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Abstrakt. Cielom prace je vytvorit program schopny lokalizovat’ mikroskopické
objekty na upravenych snimkach z mikroskopu. Problém bude rieSeny pomocou
konvoluénej neurdénovej siete zvanej U-siet, ktord bude objekty detegovat
a vyznacovat’ dohodnutym spésobom.
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1. Uvod

1.1. Motivacia

Vyuzitim technik rozpoznavania obrazu sa podarilo vyriesit' uzZ mnoho komplexnych
uloh od jednoduchej zmeny kontrastu ¢i jasu az po detekciu hran a objektov. Tymto
pristupom je v sucasnosti implementovany aj program na detekciu Castic, ktory chceme
touto pracou upravit’ pouzitim strojového u€enia. S narastom popularity strojového
ucenia sa totiz ukazalo, ze dokaze k problémom pristupovat’ omnoho univerzalnejsie a
pri vhodnej implementacii dosahuje porovnatelné vysledky ako klasicky pristup
rozpoznavania obrazu. Preto je nasou viziou pristipit’ k detekcii mikroskopickych
Castic v snimkach z pohl'adu strojového ucenia a vytvorit’ model rozpoznavajuci astice
pomocou U-siete.

1.2. Uvod do problematiky

V poslednych rokoch sa neurénové siete stali silnym nastrojom na rieSenie mnohych
uloh. V oblasti rozpoznavania obrazu sa ako najlep$ia volba ukazali konvolucné siete.
V ceste rozsirovania ich pouzitelnosti vSak stal zdsadny problém so ziskavanim
obrovského mnozstvu dat potrebného na natrénovanie siete. Okrem toho Casto boli
potrebné siete s mnohymi vrstvami a parametrami, ¢im sa uloha komplikovala.

Typicky konvolu¢né siete rieSia problém klasifikdcie, to znamena priradenie vstupu do
prisluchajucej triedy. Asi najzname;jsim prikladom je detekcia Cislic na sade dat MNSIT
[4]. Kazdému obrazku, na ktorom je vyobrazend rucne pisand Cislica, je priradena
hodnota 0-9, ktora ma zodpovedat’ napisanej Cislici.



V nasej praci je vsak ulohou klasifikovat’ kazdi bunku na snimke, nie obrazok ako
celok. Oc¢akavany vystup teda ma byt doplneny o lokalizaciu. Tento problém je znamy
pod nazvom segmentacia. Cielom je kazdému pixelu vstupného obrazka priradit’
prislichajucu skupinu (segment). Vystupom je segmentovany obrazok rovnakych
rozmerov s vyznacenim prislusnosti pixelov do skupin. Na tento problém st v
rozpoznavani obrazu zname metddy watershed, metdda posuvného okna a préhovanie.

Neur6nové siete ziskali svoje uplatnenie v oblasti segmentacie obrazkov v roku 2015,
ked’ skupina nemeckych vedcov vyvinula U-sief, ktora prekonala vykonnost’ dovtedy
najspolahlivejsej metody posuvného okna (sliding-window method) [1]. Vyhodou tejto
siete je aj to, ze rieSi aj vysSie spominany problém s nutnostou velkej tréningove;j
mnoziny dat. U-siet’ ziskala hlavna cenu na EM segmentation challenge v ISBI 2012.

V tomto ¢lanku vysvetlime pojmy, s ktorymi sa v naSej bakalarskej praci stretneme
a uvedieme zaujimavé Casti implementacie, ktoré prispejui k ujasneniu problematiky
i pristupu rieSenia.

1.3 Zakladné pojmy

Na to aby sme mohli modelovat’ neurénovu siet’ a rozumiet’ jej spravaniu, potrebujeme
poznat niekol'’ko dolezitych pojmov.

Neuronova siet’

K rozpoznavaniu obrazu sa da pristupovat’ tak, ze definujeme ur€ité pravidla, na
zaklade ktorych bude stroj schopny rozhodnut, ¢i sa na obrazku nachadza hladany
vzor. V realnom svete vSak ani taky jednoduchy objekt ako je jablko nevieme
jednoznacéne popisat’. To, Ze je okruhle a ¢ervené eSte nemusi znamenat’, Ze je to jablko
a jablko vlastne ani nie je presne okrthle, ale kazd¢ je trochu inak deformované.

Pre tento typ problému je vhodny pristup ufenia neurénovymi sietami, co je
v stcasnosti rychlo rozvijajica sa oblast’ informatiky. Neuronova siet’ je algoritmus,
ktory sa dokaze ucit’ spravne riesit’ pozadovant ulohu. Po dostato¢ne dlhom trénovani
by mala byt siet’ schopna spravne odpovedat’ vo vacsine pripadov.

Neuron

Ako sme opisali vysSie, od neuronovej siete o¢akavame isty druh inteligencie —
schopnost’ vediet’ spravne rozoznavat’ povahu vstupov. Ked'Ze nd$ mozog v ulohach
tohto typu funguje vyborne, stal sa vzorom pre vznik neurénovych sieti.

V mozgu sa informacie prenasaji prostrednictvom neurénov, ktoré si schopné prijat
niekol’ko vstupov a ur¢it’ vhodny vystup. Podl'a [2] najjednoduchsi model neuronu
(perceptronu) navrhol americky psycholog Frank Rosenblatt a vyzera takto:



X1 wy

/

X2 2 Vv

3

N

X3

Obrazok 1. x; ... x» st binarne vstupy s vdhami wy ... wa, kruh reprezentuje neurén,
b bazu a y vystup.

Kazdému vstupu x; ... x, je priradena vaha w, ... w,, reprezentujuca dolezitost’ vstupu.
Vystup perceptronu y moze byt len 1 (pravda) alebo 0 (nepravda) a je urCeny podla
jednoduchého pravidla:
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Rovnica 1. Hodnota ¢ je prah, podl'a ktorého st vstupy zaradené do jednej z dvoch
tried.

Samozrejme, nie vzdy je hladana binarna odpoved, ale siet’ moze napriklad triedit’
vstupy medzi niekol’ko réznych tried. Vtedy je potrebny zlozitej§i model neurénu,
napriklad sigmoidalny, ktory vracia vystup v rozmedzi O a 1, pretoze je na vystup
aplikovana sigmoidalna aktiva¢na funkcia. Aktivacnym funkciam sa budeme venovat’
neskor.

Vrstvovy model neurénovej siete

Neuroény st v 'udskom mozgu pospajané do komplexnej siete, ¢o umoznuje vytvarat
Siroké suvislosti, posiliiovat’ niektoré vdzby a podobne. Na rovnakom principe je
vybudovany aj model neurénovej siete v informatike. Casto sa pouziva model, ktory
tvoria vrstvy zoskupujuce neurdny zaoberajuce sa spoloénym problémom.
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Obrazok 2. Rad neurénov nad sebou na obrazku predstavuje prislusnost’ k tej istej
vrstve. Hodnota x je viacnasobny vstup a y vystup.



Model na Obrazok 22 ma tri vrstvy. Prva robi jednoduché rozhodovanie na zéaklade
vstupov ajej vystup je poslany na vstup druhej vrstvy. Ta je uz zodpovedna za
komplexnejsie rozhodnutie a podobne to funguje medzi kazdou d’alSou dvojicou
vrstiev. To naznacuje, Ze ¢im viac vrstiev ma siet’, tym presnejsSie dokaze rozhodovat'.

Data

Data pre neurénovt siet’ st rozdelené do nasledujucich skupin:

1. Tréningové vzorky. St to dvojice vstup a o¢akavany vystup, na ktorych je siet’
trénovana.

2. Testovacie vzorky. Tieto data sa pouzijii na testovanie siete. Su to vlastne
vstupy (rézne od vstupov v tréningovej vzorke), ku ktorym siet’ vypocita
prislichajuce vystupy.

3.  Vyhodnocovacie vzorky. Na tychto datach odlisnych od predoslych dvoch sa
overuje, ¢i siet’ dokaze spravne reagovat’ na celkom nové vstupy.

Pocet davok

V anglickej literature sa v suvislosti s trénovanim siete stretdvame s pojmom batch size
(ozna¢me bs), ktory oznacuje pocet vzoriek, s ktorymi siet’ pracuje pred tym nez upravi
nastavenie parametrov. Po kazdych bs vzorkach st vysledky porovnané s o¢akavanym
vysledkom, upravia sa parametre a prepocita chyba. Od bs zavisi, na kol'ko krokov
prejdeme vSetky tréningové vzorky.

k = ceil(n / bs), I1<bs<n

Rovnica 2. Pocet krokov k (za 1 epochu) je rovny pomeru velkosti tréningovej
mnoziny n a poctu vzoriek bs zaokrihleného nahor.

Epocha

Pocet epoch hovori o tom, kol’ko krat algoritmus ucenia pouzije celt sadu tréningovych
vzoriek. Jedna epocha méze pouzit’ jednu alebo viac davok. Epoch zvykne byt verla,
pretoze po kazdej z nich sa siet’ nieCo nové nauci a je vhodné, aby to aplikovala na
vylepSenie vystupu. Epocha aj davka su hyperparametre, teda parametre pre proces
ucenia, nie interné dané vysledkom ucenia. Porovnanie davky a epochy priblizuje zdroj

[6].
Stochasticky pokles gradientu

Algoritmu optimalizacie na trénovanie algoritmov strojového ucenia sa hovori
stochasticky pokles gradientu. Je to iterativny proces upravy parametrov pocas
trénovania. Kazdou iteraciou by sa mala zmenSovat chyba. Nazov vyjadruje, Ze
pocitame gradient (svah, vyvoj) chyby, ktory sa zmensuje (klesd). Pre neurénové siete
sa najCastejSie pouziva algoritmus spdtnej propagacie (backpropagation).



Aktivaéna funkcia

Kazdy neur6n pocita vazeny sucet vstupov a pripocitava k nemu bazu. Vysledkom toho
je realne ¢islo, no neurodn sa potrebuje binarne rozhodnut’, ¢i sa aktivuje alebo nie, takze
na tento vysledok potrebujeme aplikovat’ funkciu, ktord rozhodne, ¢i sa neurén ma
aktivovat’. Tuto funkciu nazyvame aktivacna, pretoze rozhoduje o aktivovani neurénu.

j

Rovnica 3. Vystup neurdénu (bez aktivacnej funkcie) y. x; ... x» si binarne vstupy s
vahami w; ... wa, b je baza neuronu.

Najjednoduchsi typ aktivacnej funkcie je krokova, ktora vrati 0 (neaktivovat’) alebo 1
(aktivovat’). To v8ak spdsobuje nerozhodnost’ v pripade, ze v jednej vrstve viaceré
neurdny vratia 1, takze nie je jasné, ktory neurdén sa ma aktivovat’ (mal by sa len jeden
zodpovedajuci spravnemu vysledku). Preto je vyhodnejSie, aby aktivaéna funkcia
vratila percentudlnu hodnotu vyjadrujicu pravdepodobnost, Ze dana odpoved je
spravna.

A(y) = max(0,y)

Rovnica 4. Aktivac¢na funkcia ReLu.

V naSej implementécii pouzivame aktivaéntl funkciu ReLu (Rectified Linear Unit),
ktora je odportcand pre vsetky skryté vrstvy. Jednym z ddévodov je to, Ze je to
nelinearna funkcia, takze aj jej skladanim dostaneme nelinearnu funkciu. To je dobré,
pretoze to znamena, ze vystup nezavisi len od vstupu, ale aj od vypoctov v skrytych
vrstvach (ak by bola funkcia linearna, viacvrstvovy model by nemal zmysel). Dalsou
vyhodou ReLu je, ze zredukuje vstupy, tym, ze kazdej zapornej hodnote priradi nulu.
To znamena, ze staci spracovat’ mensie mnozstvo ¢iastoénych vystupov. Neuronova
siet’ je vd’aka tomu redSia (I'ahsia) a rychlejsia.

Nevyhodou je, ze ked’ neurénu priradime 0, gradient bude vzdy 0, pretoze vahy sa
neprepocitaji. To znamend, ze neurény v tejto oblasti prestant reagovat’ na zmeny
chyby — tomu sa anglicky hovori dying ReLu problem. Preto sa nickedy pouziva
obmenena ReLu funkcia zvana preskakujuca ReLu (leaky ReLu). Zaporna Cast’ krivky
je jemne naklonen4, aby nastavali asponi malé zmeny.

Overfitting

Siet’ je trénovana len na urCitom pocte vstupov (v nasom pripade obrazkov), pretoze
vystavit' ju vSetkym moznym vstupom by bolo nielen vypoctovo narocné, ale aj
nemozné. Kedze trénuje len na zlomku z moznych dat, ktoré potencidlne méze dostat’
na vstupe, moze sa stat’, Ze bude vediet’ dobre reagovat’ na vstupy totozné alebo vel'mi
podobné tym, na ktorych bola natrénovand, no vo vSeobecnosti bude dosahovat’ nizku
presnost. Tomuto neziadicemu javu sa hovori overfitting. Hovorime, ze sme sa
dopustili overfittingu, ak je Gspe$nost siete na testovacich datach nizSia ako jej
uspesnost’ na tréningovych datach. Ako uvadza [9] overfitting je bezny najmi
u modelov s viacerymi nelinedrnymi vrstvami, pretoze to umozinuje naucit model



vel'mi komplikovanym vztahom medzi vstupmi a vystupmi. Na obmedzenie tohto javu
sme pouzili metddu vynechania, ktora je priblizena v ¢asti Tvorba modelu.

1.3 U-siet’

U-siet’ je vystavena na principe plne prepojenej konvolucnej siete. Jej architektura sa
sklada z 2 casti, prva funguje prave tak ako konvolucna siet’ a druhd implementuje
spéatny chod, ktoré¢ho vysledkom je segmentovany obrazok. Nacrt architektury (vid'.
Obrazok 3. Architektara U-siete (priklad pre 32x32 pixelov). Modré ramce znazoriuju
viackandlovli mapu ¢ft, nad nimi je uvedeny pocet kanalov. Rozmery x, y st uvedené
v lavom dolnom rohu ramcov. Biele ramce reprezentuju skopirovanu mapu ¢t a Sipky
predstavuju jednotlivé operacie. Zdroj: [1]Obrazok 3) pripomina pismeno U, preto siet
dostala nazov U-siet.
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Obrazok 3. Architektira U-siete (priklad pre 32x32 pixelov). Modré ramce
znazornuju viackanalovii mapu ¢it, nad nimi je uvedeny pocet kanalov. Rozmery x,
v st uvedené v l'avom dolnom rohu ramcov. Biele ramce reprezentuju skopirovanu
mapu ¢ft a Sipky predstavuji jednotlivé operacie. Zdroj: [1]

U-siet’ v prvej faze postupuje podobne ako konvolucéna siet. Striedaju sa vrstvy
vykonavajuce aplikaciu konvolucie a zhromazdovania. Zhromazd’ovanim sa redukuje
velkost’ vstupu s ponechanim najdélezitejSich znakov. Takymto sposobom je ziskany
jednoduchy vystup oznacujuci triedu, do ktorej podla vypoctu obrazok patri. Prva faza
zodpoveda l'avej Casti nakresu architektiry.

Cielom druhej fazy je doplnit’ vystup o pixely zredukované v prvej Casti. Postup je
symetricky s prvou fazou s tym rozdielom, ze v kazdom kroku je miesto konvolucie
aplikovana opacnd konvoliicia a zhromazd’ovanie je nahradené nadvzorkovanim.
Tymito dvoma operaciami je ziskany predbezny vystup, ktory je este potrebné
kombinovat’ s mapou ¢ft z prvej fazy na tej istej rovni (v i-tom kroku 2. fazy je vystup
kombinovany s mapou ¢&it z (n-i)-teho kroku 1. fazy, kde n je pocet krokov a i =
{1,2,...n}). Vd’aka tomu su zachované délezité crty povodného obrazka.



Tento proces nemusi byt aplikovany na cely obrazok naraz. V praxi sa
pouziva stratégia prekryvajucich sa dlazdic (z anglického overlap-tile strategy). Na
vypocet pixelov vybranej Casti obrazku su pouzité aj pixely z jej okolia, aby bol
zachovany kontext. Ak je vybrana cast na okraji obrazku, okolie je vytvorené
doplnenim zrkadlového obrazu tejto casti. Vdaka tomu U-siet dokaze rychlo
segmentovat’ aj vel'ké snimky.

Data pre U-siet’

Pre neurénové siete vo vSeobecnosti plati, Ze je to silny nastroj na rieSenie réznych
komplexnych uloh, ktory vSak za svoju presnost vd’aci obrovskému mnozstvu dat.
Naproti tomu U-siet’ si postaci s omnoho mensou tréningovou mnozinou. To je mozné
vd’aka rozsireniu kazdého tréningového vzoru aplikovanim elastickych deformacii [8].
To znamena, Ze z jedného vzoru je vytvorenych niekol’ko novych vzorov, pri¢om sieti
sta¢i pamétat’ si len origindlne vzory a deformacie, ktorymi vznikni nové. Takyto
spdsob rozsirenia dat je aplikovatel'ny predovsetkym pre biomedicinske snimky, ktoré
su si navzajom vel'mi podobné a preto je mozné aj generovanim vytvorit’ vierohodnu
snimku.

2. Navrh rieSenia

Vseobecny postup pri tvorbe siete podla [11] vyzera nasledovne:

1. Priprava dat

2. Tvorba modelu
3. Trénovanie

4. Vyhodnotenie
5. Predikcia

2.1 Priprava dat

Mikroskopické snimky na trénovanie a testovanie modelu nam poskytli kolegovia z
Neurobiologického ustav na SAV. Tieto snimky st predspracované a rozdelili sme si
ich do 3 skupin (vid’. Tabul’ka 1).
1. Tréningova mnozina vstupnych obrazkov
2. Tréningova mnozina vzorovych vystupnych obrazkov
3. Testovacia mnozina vstupnych obrazkov, pre ktoré budi sietou ziskané
vystupné obrazky



Vzorovy vstup Vzorovy vystup Vstup na testovanie

Tabulka 1. Typy pouzitych obrazkov.

V snimkach bol odstraneny Sum, vstupy sme previedli na 8 bitové Ciernobiele obrazky
o rozmeroch 512 x 512 pixelov a vystupy na 32 bitové ¢iernobiele obrazky o rozmeroch
512 x 512 pixelov.

Rozsirenie dat

Skor nez sme data pouzili na trénovanie, aplikovali sme na nich r6zne deformacie a tym
si roz§irili mnozinu dat. Vyhodou je, Ze na disku realne nepotrebujeme mat’ vel'ké
mnozstvo obrazkov, ale rozSirenim dat sme ziskali viac vzorov bez toho, aby sme si
museli ukladat’ skonstruované obrazky, stacilo si zapamaétat’ prevedené deformacie.

Pouzili sme na to ImageDataGenerator, triedu rozhrania Keras [3]. Na vstupe
dostane slovnik s vlastnostami deformacie, napriklad, o aky uhol méze byt obraz
otoceny, o kolko pixelov posunuty alebo priblizeny. Zvolené deformacie aplikuje
pouzitim metddy flow from directory(directory). Aby boli v sieti pouZité aj
tieto rozSirené data, pouzijeme na trénovanie modelu miesto obvyklej metody £it ()
metodu fit generator (), ktorej preddme vytvoreny generator a d’alSie parametre
k trénovaniu, ako je velkost’ davky a pocet krokov za epochu.

Dévodom, preco si vobec mozeme dovolit’ takto umelo vytvorit’ d’alSie obrazky je, ze
vSetky naSe obrazky st ve'mi podobného charakteru — vZdy s na nich vyobrazené
bunky pomerne okrihleho tvaru. Ak takyto obrazok buniek oto¢ime o 30 stupiiov
a priblizime o 0.5 pixela, dostaneme obrazok dostato¢ne odlisny od pdvodného na to,
aby sa nim vylepsil model naSej siete. Na nasledujicich obrazkoch v Tabulka 2 si
ukazeme, aké transformacie sme s obrazkami robili.
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Tabul’ka 2. Rozsirenie dat aplikovanim jednotlivych deformacii.



2.2 Tvorba modelu

Model neurdnovej siete sa sklada z niekol’kych vrstiev, pricom kazda by mala byt
zamerana na riesenie konkrétneho problému. Ulohou prvej vrstvy je vzdy nagitat’ vstup.
Na to sa v Kerase pouZiva vrstva Input, ktorej mézeme predat’ parameter velkosti
vstupu, ktory ma nacitat’.

inputs = Input (input size)

Dalej sme $truktaru modelu vytvorili podl'a schémy u-siete na Obrazok 3. V 1. faze
bolo potrebné nieckol'ko krat vytvorit’ trojicu vrstiev: dvakrat konvolu¢nu vrstvu a raz
vrstvu zhromazd’ovania maxim. V ukazke kodu su pre prehl’adnost’ vynechané vstupné
parametre vrstiev.

convl = Conv2D(...) (inputs)
convl = Conv2D(...) (convl)
pooll = MaxPooling2D(...) (convl)

Rozhodli sme sa tato trojicu vytvorit’ 4-krat, a teda 1. fazu sme ukonéili vytvorenim
vIstvy convb5.

Skor ako sme presli do 2. fazy tvorby u-siete, sme pouzili vrstvu Dropout (vid’. [9])
ktora nahodne nastavi zadanému poctu (je zadany percentualnou hodnotou) vstupnych
zloziek hodnotu na 0. To je uzitoéné preto, aby sme sa vyhli overfittingu spominanému
v Zakladné pojmyoch. Chceme ponechat’ len ¢iastocntl informaciu toho, ¢o sa siet
naucila, pretoze celd informacia je prili§ Specifickd, kym my chceme naucit’ siet
reagovat’ na 'ubovol'ny vstup.

convbh Conv2D(...) (poold)
convbh Conv2D(...) (convb)
drop5 = Dropout (0.5) (conv))

V 2. faze sme vykonali proces spatnych konvolicii anad-vzorkovania opit v
skupinach po jednu vrstvu nad-vzorkovania a dve vrstvy spitnej konvoltcie. Ako je to
znazornené v schéme, po aplikdcii nad-vzorkovania sme eSte vysledni vrstvu
skombinovali s mapou ¢it z 1. fazy na rovnakej urovni. AZ na tGto vrstvu sme pouzili
dvakrat spatnu konvoluciu.

up6 = Conv2D(...) (UpSampling2D(size = (2,2) (dropb5)
merge6 = concatenate ([drop4,up6], axis = 3)

conv6e = Conv2D(...) (mergeb)

convo = Conv2D(...) (convb6)

Druht fazu sme ukoncili vytvorenim vrstvy conv10 a uz ostava len vrstvy pospéjat’ do
modelu (v Kerase ako trieda Mode1), ¢im je model hotovy a pripraveny na pouzitie.

model = Model (input = inputs, output = convl0)

10



2.3 Trénovanie

Pripraveny model skompilujeme a moZeme trénovat. Pri kompilacii uvedieme, aky
optimalizacny algoritmus a algoritmus vypoctu chyby bude pouzity a tiez, na zaklade
¢oho budeme ohodnocovat’ model.

Podrla [10] je doteraz najlep§im optimalizaénym algoritmom Adamov optimizér, preto
sme vybrali ten. Vyber algoritmu vypoctu chyby ovplyvni to, podl'a akych kritérii bude
presnost’ nasho modelu oznacena za vysokt ¢i nizku. Vybrat' si mdzeme z ponuky
Kerasu alebo implementovat’ vlastny. Pre nas typ ulohy je vhodny algoritmus
binary crossentropy, pretoze kazdy pixel obrazku ma byt vo vysledku Cierny
alebo biely, ide teda 0 binarne rozhodovanie. Ako metriku sme zvolili presnost, vd’aka
tomu budeme mdct’ ohodnotit’ nd§ model na zéklade toho ako presne vyhodnocuje.

model.compile (optimizer = Adam(lr = le-4), loss =
'binary crossentropy', metrics = ['accuracy'])

Na spustenie trénovania sa v Kerase pouzivaju metdédy £fit () a@ fit generator ().
Druhd uvedena sa pouziva v pripade, ze pouzivatel chce siet’ trénovat na datach
vytvorenych generatorom, ¢o je aj nas§ pripad, pretoze sme generator pouzili na
roz8irenie dat. Funkcia dostane na vstupe spominany generator, pocet epoch a krokov
v ramci epochy a pripadne Mode1Checkpoint uzitoény na ukladanie medzivysledkov.
Metdda fit generator () dava na vystup inStanciu triedy History, v ktorej je
ulozeny progres modelu, a vd’aka tomu vieme vizualizovat’ zmeny v presnosti vypoctu
vzhl'adom na epochu, v ktorej sa vypocet nachadzal (Obrazok 4).

history = model.fit generator (myGene, steps per epoch=6,epochs=1,
callbacks=[model checkpoint])

model accuracy

—— train
0.96 -

0.94

e
)
)

accuracy

] 2 4 6 8
epoch

Obrazok 4. Presnost’ v jednotlivych epochach.
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Ked’ model dokon¢i trénovanie, mézeme ho ulozit a znovu pouzit, pripadne ho
vylepsit. Ukladame do formatu .hdf5, ktory dokaze uchovat’ informaciu o §truktire
modelu a hodnotach vah medzi vrstvami.

3. Zhrnutie

V tomto ¢lanku sme si priblizili délezité pojmy tykajiuce sa neurénovych sieti ako aj
konvolu¢nej u-siete, ktor pouzivame v nasej praci. Okrem toho sme uviedli prvé tri
body navrhu siete, do ktorych spada priprava dat, navrh modelu a trénovanie. Dalsim
bodom navrhu, experimentom a prezentacii vysledkov sa budeme venovat’ v naSej
bakalarskej praci.
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