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Uvod

Jedna z davnych tGzob T'udi, ktora siaha az do starovekého Grécka, je vytvorit’ stroj, ktory
mysli. In§pirovany biologiou a podporovany IT vznikol odbor umeld inteligencia (Al), ktory
sa snazi tato tuzbu naplnit. Dnes je AI prosperujuca oblast s mnohymi praktickymi
aplikaciami a aktivnymi vyskumnymi témami. Vytvarame inteligentny softvér, ktory ma
za ulohu automatizovat’ rutinné prace, pochopit’ re¢ a obraz, robit’ diagnostiku v medicine
a podporovat’ zakladny vedecky vyskum.

V pociatkoch sa oblast Al snazila rieSit problémy, ktoré su z intelektudlneho hl'adiska
pre I'udi zlozité, ale relativne jednoduché pre pocitace — problémy, ktoré mézu byt popisané
matematickymi pravidlami. Naozajstna vyzva Al je riesit’ Glohy, ktoré s 'ahké pre T'udi, ale
je tazké ich popisat formélne — problémy, ktoré vieme rieSit' intuitivne, ako napr.
rozpoznavanie hovorenych slov, alebo tvare v obraze.

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

1. Uvod do problematiky

Z pohladu tejto prace ktord sa zaoberd rozpoznavanim obrazu mézeme pouzit' nasledovné
kategorizovanie zakladnych Uloh s uéitel'om v pocitatovom videni pre statické obrazky:

Klasifikacia Detekcia
+ Lokalizacia - objektov

Klasifikacia Segmentacia

Macka Macka Macka Pes Kacka

Obrazok.1. typy uloh v pocitacovom videni

Macka Pes Kacka

Klasifikacia — Ako vstupné data existuju obrazky, ktoré maji uréené, do akej kategorie
(triedy) patria. Uloha spo¢iva v uréeni triedy hlavného objektu na vstupnom obréazku.
Klasifikacia + Lokalizacia — Rozsirenie tulohy klasifikacie o Glohu lokalizacie. Okrem
samotného obrdzku atriedy je potrebné urcit’ aj oblast’ na obrazku, kde sa dany objekt
nachadza. Pre ispesné rieSenie staci najst’ "'ubovolny vyskyt hlavného objektu.

Detekcia objektov — Klasifikacia a lokalizacia riesi zjednodusenti Ulohu - na obrazku sa
hl'ada len jeden hlavny objekt. Detekcia objektov je tloha, pri ktorej je potrebné oznacit
vSetky objekty, ktoré sa maji rozpoznat’ a priradit’ im prisluSnu kategoriu.

Segmentécia — Je to Vv podstate detekcia objektov, len presnejSia. Namiesto oznacenia
objektov pomocou BBOX-u je objekt oznaceny presne podl'a tvaru objektu formou pixelov.
Pre kazdu z tychto uloh je potrebné, aby boli vytvorené datasety, ktoré zahfnajt také obrazove
data, ktoré maju pozadovanu kvalitu, ¢im sa mysli, Ze reprezentuju doménu uloh a maji ¢o
najmens$iu chybovost’ parametrov, dostato¢nu diverzitu (nie je dobre, ak existuju data, ktoré



s vel'mi podobné. napr. ten isty objekt v rovnakom uhle) a pocetnost’ (pocetnost’ dat
v kategoridch by mal byt rovnaky). Jeden z najvac¢Sich datasetov pre ulohy rozpoznavania
obrazu je ImageNet [1]. Za jeho vznikom bola motivacia vytvorit’ ¢o najvacsi dataset 80 000
tried (pod pojmom trieda si mézeme predstavit’ skupinu dat reprezentujicu rovnaki mnozinu
ako napr. zviera, auto,...) a na kazda 500 az 1000 obrazkov. Predstavuje testovaci dataset na
ktorom sa mozu porovnavat’ vedecké rieSenia. Sttaz ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge), bola jednou v ktorej timy zcelého sveta sutazili v Ulohach
rozpoznavania obrazu na tomto datasete. Ako zaklad pre vznik datasetu si vybrali WorldNet
[2] databazu slov ¢o je hierarchicka Struktura anglického jazyka, kde jednotlivé slova st
poprepajané vztahom 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 miliéna
anotovanych obrazkov rozdelenych do 5 247 kategérii a zotriedenych do 12 podstromov ako
cicavce, nabytok,... (dnes je to 14 milionov obrazkov v 22 000 kategdriach). 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 vel'kym. Pouzitie sluzby Amazonu Mechanical Turk, ¢o je systém kde
vel'ké mnozstvo I'udi po celom svete sedi za pocitacom a vykondva jednoduché operécie za
malli finanéni odmenu par centov, pomohlo vytvorit dataset v takej miere, aby ho bolo
mozné zverejnit. Pracovalo na iom cez 50 000 I'udi prehladdvalo viac ako 160 milidbnov
obrazkovych kandidatov, priCom pre zefektivnenie vyhl'adavania bol vytvoreny software na
hladanie novych obrazkov a tak isto aj na ich samotnu validaciu. Jednotlivé obrazky sa
validovali 2-5 krét.

Zozbieranie takéhoto mnozstva dat potrebuje velké usilie 'udi, a nemalé technické a financné
prostriedky. Je preto dolezité sa venovat tejto problematike za ucelom zjednoduSenia a
zlacnenia postupov pri ziskavani dat. Preto si tato praca kladie za jeden z cielov najst’ také
metddy a postupy, ktoré by zefektivnili spbsob ziskavania aopravovania dat ¢&i uz
automatickym, alebo poloautomatickym spdsobom.

2. Ciel prace

Pre rieSenie vel'kych uloh rozpoznavania obrazu je vytvorenie velkého datasetu zakladnou
nutnou podmienkou uspeSného rieSenia. Vytvorenie takéhoto datasetu predstavuje velka
finan¢n aj Casova zataz. Bud’ je to z dovodu naro¢ného ziskavania dat z dovodu absencie
niektorych pripadov, alebo je potrebné zapojit’ vel'ké mnoZstvo l'udskej sily (data su rozsiahle
a je potrebna kontrola z dévodu prevencie zavedenia chyb). Preto si tato praca dava za svoj
ciel:

Navrhnut’ postupy a metddy na zefektivnenie procesu ziskavania anotovanych dat

pre potreby vyvoja metod pocitacového videnia zaloZenych na hlbokom strojovom

udeni.

V prvom rade je to potreba minimalizovat’ mnozstvo dat anotovanych ¢lovekom. Ziskavanie
dat je draha zalezitost' a moze trvat’ mesiace usilia vytvorit’ pozadovany dataset s potrebnou
kvalitou. Cim su data hor3ej kvality (nepresnost’ anotacii, alebo chybné zaradenie kategorii),
tym sa trénované modely stavaju menej pouzitelné. Je preto dolezité hl'adat’ spdsoby ako
zamedzit' vnaSaniu chyb do datasetov - ¢i uz anotovanim c¢lovekom pripadne
automatizovanymi postupmi anotovania, alebo hladanim takych, ktoré prinaSaji velku
informacna hodnotu. Tak isto Cistenie a zlepSovanie kvality samotnych dat sa mdze robit
poloautomaticky kedy siet’ sama dokaze identifikovat’ chybne anotované vzorky, ktoré su
Vv tréningovych datach ak je ich percento malé. Takyto postup sa mdze iterovat’ ¢o by malo
viest’ k zlepSeniu kvality dat. V tejto praci za hlavnil vyzvu sme si vytycili ini organizaciu
priestoru vystupnych dat z neurdnovej siete oproti klasickému undrnemu kodovaniu.
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Predpokladame, ze by to mohlo viest’ k lepSiemu modelovaniu neurcitosti klasifikacie a tym
identifikovaniu problematickych dat ¢i uz z pohl'adu chyb v datasete, alebo z pohladu
dolezitosti pre anotovanie.

3. Metddy riesenia

Pri rieSeni klasifikacnych loh podporovanymi algoritmami hlbokého strojového ucenia s
ucitelom st kritickym faktorom pre dosiahnutie pozadovaného vykonu algoritmu dobre
anotované data. Anotovanie je typicky manudlny proces kde anotator nasleduje pozadované
usmernenia akym spdsobom ma proces vykondvat' t.j. aké metadita anotovanym datam
priradit’, ¢i je to oznacCenie nejakej oblasti (napr. ordmovanie) alebo nastavenie réznych
priznakov. Vysledok takto spracovanych dat je vysoko zavisli od zru¢nosti a skdsenosti
anotatora ¢o moze mat’ dopad na konecny vysledok rieSenia. Preto vo vécSine pripadov sa
data validuju iteraénymi postupmi tak, aby potvrdenie spravnosti anotacie bolo viacnasobné
aaz potom sa vysledok prehlasi za spravny. Takéto ziskavanie dat je pritom neefektivne
Z pohl'adu zdrojov a ¢asu. Existuju rézne pristupy ako zaclenit’ Ciastocne anotované alebo
neanotované data do procesu tréningu [3]. Uloha vytvorit’ dataset pre ulohy strojového ucenia
nie je nova apreto v nasledujucih kapitolach ukazem zakladné pristupy a problémy, pri
ktorych riesitelia narazili.

1. Pristupy a metdédy anotovania

ImageNet

Je to jeden z najvacSich datasetov, ktory vznikal niekol’ko rokov a autori k nemu vydali
niekol'’ko publikacii [1,7,8]. Pre vyvoj algoritmov pracujicich s obrazom je potrebné vytvorit’
dostato¢nu databazu anotovanych obrazkov, ktora poskytne data pre trénovanie a testovanie.
Jednou z takychto iniciativ bolo vytvorenie databazy ImageNet. Ta si za ciel’ dala vytvorenie
databdzy obrazkov, ktora by indexovala vSetky mozné objekty na svete. Je zaloZena na
Struktire WorldNet [2], ktora vychadza z konceptu, Ze slovna fraza alebo viacero slov je
popisanych synonymom, tzv. synset, a uloZzenych do Struktury pomocou ontologie. Tychto
podstatnych slov je v databdze okolo 80 000 aImageNet si kladol za ulohu poskytnut
v priemere 500 az 1000 obrdzkov na kazdé slovo, Co st desiatky milibnov presne
anotovanych obrézkov. Nasledne bola k tomuto datasetu vytvorena sutaz ILSVRC [7], 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’ vacsiu ako 95% [5].
V 2018 bola pridana uloha pre detekciu 3D objektov. Vytvorenie 3D model objektu je
narocnejSia uloha ako anotovat’ 2D obrazové data. Tento typ ulohy mal pomdct’ pri tlohach
navigacie v robotike. Dnes uz sut'az neprebicha z dovodu ze existuje konsenzus o tom ze
rozpoznévanie obrazu (klasifikacia a lokaliz&cia) je v principe vyrieSena téma a rozne timy sa
presunuli na iné ulohy. Neskor vznikli d’alSie datasety ako napr. COCO [6], v ktorom
prebiehaji sitaze aj dnes. Tie su uzZ zamerané na iné Ulohy, ako je napriklad segmentacia
obrazu. Ked'ze dataset sa mal pouzivat na porovnavanie novych metéd bolo na zaciatku
potrebné zadefinovat’ ulohy, 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
pravdivli anotéaciu. Pre kazdy vzor algoritmy produkuju zoznam najpravdepodobnejSich 5
tried pritomnych na obrazku. Metoda je tGspe$na ak sa pravdiva anotacia nachadza medzi



tymito piatimi predikciami (tzv. TOP 5 metrika) Pri tvorbe tried bola snaha pokryt’ ¢o najviac
anglickych slov urCujucich podstatné mena. Kategorie a obrazky boli zafixované pre
poskytnutie Standardizovaného testu ked’ze sa dataset casom zvac¢soval.

Lokaliz&cia jedného objektu — ide o rozsirenie tlohy klasifikacie. Okrem samotnej predikcie
triedy objektu je cielom aj oramovanie jednej inStancie daného objektu v obrazku. Déata 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 kategérii. Vyhodnotenie prebiehalo na zaklade spravnej
predikcie kategdrie a zaroven sa porovnavalo aj prekrytie predikovaného oramovania voci
anotacii.

Detekcia objektu — Data pre tato Ulohu obsahuju nové fotky zozbierané z databazy Flickr
pouzitim hl'adanych vyrazov pre scény. Tato uloha mala za ciel’ otestovat’ algoritmy, ktoré
budi vediet rozpozndvat viaceré objekty v scéne. Obrazky st anotované pomocou
ordmovania urcujlice poziciu a vel’kost’ kazdej inStancii objektu danej kategérie. 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 kategoriu v trénovacom datasete.

Takto stanovené ulohy pre vytvorenie ImageNet datasetu si vyziadali vytvorenie novych
pristupov k anotovaniu. Aby boli modely schopné vyriesit’ tlohy, ktoré si autori stanovili bolo
potrebné splnit’ nasledujice vlasnotsti datasetu:

Hierarchickost’ — Struktira ImageNet vyhadza z hierarchie WorldNet, ¢o je vlastne
hierarchycky strom kde su uloZené jeho listy podla ontologie (napr. na vrchu podstromu su
cicavce, pod nim su domace zvierata, pod nim je vetva macka a ta sa nasledne deli na rézne
druhy). Takto zadefinovana Struktira umoziiuje vyberat’ rozne data tak, aby sa ich triedy
neprekryvali v Ulohach a dali sa vyberat’ podl'a roznej urovne abstrakcie.

Presnost’ - poZadovana presnost’ dat bola na vSetkych trovniach datasetu. To je naro¢né
docielit’ hlavne na nizkych urovniach. Rozlisit' macku a psa nie je problém (vyssia Groven v
hierarchii). Rozli$it' Siamsku a Barmskt macku (niZSia Groven v hierarchii) je aj pre ¢loveka,
ktory nie je odbornikom, problém.

Roznorodost’ — objekty v obrazkoch by mali mat’ rozne pozicie, uhly pohladu, pdzy, rdzne
druhy pozadi a prekazok, ktoré zakryvaji objekt. Pre potreby ohondotenia ré6znorodosti autori
pocitali priemer obrazkov kazdého synset a merali bezstratovi velkost’ JPEG suboru, ktory
odraza mnozstvo informaci v obrazku. Na zdklade toho vyberali potenciondlne odliSnych
kandidatov.

Prie vytvarani datasetu autori postupovali v nasledujicih 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% [4]. Ked’Ze ciel’ bol pontknnut’ 500-1000 obrazkov na synset bolo treba
zozbierat' obrovské mnozstvo kandidatov. Obrazky sa zbierali z internetu pomocou roéznych
vyhladavacov a pre kazdy sysnet sa hl'adala sada synonym. Vysledky vyhladavania boli v
stovkéach az tisicoch. Pre zvySenie poctu najdeni sa pouzivali ndzvy z rodi€ovského mena
synset. Napriklad ak sa hl'adal vyraz “chrt” a vo WordNet databaze bol zaznam “Stihli pes
Slachteny v Anglicku” tak do hl'adaného vyrazu sa pridal “pes chrt”. Pre n4jdenie viacerych a



roznych kandidatov boli hl'adané vyrazy prelozené do dalSich jazykov ako <¢inStina,
SpanielCina, holandstina a taliancina.

Cistenie obrazovych kandidiatov — na to aby bolo mozné ziskat vysoko presné data
zozbierané v predchadzajicom kroku je potrebné ich verifikovat clovekom. Toto bolo
zabezpecené pomocou online platfromy Amazon Mechanical Turk (AMT). Pomocou nej je
mozné zadat’ ulohu pre uzivatel'ov, za ktorti dostanu zaplateni odmenu. Pri kazdej ulohe
anotovania boli pondknuté sady obrazkov a definicia vzoru zo synset, vratane odkazu na
Wikipédiu. Potom uzivatelia overovali ¢i obrazok pochddza z daného sysnet. Tak tiez bolo
uzivatelom povedané aby vyberali obrazky, v ktorych je objekt Ciasto¢ne zakryty, pripadne
bol na scéne “neporiadok”™ aby sa zabezpecila r6zna diverzita. Aj ked’ sa uzivatelia snazili
robit’ robotu najlepsSie ako vedeli, bolo potrebné vytvorit’ systém kontroly kvality, pretoze je
treba dbat’ na dva problémy. Prvym je chybovost l'udi a v niektorych pripadoch aj
nedodrziavanie inStrukcii. Druhym je, Ze uzivatelia nie vZdy navzdjom suhlasia, hlavne ak sa
jedné o sysnset, ktory sa nachadza hlbsie v strome. RieSenie pre tieto problémy je mat’ viacero
uzivatel'ov pre rovnaky obraz. Obraz je povazovany za spravne anotovany ak dostane vi¢sinu
hlasov. Zistilo sa ze pre roznu 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 urcuje pocet sthlasnych anotacii. Pre
kazdy synset bola vybratad ndhodne podmnoZina obrazkov a potom najmenej 10 uzivatelov
malo anotovat’ tieto obrazky. Z tejto anotacie sa potom vypocita miera spolahlivosti podla
zhody uzivatel'ov, ktord pri dosiahnuti stanoveného prahu povazuje anotéciu za spolahlivu.
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¢nu zhodu, ¢o ukazuje Ze nie vSetky moézu byt znazornené obrazom. Tento jednoduchy
pristup viedol k vysokej spolahlivosti datasetu pre rézne podstromy na trovni 99,7%.

Nepotrebujeme Oramovanie

Anotacia ordmovania je Unavnd, ¢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. Prva, je ucenie Ciastocne
vyuzivajuce ucitel'a kde napr. u€enie rozpoznavania je iba na trénované na triedach, ktoré su
pritomné na obrazku bez blizsej Specifikacie. LenZe takyto model ma iba poloviénu presnost’
ako keby sme ho ug¢ili z oramovanych vzorov [9,10,11,12,15]. Druha stratégia je aktivne
ucenie, kedy pre vytvorenie vzorov trénovania potrebujeme od ¢loveka vytvorit’ rdm okolo
objektu. Tato stratégia produkuje vysokl kvalitu detektorov, ale stale pozaduje od I'udi kreslit’
ram okolo objektu a je tak limitovana ¢asom anotacie [13,14]. V tomto ¢lanku autori ukazali
novi schému ako ucit’ detektor iba tak, Ze automaticky vytvara ndvrhy anotacii a l'udska
interakcia je potrebna iba na overenie ordmovania ¢i je spravne alebo nie. Odpoved na tato
otazku zaberie d’aleko menej Casu neZ nakreslenie ordmovania. Schéma je zaloZend na
iterativnej Uprave objektov detekcie. V kazdej iteracii je pouzity kontrolny signal od anotatora
dvoma sposobmi. Prvy spdsob spociva V meneni objektu iba vtedy ked je informacia od
anotatora kladnd. Tym padom overeny vzor uz nemusi byt zaradeny do d’alSej iteracie. Druhy
sposob je, ze oramovanie, ktoré je oznacené za chybné, moze byt pouzité na urcenie priestoru
kde sa objekt nenachddza a zredukovat’ tak priestor, ktory sa ma prehl'adavat. Oba tieto
sposoby pomahaju zvysit' efektivitu hladania objektov v ostavajldcich obrézkoch
a minimalizuju tak 'udské usilie, pretoze eliminuju potrebu kreslit’ oramovanie.



Weakly-supervised lokalizacia objektu (WSOL) - Mnoho predchadzajdcich technik sa
pokusalo ucit’ detektory objektov s ¢iastocnou informaciou (weakly supervised). Napr.
tréningové obrazky, ktoré obsahuja priklady istych tried objektov, ale nie ich lokaciu. Uloha
je lokalizovat’ tieto objekty Vv tréningovych obrazkoch a ucit’ detektor lokalizovat’ inStancie
v novych obrazkoch.

Toto sa typicky deje iterativnym striedanim medzi (A) znovu trénovanim objektového
detektoru na datach s aktudlnou selekciou pozitivnych instancii a (B) znovu lokalizovanim
ramov inStancii v pozitivnych obrazkoch pouzitim sucasné¢ho objektového detektora.

Clovek V slu¢ke (human in the loop) — Pristupy spoluprace ludi a strojov boli uspesne
pouzité v Ulohach, ktoré su aktualne priliz naro¢né aby boli rieSené len pocitacovym videnim,
ako napr. jemnozrnné rozpoznavanie (fine grained) [16, 17], zhlukovanie s ¢iasto¢nym
dohl'adom (semisupervised clustering) [18] a na atribtoch zalozena klasifikacia obrazu[16].
Tieto prace kombinuji vystupy predtrénovanych pocitaovych modelov na novom
testovacom obrazku, s 'udskym usilim na to aby vyriesili ulohu. V doméne detekcie objekov,
Russakovsky a kol. [19] navrhli taka schému, aby plne detekovala vSetky objekty v obrazkoch
komplexnych scén. AvSak je dolezité poznamenat' ze ich detektory st predtrénované na
oramovanych objektoch z datasetu ILSVRC [7], nakolko ich cielom nie je vytvorit
tréningova schému ktora znizuje pracu na anotovani.

AKktivne udenie - schémy aktivneho ucenia iterativne trénuju modely a v iteraciach pozaduju
Pudska anotaciu pre sadu dat, ktora je najviac zaujimava pre uéiaci sa algoritmus.
Predchadzajlce prace o aktivnom uceni boli zamerand na Kklasifikaciu obrazu [18,19],
freeform region labelling [20,21].

Iné sposoby redukcie anota¢ného usilia — Niektory autori sa pokusali ucit’ detekciu objektu
z videi, kde priestorova a Casova sudrznost’ snimok ulah¢uje objektova lokalizaciu [22].
Alternativou je transferové ucenie (transfer learning), kde ucenie modelu pre novu triedu je
podporované pribuznymi triedami [23]

Metdda “nepotrebujeme ordmovanie” — Na zaciatku je dany dataset obrazkov anotovany
triedami na urovni celého obrazka. Cielom je ziskat' objekty anotované ordmovanim a
natrénovat’ dobré detektory za minimalizovania I'udského anotaéného usilia. Autori navrhli
schému kde anotatori potrebujii skontrolovat” oramovanie 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 (obrazok 2). Dolezité je ze sa pouziva vysledok overenia aby
pomohol znovu trénovat’ a znovu lokalizovat’ objekty.

Nech In je sada obrazkov pre ktoré eSte nemame pozitivne overné oramovanie na iteracii n.
Nech Sn je zodpovedajuca sada moznych objektovych lokacii. . Na zaciatku Io je kompletna
tréningova mnozina a So je mnoZzina navrhovanych objektov extrahovanych z obrazkov. Je to
Na iteracii n mame sadu automaticky detekovanych oramovani Dy ktoré su dané anotatorom
aby boli skontrolované. Detekcie ktoré si postdené ako spravne D, sa pouzité pre
znovunatrénovanie detektora (A) v d’alSej iteracii. Vysledok kontrolovania je tieZ pouzity na
redukovanie priestoru Sp+1 ktory sa prehladavania pre znovulokalizaciu (B).
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Obrazok 2. Zdroj [7]. Metdda navrhovana autormi iteruje medzi (A) znovu naucenim detektorov, (B) znovu

lokalizovanim objektov a (C) Ziadanim anotdorov o kontrolu. Vysledny signal z (C) je pouzity v oboch krokoch
(A) aj (B)

Metoda dolovania tried v ¢iasto¢ne anotovanych datach

Pri rieSeni klasifikaénych tloh okrem spravnej zvolenej architektiry a algoritmu je vel'mi
dolezitou castou ziskanie potrebného mnozstva dat ale aj ich kvality (tj mat spravne
nastavené atributy podla ktorych chceme klasifikovat.) Existuju situdcie kedy zastupenie
niektorych typov dat je velmi malo lebo sa readlne nevyskytuju aje potrebné urehladat
obrovské mnozstvo kandidatov, pripadne pociatoné data pri rieSeni tlohy nie su dostatoc¢né.
Ziskanie novych dat mézeme realizovat’ bud’ anotovanim pomocou ¢loveka alebo vytvorit
metodu ktord pomaha cCloveku tieto data anotovat ato bud automatickym alebo
poloautomatickym spdsobom. Pri poloautomatickom spdsobe predpokladdme ze anotator
dostane vopred vyplnené atributy dat neurénovou sietou aten vysledky potvrdi pripadne
upravi. V taktomto pripadne je efektivita anotovania vySia. Ostatné data ktoré nie su
problémové a vystup pokladime za dostatoéne doveryhodny nie je potrebny zasah ¢loveka
a anotovanie sa stava rychlejsie. Vtedy mozeme hovorit’ o automatickom anotovani. Otazka je
kedy si mdze byt algoritmus natol’ko isty aby nemusel pozadovat’ potvrdenie od c¢loveka?
Existuju rézne pristupy pomocou ktorych by sa dala takato podmienka vyhodnotit. My sme
sa rozhodli pouzit’ binarne kddovanie ktoré nam na vystupe vytvara nové rozdelenie priestoru
a na zaklade tejto informécie sa pokusame vyhodnotit’ ¢i danny vystup je doveryhodny alebo
nie. Pri pociatoénom anotovani by mal mat’ algoritmus prisne kritéria aby nedochadzalo
k zanasaniu chyb do tréningovej mnoziny. U takto nastavenych kritériach je mozné ze data
z ktorych sa bude dolovat’ budu akceptované len v malej miere a pre znizenie interakcie s
clovekom je lepSie pustit’ algoritmus niekol’ko krat, ako naraz nechat’ anotatora opravovat’
velké mnoZstvo dat. Takyto iterativny pristup je preto zakladom celého dolovania dat. Ako
vidno na obrazku 3. schéma je jednoducha. V Prvom kroku vychadzame z pociato¢nych dat
kedy natrénujeme CNN. Takto natrénovanu siet’ potom mozeme pouZit' na neanotovanych
alebo na ciasto¢ne anotovanych datach ktorym mdze chybat’ atribut, pripadne kedy chceme
overit’ spravnost’ dat z predchadzajuceho anotovania. Vystup potom podla doveryhodnosti
pontikneme anotatorovi alebo ho rovno zaradime do trénovacej mnoZziny.
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Obrazok 3 Schéma iteracného postupu

Anotovanie dat na zaklade miery istoty predikcie

V predchadzajucih kapitolach boli spominané metddy, ktoré poméhaju 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
Specialne pre ulohy klasifikacie (na jednom celom obrazku je len jeden objekt). Testovali
sme dve anota¢né 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 spésobom tak, Ze sa
postupne trénoval klasifikator a nasledne sa pouzil jeho vystup na anotovanie novych este
nevidenych dat. Stratégia, ktord vedie ku datasetu s vySSou klasifikaénou presnostou pri
danom mnoZstve prace vynaloZenej pri jeho tvorbe, je povaZzovana za lepSiu. Obe stratégie sa
spoliehaji na manudlnu anotaciu, ¢o je aj kI'aCova Cast’ pri vytvarani spolahlivého datasetu.
Nas§ pristup k anotovaniu kandidatov je podobny ako uspominanych metdd (vybratie
kandidatov a nasledné anotovanie) s tym, ze vyuziva hodnotu predikcie, ktora riadi vyber
anotovanych dat a zjednoduSuje anoticiu navrhovanim spravnej triedy. Zatial ¢o HCA
poskytuje presnejsi vysledok triedy, LCA by mala identifikovat’ vzory s vysokou informacnou
hodnotou pre dataset. Tieto stratégie je mozné rozsirit’ pouZitim d’alSich pristupov, ktoré riesia
problémy s nedostatkom udajov a pretrénovanim, ako sU napr umelé data, ktoré sme
Vv experimentoch pouzili. Vyhodnocovanie bolo zalozené na troch kritéridch: pocet vSetkych
anotacii, pocet komplexnych anotacii, a pocitacovy ¢as ktory bolo treba na pouzitie danej
stratégie. Obe stratégie su porovndvané so zakladnou metdodou zaloZenou na nédhodnom
anotovani vzorov (vzor, ktory sa prida do trénovacej mnoziny je vybrany ndhodne).

Metdda

Anotacny proces je iterativny. V Kazdej iteracii je klasifikator naueny na aktualnych datach
pusteny na mnozinu neanotovanych kandidatov. Pre kazdého kandidata je ziskand miera
istoty predikcie anotacie (maximalna hodnota zo softmax) ako aj trieda (argmax v softmax).
Takto predpovedand hodnota dovery je pouzita pre vyber novych dat z anotacii. V HCA
stratégii st data vybrané zacinajic vzorom s najvacSou mierou istoty. Tieto mozeme
povazovat ako najjednoduhSie pripady pre klasifikator. Preto navrhovand trieda od
klasifikatora je CastejSie spravna nez pri LCA stratégii, kedy su vyberané vzory s malou
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mierou istoty. Nakoniec si 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 vybert data, na ktorych sa natrénuje
klasifikator, a vysledky sa porovnaju s navrhovanymi stratégiami.

Za ucelom vyhodnotenia sme definovali dva typy anotacii: jednoducht a komplexni. Ked’ sa
klasifikator pouzije na data, ktoré nevidel, jeho vystup predpovedd mieru istoty a triedu pre
kazdy vzor. V priebehu anoticie je operatorovi predlozeny vzor a zaroven je mu tiez
poskytnuty kandidat na triedu. Ak je kandidat na triedu spravny, anotatorovi staci odpovedat,
7e dany kandidat je spravny. Toto nazyvame jednoduchd anotécia. Vo vela klasifikaénych
uloh potvrdenie Zze kandidat triedy je spravny je vyrazne jednoduchsia uloha ako vybrat
spravnu triedu. Ak je kandidat nespravny, alebo ho nie je mozné poskytnut’, 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 nahodnej stratégii (RA),
valida¢né data pouzité pre zastavovanie tréningu a pociatocné tréningové data, z ktorych
za¢inaju HCA aLCA stratégie, si povazované za komplexné anotacie. Pocet vsetkych
anotacii je naSim hlavnym kritériom 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 namahava praca ako
skontrolovat, ¢i kandidat na triedu je spravny, alebo nie. Pocitacovy cas potrebny na
anotovanie je pomocny indikator na meranie ako je anotacnd stratégia vypoctovo zlozita. . Je
pocitany ako pocet vSetkych tréningovych dat pouzitych vo vSetkych epochach a iteraciach

2. Kodovanie vystupov neurénovej siete

Skor nez vysvetlime pouZitie detekénych a opravnych kédov pre rozhodovanie o anotacii dat,
poukdZeme na hlavné rozdiely medzi najcastejSie pouzivanym spdsobom kdédovania vystupov
neuroénovej siete, ktorym je one-hot kodovanie a vSeobecnym binarnym kodom na ktorom st
zalozené binarne detekéné a opravné kody. Termin one-hot kod ponechédme v anglictine,
pretoze v slovenskej literatire nema vystizny preklad a aj slovenské ucebnice ho takto
pouzivaji. Znamena to kod, ktorého kodové slova maji jeden bit jednotkovy a ostatne bity
nulové. To znamena, ze na zakodovanie dat do n tried potrebujeme n bitov. Pretoze
Hammingova vzdialenost’ medzi kodovymi slovami one-hot kddu su dva bity, kéd neméa
dobré opravné schopnosti. AvSak tym, ze bity v kddovom slove sl viazané takymto silnym
pravidlom (nazveme to holistickou vlastnostou kdédovych slov), ma vel'mi dobré vlastnosti
pre trénovanie neuronovej siete. Pouzitim metddy softmax na spracovanie vystupov
neuronovej siete sa 'ahko urci jednotkovy bit, ktory sa priradi vystupu po uréitej transformacii
S najvysSou hodnotou a ostatnym bitom sa priradia nuly. Ak navySe transformované vystupy
normujeme na tvar rozdelenia pravdepodobnosti, trénovanie konvolu¢nych sieti spatnym
Sirenim gradientu sa ukazalo velmi uspesnym. Kodové slova one-hot kddu vytvaraju
ortogonalnu bazu.

Mozeme vSak pouzit’ aj nejednotkové ortogonalne bazy na tvorbu kodovych slov. Takym
prikladom je pouzitie Hadamardovych kodovych slov [24]. Hadamardova matica vytvara
kodové slova pomocou rekurentného predpisu

Heo = (g _H;L), H, = (1), )

kde na konci st hodnoty “-1” nahradené hodnotami “0”. Okrem prvého riadku, v ktorom su
vSetky prvky nulové, ostatné riadky obsahuju polovicu bitov jednotkovych a polovicu bitov
nulovych. Uzito¢nou vlastnostou Hadamardovej matice je aj ekvidiStantné rozdelenie
kodovych slov v kdédovom priestore s Hamingovou vzdialenostou 2n — 1 bitov medzi
kodovymi slovami, kde 2n je pocet vystupov neurénovej siete. Poznamenajme, ze pocet tried
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musi byt mensi alebo rovny poétu vystupov siete. Ako upozoriiuje [25], aj stipce (okrem
prvého) Hamingove] matice maju rovnaky pocet nul a jednotiek, nakol'ko transpoziciou
Hamingovej matice dostdvame tu istu maticu. Tuato vlastnost’ sa snazili zachovat’ aj v pripade,
ze pocet tried je mensi ako pocet riadkov v matici.

Vseobecné binarne kddovanie umoznuje vysSiu kapacitu kodu nez one-hot alebo
Hadamardove kddovanie. V uvedenych dvoch kodoch st kédové slova ortogonélne a teda
vytvaraju bazu kdédového priestoru, binarne kddovanie vytvara kédové slova aj linearnou
kombinéciou bazickych slov. Literatira uvadza, ze one-hot kody st menej odolné voci
adverziadlnym utokom [26], zatial' ¢o binarne kody (napr. multi-way kody) su odolné viac
[30]. Priradenie kédovych slov jednotlivym kategoriam vsak nie je také priamociare ako
u one-hot kddu. Dobre prestudovanym pripadom je Error Correcting Output Code (ECOC)
predstavenym v [27]. Rozpoznanie kazdého bitu vystupného kodu (ktory je uréeny maticou
kédu) je trénované zvlast na bindrnom rozdeleni vstupnych dat alebo priznakov. Ciel'om je
dosiahnut’ nezavislost’ bitov. 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 kodovému slovu ako celku. Pripustenie zavislosti medzi bitmi umoznuje vyuzitie
vzajomnej zavislosti medzi bitmi podobne ako v softmaxe.

Hlavnou vyhodou pouzitia binarnych koédov je vynikajica uroven poznania, ktora
dosiahla tedéria kddovania. Pouzivame linearne blokové kody pre ich schopnost’ oddelenia
informacie o triedach od zabezpecovacej ¢asti kodového slova. Pre porovnanie vlastnosti one-
hot kédu a bindrnym kédom sme zvoli desat’ bitové kdédové slova. Akceptovanie prijatého
kédového slova ako spravneho je zalozené na vypocte syndromu. Chybu detekujeme
Vv pripade, ze syndrom nie je nulovy [29], alebo je nulovy, ale kddové slovo nie je priradené
ziadnej triede (napr. v naSom pripade desiatich tried ide o Sest’ slov zo Sestnastich). Ak toto
pravidlo ur¢i kédoveé slovo ako chybné, povazujeme ho za nedéveryhodné a pri anotécii sa k
nemu spravame podl'a stratégii popisanych v predchéadzajiacich kapitolach. V tejto préci
analyzujeme pouzitie (10, 4) blokovych systematickych cyklickych kddov ako prikladu
vSeobecnych binarnych kodov. Metodika hl'adania suboptimalneho binarneho kodu je
nacrtnuta v neskorSej podkapitole, ale jej overenie sme nestihli a ponechdvame ho na d’alsi
vyskum. Tabul’ky 1. predstavuje generujice polynémy $tudovanych 10 bitovych cyklickych
kodov. Vsetky polyndmy st nutne ireducibilné. Prvych pét polynémov je aj primitivnych, ¢o
sa v tomto pripade ukazuje ako nepodstatné.

CRC1:100,0011 CRC2:101,1011 CRC3: 110,0001 CRC4: 110,0111  CRC5: 111,001

CRC6: 100,1001 CRC7:101,0111 CRC8:110,1101 CRC9: 111,0101
Tabulka.l. Binarny tvar generujlcich polyndmov pouZzitych cyklickych kédov CRC.

Rozhodovacie metddy

Ako priradit’ data odpovedajucim triedam? Pokial samotnd neurénova siet’ implementuje
nelinearnu transformaciu R™ — R™, m = n, tlohou klasifikacie je priradit’ vstupnej vzorke
triedu z kone¢nej mnoziny, v naSom pripade predstaveni koédovym slovom. Zikladnou
otazkou je, ktoré ktoré slovo sa najviac podoba ziskanému vystupu neuronovej siete. Hoci
koédove slovo je bindrne, moézeme ho povazovat’ za bod v Euklidovom vektorovom priestore.
Potom moézeme najst’ k vektoru vystupu najblizsi vektor spomedzi kodovych 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 tkony. Na
priradenie kodového slova vystupu sa mézeme pozerat’ ako na logicky vyrok a teda moézeme
nan aplikovat’ pravidla logiky a skiimat’ d’alSie vlastnosti vystupu neuronovej siete. Na
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binarizované vystupy sa mdzeme pozerat' aj ako na kodové slova a pouzitim skaldrov nad
Galoisovym pol'om vytvorit’ kone¢no-rozmerny vektorovy (kodovy) priestor. Pomocou teorie
kédovania potom mozeme Studovat dalSie vlastnosti vystupov. AvSak tato bohatd sada
logickych a kddovacich nastrojov je k dispozicii az po binarizacii vystupov neurénovej siete.
Takymto preklopenim z Euklidovho vektorového priestoru do koédového vsak stracame
informéciu o podobnosti vystupu a kédového slova. Aby sme ju zachovali a spojili vyhody
obidvoch priestorov, pozerame sa na vysledok algebraickej operacie ako vyrok, a urcujeme
jeho mieru pravdivosti pouzitim fuzzy logiky. Tento pristup nam napriklad umozni priradit’
pravdivostni hodnotu syndromom aukazeme, Ze najpravdivejSie kodové slovo ma
najpravdivejsi syndrom. Ako bude uvedené neskor, zvolili sme Zadehovu (Standardnt) fuzzy
logiku a t € [0,1] je mierou pravdivosti.

Preto prvym krokom je normalizacia individualnej hodnoty vystupu neurénovej siete. Nech
odozvou neurénovej siete na dany wvstup je ¥ = (v . V._1J) ERT, a
¥ = (¥, s ¥,,—1) € [0,1]™ je normalizovany vystup, kde n je pocet vystupov / bitov (n=10 v
nasom pripade). Pouzivame tri druhy normalizacie pre i = 0,...,n—1:

1 2)
i 'd ] =
I e
linedrna y, = ————— y_. = min{yy, ..,¥y—1 } Vimax = MaX{¥g, s ¥y} (3)
Fma.x _Fmi.n y
vektorovd y = 4)

Iyl
Po normalizacii prirad’'ujeme vektor vystupu kédovému slovu. Najjednoduchs§im sposobom,
ktory je rozsirenim jednorozmerného pripadu, je rozhodnut’ o kazdom bite nezavisle
(0,5, =05
c; —{Li =+ o5 1= 0,1,..,n—1, (5)
Tato metdodu nazyvame “prahova bitovd metdoda”. Z nasho pohladu budeme vystupni
hodnotu povazovat’ za pravdivost’ vyroku, Ze dany vystup urcuje bitovll zvoleni hodnotu.
Podrobnejsie to vyjadruje vzt'ah (30).
Zlozitejsie pristupy, ktoré nazveme holistickymi, berd vystupny vektor ¥ ako celok.
Najpopularnej$i je softmax pristup zalozeny na one-hot kdédovani, v ktorom celistvost’
kodoveého slova je opreta o Struktaru v ktorej vSetky bity st rovné nule s vynimkou jedneho,
ktory je jednotkovy. Po exponencialnej transformacii
avi

Fl = ;]:_Dj_ Eﬁj - (6)
normujeme hodnoty na rozdelenie pravdepodobnosti. Najvy$Sej hodnote priradime
jednotkovy bit, ostatnym priradime nulové bity. V [28] je predstavena metoda, ktora
kombinuje ECOC so softmaxom. Metdda nepouziva detekéné kodovanie. Implementovali
sme tato metodu s nahradenim ECOCu cyklickym kdédom, aby sme ohodnotili prinos pouzitia
Zadehovej fuzzy logiky pri rozhodovani.

Na vysvetlenie ako pouzivame binarne koédové slova, za¢neme s dvojhodnotovou
logikou. Vtomto Booleovom pripade je vystup ¥ mapovany na kddové slovo
€ = (&g s €y—1) € {0,1}" a kazda trieda N je priradend k reprezentujicemu kédovému
¥ =(cl,...e)_), N €{0,1,..,n— 1}. Vstupna vzorka bude klasifikovana ako vzor triedy
N, vtedy a len vtedy ak & = ¥, t.j. A4 (€; = ). V Booleovej logike sa kddové slovo rovna
kodovému slovu triedy N vtedy a len vtedy, ak pravdivostné hodnoty zhody vsetkych bitov
porovnavanych kodovych slov sa rovnaju jednej
SN= AT E =) =2t =1 t(E =) =1, Nef01,..,2° — 1} 7)
kde ¥ = (¢ = ™), &, c" € {01}, t(true) = 1, t(false) = 0.
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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(A v B) = max(t(A),t(B)), (8)
t(A) = 1 —t(A).
Hodnotu i-teho vystupu ¥; € [0,1] budeme interpretovat’ ako pravdivostnii hodnotu. Aby sme
urcili spravnost’ bitu nezavisle na jeho hodnote, pouzijeme ako mieru zhody mieru pravdivosti
[31] vyroku ¥; = a,a € {0,1}. Aby sme sa vyhli nerozhodnutenym vyrokom (ak ¥; = 1/2),
pripo¢itame v tomto pripade k miere pravdivosti zanedbatelni hodnotu £>=0 a teda
t(F;=a)+1/2
j}i! a= 1Jiri £ [Dr %ju(%r 1]
1—§, a=073 €[0%)U(% 1] 9)
Yods, a=1y,=%0<s 1’
¥o—g a=0y=%0<:z«xl1
Pri implementacii nemusime tito ochranu pouzivat, pretoze pravdepodobnost’ nadobudnutia
hodnoty ¥; = ¥ na spojitom jednotkovom intervale je nulova. Potom pri pouziti Zadehovej
fuzzy logiky

ty; =a) =

t(sMy=tle=") = ._énin 1:_“(5:- =c"),Nef01,..,2" -1}, (10)
Notacia (31) je platna aj v pripade pouzitia Booleovej logiky, pretoze
__gniﬂ_lt[?:l =cN) = TI2 (& = cN), for t[:'t":-l = c:“r) € {0,1}. (11)

To je aj dovod, preco na obrdzku. 4 je pouzita funkcia minima miesto nasobenia aj v pripade
Booleovej logiky.

X1— 2 0 Yo < 0 Vo

X2 S P |g A

= | B = | §

T = = - —

x = &=

ST |§E |

2 g Yo | 2 Yo .

X = 9

m

gl codeword v
- class m
— argmax

Obr.azok 4. Zdroj [33]. Navrhnuta klasifikacnd schéma zalozena na Zadehovej fuzzy logike.
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3. Experimenty vyuzivajuce detekéné CRC kody pre anotaciu

V naseledujicom texte su predstavené vysledky klasifikatorov na réznych architektirach pre
vyhodnocovacie datasety ktoré sU v ramci aj mimo trénovaciu doménu. Znamena to Ze
obrazky na ktorych sa model trénuje povazujeme za data ,,z rozdelenia® a obrazky ktoré
pochadzaju a prezentuji int doménu povazujeme za data ,,mimo rozdelenia“. Pre zakladné
vyhodnotenie sme pouzivali meranie presnost’i (12) a spol'ahlivost’i (13).

Vychadzali sme z dvoch zédkladnych stavov: ,,akceptovany“ a ,,odmietnuty* vzor. Ked’ sa
vykona rozhodnutie 0 nezndimom vzore, najprv sa akceptuje alebo zamietne. Ked’ je vzor
akceptovany, uréi sa trieda kam ma patrit. Vzor je vzdy pozitivny (true class label) alebo
negativny (false class label). Zamietnuty znamena ze klasifikator neurci jeho triedu. Pre tieto

Akceptovany (A) . ,
Pozitivny (P) Negativny (N) Zamietnuty (R) x
True (T) TP FN FR T
False (F) FP TN TR F
L P N R Q

Tabulka 2 Konfuzna matica

dovody mame 6 moznych stavov zobrazenych v tabul’ke 2. Pre data mimo rozdelenia su iba
dva stavy: chybne pozitivny (false positive) a sprdvne zamietnuty (true rejected). Pre tieto
data pouzivame meranie (16)

Presnost p,.. = TF:N (12)

3 . > TE+TN
Spolahlivost p,.; = ﬁ (13)
Dovera p.np = T?F (14)
Akceptdcia p, = ? (15)
Zamietnutie pg = % (16)
Pace = PoonfPa = Proonf a _P“R:] (17)
TP+TN _TP+TN P+N (18)

2 PN @

S ako prvymi sme zacali experimentovat’ s linearnymi blokovymi kodmi CRC. Vysledky pre
CNN-4 architektdru s linearnou normalizaciou vystupov a Zadehovou rozhodovacou funkciou
sU na obrézku 5. Presnost’ je pocitana podl'a (12). Pre meranie spolahlivosti (13) sme pouzili
detekéné schopnosti binarnych kédov tak, ze sme pouzili cely kédovy priestor vyuzivajic
1024 kodovych slov namiesto 10 tried. Ak vystupny kod nie je zhodny s desiatimi kodovymi
slovami priradené triedam, vzor je zamietnuty ako neddveryhodny. Jeden bod na obrazku 5
znazoriuje presnost - spolahlivost pre jednu prahovd hodnotu aplikovanu v celom
rozhodovacom procese. R6zne body mézu byt dosiahnuté s r6znymi prahovymi hodnotami.
Ak ziadny vzor nie je zamietnuty, potom presnost’ je rovna spol’ahlivosti. Tomu koreSponduje
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bodkované cierna Ciara v Tavo hore. CRC kody moézu detekénou schopnostou zamietnut’
neddoveryhodny vzor a preto mézu mat’ spol'ahlivost’ vyssiu aj pri nulovej prahovej hodnote.
Vysledky spol'ahlivosti klasifikatora mézu byt’ zlepSené nastavenim vyssieho prahu, vymenou
za niz8iu presnost’. Experimenty sme pustili na kazdom CRC kdde a vytvorili graf presnosti a
spolahlivosti. Je mozné vidiet, ze kazdy kod dava inu presnost’ a to ponuka d’alSie moznosti
ako hladat’ najvhodnejsi kod. Co nebolo ciefom hilbsieho $tudovania v tejto praci. Pre nase
uceli sme vybrali kod CRC7 ktory mal najlep$iu presnost’.

L T CRC7
il CLASS CODEWORDS
. e SR 0 1000010110
90 " k‘\t§\\x\ 1 0011111001
N 2 1101001010
S 3 0110100101
4 0001010111
85 5 1010111000
6 0100001011
7 1111100100
8 1100011101
580 9 0111110010
o
=}
o
© 75
70
65 ‘\:
I\
“‘\
60 . . . 11
90 92 94 96 100
CNN1 / CRC:1-9 reliability
CRC1  —— CRC3 «— CRC5 CRC7 CRC9

—— CRCZ —— CRCA CRC6 ~— CRC8
Obrazok 5 Charakteristika presnosti a spolahlivosti pre rozne CRC (v lavo). CRC7 kddové slovo (v pravo)

V dalSej sekcii popisujem na§ hlavny experiment. Vyhodnotili sme rézne architektiry,
vystupné kodovanie a rozhodovanie klasifikatora na zaklade presnosti a spol'ahlivosti. VSetky
experimenty sme robili na CIFAR-10 datasete. VSeobecne v metodoldgii kllasifikaénej ulohy
sa prirad’'uje kazdému vystupu neurénovej sieti jedna trieda pocas trénovania a testovania. Pri
pouziti detekénych kdodov modZeme rozsirit’ rozhodovanie na cely kodovy priestor. PouZili
sme 10 bitovy vystupny kod pre vsetky pripady zaznamenané v tabulke 3 okrem Hadamard
kodovania, ktory pozaduje minimalne 15 bitov na pokrytie 10 tried a zaistenie tak vlastnosti
opisanych v [32]. To znamena ze cely kodovy priestor je 1024 moznosti pre CRC7 a 10 pre
one-hot kddovanie. Presnost’ (12) sa pouziva na meranie vykonu vtedy ked’ vsetky koédové
slova (vystupné kody patriace k triedam) patria triedam. Pri pouZiti celého kdédovacieho
priestoru, mdzeme dostat’ vystupné kody, ktoré nepatria ziadnej triede. V tomto pripade je
pouzitd detekcia chyby avzor je odmietnuty ako neddveryhhodny. 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 bindrneho kddovania, metoda rozhodovania znac¢ne
ovpliviiuje spravnost klasifikacie a schopnost’ pouzit’ plny koédovy priestor. V tabulke 3
porovnavame presnost’ podla bitového rozhodnutia (5) a holistického rozhodnutia slova
reprezentovaného euklidovskou vzdialenostou aplikovanej na Hadamard kode, softmax
pouzity na on-hot kode ako aj navrhnuté Zadeh rozhodnutie (aplikované na one-hot a CRC
kode). Najskor sme testovali vsetky pristupy s CNN-4 architektirou. Pre kazdi kombinaciu
sme robili 10 opakovani tréningu a pouzili vysledok s najlepSou presnostou. Potom sme
vybrali 4 najlepSie pristupy podl'a presnosti a testovali ich na CNN-5 aResNet20v2
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architektire. Vykonali sme 5 opakovani tréningu pre kazda architektiru a pouzili najlepsi
vysledok podl’a presnosti.

N4s hlavny zaujem je uréit’ moznost’ pouZitia binarneho kddovania (repreznetovaného CRC7)
s chybovou detek¢énou schopnostou. Najskor sme testovali pristup prahovej bitovej hodnote
(5) nakol'ko to je priamy pristup rozhodovaniu. Pre tento pristup bola ako ucelova funkcia
pouzita MSE a bitovy prah podas testovania. Dalej sme testovali Zadeh rozhodovanie na
CRC7 a one-hot koédovanii. Pouzitie Zadeh rozhodovania s one-hot kddovanim je ako pouzitie
binarneho kddovania, kde kodové slovd maju one-hot vlasnosti. Pre porovnanie pouzivame
one-hot kddovanie so softmax normalizaciou ako zakladntt metodu. InSpirovany [28] sme tiez
testovali kddovanie CRC7 so softmax. To umoznuje kombinovat’ vyhody bindrnych kédov a
softmax rozhodovania ale pri neschopnosti detekcie chyb. Napokon sme otestovali pristup
[32] kde euklidovské rozhodnutie je pouzité na Hadamard kodovani. Vysledky naznacuji
prevahu rozhodovania Zadeh, softmax, Euklid nad rozhodnutiami na individuélnych bitoch.
Mozme vidiet ze CRC7 so Zadehovym rozhodnutim dosahuje podobnu presnost’ ako one-hot
kdédovanie so softmax. V one-hot kddovani so softmax, kodova Struktira a rozhodovacie
pravidlo sa navzajom podporuju. Vieme Ze len jeden bit je rovny “1” a vystupné hodnoty st
normované ako pravdepodobnost’.

Rozhodnutie a trénovanie zalozené na euklidovskej vzdialenosti zlepSuje v priemere
vystupové hodnoty a taktiez vidime priemerné vysledky na Hadamardovych kddovych
slovach, napriek pouzitiu kodovych slov dlhych 15 bitov. Podl'a Zadehovej fuzzy logiky
rozhodnutie mé tendendiu znizovat maximalnu vystupnu chybu dana triednemu kédovému
slovu pocas trénovania. Pocas tohto testu je vystup priradeny kodovému slovu z minimom
maximalnych bitovych chyb. Jendoducho povedané zatial ¢o one-hot, softmax t'aha bitova
hodnotu k “1” navrhované Zadeh rozhodnutie t'aha najhorSiu chybu na “0”. Tabulka 3
ukazuje na oboch stratégiach podobné hodnoty a mozeme usudit’, ze to ¢o dava softmax one-
hot enkddovaniu, dava Zadehova fuzzy logika binarnemu kédovaniu.

Architektara Vystupny | Rozhodnutie Presnost FCA Nedetekova- | Spolahli-
Kéd 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 3 Vysledky rozneho kddovania a rozhodovacich stratégii

V Pripade Zadeh rozhodnutia mdézeme pontknut’ viac kédovych slov. To ale znizuje FCA
presnost’. Rozdiel medzi presnost'ou na 10 bitoch naznacuje, kol’ko vzoriek bolo priradenych
ku kédovym slovdm mimo tried. Ak su pouzité iba kédové slova tried, neexistuje rozdiel
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medzi presnostou a FCA. To je pripad one hot kodovania so softmax kde moze byt pouzité
len kodové slovo triedy. Teda ak klasifikacia pontkne jedno z kodovych slov, musi byt
akceptované. Nespravne klasifikované kodové slovo sposobuje nedetekovatelnu chybu.
Tabulka 3 naznacCuje niektoré benefity chybnej detekcie. Vylucenie nedoveryhodnych vzoriek
zvysuje klasifika¢nu spolahlivost’.

Dobre znamy spdsob ako zvysit' spolahlivost’ je zaviest uroven rozhodovania. Vsetky
roshodovacie pravidla st zaloZené na hodnoteni kvantitativnej hodnoty premenej. Obvykly
sposob na zlepSenie spolahlivosti je rozdelit' interval premennej prahom A , odmietnut’
vsetky vzorky pod prahom a obist’ rozhodovaciu proceduru. Toto pravidlo mbze byt tiez
aplikované na softmax koncept v ktorom premenné je v rozmedzi [1n/,1] kde n je pocet tried.
Teda prahové nastavenie pod 1/n nema Ziadny vyznam a nedava ziadne zlepSenie. V softmax
rozhodnuti je vzorka akceptovana pre klasifikaciu ak hodnota vystupu je vysia ako prah.
Moézeme aplikovat’ tento isty pristup v Zadehovom rozhodnuti arozhodnit ak
max{S0,....Sw}>A. Theorém 1 hovori ze prah A<0.5 neprinaSa Ziadne zlepSenie v plnom
kodovom rozhodovani. Na obrazku 6 ukazujeme Ze graf presnost-spolahlivost’ s pouzitim
rozli¢nych prahovych hodnét na navrhnuté CRC7 zo Zadehovym rozhodnutim a zékladnym
one-hot softmax kadovanim.
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CNN2
—— onhe-hot + softmax —— CRC7 + Zadeh

Obrazok 6 Charakteristika presnosti a spolahlivosti podla one-hot + softmax a CRC7 + Zadeh rozhodovani pri
pouZiti prahovej hodnoty

Obréazok 6 zobrazuje hodnoty z tabul’ky 3 ktoré su na lavej strane, kde nie je aplikovany
ziadny threshold. Ako threshold narastd body sa postvaju na pravo. Vlasnost' detekcie
chybovych kodov posuva nulové hodnoty prahu mimo liniu y=x. Mézeme vidiet' Ze obe
metddy poskytuju podobné vysledky.

Detekcia chyby mimo distribdcie.

Detekcia chyb je pristup ktorym sa urcuje ¢i kodové slovo sa zhoduje s vlasnostami ktoré
definuju  konkrétny podpriestor kddového priestoru [29]. Ako trénujeme siet na
trnsformovanie tréningovych vzorov do kodovych slov detekujacich chybu predpokladame ze
umiestnime tieto vzory do podpriestoru udrzujuceho schopnost’ chybovej detekcie. Majme
hypotézu ze ak vzorka je kvalitativne odlisna od tréningovych vzorov, vystupové kodové
slovo bude mat’ iné vlastnosti, napr. bude lezat’ mimo kédového podriestoru generovaného
tréningovou sadou. Hoci hlavny ciel’ je ukdzat Zze binarne kodovanie modze byt pouzité na
natrénovanie dosiahnutia vysokej presnosti, detekcia mimo distribucie “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 réznymi zlozitostami od najjednoduchs$ich (
MNIST, Fashion MNIST), cez podobné (CIFAR-100) az po najzlozitejsie (biely Sum).
Prirodzend (a vel'mi neziaduca) vlasnost’ rozpozndvacich systémov ktora zobrazuje vsetky
vstupné vzory do jednej z vystupovych tried je ich bezbrannost’ vo¢i “outlier .
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U nés je to pripad softmax rozhodovania. Na druhej strane kody ktoré detekuji chybu majd
implicitn schopnost’ filtrovat’ kdédové slova mimo podpriestoru kodovych slov tried. Tento
pristup vytvara odmietnuté kddové slova a zlepsuje spolahlivost’. Tabul'ka 4 ukazuje presnost’
zachytavat’ “outlier” z rozli¢nych mimodistribu¢nych datasetov. M6zme vidiet’ ze “outlier”
su prirodzene detekované sietami trénovanymi priamo z chybovej detekcie, dokonca bez

aplikovania prahu.

Architektara | Vystupny kéd | Rozhodnutie MNIST |Fashion MNIST| CIFAR-100 | Sum
CNNI1 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 4 Zamietnutie na datasete mimo distriblciu bez prahovej hodnoty

Pre vysoké FCA urovne v ramci distribucie, presnost’ v obch metddach je vel'mi podobny.
Pre nizsie presnosti v ramci distribtcie, one-hot kddovanie so softmaxom poskytuje lepsi
vysledok mimo distribcie. CRC7 so Zadeh rozhodnutim maé lepSie detekéné vlastnosti na
datasete bieleho Sumu hlavne pre ResNet20v2 architekturu. Naproti tomu one-ho kodovanie
so softmaxom ukazuje lepsi vykon v zvysku Resnet20v2 experimentoch.

4. Zaver

Metody strojového ucenia v poslednych rokoch ukazali ze sa dokazu vyrovnat s takymi
ulohami, ktoré su pre Cloveka intuitivne a jednoduché (napr. rozpoznavanie tvare) ale su
velmi tazko interpretovatelné v algoritmickom jazyku. Rozpoznévanie obrazu je jednou
Zz domén, kde strojové ucenie, konkrétne hlboké neurdnové siete, dosahuje dobré vysledky,
ktoré vedia prekonat’ uz aj ¢loveka. V tejto praci som sa zaoberal rozpozndvanim obrazu na
arovni tvorby trénovacieho datového suboru tak, aby Usilie ¢loveka bolo pri jeho vytvarani ¢o
najmensie. Cielom bolo navrhnit postupy a metddy na zefektivnenie procesu ziskavania
anotovanych dat pre potreby vyvoja metdd pocitatového videnia zaloZenych na hlbokom
strojovom uceni. Niektoré pristupy sa snazili zredukovat’ mnoZstvo l'udskej prace na
minimum a zjednodusit’” samotn ulohu. Stale vSak pristup ucenia s uéitelom ostava pri
klasifikécii rovnaky a to, Ze na vystupe sa objavi trieda objektu ktort 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. Nezndmu triedu moézZeme urcit’ len na
zéklade miery ohodnotenia vysledku. Existuju pristupy, v ktorych mézeme vytvorit novu
triedu pre objekty nezndmej neznamej triedy, ale na tento pristup potrebujeme data ktoré
chceme povazovat’ za neznadme, o zvySuje naroky na vytvaranie datového stiboru. Bolo by
vSak dobré, keby model dokazal priamo urcil vystup neurénovej siete o ktorom vieme
povedat’ Ze vstup patri do iného rozdelenia resp. triedy. Takouto ivahou sme boli vedeni aj
V tejto praci. Snazili sme sa pre vystup neuroénovej siete neucit’ jeden bod v priestore (ako je
to pri one-hot kddovani), ale naucit model aby na vystupe daval rozdelenie do viacerych
bodov ktoré mézeme potom d’alej vyhodnocovat. Za zéklad sme si zobrali binarne kddovanie
pomocou ktorého koédové slova urcuju vystupné body priradené jednotlivym triedam. Tento
pristup ndm ponuka pouZit' teériu kdédovania na vyhodnocovanie vystupov. Nase zamer bol
naucit’ neuréonovu siet’ viacero binarnych koédovych slov ktoré reprezentuju vstupy danej
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triedy, namiesto toho aby sme ucili len jeden vystup ako je to pri one-hot kode. Takto naucena
siet ndm dava moznost, ze pri nezndmom alebo t'azko rozponateInom 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 tato vlastnost,
a potom ju vyuzit’ pri anotovani novej datovej sady, alebo pri kontrole uz existujice;.

Taktiez sme sa zamerali na samotni anotaciu a snazili sme sa priniest’ pohlad na to, ako je
casovo aj vypoctovo naro¢né robit’ anotaciu ktord je len ponukand na kontrolu, alebo ktora
treba namahavym spdsobom vykonat'. Tieto prispevky priamo neponukaju rieSenie nasho
ciel’a ale ukazuju ako sa daju niektoré procesy zefektivnit' a potvrdzuji Ze anotacia ¢lovekom
je draha uloha. Zahlavny prispevok tejto prace povazujeme ucenie neurénovej siete na
klasifikaciu obrazov pomocou binarnych kodov. Bola to naro¢na tuloha, pretoze one-hot
koédovanie so softmax rozhodovacou funkciou je dlhorocny sposob pouzivania hlbokych
neurénovych sieti na klasifika¢né ulohy, s ktorym s bohaté skdsenosti pri optimalizacii
sietovych architektur aj hyperparametrov, ¢o umoziuje dobré vysledky ktoré sme t'azko
dosahovali.

Na one-hot softmax sa mdzeme pozerat ako na Specialny pripad bindrneho kdédu ktory je
uceny len jednym bitom a jeden vystup je do neho pri uceni tlaGeny. Preto nas d’alsi postup
bol v hl'adani sposobu ako trénovat’ binarny koéd pomocou jedného bitu. To nam pontkla
Zadehova fuzzy logika ktora nam pomaha tlacit’ najvacsiu chybu kdédového slova smerom k
nule. Tento pristup sa osvedcil a Vv niektorych pripadoch ukazal aj mierne zlepSenie. Jeho
hlavnym prinosom teda je, ze umoznil natrénovat CNN podl'a rozdelenia binarneho kodu
rovnako dobre softmax u one-hot kodovania. Hoci vysledky dokumentuju len pouzitie CRC
koédov, metodicka Cast’ obsahuje aj navrh suboptimalneho opravného kodu ktory minimalizuje
pravdepodobnost’ chyby nespravnej opravy.Nase navrhované rieSenie nie je uplne hotové pre
priamu implementaciu anotéacie, ale pontka prispevok ako sa inak pozerat’ na data pocas
anotovania nového datasetu alebo hl'adania anomalii v nom. Ukazali sme, Ze metdda ktorad
dokaZe odhalovat’ data dolezité pre anotdciu ma potencial zniZit' mnozstvo prace, pripadne
iniciovat’ h'adanie novych dat ktoré sa javia z pohl'adu binadrneho kodu ako odlisné.
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