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Kapitola 1

Vychodiska prace

1.1 Neurdnové siete

Neurénové siete predstavuju zaklad modernych technik strojového ucenia, najma v
oblastiach, kde je potrebné spracovat velké mnozstva nestruktirovanych dat, ako su
obrazy, zvuk a text. Tieto systémy st inSpirované biologickymi neurénovymi sietami,
ktoré sa nachadzaji v mozgu, a st schopné ucit sa a vykonavat tlohy bez explicitného

programovania na zaklade prikladov, ¢o je zname ako ucenie s ucitelom [19].

1.1.1 Definicia a principy

Neuronova siet je skonStruovana z vrstiev neurénov, kde kazdy neurén je spojeny s
mnohymi inymi neurénmi v nasledujiicej vrstve. Tieto spojenia, zname ako vahy, st
upravované pocas trénovania siete na zaklade rozdielu medzi predpovedanym vystupom
a skutocnym vystupom. Tento proces sa opakuje mnohokrat a je znamy ako spétné
Sirenie chyb [23].

1.1.2 Typy neurdénovych sieti

Medzi najvyznamnejsie typy neurénovych sieti patria:
e Konvolué¢né neurénové siete (CNN),
e Rekurentné neurénové siete (RNN),

e Generativne adversarne siete (GAN)

1.1.3 Konvolu¢né neurdnové siete (CNN)

Konvoluéné neurénové siete s navrhnuté Speciadlne pre analyzu vizualnych obrazov.

Tieto siete vyuzivaja konvolu¢né vrstvy na efektivne filtrovanie vstupnych obrazov a



identifikaciu doélezitych vizualnych prvkov bez nutnosti predspracovania, ktoré je ¢asto

potrebné v tradi¢nych algoritmoch strojového ucenia [22].
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Obr. 1.1: Jednoduchéa architektura konvolu¢nej neurénovej siete|1]

1.1.4 Rekurentné neurdénové siete (RNN)

Rekurentné neurénové siete st idealne pre tilohy, kde st vstupy a vystupy sekvencie dat,
ako je text alebo casové rady. Tieto siete maju "pamét", ktord uchovava informéacie o
predoslych datovych bodoch a vyuziva ich pri generovani novych vystupov, ¢o umoznuje

efektivne spracovanie informécii s ¢asovou zavislostou [13].
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Obr. 1.2: Architektura tradi¢nej rekurentnej neurénovej siete[2]

1.1.5 Generativne adversarne siete (GAN)

GANSs st inovativne v tom, Ze spoc¢ivaji v suc¢innosti dvoch sieti: generatora, ktory pro-
dukuje data, a diskriminatora, ktory hodnoti, ¢i st data pravé alebo falzifikaty. Tento
proces tréningu umoznuje modelom generovat vysoko kvalitné, verodostojné vystupy,

ktoré st uzitocné v mnohych oblastiach vratane digitdlneho umenia a foto-realistickej

syntézy [20].
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Obr. 1.3: Architektura tradicnej Generativnej adversarnej siete[3]

1.1.6 Pouzitie v praxi

Praktické aplikacie neurénovych sieti st rozmanité a posobia v mnohych odvetviach.
Od autonémnych vozidiel, ktoré pouzivaji neurénové siete na spracovanie vizualnych
dat z kamier pre navigéiciu, po pokrocilé rozpoznéavacie systémy v smartfénoch, ktoré
dokazu identifikovat tvare alebo interpretovat dotykové vstupy. V medicine neurénové

siete umoznuju rychlejsie a presnejsie diagnostikovanie chor6b z obrazovych dat [28].

1.2 Strojové ucenie

Strojové ucenie je sibor umelej inteligencie, ktory sa zaoberd vyvojom algoritmov,
ktoré sa dokazu ucit z dat a robit rozhodnutia alebo predpovede na zaklade tychto dat.
V sticasnosti sa strojové ucenie stalo nevyhnutnou sic¢astou mnohych aplikacii, kde je
potrebné spracovavat velké objemy dat a rychlo reagovat na meniace sa podmienky
bez Iudského zasahu [12].

1.2.1 Typy strojového ucenia
Existuju tri hlavné typy strojového ucenia:
e Ucenie s uéitelom (supervised learning),
e Ucenie bez ucditela (unsupervised learning),

e Posilhované ucenie (reinforcement learning)

1.2.2 Ucenie s ucitelom (Supervised Learning)

Pri uéeni s uc¢itelom st modely trénované na predikciu vystupov zalozenych na vstup-

nych datach, ktoré st oznacené spravnymi odpovedami. Tento pristup je najcastejSie



pouzivany pri klasifika¢nych a regresnych ulohach [12].

1.2.3 Ucenie bez ucitel'a (Unsupervised Learning)

Ucenie bez ucitela zahifia modely, ktoré analyzuju a klasifikuju data bez explicitnych
vystupov pre tréning. Tento typ ucenia sa vyuziva na odhalovanie zaujimavych vzorcov

alebo struktur v datach, ktoré nie st predom oznacené [21].

1.2.4 Posiliiované ucenie (Reinforcement Learning)

V posilhovanom uceni st modely trénované na optimalizaciu ich rozhodovania na za-
klade odmien ziskanych za svoje akcie. Tento pristup je uzitocény pri navrhu systémov,

ktoré musia fungovat v dynamickom a ¢asto nepredvidatelnom prostredi [31].

1.2.5 Aplikacie strojového ucenia

Strojové ucenie sa uplatiiuje v Sirokej skale odvetvi vratane automobilového priemyslu,
zdravotnictva, financii a dalsich. Automatizované vozidla vyuzivajua tieto technolégie na
zlepSenie bezpecnosti a efektivity, zatial ¢o v zdravotnictve pomahaji pri rozpoznéavani

a diagnostike ochoreni z obrazovych dat [29].

1.2.6 Vyzvy a buduci vyvoj

Napriek mnohym tispechom, s ktorymi sa strojové ucenie stretéava, existuju aj vy-
znamné vyzvy, ako si potreba velkych mnozstiev oznacenych dat pre ucenie s ucite-
Tom, riziko vzniku predsudkov v modeloch (bias) a vysoké naroky na vypoctovy vykon.
Budici vyvoj v oblasti strojového ucenia sa zameriava na prekonanie tychto prekazok,
zlepSenie schopnosti generalizacie modelov a integraciu s inymi oblastmi Al, ako su

kognitivne vedy a robotika, aby sa dosiahli este lepsie vysledky a tc¢innost [23].

1.3 Hlboké ucenie

Hlboké ucenie je pokrocilad forma strojového ucenia, ktord vyuziva neurénové siete s
viacerymi skrytymi vrstvami na ucenie sa komplexnych vzorcov v rozsiahlych datovych
siboroch. Tieto siete sa ¢asto vyuzivaju v pripadoch, kde tradi¢né algoritmy strojového
ucenia zlyhévaji kvoli obrovskému mnozstvu parametrov a vnitornej Strukture dat.
Hlboké ucenie je mimoriadne tc¢inné v aplikacidch ako automatické rozpoznavanie reci,

pocitacové videnie a spracovanie prirodzeného jazyka [19].



1.3.1 Architektira modelov hlbokého uc¢enia

Modely hlbokého ucenia st postavené na sérii vrstiev, ktoré transformuja vstupné
data do vystupov s vysokou troviiou abstrakcie. Na zaciatku st nizke trovne, ktoré
mozu zachytit hrany a zakladné textury v obrazoch, zatial ¢o vySSie vrstvy mozu
identifikovat komplexné objekty a ich vztahy v scénach. Tento hierarchicky pristup
umoziuje hlbokym neurénovym sietam ucit sa viacvrstvové reprezentacie dat, ktoré
st kritické pre rieSenie zlozitych tloh, ktoré vyzadujia velké mnoZstvo kontextuélneho

pochopenia [23].

1.3.2 Porovnanie frameworkov pre hlboké ucenie

Pre implementaciu hlbokého ucenia existuje niekolko frameworkov, ktoré umoziuju
vyvojarom efektivne trénovat a nasadzovat neurénové siete. NizSie je tabulka, ktora

porovnava niektoré z najpopulérnejsich frameworkov:

Framework | Podpora jazykov | Flexibilita | Vykon
TensorFlow | Python, C++, Java | Vysoka Velmi vysoky
PyTorch Python, C+-+ Vysoka Vysoky
Keras Python Stredné Stredny
Caffe C+-+, Python Nizka Vysoky

Tabulka 1.1: Porovnanie frameworkov pre hlboké ucenie

Kazdy z tychto frameworkov ma svoje silné a slabé stranky. TensorFlow a PyTorch
st obzvlast popularne v akademickej komunite a priemysle vdaka svojej rozsiahlej ko-
munite a podpore. Keras, ktory teraz pracuje ako interface pre TensorFlow, poskytuje
jednoduchsie API pre rychly vyvoj a experimentovanie. Caffe je zname svojou rychlos-

tou pri trénovani obrazovych dat, ale ma obmedzenejsie APT [9, 10, 8, 7].

1.4 Existujiice systémy a inSpiracie

1.4.1 Prehlad relevantnych systémov

Existuje mnozstvo systémov a aplikacii, ktoré vyuzivaju technologie strojového a hlbo-
kého ucenia na rozne ucely. Pre kontext tejto prace je dolezité identifikovat tie, ktoré
st najblizsie k naSej problematike. Systémy ako Google Photos a Adobe Photoshop
pouzivaju pokrocilé algoritmy strojového ucenia na rozpoznavanie tvari a objektov na

obrazkoch. [5, 4].



1.4.2 Systémy pre rozpoznavanie obrazov

Jednym zo Specifickych prikladov je systém DeepArt, ktory pouziva konvolucéné ne-
urénové siete na transforméciu fotografii do stylu znamych obrazov. Tato technika
umoziuje analyzu a klasifikiciu umenickych diel v naSom projekte. DeepArt vyuziva
hlavné vlastnosti a vzory v umeni, aby transformoval fotografie na stylovo pribuzné
umelecké diela, ¢o demonstruje silny potencial konvolucénych neurénovych sieti v apli-

kacidch stvisiacich s umenim [16].

1.4.3 InSpiracie a integracie

Nasa praca nadvizuje na rozne akademické a komeréné projekty. Vyskum v oblasti
rozpoznavania vizualnych stylov v umeni nas inSpiroval k vyvoju modelu, ktory dokéaze
rozliSovat medzi réznymi umelcami na zéklade Stylu ich diel. Vzorovy projekt, ako je
ArtGAN, ktory generuje umenie pomocou generativnych adverzalnych sieti (GANs),
ukazuje potencidlne smery rozvoja naSej prace. Napriek tomu, ze ArtGAN pouziva
iny typ neurénovych sieti (GANs namiesto CNN), jeho schopnost tvorby nového ume-
nia predstavuje zaujimavi perspektivu pre budici vyvoj aplikicii strojového ucenia v

oblasti umenia [17].

1.4.4 Porovnanie

Porovnanie tychto systémov ndm umoznuje lepSie pochopit ich silné a slabé stranky, ¢o
je kIi¢ové pre optimalizaciu nasho rieSenia. Tabulka 1.2 poskytuje prehlad vlastnosti

a funkcionality najdolezitejsich systémov relevantnych pre nasu tému.

Systém Funkcionalita Pouzita technologia

Google Photos Rozpoznavanie objektov Strojové ucenie

Adobe Photoshop | Pokrocila tprava obrazu Strojové ucenie

DeepArt Transformécia stylu umenia | Hlboké ucenie (CNN)

ArtGAN Generovanie umenia Generativne adverzalne siete (GANs)

Tabulka 1.2: Porovnanie systémov relevantnych pre nasu tému

1.5 Pouzité technolbgie

V tejto kapitole sa zameriavame na popis a vysvetlenie hlavnych technologii, ktoré
boli pouzité pri realizacii projektu. Vyber spravnych nastrojov je kltic¢ovy pre tispech

akéhokol vek softvérového projektu, najmé v oblasti strojového a hlbokého ucenia, kde



efektivita a presnost modelov moéze mat priamy dopad na vykonnost a uzitocnost vy-
sledného riesenia. Python sa stal "lingua franca'"pre datovii vedu a strojové ucenie
vdaka svojej jednoduchosti a rozsiahlym kniZniciam, ktoré umoziuju rychlu iteraciu
a prototypovanie. Kniznice ako TensorFlow a Keras poskytuju néstroje potrebné na
stavbu, tréning a nasadenie pokrocilych modelov neurénovych sieti s podporou efek-
tivnej prace s datami a vypoc¢tami na GPU. Numpy je fundamentalnou kniznicou pre
numerické vypocty v Pythone, ktora poskytuje efektivne operécie s poliami, ¢o je esen-
cidlne pre akékolvek operacie s datami v strojovom uceni. Scikit-Learn doplia tieto
technologie tym, Ze poskytuje jednoduché a efektivne nastroje pre datovi analyzu a
modelovanie, ktoré sa pristupné a I'ahko pouZiteIné. Integracia tychto technologii do
jedného koherentného systému nam umoznuje riesit komplexné problémy rozpozna-
vania a klasifikicie umenickych diel, ¢im otvarame nové moznosti pre pochopenie a

interpretaciu vizudlneho umenia na zéklade strojového ucenia.

1.5.1 Python

Python je vysoko uroviovy, interpretovany programovaci jazyk, ktory sa vyznacuje
svojou jednoduchostou a ¢itatelnostou kodu. Vdaka bohatému ekosystému kniznic a
frameworkov sa stal obltibenym nastrojom pre vyvoj aplikécii strojového ucenia. Pyt-
hon podporuje rychly vyvoj prototypov a jeho flexibilita umoznuje efektivne spracova-
nie dat, numerické vypoc¢ty a implementéaciu algoritmov. Medzi jeho kltucové vyhody
patri rozsiahla podpora pre matematické operécie a vizualizaciu dat, ¢o je nevyhnutné

pre analyzu a interpretéciu modelov strojového ucenia [6].

1.5.2 TensorFlow

TensorFlow, vyvinuty spolo¢nostou Google, je jednou z najpopularnejsich open-source
kniznic pre hlboké ucenie. Poskytuje komplexné nastroje na névrh, trénovanie a na-
sadenie modelov neurénovych sieti s vysokym vykonom na réznych platformach, od
serverov az po mobilné zariadenia. Jeho flexibilna architekttra umoziuje vyvojarom
Tahko experimentovat s novymi modelmi a optimalizovat existujuce algoritmy pre Spe-
cifické tlohy [11].

1.5.3 Keras

Keras je vysokouroviiova neurénova sietova API, ktora je napisana v Pythone a bezi na
vrchole TensorFlow, CNTK alebo Theano. Umoziiuje lahké a rychle prototypovanie a
podporuje konvolucné a rekurentné siete, ako aj kombinacie oboch. Keras je navrhnuty
tak, aby umoznoval l'ahké a intuitivne definovanie a konfiguréciu modelov, ¢o umoznuje

vyvojarom rychlo experimentovat a iterovat svoje napady [14].



1.5.4 NumPy

NumPy je zékladné kniZznica pre vedecké vypocty v Pythone. Poskytuje podporu pre
velké, viacrozmerné polia a matice, spolu s rozsiahlym matematickym nastrojom na
pracu s tymito poliami. NumPy je neocenitelny pre vykon efektivnych matematickych
operécii s datami a je nevyhnutny pre transformécie dat a manipulacie, ktoré si ¢asto

potrebné pri predspracovani déat pre strojové ucenie [32].

1.5.5 Scikit-Learn

Scikit-Learn je jedna z najpopulérnejsich kniznic pre strojové ucenie v Pythone. Po-
skytuje siroku skalu efektivnych nastrojov pre strojové ucenie a Statistické modelovanie
vratane klasifikacie, regresie, zhlukovania a redukcie rozmerov. Scikit-Learn je zndmy
svojou jednoduchostou, efektivnostou a Tahkym pristupom, ¢o ho robi ideadlnym na-
strojom pre vyvojarov, ktori chct implementovat spolahlivé strojové ucenie rieSenia

[25].

1.5.6 Vyhodnotenie vykonu modelu

Vyhodnocovanie vykonu modelov hlbokého ucenia je zédkladnym pilierom ich vyvoja a
nasadenia, najma v aplikacidch zameranych na rozpoznavanie obrazu. Bez precizneho
vyhodnotenia by nebolo mozné urcit, ¢i model dosahuje pozadovanu troven presnosti a
spolahlivosti. Metriky ako precision, recall, f1-score, a accuracy st neocenitelné pri po-
sudzovani u¢innosti modelu. Presnost (precision) meria podiel spravnych pozitivnych
predikcii z celkového poétu pozitivnych predikeii urobenych modelom, ¢o je klucové v
aplikaciach, kde st naklady na falosne pozitivne vysledky vysoké [15]. Miera tspesnosti
(recall) hodnoti, ako dobre model identifikuje vetky relevantné instancie v datasete,
¢o je dolezité v situaciach, kde prehliadnutie pozitivneho pripadu moéze mat vazne na-
sledky [26]. F1-skore je harmonicky priemer presnosti a miery uspesnosti, ¢o poskytuje
ucelenejsi pohl'ad na vyvazenost tychto dvoch metrik, zvlast v pripadoch, kde su triedy
nevyrovnané [27|. Celkova presnost (accuracy) potom ukazuje podiel spravne klasifi-
kovanych pripadov zo v8etkych pripadov a dava rychly prehlad o celkovom vykone
modelu. Matrica zmétku (confusion matrix) a ROC krivka (Receiver Operating Cha-
racteristic curve) st néstroje, ktoré poskytuju hlbsi pohlad na vykon modelu. Matrica
zmatku detailne ukazuje, ako model klasifikuje jednotlivé pripady do roznych kategorii,
¢o umoznuje identifikovat, kde model robi najviac chyb [30]. ROC krivka a plocha pod
krivkou (AUC - Area Under the Curve) st potom grafické reprezentacie, ktoré ukazuju
vykonnost klasifikatora pri vSetkych moznych prahovych hodnotéach, ¢o je uzitoéné pri
urcovani, ako dobre model rozlisuje medzi triedami [18]. V aplikacidch rozpoznavania

obrazu, kde je doélezité spolahlivo identifikovat a klasifikovat objekty na obrazkoch, su



tieto metriky nevyhnutné. Napriklad, v medicinskom zobrazovani je vysokd hodnota
recall nevyhnutné pre spolahlivi identifikdciu patologickych néalezov, aby sa zabréanilo
prehliadnutiu mozného ochorenia [24].

Presné a spolahlivé vyhodnotenie vykonu modelov hlbokého ucenia je klucové pre
ich uspesné vyuzitie v praxi, najma v kritickych aplikiciach, ako je zdravotnictvo alebo
autonémne riadenie. Porozumenie a spravne pouzivanie vysSie uvedenych metrik a
nastrojov je preto nevyhnutné pre kazdého vyvojara a vyskumnika v oblasti strojového

ucenia.
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