelenia, my sme sme tento nazor opustili z dovodu t'azkého
anaroného tréningu. Tréning bol nestabilny a zdihavy a navyse neponukal také vysledky
ako spominany one-hot + softmax. Dal§im spdsobom a zarovei najdlhsie skimanym ako
naucit’ CNN binarne kdédovanie bol tzv. prahovy pristup. V tompto pristupe sme sa pokusali
u¢it CNN pomocou roznych regresnych funkcii ako je MSE, MSA, Cebysev,..., tak, aby sme
na vystupe dostali pozadovany kod. Tento pristup fungoval len ¢iastoCne, pretoze vysledna
siet’ dokdzala na natrénovanej mnozine rozpoznavat data, ale jej uspeSnost’ stdle zaostavala
za softmax vysledkami. Pri tychto experimentoch sme sa pokusali menit’ aj uciaci sa binarny
kod v iteraciach aby Ciastoéne natrénovana siet’ urcila rozdelenie a potom sme sa snazili toto

rozdelenie pomocou binarnych kodov siet’ doucit’. Bohuzial’, aj pri naprogramovani desiatok
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algorimov a vykonani desiatok tisic experimentov ktoré mali rozdelovat priestor, alebo
hl'adat’ lepSie kody, sa nam nepodarilo natrénovat’ algoritmus ktory by bol porovnatelny so
softmaxom alebo mal iné vyznamnejsie vlasnosti ako je napr. odhalovanie anomalnych dat.
Preto sme museli upustit’ od tohto pristupu aj ked’ sme mu venovali najviac ¢asu a hl'adat’ iné
rieSenie. Na one-hot softmax sa moézeme pozerat’ ako na Specialny pripad binarneho kédu
ktory je uceny len jednym bitom a jeden vystup je do neho pri uceni tlaéeny. Tym padom
gradient daného vzoru pri uc¢eni ovplyviuje len jeden bit a nie vSetky ako je to napr. pri MSE.
Preto nas d’al$i postup bol v hl'adani spdsobu ako trénovat’ bindrny kéd pomocou jedného
bitu. To nam ponutkla Zadehova fuzzy logika ktora ndm pomaha tlacit’ najvacsiu chybu
kodového slova smerom k nule. Tento pristup sa osved¢il a v niektorych pripadoch ukazal aj
mierne zlepSenie. Jeho hlavnym prinosom teda je, Ze umoznil natrénovat CNN podla
rozdelenia binarneho kodu rovnako dobre softmax u one-hot kdédovania. Hoci vysledky
dokumentujti len pouzitie CRC kodov, metodicka Cast’ obsahuje aj navrh suboptimalneho
opravného koédu ktory minimalizuje pravdepodobnost chyby nespravnej opravy.
Predpokladame, Ze vysledky experimentov budi prezentované v ramci obhajoby dizertaénej
prace. Samotné anotovanie a ukazka anotacie takéhoto datasetu sa uz nevosla do tejto prace,
pretoZe rozsah vysvetlenie u€enia binarnych kdédov a dosiahnutych vysledkov zabralo vicsinu
prace. NaSe navrhované rieSenie nie je Uplne hotové pre priamu implementiciu anotacie, ale
pontika prispevok ako sa inak pozerat’ na data pocas anotovania nového datasetu alebo
hl'adania anomalii v iom. Ukazali sme, ze metoda ktord dokaze odhalovat’ data dolezité pre
anotaciu ma potencial zniZit' mnoZstvo prace, pripadne iniciovat hl'adanie novych dat ktoré

sa javia z pohl'adu binarneho kodu ako odligné.
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