Klasifikace dat pomoci konvolucni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (KNS) se v poslednich letech staly dlleZitou metodou zpracovani dat.
Nejcastéji se s témito metodami ¢lovék setkava v souvislosti s vyvojem samofriditelnych automobili nebo
v rliznych mobilnich aplikacich, které rozpoznavaji nékteré druhy zvére, rostlin nebo hub. Zkratka, KNS
jsou fenomén, kterym by se mél kazdy matematicky biolog, podobné jako student matematickych,
technickych nebo neurovédnich obort, béhem svého studia do jisté miry zabyvat. Tento studijni material
shrnuje teoretické zaklady klasifikace dat a konvolucnich neuronovych siti a je omezen pouze na
architekturu a vypocet konvoluc¢ni neuronové sité. Problematika adaptivnich algoritm( bude kompletné
vynechana.

Klasifikace obrazovych dat

Schéma na obrazku 1 znazornuje postup pfi feseni Ulohy klasifikace dat, jejimz cilem je zafazeni
objektl do tfid. Nejprve je potfeba nasbirat dostatecné mnozZstvi dat. V pripadé KNS je Zadouci mit velky
datovy soubor Citajici i miliony obraz(. Takovy datovy soubor je jesté potfeba rozdélit na 2 casti —
testovaci a trénovaci data. Na datech trénovacich se u¢i model KNS klasifikovat objekty do skupin a na
testovacich datech se vyhodnocuje kvalita modelu. Druhym bodem je predzpracovani dat, nejcastéji jde
o selekci priznakd (popsana niZe), extrakci pfiznakd, registraci obrazu na standardni Sablonu apod.
Konvoluéni neuronové sité se stimto krokem umi vyporadat po svém, nebot samotna sit kromé
klasifikace provadi i predzpracovani dat (extrakce priznakd) a povinnost tohoto kroku tedy odpada.
Parametry predzpracovani se definuji béhem faze adaptace KNS. Nasleduje krok, ve kterém je vybran a
naucen klasifikator na trénovacich datech. A poslednim krokem je vyhodnoceni Uspésnosti klasifikace na
nezavislém testovacim datovém souboru. Jednotlivé kroky jsou detailnéji popsany nize.

Vybér Nauceni Validace

Sbér dat

priznakl klasifikatoru modelu

Obrdzek 1: Postup klasifikace dat

Vybér pfiznaki: Pro optimalni nauceni klasifikatoru je vyhodné udélat predvybér pfiznakd, které jsou
dilezité pro rozliseni objektl (selekce priznakl). Jako priklad uvedme rozliSeni mezi psy a kockami.
Informace o tom, Ze maji 4 nohy, 1 ocas a 2 o¢i nam nebude nikterak uZite¢na, protoZe je obéma druhim
spolecna. Velikost téla uz mlze byt lepSim priznakem, protoze pes byva typicky vétsi, nicméné néktera
plemena jsou mald a proto je to stdle nedostacujici informace. DalSimi rozliSujicimi znaky mohou byt
barva, délka srsti nebo tvar hlavy. Pokud v datovém souboru vybereme sprdvné proménné, mame
predpoklad pro nauceni Uspésného klasifikatoru. Existuje mnoho metod selekce priznakd, namatkou
napfiklad Fisherovo diskriminacni kritérium, dvouvybérovy t-test (v ptipadé 2 tfid) nebo dopfedna a
zpétna selekce priznakd. Extrakci priznakl potom nazyvame proces predzpracovani, kdy kromé vybéru
podmnoziny priznakl zaroven ménime i pfiznakovy prostor napt. PCA, ICA. Zopakujme si, Ze konvolucni
neuronova sit umoznuje tento krok analyzy provadét adaptivné a neni proto povinny.
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Klasifikator: Jde o matematickou rovnici, jejimz cilem je pfifazovat datim (napfr. obrazku zvifete)
kateogrii (napf. pes). Rovnice ma zpravidla obor hodnot <0;1> popf. <-1,1> a jeji proménné napfiklad
reprezentuji hodnoty jednotlivych pixeld.

- Napf.:y =sign(2x—1)

- Kdyz md pixel x hodnotu vice nez 0.5, pak je y = 1 a pixel je modelem klasifikovan jako
skupina 1

- Kdyz ma pixel x hodnotu mensi nez 0.5, pak je y = -1 (pixel klasifikovan jako skupina -1)

Koeficienty rovnice se spocitaji na zakladé predloZenych tréninkovych dat. Tj. model se naudi klasifikovat
ze zkusenosti. Kromé konvolucnich neuronovych siti mezi klasifikatory radime napf. logistickou regresi,
metodu podplirnych vektord, Naivni Bayes(v klasifikator, FLDA nebo neuronové sité (MLP, LVQ, apod.).

Uceni klasifikatoru: Rozhodovani klasifikdtoru je optimalizovano na predloZzeném datového souboru.
Déje se tak pomoci adaptivnich algoritm(, kterych je celd fada. Napriklad metoda maximalni
vérohodnosti (logisticka regrese) nebo algoritmus zpétného Sifeni chyby (neuronové sité). V pfipadé
neuronovych siti se v procesu uceni pocita hodnota tzv. chybové funkce (cost function), ktera udava, jak
dobre klasifikator rozliSuje objekty tréninkové mnoziny, které se uci rozpoznavat. Pfikladem chybové
funkce je stfedni kvadraticka chyba (MSE) nebo cross-entropie. V ramci uceni se upravuji koeficienty
modelu, efektivni uceni je takové, kdy se hodnota chybové funkce postupné snizuje.

Validace a vyhodnoceni tGspésnosti klasifikace: Uspé&snost klasifikace se testuje na objektech (datech),
na kterych se nauceny model neadaptoval. V ptipadé velkych datovych soubor( se na pocatku analyzy
odlozi ¢ast dat, kterd se pouzije pro testovani Uspésnosti klasifikatoru. Pro malé datové soubory se
pouZzivaji sloZitéjsi validacni metody jako leave-one-out kfizova validace apod. Na testovacich datech se
zjisti, jak uspésné klasifikator zarazuje objekty do naucenych tfid. Kazdému testovacimu objektu se
prifadi tfida a vypocitd se matice zamén. Jako pfiklad zde uvedeme matici zamén pro 10 testovacich
obrazkd trojuhelnik( a kolecek.

- Matice zamén:

Vysledek klasifikace

Kolecko Trojuhelnik
Kolecko 4 2
Spravnad trida
Trojihelnik 1 3

- Celkova spravnost klasifikace se udava v [%] a jde o pomér spravné klasifikovanych obrazl ku
vSsem obrazdm. Napf. (suma hlavni diagonaly matice zdmén) / n.

-V tomto pripadé bude celkova spravnost 70 % (7 z 10 spravné zarazenych obrazl)
Pro binarni klasifikatory (2 tfidy) lze pocitat senzitivitu, specificitu, pozitivni a negativni
prediktivni hodnotu.
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Konvoluéni neuronova sit

Motivace

Pfedstavme si, ze bychom chtéli pomoci KNS rozpoznat Cislice. Na obrazku 2 jsou znazornéné 2
Cislice ,4“ a jejich prekryv. V pfipadé, Ze bychom se zabyvaly absolutnim umisténim pixelu (jakoZto
jednotkou obrazu) a povaZovaly ho za pfiznak (proménnou), zcela bézné se stane, Ze absolutni pozice
odpovidajicich si pixeld Cislic nebudou totozné. Mohli bychom vyuZit nékterou z metod registrace obrazu,
abychom ziskali spravny prekryv, ale to celou analyzu zeslozZituje. Misto toho mGzeme vyuzit operaci
konvoluce, kterd v kazdém misté obrazu hleda néjaky tvar napt. svislou nebo Sikmou ¢arku a neni tieba

vazat se na absolutni polohu pixelu.

Obrdzek 2: Podobné zapsand Cislice miZe zabirat rizné pixely (modre rozdily)
Architektura a vypocet

Architektura konvoluéni neuronové sité je znazornéna na obrazku 3. Na vstupu jsou data,
v nasem pripadé to bude 2D barevny obraz tj. 3D matice (barvy RGB jsou tfetim rozmérem). Obraz je
neuronovou siti zpracovavan po krocich (vrstvach). Kazda vrstva provddi néjakou matematickou operaci
napf. konvoluci, podvzorkovani nebo nasobeni vektor(. Parametry téchto operaci jsou ziskavany
v procesu uceni. U KNS se zpravidla v prvnich par vrstvach stfida konvolucni vrstva s poolingovou
(podvzorkovaci) vrstvou a to v nékolika opakovanich podle toho, jak chceme mit KNS hlubokou. Na
posledni podvzorkovaci vrstvu navazuji vrstvy, které se pouZivaji u klasické vicevrstvé perceptronové
neuronové sité a sit uzavird tzv. SOFTMAX vrstva. Klasifikace obrazu se provadi tak, Zze se do KNS vlozi
obrdzek a po vypocltu vSech matematickych operaci je vystupem pravdépodobnost zarazeni
predlozeného obrazu do kazdé ze tfid.

<

N

— CAR
— TRUCK
— VAN

|j |j — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING 3 FLATTEN Bt o SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrdzek 3: Konvolucni neuronovd sit (zdroj: www.mathworks.com)
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Vrstvy konvolucni neuronové sité

Konvoluéni vrstva: V prvni vrstvé probiha operace konvoluce mezi obrazkem a konvolué¢nim jadrem tj.
néjakym vzorem, ktery se v procesu uceni vytvori. Vysledkem konvoluce je matice Cisel tzv. pfiznakova
mapa. Vypocet si mlZeme predstavit i jako skalarni soucin matice konvoluéniho jadra (obr. 4) a kazdou
moznou oblasti obrazu odpovidajici dimenze (mame-li obraz velikosti 5x5 a konvolucni jadro velikosti
3x3, pak takovych oblasti obrazu bude 9). Vysledkem tohoto skaldrniho soucinu je jedno Cislo pfiznakové
mapy. Toto Cislo vstupuje do RELU aktivaéni funkce (obr. 5), diky které je do modelu zavedena
nelinearita, kterd umoznuje KNS resit i komplexni nelinearni ulohy. Konvolucnich jader byva zpravidla
vice a jejich pocet je volnym parametrem modelu, stejné jako dimenze konvoluéniho jadra a délka
posunu. Pfiznakové mapy se spojuji vtensor tak jak je uvedeno na obrazku 3 a konvoluce v dalSich
vrstvach probihd nad celym tensorem. Pro lepsi predstavu jak se pocita konvoluce se podivejte na
animace pod odkazem: https://cs.sciencewal.com/81012-types-of-convolutions-in-deep-learning-
717013397f4d-15

Obrdzek 4: Priklad konvolucniho jadra
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Obrdzek 5: Aktivacni funkce softplus a RelLU (zdroj: wikipedia)

Podvzrokovaci (poolingova) vrstva: Tato vrstva slouzi ke zjednoduSeni informace ziskané pomoci
pfedchozi konvoluéni vrstvy. Vysledkem je ptiznakova mapa s nizsi dimenzi. Uplnd informace z pfedchozi
vrstvy je sice ztracena, ale hruba informace o relativnim umisténi vzoru v plvodnim obraze z{stava.
z vyhranicenych podoblasti pfiznakové mapy (napf. dimenze 2x2, 3x3,...). Tato metoda je nejcastéjsi
nicméné existuji i dalsi jako L2 pooling nebo average pooling.
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Obrdzek 6: Zndzornéni vypoctu metody max-pooling — z kaZdé oblasti se vybere nejvetsi Ciselnd reprezentace (zdroj: wikipedia)

Vrstva s klasickymi neurony: V této vrstvé dochazi ke zpracovani dat pomoci skalarniho soucinu vstup(
(vystupll predchozi vrstvy) a koeficient(, které jsou ziskany v procesu uceni. Vysledek skalarniho soucinu
slouzi jako argument funkce logistické sigmoidy (funkce zavadéjici nelinearitu do vrstvy modelu), jejiz
vysledek je mezi 0 a 1. Misto logistické sigmoidy lze pouzit i jiné funkce napf. hyperbolicky tangens. (obr.
7)
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Obrdzek 7: Zndzornéni klasické neuronoveé sité (multi-layer perceptron) a jeji typické aktivacni funkce — logistické sigmoidy (zdroj:
wikipedia, upraveno)

SOFTMAX: Posledni vrstva (obr. 8) obsahuje tolik neurond (vystupnich Cisel), kolik je v datovém souboru
kategorii, pak kazdy neuron reprezentuje jednu ttfidu (kocka, pes, ptak, ...). Vystupni vektor Cisel se upravi
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tak, aby jeho soucet byl 1 a vSechna Cisla byla mezi 0 a 1, aby se zatrazeni do tfid mohlo interpretovat jako
aposteriorni pravdépodobnost.
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Obrdzek 8: Posledni vrstva konvolucni neuronové sité uddvd pravdépodobnost zarazeni klasifikovaného subjektu do kaZdé ze trid
(zdroj: http://eric-yuan.me/simple-deep-network)

Pocet opakovani vrstev konvoluéni neuronové sité mize byt libovolny. V praxi se bézné opakuje
stfidani dvojic konvolucni a poolingové vrstvy, na které navazuji vrstvy klasické neuronové sité a na zavér
vrstva SOFTMAX. Cim vice vrstev je pfidano, tim vice vztahd v datech je KNS schopna pojmout v procesu
uceni, ale také se bude déle adaptovat.

Vice se o konvolucnich neuronovych sitich miiZzete docist napfiklad zde:

A. Krizhevsky, I. Sutskever, a G. E. Hinton, , ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural
Networks", in Advances in Neural Information Processing Systems 25, F. Pereira, C. J. C. Burges, L.
Bottou, a K. Q. Weinberger, Ed. Curran Associates, Inc., 2012, s. 1097-1105.

URL: https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-

networks.pdf

https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/A-Beginner's-Guide-To-Understanding-
Convolutional-Neural-Networks/

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-
way-3bd2b1164a53
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