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V poslednych rokoch sme mohli byt svedkami velkého rozmachu strojového ucenia
a umelej inteligencie. Najvacsie pokroky sa sa podarilo dosiahnut v oblasti hibkového uéenia
(deep learning) pomocou hlbokych neurénovych sieti. Tieto prediktivne algoritmy sa podarilo
aplikovat na mnoistvo takych problémov, kde v minulsti algoritmy strojového uéenia mali
velmi zIU dspesnost.

Velké uspechy sa dosiahli v oblastiach pocitacového videnia, rozpoznavania hlasu
a textovych analyz. Tieto Uspechy su najma nasledkom toho, Ze teraz madme k dispozicii ovela
vacsiu a lacnejSiu vypoctovu silu a je dostupé obrovské mnoZstvo trénovacich dat pre tieto
algoritmy.

My sa v tejto praci budeme venovat pocitatovému videniu, konkrétnejsie detekcii
tvari. Detekcia tvari ma obrovské vyuzitie v redlnom Zivote, ¢i uz ide o hladanie zlocincov,
bezpeclnostné systémy budov, odblokovania nasho smartphone-u az po vyhladdvania mien
0s6b na fotke na socidlnych sietiach.

Detekcia tvari, ako aj iné podobné algoritmy je ale vypoctovo velmi zlozita, lebo
neurdnové siete, ktoré rieSia tento problém maju obrovské mnoZstvo skrytych neurénov
a konvolucnych filtrov, aby dosiahli dostatocnu presnost pri predikcii.

V aplikaciach je ale Ziaduce, aby takéto detekéné systémy mohli fungovat aj na
mobilnych telefénoch alebo na réznych embedded zariadeniach. Tieto zariadenia nie su
vypoctovo také vykonné, ¢o ma za nasledok, Ze mnoho vypoctov trva velmi dlho a aplikacie
nestihaju fungovat v redlnom ¢ase. Daldim déleZitym aspektom je, Ze velakrét tieto zariadenia
funguju na baterku, ktord sa rychlo vybije pri takychto zloZitych vypoctoch.

Preto by bolo dobré, ak by sme vedeli zjednodusit modely na detekciu tvari, teda
zmensit pocet neurdnov, konvolucnych filtrov alebo aj pocet skrytych vrstiev v danom modely.
Prave touto tematikou sa budeme zaoberat v tejto praci.

Rozpoznavanie tvari

Najprv sa pozrime ako vlastne funguje rozpoznavanie tvari pomocou neurdénovych
sieti. Existuje viacero modelov, pristupov, ale najlepsie vysledky sa dosahuju s nasledovnym:

1. Najprv sa urci alebo urcia tvare na danom obrdazku, alebo obrazku z videa.

2. Tieto obrazky sa normalizuju a daju sa na vstup hlbokej neurdnove;j sieti, ktord na
vystupe vytvori vektor prislichajuci danej tvari. Pre tento vystupny vektor by malo
platit, Ze jeho vzdialenost od vektorov tvari tej istej osoby (len napr. z inej fotky) by
mala byt ¢im najmensia. Naopak, vzdialenost vektora od vektorov tvari inych oséb by
mala byt ¢im vadsia.

3. Tento vystupny vektor sa porovna stvarami (presnejSie vektormi tvari) os6b
v databaze a takto sa urci o ktorud osobu ide. Tu je viacero moznosti. Najjednoduchsia
je, ze sa poutzije bindrny klasifikdtor (napr. SVM), ktory rozhodne pre kazdu osobu
v databdze, ¢i ide o daného cloveka alebo nie.
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V praci sa budeme zaoberat r6znymi moZnymi pristupmi a porovname ich, ktoré by
mobhli byt najvhodnejsie na poufZite v real-time aplikaciach.

Minimalizacia neurénovych sieti

Neurdnové siete sa skladaju s vrstiev neurdnov, kde jednotlivé neurény su podla
roznych kritérii poprepajané s neurénmi nasledujlcej vrstvy pomocou vah. Tychto neurénov
a vah su v jednom modely tisice a nie kazdy neurdn prispeje k findlnemu vysledku rovnakym
dielom. Prave tato vlastnost vyuZiva vacsina minimalizacnych metdd. Malo délezZité Casti siete
sa vynechaju, kedZe maju minimalny alebo niekedy aj Ziadny efekt na vysledok alen
spomaluju celkovy vypocet. Toto sa nazyva orezdvanie (pruning).

Pri orezdvani siete mame viacero moznosti:

1. Vynechame niektoré vahy.

2. Vynechame niektoré neurdny.

3. Vynechame celé konvolucné filtre.

Dal$im problémom je, na zaklade akych kritérii uréime, ktory neurén je najmenej dolezity. Su
metddy, ktoré urcia len doleZitost neurdnov lokalne, teda len v rdmci danej vrstvy, iné sa
pozeraju na cell siet. V nasej préci sa budeme zaoberat tymito réznymi pristupmi, ktory je
najvhodnejsi pre nas problém a aj ich experimentdlne vyhodnotime.
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