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Abstrakt

Umelé neurdnoveé siete nie su novinkou, ale posledné roky zaznamenali na populérnosti a
dostali sa viac do povedomia Sirokej verejnosti. Tato bakalarska praca sa zameriava na
zistenie uhlu, pod ktorym sa nachadza hlava ¢loveka na obrazku pomocou konvoluénych
neurénovych sieti. Oblasti, v ktorych moZzno neurénové siete vyuzit, je vela a posledné
roky mame k dispozicii hardvér, ktory nam umoznuje tieto siete ucit' v bezne pristupnych
podmienkach. V teoretickej Casti sa zozndmime s tym €o su to neurdnové siete, ako funguju,
ako sa delia a popiSeme si konvolu¢né neurdnové siete. V praktickej Casti sa zozndmime
s nastrojmi, ktoré budeme pouZivat, zatneme experimentovat, zistovat vhodnu konfiguréciu
neurdnovej siete a poklsime sa ziskat' ¢o najlepsi vysledok.

Abstract

Artificial neural networks are not a novelty, but their recent rise in popularity is noticeable
as well as their gain of attention from the masses. This bachelor thesis focuses on the head
pose estimation in an image using the convolution neural networks. The fields of use of
neural networks are vast and during last years strong enough hardware has been developed
to allow us to train these networks under commonly accessible conditions. In theoretical part
there are neural networks introduced with an explanation of what they are, how they work,
how they are divided followed by a detailed description of convolutional neural networks. In
the practical part the necessary tools used for development needed to perform experiments,
such as determining appropriate configuration for neural network and optimization to get
the best results possible, are described.
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Kapitola 1
Uvod

V dne2nej dobe pofujete o umelej inteligencii, strojovom ufeni a umelych neurénovych
sietiach £oraz £astej2ie. Umelé neurénové siete sa dostavaju do viac a viac oblasti a ©udia
sa s nimi stretavaju dennodenne. Maju £oraz Vva£2i vplyv na na? ka°dodenny °ivot aj kea
si to mnohy neuvedomuija.

Spracovanie obrazu je v dnes ka®dodenna zaleitos”, £i u® sa jedna o spracovanie vi-
dea v realnom £ase, h©adanie spolo£nych znakov v snimkoch alebo detekcia objektov a ich
vlastnosti. A prave na tieto veci sa ve©mi hodia neurénové siete, ktoré su voaka svojej
univerzalnosti, abstrakcii a vlastnostiam pri uEeni ve©mi vhodnym nastrojom. Vzh©adom
na zvy2ujuci sa vykon osobnych pof£itaftov je mo®né si vytvara” a ufi” £oraz komplexnejzie
neuronové siete aj v domacom prostredi.

Cie©om tejto prace je pomocou obrazku zisti” v akej pozicii je hlava, ktora je na -om zo-
brazena. K tomuto U£elu budu poucité konvoluEné neurénoveé siete, ktoré st na spracovanie
obrazu 2pecializované. Existuje ve©ka 2kala u® existujucich modelov, naufenych sieti, ktoré
su dostupné ale v2etky su obmedzené na to %e sa ufili na obmedzenej mnoCine dat, ktora
je £astokrat ve©mi 2peci cka. Tato praca bude zamerana na vlastnu sie’, jej zdokonalovanie
a h©adanie optimalneho rie2enia, ktoré bude vhodné prave pre dany problém.

Na zafiatku budu predstavené neurdnové siete, to ako vznikli, ich podobnos” s realnymi
neurénovymi sie’ami, to ako funguju, na £o0 sa daju vyuliva” a to kde sa skryvaju ich
problémy. Rozoberieme si podrobnej2ie konvoluEné neurénové a ich vyuCitie pre tato pracu.

V oal?ej £asti bude zanalyzovany problém, vybrané vhodné nastroje pre jeho rie2enie.
Navrhne sa postup a rie2enie, to aké data pou®i” a akym spdsobom ich spracova’, bude
vytvorena neurdnova sie” a pomocou experimentov bude upravovana s my23lienkou ziska’
£0 najlep?i vysledok.

Na zaver budl zhodnotené vysledky, porovnanie chovanie sa siete nad r6znymi setmi
dat a zhodnotenie do akej miery sa podarilo uspie” a kde su nedostatky daného rie2enia a
navrh ma°nych vylep2eni.



Kapitola 2

Neuronove siete

Ker%e tato bakalarska praca pracuje s neurénovymi sie’ami tak si v tejto kapitole objas-
nime £o0 st umelé neuronové siete. V informatike, tak ako aj v inych vednych smeroch sa
mnohé algoritmy a rie2enia istych problémov in2piruja v prirode. Umelé neuronoveé siete
boli in2pirované nervovym systémom ktory mé°eme najs” u ®ivo£ichov v prirode. V oboch
pripadoch su zékladné stavebné jednotky(neurdny) poskladané do zloCitej2ich 2truktur.

Ker%e prirodzené neuronové siete sl vytvorené evollciou, tym padom by mali by opti-
malizované ale evollcia £asto vybera prvé rie2enie ktoré je lep2ie ako to su£asné a nepoki2a
sa najs’ lep3e rie2enie. ,al?i problém je v tom °e doteraz nie je presne objasnené ako presne
funguju prirodné neurény a neuronové siete. Preto sa pou®iva v informatike len aproximacia
tychto sieti ktora sa d& popisa” matematicky, jej umelé neurény sa skladaju z tréningovych
parametrov a déle®itym faktorom je aj to aby bola opisate©na digitalne a mohli ich spracuva’
pofitafe.

2.1 Histéria neurénovych sieti

Histdria[?] umelych neurénovych sieti siaha do roku 1943 kedy Warren McCulloch a
Walrterom Pittseom vytvorili prvy umely model neurénu kde ukazali ako su efektivhe
vyu°ite©né neuronové siete v oblasti Boolovskych funkcii. Ich pracu posunul calej Donald
Hebb ktory v knihe Organization of Behavior popisal pravidla u£enia neuronovych sieti.

V 1958 Frank Rosenblatt vytvoril prvy model perceptrénu. Bol to prvy model neuro-
novej siete ktory vyu®ival jeden umely neurén.

»allimi ve©kymi osobnos ami neurdnovych sieti boli Marvin Minsky a Seymour Papert
ktory roku 1969 pri2li s knihou Perceptron na zaklade £oho vznikli debaty oh©adne toho
ako sU neuronové siete nepouite©né na rie2enie problémov lebo sa nevedeli vysporiada”
napriklad s funkciou XOR.

Roku 1982 John Hopefeld priiel s algoritmom na spétné 2irenie(Back-Propagation) ur-
£enym pre u£enie viacvrstvovych neurénovych sieti. Nasledne v roku 1986 pri2li Rumelhart,
Hinton a Williams s pravidlom pre ufenie neurénovych sieti pomocou Back-Propagation
ktory sa pou®iva v mnohych sietiach dodnes a uma®nili pou®itie neurénovych sieti v mno°-
stve aplikacii na spracovanie jazyka, signalov, objektov, ata.

V sufasnej dobe sa vyulivaju rozne druhy neurénovych sieti ktoré sa lizia variabilnym
po£tom vrstiev a mo°nos’ami ufenia. Rovnako vznika aj hardvér ktory je na po£itanie
tychto sieti optimalizovany.



2.2 Neurodn

Neurdn, znamy aj ako nervova bunka je zakladnou stavebnou £as’ou nervovej sustavy.
Ka°da nervova sustava je jedineEna ako napriklad otlafky prstov. Biologické neuronové
siete poslu©ili ako vzor pre tie umelé ktoré sa pouCivaju v informatike. V tejto podkapitole
je vysvetlené ako tieto neurdny fungujd a ako jedny s druhymi suvisia.

Biologicky neurdn

Neurdny[8] su bunky ktoré su schopné pomocou chemickych reakcii vytvara” slabé elektrické
impulzy a tym sa dorozumieva” s okolitymi neurénmi. Je tvoreny telom, nazyvanym aj
soma, ktoré obsahuje jadro. Z tela vybiehaju krat2ie vybe®ky nazyvané dendrity slifiace
ako vstupy do neurénu a jeden dlh2i vybe®ok nazyvany axén alebo neurit ktory sa na
konci pripaja na dendrit iného neurénu. Toto spojenie nazyvame synapsia. Neurdn md°e
ma’ vstup a° z nieko©kych tisicov neurénov. V jadre sa vyhodnocuju v2etky podnety ktoré
prichadzaju cez dendrity. V pripade °e hodnota presiahne urfity prah vyznamnosti tak sa
aktivuje synapsia a prenesie informaciu o prekrof£eni prahu na v2etky @al?ie elektrony ktoré
sU na neho napojené. Ka°dy neurdon mo°e ma” exhibi£né, tie ktoré zvy2uju hodnotu, alebo
inhibi£né, tie ktoré tato hodnotu zniujd. Tak isto ma ka°dy vstup ind vahovu hodnotu pre
dany neurdn. Tieto prepojenia vytvaraju neurénovu sie”. Tieto vlastnosti posluCili ako vzor
pre umely neurén a ich neuronoveé siete ktoré sa pou®ivaju v dneznej dobe.

Obr. 2.1: Biologicky neurén

Yhttps://sk  :wikipedia :org/wiki/Neurén



Umely neurén

Umely neurdn[5], tie® znami aj ako logicky je abstrakcia toho biologického. Nie je ma°né
vytvori” presny model kexe tie biologické su komplexné a doposia®© nie je presne vysvetleny
spbsob ako spracuvaju informacie a tym padom ho nie je mo°né popisa” matematicky
a nasledne spracova’ pomocou pofitafa. Neuron je binarny, tak®e jeho stav mé° by” 1
alebo 0. Biolgické dendrity su popisané ako vektorovy vstupx = (Xz.. Xj). Vektor mé°e by’
inhibi£ny alebo exhibifny, pod©a toho pridava alebo ubera na vahe. ,alej su tieto vstupy
ohodnotené vahami ktoré tvoria vektor w=(wi.. w;). Telo tvori funkcia f (n) ktora sa
£asto oznafuje aj ako prenosova alebo aktivaEna. Prahovy koe cient, nazyvany aj bias,
ktory oznafuje kedy sa aktivuje dany neurdn znafime ako (theta). Axony ktoré tvoria
vystup z neurénu oznafujeme akoy.

Obr. 2.2: Model umelého neurénd.

Tento model ktory je vidie” na obrazku ide teda popisa” vzorcom 2.1. Ide o matematicky
popis percept onu od Rosenblatta obohatent o prah. V jeho v verzii sa neurén aktivuje
vo chvili kea kem nadobudne kladnych hodn6t, hodnota prahu je teda 0 a preto sa neuvadza.
Takato funkcia sa nazyva Heavisideova funkcia 2.2 s prahom 0 nazyvana aj skokova funkcia.

y=f( xiw+ ) (2.1)

f(x)= 2 X< (2.2)

https:/lcs  :wikipedia :org/wiki/lUm¥la_neuronova_si’



V praxi sa pou®ivaju r6zne druhy prenosovych funkcii, £asto sa v neurénovych sietiach
pou®ivaju ich kombinacie pod©a funkcionality daného neurénu. Limitaciou percepténu je to,
% doka®e vyhodnoti” len linearne oddelite©né vstupy keo®e ide o binarny klasi kator.

Obr. 2.3: Znazornenie rozdelenia pomocou binarneho klasi katora.

Najjednoduch2ou neskokovou funkciou je linearna funkcia 2.3 ktora premieta vyhod-
noteny vstup priamo na vystup. NajEastej2ie sa v2ak pouliva prenosova funkcia v podobe
hyperbolického tangenu 2.4, Gausovej 2.5 alebo sigmodialnej 4.4 funkcie. Tieto funkcie
maju spoijité derivacie v ka°dom bode. Tato vlasnos™ je potrebné pri uEeni neurénovej siete
so spatnym 2irenim chyby. V praxi sa ve©mi £asto pou®iva ReLU(Recti ed linear unit) 2.7,
alebo komplikovanejiia funkcia softmax 2.8 a ich upravené verzie.

f(x)= x (2.3)
f(x) = tanh(x) = ﬁ 2.4)
f(x)= e ¥ (2.5)
(0= 175+ 26)
(
fy= 0 X<O 2.7)
X x>0
0= P 2.8
j=1



Grafy niektorych aktivaEnych funkcii:

(a) Graf Guassovej funkcie. (b) Graf Heavisideovej funkcie.
(c) Graf linernej funkcie. (d) Graf sigmodialnej funkcie.
(e) Graf hyperbolického tangensu. (f) Graf ReLU.



2.3 Umela neurdénova sie’

Teraz kea sme si objasnili ako funguje umely neurén mé°eme vysvetli” pojem neurénova
umela sie’[2]. Ka°da umela sie” sa sklada zo vzajomne prepojenych umelych neurénov tak,
% neurdn zoberie vstupné data, tie spracuje a jeho vystup sa stava vstupom pre v2etky
aal?ie neurdny, ktoré s na neho napojené a calej spracuvaju. To ako su tieto neurény medzi
sebou prepojené urfuje topolégiu danej siete. Tato topoldgia je ohodnotena orientovanym
grafom. Rozdiel medzi klasickym programovanim a strojovym u£enim pomocou neurénovej
siete je v tom, °e pri klasickom programovani mame na vstupe pravidla a data, tie sa spra-
cuju a ziskame odpoven. V pripade strojového ufenia mame na v stupe data a odpovede a
po spracovani ziskame pravidla, ktoré mé°eme aplikova” na iné data.

Obr. 2.5: Obrazok znazor-ujuci priebeh klasického programovania [2].

Obr. 2.6: Obrazok znazor-ujuci ako prebieha strojové ufenie [2].

Je viacero spbsobov ako sa daju neuronové siete rozdeli". Napriklad pod©a ur£enia,
pod©a toho £i vyuivaju len sufasnu vrstvu alebo aj iné, pod©a topoldgie, pod©a vystup-
nej vrstvy ata. Najjednoduch2im modelom je prave perceptrdn, ktory doka®e urfi” len 2
triedy a to £asto nesta£i. Tento model patri do skupiny jednovrstvovych modelov. Neurény
v ka°dej umelej neurénovej sieti mé°u by” pospdjané do vagzich celkov, ktoré nazyvame
vrstvy neuronovej siete. Ak je pouCita viac ako jedna vrstva oznafuje sa tato topoldgia ako
viacvrstvova.

Dopredné siete

Dopredné(Feed-forward)[11], oznaEované ako FNN siete, su siete kde signal spracovania
informécie putuje len jednym smerom a to od vstupu po vystup zo siete. Tak® v pripade
tychto sieti vystup z danej siete u® nemé°e ovplyvni” danu vrstvu ale len tie nasledujlce.
Tieto siete su vhodné pre pripady kde na zaklade vstupnych premennych chceme zisti” ako
ovplyvnia premenné na vystupe zo siete. Viac vrstevné Feed-forward siete, tie® nazyvané
aj viac vrstevny perceptron su najEastej?ie poulivané siete v neurdénovych sietiach. Tento
typ neurénovych sieti sa pouCiva £asto u rozpoznavani vzorov na zaklade vstupu.



Obr. 2.7: Priklad doprednej siete.

Rekurentné siete

Oznafované ako RNN[12] alebo nazyvané tie® aj siete s odozvou, su siete, ktoré st omnoho
naro£nej?ie na zostrojenie a su dynamické. Narozdiel od Feed-Forward sieti mé°u v rekurent-
nych sietiach putova” signaly v2etkymi smermi a tak mé°e vystup z danej vrstvy ovplyvni’
neurény v tej istej vrstve alebo vo vrstvach pred —ou. Toto spravanie je niekedy potrebné,
dokaCe riez” ve©a komplexnych problémov ale tieto siete byvajiu £asto ve©mi komplikované
a £asto sa ve©mi naro£ne trénuju. Tym ako su tieto siete dynamické sa ich stav meni a°
do bodu kedy najdu rovnovahu a neurény u® nacalej nemenia hodnotu svojich vystupov a
ostanu v rovnovahe a° pokia®© do siete nepride novy vstup. Tieto siete s ve©mi vhodné pri
spracuvani prirodzeného jazyka ako pisaného tak aj hovoreného, na rézne predpovede ako
napriklad spracovanie dat na burze a v2eobecne na ulohy kde zohrava nejaku ulohu £as. Nie
su ve©mi vhodné pre spracovanie obrazu.

Obr. 2.8: Priklad rekurentnej siete prebrany z°>

Shttps:/lwww :researchgate :net/figure/Graph-of-a-recurrent-neural-network_fig3_234055140



KonvoluEné neurénové siete

Konvolu£Ené neurdnové siete(Convolutional Neural Networks), tie® oznaEované ako CNN boli
navrhnuté aby spracovavali obrazky na vstupe a tie premietali do vystupnej premmennej.
Tento model ma vyhodu °e si dok& vnutorne vytvori® dvoj dimenzionalnu reprezentaciu
obrazka a veaka tomu lep2ie porozumie” 2kalovaniu a pozicii objektov na obrazku. Tento typ
neurénovej siete tie® mo°no vyu®i” aj na rie2enie inych problémov ako obrazky, napriklad
pri spracUvani textu. Viac o konvoluEnych neurdnovych sietiach si rozoberieme v samostat-
nej kapitole kea®e tieto siete su objektom tejto prace.

V praxi sa £asto stretavame s takzvanymi hybridnymi sie”ami, ktoré sa pouCivaju ve©mi
£asto a striedaji vrstvy jednotlivych modelov.

2.3.1 Viacvrstvové neurénové siete

Ako u° vyplyva z nazvu, viacvrstvové neurénové[11] siete sa skladaju z viacerych vrstiev,
ktoré su poskladané za seba. Prvou vrstvou je vedy vstupna vrstva, ktora z pravidla prima
data vo forme tenzoru n-tého radu. Poslednou vrstvou je vedy takzvana vystupna vrstva,
ktora obsahuje aktivaEnu funkciu, ktord nam ur£i typ vystupu z danej siete. Medzi tymito
dvomi sa nachadzaju skryté vrstvi. Ka°da zo skrytych vrstiev mé°e ma” iny u£el ktorym
obohacuje funkcionalitu neurénovej siete. Siete obsahujice viac ako jednu skrytl vrstvu sa
£asto oznaf£uju sa aj ako siete s hlbokym uf£enim(Deep Learning).

Obr. 2.9: Znazornenie rozdelenia pomocou binarneho klasi katora.

2.3.2 Topoldgie neurénovych sieti

»al2im rozdelenim je rozdelenie pod©a topoldgie neurénovej siete. Toto rozdelenie urfuje
to ako su jednotlivé neurdny prepojené. Inymi slovami mé°eme topoldgiu neurdnovej siete

chapa” ako vz'ah medzi neurénmi pomocou ich prepojenia. Toto je ve©mi déleCité pre funkci-
onalitu, spésob ufenia, ktorym sa sie” U£i a jej vykonnos .Samotna topologia sa da rozdeli
na 2 zIo%ky.

Prvou je neurénovy rdmec. Va£2ina neurdnovych sieti, vratane tych biologickych ma vrs-
tevnu topoldégiu. A aj tie, ktoré nemaju vrstevnu sa £asto zobrazuju ako vrstvené. Napriklad
v sie” kde je vstupny neurdn zarove- aj vystupnym sa £asto prezentuju ako jednovrstvoveé
siete. Na drovni ramca sa samotné neurdény povauju za abstraktné entity a nie je medzi
nimi %iaden rozdiel. RAmec neurdnovej siete mG°e by” popisany podla po£tu vrstiev a po£tu
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neurénov, ktoré ka°da z nich obsahuje.

(mo°no obrazok na ramec a £islovanie)

Druhou zlo°kou topoldgie je 2truktdra prepojeni. Ta urfuje spdsob akym su neurény medzi
sebou neurdny prepojené. Prepojenia mo®°no rozdeli” na:

Medzi vrstevné pripojenie- Neurdny su prepojené s neurénmi susednych vrstiev.
Vnatro vrstvené pripojenie - Neurény sU prepojené s neurdnmi tej istej vrstvy.
Vlastné pripojenie - Vystup z neurénu je pripojeny na vstup toho istého neurénu.

Skokové pripojenie- Pripojené neurdny nie su v dvoch susediacich vrstvach

Plne prepojena topolbgia

Medzi najjednoduchzie topoldgie patria takzvané plne prepojené topologie. Tieto topologie
obsahuju vrstvy, ktoré maju takzvané plné medzi vrstevné prepojenie. Tak®e v ka°dej vrstve
su pritomné v2etky mo°né medzi vrstevné prepojenia.

2.3.3 Vystupy

Ka°d4 neurdnova sie” ma aspo- jednu vystupnd premennd, ktora je vysledkom spracovania
vstupu v neurénovej sieti. Tieto vystupy mé°eme rozdeli” do troch zakladnych kategorii
pod©a ktorych sa daju deli” umelé neurénoveé siete[5]. Jednd sa o klasi k&ciu, predpoves a
zhlukovanie.

Klasi kacia

Pri tomto type neurdnovej siete je ve©mi dble®ité ma” kvalitny dataset na, ktorom sa na?a sie”’
u£i. Autor siete potrebuje najprv pretransformova” v2etky informacie do tvorby datasetu,
musi ka°dy vstup popisa’, prida” anotacie, takzvané labels. Tak® pre ka°dy vstup musi
ma” 1 a° n potrebnych anotéacii, ktoré hovoria danej sieti £0 je na na tomto vstupe. Tento
typ siete sa vyuCiva ak dopredu vieme mnao®inu v2etkych vystupov, ktoré budeme h©ada”
a chceme len rozozna’, ktory z tychto vystupov je na danom vstupe. Klasi kacia sa ma®e
pou®i” napriklad pri:

rozoznavania tvari na obrazku, ich emocii alebo pohlavia
vyh©adavania objektov na obrazku, napriklad zna£ky, osoby, auta.
vyh©adavania gest vo videu

Detekcia hlasu, rozoznavanie majite©a hlasu, preklad hovoreného slova na pisany text,
zistenie nalady v hlase.

rozde©ovanie textu na kategoérie, napriklad detekcia spamu v emailoch

ve®©a wval?ich
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Regresia

Regresia slii na predpovedanie hodnét na zaklade toho £0 sa sie” naufila. Rovnako ako pri
klasi kacii sa sie” uEi pomocou anotacii ale jej vystup nie je len z mnoCiny anotacii, ktoré
jej boli poskytnuté. Sie” sa naufi na zaklade tréningovych dat aky vysledok je ofakavany
a je schopna vygenerova” hodnotu, ktor( predtym nevidela len na zaklade poznatkov z dat
na ktorych sa ufila. Regresiu mo®no vyu®i” pri:

predpovede toho °e niekde niefo zlyha

zdravotné problémy na zékladne vysledkov vy2etrenia
analyza webov, ich nav2tevnosti a tym prispdsobi” ponuku
vyuCitie na burze

Odhad ceny objektu na zaklade zakladnych informacii

a val?ich

Zhlukovanie

Tie® nazyvané aj clustering je pripad neurénovej siete, ktord nepotrebuje anotacie na to aby
sa ufila. Triedi vstupy na zaklade podobnosti do zhlukov(clusterov). Va£2ina déat, ktoré su
k dispozicii nemaju anotaciu a tak je zhlukovanie ve©mi dobré pre ich spracovanie. V stro-
jovom uf£eni £asto plati pravidlo °e £im viac méa algoritmus dat na ufenie tym sa stava
presnej2im. Tieto algoritmy pou®ivaju takzvané ufenie bez ufite©a. Zhlukovanie mo°no vy-
uoi” pri:

porovnavani, h©adani podobnosti v dokumentoch, obrazkoch, zvukovych stopach

h©adanie anomalii a iného ne2tandardného spravania ako ved©aj2i efekt pri h©adani
podobnosti.

2.3.4 U£enie neurdénovej siete

Jedna z hlavych vlastnosti neurénovej siete je vlastnos” sa ufi” a tak sa ma vlastnos” stale sa
Zlep2ova” a h©ada” lep2ie a lep?ie rie2enia pre dany problém na danych tréningovych datach.
Sie” sa pri ufeni v ka°dom kroku meni hodnoty vah v neurénoch a tym sa sna®i ziska” lep2i

a lep?i vysledok. U£enie neurdnovych sieti mé°eme rozdeli” do dvoch hlavnych kategorii a

to u£enia s ufite©om a ufenia bez ufite©a.

U£enie s ufite©om

Zname aj ako supervised learning[6] sa sna®i zni®" rozdiel medzi vystupom zo siete, ktory
bol dosiahnuty a of£akavanym vystupom pre dany vstup. K tomu sa pou®ivaji vy22ie spo-
minané anotécie. Sieti je predany ofakavany vstup a ofakavany vystup a ona na zaklade
toho upravuje hodnoty vah jednotlivych neurénov ka®dym krokom iteracie a sna®i sa pris’

k najlepziemu vysledku. Po ka°dej iteracii sa sie” testuje na takzvanych testovacich datach,
ktoré obsahuju rovnaké anotacie ako trénovacie data ale nie je na nich prevadzané samos-
tatné trénovanie. Zistené vysledky sa predavaju calkiemu kroku ufenia na zaklade ktorych
sa sie” prispdsobi. Testovacie data sU £asto z rovnakej mnoCiny ako trénovacie data len su
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pred tréningom oddelené a pouCité pre validaciu danej siete. Obvykle to byva 80% pre tré-
ning a 20% pre validaciu. V niektorych pripadoch sa na validaciu mé°e pou®i” Uplne iny,
nezavisly set.

K zisovaniu odchylky od ofakavaného vystupu sa vyu®ivaju takzvané chybové funkcie,
ktoré po£itaju odchylku na a tl predavaju sieti aby vedela £i sa zlep?ila alebo dana iteracia
nebola vhodna. Najznamej?im algoritmom pre ufenie s ufite©om je spatné 2irenie chyby,
ktory vyuliva informécie z chybovej funkcie tak aby sa dala na ka®dy neurdn aplikova’
optimalizacia.

V idedlnom stave sa sie” naufi generalizova” a je schopna vyvodi~ spravny vysledok
aj pre vstup, ktory jej nikdy nebol poskytnuty. Takato sie” je vo va£2ine pripadov cie©om
ufenia.

V praxi ale £asto tento pripad nenastane, aspo- nie hnea pri prvych pokusoch alebo
v pripadoch ker su trénovacie data/sie” zle postavena a dochadza k problému kde sa sie” na-
u£i perfektne fungova” na nau£enych datach ale nedokae fungova” na neznamych vstupoch
a tym pride o vlastnos” generalizacie, tento problém sa nazyva over tting.

V opagnom pripade, ak mame prili2 rozdielne data pre tréning tak sa sie” nedoka®e uti’
a nie je schopna sa nauf£i’ vz'ahy medzi vstupom a of£akavanym vystupom. Tento problém
sa nazyva under- tting.

Tieto problémy sa daju £asto zisti” z grafov ufenia a ich rie2enie je £asto v zmene
trenovacich dat.

Zname aj ako Unsupervised learning narozdiel od ufenia s ufite©om nepotrebuje hod-
noty, ktoré st o£akavané na vystupe. Toto uEenie pomocou svojich metdd spracuje vstupny
set dat a sna®i sa ich na zaklade vzorov, 2truktdr a podobnosti rozdeli” na skupiny(zhluky)
na zaklade £oho upravuje vahy v jednotlivych neurénoch. Tento 2tyl uEenia mé°e by ve©mi
nepresny keo®e sa nepouCiva %iadna chybova funkcia a ani sie” sama nevie aky vysledok je
ofakévany. Ale na rozdiel od ufenia s ufite©om ma toto u£enie menzie naroky na vstupné
data a tym padom md°e vyuCiva” vat2ie spektrum vstupnych dat, ktoré nepotrebuju tak
naro£nu pripravu.

Over tting

Over tting[10] je ve©mi £asty a nefiadany stav pri trénovani neurénovej siete. Nastava v pri-

pade °e sa sie” takzvane preufi a nedok&®e sa generalizova” na vstupy na ktorych nebola
ufena. V tomto pripade sie” dosahuje dobré vysledky len na tréningovych datach. Over-
tting sa £asto odhali po testoch naufenej neurénovej siete na datach, ktoré jej predtym

neboli poskytnuté pri uEeni kde dosahuje omnoho horzie vysledky ako na datach, ktoré jej

boli poskytnuté pri uEeni.
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Obr. 2.10: fierna(konzistentnd) £iara ukazuje idealny priebeh ufenia. Zelené(skakajuca)
znazor-uje over tting. *

Rie2enim problému over tting je nieko©ko. Po detekcii tohto problému sa md°u vyu®i’
niektoré z nasledujicich mo®nosti.

Cross-validation je ve©mi efektivna metrika pou®ite©na na prevenciu proti over ttingu.
Pri tejto metdde sa rozdelia trénovacie data do viacerych skupin a pod©a vybraného modelu
cross-validation sa pou®iju. Samotna cross-validation ma mno°stvo modelov a ich Gprav,
ktoré sa daju pou®i’. Medzi ve©mi popularne patri kFold model kde sa rozdelia trénovacie
data do k skupin a v°dy sa pouCije k-1 skupin pre tréning a 1 skupina na validaciu daného
setu. Postupne sa iteruje a° pokia© sa ako validaEna skupina nepou®iju v2etky skupiny.

Obr. 2.11: Diagram znazor-ujuci kFold cross-validation. Prebrané z [2].

Trénovanie na viacerych datach je tie® mo°nos” ako predis” over tting problémom.
Toto rie2enie nemusi vdy pomoéc’, zale®i od konkrétneho problému, ktory dana neurénova
sie” riei a taktie® nové data prinesu vag2iu hardvérovl naro£nos” na nauf£enie siete.

Zjednodu2enie md°e vies” tie® k prevencii pred over tting. Napriklad Uprava algo-
ritmu alebo spbésob spracovania vstupnych dat mé°e zni®%" over tting problém pri ufeni
neuronovej siete.

Early stopping je mo°né vyu®i” ak sa model ufi iterativne. Vtedy sa da porovnava’
vysledky jednotlyvych iteracii a vo chvili kea sa za£nl zhor2ova” vysledky na validaEnych

“https://fen  :wikipedia :org/wiki/Overfitting
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datach aj napriek tomu °e sa zlep2uju na trénovanych datach je sie” v bode kedy by sa mala
zastavi’ aby nezafala generalizova” a nenastal over tting.

Obr. 2.12: Graf znazor-ujuci early stopping rie2enie. Prebrané z [4].

Under- tting

Problém Under- tting nastava £asto vtedy kea je model neurdnovej siete prili2 jednoduchy
alebo dataset z ktorého si vybera sie” data na trénovanie je ve©mi r6znorody a sie” nedoké®e
alebo nema kapacity naufi” sa dostato£ne rozpozna“ vstupné data. Problém Under- tting
sa da riez” tym e sa pri uEeni pouCije viac vstupnych dat, data sa rozdelia do menej skupin,
ktoré ma dana sie” h©ada’, prida sa na komplexnosti danej siete alebo sa prida po£et iteracii.

Pridanie 2umu

'um mo®no prida” k vstupnym datam, vaham alebo aj vystupom zo siete. 'um je zal?ou
alternativou, ktora prispieva k stabilite siete.

Bagging

Vstupné data spracuju nezavisle naufené siete a vystup zo siete je vyberany pomocou
hlasovania tychto modelov. Zaklada si na tom ©°e viacero nezavisle ufenych modelov sa
nedopusti rovnakej chyby. Siete byvaja trénované na rozdielnych tréningovych vstupoch a
tym padom by vaaka nedeterminizmu a nahodnosti mali podava” pri rovnakych testovacich
datach iny vystup.
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Chybové funkcie

Pri trénovani s ufite©om sa pri u£eni vyu®ivaju chybové funkcie, ktorych tlohou je mera
odchylku vystupu a ofakavaného vystupu zo siete na zaklade ktorych sa urfuje ako sa
u£enie daného modelu zlep2uje na datach pouCitych na trénovanie a validaciu. Je primarnym
ukazovate©om ufenia sa siete.

Ka°da funkcia ma svoje vyhody aj nevyhody. Niektoré mé°u by” pouCité len pre nor-
malizované hodnoty, niektoré su vhodné pre rie2enie regresivnych, iné pri klasi katnych
problémoch. Zmena chybovej funkcie mé°e Uplne zmeni” spravanie sa neurénovej siete ak
je zvolena nespravne.

Pri problémoch regresie sa najEastej2ie pouliva chybova funkcia Mean Square Error(MSE)
alebo Mean Absolute Error(MAE)

Mean Square Error(MSE) je chybova funkcia, ktora meria ako priemer 2tvorcového
rozdielu medzi vypo£itanou hodnotou a o£akavanou. Nerie2 smer ale len ve©kos™ odchylky.
MSE ma vlastnos” °e £im ©alej je vystupni hodnota od ofakavanej tym viac bude penali-
zovana a veaka matematickym vlastnostiam sa pri tejto chybovej funkcii po£itaju gradieny
©ah?ie. MSE je po£itané vz’ahom

_ X 42
MSE (n) - (vi yn5 (2.9)
i=1

kde n predstavuje pofet prvkov, z ktorého je chybova funkcia pofitandy je predpovexn
v £asei a y®je ofakavany vystup v £ase.

Mean Absolute Error(MAE) sa oproti MSE po£ita ako priemernla absolitnu od-
chylku. Rovnako ako MSE neuvauje smer ale len ve©kos™ ale narozdiel od MSE ma kompli-
kovanejie po£itanie gradienov ale zase ma vyhodu °e je odolnej?ie proti ve©kym odchylkam
kea®e nepouCiva 2tvorcové vypo£ty a nepenalizuje teda tak prisne ve©ké odchylky. MAE sa
vypo£ita vz’ahom

11X .
MAE ()= = v yii; (2.10)
i=1
kde n predstavuje pofet prvkov, z ktorého je chybova funkcia pofitandy je predpovexn
v £asei a y°je ofakavany vystup v £ase.
Pri problémoch Klasi kdcie sa pouliva najfastejie Cross-Entropy(CE) funkcia a jej
variécie.
X
H(p; Q) = p(x) log a(x); (2.11)
X
kde p(x) je chcena pravdepodobnos” a(x) je vypo£itana pravdepodobnos” ax oznafuje
triedu pre ktord vypo£et prebieha.

Optimalizécia siete

Ker% hlboké neurdonové siete su stale z ve©kej £asti nepochopené tak nie je isté ako sa
bude sprava” sie” ktora je ufend. Preto existuju len doporufenia pre trénovanie siete ale
nie priamo pravidla pre to aby sie” dosahovala lepzich vysledkov. Ve©mi dobré je vstupné
data sieti normalizova” a tym predis” nejakému neof£akavanému spravaniu siete. Rovnako
sa odporu£a pre dva a viac neurénov ktoré prijimaji rovnaké vstupné data a funkciu ur£i’

iné hodnoty vah inak by vznikala symetria.

16



Kapitola 3

KonvoluEné neuronové siete

Ker%e hlavnou témou tejto prace je praca s konvoluEnymi neuronovymi sie’ami, anglicky
Convolutional Neural Network[3] skratene CNN tak si ich rozoberieme trochu podrobnejzie.

KonvoluEné neurénové siete su jeden typ ve©mi £asto pou®ivanych neurénovych sieti.
PouCiva nieko©ko druhov vrstiev ktoré sa kombinuju a tym vznika model konvoluEnej ne-
urénovej siete. Pomocou takzvanych konvollcii spracovava vstupny vektor, ktory pomocou
jednoduchych funkcii spracuje a upravi vahy a prahy v neurénoch na zaklade spatnej vazby.

Konvolu£na vrstva of£akava na vstupe obrazok, najtastej?ie sa jedna o 4D vektor(tensor)
ktory je predany sieti. Tym °e sie” pofita so vstupnym obrazkom doké&°e efektivne a jed-
noducho odhadni’ jeho vlastnosti a tym aj zlep?” jeho spracovanie.

Hlavnou vyhodou je °e CNN si dok&®e ve©mi efektivne v obraze identi kova” objekty, ich
tvary, nato£enie pomocou jednotlivych vrstiev neurénov. fim viacej je sie” komplexnej2ia
tym detailnej?ie sa vie naufi” rozoznava“ informacie o objektoch v obrazku. CNN sa sklada
zo zakladnych vrstiev ktoré m6°eme pou®” a kombinova” medzi sebou.

Vstupny obrazok je prezentovany ako pole ktoré ma rozmenfX];[Y];[Z] kde X je 2irka
obrazku v pixeloch,Y je vy2ka v pixeloch aZ je h"bka ktora reprezentuje ko©kym hodnotami
je reprezentovany ka°dy pixel v obrazku. Pri RGB obrazku mé hodnotu 3, pri £iernobielom
obrazku staf£i 1 hodnota.

Obr. 3.1: Priklad toho ako je prezentovany vstupny obrazok.
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3.1 KonvolufEna vrstva

KonvoluEna vrstva je hlavnou vrstvou tvoriacou konvolu£nid neurénovu sie”. Typicky —ou
sie” zafina, inak je pofet pouCitych konvoluEnych vrstiev ©ubovolny. Tato vrstva aplikuje
na vstup matematicki operaciu dvojrozmernej diskrétnej konvolucie.

Na obrazok je aplikovany Iter s takzvanym konvolu£nym jadrom(konvoluEnou maskou).
Tento Iter je zlo®eny z neurdnov, ktoré maju rovnaku zdielant vahu £0 u©ah£uje ufenie
siete. Filter je prilo°eny na obrazok, tam sa vynasobi hodnota pixelu s hodnotou vo lItre
a vysledky sa sfitaju. Vysledna hodnota je zapisana do pixelu, ktory le® pod stredom
konvoluEného Itru na vystup tejto vrstvy.

Ulohou tejto vrstvy je v obrazku detegova” réznymi Itrami hrany,uhly a rézne pozna-
vacie zna£ky pod©a ktorych by bol obsah obrazku lep?ie identi kovate©ny. Vystup konvolucie
sa nazyva priznakova mapa a pre ka°du aplikaciu Itru dostaneme jednu priznakovd mapu,
rovhako ako aj pre ka°du farebni zlo°ku. Tak®e pri aplikacii na jedného Itru na RGB
obrazok dostaneme hneo 3 priznakové mapy. Zvy£ajne je jeden lter nedostato£ny a preto
poulivame nieko©ko Itrov. Vystupom je teda subor nieko©kych priznakovych map. Pofet
Itrov je volite©ny, vybera sa pod©a komplexnosti zadania a narokov na vypo£tovld naro£-
nos’.

Obr. 3.2: Priklad po£itania konvollcie nad obrazkom.

Ve©kos” samotného lItru je volite©nd, v praxi sa typicky pouCivaju neparne hodnoty ako
3x3,5x5,7x7.0krem rozmeru ltru mé°me konvolucii zada” aj takzvany padding a stride.
Padding sa pouCiva v pripade °e chceme rozmer obrazku po konvolucii zachova” vystupu
po konvollcii, pripadne ho zvy4". Ide vlastne o pridanie 0 na strany obrazku aby sa pre-
dizlo strate po£as konvollcie. Ve©kos” padding aby ostali rozmery obrazku rovnaké mo°no
vypo£ita” vzorcom

(K 1),
5
kde P je h©adany padding & je ve©kos” konvoluEného ltra.
Stride je hodnota o ktoru sa konvolu£ny lter pri po£itani posiva. V zéklade sa pouCiva
stride = 1, v pripade e je nastaveny na vy2iu hodnotu tak sa Iter posuva o viac pixelov

P = (3.1)

18



naraz a tym redukuje rozmery vystupu konvolu£nej vrstvy.

W K +2P) r1:
S

kde O oznafuje vystupnu 2irku/vy2ku, K je vstupna vy?ka/?irka, P je padding aS je stride.

o= (3.2)

3.2 RelLU (Recti ed Linear Units) vrstva

ReLu vrstva[1] reprezentuje aktivaEnul vrstvu, ktord mé°e by” pouitd kdeko©vek v sieti ale
je zauPivana konvencia pou®i’ nelinearnu(aktiva£nu) vrstvu po konvollcii a tak sa spravidla
pouiva po aplikovani konvolu£nej vrstvy, ale md°e sa pou®i” aj za plne prepojenou vrstvou.
Vyznam tejto vrstvy spofiva v tom °e sa pomocou Relu algoritmu sa neurénova sie” u£i
omnoho rychlejzie ako v minulosti pou®ivané sigmoid alebo tanh vrstvy, ktoré dokézali
sie” spomali”. Rovnako sa ve©mi dobre vysporiadava s miznicim gradienom s £im mali
aktivaEné vrstvy v minulosti problém a to bez ve©kého dopadu na presnos” siete. Vzorec pre
vypofet RelLu je 2.7 je vlastne ve©mi jednoduchy. Ak je £islo menzie ako 0 nahradi sa 0 inak
ostane dané £islo nezmenené. Inymi slovami zbavuje nas zapornych hodn6t. Samozrejme
zale® od typu neurdnovej siete a je vhodné si pri trénovani siete skusi” viacero aktivagEnych
funkcii, pripadne ich kombinacie.

3.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva[l] je ve©mi dole®ita, tie® byva oznafovana aj ako zmen2ovacia vrstva. Jej
najEastejdie vyuCitie je po aplikacii ReLu vrstvy. Jej GEelom je zni®’ rozlizenie obrazku. Tato
vrstva ma nieko©ko mao°nosti, rovnako ako u konvolu£nej vrstvy si mé°eme zvoli" rozmery
Itra, ktory budeme aplikova’( najtastejie 2x2 alebo 3x3) a aj stride, teda hodnotu o ktoru
sa ma lter posiva’, z pravidla to byva ve©kos” samotného Itru. NajEastej?ie pouCivanou
metddou pri pooling vrstve je takzvand MaxPooling metdéda ktord zoberie zo v2etkych
hodndt nachadzajiucich sa pod Itrom len tu najvy2iu a ta zapi2e do vystupu vrstvy.
»alkou je AvgPooling, ktora tieto hodnoty priemeruje. Tato vrstva sama o sebe neuklada
%ladne vahy podobne ako aktivaEna vrstva ale len tranformuje vstup. Kez®e h'bka siete
z pravidla rastie tak pooling vrstva aspo- ubera jej 2irke a vy?ke a tym doka®e ve©mi zni®’
potrebnl vypo£tovd naro£nos” na trénovanie siete. Len jednym pou®itim pooling vrstvy
s Itrom 2x2 a stride 2 doka®eme zni®" vy?ku a 2irku na polovicu a celkovl ve©kos™ o 75%.
»alej pomaha predis” tomu aby sa sie” prestala generalizova” a nastal over tting.

Obr. 3.3: Priklad aplikacie MaxPooling s Itrom 2x2 a stride 2.*

Yhttp://cs231n  :github :io/convolutional-networks
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3.4 Plne prepojena vrstva

Oznafovana aj ako FC(Fully-Connected) vrstva.Tato vrstva sa pou®iva z pravidla na konci
siete. Jej Uloha je zobra” vystup z po predchadzajicej vrstva, z pravidla ReLu alebo pooling
vrstvy a ten transformova” na vektor o d°ke N, kde N predstavuje po£et tried, ktoré mé
sie” h©ada” a ich hodnota predstavuje pravdepodobnos” vyskytu danej triedy. Tato vrstva
si namapuje vystupy z predchadzajlcej vrstvy tak aby £0 najviac zodpovedali o£akavanym
vystupom a tym rozdeli neurény pre detekciu jednotlivych tried.

3.5 Chybova(Loss) vrstva

Poslednou vrstvou siete je vedy takzvana chybova vrstva[7]. Ide o vrstvu, ktor4 obsahuje
aktivaEnl funkciu, ktord ndm charakterizuje vystup zo siete a na jej zaklade sa pofita
chybova funkcia. Ak je zvolena zle, ma°e skresli” alebo Uplne znehodnoti” trénovanie siete.

3.6 Dropout vrstva

Ide o 2?pecialnu vrstvu, ktord sa md° pou®’, spravidla pred poslednou vrstvou siete na
zahodenie urfitého po£tu neurénov. Toto sa £asto vyu®iva v pripadoch kedy sie” trpi over-
ttingom a chceme juzjednodu?i“alebo v pripade °e sie” je prili2 vypo£tovo naro£na tak sa
jej da tymto spésobom u©avi’.

A je pouita aspo- jedna konvoluEna vrstva md°eme o danej sieti hovori” ako o kon-
voluEnej neuronovej sieti. Z pravidla nasleduje po ka°dej konvolufEnej vrstve RelLu vrstva
nasledovana pooling vrstvou a na konci aspo- jedna plne prepojena vrstva s loss vrstvou,
ktora bude reprezentova” vystup zo siete. Priklad jednoduchej konvoluEnej sieti je na ob-
razku 3.4

Obr. 3.4: Priklad konvolu£nej neurénovej siete, ktora obsahuje 2 konvoluEné vrstvy a h©ada
5 tried.
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Kapitola 4

Prakticka £as’

Po zoznameni sa s neurénovymi sie’ami mé°me zafa” aplikova” tieto znalosti v praxi a
pokusi” sa vyrie?” na2 cie© pomocou konvoluEnej neurénovej siete. V prvej £asti sa obozna-
mime s pristupom, ktory bol zvoleny, vybere jednotlivych kni°nic, programovacich jazykov,
zvolenie typov setov dat a cie©a, ktory sa pokilsime dosiahnu’. V druhej £asti sa budeme
venova’ vylep2eniu na2ej siete roznymi zmenami aplikovanymi na sie” a jej trénovanie, ktoré
by nas mali privies” ku ®iadanému vysledku. V poslednej £asti sa sustredime na testovanie
nalnej verzie/verzii siete na vzorové sety dat a zhodnotime dosiahnuté vysledky. V tejto
fasti sa budem sna®” vyu°” nadobudnuté informacie k £0 najlepdemu rie2eniu daného
problému. Informacie k rie2eniu tohto problému som £erpal preva®ne z knihDeep learning
with Python[2], Deep Learning5] aHands-On Machine Learning with Scikit-Learn and Ten-
sorFlow[4]. Zarove- som £erpal aj z internetovych zdrojov kde je ve©mi ve©a zaujimavych
£lankov o hlbokych neurénovych sietiach, ktoré vysvet©uju mnohé otazky oh©adne neuréno-
vych sieti.

4.1 Analyza problému

Téma tejto prace je urfenie nato£enia hlavy v obrdzku pomocou neurénovej siete, konkrétne

2peci ckym druhom neurénovej siete, konvoluEnou neurénovou sie ou, ktora je ve©mi vhodna

na spracovanie obrazkov. V pripade nato£enia hlavy budeme bra” do Gvahy jej 2 mo°né na-

to£enia a to sklonu hlavy, £0 by sa dalo reprezentova” ako pohyb hlavy hore dolu a nato£enie
hlavy, £0 by sa dalo reprezentova” ako pohyb hlavy do©ava doprava. Jedna z mo°nosti by
bolo zis"ova” toto natof£enie osobitne pomocou 2 sieti. Problém tohto rie2enia je e jeden

uhol je zavisli na druhom a tak bude lep?ie kea budeme obe nato£enie odhadova” naraz.

Ker% na2a sie” nebude klasi kova” ale bude sa sna®” odhadn(” uhol pod ktorym je
hlava nato£ena musime pou®i” regresiu ktord bude odhadova” 2 hodnoty.

Pre to aby sme boli schopny tieto dve hodnoty schopny odhadova” musime si pripravi’
potrebné sady dat, v na2om pripade obrazkov ktoré pouCijeme pre trénovanie a nasledne
testovanie siete. Pre u£enie a tvorbu dat budeme potrebova” nieko©ko nastrojov a aplikacii
ktoré si rozpi2zeme v nasledujlcej £asti.
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Obr. 4.1: Uka&°ka hlavy s popisom vlastnosti hlavy ktoré sa sie” bude poki2a” urfi’.

4.2 Zvolené nastroje
4.2.1 Python

Tento vy?23j interpretovany programovaci jazyk je v sU£asnej dobe ve©mi popularny. Jeho
vyhody su v jeho dostupnosti, ide o open-source softvére, v jeho rychlosti v porovnani
s inymi interpretovanymi jazykmi a ve©kej Urovne abstrakcie ktord ponuka. Samotny jazyk
ma zabudovany garbage-collector a ve©ké mnaoP®stvo ulito£nych kninic, ktoré su dostupné
priamo po in%aléacii alebo dodato£ne dostupné. Pre na2e Ufeli budeme pou®iva” verziu
Python(3.6.7) .

TensorFlow je jedna z najznamejzich kninic pre tvorbu neurénovych sieti v si£asne;j
dobe. je dostupna pre nami vybrany jazyk python. My budeme pou®iva” framework, ktory je
sUfas’ou TensorFlow a tdKeras . Keras bola kni®nica ,ktora befala nad Tensor ow a zal?imi
kni°®nicami a poskytovala prijemné u®ivate©sky privetivé uCivate©ské prostredie pre pracu
s neurénovymi sie’ami. Neskdr sa stala sufas’ ou samotného TensorFlow a na naze Ufeli
bude dostafujica. Samotny tensor ow obsahuje 2 verzie, jednu pre vypo£ty vykonavané
na procesory(CPU) a druht pre vypo£ty na gra ckej karte(GPU) pomocou CUDA jadier.
Ker%e je trénovanie na gra ckej karte mnohonasobne rychlejzie a mam pristup k vykonnej
karte tak som zvolil prave tito mo®nos” ale vo vysledku by mali pracova” obe rovnako.
Pre U£el prace som zvolil verziu 1.13.1 .

OpenCV je ve©mi popularna kni®nica pre nafitanie a spracovanie obrazovych vstupov.

Numpy je kni°nica ktora sa pouCiva preva®ne na vedecké G£eli. V na2om pripade vy-
u®ijeme mo°nos” tvorby n-dimenzionalnych poli ktoré budid reprezentova” na2e obrazky a
budu slu®i” ako vstup pracu s neurénovou sie’ou.

Matplotlib  budeme pouCiva” na zobrazenie grafov pre lep2ie znazornenie niektorych
vysledkov ziskanych pri trénovani siete.

Scikit-learn  vyuCivam pri Kfold algoritme, ktory je v tejto kni°nici implementovany.

Mimo tieto kni°nice bude vyuCitych nieko©ko kni°nic dostupnych v nain?talovanom ba-
liku samotného jazyka.
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4.2.2 SYDAGenerator

SYDAGenerétor! je program vyvijany skupinou STRaDE z Ustavu inteligentnich systém-
FIT VUT v Brn¥.Tento generator nam posl°i pre generovanie testovacich dat ktorymi bu-
deme simulova” realne obrazky. Pomocou tohto a =malich aplikacii ktorymi pred spracujeme
obrazky os6b ziskame 3D model, ktory mé°me nato£i” nad ©ubovolnym pozadim a ziskame
tym obrazok, ktory nam posli®i pre simulaciu. Pre vytvorenie 3D modelu pre vyuijeme
program zephyr ? a nasledne vyuCijeme fbx-conv?, ktory posli®i konvertovanie .obj stiboru

Z programu Zephyr na subor, ktory je vhodny pre pouCitie v aplikacii SYDAgenerator.

4.3 Datové sady

Ker®e potrebujeme na2u sie” trénova” s £0 najkvalitnej2ou datovou sadou, tak som rozhodo-
val medzi nieko©kymi variantami. Pri datovej sade je ve©mi dble®ité ma” nielen dostato£nu
variaciu obrazkov, v na2om pripade s £0 najviac kombinaciami uhlov a hlav. Pri malom po-
£te hlav md°e za£a  nastupova” problém s over ttingom, ktory md©e vies” k nelispechu siete
na obrazkoch, ktoré nikdy nevidela preto®e nemala pri uEeni dostato£nu variaciu. Rovnako
je ve©mi doleCité aby boli data kvalitne a presne anotované aby sa s nimi dalo pracova’.
Z tohoto dévodu som sa rozhodol pre 2 zdroje dat s ktorymi budem pracova’.

Prvy plan bol pou®’ len mnou vygenerované sady dat v programe SYDAgenerator ale
zistil som ©e tieto data nebudul najvhodnej2ie pre u£enie na2ej siete. Na generaciu obrazku
s hlavou potrebujeme obrazok pozadia a 3D model hlavy. K tomuto U£elu som mal pri-
stup k 6 modelom hlav pomocou ktorych je mo®né vygenerova” prakticky ©ubovolny pofet
obrazkov. Problém je °e pri 6 hlavach je ve©mi “a°ké rozdeli” data tak aby nedochadzalo
k over ttingu. Zarove— sa neutralna poloha hlavy, to je poloha kedy sa sklon aj natofenie
rovna 0, urEuje manualne a tym padom mé°u vznika" nepresnosti. ,alej pri generovani
model neotdf£a hlavou ale otafa sa cely model £0 m6°e niekedy vytvori” nechcené efekty.
Preto som sa rozhodol °e tento spésob budem pou®iva” a° ako druhy, pripadne na samotné
testovanie vytvorenej siete a budem nimi simulova” realne obrazky kexae st anotované budu
na tento Ufel vhodné. Tvorbu tohto setu je popisany v samostatnej £asti 4.9. Tato sadu
budeme oalej oznafova” ak&8YDA sada.

Druhy zdroj dat je Head Pose Image Database[9], ktory je vo©ne dostupny a ve©mi
kvalitne spracovany. Tato sada obsahuje fotky 15 osdb z ktorej ka®da osoba ma 2 série
fotiek v2etkych kombinécii uhlov nato£enia a sklonu hlavy na intervale <-90,90> s urfitym
krokom. ,alej je tato sada ve©mi kvalitne anotovana a okrem udajov o uhloch obsahuje aj
Udaje o presnej pozicii hlavy na obrazku, ktoré sa daju vyu®i” pri ich spracovani alebo pre
siete, ktoré maju iné urfenie ako na2a. Popis sady a toho ako bol vytvoreny je dostupny na
webovej stranke'. kde je ho mo°né stiahnu”. Pofet dostupnych obrézkov je 2745, 186 pre
ka°du osobu. Tuto sadu budeme =alej nazyvaHPID sada.

4.3.1 Tvorba datasetu

Samotna datovu sadu musime rozdeli” na 3 £asti: tréningovl £as’, validaEnd £as” a testo-
vaciu £as’. Ak je sie” pomocou sady len trénovana je dobrym pomerom rozdeli” sadu 80 ku
20, kde 80 percent dat slt®i na trénovanie a 20 na validaciu. Pri rozde©ovani kde sa po£ita

Yhttps:/iwww fit :vutbr :cz/units/UITS/prod/index  :php?id=564
https:/iwww :3dflow :net/3df-zephyr-free/

Shttps:/lgithub  :com/libgdx/fox-conv

“http://www-prima :inrialpes :fr/perso/Gourier/Faces/HPDatabase  :html
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Obr. 4.2: Priklad obrazku z Head Obr. 4.3: Priklad obrazku
Pose Image Database. vygenerovaného pomocou SYDAgenerator.

s testovacou £as’ou sa tieto data doporu£uje rozdeli” v pomere 70 ku 15 ku 15. Samozrejme
toto su len doporu£ené hodnoty a su mo°u by zvolené ©ubovolne. V mojom pripade som
sa rozhodol si pre zafiatok vytvori” dve datové sady z HPID. Jednu ktora bude pozostava’

z nahodne premie2anych obrazkov, ktoré rozdelim v pomere 70:15:15(1954:418:418 obraz-
kov) a druhd ktort rozdelim na zaklade os6b. Tady bude pomer 11 0s6b pre trénovanie, 2
osoby na validaciu a a 2 osoby na testovanie vysledkov, to je 2046 obrazkov pre tréning, 371
pre validaciu a 371 pre testovanie. Pofet obrazkov v oboch tréningovych sadach je ve©mi
podobny ale ich rozlo®enie je o dos” iné. Zatia© £0 prvy set predstavuje uplne nahodne
rozpolo®enie, kde sa budl vyskytova™ v2etky tvare v ka°dej £asti tak druhy neobsahuje
v2etky a bude viac simulova” realny problém pri testovani kde bude sieti predstavena ne-
znama tvar. Prvy datovy set som pomenovalDATASET_1 , druhy s oddelenymi hlavami
DATASET 2

4.4 Tvorba siete

Ker® u neurénovych sieti sa £asto nevie aké budu vysledky alebo aké su najlepzie kon gu-
ra£né nastavenia musi sa za£a” s nejakymi zakladnymi hodnotami a tie na zaklade vysledkov
experimentov so sie’ou upravova” a poki2a” sa dosiahnu” lep?i a lep?i vysledok. V samotna
sie” ma obrovsky po£et parametrov, ktoré sa mé°u pred jej tréningom nastavi” a tak ovplyv-
ni" vysledok. Postupne som sa zameral na tie ktoré som pova®oval za najdoleCitejzie a tie
som upravoval.

Model siete

Na zafiatok som si zvolil model z ktorého budem vychadza” a pomocou ktorého budem
zis'ova’ iné parametre nastavenia siete. Na h©adanie samotného modelu som sa zameral
a° neskor.

Ako zakladny model siete som zvolil sie”, ktora obsahuje dve konvolu£né vrstvy s Itrom
3x3 kde je ka°da nasledovana pooling vrstvou s ltrom 2x2. Ker®e na2e vstupné data su
obrazky tak hodnoty s ktorymi bude sie” na vstupe pracova” budi v obore hodnbt <0;255>,
tak mi pri2la aktivaEn& funkcia ReLu 2.7 ako ve©mi vhodna. fo sa tyka normalizacie dat, tak
som sa rozhodol normalizova” data na vstupe do rozsahu 0 a° 1. Pri testoch na prvy poh©ad
nebol medzi spravanim sa siete rozdiel ale je dobrou praxou data normalizova” aby sa lepzie
zobrazovali, upravovali a tie® sa tak vyhli potencialnym vykyvom po£as trénovania siete.
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Pre vstup som zvolil delenie £islom 255, jedna sa o ve©mi jednoduchl normalizaciu ktora
upravi hodnoty do intervalu <0;1>. Anotacie o uhle som sa rozhodol tie® normalizova” ha
interval 0 a° 1 aj kex to nie je tak potrebné ako normalizacia vstupnych dat.

Samotné obrazky som sa rozhodol nafita” namiesto formatu RGB, bezfarebne len v od-
tie—och 2edej a v zakladom rozli2eni(384x288) aj ker je £asté ich spracuva’ v 2tvorcovom
formate. Kea®e samotné obrazky obsahuju len hlavu £loveka bez nejakého va£?ieho ruzenia
a hlavy zaberaju va£2inu plochy tak mi pri2lo toto rie2enie ako vhodné. Tak®e jeden na2
obrazok bude reprezentova” vektor 384x288x1.

def create_model_0():
model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), input_shape=input_shape))
model.add(Activation("relu™))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3)))
model.add(Activation("relu™))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(2))
model.summary()
return model

Aktivafna funkcia

fo sa tyka aktivaEnej funkcie je v sufasnej dobe pri konvoluEnych neurdnovych sietiach
ve©mi popularna RelLu funkcia ale nemusi by” vedy ta najlep?a £0 sa tyka podavanych
vysledkov. Pre vstupnu vrstvu som zvolil ReLu lebo mame na vstupe data, ktoré nebudu
nikdy zaporné a tym padom je urfite tato funkcia vhodnd pre toto pouCitie a nezhodnoti
nam vstup, £0 by mohla ak by boli na vstupe zaporné hodnoty. fo sa tyka vnutornych
vrstiev tam to tak jednozna£né nie je a zvoli” aktivaEnl funkciu pre tieto vrstvy je kom-
plikovanej?ie. M6 sa pou®iva” ich kombinacie alebo ich pouCiva” podla vrstvy, ktora bola
pou®ita pred nimi. Preto som sa rozhodol urobi” nieko©ko experimentov a na zaklade ich
vysledkov vybra” aktiva£nu funkciu, ktora bude pou®ivana v modely.

Samotny experiment pozostaval z u® spomenutého modelu siete v ktorom bola vedy
vnutorna funkcia obmenena za testovaciu. Ostatné nastavenia siete, vratane v2etkych vstup-
nych dat a ich premie2ania, boli rovnakeé pre ka°du jednu funkciu. Experiment bol prevedeny
viacero-krat na oboch datasetoch.
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(a) ELU funkcia, chyba = 0,1048. (b) ReLU funkcia, chyba = 0,0791.

(c) SELU funkcia, chyba = 0,0795. (d) SoftSigm funkcia, chyba = 0,0970.
(e) SoftMax funkcia, chyba = 0,4248. (f) SoftPlus funkcia, chyba = 0,4138.
(g) Sigmoid funkcia, chyba = 0,4330. (h) HardSigmoid funkcia, chyba = 0,4649.

(i) Tanh funkcia, chyba = 0,1054. () Linear funkcia, chyba = 0,0920.

Obr. 4.4: Grafy aktivaEnych funkcii.
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Ako je vidie” na jednotlivych grafoch, tak niektoré funkcie mali ve©mi podobny priebeh
zatia© £0 iné zaznamenali ve©ké kmitanie a nestabilitu pofas trénovania. Ak zanedbame
hodnotu validaEnej chyby a budeme bra” v oh©ad len hodnoty chyby na konci trénovania
tak najlep?ia je prave funkcia ReLU, preto som sa rozhodol pokrafova” s -ou.

Chybova funkcia

Tie® znama aj ako loss funkcia nam urfuje ako dobre tréning napreduje na tréningovej
sade, rovhako sa vyu®iva pri validaEnej sade ako ukazovate© smeru £i sa naZa sie” zlep2uje
aj na datach z ktorych sa priamo neu£i. Pod©a spravania sa chybovej funkcie na validaEnych
datach vieme detegova” problémy ako su napriklad over tting, ktory nam spésobi hor2ie
chovania sa siete na testovacich datach. Kea®e objekt tejto prace spada do kategérie re-
gresivnych problémov musel som vybra” spomedzi chybovych funkcii vhodnych k rie2eniu
tohto problému. Samotna chybova funkcia je ve©mi déle®ita kex®e meria chybu predikcia a
jej postupné zniovanie je hlavnym ukazovate©om vyvoja neurénovej siete. Rozhodoval som
sa medzi funkciami MSE (2.9) a MAE (2.10), kee®e MAE je miernej?ia pri penalizovani
rozhodol som sa pre— stym °e neskér pri nalizovani siete porovnam rozdiel medzi nimi a
vyberiem tu, ktora bude podava“ lep2ie vysledky aj kea ich spravanie by malo by ve©mi
podobné.

Learning rate

Learning rate je hyperparameter, ktory nam ur£uje do akej miery sa ziskané informéacie pre-
nesl do vah na2ej siete. Na zafiatku su z pravidla nastavené hodnoty vah modelu nahodne
a postupne sa po£as trénovania upravuju a sna®ime sa najs” ich ideélne hodnoty. V pripade
%e sa vahy prestand meni” na2 model uviazol a jeho vysledky sa =alej u® nebudu zlep2ova’.

Pofas ka°dej epochy trénovania sa po£ita hodnota chybovej funkcie a na zaklade jej
hodnoty je vypo£itany gradient ku ka°dej vahe. Tieto gradienty st nasledne nasobené hod-
notou learning rate. Ziskana hodnota sa pouCije pri tvorbe novej vahy tym °e sa od jej
sUfasnej hodnoty odpo£ita. Tymto spdsobom sa neurénova sie” sna®i ziska” najlepzie hod-
noty vah, ktoré nam daju £0 najni®?i vysledok chybovej funkcie. Spravnu hodnotu learning
rate sa neda urfite presne, je potrebné si nejakd hodnotu zvoli” a experimentami nad da-
tovou vybra” hodnotu, ktora sa nam bude zda“ optimalna. Hodnota learning rate musi by’
vedy menzia ako 1, zvé£2a sa hodnota learning rate pohybuje od 0,0001 do 0,4 ale je to ve©mi
zavislé na danej sieti a jej architektire. Ak zvolime hodnotu learning rate prili2 ve©ku, tak
sa mé°u hodnoty chybovej funkcie meni” prirychlo a po ve©kych skokoch, £0 m&°e spdsobi’
neliadici vysledok vo forme ve®©kej vyslednej chybovej funkcie. Naopak aj je hodnota ve©mi
nizka sie” sa zlep2uje priliz pomaly a predl°uje zbyto£ne proces trénovania.

Pri h©adani optimalnej hodnoty som pou®il u® predtym vytvorend sie” stym °e som
menil hodnoty learning rate a pofet epoch( £im men2ia hodnota learning rate, tym viac
epochéach potrebujeme na to aby sme ziskali vysledok, zatia© £0 pri vy22ich stafi men?i pofet
preto®e sie” sa trénuje rychlej2ie). Vysledky som zhrnul do tabu©ky 4.1.
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Learning rate | Pofet epoch| Vysledna hodnota chybovej funkcie
0,1 10 0,435
0,01 20 0,433
0,001 40 0,064
0,0001 80 0,030
0,00001 160 0,069
0,000001 320 0,123
0,0000001 720 0,322

Tabu©ka 4.1: Tabu©ka zobrazujica h©adanie hodnoty learning rate.

Ako je vidie” v tabu©ke tak najlep2ie vysledky dosiahla learning rate s hodnotou 0,0001,
prifEom hodnoty menzie vag2ie ako 0,001 postupovali priliz rychlo a mali ve©ku chybu. Pri
ni°2ich hodnotach bol zase nedostato£ny po£et epoch pre to aby dosiahli lep2ich vysledkov.
Tak®e v idealnom pripade by sme zvolili tito ale pod©a grafu chybovych funkcii pri tychto
hodnotach nastala prili2 rychlo konvengercia a tym padom over tting. Pri hodnote 0,0001
sa zlep?ovanie chyby na validaEnych datach zastavilo u® pri 10 epoche prifom sa chyba
na tréningovych datach stale zlep2ovala. Z tohto dévodu som zvolil rad2ej hodnotu 0,00001
s tym e bude trénovanie pomallie a naro£nej’ie ale bude sa lep2ie optimalizova” stym
% hodnotu 0,0001 mé°em vyu®i” neskor.

Epochy

Pofet epoch ako takych nie je nejako urfeny a m@°e sa nastavi’ na ©ubovolnd hodnotu
vaf£2iu ako 1. Pofet epoch je priamo Umerny d°ke trénovania siete preto je vhodné toto
£islo nedava” ve©mi vysoké aby trénovanie netrvalo priliz dlho. Zarove- £im dlhzie sa sie’
trénuje tak tym sa zvy2uje pravdepodobnos” toho % nastane over tting. Urobil som par
experimentov s tym °e som porovnaval vysledné hodnoty chybovej funkcie pre trénovacie a
validaEné data. Nasledne som sa rozhodol °e budem za£ina” s hodnotou 150.

Tréningova davka

Tréningova davka, tie® oznafovana aj ako batch, je vlastne po£et vektorov, ktoré sie” spra-
cuje predtym ako na zaklade chybovej funkcie upravi vahy. Ka°da tréningova sada je teda
rozdelena nan davok. Jeden cyklus vyhodnotenia v2etkych davok nazyvameepochou .
Tak®e pre nas urfuje ve©kos” tréningovej davky to ko©ko obrazkov sa naraz spracuje. Tymto
sa zrych©uje trénovanie siete keoe ide robi” viac veci paralelne. Pri ve©mi malych davkach
ma&°e by” ufenie siete ve©mi pomalé a zarove- sa md°e sprava’ chaoticky kem®e nemusi ma’
dostato£nu variaciu a jej hodnoty vah sa preto mé°u ve©mi meni” medzi jednotlivymi dav-
kami, preto je aj ve©Omi dbleité ma” nejakym spbdsobom tréningovl sadu premie2anu aby
nenastavali pripady °e v jednej davke budd a° prili2 podobné vektory. Naopak pri ve©kej
davke sa m6°u vahy meni” mélo a zarove- je tento proces narof£ny na hardvér. Pri h©adani
optimalnej hodnoty som pou®il rovnaky model ako predtym stym °e som menil len ve©kosti
tréningovej davky. Pod©a vysledkov dosahovala najni®?ie hodnoty chybovej funkcie hodnota
20, £0 nazna£ovalo pritomnos” over ttng ale aj napriek tomu som sa rozhodol tato hodnotu
pou®i” stym °e sa budem sna®’” davky dobre premie2ava’.
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Testovanie siete

Ker% zéakladny model bol nakon gurovany bolo treba overi” jeho kvalitu, £i dok&®e de-
tegova” to £0 chceme a celkovo jeho spravanie na obrazkoch, ktoré nikdy nevidel. Keae
naufi’ sie” detegova” presny uhol 2 dvoch r6znych osiach je pri tejto vzorke dat, ktoré som
sa rozhodol pou®i” ve©mi nepravdepodobné navrhol som jednoduché rie2enie, ktoré porovna
vysledné hodnoty sklonu a nato£enia hlavy predikované sie’ou s realnymi hodnotami ale
stym, °e bude nastavite©na odchylka o ktori sa mé°e odhadovany uhol liz" od tej redl-
nej hodnoty. Ako zékladnu hodnotu, ktori som sa rozhodol dosiahnu” bolo 20 v oboch
urEovanych vlastnostiach, ktoré sa sie” snai predikova’.

Obr. 4.5: Uk&%a hlavy a odchylky, ktort sa budeme sna®’ ziska’.

A ako nejaky ukazovate© chovania sa siete pri sal?ich Upravach som sa rozhodol sie
overova’  na tréningovej, validagnej aj testovacej sade. Sie” bola trénovana na DATASET 1
aj na DATASET_2 aby boli vidie” rozdieli pri pouCiti dvoch sad, ktoré vyu®ivaju rovnaké
zdrojové data ale su inak rozdelené. Samozrejme kvéli uviaznutiu v lokalnych minimach
bolo prevedenych nieko©ko behov a na zaklade vysledkov bol jeden vybrany ako vzorovy.

Sada Trénovacie data | ValidaEné data data | Testovacie data
DATASET 1 87,71 % 77,99 % 73,68 %
DATASET 2 90,09 % 55,37 % 15,05 %

Tabu©ka 4.2: Tabu©ka zobrazujuca prvé vysledky siete.

Ako je mo°né vidie” v tabu©ke 4.2 tak vysledky potvrdili ofakavanie a DATASET_1
si viedol o niefo lep2ie a to hlavne na obrazkoch, ktoré nevidel. Aj napriek tomu e sie”
nedosiahla vysokych £isiel bolo u® z chovania siete zrejmé °e dochadza k over tting a je
treba upravi” tréningovi proces. Preto som sa rozhodol zamera” v prvom rade na vylep2enie
modelu siete, zisteni aky po£et vrstiev bude najvhodnej?i a nasledne pou®’ niektoré me-
tody vyu©ivané na zmiernenie problému over tting. Na grafoch 4.6a a 4.6b je mo°né vidie
hodnoty, ktoré boli o£akavané a hodnoty, ktoré boli predikované sie ou.
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(a) Graf zobrazujuci o£akavané (b) Graf zobrazujuci o£akavané
verzus odhadované hodnoty pre nato£enie. verzus odhadované hodnoty pre sklon.

Obr. 4.6: Gra cké znazornenie vysledkov pre testovacie data.

45 Model siete

Ker%e nie je spbsob ako zisti” aky model je pre dany problém najlep?i, preto je treba nutné
experimentova’. Zvolil som nieko©ko modelov, tie som podrobil nieko©kym behom a ten
ktory sa osved£il najviac som zobral a ©alej upravoval a porovnaval s modelmi ktoré som si
myslel °e by mohli fungova” lep?ie. Po dlhzom trénované som usudil °e najvhodnej?i bude
model ktory nebude obsahova” prive©a skrytych vrstiev preto®e sa tieto modely osved£ili na
tréningovych datach ale na testovacich nepodavali najlep2ie vysledky.

Po dlh2ej dobe kedy sa mi nedarilo ziska™ lep2ie vysledky alebo sa ziskany vysledok
lizil len o minimalne rozdiely ale bol omnoho naro£nej?i na tréningovy proces. V praxi sa
najviac zo zafiatku osved£ili modely, ktoré mali 2 konvoluEné vrstvy, jednu na vstupe a
jednu skrytd, ktoré boli nasledované RelLU vrstvami a ve©mi déle®ita bola plne prepojena
vrstva pred vystupnou vrstvou, ktora sa ukazala °e ma ve©ky dopad na ufenie siete.

Experimentoval som aj s dropout vrstvami ale kea tieto vrstvi zahadzuju nahodné
neurony bolo lep2ie model zjednodu?i” ako ho navrhova” komplexnej?i a nasledne zahadzova’
neurony.

4.6 Kfold

Kfold je jeden z najpopularnej?ich spésobov ako rie?” ofer tting a preto som sa ho rozhodol
aplikova” aj tu. U° s predtym vybranym modelom som urobil nieko©ko experimentov s roz-
nymi hodnotami k, po£tom epoch a hodnotou learning rate. Vysledky experimentov, ktoré
som navrhol neboli ve©mi Uspe2né a preto som sa rozhodol ralej tito metddu nepouCiva”
ako nutnu sufas” siete.
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4.7 Early stopping

Ako ©al?iu metodu proti problému over tting som vybral Early stopping. Tento sp6sob
jednoducho zastavi u£enie siete v pripade °e sa prestane zlep2ova” chovanie siete na vali-
daf£nych datach a tak sie” ostane v stave kedy nema vahy prili2 prisp6sobené tréningovym
datam. Navrhol som nieko©ko experimentov, ktorymi sa potvrdilo °e early stopping zlep2uje
chovanie dat nad validaEnymi a testovacimi datami.

4.8 Predspracovanie obrazkov

Ve©mi déleCitou £as’ou pri trénovani neurdnovych sieti je ich prespracovanie. Obrazky £asto
obsahuju 2um alebo iné nedokonalosti, ktoré nam md°u ovplyv-ova“ trénovanie siete a je
dobré sa ich aspo- £iastof£ne zbavi’.

Ako prvé som sa rozhodol obrazky vedy pouCiva” vo odtie-och 2edej. Kex®e naza sie” sie”
nepotrebuje k urfeniu uhlu informacie o farbe tak je lep2ie vyu®” mo°nosti ma” namiesto
troch kanalov pre farbu len jeden kanal a tym padom trikrat menz2i vstupny vektor £0
zna£ne urychli a stabilizuje u£enie siete.

Tohoto vysledku ide dosiahnu” nieko©kymi spésobmi. Najjednoduch?i spdsob je takzvané
priemerovanie. Ten ide popisa” vzorcom ako

X =(R+ G+ B)=3; 4.1)

kde X je aR,G,B su jednotlivé hodnoty RGB. Kere je ale podstata jednotlivych zloCiek
ina je vhodnejiie pou®i’” vzorec

X =(Rr + Gg+ Bb); (4.2)

kde r,g,b su koe cienty priradené jednotlivym farebnym prvkom pod©a ich vyznamnosti.
Tieto koe cienty sa mé°u lizi” pod©a pouCitého 2tandardu a °iadaného cie©a ale ich sufet je
vody 1 aby sme neprekro£ili maximalnu hodnotu pre jednotlivy pixel. Ja som sa rozhodol
pou®iva” zakladnd konverziu implementovani priamo v kni°nici OpenCV2.

(a) Povodny obrazok. (b) Obrazok v odtie-och 2ede;j.

Obr. 4.7: Uka&°ka rozdielu medzi originalnym obrazkom a obrazkom v odtie-och 2ede;j.

Ako wmal’ie som sa rozhodol obrazky normalizova” na jednotné rozlicenie, keae ani
obrazky nemusia ma” hodnoty rozli2enia rovnaké je dobré ich zmeni” na jednotni hodnotu.
Preto som sa rozhodol °e obrazky pretvorim bez zmeny pomeru stran na rozlizenie 250x250
s tym °e doplnim £iernu farbu aby nebol pomer naru2eny.
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Na to aby som zredukoval 2um som testoval 2 funkcie na rozmazanie obrazu. Prvé bolo
Gaussovo Itrovanie, ktoré vyu®ivam rovnakomennu funkciu.

1 _
Gxy) = 5—pe 0TI, (4.3)

kde x a'y sU polomere rozmazania pre jednotlivé osy a je 2tandardna odchylka Gaus-
sového rozlo®enia.

»alfie bolo median ltorvanie, ktoré za pomoci medianu po£ita jednoduchd hodnotu pre
ka°dy pixel. Zoberu sa v2etky hodnoty okolitych pixelov a median nahradi hodnotu pixelu.
Ide o nelineérne Itrovanie, ktoré méa oproti Gaussovému Itrovaniu vyhodu % fiasto£ne
uschovava hrany.

(a) Aplikacia Gaussovho ltru s ve©kos ou 9. (b) Aplikacia median ltru o velkosti 5.

Obr. 4.8; Uka°ka rozdielu medzi rozmazanim obrazu.

Z 2edého obrazku som sa nasledne rozhodol pomocou prahovania vytvori” obrazok, ktory
bude len v bielej a £iernej a zvyrazni tak plochy tvare. Tu som sa rozhodoval £i pouijem
adaptivne prahovanie s priemerom alebo Gausovym rozlo®enim.

Priemerné rozlo®enie sa vypo£ita ako priemer okolia pixelu o ve©kosti Itra a odpo£ita
sa kon2tanta C. Zatia© £0 pri Gaussovom rozloeni sa jedné o va®eny si£et okolitych bodov
0 ve©kosti ltru na ktoré je aplikovana Gaussova matica.
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(a) Kombinéacia median rozmazania a (b) Kombinacia median rozmazania a

Gaussového adaptivneho prahovania. priemerného adaptivneho prahovania.
(c) Kombinacia Gaussového rozmazania a (d) Kombinécia Gaussového rozmazania a
Gaussového adaptivneho prahovania. priemerného adaptivneho prahovania.

Obr. 4.9: Uka°ka kombindcii rozmazania a prahovania.

4.9 Tvorba SYDAGenerator sady

M&j pbvodny plan bolo si vytvori® cell testovaciu sadu pomocou aplikacie SYDAGenerator
a na tejto sade ufi” sie”. Ale po nieko©kych problémoch, ktoré nastali som sa rozhodol tato
sadu nepou®iva” ako primarnu ale necha” si ju na zavere£né experimenty a na to aby som
overil funkEnos” siete na uUplne neznamych tvarach v neznamom prostredi a celkovo nie
idealnou poziciou tvare na obrazku. Tymto budem simulova” realnu fotku.

Tvorba 3D modelu

Na to aby som mohol vytvori” obrazky, ktoré budi obsahova” tvare v réznych poziciach je
potrebny 3Dmodel tvare. Ten som sa sna®il vytvori” v aplikacii 3DF Zephyr, ktora je na
tento U£el vhodna.

Aplikécia berie na vstupe snimky alebo video z ktorého extrahuje snimky automaticky.
Tieto snimky sa pokusi sparova” a v pripade Uspechu je mao®né nieko©kymi skoro plne au-
tomatickymi krokmi vytvori” 3D model hlavy. Vzniknuty model je vratane okolia a neia-
ducich efektov, ktoré je treba manualne odstrani’. Toto je mo®né priamo v programe alebo
v inom externom programe, ktory pracuje s .obj subormi. Po tom ako je model vy£isteny
je potreba e2te zredukova” po£et polygbénov aby nebol model prili2 komplexny a mohli sme
ho zalej spracova’. Tohto sa da dosiahnu” v samotnom Zephyr zadanim hodnoty a on po£et
zredukuje automaticky. Idealna hodnota je niekde okolo 20 000.
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Po tom ako je model hotovy je treba ho exportova” ako .obj subor spolu s textirami
vo formate jpg. Nasledne u® staf£i len tento subor vlo®” do fbx-conv, ktory nam skonvertuje
tento model do formatu g3db, ktory je ©ahzie spracovate©ny pre rdézne aplikacie ako je
prave SYDAGenerator. Tymto je pripraveny model, ktory mé°e by vio®eny do akéhoko©vek
obrazku.

Obr. 4.10: Priklad toho ako vyzera model vytvoreny v programe Zephyr z videa.

Problém tohto rie2enia je °e Zephyr ma problémy s tym % ak je video alebo snimky
inak nasvietené tak nedokaCe tieto fotky sparova’. Tento problém sa vyskytol pri mojich
pokusoch ve©mi £asto a nepodarilo sa mi ziska” kvéli tomuto problému dostato£ny pofet
modelov. ,alkim problémom boli anomalie spdsobené pohybom pri nata£ani videa alebo
fotografovania, ktoré spdsobili buas diery v modely alebo sa niektoré £asti vygenerovali
zle(najEastej?ie u?i alebo vlasy). Nakoniec sa podarilo v 2kolskom prostredi ziska” nieko©ko
pou®ite©nych modelov.

Tvorba snimkov

Pred samotnym generovanim sa musi otvori” ka°dy model a pomocou zobrazenych rovin sa
model manualne vycentruje aby bol s tymito rovinami zarovno a mali sme tak neutralnu
nulovu poziciu okolo ktorej sa bude model ota£a’. Po tom sta£i model ulo®” a aplikacia si
ulo®i toto nastavenie pre konkrétny model. Nasledne sta£i nastavi” v kon guraEnom subore
uhly od ktorého po ktory chceme generova” s vybranym krokom.

Program po spusteny generovania vygeneruje v2etky obrazky a pomenuje ich tak aby
nazov obsahoval anotacie o uhloch pod ktorymi sa model nachadza. Samotna aplikacia vie
generova” 3 rbzne otd£ania modelu a ich kombinacie. Podarilo sa mi generova” obrazky kde
bolo len 1 oto£enie alebo kombinacie v2etkych troch. Kea®e som sa rozhodol urfova” len 2
pozicie hlavy tak budem vyuliva” len snimky kde sa meni nato£enie hlavy a sklon ostava
rovnaky.
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