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Abstrakt

Umelé neurénové siete nie st novinkou, ale posledné roky zaznamenali na populdrnosti a
dostali sa viac do povedomia Sirokej verejnosti. Tato bakalarska prica sa zameriava na
zistenie uhlu, pod ktorym sa nachadza hlava ¢loveka na obriazku pomocou konvolu¢nych
neurénovych sieti. Oblasti, v ktorych mozno neurénové siete vyuzit, je vela a posledné
roky mame k dispozicii hardvér, ktory nam umoznuje tieto siete ucit v bezne pristupnych
podmienkach. V teoretickej ¢asti sa zoznamime s tym ¢o sd to neurénové siete, ako funguju,
ako sa delia a popiSeme si konvolucné neurénové siete. V praktickej casti sa zozndmime
s nastrojmi, ktoré budeme pouzivat, zacneme experimentovat, zistovat vhodni konfiguraciu
neurénovej siete a pokisime 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 dnesnej dobe pocujete o umelej inteligencii, strojovom uceni a umelych neurénovych
sietiach coraz castejSie. Umelé neurdnové siete sa dostavaji do viac a viac oblasti a Iudia
sa s nimi stretdvaji dennodenne. Maju coraz vacsi vplyv na nas kazdodenny zivot aj ked
si to mnohy neuvedomuju.

Spracovanie obrazu je v dnes kazdodennd zalezitost, ¢i uz sa jednd o spracovanie vi-
dea v redlnom case, hladanie spolo¢nych znakov v snimkoch alebo detekcia objektov a ich
vlastnosti. A préve na tieto veci sa velmi hodia neurénové siete, ktoré su vdaka svojej
univerzalnosti, abstrakcii a vlastnostiam pri uceni velmi vhodnym néastrojom. Vzhladom
na zvysujuci sa vykon osobnych pocitacov je mozné si vytvarat a ucit coraz komplexnejsie
neurénové siete aj v domacom prostredi.

Cielom tejto prace je pomocou obrazku zistit v akej pozicii je hlava, ktora je na nom zo-
brazend. K tomuto tucelu budi pouzité konvoluéné neurénové siete, ktoré st na spracovanie
obrazu Specializované. Existuje velka skala uz existujicich modelov, naucenych sieti, ktoré
st dostupné ale vSetky st obmedzené na to zZe sa ucili na obmedzenej mnozine dat, ktora
je Castokrat velmi Specifickd. Tato praca bude zamerand na vlastnu siet, jej zdokonalovanie
a hladanie optimalneho riesenia, ktoré bude vhodné prave pre dany problém.

Na zaciatku budu predstavené neurénové siete, to ako vznikli, ich podobnost s realnymi
neurénovymi siefami, to ako funguji, na ¢o sa daju vyuzivat a to kde sa skryvaja ich
problémy. Rozoberieme si podrobnejsie konvoluéné neurénové a ich vyuzitie pre ttto pracu.

V dalsej casti bude zanalyzovany problém, vybrané vhodné néstroje pre jeho riesenie.
Navrhne sa postup a riesenie, to aké data pouzit a akym sposobom ich spracovat, bude
vytvorena neurénova sief a pomocou experimentov bude upravovand s myslienkou ziskat
¢o najlepsi vysledok.

Na zaver budu zhodnotené vysledky, porovnanie chovanie sa siete nad réznymi setmi
dat a zhodnotenie do akej miery sa podarilo uspief a kde st nedostatky daného riesenia a
navrh moznych vylepseni.



Kapitola 2

Neuronové siete

Kedze tato bakalarska praca pracuje s neurénovymi sietami tak si v tejto kapitole objas-
nime ¢o st umelé neuronové siete. V informatike, tak ako aj v inych vednych smeroch sa
mnohé algoritmy a rieSenia istych problémov inspiruja v prirode. Umelé neuronové siete
boli inSpirované nervovym systémom ktory moézeme néjst u zivoc¢ichov v prirode. V oboch
pripadoch su zdkladné stavebné jednotky(neurény) poskladané do zlozitejsich Struktir.

KedZze prirodzené neuronové siete su vytvorené evoltciou, tym padom by mali byt opti-
malizované ale evolticia Casto vybera prvé riesenie ktoré je lepsie ako to sticasné a nepokusa
sa najst lepsie riesenie. Dalsf problém je v tom e doteraz nie je presne objasnené ako presne
funguju prirodné neurény a neuronové siete. Preto sa pouziva v informatike len aproximacia
tychto sieti ktora sa da popisat matematicky, jej umelé neurény sa skladaji z tréningovych
parametrov a dolezitym faktorom je aj to aby bola opisatelné digitalne a mohli ich spractvat
pocitace.

2.1 Histéria neurénovych sieti

Histoéria[?] umelych neurénovych sieti siaha do roku 1943 kedy Warren McCulloch a

Walrterom Pittseom vytvorili prvy umely model neurénu kde ukézali ako st efektivne
vyuzitelné neuronové siete v oblasti Boolovskych funkcii. Ich pracu posunul dalej Donald
Hebb ktory v knihe ,,Organization of Behavior* popisal pravidla ucenia neurénovych sieti.

V 1958 Frank Rosenblatt vytvoril prvy model perceptrénu. Bol to prvy model neuré-
novej siete ktory vyuzival jeden umely neurdn.

Dalsfmi velkymi osobnostami neurénovych sieti boli Marvin Minsky a Seymour Papert
ktory roku 1969 prisli s knihou ,,Perceptron“ na zdklade ¢oho vznikli debaty ohladne toho
ako s neuronové siete nepouzitelné na riesenie problémov lebo sa nevedeli vysporiadat
napriklad s funkciou XOR.

Roku 1982 John Hopefeld prisiel s algoritmom na spétné Sirenie(Back-Propagation) ur-
¢enym pre ucenie viacvrstvovych neurénovych sieti. Nasledne v roku 1986 prisli Rumelhart,
Hinton a Williams s pravidlom pre ucenie neurénovych sieti pomocou Back-Propagation
ktory sa pouziva v mnohych sietiach dodnes a umoznili pouzitie neurénovych sieti v mnoz-
stve aplikacii na spracovanie jazyka, signdlov, objektov, atd.

V stcasnej dobe sa vyuzivaji rozne druhy neurénovych sieti ktoré sa lisia variabilnym
poctom vrstiev a moznostami ucenia. Rovnako vznika aj hardvér ktory je na pocitanie
tychto sieti optimalizovany.



2.2 Neurdn

Neurén, zndmy aj ako nervova bunka je zédkladnou stavebnou castou nervovej sustavy.
Kazda nervova sustava je jedinecnd ako napriklad otlacky prstov. Biologické neuronové
siete posluzili ako vzor pre tie umelé ktoré sa pouzivaji v informatike. V tejto podkapitole
je vysvetlené ako tieto neurdény funguji a ako jedny s druhymi stuvisia.

Biologicky neurén

Neurény|[8] st bunky ktoré st schopné pomocou chemickych reakcii vytvarat slabé elektrické
impulzy a tym sa dorozumievat s okolitymi neurénmi. Je tvoreny telom, nazyvanym aj
soma, ktoré obsahuje jadro. Z tela vybiehaju kratsie vybezky nazyvané dendrity sluziace
ako vstupy do neurénu a jeden dlhsi vybezok nazyvany axén alebo neurit ktory sa na
konci pripaja na dendrit iného neurénu. Toto spojenie nazyvame synapsia. Neurén moze
mat vstup az z niekolkych tisicov neurénov. V jadre sa vyhodnocuju vsetky podnety ktoré
prichddzajt cez dendrity. V pripade ze hodnota presiahne urcity prah vyznamnosti tak sa
aktivuje synapsia a prenesie informéciu o prekroceni prahu na vsetky dalsie elektrony ktoré
st na neho napojené. Kazdy neurén moéze mat exhibi¢né, tie ktoré zvysujui hodnotu, alebo
inhibic¢né, tie ktoré ttto hodnotu znizuji. Tak isto mé kazdy vstup int vdhovi hodnotu pre
dany neurén. Tieto prepojenia vytvaraji neurénovu siet. Tieto vlastnosti posluzili ako vzor
pre umely neurén a ich neuronové siete ktoré sa pouzivaju v dnesnej dobe.

Dendrit

Telodendrie

Ranvierov

Zarez
Neurocyt

Schwannova
. L. bunka
Myelinova posva

Jadro

Obr. 2.1: Biologicky neurén'

https://sk.wikipedia.org/wiki/Neurén
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Umely neurén

Umely neurén[5], tiez zndmi aj ako logicky je abstrakcia toho biologického. Nie je mozné
vytvorit presny model kedZze tie biologické st komplexné a doposial nie je presne vysvetleny
sposob ako spracivaju informécie a tym padom ho nie je mozné popisat matematicky
a nasledne spracovat pomocou pocitaca. Neurén je binarny, takze jeho stav moze byt 1
alebo 0. Biolgické dendrity si popisané ako vektorovy vstup & =(z7.. x;). Vektor moze byt
inhibi¢ny alebo exhibi¢ny, podla toho pridéva alebo uberd na vahe. Dalej st tieto vstupy
ohodnotené vdhami ktoré tvoria vektor & =(w;.. w;). Telo tvori funkcia f(n) ktord sa
casto oznacCuje aj ako prenosova alebo aktivacna. Prahovy koeficient, nazyvany aj bias,
ktory oznacuje kedy sa aktivuje dany neurén znacime ako 6(theta). Axény ktoré tvoria
vystup z neurénu oznacujeme ako y.

Obr. 2.2: Model umelého neurénu?.

Tento model ktory je vidiet na obrazku ide teda popisat vzorcom 2.1. Ide o matematicky
popis perceptfonu od Rosenblatta obohatentd o prah. V jeho v verzii sa neurén aktivuje
vo chvili ked ked nadobudne kladnych hodndt, 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=fO_ miwi+0) (2.1)
=1

fx) = {0 rf (2.2)

1 0 <z

’https://cs.wikipedia.org/wiki/Uméla_neuronova_sit
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V praxi sa pouzivaju rézne druhy prenosovych funkcii, ¢asto sa v neurénovych sietiach
pouzivaja ich kombinacie podla funkcionality daného neurénu. Limitaciou percepténu je to,
ze dokédze vyhodnotif len linedrne oddelitelné vstupy kedze ide o binarny klasifikator.

Obr. 2.3: Znazornenie rozdelenia pomocou binarneho klasifikatora.

Najjednoduchsou neskokovou funkciou je linedrna funkcia 2.3 ktora premieta vyhod-
noteny vstup priamo na vystup. Najcastejsie sa vSak pouziva prenosova funkcia v podobe
hyperbolického tangenu 2.4, Gausovej 2.5 alebo sigmodialnej 4.4 funkcie. Tieto funkcie
maju spojité derivacie v kazdom bode. Tato vlasnost je potrebna pri u¢eni neurénovej siete
so spéatnym Sirenim chyby. V praxi sa velmi ¢asto pouziva ReLU(Rectified linear unit) 2.7,
alebo komplikovanejsia funkcia softmax 2.8 a ich upravené verzie.

@) =a (2.3

() = tanh(z) = - +2€_2x (2.4)
fla)=e™ (2.5)

f@) = 1 (2.6
LR o)
fi#) = = (2:8)
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2.3 Umela neurdénova siet

Teraz ked sme si objasnili ako funguje umely neurén mézeme vysvetlit pojem neurénova
umeld siet[2]. Kazda umeld siet sa sklada zo vzdjomne prepojenych umelych neurénov tak,
Ze neurdn zoberie vstupné data, tie spracuje a jeho vystup sa stava vstupom pre vsetky
dalsie neurény, ktoré st na neho napojené a dalej spractvajia. To ako si tieto neurdény medzi
sebou prepojené urcuje topologiu danej siete. Tato topologia je ohodnotend orientovanym
grafom. Rozdiel medzi klasickym programovanim a strojovym ucenim pomocou neurénove;
siete je v tom, Ze pri klasickom programovani mame na vstupe pravidla a data, tie sa spra-
cuju a ziskame odpoved. V pripade strojového ucenia méame na v stupe data a odpovede a
po spracovani ziskame pravidld, ktoré mézeme aplikovat na iné data.

Rules ’ Classical

Data — | Programming

—= Answers

Obr. 2.5: Obrazok znazornujuci priebeh klasického programovania [2].

Data —= ;
Machine Rules

Answers ——» learning

Obr. 2.6: Obrazok zndzornujici ako prebieha strojové ucenie [2].

Je viacero spdsobov ako sa dajui neuronové siete rozdelit. Napriklad podla urcenia,
podla toho ¢i vyuzivaju len stucasnu vrstvu alebo aj iné, podla topoldgie, podla vystup-
nej vrstvy atd. Najjednoduchsim modelom je préave perceptron, ktory dokaze urcit len 2
triedy a to c¢asto nestac¢i. Tento model patri do skupiny jednovrstvovych modelov. Neurény
vrstvy neurdnovej siete. Ak je pouzita viac ako jedna vrstva oznacuje sa tato topoldgia ako
viacvrstvova.

Dopredné siete

Dopredné(Feed-forward)[11], oznacované ako FNN siete, st siete kde signédl spracovania
informécie putuje len jednym smerom a to od vstupu po vystup zo siete. Takze v pripade
tychto sieti vystup z danej siete uz nemoéze ovplyvnit dand vrstvu ale len tie nasledujice.
Tieto siete st vhodné pre pripady kde na zdklade vstupnych premennych chceme zistit ako
ovplyvnia premenné na vystupe zo siete. Viac vrstevné Feed-forward siete, tiez nazyvané
aj viac vrstevny perceptrén si najcastejSie pouzivané siete v neurénovych sietiach. Tento
typ neurénovych sieti sa pouziva ¢asto u rozpoznavani vzorov na zaklade vstupu.
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Obr. 2.7: Priklad doprednej siete.

Rekurentné siete

Oznacované ako RNNJ[12] alebo nazyvané tiez aj siete s odozvou, st siete, ktoré stt omnoho
narocnejsie na zostrojenie a s dynamické. Narozdiel od Feed-Forward sieti mézu v rekurent-
nych sietiach putovat signaly vSetkymi smermi a tak méze vystup z danej vrstvy ovplyvnit
neurény v tej istej vrstve alebo vo vrstvach pred nou. Toto spravanie je niekedy potrebné,
dokaze riesit vela komplexnych problémov ale tieto siete byvaju c¢asto velmi komplikované
a Casto sa velmi naro¢ne trénuji. Tym ako si tieto siete dynamické sa ich stav meni az
do bodu kedy najdu rovnovahu a neurény uz nadalej nemenia hodnotu svojich vystupov a
ostanu v rovnovahe az pokial do siete nepride novy vstup. Tieto siete st velmi vhodné pri
spracuvani prirodzeného jazyka ako pisaného tak aj hovoreného, na rézne predpovede ako
napriklad spracovanie dat na burze a vSseobecne na tilohy kde zohrava nejaku tlohu c¢as. Nie
su velmi vhodné pre spracovanie obrazu.

Input _
laver Hidden Output
- layer layer
z Z
5 =
o =
L
5 =)
B S

Obr. 2.8: Priklad rekurentnej siete prebrany z *

3https://www.researchgate.net/figure/Graph-of-a-recurrent-neural-network_fig3_234055140
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Konvoluéné neurdnové siete

Konvolu¢né neurénové siete(Convolutional Neural Networks), tiez oznacované ako CNN boli
navrhnuté aby spracovavali obrazky na vstupe a tie premietali do vystupnej premmenne;j.
Tento model mé vyhodu ze si dokaze vnutorne vytvorit dvoj dimenziondlnu reprezentaciu
obréazka a vdaka tomu lepsie porozumiet skalovaniu a pozicii objektov na obrazku. Tento typ
neurénovej siete tiez mozno vyuzif aj na riesenie inych problémov ako obrazky, napriklad
pri spractvani textu. Viac o konvolu¢nych neurénovych sietiach si rozoberieme v samostat-
nej kapitole kedze tieto siete si objektom tejto prace.

V praxi sa casto stretdvame s takzvanymi hybridnymi siefami, ktoré sa pouzivaji velmi
casto a striedaju vrstvy jednotlivych modelov.

2.3.1 Viacvrstvové neurdnové siete

Ako uz vyplyva z ndzvu, viacvrstvové neurénové[l1] siete sa skladaju z viacerych vrstiev,
ktoré su poskladané za seba. Prvou vrstvou je vzdy vstupnd vrstva, ktora z pravidla prima
data vo forme tenzoru n-tého radu. Poslednou vrstvou je vzdy takzvana vystupnd vrstva,
ktora obsahuje aktivacni funkciu, ktorda ndm urci typ vystupu z danej siete. Medzi tymito
dvomi sa nachadzaju skryté vrstvi. Kazda zo skrytych vrstiev méze mat iny ucel ktorym
obohacuje funkcionalitu neurénovej siete. Siete obsahujtce viac ako jednu skrytd vrstvu sa
¢asto oznacuju sa aj ako siete s hlbokym ucenim(Deep Learning).

vstupna skryta vystupna
vrstva vrstva vrstva

Obr. 2.9: Znazornenie rozdelenia pomocou binarneho klasifikatora.

2.3.2 Topolégie neurdénovych sieti

Dalsim rozdelenim je rozdelenie podla topolégie neurénovej siete. Toto rozdelenie urcuje
to ako si jednotlivé neurény prepojené. Inymi slovami mézeme topolégiu neurénovej siete
chapat ako vztah medzi neurénmi pomocou ich prepojenia. Toto je velmi ddlezité pre funkci-
onalitu, spésob ucenia, ktorym sa siet uc¢i a jej vykonnost.Samotné topolégia sa da rozdelit
na 2 zlozky.

Prvou je neurénovy ramec. Vac¢sina neurénovych sieti, vratane tych biologickych mé vrs-
tevnu topoldgiu. A aj tie, ktoré nemaju vrstevnu sa ¢asto zobrazuji ako vrstvené. Napriklad
v siet kde je vstupny neurdn zaroven aj vystupnym sa c¢asto prezentuji ako jednovrstvové
siete. Na trovni ramca sa samotné neurény povazuji za abstraktné entity a nie je medzi
nimi ziaden rozdiel. Ramec neurénovej siete moze byt popisany podla poc¢tu vrstiev a poctu
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neurénov, ktoré kazda z nich obsahuje.

(mozno obrazok na ramec a ¢islovanie)

Druhou zlozkou topolégie je struktira prepojeni. T4 urcuje sposob akym st neurény medzi
sebou neurény prepojené. Prepojenia mozno rozdelit na:

o Medzi vrstevné pripojenie - Neurdny su prepojené s neurénmi susednych vrstiev.

o Vndtro vrstvené pripojenie - Neurdny st prepojené s neurénmi tej istej vrstvy.
o Vlastné pripojenie - Vystup z neurénu je pripojeny na vstup toho istého neurénu.
o Skokové pripojenie - Pripojené neurény nie st v dvoch susediacich vrstvach

Plne prepojena topologia

Medzi najjednoduchsie topoldgie patria takzvané plne prepojené topologie. Tieto topologie
obsahujua vrstvy, ktoré majui takzvané plné medzi vrstevné prepojenie. Takze v kazdej vrstve
su pritomné vsetky mozné medzi vrstevné prepojenia.

2.3.3 Vystupy

Kazd4a neurénova siet mé aspon jednu vystupni premennd, ktora je vysledkom spracovania
vstupu v neurénovej sieti. Tieto vystupy moézeme rozdelit do troch zakladnych kategérii
podla ktorych sa daju delit umelé neurénové siete[5]. Jedna sa o klasifikdciu, predpoved a
zhlukovanie.

Klasifikacia

Pri tomto type neurénovej siete je velmi dolezité mat kvalitny dataset na, ktorom sa nasa siet
uci. Autor siete potrebuje najprv pretransformovat vSetky informécie do tvorby datasetu,
musi kazdy vstup popisat, pridat anotéacie, takzvané ”labels”. Takze pre kazdy vstup musi
mat 1 az n potrebnych anotacii, ktoré hovoria danej sieti ¢o je na na tomto vstupe. Tento
typ siete sa vyuziva ak dopredu vieme mnozinu vsetkych vystupov, ktoré budeme hladat
a chceme len rozoznat, ktory z tychto vystupov je na danom vstupe. Klasifikdcia sa moze
pouzif napriklad pri:

e rozoznavania tvari na obrazku, ich emocii alebo pohlavia
e vyhladavania objektov na obrazku, napriklad znacky, osoby, auta.
e vyhladavania gest vo videu

e Detekcia hlasu, rozoznédvanie majitela hlasu, preklad hovoreného slova na pisany text,
zistenie nalady v hlase.

e rozdelovanie textu na kategorie, napriklad detekcia spamu v emailoch

e vela dalsich
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Regresia

Regresia slizi na predpovedanie hodno6t na zéklade toho ¢o sa siet naucila. Rovnako ako pri
klasifikacii sa siet u¢i pomocou anotacii ale jej vystup nie je len z mnoziny anotécii, ktoré
jej boli poskytnuté. Siet sa nauci na zaklade tréningovych dat aky vysledok je ocakavany
a je schopna vygenerovat hodnotu, ktori predtym nevidela len na zdklade poznatkov z dat
na ktorych sa ucila. Regresiu mozno vyuzit pri:

e predpovede toho Ze niekde nieco zlyha

zdravotné problémy na zakladne vysledkov vysSetrenia
e analyza webov, ich navstevnosti a tym prisposobif ponuku

e vyuzitie na burze

Odhad ceny objektu na zaklade zékladnych informécii

a dalsich

Zhlukovanie

Tiez nazyvané aj clustering je pripad neurénovej siete, ktora nepotrebuje anotéacie na to aby
sa ucila. Triedi vstupy na zdklade podobnosti do zhlukov(clusterov). Vaésina dat, ktoré sa
k dispozicii nemaji anotaciu a tak je zhlukovanie velmi dobré pre ich spracovanie. V stro-
jovom uceni casto plati pravidlo ze ¢im viac ma algoritmus dat na ucenie tym sa stava
presnejsim. Tieto algoritmy pouzivaju takzvané ucenie bez ucitela. Zhlukovanie mozno vy-
uzit pri:

e porovnavani, hladani podobnosti v dokumentoch, obrazkoch, zvukovych stopach

e hladanie anomadlii a iného nestandardného spravania ako vedlajsi efekt pri hladani
podobnosti.

2.3.4 Ucenie neurdénovej siete

Jedna z hlavych vlastnosti neurénovej siete je vlastnost sa ucit a tak sa ma vlastnost stale sa
zlepsovat a hladat lepsie a lepsie riesenia pre dany problém na danych tréningovych datach.
Siet sa pri uceni v kazdom kroku meni hodnoty vah v neurénoch a tym sa snazi ziskat lepsi
a lepsi vysledok. Ucenie neurénovych sieti mézeme rozdelit do dvoch hlavnych kategérii a
to ucenia s ucitelom a ucenia bez ucitela.

Ucenie s uditelom

Znédme aj ako supervised learning[6] sa snazi znizit rozdiel medzi vystupom zo siete, ktory
bol dosiahnuty a ocakavanym vystupom pre dany vstup. K tomu sa pouzivaji vyssie spo-
minané anotacie. Sieti je predany ocakavany vstup a ocakévany vystup a ona na ziklade
toho upravuje hodnoty vah jednotlivych neurénov kazdym krokom iteracie a snazi sa prist
k najlepsiemu vysledku. Po kazdej iterécii sa siet testuje na takzvanych testovacich datach,
ktoré obsahuju rovnaké anotacie ako trénovacie data ale nie je na nich prevadzané samos-
tatné trénovanie. Zistené vysledky sa predavaji dalsiemu kroku ucenia na zaklade ktorych
sa siet prisposobi. Testovacie data su Casto z rovnakej mnoziny ako trénovacie data len st
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pred tréningom oddelené a pouzité pre validiciu danej siete. Obvykle to byva 80% pre tré-
ning a 20% pre validdciu. V niektorych pripadoch sa na validédciu méze pouzit tplne iny,
nezavisly set.

K zistovaniu odchylky od oc¢akavaného vystupu sa vyuzivaju takzvané chybové funkcie,
ktoré pocitaju odchylku na a tia predavajua sieti aby vedela ¢i sa zlepsila alebo dand iteracia
nebola vhodna. Najznamejsim algoritmom pre ucenie s ucitelom je spétné sirenie chyby,
ktory vyuziva informécie z chybovej funkcie tak aby sa dala na kazdy neurén aplikovat
optimalizacia.

V idedlnom stave sa sief nauci generalizovat a je schopna vyvodit spravny vysledok
aj pre vstup, ktory jej nikdy nebol poskytnuty. Takato sief je vo vicsine pripadov cielom
ucenia.

V praxi ale ¢asto tento pripad nenastane, aspon nie hned pri prvych pokusoch alebo
v pripadoch ked su trénovacie data/siet zle postavend a dochadza k problému kde sa siet na-
uci perfektne fungovat na naucenych datach ale nedokaze fungovat na nezndmych vstupoch
a tym pride o vlastnost generalizacie, tento problém sa nazyva overfitting.

V opac¢nom pripade, ak méme prilis rozdielne data pre tréning tak sa sief nedokéze ucit
a nie je schopna sa naucit vztahy medzi vstupom a oc¢akavanym vystupom. Tento problém
sa nazyva under-fitting.

Tieto problémy sa daju casto zistit z grafov ucenia a ich rieSenie je casto v zmene
trenovacich dat.

Zname aj ako Unsupervised learning narozdiel od ucenia s ucitelom nepotrebuje hod-
noty, ktoré si ocakavané na vystupe. Toto ucenie pomocou svojich metéd spracuje vstupny
set dat a snazi sa ich na zéklade vzorov, struktir a podobnosti rozdelit na skupiny(zhluky)
na zéklade ¢oho upravuje vahy v jednotlivych neurénoch. Tento styl ucenia méze byt velmi
nepresny kedze sa nepouziva ziadna chybova funkcia a ani siet sama nevie aky vysledok je
ocakdvany. Ale na rozdiel od ucenia s ucitelom ma toto ucenie mensie naroky na vstupné
déta a tym padom moéze vyuzivat vicsie spektrum vstupnych dat, ktoré nepotrebuja tak
naro¢nu pripravu.

Overfitting

Overfitting[10] je velmi ¢asty a neziadany stav pri trénovani neurénovej siete. Nastéva v pri-
pade Ze sa siet takzvane "preuci” a nedokaze sa generalizovat na vstupy na ktorych nebola
ucena. V tomto pripade sief dosahuje dobré vysledky len na tréningovych datach. Over-
fitting sa casto odhali po testoch naucenej neurénovej siete na datach, ktoré jej predtym
neboli poskytnuté pri uceni kde dosahuje omnoho horsie vysledky ako na datach, ktoré jej
boli poskytnuté pri ucéeni.
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Obr. 2.10: Cierna(konzistentnd) ¢iara ukazuje idedlny priebeh ucenia. Zelend(skdkajiica)
znazoriuje overfitting. *

Riesenim problému overfitting je niekolko. Po detekcii tohto problému sa mézu vyuzit
niektoré z nasledujiicich moznosti.

Cross-validation je velmi efektivna metrika pouzitelnd na prevenciu proti overfittingu.
Pri tejto metdde sa rozdelia trénovacie data do viacerych skupin a podla vybraného modelu
cross-validation sa pouziji. Samotna cross-validation ma mnozstvo modelov a ich tprav,
ktoré sa daju pouzit. Medzi velmi popularne patri kFold model kde sa rozdelia trénovacie
déta do k skupin a vzdy sa pouzije k-1 skupin pre tréning a 1 skupina na validaciu daného
setu. Postupne sa iteruje az pokial sa ako valida¢na skupina nepouzija vsetky skupiny.

Data split into 3 partitions
A

f S
validation |
Fold 1 Validation Training Training —"
score #1
Fold 2 Validation Validation Training _ . \Validation \ Final score:
score #2 average
Fold 3 Validation Training Validation Validation
score #3

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

Trénovanie na viacerych datach je tiez moznost ako predist overfitting problémom.
Toto riesenie nemusi vzdy pomdct, zalezi od konkrétneho problému, ktory dana neurénova
sief riesi a taktiez nové data prinest vacsiu hardvérovii ndroc¢nost na naucenie siete.

Zjednodusenie moze viest tiez k prevencii pred overfitting. Napriklad tprava algo-
ritmu alebo spdsob spracovania vstupnych dat moéze znizit overfitting problém pri uceni
neurénovej siete.

Early stopping je mozné vyuzit ak sa model uéi iterativne. Vtedy sa da porovnavat
vysledky jednotlyvych iteracii a vo chvili ked sa za¢ni zhorsovat vysledky na valida¢nych

‘https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting
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détach aj napriek tomu zZe sa zlepsuju na trénovanych datach je sief v bode kedy by sa mala
zastavit aby nezacala generalizovat a nenastal overfitting.

4.0

— Validation set

3.3 - = Training set

Best model

0 100 200 300 400 500

Obr. 2.12: Graf znazornujuci early stopping riesenie. Prebrané z [4].

Under-fitting

Problém Under-fitting nastdva casto vtedy ked je model neurénovej siete prilis jednoduchy
alebo dataset z ktorého si vyberé siet data na trénovanie je velmi roznorody a siet nedokéze
alebo nemé kapacity naucit sa dostato¢ne rozpoznat vstupné data. Problém Under-fitting
sa da riesit tym zZe sa pri uc¢eni pouzije viac vstupnych dat, data sa rozdelia do menej skupin,
ktoré ma dana sief hladat, prida sa na komplexnosti danej siete alebo sa prida pocet iterécii.

Pridanie sSumu

Sum mozno pridat k vstupnym datam, viham alebo aj vystupom zo siete. Sum je dalsou
alternativou, ktora prispieva k stabilite siete.

Bagging

Vstupné data spracuji nezavisle naucené siete a vystup zo siete je vyberany pomocou
hlasovania tychto modelov. Zaklad4 si na tom ze viacero nezavisle u¢enych modelov sa
nedopusti rovnakej chyby. Siete byvaju trénované na rozdielnych tréningovych vstupoch a
tym padom by vdaka nedeterminizmu a ndhodnosti mali podéavat pri rovnakych testovacich
détach iny vystup.
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Chybové funkcie

Pri trénovani s ucitelom sa pri uceni vyuzivaju chybové funkcie, ktorych tlohou je merat
odchylku vystupu a ocakavaného vystupu zo siete na zaklade ktorych sa urcuje ako sa
ucenie daného modelu zlepsuje na datach pouzitych na trénovanie a validaciu. Je primarnym
ukazovatelom ucenia sa siete.

Kazda funkcia méa svoje vyhody aj nevyhody. Niektoré mozu byt pouzité len pre nor-
malizované hodnoty, niektoré s vhodné pre riesenie regresivnych, iné pri klasifika¢nych
problémoch. Zmena chybovej funkcie moze iplne zmenit spravanie sa neurénovej siete ak
je zvolend nespravne.

Pri problémoch regresie sa najcastejsie pouziva chybova funkcia Mean Square Error(MSE)
alebo Mean Absolute Error(MAE)

Mean Square Error(MSE) je chybova funkcia, ktord meria ako priemer Stvorcového
rozdielu medzi vypocitanou hodnotou a ocakavanou. Neriesi smer ale len velkost odchylky.
MSE ma vlastnost Ze ¢im dalej je vystupnd hodnota od oCakavanej tym viac bude penali-
zovana a vdaka matematickym vlastnostiam sa pri tejto chybovej funkcii pocitaju gradieny
lahsie. MSE je pocitané vztahom

n

MSE(n) = -3 (i /i) (2.9)

i=1

kde n predstavuje pocet prvkov, z ktorého je chybova funkcia pocitand, y je predpoved
v Case i a 3y je ocakdvany vystup v case i.

Mean Absolute Error(MAE) sa oproti MSE poéita ako priemernt absoliutnu od-
chylku. Rovnako ako MSE neuvazuje smer ale len velkost ale narozdiel od MSE mé kompli-
kovanejsie pocitanie gradienov ale zase mé vyhodu zZe je odolnejsie proti velkym odchylkam
kedze nepouziva Stvorcové vypocty a nepenalizuje teda tak prisne velké odchylky. MAE sa
vypocita vztahom

1 o ,
MAE(n) = — >y o/l (2.10)
=1

kde n predstavuje pocet prvkov, z ktorého je chybova funkcia pocitand, y je predpoved
v Case i a 3y je oCakdvany vystup v case i.

Pri problémoch Klasifikdcie sa pouziva najcastejSie Cross-Entropy(CE) funkcia a jej
variacie.

H(p,q) = =Y pl(x)logq(x), (2.11)

kde p(x) je chcend pravdepodobnost a g(x) je vypocitand pravdepodobnost a x oznacuje
triedu pre ktori vypocet prebieha.

Optimalizacia siete

Kedze hlboké neurénové siete su stale z velkej Casti nepochopené tak nie je isté ako sa
bude spravat siet ktora je ucend. Preto existuju len doporucenia pre trénovanie siete ale
nie priamo pravidla pre to aby siet dosahovala lepsich vysledkov. Velmi dobré je vstupné
déta sieti normalizovat a tym predist nejakému neocakdvanému spravaniu siete. Rovnako
sa odporica pre dva a viac neurénov ktoré prijimajia rovnaké vstupné data a funkciu urcit
iné hodnoty vah inak by vznikala symetria.
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Kapitola 3

Konvoluéné neuronové siete

KedZze hlavnou témou tejto prace je praca s konvoluénymi neurénovymi sietami, anglicky
Convolutional Neural Network[3] skratene CNN tak si ich rozoberieme trochu podrobnejsie.

Konvoluéné neurénové siete su jeden typ velmi ¢asto pouzivanych neurénovych sieti.
Pouziva niekolko druhov vrstiev ktoré sa kombinuji a tym vznikd model konvolu¢nej ne-
urénovej siete. Pomocou takzvanych konvoltcii spracovava vstupny vektor, ktory pomocou
jednoduchych funkcii spracuje a upravi vahy a prahy v neurénoch na zaklade spétnej vizby.

Konvoluénd vrstva ocakéva na vstupe obrézok, najcastejsie sa jedné o 4D vektor(tensor)
ktory je predany sieti. Tym zZe siet pocita so vstupnym obrazkom dokéze efektivne a jed-
noducho odhadntt jeho vlastnosti a tym aj zlepsif jeho spracovanie.

Hlavnou vyhodou je ze CNN si dokéaze velmi efektivne v obraze identifikovat objekty, ich
tvary, nato¢enie pomocou jednotlivych vrstiev neurénov. Cim viacej je siet komplexnejsia
tym detailnejsie sa vie naucit rozoznavat informéacie o objektoch v obrazku. CNN sa sklada
zo zékladnych vrstiev ktoré mozeme pouzit a kombinovat medzi sebou.

Vstupny obrazok je prezentovany ako pole ktoré ma rozmery [X], [Y], [Z] kde X je Sirka
obrazku v pixeloch, Y je vyska v pixeloch a Z je hibka ktor4 reprezentuje kolkym hodnotami
je reprezentovany kazdy pixel v obrazku. Pri RGB obrazku méa hodnotu 3, pri ¢iernobielom
obrazku sta¢i 1 hodnota.

Hibka

Vyska

Sirka

Obr. 3.1: Priklad toho ako je prezentovany vstupny obréazok.
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3.1 Konvoluéna vrstva

Konvoluéna vrstva je hlavnou vrstvou tvoriacou konvolué¢nii neurénovu siet. Typicky nou
sief zacina, inak je pocet pouzitych konvolu¢nych vrstiev lubovolny. Tato vrstva aplikuje
na vstup matematicki operaciu dvojrozmernej diskrétnej konvolicie.

Na obrézok je aplikovany filter s takzvanym konvolu¢nym jadrom(konvolu¢nou maskou).
Tento filter je zlozeny z neurénov, ktoré maji rovnakd zdielanti vahu ¢o ulahcuje ucenie
siete. Filter je priloZzeny na obrézok, tam sa vynasobi hodnota pixelu s hodnotou vo filtre
a vysledky sa scitaju. Vysledna hodnota je zapisand do pixelu, ktory lezi pod stredom
konvoluéného filtru na vystup tejto vrstvy.

Ulohou tejto vrstvy je v obrazku detegovat réznymi filtrami hrany,uhly a rézne pozna-
vacie znacky podla ktorych by bol obsah obrazku lepsie identifikovatelny. Vystup konvoltcie
sa nazyva priznakova mapa a pre kazdu aplikiciu filtru dostaneme jednu priznakovi mapu,
rovnako ako aj pre kazdu farebnu zlozku. Takze pri aplikdcii na jedného filtru na RGB
obrazok dostaneme hned 3 priznakové mapy. Zvycajne je jeden filter nedostatoény a preto
pouzivame niekolko filtrov. Vystupom je teda stbor niekolkych priznakovych map. Pocet

filtrov je volitelny, vyberd sa podla komplexnosti zadania a narokov na vypoctovil naroc-
nost.

ofofoJo|ofo]o

of1]ojofo|1]0 o = 1 0

0 [+] 0 0 o 0 0

ofofof[1|ofo]o ® 1 0 0 —

0 1 (1] 0 1] 1 0
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ofoj1f1]2]0]o0 Y C 2 ofo|1]2]1
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Vstupny obrazok Konvoluény filter Vystup
konvoltcie

Obr. 3.2: Priklad pocitania konvolicie nad obrazkom.

Velkost samotného filtru je volitelnd, v praxi sa typicky pouzivaji neparne hodnoty ako
3x3,5x5,7x7.0krem rozmeru filtru mézme konvolucii zadat aj takzvany padding a stride.
Padding sa pouziva v pripade Ze chceme rozmer obriazku po konvolucii zachovat vystupu
po konvoltcii, pripadne ho zvysit. Ide vlastne o pridanie 0 na strany obrazku aby sa pre-
dislo strate pocas konvolucie. Velkost padding aby ostali rozmery obrazku rovnaké mozno
vypocitat vzorcom

(K — 1)
2 )
kde P je hladany padding a K je velkost konvolu¢ného filtra.
Stride je hodnota o ktort sa konvolu¢ny filter pri pocitani posiva. V zaklade sa pouziva
stride = 1, v pripade Ze je nastaveny na vyssiu hodnotu tak sa filter posiva o viac pixelov

pP= (3.1)
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naraz a tym redukuje rozmery vystupu konvolucnej vrstvy.

(W — K +2P)
S

kde O oznac¢uje vystupnu sirku/vysku, K je vstupnd vyska/sirka, P je padding a S je stride.

0= +1, (3.2)

3.2 ReLU (Rectified Linear Units) vrstva

ReLu vrstva[l] reprezentuje aktiva¢ni vrstvu, ktorda moze byt pouzitd kdekolvek v sieti ale
je zauzivand konvencia pouzit nelinearnu(aktiva¢ni) vrstvu po konvolicii a tak sa spravidla
pouziva po aplikovani konvolucnej vrstvy, ale moze sa pouzit aj za plne prepojenou vrstvou.
Vyznam tejto vrstvy spociva v tom ze sa pomocou ReLu algoritmu sa neurénova sief uci
omnoho rychlejsie ako v minulosti pouzivané sigmoid alebo tanh vrstvy, ktoré dokézali
siet spomalit. Rovnako sa velmi dobre vysporiadava s miznicim gradienom s ¢im mali
aktivacné vrstvy v minulosti problém a to bez velkého dopadu na presnost siete. Vzorec pre
vypocet ReLu je 2.7 je vlastne velmi jednoduchy. Ak je ¢islo mensie ako 0 nahradi sa 0 inak
ostane dané c¢islo nezmenené. Inymi slovami zbavuje nas zapornych hodnoét. Samozrejme
zalezi od typu neurénovej siete a je vhodné si pri trénovani siete skusit viacero aktiva¢nych
funkcii, pripadne ich kombinacie.

3.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva[l] je velmi ddlezitd, tiez byva oznacovand aj ako zmenSovacia vrstva. Jej
najcastejsie vyuzitie je po aplikacii ReLu vrstvy. Jej ticelom je znizit rozlisenie obrazku. Tato
vrstva ma niekolko moznosti, rovnako ako u konvolu¢nej vrstvy si mozeme zvolit rozmery
filtra, ktory budeme aplikovat( najcastejsie 2x2 alebo 3x3) a aj stride, teda hodnotu o ktord
sa m4 filter posuvat, z pravidla to byva velkost samotného filtru. Najcastejsie pouzivanou
metdédou pri pooling vrstve je takzvand MaxPooling metéda ktord zoberie zo vsetkych
hodnét nachadzajtcich sa pod filtrom len tu najvyssiu a ti zapise do vystupu vrstvy.
Dalsou je AvgPooling, ktora tieto hodnoty priemeruje. Této vrstva sama o sebe neukladé
ziadne vdhy podobne ako aktivaénd vrstva ale len tranformuje vstup. Kedze hibka siete
z pravidla rastie tak pooling vrstva aspon ubera jej sirke a vyske a tym dokaze velmi znizit
potrebni vypoc¢tovi naroc¢nost na trénovanie siete. Len jednym pouzitim pooling vrstvy
s filtrom 2x2 a stride 2 dokdzeme znizit vysku a Sirku na polovicu a celkovi velkost o 75%.
Dalej pomaha predist tomu aby sa siet prestala generalizovat a nastal overfitting.

224%224%64 . I
112x112x64 Single depth slice
E.. S Z A % 1 1 2| 4
Il"’ ——————+——  max pool with 2x2 filters
5 6 7 8 and stride 2 ?’?
1 312 N 3|4
11213 ]| 4
o[l e E e | 2SS
112
224 7

Obr. 3.3: Priklad aplikdcie MaxPooling s filtrom 2x2 a stride 2.!

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

Oznacovand aj ako FC(Fully-Connected) vrstva.Tato vrstva sa pouziva z pravidla na konci
siete. Jej iloha je zobrat vystup z po predchadzajicej vrstva, z pravidla ReLu alebo pooling
vrstvy a ten transformovat na vektor o dizke N, kde N predstavuje pocet tried, ktoré ma
sief hladat a ich hodnota predstavuje pravdepodobnost vyskytu danej triedy. Tato vrstva
si namapuje vystupy z predchadzajicej vrstvy tak aby ¢o najviac zodpovedali ocakavanym
vystupom a tym rozdeli neurény pre detekciu jednotlivych tried.

3.5 Chybova(Loss) vrstva

Poslednou vrstvou siete je vzdy takzvand chybova vrstva[7]. Ide o vrstvu, ktord obsahuje
aktivacnu funkciu, ktord ndm charakterizuje vystup zo siete a na jej zaklade sa pocita
chybova funkcia. Ak je zvolena zle, moze skreslit alebo tiplne znehodnotit trénovanie siete.

3.6 Dropout vrstva

Ide o Specidlnu vrstvu, ktorda sa moéze pouzif, spravidla pred poslednou vrstvou siete na
zahodenie urc¢itého poétu neurénov. Toto sa ¢asto vyuziva v pripadoch kedy siet trpi over-
fittingom a chceme ju Zjednodusitélebo v pripade ze siet je prilis vypoctovo narocna tak sa
jej da tymto spdsobom ulavit.

A je pouzitd aspon jedna konvolu¢né vrstva moézeme o danej sieti hovorit ako o kon-
volu¢nej neurénovej sieti. Z pravidla nasleduje po kazdej konvoluc¢nej vrstve ReLu vrstva
nasledovana pooling vrstvou a na konci aspon jedna plne prepojend vrstva s loss vrstvou,
ktora bude reprezentovat vystup zo siete. Priklad jednoduchej konvolucnej sieti je na ob-
razku 3.4

16@128x128 T ]
16@64x64 24@30%30 1x250
1@130x130
1x5
E-‘_‘—-qbaa:huﬁ -
Convoliicia 3x3 MaxPaoling 2x2 Konvolicia 5x5 MaxPooling 2x2 Plne-prepojena

Obr. 3.4: Priklad konvolu¢nej neurénovej siete, ktord obsahuje 2 konvolu¢né vrstvy a hlada
5 tried.
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Kapitola 4

Prakticka cast

Po zozndmeni sa s neurénovymi sietami mdézme zacat aplikovat tieto znalosti v praxi a
poksit sa vyriesit nas ciel pomocou konvoluc¢nej neurénovej siete. V prvej ¢asti sa obozna-
mime s pristupom, ktory bol zvoleny, vybere jednotlivych kniznic, programovacich jazykov,
zvolenie typov setov dat a ciela, ktory sa pokusime dosiahnuf. V druhej casti sa budeme
venovat vylepSeniu nasej siete réznymi zmenami aplikovanymi na siet a jej trénovanie, ktoré
by nas mali priviest ku ziadanému vysledku. V poslednej ¢asti sa ststredime na testovanie
findlnej verzie/verzii siete na vzorové sety dat a zhodnotime dosiahnuté vysledky. V tejto
Casti sa budem snazit vyuzit nadobudnuté informécie k ¢o najlepSiemu rieseniu daného
problému. Informécie k rieSeniu tohto problému som cCerpal prevazne z knih Deep learning
with Python|2], Deep Learning[5] a Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and Ten-
sorFlow[4]. Zéroven som ¢erpal aj z internetovych zdrojov kde je velmi vela zaujimavych
¢lankov o hlbokych neurénovych sietiach, ktoré vysvetluji mnohé otazky ohladne neuréno-
vych sieti.

4.1 Analyza problému

Téma tejto prace je urcenie natocenia hlavy v obrazku pomocou neurénovej siete, konkrétne
specifickym druhom neurénovej siete, konvolu¢nou neurénovou sietou, ktora je velmi vhodna
na spracovanie obrazkov. V pripade natocenia hlavy budeme brat do tvahy jej 2 mozné na-
tocenia a to sklonu hlavy, ¢o by sa dalo reprezentovat ako pohyb hlavy hore dolu a natocenie
hlavy, ¢o by sa dalo reprezentovat ako pohyb hlavy dolava doprava. Jedna z moznosti by
bolo zistovat toto natocenie osobitne pomocou 2 sieti. Problém tohto riesenia je zZe jeden
uhol je zavisli na druhom a tak bude lepsie ked budeme obe natocenie odhadovat naraz.

Kedze nasa siet nebude klasifikovat ale bude sa snazit odhadnit uhol pod ktorym je
hlava natocend musime pouzit regresiu ktord bude odhadovat 2 hodnoty.

Pre to aby sme boli schopny tieto dve hodnoty schopny odhadovat musime si pripravit
potrebné sady dat, v nasom pripade obrazkov ktoré pouzijeme pre trénovanie a nésledne
testovanie siete. Pre ucenie a tvorbu dat budeme potrebovat niekolko néstrojov a aplikacii
ktoré si rozpiseme v nasledujicej Casti.
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Obr. 4.1: Ukazka hlavy s popisom vlastnosti hlavy ktoré sa sief bude pokusat urcit.

4.2 Zvolené nastroje

4.2.1 Python

Tento vyssi interpretovany programovaci jazyk je v stucasnej dobe velmi populdrny. Jeho
vyhody st v jeho dostupnosti, ide o open-source softvére, v jeho rychlosti v porovnani
s inymi interpretovanymi jazykmi a velkej irovne abstrakcie ktort pontuka. Samotny jazyk
ma zabudovany garbage-collector a velké mnozstvo uzitoénych kniznic, ktoré st dostupné
priamo po instalacii alebo dodato¢ne dostupné. Pre nase ticeli budeme pouzivat verziu
Python(3.6.7) .

TensorFlow je jedna z najznamejsich kniznic pre tvorbu neurénovych sieti v stucasnej
dobe. je dostupna pre nami vybrany jazyk python. My budeme pouzivat framework, ktory je
sucastou TensorFlow a to Keras. Keras bola kniznica ,ktora bezala nad Tensorflow a dalsimi
kniznicami a poskytovala prijemné uzivatelsky privetivé uzivatelské prostredie pre pricu
s neurénovymi sietami. Neskor sa stala stucastou samotného TensorFlow a na nase tuceli
bude dostacujica. Samotny tensorflow obsahuje 2 verzie, jednu pre vypocty vykondvané
na procesory(CPU) a druht pre vypocty na grafickej karte(GPU) pomocou CUDA jadier.
Kedze je trénovanie na grafickej karte mnohondsobne rychlejsie a mam pristup k vykonnej
karte tak som zvolil prave tito moznost ale vo vysledku by mali pracovat obe rovnako.
Pre 1cel prace som zvolil verziu 1.13.1 .

OpenCYV je velmi popularna kniznica pre nacitanie a spracovanie obrazovych vstupov.

Numpy je kniznica ktord sa pouziva prevazne na vedecké uceli. V nasom pripade vy-
uzijeme moznost tvorby n-dimenzionalnych poli ktoré budu reprezentovat nase obrazky a
budu slizit ako vstup pracu s neurénovou sietou.

Matplotlib budeme pouzivat na zobrazenie grafov pre lepsie zndzornenie niektorych
vysledkov ziskanych pri trénovani siete.

Scikit-learn vyuzivam pri Kfold algoritme, ktory je v tejto kniznici implementovany.

Mimo tieto kniznice bude vyuzitych niekolko kniznic dostupnych v nainstalovanom ba-
liku samotného jazyka.
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4.2.2 SYDAGenerator

SYDAGenerstor! je program vyvijany skupinou STRaDE z Ustavu inteligentnich systéma
FIT VUT v Brné.Tento generator ndm posluzi pre generovanie testovacich dat ktorymi bu-
deme simulovat redlne obrizky. Pomocou tohto a dalsich aplikécii ktorymi pred spracujeme
obrazky osob ziskame 3D model, ktory mézme natocit nad lubovolnym pozadim a ziskame
tym obrazok, ktory ndm poslizi pre simuléciu. Pre vytvorenie 3D modelu pre vyuzijeme
program zephyr ? a nasledne vyuzijeme fbx-conv ?, ktory poslizi konvertovanie .obj stiboru
z programu Zephyr na stubor, ktory je vhodny pre pouzitie v aplikacii SYDAgenerator.

4.3 Datové sady

KedZe potrebujeme nasu siet trénovat s ¢o najkvalitnejsou datovou sadou, tak som rozhodo-
val medzi niekolkymi variantami. Pri datovej sade je velmi doélezité mat nielen dostatoéni
variaciu obrazkov, v nasom pripade s ¢o najviac kombinaciami uhlov a hldv. Pri malom po-
¢te hlav moze zacat nastupovat problém s overfittingom, ktory moze viest k netispechu siete
na obrazkoch, ktoré nikdy nevidela pretoze nemala pri uc¢eni dostatoéni varidciu. Rovnako
je velmi dolezité aby boli data kvalitne a presne anotované aby sa s nimi dalo pracovat.
7 tohoto dévodu som sa rozhodol pre 2 zdroje dat s ktorymi budem pracovat.

Prvy plan bol pouzif len mnou vygenerované sady dat v programe SYDAgenerator ale
zistil som ze tieto data nebudid najvhodnejsie pre ucenie nasej siete. Na generaciu obrazku
s hlavou potrebujeme obrazok pozadia a 3D model hlavy. K tomuto tcelu som mal pri-
stup k 6 modelom hlav pomocou ktorych je mozné vygenerovat prakticky Iubovolny pocet
obrazkov. Problém je ze pri 6 hlavach je velmi tazké rozdelit data tak aby nedochadzalo
k overfittingu. Zaroven sa neutralna poloha hlavy, to je poloha kedy sa sklon aj natocenie
rovna 0, ur¢uje manualne a tym padom moézu vznikat nepresnosti. Dalej pri generovani
model neotaca hlavou ale otaca sa cely model ¢o moéze niekedy vytvorit nechcené efekty.
Preto som sa rozhodol Ze tento spdsob budem pouzivat az ako druhy, pripadne na samotné
testovanie vytvorenej siete a budem nimi simulovat redlne obrazky kedze st anotované budu
na tento 1cel vhodné. Tvorbu tohto setu je popisany v samostatnej casti 4.9. Tuto sadu
budeme dalej oznacovat ako SYDA sada.

Druhy zdroj dat je Head Pose Image Database[9], ktory je volne dostupny a velmi
kvalitne spracovany. Tato sada obsahuje fotky 15 0s6b z ktorej kazda osoba mé 2 série
fotiek vsetkych kombinécii uhlov natocenia a sklonu hlavy na intervale <-90,90> s urc¢itym
krokom. Dalej je tato sada velmi kvalitne anotovana a okrem tdajov o uhloch obsahuje aj
udaje o presnej pozicii hlavy na obrazku, ktoré sa daju vyuzit pri ich spracovani alebo pre
siete, ktoré maja iné urcenie ako nasa. Popis sady a toho ako bol vytvoreny je dostupny na
webovej stranke®’. kde je ho mozné stiahnut. Pocet dostupnych obrazkov je 2745, 186 pre
kazdi osobu. Tito sadu budeme dalej nazyvat HPID sada.

4.3.1 Tvorba datasetu

Samotni datovil sadu musime rozdelit na 3 ¢asti: tréningovi c¢ast, validaént Cast a testo-
vaciu cast. Ak je sief pomocou sady len trénovana je dobrym pomerom rozdelit sadu 80 ku
20, kde 80 percent dat sltzi na trénovanie a 20 na validaciu. Pri rozdelovani kde sa pocita

https://www.fit.vutbr.cz/units/UITS/prod/index.php?id=564
*https://www.3dflow.net/3df-zephyr-free/
3https://github.com/libgdx/fbx-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 Tmage Database. vygenerovaného pomocou SYDAgenerator.

s testovacou castou sa tieto data doporucuje rozdelit v pomere 70 ku 15 ku 15. Samozrejme
toto su len doporucené hodnoty a st moézu byt zvolené lubovolne. V mojom pripade som
sa rozhodol si pre zaciatok vytvorit dve datové sady z HPID. Jednu ktora bude pozostavat
z ndhodne premiesanych obrazkov, ktoré rozdelim v pomere 70:15:15(1954:418:418 obréz-
kov) a druhi ktort rozdelim na zdklade os6b. Tady bude pomer 11 0s6b pre trénovanie, 2
osoby na validdciu a a 2 osoby na testovanie vysledkov, to je 2046 obrazkov pre tréning, 371
pre validaciu a 371 pre testovanie. Pocet obrazkov v oboch tréningovych sadach je velmi
podobny ale ich rozlozenie je o dost iné. Zatial ¢o prvy set predstavuje uplne ndhodne
rozpolozenie, kde sa budt vyskytovat vsetky tvare v kazdej casti tak druhy neobsahuje
vSetky a bude viac simulovat redlny problém pri testovani kde bude sieti predstavend ne-
znédma tvar. Prvy datovy set som pomenoval DATASET 1, druhy s oddelenymi hlavami
DATASET_ 2

4.4 Tvorba siete

Kedze u neurénovych sieti sa ¢asto nevie aké budua vysledky alebo aké st najlepsie konfigu-
racné nastavenia musi sa zacat s nejakymi zakladnymi hodnotami a tie na zaklade vysledkov
experimentov so siefou upravovat a pokusat sa dosiahnut lepsi a lepsi vysledok. V samotna
sief ma obrovsky pocet parametrov, ktoré sa moézu pred jej tréningom nastavit a tak ovplyv-
nit vysledok. Postupne som sa zameral na tie ktoré som povazoval za najdodlezitejsie a tie
som upravoval.

Model siete

Na zaciatok som si zvolil model z ktorého budem vychadzat a pomocou ktorého budem
zistovat iné parametre nastavenia siete. Na hladanie samotného modelu som sa zameral
az neskor.

Ako zékladny model siete som zvolil siet, ktord obsahuje dve konvoluéné vrstvy s filtrom
3x3 kde je kazda nasledovand pooling vrstvou s filtrom 2x2. KedZze nase vstupné déta su
obrazky tak hodnoty s ktorymi bude siet na vstupe pracovat buda v obore hodnét <0;255>,
tak mi prisla aktiva¢na funkcia ReLu 2.7 ako velmi vhodn4. Co sa tyka normalizécie dat, tak
som sa rozhodol normalizovat data na vstupe do rozsahu 0 az 1. Pri testoch na prvy pohlad
nebol medzi spravanim sa siete rozdiel ale je dobrou praxou data normalizovat aby sa lepsie
zobrazovali, upravovali a tiez sa tak vyhli potencidlnym vykyvom pocas trénovania siete.
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Pre vstup som zvolil delenie ¢islom 255, jedna sa o velmi jednoducht normalizaciu ktora
upravi hodnoty do intervalu <0;1>. Anotacie o uhle som sa rozhodol tiez normalizovat na
interval 0 az 1 aj ked to nie je tak potrebné ako normalizicia vstupnych dat.

Samotné obrazky som sa rozhodol nac¢itat namiesto formatu RGB, bezfarebne len v od-
tienoch Sedej a v zakladom rozliSeni(384x288) aj ked je Casté ich spractuvat v stvorcovom
formate. Kedze samotné obrazky obsahuju len hlavu ¢loveka bez nejakého vacsieho rusenia
a hlavy zaberaju vac¢sinu plochy tak mi prislo toto riesenie ako vhodné. Takze jeden nas
obrazok bude reprezentovat 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

Aktivaéna funkcia

Co sa tyka aktivacnej funkcie je v stcasnej dobe pri konvoluénych neurénovych sietiach
velmi popularna ReLu funkcia ale nemusi byt vzdy ta najlepsia ¢o sa tyka podavanych
vysledkov. Pre vstupna vrstvu som zvolil RelLu lebo médme na vstupe déta, ktoré nebudu
nikdy zdporné a tym padom je urcite tato funkcia vhodna pre toto pouzitie a nezhodnoti
nam vstup, ¢o by mohla ak by boli na vstupe zaporné hodnoty. Co sa tyka vnttornych
vrstiev tam to tak jednoznacné nie je a zvolit aktivacnd funkciu pre tieto vrstvy je kom-
plikovanejsie. M6zu sa pouzivat ich kombinécie alebo ich pouzivat podla vrstvy, ktora bola
pouzita pred nimi. Preto som sa rozhodol urobif niekolko experimentov a na zaklade ich
vysledkov vybrat aktivacni funkciu, ktora bude pouzivana v modely.

Samotny experiment pozostaval z uz spomenutého modelu siete v ktorom bola vzdy
vnutorna funkcia obmenena za testovaciu. Ostatné nastavenia siete, vratane vsetkych vstup-
nych dat a ich premiesania, boli rovnaké pre kazdu jednu funkciu. Experiment bol prevedeny
viacero-krat na oboch datasetoch.
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Obr. 4.4: Grafy aktivacnych funkcii.
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Ako je vidiet na jednotlivych grafoch, tak niektoré funkcie mali velmi podobny priebeh
zatial ¢o iné zaznamenali velké kmitanie a nestabilitu pocas trénovania. Ak zanedbame
hodnotu valida¢nej chyby a budeme brat v ohlad len hodnoty chyby na konci trénovania
tak najlepsia je prave funkcia ReLLU, preto som sa rozhodol pokracovat s nou.

Chybova funkcia

Tiez zndma aj ako loss funkcia nam urcuje ako dobre tréning napreduje na tréningovej
sade, rovnako sa vyuziva pri validacnej sade ako ukazovatel smeru ¢i sa nasa siet zlepsuje
aj na datach z ktorych sa priamo neuci. Podla spravania sa chybovej funkcie na valida¢nych
datach vieme detegovat problémy ako st napriklad overfitting, ktory nam sposobi horsie
chovania sa siete na testovacich datach. Kedze objekt tejto prace spadd do kategorie re-
gresivnych problémov musel som vybrat spomedzi chybovych funkcii vhodnych k rieseniu
tohto problému. Samotna chybova funkcia je velmi dolezitd kedze meria chybu predikcia a
jej postupné znizovanie je hlavnym ukazovatelom vyvoja neurénovej siete. Rozhodoval som
sa medzi funkciami MSE(2.9) a MAE(2.10), kedze MAE je miernejsia pri penalizovani
rozhodol som sa pren stym ze neskor pri finalizovani siete porovnam rozdiel medzi nimi a
vyberiem t1, ktorda bude podéavat lepsie vysledky aj ked ich spravanie by malo byt velmi
podobné.

Learning rate

Learning rate je hyperparameter, ktory nam urcuje do akej miery sa ziskané informaécie pre-
nesu do vah nasej siete. Na zaciatku sa z pravidla nastavené hodnoty vah modelu ndhodne
a postupne sa pocas trénovania upravuju a snazime sa najst ich idedlne hodnoty. V pripade
ze sa vahy prestani menit nas model uviazol a jeho vysledky sa dalej uz nebudu zlepsovat.

Pocas kazdej epochy trénovania sa pocita hodnota chybovej funkcie a na zaklade jej
hodnoty je vypocitany gradient ku kazdej vahe. Tieto gradienty sl nasledne nasobené hod-
notou learning rate. Ziskana hodnota sa pouzije pri tvorbe novej vahy tym ze sa od jej
stcasnej hodnoty odpocita. Tymto spdsobom sa neurénova siet snazi ziskat najlepsie hod-
rate sa neda urcite presne, je potrebné si nejakt hodnotu zvolit a experimentami nad da-
tovou vybrat hodnotu, ktora sa nam bude zdat optimalna. Hodnota learning rate musi byt
vzdy mensia ako 1, zvic¢sa sa hodnota learning rate pohybuje od 0,0001 do 0,4 ale je to velmi
zévislé na danej sieti a jej architektire. Ak zvolime hodnotu learning rate prili§ velka, tak
sa mo6zu hodnoty chybovej funkcie menit prirychlo a po velkych skokoch, ¢o méze sposobit
neziaduci vysledok vo forme velkej vyslednej chybovej funkcie. Naopak aj je hodnota velmi
nizka sief sa zlepsuje prilis pomaly a predlzuje zbytoc¢ne proces trénovania.

Pri hladani optiméalnej hodnoty som pouzil uz predtym vytvorenu siet stym ze som
menil hodnoty learning rate a pocet epoch( ¢im mensia hodnota learning rate, tym viac
epochéch potrebujeme na to aby sme ziskali vysledok, zatial ¢o pri vyssich stac¢i mensi pocet
pretoze siet sa trénuje rychlejsie). Vysledky som zhrnul do tabulky 4.1.
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Learning rate | Pocet epoch | Vyslednd 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

Tabulka 4.1: Tabulka zobrazujica hladanie hodnoty learning rate.

Ako je vidiet v tabulke tak najlepsie vysledky dosiahla learning rate s hodnotou 0,0001,
pricom hodnoty mensie vécsie ako 0,001 postupovali prilis rychlo a mali velkt chybu. Pri
nizsich hodnotéach bol zase nedostatocny pocet epoch pre to aby dosiahli lepsich vysledkov.
Takze v idedlnom pripade by sme zvolili tito ale podla grafu chybovych funkcii pri tychto
hodnotach nastala prilis rychlo konvengercia a tym padom overfitting. Pri hodnote 0,0001
sa zlepsovanie chyby na validaénych datach zastavilo uz pri 10 epoche pricom sa chyba
na tréningovych datach stéle zlepsovala. Z tohto dévodu som zvolil radsej hodnotu 0,00001
s tym ze bude trénovanie pomalsie a narocnejsie ale bude sa lepsie optimalizovat stym
ze hodnotu 0,0001 mézem vyuzit neskor.

Epochy

Pocet epoch ako takych nie je nejako urceny a moéze sa nastavif na ITubovolnii hodnotu
vadsiu ako 1. Podet epoch je priamo dmerny dizke trénovania siete preto je vhodné toto
¢islo nedavat velmi vysoké aby trénovanie netrvalo prilis dlho. Zaroven ¢im dlhsie sa siet
trénuje tak tym sa zvysuje pravdepodobnost toho ze nastane overfitting. Urobil som péar
experimentov s tym Ze som porovnaval vysledné hodnoty chybovej funkcie pre trénovacie a
valida¢né data. Nasledne som sa rozhodol ze budem zacéinat s hodnotou 150.

Tréningova davka

Tréningova davka, tiez oznacovand aj ako batch, je vlastne pocet vektorov, ktoré sief spra-
cuje predtym ako na zaklade chybovej funkcie upravi vahy. Kazda tréningova sada je teda
rozdelena na n davok. Jeden cyklus vyhodnotenia vsSetkych davok nazyvame epochou.
Takze pre nas urcuje velkost tréningovej davky to kolko obrazkov sa naraz spracuje. Tymto
sa zrychluje trénovanie siete kedze ide robit viac veci paralelne. Pri velmi malych davkach
moze byt ucenie siete velmi pomalé a zaroven sa moze spravat chaoticky kedze nemusi mat
dostatoéni varidciu a jej hodnoty vah sa preto moézu velmi menif medzi jednotlivymi dav-
kami, preto je aj velmi dolezité mat nejakym spésobom tréningovi sadu premiesant aby
nenastavali pripady zZe v jednej davke budid az prilis podobné vektory. Naopak pri velkej
davke sa mo6zu vahy menif malo a zaroven je tento proces naro¢ny na hardvér. Pri hladani
optimalnej hodnoty som pouzil rovnaky model ako predtym stym ze som menil len velkosti
20, ¢o naznacovalo pritomnost overfittng ale aj napriek tomu som sa rozhodol tito hodnotu
pouzit stym Ze sa budem snazif davky dobre premiesavat.
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Testovanie siete

Kedze zakladny model bol nakonfigurovany bolo treba overit jeho kvalitu, ¢i dokaze de-
tegovat to ¢o chceme a celkovo jeho spravanie na obrazkoch, ktoré nikdy nevidel. Kedze
naucit siet detegovat presny uhol 2 dvoch réznych osiach je pri tejto vzorke dét, ktoré som
sa rozhodol pouzit velmi nepravdepodobné navrhol som jednoduché riesenie, ktoré porovna
vysledné hodnoty sklonu a natocenia hlavy predikované sietou s redlnymi hodnotami ale
stym, ze bude nastavitelnd odchylka o ktorti sa méze odhadovany uhol lisit od tej redl-
nej hodnoty. Ako zédkladnid hodnotu, ktori som sa rozhodol dosiahnut bolo £20° v oboch
urcovanych vlastnostiach, ktoré sa sief snazi predikovat.

Obr. 4.5: Ukazka hlavy a odchylky, ktortd sa budeme snazif ziskat.

A ako nejaky ukazovatel chovania sa siete pri dalsich ipravach som sa rozhodol siet
overovat na tréningovej, validacnej aj testovacej sade. Siet bola trénovand na DATASET 1
aj na DATASET 2 aby boli vidiet rozdieli pri pouziti dvoch sad, ktoré vyuzivaji rovnaké
zdrojové déata ale st inak rozdelené. Samozrejme kvoli uviaznutiu v lokdlnych minimach
bolo prevedenych niekolko behov a na zaklade vysledkov bol jeden vybrany ako vzorovy.

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

Tabulka 4.2: Tabulka zobrazujtica prvé vysledky siete.

Ako je mozné vidiet v tabulke 4.2 tak vysledky potvrdili ocakdvanie a DATASET 1
si viedol o nieco lepsie a to hlavne na obrézkoch, ktoré nevidel. Aj napriek tomu ze siet
nedosiahla vysokych ¢isiel bolo uz z chovania siete zrejmé zZe dochadza k overfitting a je
treba upravit tréningovi proces. Preto som sa rozhodol zamerat v prvom rade na vylepsenie
modelu siete, zisteni aky pocet vrstiev bude najvhodnejsi a nasledne pouzif niektoré me-
tody vyuzivané na zmiernenie problému overfitting. Na grafoch 4.6a a 4.6b je mozné vidiet
hodnoty, ktoré boli ocakavané a hodnoty, ktoré boli predikované sietou.
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Obr. 4.6: Grafické znazornenie vysledkov pre testovacie data.

4.5 Model siete

KedZe nie je sposob ako zistit aky model je pre dany problém najlepsi, preto je treba nutné
experimentovat. Zvolil som niekolko modelov, tie som podrobil niekolkym behom a ten
ktory sa osvedcil najviac som zobral a dalej upravoval a porovnaval s modelmi ktoré som si
myslel ze by mohli fungovat lepsie. Po dlhSom trénované som usidil Ze najvhodnejsi bude
model ktory nebude obsahovat privela skrytych vrstiev pretoze sa tieto modely osvedc¢ili na
tréningovych datach ale na testovacich nepodévali najlepsie vysledky.

Po dlhsej dobe kedy sa mi nedarilo ziskat lepsie vysledky alebo sa ziskany vysledok
lisil len o minimélne rozdiely ale bol omnoho naroc¢nejsi na tréningovy proces. V praxi sa
najviac zo zaciatku osvedcili modely, ktoré mali 2 konvoluéné vrstvy, jednu na vstupe a
jednu skrytt, ktoré boli nasledované ReLLU vrstvami a velmi ddlezitd bola plne prepojena
vrstva pred vystupnou vrstvou, ktord sa ukazala ze ma velky dopad na ucenie siete.

Experimentoval som aj s dropout vrstvami ale kedze tieto vrstvi zahadzuji nahodné
neurény bolo lepsie model zjednodusit ako ho navrhovat komplexnejsi a nasledne zahadzovat
neurdny.

4.6 Kfold

Kfold je jeden z najpopularnejsich spésobov ako riesit oferfitting a preto som sa ho rozhodol
aplikovat aj tu. Uz s predtym vybranym modelom som urobil niekolko experimentov s réz-
nymi hodnotami k, po¢tom epoch a hodnotou learning rate. Vysledky experimentov, ktoré
som navrhol neboli velmi tspesné a preto som sa rozhodol dalej tito metédu nepouzivat
ako nutnu sucast siete.

30



4.7 Early stopping

Ako dalsiu metdédu proti problému overfitting som vybral Early stopping. Tento spdsob
jednoducho zastavi ucenie siete v pripade ze sa prestane zlepsovat chovanie siete na vali-
da¢nych déatach a tak siet ostane v stave kedy nema vahy prili§ prispésobené tréningovym
dédtam. Navrhol som niekolko experimentov, ktorymi sa potvrdilo Ze early stopping zlepsuje
chovanie dat nad valida¢nymi a testovacimi datami.

4.8 Predspracovanie obrazkov

Velmi dolezitou castou pri trénovani neurénovych sieti je ich prespracovanie. Obrazky casto
obsahuji sum alebo iné nedokonalosti, ktoré ndm moézu ovplyvnovat trénovanie siete a je
dobré sa ich aspon Ciastocne zbavit.

Ako prvé som sa rozhodol obrazky vzdy pouzivat vo odtienoch sedej. Kedze nasa siet siet
nepotrebuje k urceniu uhlu informaécie o farbe tak je lepsie vyuzif moznosti mat namiesto
troch kandlov pre farbu len jeden kanal a tym padom trikrat mensi vstupny vektor co
znacne urychli a stabilizuje ucenie siete.

Tohoto vysledku ide dosiahnut niekolkymi spésobmi. Najjednoduchsi sposob je takzvané
priemerovanie. Ten ide popisat vzorcom ako

X =(R+G+B)/3, (4.1)

kde X je a R,G,B su jednotlivé hodnoty RGB. KedZe je ale podstata jednotlivych zloziek
ind je vhodnejsie pouzif vzorec

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

kde r,9,b su koeficienty priradené jednotlivym farebnym prvkom podla ich vyznamnosti.
Tieto koeficienty sa mozu lisit podla pouzitého standardu a ziadaného ciela ale ich sucet je
vzdy 1 aby sme neprekrocili maximalnu hodnotu pre jednotlivy pixel. Ja som sa rozhodol
pouzivat zakladnt konverziu implementovant priamo v kniznici OpenCV2.

(a) Pévodny obrazok. (b) Obrézok v odtietioch Sedej.

Obr. 4.7: Ukazka rozdielu medzi origindlnym obrazkom a obrazkom v odtienoch Sedej.

Ako dalsie som sa rozhodol obrazky normalizovat na jednotné rozliSenie, kedze ani
obrazky nemusia mat hodnoty rozliSenia rovnaké je dobré ich zmenif na jednotni hodnotu.
Preto som sa rozhodol Ze obrazky pretvorim bez zmeny pomeru stran na rozlisenie 250x250
s tym zZe doplnim ¢iernu farbu aby nebol pomer naruseny.
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Na to aby som zredukoval Sum som testoval 2 funkcie na rozmazanie obrazu. Prvé bolo
Gaussovo filtrovanie, ktoré vyuzivam rovnakomennu funkciu.

1 — lea
G(l‘,?/) = We (@*+%)/2 2), (4-3)

kde x a y st polomere rozmazania pre jednotlivé osy a ¢ je Standardna odchylka Gaus-
sového rozlozenia.

Dalsie bolo medién filtorvanie, ktoré za pomoci medidnu poéita jednoduchté hodnotu pre
kazdy pixel. Zoberu sa vSetky hodnoty okolitych pixelov a median nahradi hodnotu pixelu.
Ide o nelinearne filtrovanie, ktoré méa oproti Gaussovému filtrovaniu vyhodu ze ¢iastocne
uschovava hrany.

(a) Aplikdcia Gaussovho filtru s velkostou 9. (b) Aplikacia median filtru o velkosti 5.

Obr. 4.8: Ukazka rozdielu medzi rozmazanim obrazu.

7 $edého obréazku som sa nasledne rozhodol pomocou prahovania vytvorit obrazok, ktory
bude len v bielej a Ciernej a zvyrazni tak plochy tvare. Tu som sa rozhodoval ¢i pouzijem
adaptivne prahovanie s priemerom alebo Gausovym rozlozenim.

Priemerné rozlozenie sa vypocita ako priemer okolia pixelu o velkosti filtra a odpocita
sa konstanta C. Zatial ¢o pri Gaussovom rozlozZeni sa jedna o vazeny sucet okolitych bodov
o velkosti filtru na ktoré je aplikovana Gaussova matica.
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(a) Kombindcia medidn rozmazania a (b) Kombindcia medidn rozmazania a
Gaussového adaptivneho prahovania. priemerného adaptivneho prahovania.

L

- x

(¢) Kombinécia Gaussového rozmazania a (d) Kombinécia Gaussového rozmazania a
Gaussového adaptivneho prahovania. priemerného adaptivneho prahovania.

Obr. 4.9: Ukazka kombinacii rozmazania a prahovania.

4.9 Tvorba SYDAGenerator sady

Moj pévodny plan bolo si vytvorit celd testovaciu sadu pomocou aplikdcie SYDAGenerator
a na tejto sade ucit siet. Ale po niekolkych problémoch, ktoré nastali som sa rozhodol tito
sadu nepouzivat ako primarnu ale nechat si ju na zadvereéné experimenty a na to aby som
overil funkénost siete na tplne nezndmych tvarach v neznamom prostredi a celkovo nie
idedlnou poziciou tvare na obrazku. Tymto budem simulovat redlnu fotku.

Tvorba 3D modelu

Na to aby som mohol vytvorit obrazky, ktoré budt obsahovat tvare v réznych poziciach je
potrebny 3Dmodel tvare. Ten som sa snazil vytvorit v aplikicii 3DF Zephyr, ktord je na
tento tcel vhodna.

Aplikécia berie na vstupe snimky alebo video z ktorého extrahuje snimky automaticky.
Tieto snimky sa pokusi sparovat a v pripade tspechu je mozné niekolkymi skoro plne au-
tomatickymi krokmi vytvorit 3D model hlavy. Vzniknuty model je vratane okolia a nezia-
ducich efektov, ktoré je treba manualne odstranit. Toto je mozné priamo v programe alebo
v inom externom programe, ktory pracuje s .obj sibormi. Po tom ako je model vycisteny
je potreba este zredukovat pocet polygénov aby nebol model prilis komplexny a mohli sme
ho dalej spracovat. Tohto sa d& dosiahnut v samotnom Zephyr zadanim hodnoty a on pocet
zredukuje automaticky. Idedlna hodnota je niekde okolo 20 000.
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Po tom ako je model hotovy je treba ho exportovat ako .obj sitibor spolu s textirami
vo formate jpg. Nésledne uz staci len tento sibor vlozit do fbx-conv, ktory nam skonvertuje
tento model do formatu g3db, ktory je Tahsie spracovatelny pre rézne aplikacie ako je
prave SYDAGenerator. Tymto je pripraveny model, ktory moéze byt vlozeny do akéhokolvek
obrazku.

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

Problém tohto riesenia je ze Zephyr ma problémy s tym ze ak je video alebo snimky
inak nasvietené tak nedokéze tieto fotky sparovat. Tento problém sa vyskytol pri mojich
pokusoch velmi casto a nepodarilo sa mi ziskat kvoli tomuto problému dostato¢ny pocet
modelov. Dalsfm problémom boli anomélie sposobené pohybom pri natac¢ani videa alebo
fotografovania, ktoré sposobili bud diery v modely alebo sa niektoré casti vygenerovali
zle(najcastejsie usi alebo vlasy). Nakoniec sa podarilo v Skolskom prostredi ziskat niekolko
pouzitelnych modelov.

Tvorba snimkov

Pred samotnym generovanim sa musi otvorit kazdy model a pomocou zobrazenych rovin sa
model manudlne vycentruje aby bol s tymito rovinami zarovno a mali sme tak neutralnu
nulovi poziciu okolo ktorej sa bude model otacat. Po tom staci model ulozit a aplikécia si
ulozi toto nastavenie pre konkrétny model. Nédsledne staci nastavit v konfigura¢nom stibore
uhly od ktorého po ktory chceme generovat s vybranym krokom.

Program po spusteny generovania vygeneruje vSetky obrazky a pomenuje ich tak aby
nazov obsahoval anotacie o uhloch pod ktorymi sa model nachadza. Samotna aplikacia vie
generovat 3 rozne otadc¢ania modelu a ich kombinacie. Podarilo sa mi generovat obrazky kde
bolo len 1 otocenie alebo kombinacie vSsetkych troch. KedZze som sa rozhodol urcovat len 2
pozicie hlavy tak budem vyuzivat len snimky kde sa meni natocenie hlavy a sklon ostava
rovnaky.
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Obr. 4.11: Priklad SYDAgenerator s rovinami, ktoré slizia na centrovanie modelu.

KedZe tento proces ide zautomatizovat tak sa dali generovat sady o velkom pocte snim-
kov. Toto rieSenie je vhodné ak chcete generovat velké sady, ktoré som aj planoval ale
moj problém bol Ze som mal k dispozicii len 6 modelov hlav a pri pokusoch o ucenie sieti
dochédzalo k velkému overfitting.
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4.10 Vysledky experimentov

Po ukonceny experimentov kde som upravoval vsetky parametre siete pomocou ktorych sa
sief ucila a réznym pomerom rozdeloval data som dospel k findlnym verziam sieti, ktoré
povazujem za najuspesnejsie. Tieto siete som podrobil testom na sade vytvorenej pomocou
SYDAGenerator, ktord reprezentuje nadhodné obrézky Iudi.

Na to aby bolo lepsie vidiet ispesnost siete som sa rozhodol okrem merania, ktoré nam
porovnava vystupny uhol zo siete a o¢akavany uhol s odchylkou este dalsie dve metriky.

Prva metrika je pocitanie priemernej odchylky kde sa vyhodnoti odchylka pre natoce-
nie a sklon. Vyhodou je ze tito metriku ovplyviuju tplne vsetky vystupu zo siete a tak
udava lepsie celkové chovanie sa siete nad vstupnymi datami. Tento vztah ide popisat aj
matematicky ako:

- Iz — dy
f(real,pred) — Eaz:l HT@(Z ‘ ]pre H7 (44)

n
kde n je pocet vstupov, real, je oéakavand hodnota a pred, je hodnota, ktorti odhaduje
siet.

Dalsia metrika ¢o som pridal je metrika ktord ndm zhrnie vysledky do kategérii podla
toho ako velmi sa lisili od ocakavaného vystupu. Pomocou tejto metriky ide jednoducho
zobrazif do akej odchylky je nasa sief nad danymi ddtami vhodnejsia a naopak kedy od
akej odchylky ma uz slabsie vysledky.

KedZe som vo vysledku pouzil niekolko trénovanych sieti tak zobrazim ziskané vysledky
a porovnam ich chovanie nad r6znymi datami. Pre testovanie pouzijem 2 sady vygenerované
pomocou SYDAGenerator. SYDASET 1 bude tvoreny obrazkami kde bude na pozadi fotka
zatial co SYDASET 2 bude mat jednofarebné pozadie. Tymto mozem porovnat aky velky
vplyv méa pozadie na vytvoreni sief. Nad kazdym z tychto dvoch setov st prevedené 2
merania. Jedno je nad obrédzkom ako celkom, v druhom je vystrihnuty stred obrazku, takze
sa zredukuje obsah nepotrebnej plochy obrazku a maximalizuje pomer hlavy.

Na konci bolo na vyber niekolko podobnych sieti, ktoré boli u¢ené inymi spdsobmi a
prejavovali iné vlastnosti pri findlnom testovani. Tie, ktoré boli podla mna najispesnejsie
som vybral a zhodnotil ich vysledky.

Siet ¢.1
Siet ¢.1 je siet, ktord bola trénovand nad DATASET 1 mala najlepsie vysledky pri tréningu.
Pri jej trénovani boli obrazky nacitané v odtienoch sedej a upravené do Stvorca. Ale kedze

jej sada obsahovala zname tvare aj pri testovani tak nedokézala dobre rozoznavat nezname
tvare a na obrazkoch zo SYDAGenerator sady. Vysledky st zhrnuté v nasledujticej tabulke.

Sada Presnost | Priemerna Priemernd
odchylka-natocenie | odchylka-sklon

DATASET 1 test 89,47 % 9,00 7,36

SYDASET 1 origindl | 14,19 % 20,69 26,86

SYDASET 1 orezané | 17,09 % 17,56 24,43

SYDASET 2 origindl | 18,68 % 17,10 30,77

SYDASET 2 orezané | 9,21 % 18,82 38,25

Tabulka 4.3: Tabulka zobrazujtuca vysledky pre siet ¢.1.
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Obr. 4.12: grafické znazornenie vysledkov pre siet ¢.1.

Ako je vidiet v tabulke 4.3 tak na tiplne nezndmych datach sa tejto sieti prilis nedarilo
narozdiel od tréningovej sady. Ale ak sa pozrieme na graf rozdelenia podla odchylky tak
vidime ze siet bola pri urcovani sklonu hlavy omnoho horsia ako pri ur¢ovani natocenia,
pritom vo vsetkych vstupoch bol sklon hlavy 0. Toto bolo pravdepodobne spdsobené uhlom
pod ktorym bol model vytvoreny a nedokonalostou implementécie, ktora som zvolil. Ale ¢o
sa tyka natocenia hlavy tak viac ako polovica pripadov mala odchylku mensiu ako 4+20°.

Rozlozenie podla odchylky

N natocenie
mm sklon

10-15 15-20 20-30
Odchylky

Obr. 4.13: Rozlozenie odchylky na SYDASET 1 s orezanymi obrdzkami pri pouziti siete
¢.1.
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Zaujimavym vysledkom tejto siete je ze pri teste nad SYDASET 2 kde je vyrezany
z obrazku len stred s hlavou dosahuje sief horsich vysledkov ako nad obrazkami kde tvori
hlava mensiu cast.

Siet ¢.2
Siet ¢.2 je siet, ktora bola trénovand nad DATASET 2 s tpravou rozdelenia a pomeru tvari.
Rovnako bez tprav vstupov ako v pripade siete ¢.1. Mala sice horsie vysledky pri tréningu

ako sief ¢.1 ale pouzivala na validdciu a testovanie nezname tvare, preto sa ocakavalo ze
bude na SYDAGenerator setoch podavat stabilnejsie vysledky.

Sada Prenost | Priemerna Priemerna
odchylka-natocenie | odchylka-sklon

DATASET 2 test 47,04 % 17,53 15,58

SYDASET 1 original | 18,60 % 18,82 25,27

SYDASET 1 orezané | 23,26 % 16,93 20,05

SYDASET 2 original | 20,26 % 20,08 25,75

SYDASET 2 orezané | 13,95 % 18,71 24,63

Tabulka 4.4: Tabulka zobrazujtuca vysledky pre siet ¢.2.
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(a) Graf zobrazujici rozdiel odhadovaného (b) Graf zobrazujuci rozdiel odhadovaného
a oCakivaného uhlu natocenia. a oc¢akavaného uhlu sklonu.

Obr. 4.14: Grafické znazornenie vysledkov pre sief ¢.2.
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RozlozZenie podla odchylky

300 +

250 A

50 +

0-10

Obr. 4.15: Rozlozenie odchylky na SYDASET 1 s orezanymi obrdzkami pri pouziti siete

¢.2.

Ako je vidiet tak siet ¢.2 bola naozaj Gspesnejsia v zaverecnych testoch pretoze dokazala
lepsie generalizovat. Narozdiel od siete ¢.1 nie st uz priemerné odchylky také velké. Ako je
vidiet na obrazku 4.15 tak viac ako dve tretiny odhadov mali odchylku nizsiu ako +30°.

Siet ¢.3

Siet ¢.3 je siet, ktord bola trénovand nad DATASET 2 ktory mal upraveny pomer tré-
ningovych a valida¢nych dat . Pri tvorbe tejto siete boli pouzité rozne tpravy vstupov
za cielom ¢o najlepsie pred spracovat obrazky aby ich siet Tahsie dokdzala rozpoznavat a

10-15

15-20

20-30
Odchylky

EE natolenie
B sklon

40+

ucit sa z nich. Vysledky tejto siete sti zhrnuté v nasledovnej tabulke.

Sada Presnost | Priemerna Priemerna
odchylka-natocenie | odchylka-sklon

DATASET 2 test 23,12 % 21,71 22,22

SYDASET 1 origindl | 33,14 % 28,11 13,45

SYDASET 1 orezané | 31,51 % 23,46 11,19

SYDASET_ 2 origindl | 31,58 % 25,14 12,25

SYDASET _ 2 orezané | 32,37 % 22,86 11,84

Tabulka 4.5: Tabulka zobrazujtuca vysledky pre siet ¢.3.
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(a) Graf zobrazujuci rozdiel odhadovaného (b) Graf zobrazujuci rozdiel odhadovaného
a oCakavaného uhlu natocenia. a oCakavaného uhlu sklonu.

Obr. 4.16: Grafické znazornenie vysledkov pre sief ¢.3.

Rozlozenie podla odchylky
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Obr. 4.17: Rozlozenie odchylky na SYDASET 1 s orezanymi obrdzkami pri pouziti siete
¢.3.

Ako je vidiet tak siet ¢.3 bola omnoho tspesnejSia ¢o sa tyka presnosti triafania sa
do £+30° od presnej hodnoty ale ¢o ta tyka priemernej odchylky tak dosahovala dobré
vysledky iba pre sklon, pri natoceni podavala horsie vysledky ako predchadzajica siet.

Zhrnutie vysledkov

Tak ako je vidiet v tabulkach 4.3, 4.4 a 4.5 tak kazda siet bola tispesnejsia v niecom inom.
Mimo tychto sieti som vytvoril vela inych, ktoré podavali dobré vysledky na ur¢itom type
vstupov ale na inom boli zase omnoho horsie. Toto mohlo byt spésobené mojim navrhom
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rieSenia, ktory som pre tento problém zvolil. Spravanie umelej neurénovej siete sa neda
predpovedat a jej chovanie sa overi az pri experimentoch. Preto je mozné Ze moje riesenie
nebolo vhodné pre riesenie tohto problému a keby som ho navrhol inak bolo by mozné
dosiahnut lepsich vysledkov.

Co sa tyka vysledkov tak neboli Gplne najpresnejsie vzhladom k vzorke dat s ktorou
som pracoval. Prvy krokom pre ziskanie lepsich vysledkov je urcite rozsirenie datovych sad
o velky pocet novych tvari, idedlne s réznym pozadim. Tohto by slo dosiahnuf pomocou
SYDAgenerator ak by boli pouzité znacky ako pri HeadPose Image Database[9] a stabilne;
kamery v nie prili§ osvetlenej miestnosti. Zial toto riesenie je velmi naroéné na realiziciu.
Dalej by $lo so sietou dalej experimentovat pomocou inych nastaveni hyperparametrov,
inym spdsobom spracuvat vstup, ¢i uz vo forme RGB, normalizacie alebo iného navrhnutia
spracovania celého problému. Samotny tréningovy proces bol velmi naroény ako ¢asovo tak
aj na vykon pocitaca potrebny pri tréningu a preto je pri jeho pripadnej znovu realizacii
lepsie navrhnif model pretoze ja som dlho pracoval s prilis komplikovanym modelom, ktory
obsahoval prilis vela naucitelnych parametrov a v kone¢nom vysledku sa lepsie overili siete
s mensim poctom.
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Kapitola 5

Zaver

Cielom tejto prace bolo urcit uhol natoc¢enie hlavy pomocou konvolu¢nej neurénovej siete.
Na zaklade znalosti, ktoré som dosiahol, som sa pokusil takito neurénovi siet skonstru-
ovat. Postupnym vykondvanim experimentov nad mnou navrhnutymi datovymi sadami,
som chovanie siete upravoval a snazil sa ziskat ¢o najlepsi vysledok.

Na zaciatok bolo potrebné si nastudovat teériu neurénovych sieti, nasledne zanalyzovat
rieSeny problém, vytvorif postup riesenia, ziskat a rozdelif potrebné data, nad ktorymi
mohla byt néasledne sief trénovana, a nakoniec zhodnotif vysledky, ktoré boli dosiahnuté.

Aj ked siet neurcovala hodnoty natocenia a sklonu hlavy velmi presne v rozmedzi{ +20°
nad datami, ktoré som vytvoril pomocou modelov hlav vytvorenych z fotiek, tak nad tré-
ningovou sadou boli omnoho tspesnejsie. Z vysledkov je viditelné, zZe naucené siete mali pri
trénovani porovnatelné vysledky pre natocenie aj sklon, zatial ¢o pri findlnych testoch sa
tieto hodnoty viacej 1isili. Pri zndmych tvarach bola tspesnost cez 80 %, zatial ¢o pri nevi-
denych tvarach v rovnakom prostredi bola nizsia, niekde okolo 50 % v najlepSich pripadoch
a priblizne 30 % v pripadoch kedy boli nezndme hlavy v nezndmom prostredi.

Pocas riesenia problému tejto prace som nadobudol vedomosti v obore strojového ucenia,
konkrétne v smere hlbokych neurénovych sieti, ich tvoreni a experimentovania. Dozvedel
som sa o problémoch, ktoré pri prici s nimi mézu nastat, ako ich riesit, ze priprava dat je
velmi doélezitd, a ze najlepsie vysledky dosiahnuté pri trénovani nemusia byt aj najlepsie pri
nasadeni siete.

Pri trénovani bol najvacsi problém to, zZe sief nedokédzala velmi dobre generalizovat
vstupné data a dochadzalo ¢asto k overfitting problému. Z tohto dévodu som sa rozhodol
pre pouzitie viacerych zdrojov pre potreby tejto prace, kedze pévodne zamyslané riesenie
neposkytovalo dostatoény pocet a kvalitu dat. Dalsim problémom bola naroé¢nost na tréno-
vanie a experimentovanie so siefou, ktoré som si sdm komplikoval prilis velkymi modelmi,
ktoré sa ucili pomaly.

Ako zlepSenie a rozsirenie tejto prace by som navrhoval ucenie siete za pomoci sady,
ktora obsahuje velk skalu tvari a kombindcii uhlov spolu z réznymi druhmi pozadia, aby
sa siet naucila ¢o najlepsie generalizovat a tak mat lepsie spravanie pri pouziti neznamych
dat.
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