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Abstrakt

V této bakalarské praci je popsano strojové uceni, typy umeélych neuronovych siti a po-
chody v neuronovych sitich, jako dopredné zpracovani dat ¢i trénovani a uceni samotnych
siti. Také se zde srovnavaji a popisuji prostfedky pro implementaci neuronovych siti.
Prakticka ¢ast je vénovana problematice pfenosu uméleckého stylu pomoci konvoluéni
neuronoveé site.

Abstract

In this bachelor’s thesis we describe machine learning, types of artificial neural networks
and internal processes of neural networks, such as feedforward data processing and training
neural networks. We are also pursuing comparison and description of libraries (such as
TensorFlow and Keras), which are suitable for neural networks implementation. In the
practical part of thesis, we are dealing with problem called artistic style transfer with
convolutional neural network.
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L d
Uvod
Umél4d inteligence, strojové uceni, neuronové sité. Casto opakovana slovni spojeni po-
slednich let. Dnes uz to ovsem nejsou jen vymysly budoucnosti a obory v akademickych
kruzich. Vétsina lidi se s nimi setkava kazdy den.

Myslenka neuronovych siti neni nijak nova, uz ve 40. letech 20. stoleti se rodily prvni
koncepty umeélych neuronovych siti inspirované lidskym mozkem. Rozkvét a pouziti téchto
siti vSak nastaly az v poslednich letech. Dusledek tohoto technického pokroku muzeme
pozorovat naptiklad na mobilnich telefonech, které dnes umi rozpoznat obliceje ¢i otisky
prstil, na internetovych prekladacich, v autech, ktera disponuji samoridicim systémem
(self-driving cars). Neuronové sité lze taktéz aplikovat na kategorizaci galaxii ¢i zdra-
votnich fotografii (napr. rentgenovych), predpovéd pocasi nebo predikei pohybu hodnot
trznich cen na akciovém trhu. Moznosti vyuziti jsou nescetné, krasa ovsem tkvi v tom, ze
typy neuronovych siti, jak je zname dnes, pracuji stejné pri aplikaci na jakykoliv problém,
ktery je jim predlozen.

Prace provede c¢tenéare od nejobecnéjsi tematiky postupné hloubéji danou problemati-
kou potrebnou pro pochopeni a realizaci cile prace. Nejprve tedy bude predstavena oblast
umélé inteligence, strojové uceni. Od strojového uceni se prace presune k zakladnimu po-
pisu neuronovych siti. Nasledovat bude podrobnéjsi popis vnitinich pochodi neuronovych
siti, rozdéleni siti a popis jejich druhi s tim, Ze nejvétsi pozornost bude vénovana konvo-
luénim neuronovym sitim, jelikoz tento typ je pouzit pfi feseni tikolu prenosu umeéleckého
stylu.

Cilem této prace je tedy podat nezasvécenému c¢tenari teoretickou ¢ast problematiky
srozumitelné a pokud mozno poutavé a nasledné navrhnout a implementovat software pro
prenos uméleckého stylu pomoci neuronové sité za vyuziti knihoven Keras a TensorFlow.
Ukolem tohoto programu je pievzit z uméleckého dila specificky umélecky styl, kterym
dilo disponuje, a aplikovat ho na jiny obrazek ¢i fotografii.



1 Strojové uceni

Strojové uceni, neboli machine learning (ML), je oblast umélé inteligence. Zaméruje se
na vyvoj pocitacovych programi, algoritmi, pomoci kterych je systém schopen se ucit
a v ucené schopnosti se zdokonalovat. Hlavnim cilem je umoznit systému ucit se au-
tomaticky, bez zasahi c¢loveka. Zakladnim predpokladem strojového uceni je sestaveni
téchto algoritmii, které prijimaji vstupni data a nasledné predikce vystupnich dat pomoci
statistické a pravdépodobnostni analyzy. Algoritmus strojového uceni vytvori trénovanim
daného tikolu na vzorku dat (trénovaci data) matematicky model, ktery je nasledné uzivan
pro predikei ¢i rozhodnuti na zakladé dat vstupujicich do tohoto modelu.[1]

1.1 Strojové uceni vs hluboké uceni

Pojmy strojové uceni (machine learning) a hluboké uceni (deep learning, DL) byvaji casto
zameénovany. Jejich vyznam je ale odlisny. Deep learning je podoblast ML a uziva se
u neuronovych siti, které jsou vicevrstvé. Neuronovym sitim a jejich vlastnostem bude
pozornost vénovana v kapitole 2.

Machine learning se standardné hodi k vyhodnocovani dat, které jsou v radech az
tisictt datovych jednotek, vystupem byva numericka hodnota znacici napriklad klasifikaci,
¢i uspésnost vyhodnoceni. Uziva rizné algoritmy pro vytvoreni modelu/modelové funkee,
kterd nasledné predikuje vysledek ze vstupnich dat. Lze také tici, ze pti ML je trénovani
pod kontrolou. Tim neni mysleno, Ze se do uceni zasahuje, ale cilené se vytvari algoritmy
na urcita data a vi se, jaky bude mit uc¢eni pribéh. ML lze pouzit naptiklad pro: klasifikaci,
regresi, nebo shlukovou analyzu dat.[1]

Deep learning se hodi k vyhodnocovani obrovskych datasetii v fadech miliontt datovych
jednotek. Vystupem také mize byt numerickd hodnota znacici klasifikaci ¢i tispésnost, ale
jelikoz vstupem mohou byt také zvuky, vizualni objekty, texty, zkratka cokoliv, na co
jsme schopni hlubokou neuronovou sit natrénovat, vystupy jsou velice rozmanité (vice
o neuronovych sitich v kapitole 2). DL uzivd jiz zminéné neuronové sité, kterymi proudi
data skrz vSechny jeji vrstvy. Algoritmy uvnitt neuronové sité jsou viceméné samorizené
a sama sit rozpoznava a uklada si rizné charakteristiky, rysy, vlastnosti dataseti. Lze tedy
rict, ze vhled do sité a jejich algoritmi neni k dispozici a opodstatnéni vSech vnitinich
pochodtt sité neni zcela zndmo. Ulohy, jenz DL fesi, mohou byt napiiklad: doporuceni
videi, pisni¢ek na YouTube, rozpoznavani objektl, predpoved pocasi, ¢i pravé prenos
uméleckého stylu.[2]



1.2 STROJOVE UCENI - ROZDELENI

1.2 Strojové uceni - rozdéleni

ML lze rozdélit na supervised ML (uceni s ucitelem), unsupervised ML (uceni bez ucitele)
a semi-supervised ML (kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele).

1.2.1 Uceni s ucitelem

Ukolem algoritmu je v tomto pifpadé vytvorit funkei, kters se aproximuje tak dobfe, aby
byla schopna spravné predikovat nova vstupni data (napriklad je spravné klasifikovat).
P1i tomto uceni jsou data, ¢i priklady, které budou dejme tomu klasifikovany, oznacena
(rozdélena do t¥id). Diky tomu, Ze jsou oznacena, je mozno pri uceni algoritmu ¥ici, zda
kategorizoval vzorek spravné, popripadé jak moc Spatné. Na zakladé této informace se
tento algoritmus ,,pouci* a zméni své parametry. Tento proces se opakuje tak dlouho, nez
je funkce dostatecné aproximovana a algoritmus klasifikuje, predikuje nova data s urcitou
(pokud mozno co nejvyssi) tspésnosti. Jednoduché problémy uzivajici tento typ uceni
jsou napriklad klasifikace ¢i linedrni regrese.|[3, 4]

Klasifikace Regrese

.. ~ . . - 1
a® o ©
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+ Data tFidy B b

Obrazek 1.1: Priklady uceni s ucitelem. Pfevzato a upraveno z [4]

1.2.2 Uceni bez ucitele

P1i tomto uceni data nejsou oznacena, tudiz se algoritmu nic nesdéluje. Tento typ uceni se
uziva, kdyz neni tieba data klasifikovat a neni hledan spravny vystup, spise je zde snaha
sestrojit funkci, ktera je schopna popsat skrytou strukturu ¢i distribuci dat. Algoritmus
tedy nevyhodnocuje spravny vystup, ale data seskupi do rtiznych skupin podle charakte-
ristik, kterymi se urcité datapointy vyznacuji. Toto uceni se uziva naptriklad pii shlukové
analyze. Piiklad shlukové analyzy je na obr. 1.2.[3, 4]
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Obrazek 1.2: P¥iklad uceni bez dozoru. Pfevzato a upraveno z [21]

1.2.3 Kombinace uéeni s ucéitelem a bez ucitele

Jak nazev napovida, jedna se o kombinaci uceni pod dohledem a uceni bez dohledu. Dalo
by se Fici, zZe tento zpusob uceni je uceni pod dohledem, kde je mozno se vyhnout velkému
mnozstvi oznacenych prikladia. Tedy néktera data oznacena jsou, vétsina ne. Napriklad lze
pomoci uceni pod dohledem klasifikovat oznacena data a pomoci uceni bez dohledu najit
novy druh (tfidu) dat, ktery spojuji urc¢ité charakteristické znaky a oznacit je. Nasledné je
mozno znovu trénovat s nové oznacenymi daty, atd. Takto natrénovany model lze pouzivat
k predikei, podobné jako model natrénovany ucenim pod dohledem.[3]



2 Neuronové site

Neuronové sité jsou velkou podkapitolou ML. Nejlepsi predstavu o neuronovych sitich lze
ziskat pomoci obrazku.

Hidden

Input

Obrazek 2.1: Zcela propojena neuronova sit [22]

Neuronové sité (v rdmci umélé inteligence) jsou matematické, vypocetni modely, které
utvari samostatnou oblast machine learningu. Jsou v podstaté strukturami, které umi sou-
bézné (paralelné) zpracovavat urcité mnozstvi dat. Jsou utvoreny z tzv. neuront, jejichz
predlohou je biologicky neuron (viz podkapitola 2.1). Jednotlivé neurony jsou navzdjem
propojeny a predavaji si jeden druhému informace, které kazdy neuron méni a zpracuje po-
moci aktivacnich funkei, kterymi jsou neurony charakterizovany. Neurony maji libovolny
pocet vstupt, ale vzdy jeden vystup.[5]

Neurony standardné tvori vrstvy (viz obr. 2.1). Kazda neuronova sit méa vstupni,
vystupni vrstvu a skryté vrstvy (hidden layers). Jak ndzvy napovidaji, vstupni vrstva
prijima data a je prvni, kterda s daty pracuje. Vystupni vrstva prijme data z posledni
skryté vrstvy a vyhodnoti vysledek (vysledky). Proces uceni se odehrava praveé ve skrytych
vrstvach. Tento proces se detailnéji popise v podkapitole 2.2.



2.1 SROVNANI UMELEHO NEURONU S BIOLOGICKYM NEURONEM

2.1 Srovnani umeélého neuronu s biologickym neuro-
nem

Jak jiz bylo zminéno, biologicky neuron byl predlohou umeélého neuronu.

dendrity
bunécné jadro
A D,
: - télo
rs &y
. heuronu sxon
) )
axonalni
vstup 1 zakonceni

vstup 2 Z j-' vystup

vstup n

bias

Obrazek 2.2: Biologicky a umély neuron. Prevzato a upraveno z [23]

Lze si vSimnout podobnosti nejen co se vzhledu tyce, ale také podobnosti funkéni. Biolo-
gicky neuron prijima signal pomoci dendritii. Bunéénym jadrem signal zpracovava a na-
sledné axonem vede vystupni data.

Umeély neuron prijima signdly vstupnimi kandly. Stejné jako u neuronu biologického
muze byt vstupnich signalt vice. Nasledné zpracovani dat probihd pomoci aktivacéni funkce
a z neuronu vychézi jeden vystupni signal. Témito informacemi byla popsana stavba
nejjednodussiho modelu neuronové (dopredné) sité perceptron. Perceptron je neuronova
sit o jednom neuronu.[6, 7]

by
L _w
Tg — — Y
w3 N 4
3

Obrazek 2.3: Hustracni obrazek perceptronu [§]



2.2 POCHODY UVNITR NEURONOVYCH SITI

Na obr. 2.3 1ze popsat, jak perceptron funguje a mize tak byt zjednodusené demonstro-
vano, jak funguje neuronova sif. Zobrazené znaky znacené x predstavuji vstupni signaly.
Zobrazené znaky w jsou vahy konexi (konexi je zde mysleno pomyslné spojeni mezi dvéma
neurony, nebo vstupem a neuronem). Tim je mysleno, Ze ¢im vétsi je hodnota véhy u dané
konexe, tim vétsi ma dany vstup vyznam pii vyhodnocovani vysledku. Napriklad vaha,
kterd ma na konexi hodnotu blizko nule, moc vysledek neovlivni a naopak. Data prona-
sobena vahami vstupuji na obrazku do modrého kruhu, ktery by zde mohl predstavovat
aktivacni (prenosovou) funkci. Aktivaéni funkce jsou rizné a definuji vystup z neuroni.
Diky nim je mozno tfeba korigovat vystup do urcitého intervalu (napf. od 0 po 1). Také
pravé diky témto funkcim jsou sité schopny se ucit. Vice o aktivacnich funkcich a vahach
a praci s nimi v podkapitole 2.3. Poslednim prvkem je zde vystup z perceptronu oznacen
pismenem y.[6, §]

Perceptron v jednoduché formeé funguje jako binarni klasifikator. Binarni klasifikator
je funkce, ktera umi rozhodnout, zda vstup, reprezentovan vektorem cisel, patii do urcité
tridy. S tim, co bylo do této chvile popsano, si lze perceptron definovat jako funkei:

f(x) =wx + b, (2.1)

kde w je vektor vah, x je vstup (vektor ¢isel) a b je bias (bias posouva rozhodovaci hranici
neuronovych siti se pred trénovanim nastavi na ndhodnou hodnotu, stejné jako vahy,
a v procesu trénovani se meéni, nez dokonverguje k uzitecné hodnoté pti reseni problému,
napr. klasifikace). [8]

Tato rovnice klasifikuje vstup jako pravdivy, patiici do dané t¥idy f(x) = 1, pokud
wx + b > 0, jinak f(x)=0.

2.2 Pochody uvnitir neuronovych siti

2.2.1 Dopredné proudéni dat

Fungovani a prvky neuronovych siti je mozno nejlépe vysvétlit na jednom z jednodussich
typt neuronovych siti, tj. fully connected neural network (zcela propojend neuronova sit,
neuronovych siti, avsak tam je potieba vstiebat vice informaci, lepsi tedy bude, kdyz nyni
budou separované vysvétleny pochody v sitich a specifickym prvkim pro dany typ siti
bude vénovana pozornost ve vlastni kapitole.

A jelikoz principy siti funguji v zasadé porad stejné, je mozné si je dovolit demonstrovat
na pomeérné zakladnim problému, a to klasifikace. Konkrétné klasifikace ruc¢né psanych
¢isel. Je uzita tato sit (obr. 2.4):
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Obrazek 2.4: Priklad zcela propojené neuronové sité. Prevzato a upraveno z [24]

A tento typ vstupu:

MNENEN
/17121717

Obrazek 2.5: Vzorek vstupt do sité (z databaze MNIST) [25]

Sit je tvofena vstupni vrstvou o 784 neuronech (to znamené, ze do sité proudi vstup slozen
z 784 prvkir). Tento vstup je ¢ernobily obrazek o 784 pixelech (28x28, viz obr. 2.5). Kazdy
vstupni neuron tedy nyni drzi hodnotu jednoho pixelu. Déle sit tvoti dvé skryté vrstvy
(hidden layers) o 200 neuronech. To, Ze je zde pravé 200 neuroni je moznost volby. Déle
je zde 10 neuronu ve vystupni vrstvé pravé proto, ze je rozliSovanych (klasifikovanych)
10 ¢isel (0-9).

Ke kompletnimu popisu sité na obr. 2.4 uz jen chybi popsat samotné neurony. Jed-
notlivé neurony si lze predstavit jako funkce, které vstupni signal pomoci své aktivacéni
funkce zpracuji a vypocitanou hodnotu posilaji jako vystup dal do sité do vstupu dal-
sich neuront. Existuje nékolik aktivacnich funkei. Jejich rozdéleni a bliz§imu popisu bude
vénovana podkapitola 2.3. Zde je zvolena jako aktivacéni funkci sigmoida, kterd ma tvar:

o(x) = ey Tato funkce do sité jednak zavede nelinearitu a jednak transformuje
e x

vystupy z neuronu pii zachovani poméru do intervalu (0-1).

Nyni uz jsou znamy detaily potiebné pro vysvétleni toku dat skrz danou sit. Jak
si lze v§imnout na obr. 2.4, vSechny neurony jsou propojeny se vSemi a pracuji vesmeés
stejné, jak bylo vysvétleno v kapitole 2.1, tedy ze vstupni vrstvy jdou do kazdého neuronu
prvni skryté vrstvy informace ze vSech vstupnich neuront. VSechny tyto informace jsou
vynasobeny vahami jednotlivych konexi. Nasledné neurony v prvni vrstvé data zpracuji
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aktivacni funkei (vybrand sigmoida) a vyslou informace dél, kde nésledné slouzi jako
vstupni informace do druhé skryté vrstvy a operace se opakuje.

Napriklad operace jakéhokoliv neuronu v prvni skryté vrstvé by se dala popsat mate-
matickou rovnici:

2 1

az - 0(w1,ra% + w%,za% + w;,xaili + + wrlz,ma:L + b)7 (22)

kde a? je jakykoliv neuron v druhé vrstvé (tedy prvni skrytd), wi{x jsou véhy (horni
index - z které vrstvy jsou vedeny, spodni index - odkud je konexe vedena (1,x znamena
konexe vedena z prvniho neuronu v prvni vrstvé do naseho hledaného neuronu v druhé
vrstvé)), al jsou vystupni hodnoty z neuront z piedchozi vrstvy a b je tzv. bias (bias
slouzi k posunuti aktivacni funkce od pocatku. Je to parametr, ktery se neuronova sit
muze ucit, stejné jako vahy).[2] Vzhledem k tomu, ze diky rovnici ¢. 2.2 je mozno popsat
vypocet jednoho neuronu a jsou znamy rozméry vsech vrstev, lze matematicky popsat
i vypocet dat celé vrstvy pomoci matic.

Tedy:
1 1 1 1 1
EEEE I
w w LW a b
I 1 ol B R IS (2.4)
w b, my o wl] L] [Pm

2.2.2 Uceni a trénovani neuronovych siti

Jelikoz v tomto pripadé jsou vysledky znamy a vstupni data jsou oznacena, jednd se o uceni
s ucitelem (supervised learning). Pfed vnofenim do detaili, lze proces uceni shrnout do
par vét.

Sit vyhodnoti! prvni ¢ernobily obrazek s ruéné psanym ¢islem. Vzhledem k tomu, Ze
vahy i bias maji momentalné ndhodné hodnoty (bézné se pred procesem uceni zvoli hod-
noty vah ndhodné a tikolem pii uceni je dokonvergovat k tém spravnym pro dany tkon),
je nepravdépodobné, Ze vysledek bude spravny. Po vyhodnoceni vysledku rekneme siti,
jak moc $patné vysledek uréila. Podle této informace zméni své parametry (vahy a bias).
Tento proces se opakuje do té doby, dokud parametry neuronové sité nedokonverguji
k hodnotdm, se kterymi bude spravné klasifikovat vstupni data.[2]

7. predchozi podkapitoly je jiz znamo, jak dostat ze vstupnich dat vysledek. Nyni
bude pozornost vénovana ztrdte (cost). Pravé diky ni lze siti sdélit, ,,jak moc Spatné“ byl
vysledek vyhodnocen. Ztratovych funkci je nékolik, napriklad ta nasledujici se nazyva

'Vyhodnocenim je myslena situace, kdy vystupni vrstva d4 vysledek u kazdého vystupniho neuronu,
které pfedstavuji hledana ¢isla 0-9. Kazdy neuron nam da jiny ¢iselny vysledek v intervalu 0-1. Cim vyssi
¢islo je u daného neuronu (tedy éisla 0-9), tim je podle neuronové sité pravdépodobnéjsi, Ze je to vysledek
spravny.

10
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stfedni kvadratickd chyba (en: mean squared error). Rovnice pro celkovou ztratu sité
tedy mize vypadat nasledovné:

N

Cost = % ;(Realvalues — Wanted_values)?, (2.5)
kde N je pocet vystupnich neuronti. Chténé hodnoty jsou samoziejmé 1 u cisla, které je
spravné a 0 u vsSech ostatnich. Nyni je znamo jak moc je tfeba ménit hodnoty vysledkt
a jednotlivych vystupnich neuroni. Bohuzel, k neurontim jako takovym ptistup neni, jako
parametry lze ovlddat pouze vahy a bias. Tedy naptiklad konexe vedené zpét z cisla,
které by mélo byt vyhodnoceno jako spravné by se méli ménit tim zptisobem, ze se budou
zvysovat, pokud spojuji vybrané ¢islo s neurony majici ¢isla kladna a zmensovat s neurony
s ¢isly zépornymi. U ostatnich naopak.[9]

Jak ale vdhy ménit, jak moc a jakym smérem (kladnym ¢i zdpornym), pokud vypoéty
probihaji hloubéji a hloubéji zpét siti a jak to siti sdélit? Odpoveéd zni: derivacemi ztratové
funkce. Derivace ve své podstaté urcéuje rychlost zmény derivované funkce. Jelikoz tikolem
je minimalizovat ztratu a ztratovou funkci, je v podstaté hledano minimum této ztratové
funkce.[2, 9] Lze si zde ilustrativné vykreslit ztratovou funkei do grafu zavislosti hodnoty
ztratové funkce na vahach.

\a Zdevahu Zde vahu /
zvysit snizit

B Zde vahu
! ponechat /

2

Obrazek 2.6: Graf zavislosti hodnot ztrat. funkce na hodnoté vahy. [10]
Vzhledem k tomu, zZe je v siti, se kterou operujeme, necelych 200 000 parametrii, tak nejen

vykresleni, ale pouhd predstava takového poctu dimenzi je problematicka. Pro predstavu
bude dostacujici pracovat s dvéma dimenzemi, kde je hledani minima netézkou zalezitosti.

11
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Pokud tedy v tomto konkrétnim ptipadé dle obr. 2.6 méa vaha hodnotu 2 (w = 2), tak
jsme dosahli minima ztratové funkce (derivace je rovna nule) a hodnoty vysledkii se nelisi
od hodnot chténych.

Pokud w < 2 (derivace funkce je zédpornd), tak pti zvétSeni hodnoty vahy se hodnota
ztratové funkce snizi.

Pokud w > 2 (derivace funkce je kladnd), tak snizeni hodnoty ztratové funkce lze
dosdhnout zmensenim hodnoty vahy.[10]

A presné to je zadané, najit minimum ztratové funkce s ohledem na vsechny vahy
v systému. PTi uceni je samoziejmé chténé minimalizovat ztratu co nejrychleji, takze je
zde snaha jit po ,nejstrméjsi cesté” smérem k minimu. Jinak feceno, je zde snaha jit ve
sméru proti gradientu ztratové funkce (gradient descent).[2]

Ovsem u neuronovych siti neni problém mit pocet parametri v rdmci miliont a vstupni
data také nemusi mit pouze 784 datapointii jako v tomto konkrétnim pripadé. To je
spousta kalkulace, kterd musi byt provedena béhem jedné iterace. Tudiz se snazime situaci
vyTesit tim, Ze neni pocitana ztrata, jeji funkce a nasledna tprava vah s kazdym vzorkem
dat, ale ztrata je spoCitdna pro vétsi pocet vzorku trénovacich dat (typicky 32, 64) a az
poté se upravuji vahy. Vypocty v pribéhu tudiz nejsou tak presné, ale jsou mnohem
rychlejsi a pozadovany vysledek (najiti minima ztratové funkce) se dostavi mnohem diive.
Tento proces se nazyva stochastic gradient descent (SGD).[2]

f(x) = nelinearni funkce x

Ztrata .

Obrazek 2.7: Stochastic gradient descent. Prevzato a upraveno z [26)]

Déle stoji za zminéni néco podrobnéjsiho ohledné uceni a tprav vah, jako takovych. Na
predeslém piikladu byla jedna vaha, kterou jsme upravovali (obr. 2.6). Neuronové sité
vsak obvykle nejsou o jednom neuronu, ¢i jedné vrstvé, ale vétsinou byvaji nékolikavrstvé.
Vypocet a iprava hodnot vah poté zacne byt komplikovanéjsi. Trénovani tak lze provadét
pomoci algoritmu backpropagation.

Backpropagation je algoritmus uceni pod dohledem pro trénovani neuronovych siti.
Jak nazev napovidé, proces se pohybuje siti smérem od konce (vystupu) ke vstupu. Tento
algoritmus déla viceméneé to, co bylo doted popsano ohledné uceni, snazi se upravit pa-

12
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rametry sité tak, aby spravné plnila funkci pomoci ztratové funkce a jejitho snizovani po
gradientu. Pro detaily ohledné zminénych véci se staci vratit v této kapitole zpét. Dalsim
predmétem vykladu bude matematicky zéklad schovany za backpropagation.|2]

Jak je jiz znamo, vSechny parametry se méni ve sméru nejrychlejsiho klesani ztratové
funkce. Tedy stac¢i parcidlné zderivovat ztratovou funkci podle daného parametru, jehoz

zména je predmétem zajmu <8_) Kde C' je ztratova funkce (cost function) a w je urcita
w

vaha.[2, 10, 11]

Nejlépe lze tento problém vysvétlit na jednoduchém prikladu. V prikladu je za tkol
spocitat zménu konkrétni vahy na tomto modelu proti sméru gradientu (obr. 2.8). Jedna
se o jedno vlakno neuront vytrzené z neuronové sité. Neuron nejvice napravo je soucasti
vystupni vrstvy, tudiz riké, jak sit vyhodnotila vysledek timto neuronem.

f‘L 2) f‘L 1)

KT ?/] KT_"'/] KT 'E/I bl-"_LJ

Obrézek 2.8: VIdkno neuronti vytrzené ze zcela propojené neuronové sité

o aP je zde vystupni hodnota neuronu, L, L-1 je pouze indexové znaceni (Last,
Last-1)

» y je pozadovany (chtény) vystup
o w® je hodnota posledni vahy
« 0" je hodnota posledniho biasu

Také je mozné napsat rovnici pro ztratovou funkei, jen s jinym znacenim (dle obrazku):

X
L 2
N > (@b —y) (2.6)
i=1
Rovnéz je mozné napsat rovnici pro vypocet hodnoty posledniho neuronu, ktera téz byla
zminovana jak v této, tak v maticové forme:
at = o(wha ™ + bb), (2.7)

kde se vnitfek zavorky (dalo by se pojmenovat jako vdzend suma) ozna¢i nezndmou, coz
se bude hodit pro nasledné jednodussi zachazeni pri vypoctech:

a’ = o(2h) (2.8)

Nyni je tkolem zjistit parcidlni derivaci ztratové funkce podle vahy, ktera je predmétem
zajmu. To se da také interpretovat jako mira citlivosti ztratové funkce na zmeénu vahy.

13
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Jinak fec¢eno, kdyz se zméni vaha o néjakou hodnotu, jak velky vliv to bude mit na
ztratovou funkei.[2, 10, 11]

Se vztahem, ktery je hledan, jako takovym —— nelze moc pracovat, jelikoz C' je sice

funkci parametrii, podle kterych potencidlné mﬁiéume derivovat, to ale nemame explicitné
zadano. Resenim tohoto problému je tzv. fetézcové pravidlo (neboli chain rule). Zminéné
pravidlo tkvi v tom, Ze lze uzit vzorec pro slozenou derivaci do dvou na sobé zavislych
funkci. Princip spociva v tom, ze funkci, kterd se derivuje, lze nahradit jinym vyrazem,
ktery lze snaze derivovat.[2, 11] Matematicky popis je mozna stravitelnéjsi, nez ten slovni:

F(x) = f(g(x)), (2.9)
pal dF  df d
g
o dods (2.10)

Toto lze aplikovat na feseny problém:

oC oC daH) 921

dw — 9a® 920 du®
Opét, co tento vzorec Tikd jde nejlépe znazornit na obrazku.
(Pozn.: 0E, g0 = OC, Ows = 0w, dout,, = 0a'P), Onet,; = 021)

(2.11)

{vystup z

predchozi f_')Emmg aEf_,-J-;_ﬂ{ c‘?om’ﬂ] f’)'}'.'..(:‘f.o]

vrstvy) : - - -
Ows, douly,y Onely,y Ows
(chtény vystup)
h2 E o1 = Ys(target ;- out,,)?

Etta =Eo1 *Eo

Obréazek 2.9: Grafickd ukdzka pochodi v rovnici ¢. 2.11. Prevzato a upraveno z [11]

Toto pravidlo lze aplikovat na vSechny neurony s tim, ze vstupni a vystupni data proudici
smérem od konce sité ke vstupni vrstvé na sobé jsou zavisla stejné, jako kdyz data proudila
dopredné. Rozdil je ten, ze pti dopredném pruchodu dat siti se uziva funkci neuront pouze
k vypoctu, pti backpropagaci do neuronu data vstoupi jako funkce, ktera musi byt podle
retézcového pravidla zderivovana (pro zjisténi nejvétsiho spadu) a nésledné tim lze ziskat
hodnotu zmény vahy.

Po ziskani této hodnoty uz se jen odecte/pricte k vaze hodnota, kterd byla zjisténa.
Poté se algoritmus opakuje s ohledem na pravidla zminéna v této kapitole.[2, 11]
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2.3 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce jsou nedilnou soucasti neuronovych siti. Definuji jednotlivé neurony. Lze
fict, Ze neurony nejsou nic jiného, nez pravé tyto funkce. Kazda aktivacni funkce vezme
¢islo (vstup, pri vicero vstupech jejich sumu) a provede matematickou operaci, ktera bude
zvolena.

Také je nesmirné dulezité zavést do neuronové sité nelinearity, jelikoz sif pouze s line-
arnimi funkcemi na neuronech je ekvivalentni linearni neuronové siti bez skrytych vrstev.
7 ¢ehoz plyne, ze k zadnému uceni vah, ani pti prohlubovani sité, nedojde.

V praxi se lze bézné setkat s nékolika aktivacnimi funkcemi.[2]
Sigmoida ma tvar:

o) = (2.12)

05

-6 -4 -2 0 2 4 6

Obrazek 2.10: Funkce sigmoida. Pfevzato a upraveno z [27]

Tato nelinearita, jak je zobrazeno na obr. 2.10, zhusti hodnoty do intervalu 0-1. Lze si zde
v§imnout, ze hodnoty vzdélené od nuly (neboli hodnoty blizici se k £00) maji vystupni
hodnoty 0 nebo 1.

Sigmoida se dnes jako aktiva¢ni funkce neuronovych siti pouziva jen zridka. V této
praci v predchozich prikladech byla pouzita pro jeji jednoduchost a nazornost, avsak
v praxi ma nékolik nedostatkii. Problémem je pravé to, ¢eho si lze vsimnout na obr. 2.10,
ze funkce nabyva hodnot 0 a 1 pomérné blizko poc¢atku. Tedy, pokud se hodnota vystupu
funkce na neuronech blizi nule, tak konexe jdouci z tohoto neuronu ,zabije* (budou déle
preddvat minimélni, zadny signal). Podobny problém nastavé pii saturaci neuronu (neuron
nabyva hodnoty témér jedna). V tento moment sit vyhodnoti hodnotu za zcela spravnou
a sit se sotva nau¢i ménit své parametry.[2, 12]

Dalsim problémem je, ze vystupy ze sigmoidy nejsou nulové sttedéné. To zde znamena,
ze gradient pii backpropagaci bude zcela kladny ¢i zdporny (na vsech konexich), coz
situaci pfi hledani gradientu ztézuje (pri vykresleni se pribéh hledani minima klikati
a Cas zna¢né prodluzuje). Tento problém vsak neni tak vyznamny, jako saturace/zabijeni
neuront.[2, 12]
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Hyperbolicky tangens ma klasicky tvar:

et — e
tanh = — 2.13
anh(e) = S (213)
tanh(x)
1__
2 1 2 T
1+

Obrazek 2.11: Funkce tanh [28]

Jak lze zaznamenat, tanh(z) neni nic jiného nez sigmoida v jiném métitku, nulou
stfedéna a pro nizsi vypocetni ndroc¢nost mizeme pouzit tvar:

tanh(x) = 20(2z) — 1 (2.14)

Hyperbolicky tangens vystupni hodnoty vméackne do intervalu [-1;1]. Také si 1ze v§imnout,
ze je sttedény nulou, takze jeden problém oproti sigmoidé ubyva, avsak ten vétsi zustal.
A to saturace a zabijeni neuront. V praxi je hyperbolicky tangens upfednostnovan oproti
sigmoidé témér vzdy. [2, 12]

ReLU (Rectifier, Rectified Linear Unit, prekladem zkorigovana linedrni jednotka) se
oproti predeslym funkcim pouziva jiz mnohem vice. Ma tvar:

f(z) = max(0,x) (2.15)

Obrazek 2.12: Funkce ReLLU [29]
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Slovné feceno, vSe, co ma hodnotu 0 a méné, se zméni na nulu (¢ ji zustane) a vse, co
je vétsi nez nula, si svou hodnotu ponecha. Funkce ma, jak muze byt patrné i z obrazku
¢i predpisu funkce, jisté vyhody a nevyhody. Napriklad je mozné s jistotou Tici, ze tato
funkce je mnohem méné vypocetné naro¢na oproti predeslym funkcim, kde se vyskyto-
valo nékolik exponencial, s¢itani, od¢itani a zlomki. Zde se pouze vynuluji hodnoty mensi
nez nula. Také bylo experimentalné zjisténo, ze ReLU znacéné zrychluje proces hledani
minima ztratové funkce (pomoci stochastic gradient descent). Ve srovnani s hyperbolic-
kym tangens ¢i sigmoidou je velkym krokem doptedu to, ze nam v kladné ¢asti neurony
nesaturuji.

Nejvétsi nevyhodou ReLU je nulovani (zabijeni) neuront, které bylo popséno vyse.
Totiz vSechny hodnoty mensi nez nula vynuluji neuron a vSechny nasledné konexe nava-
zujici na néj.[2, 12] Tento problém se tesi funkci s ndzvem Leaky ReLU.

Leaky ReL U je funkce, kterd je od nuly stejna, jako ReLLU, avsak piimce vedouci zleva
do nuly je ddn mirny sklon (napiiklad 0.1z) a tim se snazime zbavit efektu ,zabijeni“ neu-
rontl.

0.8 /I/"
4
/
0.6 /
/
0.4 /
U - ,/"f‘.
_——-k/ X
=10 =175 I 0.5 1.0

Obrazek 2.13: Funkce Leaky ReLU [30]
Predpis takovéto funkce bychom mohli napsat do tvaru:
f(z) = max(ax,x), (2.16)

kde a je hodnota ndmi zvolena podle toho, jaky sklon chceme ptrimce udélit.
Zde je misto pouze pro polemizovani, zda se hledany efekt dostavil, jelikoz nékteré
odborné préce tikaji, Zze ano, nékteré to neguji.
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2.4 Predzpracovani dat a spravna velikost neuronové
sité

Pro idealni fungovani neuronové sité je potfeba navrhnout spravnou sit a zaroven pripravit
data na vstup do sité. Problematice pripravy dat a vhodnym sitim se bude vénovat prave
tato kapitola.

2.4.1 Spravna velikost neuronové sité a overfitting

S tim, co bylo doposud vysvétleno uz mize byt jasné, ze pti navrhu neuronové sité jde krom
o spravnost vysledku také o rychlost trénovani. Tuto rychlost 1ze ménit na zakladé spravné
volby aktivacnich funkci, optimizatori pro klesani podle gradientu a podobné. Rychlost
trénovani vsak jde ovlivnit i mnohem intuitivnéjsi véci, velikosti neuronové sité. Logicky,
pokud se bavime o neuronové siti s dvaceti vrstvami o stovkach az tisicich neuronech,
tudiz v ni bude miliony a miliony parametri, bude jedna iterace trénovani trvat mnohem
déle, nez u sité s dvéma vrstvami o dvaceti neuronech.

Toto je pomérné dilezita otazka pred implementaci dané sité, jelikoz pokud je zajem
detekovat nejmensi skryté sémantické vzorce v datech, pak je chténo, aby byla sif pokud
mozno co nejhlubsi, avsak pred nami vstane otazka, zda na to je k dispozici vypocetni
vykon. [2]

Dejme tomu, ze mame k dispozici neomezeny vypocetni vykon a sit lze mit hlubokou
jak jen je mozné. Na povrch vyvstane dalsi problém. Tento problém se nazyva overfitting.

Overfitting znamena, Ze se neuronova sit az prilis uzptsobi trénovacim dattim a v mo-
menté, kdy po siti bude pozadovano vyhodnoceni dat jinych nez trénovacich, tak zcela
selze i pfes to, ze na trénovacich méla skvélé vysledky. Tento problém si je mozno predsta-
vit tak, ze sit ma urcitou kapacitu na ,zapamatovani“ dat (sit v podstaté nedéla nic jiného,
nez ze si pamatuje vSechny zjisténé rysy v datech). Problém nastane v momenté, kdy se
tyto informace témér neméni. To se muze stat, je-li viici velikosti sité mélo trénovacich
dat. Tedy sit si vétSinu téchto dat separdtnd ,zapamatuje®?.

Jak proti takovémuto problému bojovat? Bud jde zmensit hloubku sité tak, aby byla
dostatecné mald a jeji parametry se dostatecné meénily (ucily se). Déle je mozno zvysit
mnozstvi trénovacich dat. Zde samoziejmé zalezi na tom, zda jsou tato data pristupna,
nebo zda je mozno je néjakym zpusobem opattit. [2]

Také se uzivaji rizné regulacni techniky. Jednou z nejzndméjsich a nejuzivanéjsich je
dropout. Dropout je vcelku jednoducha a i¢inna metoda.

2Tento problém jde pifipodobnit ke student@im matematiky. Tzv. overfitting (co se lidi tyce, pouze
obrazné Feceno) se u studenta objevi, pokud se ¢lovék nauci jednotlivé postupy prikladi ze seSitu od
ucitele bez jakéhokoliv porozuméni. Kdezto student, ktery si prikladu projde vic, neuc¢i se jen postupy,
ale problému komplexné porozumi, pak nemd problém vyftesit priklady, které predtim sice nikdy nevideél,
ale vztahuji se k naucenému problému
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(a) Standardni neuronova sit (b) Neuronova sit po
aplikaci dropoutu

Obréazek 2.14: Dropout. Pfevzato a upraveno z [31]

P1i kazdé iteraci se vybere procento celkového poc¢tu neuront (dle nasi volby, napt. 30%)
a vynuluji se (,zabiji“). V tento moment trénuje sit pouze ty konexe mezi neurony, které
nebyly vynulovany. Po jednom priichodu se zabitym neurontim a vaham vrati jejich pre-
deslé hodnoty a znovu se ndhodné zvoli procento neuront, které se vynuluji. Proces se
opakuje po celou dobu uceni.

Timto zpiisobem je mozné se efektivné zbavovat overfittingu. Tyto regulacni techniky
se pouzivaji viceméné pii kazdém trénovani (at uz za konkrétnim ucelem, ¢i preventivng).

2]

2.4.2 Predzpracovani dat

Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, data by pred vstupem do sité méla projit tzv. predzpra-
covanim (anglicky data preprocessing). Bylo by vypocetné narocné, kdyz by, dejme tomu
kazdy obrazek, mél jiné rozméry, jiny pocet pixeli a podobné. A vzhledem k tomu, ze
dnes muzeme dat jako vstupni data do sité i jiné véci, napr. celé texty knih, zvukové
zaznamy apod., tak je na misté, aby se data pred vstupem do sité znormalizovala.

Na obr. 2.15 jsou znazornény hodnoty naseho pomyslného datasetu, jez se chystame
zpracovat.

10

-10
-10

10

Obréazek 2.15: Puvodni data [31]
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2.4 PREDZPRACOVANI DAT A SPRAVNA VELIKOST NEURONOVE SITE

Jednim z druhtu predbézného zpracovani dat je tzv. mean subtraction (odecteni pruméru).
Tato bézna metoda zpracovani dat je zcela jednoduchéa. Vezme se cely dataset, spocita se
prumeérna hodnota vSech datapointi a ta se odecte od kazdého prvku. Tato metoda muze
byt graficky znazornéna jako vystfedéni hodnot okolo pocéatku. [2]

10

10

Obrazek 2.16: Vystredéna data [31]

Dalsi bézné uzivanou metodou predbézného zpracovani dat je normalizace dat. Normali-
zaci je zde myslena normalizace dimenzi dat tak, aby byli priblizné stejné. Ve 2D obrazku
(obr. 2.17) si to lze snadno zobrazit. Této normalizace jde docilit napiiklad tim, ze se
kazda dimenze vydéli jeji smérodatnou odchylkou (data by méla byt nulou stfedéna).
Data po vycentrovani a normalizaci vypadaji nasledovné. [2]

10
0 , I
10
-10 0 10

Obréazek 2.17: Vystfedénd a znormalizovand data [31]
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2.5 TYPY NEURONOVYCH SITI
2.5 Typy neuronovych siti

Kdyz by bylo zadouci vyjmenovat a popsat vSechny typy neuronovych siti, at uz dle
architektury ¢i funkcionality, obsahové by to stacilo na samostatnou praci. Tato prace
predstavi 3 nejrozsifenéjsi, v praxi nejpouzivanéjsi typy.

2.5.1 Zcela propojena neuronova sit

Zcela propojend neuronova sit (anglicky fully connected neural network, feed forward
neural network, multilayer perceptron) je jednim ze zdakladnich konceptii hlubokych neu-
ronovych siti.

1. skryta vrstva 2. skryta vrstva 3. skrytd vrstva

vstupni vrstva vystupni vrstva

Obrazek 2.18: Zcela propojend neuronova sit. Pfevzato a upraveno z [32]

Tento typ siti bude popséan strucné, jelikoz pochody uvnitf sité (smér proudéni dat, tré-
novani, backpropagation, stochastic gradient descent, loss function atd.) se zabyva celd
podkapitola 2.2.

Jak si lze vSimnout na obrazku 2.18, struktura se sklada ze vstupni vrstvy, n skry-
tych vrstev a vystupni vrstvy. VSechny neurony jsou mezi vrstvami propojeny se vsemi.
Tedy vstupni vrstva predstavuje data vstupujici do neuronové sité. Ve skrytych vrstvach
jsou neurony predstavovany aktivac¢nimi funkcemi a probiha zde veskeré uceni. Vystupni
vrstva vyhodnocuje vysledek (at uz pravda/nepravda, ¢i pravdépodobnost s jakou sit
data klasifikovala). Sit se zpravidla uéi (trénuje) algoritmem zvanym backpropagation
(viz podkapitola 2.2). Data zde proudi doptedné, tedy proudi smérem od vstupni vrstvy
k vystupni vrstve.
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2.5 TYPY NEURONOVYCH SITI

2.5.2 Rekurentni neuronova sit

Nejlépe lze zékladni model rekurentni neuronové sité (anglicky recurrent neural network,
RNN) predstavit na ilustra¢nim obrazku.

L

Q)
]
A

6

Obrazek 2.19: Rekurentni neuronova sit [33]

kde z; jsou vstupni data, A je samotna neuronova sit a h; je vystup, upravené porozuméni
dat, skryty stav (anglicky hidden state). U zdkladnich verzi RNN je skryty stav roven
vystupu.

Jak tedy RNN funguji? Sit prijme data, zpracuje je a vypoc¢ita vystup, ten lze porovnat
s chténym vystupem (pomoci ztratové funkce). Podle ztraty se upravi vahy a zaroven sit
upravi své parametry. Data vSak neproudi do dalsich vrstev, jako u doprednych siti, nybrz
vystupy ze sité do ni znovu vstupuji (jak je znazornéno na obr. 2.19). Operace se znovu
opakuji. Skryty stav lze popsat nasledujici rovnici:

hy = (hy_1;24) (2.17)

Slovné feceno, aktudlni stav sité vychazi z dat predeslého stavu funkce (h;—1) a aktuédlnich
vstupnich dat (x;). To vSe zpracovano matematickou funkci, kterou lze definovat samotnou
sit (napf. aktivacni funkei, viz kapitola 2.3). [13, 14]

Pro konkrétni pripad, kdy je neuronova sit definovana pouze funkci hyperbolickym
tangens, by mohl vypocet h; vypadat nasledovneé:

hy = tanh(Wynhi—1 + Wopay) (2.18)

Tedy aktudalni stav je roven vaze konexe Wy, kterou méni sif sebe sama, vynasobena
predchozim stavem h;_;, seCteno s vahou W,;, vedouci ze vstupu do sité, vynasobené
samotnym vstupem z;. To vSe zpracovano funkci, v tomto pripadé hyperbolickym tangens.

RNN mé oproti spousté typu neuronovych siti prednosti, kterych naplno vyuziva.
Napriklad neméa pevné danou velikost vstupu a zaroven neni pevné dany pocet matema-
tickych operaci (jako u FCNN ¢i CNN jsou operace pevné dané poctem vrstev a poctem
neuronu ve vrstvach). Zaroven si uklada (memoruje) ¢asti predeslych vstupt a vyuziva je
k presnéjsimu vyhodnoceni vysledku. Tim, co zde bylo sdéleno, je mireno na fakt, ze se
RNN hodi ke zpracovani sekvenénich dat (i ¢asové sekvencnich), coz by u jinych typt neu-
ronovych siti nebylo mozné. Tedy lze jako vstup brat texty, zvuky, obrazky atd. v casovém
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2.5 TYPY NEURONOVYCH SITI

sledu a vpoustét je do sité po sekvencich (blizsi popis fungovani sité si predstavime jesté
v této kapitole). Diky témto vlastnostem se RNN hodi napiiklad na rozpoznavani reci,
jazykové modelovani, preklad textt. Jsme schopni ,popsat obrazek® (vstup je obrazek,
vystup psany text, ktery ndm vstup slovné popise), lze predikovat vysledky, ¢i napovidat
dalsi slova ¢i pismena v psaném textu. Tento vycet samoziejmé neni konecény. [2, 13, 14]
Fungovani RNN se muze na prvni pohled zdat slozité, ¢i chaotické. Ale kdyz se vypo-
¢etni graf (computational graph) vykresli timto zptisobem, tak se situace vice objasni:

¥y Yo ¥3 Yt

X1 XQ X3

Obrazek 2.20: ,Rozbalena* rekurentni neuronova sit [34]

kde x; jsou vstupy, h; jsou funkce (skryté stavy) neuronové sité a y; jsou vystupy. Tedy
kdyz se kazdy stav sité vykresli jako jednotlivé vypocetni slozky, je mozné se v tom
mnohem lépe orientovat (obr. 2.19 a 2.20 jsou ekvivalentni).

Na obr. 2.21 jsou uvedeny typy architektur RNN. Kazdé z nich se hodi na jiny tkon,
avsak princip sité zustava stejny, pouze se méni pocet vstupu do sité a pocet vystupt z ni.

Jeden vstup, Jeden vstup, Vice vstupi, Vice vstupti,
jeden vystup vice vystupii jeden vystup vice vystupi

] 000 0 OOC
] (00 000 O
] 0 000 OOC

Obrézek 2.21: Typy architektur RNN. Prevzato a upraveno z [13]

Za zminéni také stoji proces uceni. RNNs stejné jako konvoluc¢ni, nebo zcela propojené
sité vyuzivaji algoritmus backpropagation. Jediny rozdil je ten, ze se musi ucit kazdy
stav naseho modelu (jak je vidno na obr. 2.20). Tedy se spocita ztratova funkce pro kazdy
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2.5 TYPY NEURONOVYCH SITI

vystup aq, as, ...a; (na obr. 2.20 znaceno y) , nasledné se provede backpropagation kazdym
stavem hy, ha, ...hy az na pocatek (kazdy stav sité ma své vahy, tedy i vlastni gradient proti
kterému je snaha vahy snizovat). Jednoduse feceno, déla se backpropagation od aktudlniho
stavu skrz vSechny stavy az k poc¢ateénimu. [2, 14]

Zde uz je nastinén problém, na ktery lze v praxi narazit. Takovyto vypocetni proces
muze byt ¢asové naroc¢ny. Proto se pri trénovani ve skutec¢nosti trénuje ,,po ¢astech®. Tim je
mysleno, ze se provede x vypocetnich operaci, provede se backpropagation a pokracuje se
v posilani vstupi do sité a po dalsich x operacich se prejde na proces uceni atd. (podobné,
jako se v praxi pouziva stochastic gradient descent, tak zde se také vahy neupravuji
s kazdym vzorkem, ale necha se siti projit vice dat a upravy probihaji az po projiti
desitek vzorku téchto dat). [13]

Jednim z nejvétsich problémi je ,ztrata paméti“ rekurentni neuronové sité. Tim je
mysleno, ze na sit uz nema takovy vliv proces vykonany pred tisici operacemi jako ten,
ktery se pravé vykonal. Proti tomuto problému se bojuje naptiklad sitémi s LSTM (long
short-term memory), kdy se do téla funkce pridava dalsi pomyslnd vétev, kam se po
vyhodnoceni ukladaji data, kterd sit dle urcitych priorit prefiltruje a ulozi).

Zaverem podkapitoly se hodi zminit, Ze i rekurentni neuronové sité byvaji vicevrstvé.
Pocet vrstev je ale znacné nizsi nez u jinych typiu siti, vzhledem k vypocetni naroc¢nosti
uz jako takové. [13]

2.5.3 Konvolu¢ni neuronova sit

— Auto

— Dodévka
— Motocykl

O [] — lizdni kelo

Zcela

Konvoluéni + Konvoluéni + 2 “
Vst K i vrst Kompresni vrstva Flatten e
P RelU vrstva RMBISENIuretye RelU vrstva E J Cvrstva propojend Softmax J
vrstva
Uceni vnitinich charakteristik Klasifikace

a rysu vstupu

Obrazek 2.22: Schéma konvoluéni neuronové sité. Prevzato a upraveno z [15]

Uz jen dle obr. 2.22 muze byt ziejmé, ze konvoluéni neuronova sit (anglicky convolutional
neural network, CNN) se podobd zcela propojené siti (FCNN) vice, nez rekurentni neuro-
nova sit (RNN). A ve skutecnosti také funguje do urcité miry podobné jako FCNN. Data,
zde proudi dopredné, ¢ili od vstupu k vystupu, také se zde pouziva ztratova funkce, a tré-
nuje se pomoci algoritmu backpropagation a rovnéz se uziva stochastic gradient descent.
A presto se tato sift v mnoha ohledech 1isi a ma znacné lepsi vysledky nez FCNN.

Asi nejvétsi odlisnosti a zaroven zakladnim prvkem CNN jsou jiné vrstvy, nez které
byly v této praci doposud predstaveny:
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2.5 TYPY NEURONOVYCH SITI

2.5.3.1 Konvolué¢ni vrstva

Konvoluéni vrstva (anglicky Convolutional layer) pracuje diametralné odlisné od vrstvy
z FCNN. Vstupem neni vektor hodnot vsech pixeli. Misto toho se zde operuje s filtry
(kernely), skrz které vidy prochédzi ¢dsti vstupu (napt. obrézku). Jinak feceno, tento filtr
se pohybuje po plose (objemu) celého obrazku. Na kazdé pozici filtru vaci obrazku se
pronasobi hodnoty pixelt obrazku a filtru a to vytvori diléi vystupy z konvoluéni vrstvy.
Jeden vystup a je tedy mozno napsat jako:

a=w"z+b, (2.19)

kde w jsou vlastnosti filtru (¢iselné hodnoty), které v kontextu konvolu¢ni vrstvy lze vni-
mat jako vahy, jelikoz praveé tyto parametry se pomoci backpropagation upravuji. Ozna-
ceni T zde znamend pouze to, Ze je tento vektor transponovan, aby pronasobeni se vstup-
nimi daty probéhlo korektné. Proménna x jsou zde hodnoty vstupnich dat a b je bias.
Vysledkem této operace je jedno ¢islo, jelikoz v operaci probiha skalarni soucin a pricteni
biasu. [2]

Pohyb filtru je znédzornén na obr. 2.23.

vyska

Sirka

hloub%

Obréazek 2.23: Pohyb filtru (kernelu) skrz vstup do konvoluéni vrstvy. Prevzato z [15]

Jak si 1ze povSimnout, vstup (obréazek) je na obr. 2.23 zobrazen trojrozmérné. Sitka a vyska
jsou jednoduse rozméry vstupu (v pixelech) a hloubkou je zde myslen pocet barev (RGB),
tedy 3. Filtr m& vzdy stejnou hloubku jako vstup.

Filtr mfize mit rozdilné rozméry a pohybuje se jim rfizné velkymi posuvy. Cim mensi
filtr je, tim vice informaci a prvka (vlastnosti) sit z dat rozpoznd, ovSsem nesmi se za-
pomenout na vypocetni vykon. Typicka volba rozméru filtru mtze byt napr. 3x3 ¢i 5x5.
Podobné pravidlo zde plati o posuvu. Cim mensi posuv, tim vice informaci bude deteko-
vano, avsak tim vice operaci se musi vykonat. Také nema smysl pouzivat vétsi posuv, nez
je rozmeér filtru, ,preskakovali“ by se pixely a néktera data ze vstupu by se viibec nebrala
v potaz, takze vysledky by nemusely spravné vypovidat o vlastnostech vstupnich dat na
zékladé chybéjicich informaci.[2, 15]

Je samozrejmé mozné pouzit na jedné vrstvé nékolik filtri. Opét, ¢im vice filtri, tim
vice vlastnosti se sif nauci, ale stoji to vypocetni vykon. Vzdy je dilezité brat tento aspekt
v potaz.
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Naprtiklad, kdyz se vezme jeden filtr o rozmérech 5x5x3 a aplikuje se na obrazek o roz-
meérech 32x32x3, celkovym vystupem bude tzv. aktivacni mapa, ktera bude mit rozmeéry
28x28x1. 7Z tohoto prikladu je patrné, ze vystupy se nam znatelné zmensuji, coz je jev
v nékterych pripadech chtény, v nékterych naopak. Totiz mensi rozméry zpracovanych
dat se rovnaji rychlejsi zpracovani siti (méné pocetnich operaci), avSak ztracime zde ur-
¢ité mnozstvi vlastnosti ze vstupu. Tento problém se Tesi metodou zero padding (volny
preklad: obaleni nulami).[2]

32x32x3
36

olojlo|lo|o|lo|o|lo(e|lo|jo|e
Qlo|jlo|o|lo|o|o|o|o|O|0| O
olojlolo|lo|lo|jlo|lo|o|o|jo|©
Qlo|jlo|o|o|o|o|o|o|o|C| O

A
9

36

Obrazek 2.24: Zero padding [35]

PTi tomto procesu se vstup doslova obali prazdnymi pixely (o hodnoté nula), tedy z po-
hledu vlastnosti se nic nezméni, jelikoz sit s nimi nebude nijak pracovat, avsak pri procesu
to pomuze v tom, ze se vystup rapidné nezmensi. Dalsi velkou vyhodou zero paddingu
je fakt, ze podporuje schopnost 1épe ¢ist data z okraji obrazku. Pri predstavé, jak filtr
prochazi obrazkem, je patrné, Ze na krajnich pozicich ¢te informace znatelné ménékrat nez
uprostied. Diky zero paddingu vsSak i okrajem projde vicekrat, jelikoz prochazi i pozicemi,
kde jsou prazdné krajni pixely. [2]

2.5.3.2 ReLU vrstva

Doted se vsechna pozornost upirala na konvolucéni vrstvu. Jak také bylo zjisténo, nepro-
biha v ni prakticky nic jiného neZ nasobeni a s¢itani. Cili samé linedrni operace. Jak
bylo zminéno v informacich o FCNN z podkapitoly 2.2, tak neuronova sit se bez nelinea-
rit nema sanci jakkoliv ucit. Je tedy naprosto bézné, ze za kazdou konvoluéni vrstvou je
vrstva s nelinearitou, napriklad ReLU. ReLLU m& oproti jinym aktiva¢nim funkcim spoustu
vyhod (i nevyhod), vSechny dilezité jsou uz popsany v podkapitole 2.3. [2]

2.5.3.3 Kompresni vrstva

Tato vrstva (anglicky pooling layer) déla ¢astecné to, proti ¢emu se pouzival zero padding,
tj. zmensuje objem dat, ktery proudi siti. Divod je jednoduchy, jak bylo zminéno, ¢im
méné dat proudi siti, tim rychleji vSe probiha a tim lépe se data spravuji. Opét, je nesmirné
dilezité tento proces optimalizovat, aby se neztracely dilezité informace z puvodniho
obrazku. Na druhou stranu, pokud bude pouzivano nékolik vrstev s velkym mnozstvim
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filtrt, pak je tato komprese nezbytna, jelikoz s kazdym filtrem sice vznikne mensi aktivacni
mapa, nez je vstup do vrstvy, ale téchto map bude nékolik. Je tedy dulezité, jak jiz bylo
nékolikrat zminéno, najit balanc mezi schopnosti sité ucit se a vypocetnim vykonem. [2]
Meélo by se také zminit, jak tato komprese funguje. Napriklad pomoci procesu mazx pooling
¢i average pooling. Tento proces je principialné jednoduchy. Vezme se opét pomyslny filtr
a projede se s nim cely vstup do této vrstvy. Nyni se filtrem vSak nebudou pronasobovat
vsechny hodnoty na vsech pozicich jako u konvoluéni vrstvy, ale na kazdé pozici se vybere
nejvetsi hodnota z oblasti vstupu, kterou tento filtr prekryva (nebo priamér hodnot, zalezi
zda se uziva average ¢i max pooling). [2, 15]

7 obrazku to bude opét jednoduse pochopitelné:

max pooling
20|30
112| 37
1212030 0
811212 |0
34|70 '37 4_ average pooling
112/100f 25| 12 13| 8
79|20

Obrazek 2.25: Max pooling, average pooling [15]

2.5.3.4 Zcela propojena vrstva

Jak uz nazev napovida, tato vrstva byla castecné predstavena. Pracuje totiz stejnym
zpsobem, jako pracuji vrstvy ve zcela propojené neuronové siti. Cili viechny neurony
jsou propojeny se vsemi vstupy a kazdy z nich vytvori jeden vystup. Tyto vystupy poté
z kazdého neuronu v této vrstvé mifi do neuront dalsi vrstvy, ¢i vystupni vrstvy, kterd
o pochodech ve zcela propojené vrstvé se nachdzi v podkapitole 2.2. [2, 15]

Patii také rict, ze pred kazdou zcela propojenou vrstvou se nachazi flatten layer. Ta mé
pouze jednu funkci. Data, ktera do ted méla dva az ti rozméry transformuje do jednoho
vektoru, ktery je nésledujici zcela propojena vrstva schopna vzit jako vstup.

Ted, kdyz jsou popsany vsechny mozné druhy vrstev v konvoluénich neuronovych si-
tich, by se mélo zminit typické usporadani téchto vrstev, jelikoz nyni to bude davat lepsi
smysl, nez kdyz by se tato problematika predstavila na zacatku kapitoly. Vétsinou se kom-
binuji vrstvy v nasledujicim poradi - napr. jednou, dvakrat ¢i trikrat dvojice konvoluéni
vrstvy nasledované ReLLU vrstvou. Po této kombinaci standardné narazime na kompresni
vrstvu (pooling layer). Zminéné poradi vrstev se nékolikrat opakuje, nez data narazi pred
koncem sité na tzv. flatten layer ndsledovanou fully connected layer. [2] Ptiklad takovéto
architektury CNN je zobrazen na obr. 2.26:
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224 x224x3 224x224x64

112 x]112x 128

)X 56 X 256

@ convolution4+ReLU
(=) max pooling

| fully connected+ReLU
'4]" softmax

Obrazek 2.26: Priklad architektury CNN (model VGG16) [36]

Konvoluc¢ni sité maji vyborné vysledky nejen v klasifikaci obrazkt do rtznych t¥id. Je
mozno s nimi obrazky nejen tridit, ale i hledat v ramci samotného obrazku nékolik objektt
(detekce objektit), jsou schopny nejen tyto objekty nalézt, ale vyty¢it obrys téchto objektt
(segmentace objektit). Také je mozné klasifikovat nejen obrazky, ale i celé texty ¢i videa
(naptiklad podle kontextu, zvuki, chovani, prostiedi atd.). Také lze délat tzv. ,image
captioning®, coz je proces, kde vstupem je obrazek, vystupem véta popisujici obrazek.

Tyto moznosti jsou samoziejmé aplikovany na realné problémy. Napriklad je snaha
implementovat sité do samoridicich se aut (zde muze byt vyuziti naptiklad ¢teni znacek
rozpoznavani prekazek, prechodu, chodci apod.). Déle lze pomoci téchto siti rozpoznavat
obli¢eje ¢i otisky prsti (viz mobilni telefony). Také je s nimi mozné kategorizovat celé
galaxie, ¢i zdravotni fotografie (rentgenové snimky, 1ze kategorizovat snimky dle nemoci)
apod. [2]
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3 Nastroje pro hluboké uceni a
neuronoveé sité

Sestaveni programu, ktery bude obsahovat funkéni vypocétovy model konvoluéni neuro-
nové sité, by bylo v nizkoiroviiovém programovacim jazyce obtizné nejen pro laika, ale
i pro zasvéceného. Nastésti pro sirokou verejnost bylo vytvoreno uz nékolik vysokoturov-
novych softwarovych knihoven, které vytvareni, trénovani, nebo jen pouzivani modela
(nejen) konvoluénich neuronovych siti znacné usnadnuji. V této kapitole budou predsta-
veny knihovny, které byly pouzity pti vytvoreni praktické tlohy této bakalarské prace,
prenosu uméleckého stylu pomoci konvoluéni neuronové sité.

3.1 TensorFlow

TensorFlow (TF) je open-source knihovna vhodna nejen pro machine learning. TF byl
vytvoren spolecnosti Google. M4 v sobé zabudované slozité matematické operace a jak uz
nazev napovida, vyznacuje se praci s tenzory (tenzory jsou popsany vzapéti). Poté, co jej
zacali lidé pouzivat pro vytvareni modeli neuronovych siti a praci s nimi, zacal se i TF
samotny prizptsobovat k praci s neuronovymi sitémi a stal se dobrym nastrojem pro deep
learning.

Kazdy program napsany v TF je zaloZen na vytvoreni a nasledném pouziti tzv. vy-
pocetniho grafu (computational graph). Tento graf si lze predstavit jako sit pospojova-
nou uzly (kazdy uzel predstavuje operaci, od jednoduchého séitéani a nédsobeni po slozité
funkce). Kazdd operace muze mit jako vystup jedno ¢islo, vektor, matici, ¢i tenzor. Ten-
zor si mizeme pripodobnit k vicedimenzionalni matici, tedy dvoudimenzionalni tenzor je
matice o rozmeérech nxn. [16]

Vypocetni operace

2 Konstanta

Proménna/Placeholder

Obréazek 3.1: Vizualizace jednoduchého vypocetniho grafu. Pievzato a upraveno z [37]
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Na obr. 3.1 je znazornén jednoduchy vypocetni graf se zdkladnimi matematickymi

operacemi. Tento graf 1ze mimochodem piepsat do funkce f(z,y) = 2%y +y + 2.
Prace s vypocetnimi grafy probihd nésledovné. Vytvori se vypocetni graf. Nasledné se
vytvori a spusti tzv. session (vypocetni relace), ¢imz se spusti chod grafu, tedy od zac¢atku
(od vstupti) probéhnou v névaznosti vSechny operace az po konec grafu. Jak je mozno si
vsimnout uz z obrazku, vypocetni graf v TF se vyznacuje schopnosti provadét operace
paralelné. Vypocetni graf tedy slouzi k vytvoreni matematického modelu, sim o sobé nic
nepocitd a neprovadi zadné operace. Od toho je zde session. [16]

TF také rozlisuje konstanty a proménné. Jako v kazdém jiném programovacim jazyce,
konstanty jako takové neni mozné zadnou operaci zménit, kdezto proménné ano. Nicméné
zde figuruje tfeti druh objektu, jenz drzi urcité hodnoty, tzv. placeholder. Placeholder
je objekt, proménna, které neni hodnota pritazena pii vytvareni grafu, jako u konstant,
nybrz az v momenté, kdy se spousti vypocetni relace. Dalo by se fict, Ze jsou to vstupni
parametry, jez musi uzivatel vyplnit pri spusténi vypocetniho procesu. [16]

Po predstaveni zakladnich elementt fungovani knihovny TF lze demonstrovat tyto
prvky na jednoduchém a objasnujicim prikladé. Priklad bude inspirovan obrazkem 3.1,
tedy rovnici f(z,y) = 2%y +y + 2.

import tensorflow as tf
We define constants, placeholders and variables, which will take part

#
# in the graph.

x = tf.placeholder(tf.float32) # Placeholder x
y

c

tf.placeholder(tf.float32) # Placeholder y
tf.constant(2.0) # Constant c

# Building the graph.

multiplied _x = x*x # First operation on the left flow

multiplied _xy = multiplied_x*y # Second operation on the left flow
summed_yc =y + C # First operation on the right flow

result = multiplied_xy + summed_yc # Final operation in the graph

# Defining TensorFlow session and running comp. graph through the session.
sess = tf.Session() # Defining session
print(sess.run(result, feed dict={x: 7, y: 5})) # Running the session
# (= executing graph)
# Feeding dictionary
# with placeholders
# Result 42

3.2 Keras

Srovnani frameworki Keras a TF lze pripodobnit k programovacim jazykim Python a C.
Jazyk C je narocny, pomérné nizkourovnovy jazyk, ktery ma ale ty vyhody, ze uzivatel je
schopen napsat vSe od nuly a sdm. Python na druhou stranu je znacné jednodussi, déla
spoustu véci za uzivatele, ma vice vestavénych funkci a knihoven, zato je o to pomalejsi
a pro zkuSeného vyvojare ne tak flexibilni. V tomto pripadé lze ptirovnat TF k jazyku C
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a Keras k Pythonu. Koneckoncti, Keras je v Pythonu napséan, kdezto TF je psan v C++
(nastésti pro spoustu uzivateli je TF svazan i s pythonem, takze se nemusi uzivat jazyk
C++). Keras také pouziva TF jako backend, tedy oba jazyky se daji v jednom programu
kombinovat (lze je nejen kombinovat, Keras jako takovy je jiz v TF zabudovén a lze ho
volat z knihovny prikazem tf.keras, jako kazdou jinou knihovnu. Je tedy mozné Keras
pouzivat separované, ale i primo v TF programu).

Keras je pro uzivatele (predevsim zacatecnika) mnohem stravitelnéjsi a intuitivnéjsi.
Je specializovany na deep learning (tedy neuronové sité), tudiz disponuje vice vestavénymi
funkcemi s nimi spojenymi. Napiiklad zde najdeme preddefinované aktivacni funkce, op-
timizatory SGD, vrstvy neuronovych siti a dalsi prikazy na snazsi zpracovani obrazki
a textu (jelikoz s tim neuronové sité pracuji obzvlast ¢asto).[17]

Nézorna ukazka (nasledujici program), jez zobrazuje jednoduchost kédu v Kerasu le-
dacos objasni. Jednd se o model konvolu¢ni neuronové sité o ¢tyrech konvoluc¢nich vrstvach
urcen pro klasifikaci obrazkt. V ptipadé nejasnosti ohledné termint uzitych v této casti
prace je nutno se vratit do kapitoly 2.

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Conv2D, Flatten, Activation, MaxPooling2D,
Dropout

# First part of the code

# Building the model

model = Sequential()

model.add (Conv2D (64, kernel_size=3, padding='same', activation='relu',
input_shape=(28, 28, 3)))

model.add(Conv2D(64, kernel size=3, padding='same', activation='relu'))

model.add (MaxPooling2D(pool _size=(2, 2)))

model .add (Dropout (0.25))

model.add(Conv2D(32, kernel size=3, padding='same', activation='relu'))

model.add(Conv2D(32, kernel size=3, padding='same', activation='relu'))

model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model .add (Dropout (0.25))

# Second part of the code

model .add (Flatten())

model .add (Dense(512))
model.add(Activation('relu'))
model .add (Dropout (0.5))

model .add (Dense (num_classes))
model .add(Activation('softmax'))

# Third part of the code

# Compile model using accuracy to measure model performance

model.compile(optimizer="'adam', loss='categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

# Train the model on training data
model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_test, y_test), epochs=3)
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# Evaluate scores on test data
scores = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)
print ("Accuracy: %.2f%%" % (scores[1]%100))

Program je pro prehlednost jeho popisu rozdélen na tti ¢asti.

Na prvni ¢asti kodu se nachazi, krom importovani nasledné pouzitych prikazt z knihovny
Keras, vytvoreni modelu neuronové sité a nasledujici pridavani jednotlivych vrstev. Jak je
znazornéno, implementace je intuitivni, pouze metodou .add (¢ili pridat) pripojime k siti
urcitou vrstvu jednim fadkem se vSemi potfebnymi specifikacemi. Napriklad prvni ptidand
vrstva je vrstvou konvoluéni o 64 filtrech, tyto filtry maji rozméry 3x3. ,,Same® padding
se tyka tzv. zero paddingu (viz kapitola 2), ktery se nastavi tak, aby vystup z vrstvy mél
stejné rozméry, jako vstup do vrstvy. Nasledné je ve vrstvé uz zakomponovana nelinea-
rita ReLU (dalo by se fict samotna vrstva) a posledni specifikaci pti volani Conv2D je
vstup do vrstvy, ktery zde musime definovat viéi rozméram vstupnich obrazkia (zde je
vstup nastaven pro obrazky o rozmeérech 28x28 o trech barvach RGB). Po dvou vrstvich
konvolu¢nich (+ ReLU) je zakomponovéana vzdy vrstva kompresni, ve které uzivime maz
pooling s filtry o rozmérech 2x2. Poslednim prvkem je zde dropout nastaven na 25%.

Nyni se pozornost presune k druhé ¢asti programu. Jak jiz bylo nékolikrat zminéno,
konvolu¢ni neuronové sité jsou zakonceny zcela propojenymi vrstvami (fully connected
layers). Tak tomu je i zde, dense layer je stejné oznaceni pro zcela propojenou vrstvu.
Dense layer standardné provadi klasifikaci. Nachazi se zde tedy 2 vrstvy, jedna vrstva o 512
neuronech, druha o stejném pocétu neuronii jako je pocet ttid, do kterych kategorizujeme
vstupy. Flatten pouze zméni dimenze proudicich dat (na jednorozmérné pole), jelikoz,
jak bylo zminéno v kapitole 2, zcela propojené vrstvy vyzaduji takto zpracované vstupy.
Softmazx je aktivacni funkce, ktera vystup zpracuje do pravdépodobnostniho rozdéleni,
vystupem nebudou nahodilé ¢isla a nebude se vybirat to nejvétsi, ale softmax to prepocita
proporcionalné do procent. Dal se v 2. ¢asti kodu nachéazi dobtfe znamé véci jako ReLLU
vrstva ¢i dropout.

V posledni, treti, ¢asti se nachazi tii radky. Prvni tadek kompiluje vysSe vytvoreny
model. Specifikuji se zde optimizer (pouzivaji se efektivnéjsi optimizatory pro sestup proti
gradientu), ztratova funkce a co se méri, zde presnost klasifikace.

Dalsi ptikaz je vse, co je potfebné k natrénovani modelu. Jako parametry bere vstupni
trénovaci data, volitelné i testovaci data a pocet epoch, tedy kolikrat cely dataset projde
siti.

Pomoci posledniho prikazu se nechaji projit siti testovaci data (tedy obrazky, které sit
jesté nikdy nevidéla) a oveéri se jeji schopnost kategorizovat obrazky.

Jak je zobrazeno na ukazkovém koédu, Keras je uzivatelsky velice privétivy. Na dvaceti
radcich se da nadefinovat model neuronové sité o ¢tyrech konvoluénich vrstvach, natréno-
vat ho a ovérit naucené schopnosti na testovacich datech.
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4 Prenos umeéleckého stylu pomoci
konvoluc¢ni neuronové sité

Ukolem této préace je prenést umélecky styl obrazku (nebo typické rysy obrazku, jak bude
znazornéno, nemusi se vzdy jednat o uméleckou tvorbu) na jiny. Jak si lze vsimnout,
v uméleckém dile je mozné oddélit dveé slozky. Prvni je slozka obsahova (anglicky con-
tent), tato slozka vyjadiuje faktické informace o obrazku (na obraze je clovék, piiroda,
mésto, obraz vyjadiuje néjakou aktivitu). Druha slozka je stylova (anglicky style), tato
slozka popisuje uméleckou stranku obrézku (obraz je namalovan dlouhymi vinitymi tahy,
teckami, obraz je v tmavych barvach). U prenosu uméleckého stylu se tedy vyuzije ob-
sahové slozky vzhledem k obrézku, jejz chceme ,prfemalovat® a stylové slozky z obrazku
obsahujici umélecky styl, které chceme na jiz zminény obrazek nanést. Dalo by se fici,
ze tohoto prenosu umeéleckého stylu nevédomé vyuzivaji i umélci, kteti se snazi zobrazit
néjaké skutecnosti v urcitém uméleckém stylu (kubismus, expresionismus, impresionis-
mus apod.). Pfi TeSeni tohoto tkolu se ovSem nevyuZije schopnosti Sikovného umélce,
nybrz konvoluéni neuronové sité. Pravé konvolu¢ni neuronové sité jsou schopny rozpoznat
a interpretovat urc¢ité rysy a vlastnosti obrazku (tyto sité lze natrénovat i tak, ze budou
schopny rozpoznavat obrazy podle uméleckych styli). Zminéna schopnost se perfektné
hodi pro feseny ukol prenosu umeéleckého stylu. V podstaté problém fesime nasledovné.
Do procesu jdou 2 vstupy. Prvni vstup je obrazek uméleckého stylu a druhy vstup je ob-
razek, na ktery se umélecky styl aplikuje. Vystupem je obréazek, ktery je, da se rict, mix
vstupujicich obrazki. Tedy ponecha si obsah ménéného obrazku, vizualné vsak vypada
jinak, jelikoz se na ném projevi umélecky styl (zmény barev, ¢i specifickych tvari, taht
apod.).

Umélecky stvl

Povodni fotografie

Obrazek 4.1: Ukazka vstupt a vystupu ze sité [38][39]

Jak uz bylo zminéno, k TeSeni tohoto problému bude pouzita konvoluéni neuronova
sit. Sift uz musi byt natrénovana, jelikoz je nezbytné, aby byla schopna sémanticky ob-
sah detekovat a z obrazku separovat. Muze byt natrénovana napriklad na rozpoznavani
obrézki (neboli image recognition).

Také urc¢ité stoji za zminku, Zze ¢im hloubéji se v siti data nachazi, tak tim mensich
detaili si sit v§ima. Tedy v prvnich vrstvach sit detekuje vétsi celky v obrazku, kdezto ve
vrstvach hluboko v siti nejmensi detaily. Tento fakt se zanedlouho vyuzije.
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4.1 POUZITA NEURONOVA SIT

Pti prenosu umeéleckého stylu lze prohléasit nékteré vrstvy neuronové sité za tzv. ,style
layers“ (vrstvy, které budou optimalizovat vystup z pohledu uméleckého stylu) a ,,content
layers® (vrstvy, které budou zachovavat obsah ptvodniho obrazku). S tim, co bylo zmi-
néno, je jasné, ze content layers je dilezité volit z prvnich vrstev sité, jelikoz z obsahového
hlediska je pozadovano celkovou strukturu obrazku ponechat. Style layers se voli jak z vrs-
tev hornich, tak z vrstev hluboko v siti, jelikoz umélecky styl se projevi jednak z celku, ale
také z detail. Je tedy rozdil, které style layers z neuronové sité se vyuziji, pokud by se
vyuzivaly pouze vrstvy hluboko v siti, tak sif nezohledni vétsi prvky v obrazku a vystup
bude vice jednolity, chaoticky, kdezto s vyuzitim i vrstev na zacatku sité bude obraz vice
vyhlazeny a prechody mezi objekty hladsi. Tyto dva druhy vrstev jsou oddélitelné. To
znamena, ze je mozné s obsahem z puvodniho obrazku a s obsahem z uméleckého stylu
manipulovat nezavisle na sobé.[18, 19]

4.1 Pouzita neuronova sit

P1i feseni tkolu se pouzivd modelu konvoluéni neuronové sité s nazvem VGG16. Tato
sit byla navrzena dvojici K. Simonyan a A. Zisserman z Oxfordské univerzity a dosahuje
vybornych vysledku pii klasifikaci, napriklad na databézi ImageNet (ImageNet je dataset
aktudlné obsahujici pres 14 miliont obrazki, které jsou roztiidény do 1000 tiid). Sit zde
dosahuje tspésnosti klasifikace az 92,7%. [20]

Struktura VGG16 je zobrazena na obr. 2.26, nebo zde na obr. 4.2.

»

Vstup
Conv 1-1
Conv 1-2

Pooing
Conv 2-1
Conv 2-2

Pooing
Conv 3-1
Conv 3-2
Conv 3-3

Pooing
Conv 4-1
Conv 4-2
Conv 4-3

Pooing
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3

Pooing

Dense

Dense

Dense
Vystup

Obrazek 4.2: VGG16. Prevzato a upraveno z [40]

VGG16 ma 16 vrstev (pocitaji se pouze vrstvy, které maji parametry, pomoci kterych
se sit uci). Uziva usporaddani 2-3 konvoluéni vrstvy (v konv. vrstvach je zde uz zahrnuta
vrstva ReLU) nésledované jednou kompresni vrstvou (pooling layer). Sit je zakoncena
zcela propojenymi vrstvami, které klasifikuji a produkuji vystup ze sité. Sit také v konvo-
lucnich vrstvach pouziva filtry (kernely) s rozmérem 3x3 a v kompresnich vrstvach filtry
2x2.[20] Vice informaci o jednotlivych vrstvach, filtrech a pochodech v siti je nutno se
vratit do kapitoly 2.

Tento model ma samozrejmeé i sva negativa. Ma obrovsky pocet parametra, kterymi
se u¢i (pres 138 milioni). Takze natrénovat dostatetné takto hlubokou sif trva tydny
i s dobrym vypocetnim vykonem. V tomto pripadé se ovsem pouzije jiz predtrénovaného
modelu, ve kterém jsou vsechny naucené parametry ulozeny.
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4.2 Samotny prenos umeéleckého stylu

Jak bylo zminéno na zacatku této kapitoly, vstupem zde jsou dva obrazky. Obréazek, ktery
je ménén dle uméleckého stylu a obrazek obsahujici umélecky styl. Vystupem je obrazek
puvodni, na kterém je aplikovan umélecky styl. Tento obrazek se vSak musi prvné vytvorit.
Na zacatku tedy je prazdny vybéleny obrazek, ktery se bude postupné ménit do finalni
podoby vystupu. Prenos stylu v podstaté probiha nasledovné:

1) Vytvoreni/ nahrdni modelu VGG16

2) Vytvoreni ztratovych funkei

3) Nahrani vstupnich obrazku

4) Prichod vstupti neuronovou siti

5) Vypocet ztrat! vystupniho obrazku vici vstupnim obrdzkim

6) Vypocet gradientu ztratovych funkci vSech parametri

7) Zména obrazku proti gradientu ztratové funkce

8) Opakovani bodu 4-7, po dosazeni pozadované kvality obrazku
Zkratka Teceno, je zde snaha o minimalizaci ztratové funkce proti gradientu vici vstupnim
obrazkium a podle toho se méni vystupni obrazek, ktery se s kazdou iteraci podoba vice
obéma vstupnim obrazkim.[18]

Bod ¢islo 5 si zasluhuje vétsi pozornost. Po tom, co se do sité vlozi vstupni obrazky a sit
je zpracuje, prechazi se do faze vypoctl ztrat. Tyto ztraty se ovsem neodecitaji z vystupu
sité jako takové (hodnoty pravdépodobnosti klasifikace obrazku do tfid), ale z jednotlivych
vrstev. Tedy content loss se pocita jako kvadratickd chyba mezi hodnotami, které se
odectou na dané vrstvé pri projiti vstupniho obrazku ptvodni fotografie a hodnotami
vystupniho obrazku.
pri vypoctu ztraty se neberou v ivahu primo hodnoty odectené na vrstvach, ale z téchto
hodnot se vytvori Gramova matice (tato matice se ziskd jednoduchym zpusobem, tedy
vynasobi se vektor hodnot na vrstvé sebou samym, jen transponovanym. Tedy rovnice pro
Gramovu matici vypadé néasledovné: G = xxT, kde x je vektor hodnot na dané vrstvé,
xT je vektor hodnot na dané vrstvé transponovan.). Gramova matice se pouZivd z toho
dtvodu, ze diky ni je mozné vypozorovat, které prvky se spolu zaroven ,aktivuji“ (mys-
leno, Ze maji velkou hodnotu, tedy maji velky dopad na umélecky styl), a které ne. Takze
hodnoty v matici blizké nule tolik umélecky styl neovliviiuji a naopak.

Vypoctené ztraty se nasledné sectou a tim vyjde vyslednd kombinovana ztrata vy-
stupniho obrazku od vstupnich obrazkt. Nasledné uz jen TensorFlow vypocita gradient
ztratovych funkel a zméni se vystupni obrézek proti sméru tohoto gradientu.[19, 18]

1Ztréta je vypoctena ztrdtovou funkci, v tomto piipadé stfedni kvadratickd chyba (mean squared
error, ¢ili MSE): MSE = % Zivzl(fi — )%, kde N je pocet data pointii, f; je vypoc¢tena hodnota a y; je
chténd hodnota jednotlivych hodnot.
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4.3 Optimalizace prenosu umeéleckého stylu

Po pochopeni pochodti v prenosu uméleckého stylu prace teprve zac¢ina. Tento proces je
tfeba optimalizovat tak, aby na vystupu byl obrazek, ktery co nejvérohodnéji ponese umeé-
lecky styl, jenz je na néj nanasen. Toho lze docilit zménami na riznych ¢astech neuronové
sité i procesu.

Lze:

e zménit wvypocet a vyuZiti jednoduchého gradientu za lepsi metodu vipoctu tohoto
gradientu (za vyuziti optimizéru jako ADAM, SGD, Adagrad apod.).

e ménit pocet iteraci prenosu stylu. Mize vypadat, ze ¢im vice iteraci, tim lépe. To
vsak plati jen do urcité miry. Ve chvili, kdy se doiteruje do momentu, ve kterém se
ztratova funkce ustdli na minimu, tak se s dalsimi iteracemi obrazek neméni. Zména
poctu iteraci je tedy otdzka optimalizace vypocetniho vykonu s ¢asem, nikoliv pre-
nosu samotného stylu.

o ménit hodnotu jednoho kroku (step size). To je podobné jako pri vipoctu gradientu.
Cim mensi je hodnota kroku, tim je presnéjsi zména obrazku, ale o to pomalejsi.
Tato optimalizace jde ruku v ruce s poctem iteraci.

o zménit vybér content/style layers. Sice je znamo, kde je dobré je volit, ale zaroven
neni k dispozici pfimy nahled do vrstev, pochodi, nebo siti rozlusténych rysi sé-
mantického obsahu umél. stylu, takze se zde projevi velky prostor pro experimentaci
s vybérem téchto vrstev.

e jak bylo zminéno na zacatku kapitoly, 1ze separované a primo ovliviiovat content
i style layers, takze je mozné jednoduse proporcionalné prondsobit vahy jednotlivijch
druhw vrstev. Napriklad, kdyz se pronédsobi vSechny vahy style layers konstantou
o hodnoté 20 a vahy content layers naptiklad jednickou, tak na vysledném obrazku
umeélecky styl doslova prebije ptivodni obrazek. Chceme tedy najit urc¢ity balanc, kde
se dostateéné umeél. styl nanese na ptuvodni obrazek, ale zaroven ho nezdeformujeme
prilis.

Nésledné bude demonstrovana zména vystupu v zavislosti na zméné parametri. Vstu-
pem jsou stejné obrazky jako na obr. 4.1. Vyznam parametri pod obrazky: ¢isla content
a style weights jsou koeficienty, jimiz jsme pronasobili vSechny content c¢i style vahy. Ite-
rations je pocet iteraci. Step size je hodnota jednoho kroku. Content a style layers jsou
vrstvy v neuronové siti, které jsme vybrali jako stylové ¢i obsahové vrstvy.
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(a) content weights: 1,5; style weights: 10; (b) content weights: 1,5; style weights: 10;
iterations: 100; step size: 10; iterations: 120; step size: 10;
content layer: 10; style layers: 1-13 content layer: 7; style layers: 1-13

Obréazek 4.3: Prvni dvojice obrazkt

Na obr. 4.3(a) je patrné, ze umélecky styl zacind ,prebijet ptuvodni obsah obrazku. Za-
vrstva ze tfindcti, neni jiz schopna uchovat piuvodni rysy objekti).

Obr. 4.3(b) vypada znacéné lépe nez obr. 4.3(a). Stacilo pfitom posunout obsahovou
vrstvu na 7. od zacatku sité. Obréazek stale nese nedostatky, ale dalo by se Tict, ze je
nakroceno spravnym smeérem.

‘- 7 iy
(a) content weights: 1,5; style weights: 13; (b) content weights: 1,5; style weights: 12;
iterations: 100; step size: 1; iterations: 100; step size: 3;
content layer: 4; style layers: 1-13 content layer: 4; style layers: 5-13

Obrézek 4.4: Druha dvojice obrazki

Na obr. 4.4(a) byl proveden pokus o optimalizaci, vystup vSak neni uspokojivy. Myslenka,
byla posunout obsahovou vrstvu opét vys v siti (content layer: 4) a zaroven navysit vahy
stylovych vrstev (style weights: 13). Obréazek vSak vypada zplihle a rozmazané.

Na obr. 4.4(b) je typickd ukdzka toho, kdyZ umélecky styl absolutné prebije ptuvodni
mentalné zvolily od paté po nejhlubsi (tfindctou), ale i volbou hodnoty prondsobeni vah
stylovych vrstev, jenz byly oproti ptivodni hodnoté 10 zvednuty na 12. S tim, Ze byla
stylovym vrstvam oproti obsahovym pridélena vétsi dulezitost a ze ve stylovych vrstvach
nefiguruji ty, které nesou umélecky styl z ,vétsi perspektivy“ (nesou pouze drobné prvky
uméleckého stylu, jak bylo diive v této kapitole feceno, na zacatku sité vrstvy pracuji
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s celymi objekty a obrazkem jako celkem a ¢im hlubsimi vrstvami sif s obrazkem pracuje,
tim drobnéjsimi detaily se zabyva), byl po aplikovani prenosu stylu ptvodni obsah zcela
nabouran.

(a) content weights: 1,5; style weights: 12; (b) content weights: 1,5; style weights: 12;

iterations: 100; step size: 3; iterations: 100; step size: 3;
content layer: 2,3,4; style layers: 2-11 content layer: 4; style layers: 1-13

Obrézek 4.5: Treti dvojice obrazki

Na obrazku 4.5(a) se nachézi nevydareny experiment. Myslenkou zde bylo zvolit vice
obsahovych vrstev (2,3,4) pro dobré zachovani ptuvodniho obsahu. Déle zvoleni hodnoty
pronasobeni stylovych vah 12 a vynechani vrstvy ¢islo jedna ze stylovych vrstev pro
ignorovani nejvétsich sémantickych obsahii z uméleckého stylu. Tento experiment nevysel
zcela optimalné.

Starry Night na fotografii Telce byl obrézek ¢. 4.5(b). U tohoto pokusu byly vraceny
hodnoty ménitelnych parametrii blizko k tém, u kterych se zac¢inalo. Je také diikazem toho,
vysledek prenosu uméleckého stylu vérohodné prenasi styl z ptvodniho obrazu: barvy
byly adekvatné preneseny, obloha je vitiva, u svétlych mrakt byla tendence vytvorit zluté
kruhy (pfedstavujici hvézdy) a domy jsou lehce vlnité, podobné jako méstecko v pozadi
obrazu. To vSe za zachovani ptivodniho obsahu fotografie.
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4.4 Grafické zobrazeni prubéhu prenosu umeéleckého
stylu

Tato podkapitola slouzi k ukazce priitbéhu prenosu umeéleckého stylu. Prozatim byla fecena
spousta informaci o tom, jak prenos stylu probiha a funguje, co ho ovliviiuje, informace
o vstupech a vystupech, ale prakticky prubéh bude ukazan az nyni, po potfebném vstre-
bani vsech informaci.

Vstupem do pokusu budou tyto obrazky:

(a) Vyskova budova Al, VUT FSI [54] (b) Edvard Munch, Vykiik [53]
Obrazek 4.6: Vstup do prenosu umeéleckého stylu

Nastaveni parametru pred pokusem je (pozn.: vyznam parametrii je stejny, jako v pred-
chozi podkapitole 4.3):

o content weights: 2
o style weights: 10
o iterations: 400

o step size: 1

« content layer: 4

o style layers: 1-13
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(a) O iteraci (b) 20 iteraci
Obrazek 4.7: Demonstrace prubézného vysledku ¢. 1

Na prvnim obrazku s nula iteracemi je mozné vidét, na ¢em se zac¢ina- vybéleny, barevné
neutralni obrazek.

Po dvaceti iteracich uz jsou jasné vidét obrysy budovy i s barevnym rozliSenim (u vyraz-
nych prvka budovy).

(a) 40 iteraci (b) 60 iteraci

Obrazek 4.8: Demonstrace pritbézného vysledku ¢. 2
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Po c¢tyTiceti iteracich uz je mozné vidét barevné i tvarové rozlozeni findlniho obrazku,
i kdyz je produkt stale bledy a rozmazany.

Po sedesati iteracich jiz jsou barvy syté, deformace ptivodniho obrazku jsou taktéz vyraz-
néjsi a podobaji se vice tahtim z obrazu Vykiik.

(a) 80 iteraci (b) 100 iteraci

Obrazek 4.9: Demonstrace pribézného vysledku ¢. 3

Nyni je uz patrné, ze ¢im vice iteraci probéhlo, tim mensi zménu vyvola iterace nadcha-
zejici. Vystup pomalu konverguje k finalni podobé a na dalsi zménu v obrazku je potieba
mnohem vice iteraci. Je mozné si vSimnout, ze prenos umeéleckého stylu ma problém
s prvky, které do kompozice fotografie nesedi, ¢i znatelné vycnivaji, jako napriklad logo
FSI v pravém hornim rohu budovy. Nicméné i s tim je si prenos schopen poradit, kdyz je
mu dan dostatecny pocet iteraci.
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(a) 150 iteraci (b) 400 iteraci

Obrézek 4.10: Demonstrace prubézného vysledku ¢. 4

Na posledni dvojici obrazka je vidét, jak malo se vystup zmeéni po prekroceni urcité
hranice iteraci. I tak je ale zfejmé, Ze pomérné znatelné zmény jsou stale proveditelné,
jen je zapotiebl mnohem delsi ¢as k jejich uskutecnéni. Po 250 iteracich se zménily tvary
v obrazku jen nepatrné a barvy, které byly predtim jen naznaceny jsou nyni zcela syté.
Vystup tedy po 400 iteracich vypada lépe, nez po 100, nybrz prace, ktera byla na vystupu
provedena za prvnich 100 iteraci je mnohem vétsi, nez za dalsi stovky iteraci, které nebyly
tak efektivni.

4.5 Ukazka vysledkid prenosu umeéleckého stylu

V této podkapitole je demonstrovano nékolik vystupt, které byly vytvoreny pomoci algo-
ritmu prenosu uméleckého stylu.

Obrazek 4.11: Ukazka vystupu ¢. 1 [41, 42]
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Obrazek 4.14: Ukézka vystupu ¢. 4 [48, 47]
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Obréazek 4.16: Ukazka vystupu ¢. 6 [51]

Obrazek 4.17: Ukdzka vystupu ¢. 7 [52, 53]
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L4 A4
5 Zaver
Cilem préace bylo vytvoreni programu, ktery bude umét prenést umélecky styl z umeélec-
kého dila na jiny obrazek ¢i fotografii. Prvni ¢ast prace, jez byla teoretického charakteru,
¢tenare seznamila s oblasti umeélé inteligence, strojovym ucenim a jeho druhy.

Poté se pozornost presunula k uzsi oblasti tohoto oboru, neuronovym sitim. Zde bylo
objasnéno, z ¢eho neuronové sité sestavaji, jak zpracovavaji data, jaké pri tom pouzivaji
nastroje, nebo jak se vlastné neuronové sité uc¢i. Byly zde detailné popsany v praxi nej-
pouzivanéjsi typy siti se zamérenim na konvolucni neuronové sité, jelikoz tento typ byl
pouzit pti feseni praktické casti prace. V neposledni fadé byly predvedeny knihovny Keras
a TensorFlow, jez byly pouzity pro sestaveni programu prenosu umeéleckého stylu.

Druha, praktictéjsi, ¢ast prace se jiz zaobirda samotnym prenosem umeéleckého stylu.
Pro teseni 1ikolu byla vybrana hluboka konvoluéni neuronova sit VGG16, jez dosahuje vy-
nikajicich vysledku pri klasifikaci obrazku z rozsahlych databazi. Parametry této sité jiz
byly pred pouzitim natrénovany, pravé pomoci zminéné klasifikace. Program pro prenos
uméleckého stylu byl sepsdn v jazyce Python, konkrétné byly pouzity knihovny Tensor-
Flow v kombinaci s NumPy a Keras.

Vystupem z programu prenosu umeéleckého stylu je obrazek, ktery nese obsah ptivodni
fotografie, ¢i obrazku, na ktery chceme vybrany styl aplikovat. Zaroven nese i vybrany
umélecky styl, tzn. jsou na néj naneseny podobné prvky, jako se nachazi na umeéleckém dile,
tj. specifické tahy stétcem, tvary, barvy a podobné. Cile prace tedy bylo dosazeno a s po-
moci neuronové sité jsme schopni za par minut vytvorit obrazek v osobitém uméleckém
stylu, ktery clovék mohl zdokonalovat tieba i desitky let. Ovsem je zde také velky prostor
pro vylepseni a rozsiteni. Program mél velké problémy pri aplikovani uméleckého stylu na
mista, kterd zcela nezapadala do kontextu ptivodniho obrazku, nebo vyénivala (viz v paté
kapitole nausnice na obr. 4.17 Divky s perlou, ¢i znak v pravém hornim rohu budovy FSI
v podkapitole 4.4). Problematicka také byla mista, kterd byla ,prazdna“ (napf. modra
obloha, jednobarevné pozadi apod.). Tato mista byla pouze zalita uméleckym stylem (viz
pozadi obr. 4.11, nebo opét obrazky z podkapitoly 4.4 budovy FSI).

Ptrenos uméleckého stylu je pozadu v porovnani s komerénimi aplikacemi, které vy-
uzivaji podobné technologie. Divodi muze byt hned nékolik. K vylepseni vzhledu vy-
stupnich obrazktt by mohlo dojit po zakomponovani detekce objektl, na které chceme
umél. styl nanést, napiiklad pomoci dalsi neuronové sité. Tim by se zamezilo vyplno-
vani ,,prazdnych® mist v obrazku slitym umeél. stylem. Déle by zde byla moznost pouziti
hlubsi neuronové sité, coz by nam poskytlo vétsi variabilitu pri nastavovani parametru
pred prenosem stylu. Také by se vzhled mohl zlepsit pomoci vypocetniho vykonu. Jak
je demonstrovano v podkapitole 4.4, ¢im vice iteraci prenosu se pouzije, tim dokonalejsi
je naneseni umél. stylu. Klicovym faktorem by taktéz mohla byt jinak predtrénovana sit,
naptiklad by mohla byt ucena na obrézcich uméleckych dél a ne na databazich, které obsa-
huji fotografie obycejnych objekti. Dalsim prvkem, ktery by mohl vyrazné ovlivnit vystup,
jsou doprovodné upravy obrazku, napriklad podle potteby vyosttit, zahladit hrany, nebo
filtry, které pracuji s barvami ¢i kontrastem.

Program tedy zdarné plni funkci, ktera byla cilem prace. A i kdyz nebyly pouzity do-
datecné prvky na zkrasleni vystupu, je pozoruhodné, co je samotna neuronova sift s pod-
ptrnym programem schopna vyprodukovat.
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7 Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

zkratky

ML Machine learning (strojové uceni)
DL Deep learning (hluboké uceni)
FCNN Fully connected neural network (zcela propojend neuronova sit/ mlu-

tilayer perceptron)

SGD Stochastic gradient descent

RNN Recurrent neural network (rekurentni neuronova sit)
CNN Convolutional neural network (konvoluéni neuronova sit)
RGB Barevny model cervena-zelena-modra

TF Tensorflow

Symboly

w vahy neuronti, vahy vrstvy neuronové sité

x vstup do neuronti, do vrstvy neuronové sité

b bias

o(x) sigmoida

a vystup z neuronu, vrstvy neuronové sité

C Cost (celkova ztrata ztratové funkce)

Yy pozadovany vystup neuronové sité

z vazena suma vystupu neuronu

tanh(x) hyperbolicky tangens

h skryty stav rekurentni neuronové sité
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