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Abstrakt

V tejto praci som sa zameral na analyzu existujicich pristupov pri rozpoz-
navani objektov z fotografii. Analyzoval som mozné zdroje dat pre historické
budovy v Prahe, vhodnym spdsobom som vytvoril siibor fotografii pre stro-
jové ucenie, nasledne som testoval rézne modely a pristupy pri rozpoznavani
pamiatok, vyuzivajice hlboké konvolucné siete. Nakoniec som vybrany model
implemetnoval do jednoduchého frameworku, ktory som nésledne napojil na
chatbota Golem a otestoval celkovi integraciu pomocou mobilnej aplikacie
Messanger

Klicova slova Strojové ucenie, Strojové videnie, Rozpoznavanie, Klasifika-
cia, Neuronové siete, Konvolicia, Hlboké konvolucéné siete, Chatbot, Golem

Abstract

I analyzed existing approaches to recognizing objects from photos. I analy-
zed the possible sources of data for historical buildings in Prague, and in a
suitable way I created a set of photographs for machine learning, then I tes-
ted various models and approaches for recognizing historical sites using deep
convolutional networks. Finally, the selected model was implemented into a
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simple framework, which I then connected to the chatbot Golem and tested
overall integration using the mobile application Messanger

Keywords Machine Learnning, Computer vision, Recognition, Classifica-
tion, Neural network, Convolution, Deep convolutional networks, Chatbot,
Golem
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Uvod

Ulohou tejto préce je oboznamit sa s problematikou klasifikdcie objektov z
obrazkov pomocou neurénovych sieti. Vhodne zvolit, pripadne vytvorit ne-
urénovu sief schopnu klasifikovat pamiatky z obrazkov poskytnutych uziva-
telom a napojenie tohoto systému do chatbota Golem, ¢im sa umozni vstup
zo smartféonovej aplikacie Messanger. Ziskané data potrebné na trénovanie a
obecne valididciu mnou pouzitého modelu, musia byt robustné. Musia obsa-
hovat informécie o pamiatke z réznych uhlov a pozic, pri réznych svetelnych
podmienkach, natoceni kamery, rozostrenia obrazu, preto aby bolo zarucena
klasifikacia nech uz stoji uzivatel kdekolvek, foti z akéhokolvek uhlu a v akych-
kolvek redlnych podmienkach.






KAPITOLA 1

Ciel prace

Rozpoznévanie objektov z fotografii je jednou z najtazsich tloh strojového
ucenia, ktord ma za ciel najst na obrazku jednotlivé objekty a kategorizovaf.
Cize sa jednéa o viacnasobnti klasifikiciu / viac triednu klasifikdciu. Cielom
mojej prace je vytvorit sibor fotografii prazskych pamiatok ziskanim z in-
ternetu alebo ich nafotenim, nasledne ich predspracovat, vytvorif model pre
ich rozpoznévanie zaloZzeny na predtrénovanej hlbokej neurénovej sieti a tento
model overit pomocou krizovej validacie. Naviac pre realne spristupnenie som
sa rozhodol tento model spristupnit pomocou jednoduchého API a napojif ho
pomocou Chatbot Frameworku GOLEM na Facebook chat (Messanger).






KAPITOLA 2

Predchadzajuce pristupy

Problém tlohy rozpoznévania je zndmy niekolko rokov. Za tento ¢as bolo vy-
myslenych vela pristupov a algoritmov pre riesenie tohoto problému. V posled-
nych rokoch vSak pri rieSeni tohoto problému zacinaji dominovat neurénové
siete, konkrétne hlboké konvoluéné siete. Obecne sa algoritmy pre rieSenie
tohoto problému daju kategorizovat do dvoch skupin. Prvou skupinou su al-
goritmy, ktoré porovnavaju cely obrazok, ¢ize generuju priznaky pre obrazok
ako jeden celok. Druhou skupinou st algoritmy, ktoré generuji priznaky pre
casti obrazku.

Prvy typ algoritmov (generujucich priznaky pre obrazok ako celok) mo-
zeme rozdelit do par standardnych krokov strojového ucenia. Tymi st, pred-
spracovanie, extrakcia priznakov, natrénovanie klasifikdtoru a validdcia. Ako
klasifikdtory sa tu najcastejsie pouzivaju K-NN, SVM [1] a hlboké konvolucné
siete.

Druhy typ algoritmov vyuziva tie isté kroky, no predspracovanie je v tomto
pripade najdenie takzvanych Interesting points, co st body pripadne regiény
v obrazkoch, ktoré ho najviac vystihuji. Tieto regiény st zadané poziciou v
obrazku x,y ose, velkostou o a orientaciou ¢. Extrakcia priznakov sa nésledne
pocita pre kazdy region zvlast. Najcastejsie sa mozeme stretnit so SIFT [2],
SURF [3], HOG [4], GIST. Tymto dostavame stbor vektorov priznakov popi-
sujucich jednotlivé regiony obrazku a tym padom aj samotny obrazok. Zostava
nam teda len porovnat ziskané priznaky s ulozenou databazou, ¢o sa najcas-
tejsie riesi vypoctom pomocou euklidovskej vzdialenosti.

2.1 Hladanie Interesting points

Ako som uz spomenul, prvou fadzou rozpoznivanie objektov je ndjdenie In-
tersting points na obrazku. Tieto body st dané poziciou v obrazku, skdlou
regionu, ktory popisuji a natocenim. Na najdenie a popisanie tychto bodov
slizia detektory (takzvané Blob detector). Této Cast algoritmov je riesend v
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2. PREDCHADZAJUCE PRISTUPY

kazdom algoritme odlisne. Napriklad, SIFT [5] vyuziva Difference of Gaus-
sians (DoG), SURF [3] zas vyuziva detektor zalozeny na Hessian Matrix.

2.1.1 SIFT - Difference of Gaussians (DoG)

Ako uz z nazvu vyplyva, tento detektor vyuziva rozdiel gausidnov obrazku.
Obrazok najprv rozdelime na oktavy. Kazda oktava zdvojnasobuje skalu o a
zmensuje obrazok. Podla experimentov v [2], vychddza ako najlepsie rozdele-
nie jednej oktavy na tri skaly, pre ktoré sa nasledne pocita rozdiel v rastiicom
poradi. Na kazdu skélu je nasledne aplikovana konvolicia s gausovskym roz-
delenim, ¢o ndm vygeneruje 3 obrazky, ktoré nasledne mozeme od seba odcitat
(po pixloch). Nésledne pre kazdy rozdiel ndjdeme minimum a maximum, tieto
body st pre nas zaujimave.

Po tvodnej detekcii nasleduje interpolacia ziskanych bodov na ich spravne
miesto v povodnom obrazku (tito ¢ast robime kvoli zmenseniu obrazku pri
zmene oktévy), toto je riesené vyuzitim Taylorovho rozvoja. Tymto ziskame
body so spravnymi poziciami.

Nakolko ale tychto bodov je vela, je potrebné ich este dalej filtrovat. Do-
siahneme toho odstranenim bodov s nizkym kontrastom. Kontrast pocitame
cez druhy stupen Taylorovho rozvoja rozdielu gausianov. Ak je hodnota kon-
trastu mensia nez 0.03 dany bod zahadzujeme.

Nasledne este odstranime body, ktoré boli detekované popri hranach po-
mocou vlastnych ¢isel hesianu.

A vo findlnej fazy urcime orientaciu. Tato je uréenda pomocou tangenty
rozdielov gausidnov.

2.1.2 SURF - Hessian Matrix

Algoritmus SURF ako detektor pre Interesting Points vyuziva Hesidan. Algo-
ritmus opét pracuje cez rozne skaly, no v tomto pripade poévodny obrizok
zostava nezmeneny a pracuje sa akurat s jeho vysekmi. Pre kazdy bod je
najprv spocitany jeho Hesidn, podla vzfahu

o Lxx(xayva) Lwy@j?y)g)
H(x7y7a) - <Ly$(x7y70') Ll,y(x,y70')

Kde L., je druh& derivicia v xx smere, ¢iernobieleho obrazku, na ktory
bol aplikovany gausovsky filter s parametrom o.
7 tohoto hesidnu vypocitame determinant a vyberdme body, pre ktory je
tento determinant maximéalny. Nasledne je este potrebné priradit orientaciu.
™

Riesené je to pomocou natdcania detekovaného regionu v § uhle a hladania
maximalnej hodnoty deskriptoru pre dany bod (v zavislosti na natoceni).
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2.2 Generator priznakov - Deskriptor

Dalsou délezitou sti¢astou rozpoznavania objektov z obrazkov je generator pri-
znakov, takzvany deskriptor. Deskriptor generuje vektor priznakov (zvycajne
vacsi nez 10 prvkov), ktory sa snazi ¢o najlepsie popisat obrazok, vzhladom
na jas, textury a iné. Deskriptory ¢asto byvaju sucasfou algoritmov, no daji
sa vytrhnut z kontextu a pouzif na obrazok ako celok, pri pouziti spravnych
parametrov. Prikladom takého deskriptoru je napriklad SURF deskriptor.

2.2.1 SIFT

Deskriptor SIFT-u je pocitany vzdy pre vsetky najdené regiony separatne.
Kazdy regién je uréeny poziciou, skalou a orientaciou. Tieto regiény sa roz-
delia na 4x4 podregiény. Nasledne sa pre kazdy podregién spocita histogram
orientécii po 6smych kosoch (bins). Vysledny vektor sa este normalizuje na
jednotkovy, ¢o odstranuje afinne transformécie osvetlenia a uplatni sa thres-
hold funkcia s hodnotou 0.2 na odstranenie nelinedrneho osvetlenia. Co ndm
vo vysledku déava 128 polozkovy vektor popisujici Interesting point.

2.2.2 SURF

SURF deskriptor funguje podobnym stylom ako SIFT, avSak v tomto pripade
sa region okolo Interesting point, rozdeli na 4x4 podregiény, ktoré sa nasledne
rozdelia na 5x5 rovnomerne rozdelenych raméekov. Kazdy podregiéon nasledne
vypocita Haarove wavelety [6] v X a Y smere pre kazdy svoj ramcek. Hod-
noty X a Y sa sCitaju separatne, taktiez vytvorime sicet kvadratov tychto
hodnot. Toto je vykonané pre vsetky podregiony. Nasledne vsetky hodnoty
ulozime do vektora, ktory normalizujeme na jednotkovy. Dostaneme 64 prv-
kovy vektor priznakov. Tato metéda vsak mdze generovat aj dlhsie pripadne
kratsie vektory priznakov. Dizka priméarne zalezi od volby rozdelenia na pod-
regiony, napriklad SURF-36 vyuziva 3x3 podregiény. Taktiez je mozne vyuzit
dalsie hodnoty pri poc¢itani priznakov jedného podregiénu, ako napriklad stucet
absolitnych hodno6t, strednych hodndét, priemerov a iné.

2.2.3 Histogram of Oriented Gradients - HOG

Prvym krokom vo vypocte HOG je vypocet gradientu v X a Y ose. Nasledne
vypoéitame smer a velkost gradientu v kazdom bode. Dalsim krokom je vypo-
¢et histogramu gradientov v 8x8 mriezke. Pre kazdy prvok mriezky vytvorime
histogram gradientu s 9 kosmi. A na zdver je obrazok este raz rozdeleny. Ten-
tokrat 16x16 mriezke a jednotlivé histogramy, ktoré spadaji do tejto mriezky
st normalizované, ¢o nam zarucuje istt invarianciu voci osvetleniu.
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2.3 Vyhladavanie

V predchadzajucich kapitoldch som opisal hladanie a generovanie priznakov
pre vyseky obrazkov. V tejto kapitole popiSem najcastejsie pristupy v efektiv-
nom vyhladévani zhéd.

Pokial mame vysoké mnozstvo obrazkov (rddovo v miliénoch), pocet pri-
znakov na jeden obrdzok moéze byt niekolko stoviek, tisicov. Pre efektivne
vyhladavanie potrebujeme pocet tychto hodnot zmensit. Pocet priznakov mo-
zeme zmensovat pomocou Standardnych metdd Feature Selection | Feature
Ezxtraction. Tato kapitola sa vsak venuje pouzitiu klasteringu pre urychle-
nie vypoctu podobnosti. V ¢lankoch som sa stretol s dvoma podobnymi pri-
stupmi. Prvym z nich je Standardné K-Means, druhym bolo Hierarchic K-
Means. Obecne je mozné pouzit akikolvek metédu clusteringu, ktorda udava
"vSeobecnt reprezenticiu'svojich clusterov.

2.3.1 K-Means

Standardnym pristupom v minimalizacii po¢tu zdznamov je K-Means. Jedns
sa o iterativny algoritmus. Na pociatku sit nahodne urcené stredy (k - stredov).
Nésledne sa kazdému stredu priradia jeho najblizsi susedia (Stylom 1-NN).
Pomocou nich sa nasledne vypocita novd pozicia stredu a ten sa posunie na
nu. Toto prebieha pre zvoleny pocet iteracii, alebo pokial nenastane stabilny
stav (pohyb stredov je nulovy, pripadne minimalny).

Vyuzitie pri rozpoznavani objektov je nasledovné. Najprv vypocitame stan-
dardny K-means algoritmus. Nasledne kazdému stredu, priradime "znacky"vsetkych
zaznamov, ktoré pod tento stred spadaji a pripadne ich vzdialenosti, ktoré
mozu byt pouzité na vazenu klasifikdciu. Vyhladdvanie zaznamu spociva vo
vypocte vzdialenosti priznakov od jednotlivych stredov. Nasledne sa vyberua
najblizsie stredy, z nich zistime znacky, z ktorych spravime sumu, pripadne
vazenud sumu. Nakoniec vyberieme obrazok ktory mé najviac podobnych zna-
ciek.

Moznym rozsirenim tohoto algoritmu je vyuzitie thresholdovej funkcie,
ktora nam umozni nepriradit testovany prvok ziadnemu z netrénovanych a
tak umoznit uréenie nezndmych objektov. Vyuzité napriklad bolo v praci [7].

2.3.2 Hierarchic K-means

Hierarchické K-Means je podobné standardnému K-Means. Rozdiel je vsak
v tom, Ze vyuzivame nizSiu hodnotu parametra K, Algoritmus je velmi po-
dobny standardnému K-means, ako prvé urobime standardné K-means na celej
mnozine, nasledne rekurzivne opakujeme pre vsetky ziskané klastre, do poza-
dovanej hibky, pripadne po¢tu znaciek na list.

Vyhladavanie je taktiez skoro rovnaké, avsak v tomto pripade rekurzivne
zostupujeme dokial neprideme do listu. Vyuzité napriklad bolo v préci [8].
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2.4 Rozpoznavanie pomocou Neurénovych sieti

V poslednych rokoch sa do hry zapojili neurénové siete, Specificky hlboké
neurénové siete a konvoluéné neurénové siete. Od roku 2 010 kazdoro¢ne pre-
bieha sttaz ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, v ktorej stta-
zia jednotlivé algoritmy v rozpoznavani objektov na obrazkoch. Posledné roky
dominuju hlboké neurénové siete. Ako priklady uvediem R-CNN [9], Alex-
Net [I0], VGGNet [5], ResNet [11] a DenseNet [12]. Tieto siete boli trénované
na datach, na ktorych boli vyznacené jednak zaujimavé regiony (Region of
Interest - Rol) a taktiez boli tieto regiony popisané (labeled).

Tieto neurdénové siete sa skladaju z konvolu¢nych vrstiev, nad ktorymi
je zvacsa postaveny viacvrstvovy perceptron. Takyto typ sieti je mozné ucit
standardnym SGD s vyuzitim Back propagation algoritmu.

2.4.1 AlexNet

Siet AlexNet je vyhercom ILSVRC z roku 2 012, kedy vyhrala v rozpoznavani
objektov s top-5 chybou 16 %, druhd siet mala chybu 26 %. Top-5 chyba je
urcend ako spravna klasifikdcia v najpravdepodobnejsich 5 vysledkoch. Ako
konvolu¢nd siet je tu pouzitd siet skladajica sa z piatich konvoluénych vrs-
tiev. Prva vrstva ma na vstupe obrazok o rozmeroch 224x224x3. Spracuje ho
s 96 kernelmi o velkosti 11x11x3 so striedou 4 pixely. Vystup vrstvy sa nor-
malizuje a je nanho aplikovany max pooling. Vystup je néasledne vedeny do
druhej konvolucénej vrstvy s 256 kernelmi o rozmeroch 5x5x48. Nasledujice
tri konvoluéné vrstvy su prepojené bez tpravy vystupu (t.j bez normalizicie,
poolingu a ReLU). Tretia vrstva ma 384 kernelov o rozmeroch 3x3x256, stvrta
taktiez 384 kernelov, tentokrat o rozmeroch 3x3x192 a koncova piata vrstva
ma 256 kernelov o rozmeroch 3x3x192. Nésledne je na vystup aplikovany max
pooling.

Vystup max poolingu je vedeny do MLP siete s 4 096 neurénmi v skrytej
vrstve. Tato sa stard uz o klasifikidciu, na ucenie bol vyuzity Standardny SGD,
spolu s backpropagation.

2.4.2 R-CNN

R-CNN sa skladd z dvoch ¢asti, detektoru zaujimavych regiénov (Rol) a klasi-
fikatora. Zdiela konvoluénu siet medzi detektorom a klasifikatorom. Detektor
zaujimavych regiénov (taktiez nazyvany Region Proposal Network - RPN).
Ako konvoluc¢na siet je tu pouzita siet z AlexNet. Za konvolu¢nou siefou sa
nachadza pohyblivé okienko, ktoré je vstupom do neurdénovej siete urcujicej,
¢i sa v nom nachadza objekt. Vystup tejto neurénovej siete, spolu s s poziciou
okienka je ulozeny pre neskorsie spracovanie. Akondhle je vypocitand pravde-
podobnost vyskytu objektu vo vsetkych okienkach, si tieto okienka zlicené
tak aby sa maximalizovala velkost okienka pri zachovani minimélneho pokry-
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tia zvoleného objektu. Tymto st vygenerované jednotlivé regiony objektov.
Nésledne vyextrahujeme z konvoluénej siete mapu priznakov (feature map - je
vystupom konvolu¢nej siete) vo zvolenych regiénoch, vhodne ju naskélujeme
a dame ju na vstup klasifikacnej neurénovej siete.

2.4.3 VGGNet

Jednd sa o neurénovu siet, ktora zvitazila v ILSVRC v roku 2 014. Vyuziva
16 konvolu¢nych vrstiev zakoncenych plne prepojenymi vrstvami, pricom kon-
voluéné vrstvy sa daji rozdelit na urcité stadia. Vsetky vyuzivaju rovnaky
rozmer kernelu, 3x3. Meni sa len pocet kernelov, pricom v kazdej faze sa
zdvojnasobuje. Zac¢iname na 64, po dvoch konvoluénych vrstviach s 64 ker-
nelmi a rozmermi 3x3. Nasleduje max pool, dalsie stddium obsahuje dalsie
dve konvolucné vrstvy, tento krat s 128 kernelmi, za nimi sa opét nachadza
max pool vrstva. Nasleduju styri konvolucné vrstvy s 256 kernelmi, max pool
vrstva. Posledné dve konvolucné vrstvy maju velkost kernelu 512 a nachddzaja
sa za nimi max pool vrstvy. Vystup poslednej max pool vrstvy je vedeny do
MLP s 4 096 neurénmi v skrytej vrstve.

Zaujimavostou tejto neurénovej siete je, ze vyuziva kaskadu konvoluénych
vrstiev, vzdy s rovnakymi rozmerom, pricom vzdy v stadiu je rovnaky pocet
kernelov. Nevyhodou takéhoto riesenie je vSak vypocetnd narocnost.

2.4.4 ResNet

Dal$ou neurénovou sietou ktorti spomeniem je ResNet[IT]. Tato neurénova siet
zvitazila v ILSVRC v roku 2 015. Jej hlavnou ideou je vyuzitie takzvanych
shortcut links, ¢o je v podstate vrstva, ktord k aktudlnemu vysledku pripocita
hodnotu z predchddzajicej vrstvy, ¢ize inak vyjadrené: g(z) = f(&) + 2, kde
g(x) je vysledok aktudlnej vrstvy a f(z) je vystup predchadzajicej. Pre lepsie
zndzornenie prikladdm obrézok 2.1}

identity

Obr. 2.1: Shortcut link ako blok neurénovej siete ResNet

Je mozné pripocitat aj hodnotu z n-tej predchéddzajicej vrstvy, ako bolo
pouzité v samotnej sieti pouzitej v sufazi ILSVRC, kde tato siet dosiahla
top-5 chybu rovnu 3.57 %. Jej ndvrh je podobny ako ndvrh VGGNet [5].
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Vyuziva rovnaké principy v zmysle hibky, rozdelenia na fizy, v ktorych s
rovnaké konvolu¢né vrstvy spojené za sebou. Zmena ktora prinasa je viac vrs-
tiev vramci jednej fazy a shortcut links vzdy vedice medzi kazdou druhou
vrstvou, pricom za kazdym stctom je ReL U aktivacna funkcia. Nakolko me-
dzi prechodmi medzi jednotlivymi fazami dochadza k redukcii dimenzionality,
je potrebné upravit vystupy tak aby bol stcet s predchadzajicimi hodno-
tami mozny. Clanok uvadza niekolko metéd, ako doplnenie vystupov nulami,
"pripojenie"predchadzajicich hodnét na vystup (pridanie na koniec vektoru
hodnét), transformaciu predchadzajicich hodnét (linedrna / nelinedrna) ako
doplnenie nulami a nésledne pricitanie.

2.4.5 DenseNet

Poslednou neurénovou sietou ktori spomeniem je DenseNet [12]. Postavena je
na zaklade ResNet-u, ktory rozsiruje o takzvané DenseBlock-y, ktoré obsahuju
viac Shortcut Links, s tym, ze sucty sa robia s kazdym podblokom, najlepsie
toto vyjadruje obrazok

Obr. 2.2: DenseNet blok ako blok neurénovej siete DenseNet

Siet DenseNet je zaujimava ako rozsirenie ResNet-u, sice jej top-5 chyba
je horsia (6.21 %), no stale je dost vysokd a pre tucely tejto prace by mala
postacovat.
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KAPITOLA 3

Analyza a navrh

Kapitola ako uz z nazvu vyplyva sa zaoberd analyzou problému rozpoznédvania
historickych pamiatok. Postupne si popiseme jednotlivé tskalia od hladania
zdrojov fotografii, az po vyber modelu a krizovu validaciu a samotni imple-
mentaciu frameworku a integraciu detektoru pamiatok dorho.

3.1 Hladanie zdrojov fotografii

Uz samotny fakt, ze hladdme fotografie vyvolava otazky odkial ich ziskame.
Vzhladom na typ tlohy by sme chceli sibor obrazkov ¢o najvicsi, aby pokryl
dantt budovu z roéznych stran, uhlov a pozic. Existuji sice stibory fotografii
pamiatok, no tieto si z miest ako Madrid, Pariz a dalSie. Takyto subor pre
Prahu neexistuje. Bol niteny vytvorit si vlastny stibor obrazkov, ziskanych,
¢i uz z internetu alebo nafotenim. Vécsina historickych budov sice mé svoju
webovi stranku, na ktorej maju kratky zoznam fotografii. Fotografie povacsi-
nou obsahuju zopar zaberov exteriéru ale previazna vicsina z nich su fotografie
interiéru. Takze tieto fotky su pre nas pouzitelné ale nedostatocne obsiahle.

3.1.1 Google Street View

Dalsim zdrojom fotografii je Google Street View. Tento zachycuje dané objekty
z roznych pozicii a vdaka tomu, ze fotografie, ktoré obsahuje st panoramatické,
mozeme programovo vytvorit subory jednoduchym zvolenim iného ziadaného
uhlu. Nevyhodou Google Street View je vsak limit na pocet dotazov na server,
ktory ¢ini 25 000 dotazov na den na jeden API kIi¢, dalsou nevyhodou je sku-
tocnost, ze na ziskanie fotografie musi uzivatel zadat koordinaty v zemepisnej
Sirke a dlzke, pricom nemd zarucené, ze sa panorama na danych koordinatoch
nachddza. Dalsou nutnostou manudlneho spracovania vysledného ziskaného
siboru, nakolko dané fotografie mézu byt poskodené alebo pripadne neobsa-
hujt zvolent pamiatku, nakolko medzi poziciou fotenia a cielovou pamiatkou
sa nachadza budova. Ako posledni a hlavni nevyhodu spomeniem fakt, ze
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dana historickd pamiatka musi byt blizko pri ceste, kedze fotografie st vytva-
rané priechodom mapovacieho auta alebo bicyklu.

Pri Google Street View je teda potrebné zvolit pamiatky tak, aby boli
blizko cesty. Zakédovat ich poziciu ako zemepisnt sirku a dizku. Nésledne néjst
pozicie na ktorych sa dané fotografie nachddzaja, stiahnut ich a manuélne
spracovaf.

3.1.2 Google Custom Search (Image search)

Dalsim zdrojom je Google Custom Search, ktory pozname ako Google Image
Search. Ten umoznuje zadat textovy popis hladaného objektu, s tym, ze vrati
zoznam relevantnych odkazov, v nasom pripade fotografii. Tieto fotografie s
popisané slovne, pricom popis je ziskany z kontextu zdroja. Moéze sa staft,
ze dana fotografia bude zle popisand, pripadne, ze patri k inému kontextu
v pripade, Ze sa mieSa viac kontextov na stranke. Dalej toto API vracia 10
zéznamov na stranku, pricom denny limit je 100 dotazov na API klG¢. Dalsou
nevyhodou je skutoc¢nost, ze vrateny zoznam nie je staticky a nachadzaju sa
v nom duplicity.

Podobne ako pri Google Street View aj pri Google Custom Search je po-
trebné vhodne zvolit popis hladanych objektov, vytvorit zoznam, stiahnut ich
a manualne spracovat kvoli vyberu vhodnych obrazkov.

3.1.3 Vlastné fotografie

Poslednym zvolenym zdrojom su fotografie, vytvorené pri vybranych pamiat-
kach. Fotografie by mali byt vyfotografované z miest, na ktorych turisti bezne
fotografuju, pripadne zastavuji. Taktiez rézne zaujimave pozicie a pohlady
na pamiatku. Fotografie by mali obsahovat dany objekt v réznych poziciach
vyslednej fotografie, pod réznymi uhlami, pod réznym natocenim fotoaparatu
a za roznych svetelnych podmienok. Cielom je vytvorit sibor dat obsahujtci
rézne scendre pod ktorymi moze byt fotografia vyfotografovana. Nakolko pre
ucely strojového ucenia z fotografii je potrebné velké mnozstvo fotografii, vy-
hodnejsim sposobom je natocenie videa danej pamiatky a nésledna extrakcia
jednotlivych snimkov. PocCas natacania by mal objektiv postupne zachytavat
rozne casti zvoleného objektu, pricom pohyb by mal byt pomaly aby vznik-
nuté snimky neboli rozmazané. Mal by postupne natacaf pamiatku z hora
dolu a z lava do prava, tak aby kazda Cast pamiatky na videu postupne bola
zachytend vo vSetkych okrajoch fotografie. Taktiez pocas natdcania je mozne
jemne nataca kameru aby vznikli dalsie unikatne zabery.

Vytvorené video zvoleného objektu pri standardnom snimkovani kamier
(24 snimkov za sekundu) by po prvej mintite malo obsahovat 1440 snimkov.
Kedze potrebujeme taktiez pamiatku mat na fotografiich z roéznych uhlov,
rozne jej Casti a s roznymi svetelnymi podmienkami, je potreba tychto videi
natocit niekolko.
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3.2 Vyber pamiatok

Doélezitym krokom je vyber vhodnych pamiatok. Poziadavky na vyber pamia-
tok st zavislé priméarne na pouzitych zdrojoch, nakolko napriklad Google Street
View vyzaduje aby bola dand historickd budova dobre dostupné pre autéa, pri-
padne bicykel. Google Custom Search zas vyzaduje aby bola pamiatka znadma,
¢im zndmejsia, tym viac ludi zverejnuje jej fotografie. Z tohoto dévodu som
vylacil menej zname pamiatky, taktiez pamiatky, pri ktorych nie je priamo
cesta ako su napriklad sochy. Pamiatky, ktoré sa nedaji zachytit jednou foto-
grafiou ako je Zlatd Ulicka. Pripadne maju vela stcasti ako napriklad Karluwv
most.

Zoznam vybranych pamiatok je pisany v anglictine z dévodu jedno-
duchsieho vyhladdvania a popisu. Obe Google sluzby si dany nazov preveda
do svojej internej reprezentacie.

3.3 Filtrovanie fotografii

V predchadzajucich castiach bolo spomenuté, ze vsetky fotografie stiahnuté z
internetu vyzaduju filtraciu, nakolko sa moze stat, ze neobsahuju presne vy-
brand pamiatku, obsahuju interiér, obsahuju viac pamiatok, alebo neobsahuju
ziadnu.

Samotné filtrovanie je potreba vykonaf rucne, lebo dopisial neexistuje
ziadny klasifikator na prazské pamiatky. Moj navrh na filtrovanie fotografii
z Google Street View vyuzije jednoduchu aplikaciu, ktord by postupne zobra-
zovala fotografie, zobrazovala informaécie z nich ako st vzdialenost od objektu,
uhol pod ktorym je fotografia vyfotografovana, popis ¢o ma zvolena fotografia
obsahovat a nakoniec obsahovala tlac¢itka pre urcenie, ¢i dany slovny popis sa
zhoduje s objektom na fotografii. Takato aplikacia by mala urychlit spracova-
nie v pripade ze pocet fotografii bude vyssi nez par desiatok, nakolko mnou
pouzivany siiborovy manazér nie je vhodny pre zobrazovanie stoviek a viac
stborov v jednom adresari.

Na filtrovanie fotiek z Google Custom Search by mal postacit siiborovy
manazér, vzhladom na limit dotazov, ktory tédto sluzba mé a skutoénost, ze
vratené odkazy mozu byt vysoko duplicitné.

3.4 Navrh modelu klasifikdtoru

Samotny navrh modelu je jednoduchy. Na zaciatku mame obrazok, tento
najprv predpripravime zmensenim na velkost potrebni pre dalsie spracovanie.
Néasledne sa obrazok preda predtrénovanej neurénovej sieti pre generovanie
priznakov. Ziskany vektor priznakov moézeme dalej zmensit pomocou vyberu
priznakov, pripadne analyzy hlavnych komponentov. Vysledny vektor prizna-
kov dalej preddme vybranému modelu pre klasifikdciu, pokial vystup modelu
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e Lennons Wall

e Emauss

e Clementinum

e The Powder Tower

e National Theatre

e Dancing House

e Strahov Monastery

e Rudolfinum

e The Bethlehem Chapel

e The Estates Theatre

e Leopold Gate

e Brick Gate

e Basilica of St. Peter and St. Paul, Prague
e Prague astronomical clock

e Church of Our Lady before Tyn

e The Municipal House

Obr. 3.1: Zoznam vybranych pamiatok

nie je jednoznacny, napriklad pravdepodobnost priradenia do danej triedy je
mensia nez vopred zvolené 7 nepriradime dany obrézok ziadnej triede a na-
zveme ho nezndmym. Cely ndvrh modelu je mozné lepsie vy¢itat z obrazku 3.3

Néavrh umoznuje modularitu, ta je vhodné pri hladani najlepsich paramet-
rov pre jednotlivé sucasti modelu. Napriklad v predspracovani mozeme urobit
farebnt korektiru pricom neovplyvnime nastavenie ostatnych casti modelu.
Taktiez v neskorsich fazach moézeme pracovat s uloZzenym vystupom predcha-
dzajucich casti, ¢o je uzito¢né pri pouziti casti, ktoré si casovo a zdrojovo
naro¢né na vypocet ako napriklad extrakcia priznakov pomocou hlbokych
konvoluénych sieti, alebo vyber priznakov, pripadne analyza hlavnych kom-
ponentov. Mozeme taktiez ktorukolvek ¢ast modelu zamenit za int, napriklad
pouzitie inej metédy pre vyber priznakov, pouzitie iného klasifikatoru.
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3.4. Navrh modelu klasifikdtoru
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Obr. 3.2: Pozicia zvolenych pamiatok na mape

- Feature Forward Classifier Model
Original Image Feature Extraction Selection
Resize for
Feature Extraction
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Obr. 3.3: Navrh modelu klasifikdtoru

Threshold (rejection) rule

» 80% > Tau => Orloj

3.4.1 Extrakcia a Selekcia priznakov

Sucastou navrhu ako som spomenul v predchadzajicej casti je extrakcia pri-
znakov. Vo svojom navrhu vyuzijem dva druhy hlbokych konvoluénych sieti.
V predchadzajicej kapitole som sa zmienil o sieti ResNet a sieti DenseNet.
Tieto dve hlboké neurénové siete vyuzijem pri extrakcii priznakov, a to tak ze
vezmem vystup z ich poslednych konvolu¢nych vrstiev a ten prehlasim za vek-
tor priznakov. Obe siete maji na poslednej konvolucnej vrstve vektor o 1 000
prvkoch. Kedze sa jedna o hlboké konvolucné siete je vhodné ich vypocet vy-
konavat na grafickych kartach, ktoré poskytuju operacie pre jednotlivé vrstvy
tychto sieti, ¢o urychluje vypocet radovo v desiatkach az stovkach sekdnd.

Nésledne mézeme na tomto 1 000 prvkovom vektore urobit selekciu pri-
znakov, toto je vhodné pokial chceme pouzit klasifikatory, ktoré sa tazko,
pripadne dlho uéia na vysoko dimenzionalnom priestore. Vzhladom na plano-
vané vyuzitie neurénovych sieti s vypoc¢tom na GPU som tento krok preskod¢il,
nakolko mdj navrh nie je uréeny na vysoky vykon ale len ako ukazka moznosti
klasifikdcie pamiatok.
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3. ANALVZA A NAVRH

3.4.2 Vyber klasifikacného modelu

Zakladnym modelom ktory pouzijem v testoch je viacvrstvova perceptronova
sief. Tato neurénova siet sa javi ako vhodny doplnok k extrakcii priznakov,
ktora je tiez rieSena neurénovou sietou. Vyhodou je taktiez skutocnost, ze sa da
rychlo ucit na grafickych kartach, pricom nauceny model je mozné premiestnit
a pomocou neho klasifikovat aj na procesoroch. Taktiez na neurdénové siete
existuje vela frameworkov [13] [14] [15], ktoré umoziniuju zostavit tieto siete
podla vlastného uvazenia s réznymi vrstvami a aktivaénymi funkciami.

Cize zékladnym testovanym klasifikaénym modelom je viacvrstvova per-
ceptronova siet, dalsim typom siete bude viacvrstvova perceptronova siet s
shortcut links ako pri DenseBlock, avsak v podblokoch bude miesto konvoluc-
nych vrstiev obsahovat Standardnt plne prepojent vrstvu, s ktorou sa bezne
stretavame ako so skrytou vrstvou.

Testovanymi modelmi budt aj K-NN a Rozhodovacie Stromy. Poslednymi
testovanymi modelmi budi ensemble metédy Bagging a Boosting postavené
nad Rozhodovacimi Stromams.

3.5 Validacia

Vysledny model je nutné zvalidovat pomocou krizovej validacie. Krizovych
validacii existuje vela druhou, prikladom Leave-One-Out, Leave-P-out, K-fold
a dalsie. Vo svojej praci vyuzijem variantu K-Fold, takzvany Stratified Shuffie
split, tato metdda rozdeli podla parametrov vstupny stbor vzoriek na dve
casti, trénovaciu a testovaciu, pricom zachovava pomer vzoriek v triedach v
testovacich a trénovacich siboroch. Validacia tohoto typu je vhodné napriklad
na urcenie minimalnej velkosti siiboru vzoriek tak aby klasifikdcia bola stéle
dostatoc¢ne tispesna.

Zakladné klasifikacné data buda pozostavat z dat ziskanych z internetu,
no taktiez vytvorim mensieho sibor dat nafotenych mobilom a fotoaparatom.
Oby dva stbory dat st potrebné pre testovanie redlnych podmienok, kontrolu
vyslednej kvality modelu a celej integracie.

Vysledkom takejto validacie by mali byt hodnoty presnosti (Accuracy),
Precision a Recall. Nakolko merani jedného modelu bude viac, je vhodné tieto
hodnoty spriemerovat s kladenim doérazu na ich strednti hodnotu a rozptyl.
Kedze hodnoty pre Precision a Recall st priradené priamo triedam, sprieme-
rujeme ich najprv cez triedy a néasledne iterdcie. Hodnoty Precison a Recall
je vhodné kontrolovat aj priamo pre triedy bez spriemerovania, nakolko mo6zu
indikovat nevyvazenost vstupného siboru vzoriek.
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3.6. Vyber vhodnych parametrov

3.6 Vyber vhodnych parametrov

Model popisany v predchadzajucich Castiach je zlozeny z viacerych modulov,
¢i uz sa jednd o predspracovanie fotografie, extrakciu priznakov, samotny kla-
sifikator alebo diskriminac¢ni funkciu. Vsetky tieto Casti maju rézne konfigu-
rovatelné parametre, ktoré dokazu ovplyvnit kvalitativne parametre celkového
modelu.

3.6.1 Parametre predspracovania fotografie

Parametrami predspracovania fotografie si spdsob zmensenia, zvéicSenia fo-
tografie a v pripade nepomeru stran jej orezanie alebo doplnenie. Dal$fmi
parametrami si napriklad parametre pri korekcii farieb, pripadné transforma-
cie, ktoré naticaju alebo postuvaji obraz. Bezne sa pred extrakciou priznakov
stretavame s odcitavanim farebného priemeru z obrazokov. Vyuzitie tohoto
pristupu moze byt taktiez parametrom. Mo6j navrh vsSak vyuziva zdkladné
predspracovanie, ktoré pozostava zo zmensenia obrazku a jeho doplnenie aby
pomer stran bol spracovatelny v dalSej fazy, ktorou je extrakcia priznakov.

3.6.2 Parametre extrakcie priznakov

Nakolko samotnd extrakcia priznakov prebieha pomocou predtrénovanej ne-
urénovej siete, je mozné menit parametre len casti, ktoré priamo nesuvisia s
ulozenymi vahami, napriklad moézeme upravovat typy Pooling funkcii, Akti-
vacnych funkcii a niektoré parametre Batch normalisation. Taktiez je mozné
pridat dalsie vrstvy aj medzi uz existuji no nazvy poévodnych by mali zostat
rovnaké. Takato siet taktiez bude vyzadovat pretrénovanie pre nastavenie vah
novych vrstviev.

V mojom nédvrhu za parameter extrakcie povazujem aj vyber predtréno-
vanej hlbokej konvolu¢nej siete. Pre oba mnou vyuzivané typy sieti ResNet a
DenseNet, existuju parametre, ktoré uréuji ako dané siet nakoniec vypada a
akii mé hibku.

3.6.3 Parametre klasifikatoru

Vzhladom na to, ze mojim zamerom je otestovat viacero klasifikatorov, je sa-
motny vyber parametrom. Klasifikatory sami o sebe majui vela parametrov, od
tych najjednoduchsich ako je parameter K v klasifikdtore K-NN, ktory urcuje
pocet najblizsich susedov podla ktorych sa méa urcit trieda, az po rozlozenie
neurénovej siete. Celd praca je vSsak smerovana k vyuzitiu neurénovych sieti,
z toho dévodu parametre ostatnych metdd st pokryté len velmi maélo.
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3.6.3.1 K-NN

Tento klasifikator ma dva zdkladné parametre, prvym je parameter K, ktory
urcuje pocet najblizsich susedov podla ktorych sa urcuje trieda. Druhym je
parameter urcujici sposob vypoctu vzdialenosti medzi jednotlivymi bodmi,
respektive vzorkami.

Pri pouziti tohoto klasifikdtoru, budem upravovat len parameter K. Ako
typ vzdialenosti vyuzivam euklidovski vzdialenost.

3.6.3.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy maju viacero hlavnych parametrov. Prvym je vyberové
kritérium. Toto kritérium urcuje akym sposobom sa ohodnotia parametre
podla ktorych sa bude delit uzol. Dal§imi st maximalna hibka stromu, mi-
nimalny pocet vzoriek pre rozdelenie uzlu, minimélny pocet vzoriek v liste,
maximalny pocet priznakov podla ktorych sa bude uzol delit a sposob vyberu
suboru priznakov podla ktorého sa bude delit a dalSie. Samotné rozhodovacie
stromy maju vela parametrov, ktorymi sa d4 vyladit ich hibka, rychlost uéenia
a rychlost samotnej klasifikdcie.

V mojej praci vyuzijem na testovanie len vyberové kritérium, spésob vy-
beru poctu pouzitych priznakov pri deleni a maximalny pocet priznakov pri
deleni. Tieto parametre priamo ovplyvnuju sirku stromu, obecne by malo pla-
tit, ze ¢fm je strom &irsf, tym je plytsi. Co v koneénom dosledku ovplyviiuje
rychlost klasifikdcie novych vzoriek.

Fixné parametre tohoto klasifikitoru neobmedzuji hibku stromu, mini-
malny pocet vzoriek v liste je najmenej jeden. Miniméalny pocet vzoriek pre
rozdelenie uzlu su dva. Tieto fixné parametre dovoluju aby strom rastol do
hibky bez obmedzenia.

3.6.3.3 Ensemble metédy

Ensemble metddy nie st priamo klasifikatorom, ale modelom pre metaucenie,
ktorého vystupom je klasifikator zlozeny z viacerych modelov. Ako som uz
spomenul v predchadzajicich castiach, v praci testujem dve Ensemble metody,
tymi si Bagging a Boosting, pricom hlavnymi parametrami tychto ensemble
metdd st pouzity model a pocet inStancii, ktoré trénuje.

Pocas testovania ako model fixne pouzijem Rozhodovacie stromy, pocet
instancii bude parameter ktory budem testovat.

3.6.3.4 Viacvrstvové perceptrony

Viacvrstvové perceptrony (MLP), si samostatnou kategériou klasifikdtorov,
nakolko samotné §truktira siete je parametrom. Struktira je definovand jed-
notlivymi vrstvami. Za vrstvy povazujeme nasobiace vrstvy, scitacie vrstvy,
vrstvy aktivaénych funkcii, vrstvy doplnkovych funkcii ako Dropout alebo
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tnput

Hidden layer

MatMul + Add + ReLU

Obr. 3.4: Grafické znazornenie viacvrstvového perceptronu s DenseBlock vel-
kosti 1

Hidden layer

Concatenation. Myslienka rozdelenia na vrstvy je prevzata z frameworkov [13] [14],
ktoré slizia k modelovaniu neurénovych sieti a ich u¢eniu. Dalsimi paramet-
rami si parametre samotného ucenia ako pouzity algoritmus na optimalizaciu
vah, rychlost ucenia (Learning rate), postup rychlosti ucenia (Learning rate
policy), velkost davky (Batch size), maximalny pocet epoch (Maximal itera-
tion count), pouzitie momentu (Momentum) a jeho vaha. Obecne parametrov
neurénovych sieti je vela a samotnd skladba siete a pouzité doplnkové modi-
fikacie algoritmu ich razantne upravuje.

Mnou testované parametre v tomto pripade budi strukttra siete a maxi-
malny pocet iteracii, pricom ako pre optimalizdciu pouzijem Adam Optimali-
zator [16]. Rychlost ucenia bude konstantna a nastavend na 0.001. V testoch
vyuzijem dva druhy sieti. Prvou je Standardny troj vrstvovy perceptron s
jednou skrytou vrstvou, kde parametrami si pocet uzlov v skrytej vrstve a
aktivacna funkcia.

Druhym typom siete bude perceptron s jednym DenseBlock, ktorého vel-
kost (pocet podvrstiev), pocet uzlov v podvrstvach a aktivacna funkcia medzi
podvrstvami si parametrami. V tomto pripade budi velkosti vSetkych pod-
vrstiev rovnaké a taktiez aktivacnd funkcia. Tento typ siete je zndzorneny na
obrazku[3.4] Vrstva Concat pripaja k vystupnému vektoru prvej skrytej vrstvy
pévodny vstup, tento vektor je nasledne poslany druhej skrytej vrstve.

3.6.4 Parametre Validacie

Ako som uz spomenul v predchadzajicej Casti, parametrami validacie si po-
Cet iterdcii a pomer medzi testovacim a trénovacim siborom vzoriek. Oba
parametre pocas testovania fixne nastavim. Pomer medzi trénovacim a testo-
vacim siborom vzoriek povazujem za vhodné nastavit na 0.5. Toto nastavenie
sposobi, ze velkosti trénovacej a testovacej mnoziny budd rovnaké. Druhym
nastavovanym parametrom je pocet iteracii, tento nastavim na 5, tato hodnota
by mala byt dostacujica pre ucely validacie, vyssie hodnoty by ju zbytoc¢ne
predizili, pricom vysledné spriemerované hodnoty validdcie by zostévali sa ra-
zantne nezmenili.
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Obr. 3.5: Navrh Prague Visitor chatbota postaveného na Golem frameworku

3.7 Chatbot a Golem Framework

Chatbot je aplikécia, ktora slizi na interakciu s uzivatelom pomocou fudom
prirodzeného sposobu a to urcitou formou konverzacie. Tento typ botov sa v
poslednej dobe zviditelnil primarne vdaka satazi Alexa Challenge od Amazon,
ktorej ciefom bolo vytvorif bota schopného interagovat s ludmi ¢o po najdlhsi
cas bez toho aby sa opakoval, pripadne zacyklil. Momentalne sa dopyt po
chatbotoch rozrastd, Ich uplatnenim mdézu byt napriklad palubné pocitace v
autach, lietaldch a inych dopravnych prostriedkoch, ako aj bezné vyuzitie ako
odborného asistenta, pripadne inteligentného nastroja pre uzivatelsky vstup.

Golem je framework vyvijany u nas na Fakulte informacnich technologii
studentmi. Vyvoj zapocal ako projekt pre spolo¢nost Prague Visitor cez Portdl
Spoluprdce s Priemyslom. Je pisany v jazyku Python verzie 3, dokéze pracovat
so spravami z aplikacii Facebook Messanger a Telegram. Primarny navrh bol
zamerany na vyvoj frameworku pre chatbotov, pricom nad tymto framework-
om bol neskor postaveny chatbot prave pre doporucovanie akcii v Prahe. Cely
koncept je postaveny na koneénom stavovom automate, pricom uzivatel inte-
rakciou prechadza medzi stavmi. Vyhody takéhoto Chatbota je jednoduchost
a rychlost, nakolko pre urcenie dalsieho stavu nie je potrebny ziadny vypo-
cet. Navrh celého chatbota najdeme na obrazku|3.5| Z lava si mozeme vSimnut
priebeh komunikécie, Golem framework najprv prijme spravu z Facebook Mes-
sanger alebo Telegram, tu si prevedie do internej reprezenticie, nasledne jej
obsah spracuje pomocou wit.as, ¢o je online sluzba sliziaca na spracovanie pri-
rodzeného jazyka (NLP). Téato sluzba vrati takzvany intent, ¢o je akoby jadro,
pripadne vyznam spravy, ¢i uz je to pozdrav alebo otdzka. Framework tento
intent spracuje a na zdklade aktudlneho kontextu (momentélne len aktudlny
stav) vykond akciu preddefinovani koneénym stavovym automatom.

Samotné spravy su v JSON forméate a skladaju sa z dvoch casti. Prvou
je Cisty text, inak povedané text, ktory uzivatel posle druhej strane. Dalsou
castou su prilohy, tieto prilohy mézu byt:
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Stibory - obecné sibory iného charakteru nez audio, obrazky a video

URL adresy
Audio

Obrazok

e Video

e GPS pozicia

Audio, video a obrazky su v pripade Facebook Messanger posielané ako
odkaz na jeden z ich tuloznych serverov. Tento pristup zarucuje mala velkost
sprav ¢o je vhodné v pripade, ze framework ktory dané spravy spracovava a
nevyuziva prilohy. Golem framework ignoruje obrazkové prilohy, no ich spra-
covanie je mozné jednoducho doimplementovat vdaka vhodne pouzitému né-
vrhu. Rozsirenim by bolo vytvorenie Specidlneho stavu, ktory by spracovaval
tieto prilohy za pouzitia aktudlneho kontextu s tym, ze by sa ignoroval stav,
v ktorom sa dany stavovy automat nachidzal predtym. Tento pristup sa da
prirovnat k spracovaniu preruseni v hardware-ovych prostriedkoch.

3.8 Integracia

Zakladny navrh toku dat moézeme vidief na obrazku 7 Tlava, uzivatel
odosle fotografiu pomocou aplikdcie Facebook Messanger na server spoloc-
nosti Facebook, t4 dant spravu spracuje a odosle ju na Golem framework,
ktory spravu precita. Ked zisti ze obsahuje fotografiu, odosle ju na detektor,
tento detektor podla ndvrhu modelu klasifikdtora zobrazeného na obrazku [3.3]
spracuje a vrati nazov. Nazov je jedna z vybranych historickych pamiatok zo
zoznamu [3.1] Framework nésledne informuje uzivatela naspat o tom na aku
pamiatku sa prave pozera, pripadne ho informuje o tom, ze dany objekt na
fotografii, nie je rozpoznand pamiatka. Samotny detektor, ako som v tomto
pripade backend na rozpoznavanie nazval. Detektor je jednoducha aplikacia
na zéklade klient-server architektiry. Detektor by mal prijmat poziadavky na
spracovanie obrazku, ¢i uz bude obrazok predany ako odkaz na umiestnenie
na internete alebo zakédovany ako Base64 refazec.

Dalsou doplnkovou funkciou serveru by mala byt schopnost vykonat kri-
zovu validéciu a vratit jej data. Tato vlastnost je vhodna pre ukazku a zhod-
notenie uspesnosti zvoleného modelu. Poslednou doplnkovou funkciou by mala
byt schopnost vratit informacie o vstupnych datach na ktorych bol model na-
uceny. Tato funkcia je ¢isto informativna. Tieto doplnkové funkcie by nemali
byt priamo dostupné pomocou Facebook Messanger, ale ako rozsirenie cez jed-
noduché kontrolné APIL
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Obr. 3.6: Navrh integracie klasifikatoru pamiatok do Golem frameworku
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KAPITOLA

Realizacia

V tejto kapitole sa zameriam na celkovil realizaciu. Dlo stahovania jednotli-
vych fotografii, naslednu filtraciu, predspracovanie, extrakciu priznakov, uce-
nie klasifika¢nych modelov az po validaciu a hladanie najvhodnejsieho modelu.
Pocas realizacie som vyuzil rézne nastroje, primarne vsak vlastné programy
pisané v jazyku python. Na pracu s neurénovymi siefami som vyuzil frame-
worky Caffe [14], TensorFlow [13] a Scikit Learn (sklearn) [15]. Ostatné kla-
sifika¢né modely som vyuzil z baliku Scikit Learn (sklearn) [15], tento balik
obsahuje implementaciu vSetkych potrebnych klasifika¢nych modelov a tak-
tiez nastroje pre spracovanie dat ako napriklad néstroje pre redukciu dimen-
zionality (PCA, vyber priznakov). Dalsimi pouzitymi balikmi st Numpy, ¢o je
kniznica pre rychle matematické vypocty pre Python. Rychlost je zabezpecena
pouzitim datovych struktir a vypoctov v C-ckovom prostredi miesto vyuzitia
matematickych operacii priamo v jadre python, dalej OpenC'V. Tato kniznica
slizi na manipuldciu s obrazkami a videami. Obsahuje Siroké mnozstvo fun-
kcii pre spracovanie obrazu, filtrovanie, manipulaciu a dalsie ako napriklad
detekciu hran, implementaciu algoritmov ako SIFT a SURF a iné. Ostatnymi
nastrojmi pouzitymi v tejto praci su jupyter, curl, parallel [I7]. Samotné tes-
tovanie prebiehalo na vypoc¢tovom klustry organizacie Metacentrum, kde som
vyuzil dostupné GPU uzly pre testovanie neurénovych sieti a extrakciu pri-
znakov pomocou predtrénovanych hlbokych konvolu¢nych sieti. Celkovo som
vytvoril 12 209 tloh, ktoré celkovo trvali 1 300 CPU dni.

4.1 Zber dat

Prvym krokom realizdcie bol zber dat, v nasom pripade stiahnutie relevant-
nych obrizkov z internetu, ako som spomenul v predchadzajtcej kapitole,
mame tri druhy zdrojov. Prvym je Google Street View ktorého panoramatické
fotky si dobre dostupné pri pamiatkach, okolo ktorych sa nachiadzaju cesty
alebo su dostatoéne zname a je k nim pristup na bicykli. Druhym zdrojom
je Google Custom Search, ktory je znamejsi po ndzvom Google Image Search,
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tento obsahuje kvalitné fotky pamiatok, ktoré si obecne zname. Posledny
zdrojom su fotografii su snimky extrahované z videa, ktoré som natocil pri
vybranych pamiatkach. Ako prvy zdroj popisem Google Street View, nakolko
som pracou s tymto zdrojom stravil najviac ¢asu. Na stiahnutie dat z inter-
netu som vyuzil vlastné skripty pisane v jazyku Python. Na ulozenie dat pre
postupné spracovanie som vyuzil SQLite3 databazu.

Celkovo bolo ziskanych 118 406 fotografii z ¢oho 100 465 bolo zo snimkov z
videa a 17 941 internetu. Fotografie stiahnuté z internetu boli neskor filtrované.

4.1.1 Google Street View

Nakolko pre ziskanie fotografie bolo potrebné zadat zemepisné suradnice (ze-
mepisni vysku a sirku) a taktiez uhol natocenia kamery, bolo prvym krokom
geokdédovanie zvolenych pamiatok na zemepisnd vysku a sirku. To som do-
cielil pomocou sluzby Google Geocoding, ktord poskytuje jednoduché API,
v ktorom staci zadat len textovy popis objektu, pripadne jeho adresu. Ako-
néhle mame zemepisné siradnice jednotlivych pamiatok, vytvorime okolo nich
mriezku (priklad je na obrazku . Pre kazdy uzol v mriezke, ziskame meta-
déta, z ktorych overime, ¢i na danych sdradniciach existuje fotografia, pricom
si ukladame vratené koordinaty pre neskorsie spracovanie. Navrhnuta mriezka
mé uzly od seba vzdialené 2 metre a celkovo mé 100 uzlov v x-ovej a v y-ovej
osy, z ¢oho vyplyva, ze najvicsia vzdialenost, z ktorej je pamiatka vyfotografo-
vand priblizne 142 metrov. Tieto hodnoty boli zistené empiricky, vzhladom na
vzdialenosti budov v centre mesta, kde sa tato hodnota ukézala za hranic¢na.
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Obr. 4.1: Ukazka mriezky okolo vybranej pamiatky

Po dokonceni prvej fazy nasleduje vypocet zdkladného uhlu medzi pozi-
ciou z ktorej chceme ziskat fotku voci pozicii prislisnej pamiatky. Vztah pre
tento vypocet tohto uhlu je na obrazku Nésledne vygenerujeme dalsie Styri
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4.1. Zber dat

¢, 6 = latitude, longtitude
X =0—0

Y = logtan(% + %) - logtan(% + g)

heading = |atan2(X,Y") + 360|360

Obr. 4.2: Vztah pre vypocet uhlu medzi dvoma bodmi zadanymi koordindtami
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Obr. 4.3: Ukéazka pozic fotografii pre vybrani pamiatku

pozicie pri pamiatke vo vzdialenostiach -10, -5, 5 a 10 metrov od zakladnej
pozicie v uhle kolmom na uhol, pod ktorym budeme ziskavat fotografie. Na-
zornd ukdzka je na obrazku [1.4] kde modry bod je zdkladnd pozicia pamiatky,
cerveny bod je miesto, na ktorom bola fotografia vytvorena a zelené body st
pozicie, vzhladom na ktoré pocitame tieto uhly.

Vdaka tomuto rozsireniu zvysime pocet fotografii niekolko nésobne. Po-
slednym rozsirenim stuboru fotografii je pridanie uhlu v y-ovej osi, nakolko
jedna fotografia nemusi obsiahnut celi pamiatku, pokial je fotend v jej tesnej
blizkosti. Stahujeme fotografie, ktoré st pod uhlami 0 °, 15 °, 30 °a 45 °. Tymto
spdsobom pokryjeme pamiatku aj pokial je fotografia fotend v tesnej blizkosti.
Poslednou fazou je samotné stahovanie fotografii, ktoré prebieha postupne vo
fronte.

Tymto spésobom sa podarilo ziskat 13 460 fotografii z celkovych 47500 tes-
tovanych, ktoré bolo potrebné dalej spracovat, presné pocty st v tabulke
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Obr. 4.4: Ukazka pozic a rozlozenia pridavnych pozic pre uhly fotografie na

danej pozicii a pre vybrani pamiatku

Name H Count
Basilica of St. Peter and St. Paul 1 040
Brick gate 1 056
Church of Our Lady before tyn 12 25
Clementinum 1 088
Dancing House 880
Emauss 272
Lennons Wall 240
Leopold Gate 1 600
National Theatre 1375
Prague Astronomical clock 2 635
Rudolfinum 806
Strahov Monastery 240
The Bethlehem Chapel 432
The Estates Theatre 475
The Municipal House 560
The Powder Tower 576
Total | 13 460 |

Tabulka 4.1: Vycet poc¢tov ziskanych fotografii z
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4.1. Zber dat

Basilica of St. Peter and St. Paul || 60
Brick gate 60
Church of Our Lady before tyn 64
Clementinum 59
Dancing House 60
Emauss 73
Lenons Wall 61
Leopold Gate 58
National Theatre 58
Prague Astronomical clock 62
Rudolfinum 59
Strahov Monastery 60
The Bethlehem Chapel 60
The Estates Theatre 59
The Municipal House 60
The Powder Tower 60
Total [ 973 |

Tabulka 4.2: Vycet poctov ziskanych fotografii z Google Custom Search

4.1.2 Google Custom Search

Dalsim zdrojom fotografii je Google Custom Search. Pre zvoleny stibor pamia-
tok som sa rozhodol stiahnut 50 stranok, pre kazdu pamiatku, ¢o sa ukézalo
ako vhodné, nakolko vyhladavanie vracia vela krat aj rovnaké odkazy len z
inych zdrojov. Tymto pristupom sa podarilo celkovo ziskat 973 fotografii z cel-
kovo testovanych 950 stranok, teda 9 500 testovanych odkazov. Vycet presnych
poctov je v tabulke

4.1.3 Vlastné fotografie

Poslednym zdrojom fotografii si jednotlivé snimky z osobne natocenych vi-
dei vybranych pamiatok. Vided som sa rozhodol ist nakricat z rana okolo
siedmej hodiny rannej, nakolko v tom cCase sa v meste nachddza este malo
turistov a okolo pamiatok, ako napriklad Prazské astronomické hodiny, ktoré
st najnavstevovanejSou historickou budovou v Prahe sa dd pohybovat bez
problémov. Pamiatky som sa rozhodol nakamerovat svojim telefénom, kedze
vysledny model mé byt otestovany krizovou validaciou prave na fotografidch
z mobilného telefénu. Pouzil som telefén Huawei P8 lite. Fotografie a video
je schopny vytvorit vo Full HD rozliSeni teda 1920x1080 pixlov, pricom video
nakrica pri maximalnej snimkovacej frekvencii 30 snimkov za sekundu. Kazda
pamiatka bola nakriatena niekolko krat, z réznych uhlov, pricom pri nakra-
cani som kamerou pomaly zachytaval cely objekt tak, aby vo vyslednom videu
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4. REALIZACIA

Basilica of St. Peter and St. Paul 7617
Brick gate 5 243
Church of Our Lady before tyn 3 496
Clementinum 6 890
Dancing House 3 376
Emauss 6 419
Lennons Wall 5 434
Leopold Gate 6 982
National Theatre 6 839
Prague Astronomical clock 5 246
Rudolfinum 8 576
Strahov Monastery 5 972
The Bethlehem Chapel 6 557
The Estates Theatre 9 062
The Municipal House 5 601
The Powder Tower 7 155
Total | 100 465

Tabulka 4.3: Vycet poctov ziskanych fotografii z osobne natocenych videi

bol niekolko krat zobrazeny v roznych poziciach na snimku. Kazdé video mé
priblizne jednu minitu a kazdd pamiatka bola nakricand miniméalne z troch
roznych pozic. Tymto spésobom vzniklo celkovo 65 videi, z ktorych som na-
sledne pomocou nastroja ffmpeg vyextrahoval jednotlivé snimky, ¢im vzniklo
celkovo 100 465 fotografii. Celkovy zoznam sa nachadza v tabulke

4.2 Filtracia

Dalsim krokom po ziskani dat bola filtracia nevhodnych fotografii. Za ne-
vhodnu fotografiu povazujem fotografiu, ktora neobsahuje zvoleni pamiatku,
zvolena pamiatka je na fotografii nejasne vidno, pamiatka je na fotografii po-
skodend alebo sa jedna o fotografiu interiéru pamiatky. Priklady uvadzam na
obrazku [4.5

Vzhladom na mnozstvo fotografii som sa rozhodol vytvorit jednoduchi
aplikdciu, na ich filtrovanie. Pisana je v jazyku Python a poskytuje jednodu-
ché uzivatelské rozhranie pre urcenie, ¢i obrazok sa zhoduje s poziadavkami
alebo nie. Aplikacia pontika moznost preskocit na dalsi obrazok a taktiez zo-
brazuje informaécie o obrazku, ako vzdialenost od pamiatky, uhol smerom k
pamiatke, uhol v y-ovej osy ako aj grafické znazornenie, kde sa pamiatka na-
chadza vzhladom na GPS sdradnice. Tieto informécie st uzito¢né pre hladanie
chyb a kontrolu, ¢i obréazok zodpoveda datam s ktorymi bol ziskany, nakolko
sa moze stat, ze ziskané data obsahovali z1é metadata, ¢o mohlo byt sposobené
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4.3. Predspracovanie

Obr. 4.5: Ukazka nevhodnych fotografii, z Tava: chybajtca pamiatka, pamiatka
nie je dobre rozpoznatelnd, poskodeny snimok a fotografia interiéru

zlou kalibraciou fotoaparatu.

Obr. 4.6: Ukazka aplikicie na odstranenie nevhodnych fotografii

Po filtracii celkovo zostalo 6 741 vhodnych fotografii, z ¢oho 6 177 je z Go-
ogle Street View a 564 z Google Custom Search. Pocet nevalidnych fotografii
z Google Street View prisudzujem tomu, Ze vela ich bolo z interiéru danej bu-
dovy, no este viac ich neobsahovalo p6vodnt pamiatku. Nakolko mnou zvolend
mriezka bola dostatocné velkd aby pokrila vedlajsie ulice, alebo sa jednalo o
fotografiu z interiéru budov okolo ako st napriklad obchody. Celkovy zoznam
fotografii po filtracif sa nachddza v tabulke [£.4]

4.3 Predspracovanie

V navrhu som spomenul, Ze predspracovanie v mojej realizacii pozostava zo
zmensenia, respektive zvic¢senia obrazku na vhodnu velkost, v tomto pripade
224x224 pixlov. Pokial obrazok nie je vo vhodnom pomere stran, je najprv
vytvoreny vyrez tak, ze sa zoberie kratsSia strana a pomocou nej sa vytvori
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Basilica of St. Peter and St. Paul | 639
Brick gate 438
Church of Our Lady before tyn 709
Clementinum 95
Dancing House 557
Emauss 206
Lennons Wall 110
Leopold Gate 424
National Theatre 543
Prague Astronomical clock 1524
Rudolfinum 312
Strahov Monastery 156
The Bethlehem Chapel 159
The Estates Theatre 411
The Municipal House 130
The Powder Tower 328
Total [ 6741 |

Tabulka 4.4: Vycet poctov fotografii po filtracii

stvorec so stredom v strede povodného obrazku. Druhou moznostou je roz-
sirenie povodného obrazku na Stvorec a nastavenie novych pixlov na farebny
priemer pévodného obrazku.

Nakolko st vstupné sibory obrazkov relativne malé (az na nafotené foto-
grafie), rozhodol som sa vytvorit z pévodnych fotografii urcité nové fotografie
pomocou roznych efektov. Z efektov som si vybral rozmazanie fotografie, zaos-
trenie, rotaciu a zmenu jasu. Tieto efekty st zvolené tak, aby imitovali rézne
javy, ktoré sa mozu pri fotografovani vyskytnit a tak, aby nové sibory obraz-
kov pokryli viac moznych pripadov.

4.3.1 Rozmazanie fotografie

Rozmazanie fotografie prebicha pomocou standardného Gausovského kernelu
o velkostiach 3x3 (ukézkova je vo vzt’ahu, 9x9 a 17x17. Aplikécia prebieha
postupnym vazenym sc¢itavanim hodnot farieb okolitych pixlov podla dopredu
daného kernelu. Na vypocet tejto matice a jej aplikdciu na fotografiu som
pouzil metédu GaussianBlur z kniznice OpenCV pre Python.

4.3.2 Zaostrenie fotografie

Na zaostrenie fotografie vyuzivam techniku nazyvana Digital unsharp mas-
king, kde sa od povodnej fotografie odcitava tato ista fotografia, ale rozma-
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4.4. Extrakcia Priznakov
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Obr. 4.7: Ukazka Gausovského kernelu o velkosti 3x3

Sharpened = Original + (Original — Blurred) - Amount
Obr. 4.8: Vztah pre vypocet zaostrenia fotografie
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Obr. 4.9: Ukazka beznej rotacnej matice

zana. Tento proces je vyjadritelny vztahom ktory je uvedeny na obrazku
Hodnota Amount a parametre rozmazania sii parametrami tejto techniky.

Oba parametre v predspracovani nastavujem na rovnaku hodnotu. Ako
tieto hodnoty som zvolil 8, 6.5, 5. Hodnoty som vybral po predchadzajicom
testovani réznych hodnét.

4.3.3 Rotacie

Na otocenie obrdzku sa pouZiva rotand matica (vid obrazok [4.9)), ktord ndm
urcuje nové suradnice jednotlivych pixlov v zavislosti na uhle natocenia. Tie
som zvolil nasledovne: -22 °, -13.2 °, -4.4 °, 4.4 °, 13.2 °a 22 °, tieto uhly su
volené tak, aby pokryli ur¢ité mozné "chybné"natocenie fotografie a taktiez
pre testovanie vicsieho natocenia.

4.3.4 Zmena jasu

Zmena jasu je poslednym efektom, ktory aplikujem na obrazky. Tymto efek-
tom sa snazim simulovat svetelné zmeny, ktoré nastavaju pocas dna a taktiez
pocas celého roka. Tento efekt je najjednoduchsim, nakolko ho riesim pricita-
nim konstanty ku vsetkym hodnotéam farieb. Tieto hodnoty su -100, -60, -20,
20, 60, 100. Volba tychto hodnét je zalozena podobne ako v predchadzajicej
casti na experimente.

4.4 Extrakcia Priznakov

Po tomto predspracovani je obrazok poslany cez predtrénovani hlbokt kon-
voluc¢nu siet, ktorej vystupné vrstvy si dalej pouzité ako priznaky. Ako som
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4. REALIZACIA

spomenul v névrhu, pre potreby extrakcie priznakov vyuzijem hlboké kon-
voluéné siete ResNet [11] a DenseNet [12], vystupom oboch sieti je vektor o
1000 prvkoch. Tieto predtrénované modely st vytvorené pomocou frameworku
Caffe [14] a st verejne dostupné na kolabora¢nom ndstroji Github, na ad-
resach https://github.com/KaimingHe/deep-residual-networks ahttps:
//github.com/shicai/DenseNet-Caffe spolu s vihami predtrénovanymi na
ImageNet dataset.

Testované hlboké konvolucné siete v tomto pripade boli ResNet-50, ResNet-
101, ResNet-152, DenseNet-121, DenseNet-161, DenseNet-169 a DenseNet-
201, kde &slo za nézvom siete oznacuje hibku siete. Extrakcia priznakov pre-
biehala na GPU klustry organizicie MetaCentrum, nakolko sa jedna o hlboké
siete, ktoré obsahuju velké mnozstvo vah. Pre vSetky zvolené siete som vy-
tvoril dataset obsahujuici vektory priznakov a zaradenie do tried jednotlivych
vzoriek, s tymito sibormi pracujem v dalsich ¢astiach modelu.

4.4.1 ImageNet dataset

ImageNet dataset sa skladd z 516 840 obrazkov, ktoré obsahuji celkovo 200
tried. Samotné obrazky moézu obsahovat viacero objektov. Celkovo sa ich na-
chadza na obrazkoch 534 309, ¢o je o 17 469 viac nez je samotnych obrazkov.
V trénovacej mnozine obrazkov sa nachddza 456 567 obrazkov, na ktorych je
478 807 objektov. Valida¢nd mnozina obrazkov obsahuje 20 121 fotografii a
55 502 objektov, testovacie mnozina pozostava z 40 152 obréazkov pricom pocet
objektov nie je zverejneny.

Objekty pozostavaju z tried ako lietadlo, vtak, sekera, autobus a iné, cel-
kovo mnozina obrazkov pozostava z roznorodych objektov, zivych i nezivych.

4.5 Testovanie modelov

V tejto sekcii popisem implementaciu zvolenych klasifika¢nych modelov, prie-
beh ich trénovania a testovania a taktiez vysledky, ktoré dosiahli. V ana-
lyze som ako zakladné klasifikatory zvolil, K-NN, Rozhodovacie Stromy, Viac-
vrstvové perceptrony a ensemble metddy Bagging a Boosting. Taktiez som sa
rozhodol sktsit naucit hlboké konvolucné siete zo ziskanych fotografii pre po-
rovnanie s modelom vyuzivajicim predtrénované konvolucné siete na extrakciu
priznakov.

Testovanie modelov prebiehalo na niekolkych roéznych vstupnych stiboroch,
ktoré vznikli pri predspracovani. Tymi st jednak p6vodné fotografie ziskané ci
uz z Google Street View, Google Custom Search alebo extrakciou z videa, ich
derivaty, v ktorych bol upraveny jas, rotacia, zaostrenie pripadne rozmazanie.
A nasledne priznaky vyextrahované z tychto pévodnych fotografii pomocou
hlbokych konvolu¢nych sieti ResNet a DenseNet s roznymi konfiguraciami
hlbky.
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4.5. Testovanie modelov

Celkovo teda testy prebiehali na 425 CSV stboroch rozdelenych podla typu
siete pouzitej k extrakcii priznakov, zdroja pévodnych fotografil a pouzitého
predspracovania. Tieto obsahuji 55 576 716 zaznamov na jeden typ siete ¢o
celkovo dava 389 037 012 zaznamov. Vzhladom na dimenzionalitu extrahova-
nych priznakov a celkovy pocet zaznamov som pocas testov vyuzil len zlomok
zaznamov, nakolko trénovanie a klasifikdcia niektorych modelov bola c¢asovo
velmi narocnda. Testy hlbokych konvoluénych sieti prebiehali na pdvodnych
obréazkoch ziskanych extrakciou z videa a z Google Street View. Derivaty foto-
grafif som v tomto pripade nepouzil nakolko prvy sibor obrizkov ma 100 465
fotografii a teda jeden cyklus trénovania trval priblizne pol hodinu, druhy sa-
bor (z Google Street View) mal naopak 7 678 fotografii no trénovanie na nich
sa nepreukézalo za Uspesné.

Testovanie modelov prebiehalo vyhradne na serveroch virtualnej organi-
zacie MetaCentrum, ktord poskytuje pre akademickiul obec vypoctovy grid, v
ktorom sa nachadzaju aj uzly podporujice vypocty na grafickych kartach po-
mocou technolégie CUDA. Celkovo prebehlo niekolko stoviek testov s réznymi
vstupnymi sibormi, na vypocet konvolu¢nych sieti a viacvrstvovych percep-
tronov som pouzil framework TensorFlow, ktory tieto vrstvy priamo podpo-
ruje a umoznuje ich pocitat na grafickych kartach. Umoznuje nacitavat data
zo vstupnych stborov ako obrazky a CSV pomocou optimalizovanych viac-
vlaknovych front priamo do vytvoreného modelu.

Na testovanie ostatnych modelov ako K-NN, Rozhodovacie stromy a en-
semble metdédy som pouzil scikit-learn framework, ktory sice tieto modely
pocita na procesore, no dokédze ich pocitat viac vldknovo a je implemento-
vany tak, aby nebol zavisli na ziadnych hardware-ovych poziadavkach. Co sa
tyka tychto modelov, trénovanie a klasifikacia dokaze byt ¢asovo narocna pri
vyssej dimenzionalite pripadne vysSom pocte zdznamov, preto som na tychto
modeloch robil testy len s pomocou zdkladnych stiborov priznakov.

Pri validécii modelov som vyuzil Stratified K-Fold, ktory rozdeluje vstupny
subor priznakov (pripadne obriazkov) na K skupin, ktoré maji rovnaké per-
centudlne zastipenie jednotlivych tried. Nasledne sa model trénuje na K — 1
skupindch a posledna skupina je pouzitd na testovanie modelu. Merané vy-
sledné hodnoty si v mojom pripade Accuracy, Precision a Recall, pricom sa
snazime maximalizovat vSetky tri.

Pre ukazku uvedadzam grafy a tabulky obsahujice vysledky merani pre
datové subory podla typu vstupnych obrazkov, typ pouzitej siete na extraho-
vanie priznakov je vo vSetkych pripadoch DenseNet-121.

4.5.1 Zakladna implementacia testov

Implementované testy sa daju zaradit do kategorii podla typu vstupnych dat,
¢i uz su to obrazky alebo extrahované priznaky, a potom pouzitého frame-
worku. Vsetky kategorie vsak maji jednu spolo¢ni vlastnost, vyuzivaji na
konfiguraciu premenné prostredia, pomocou tych nastavujem vstupny datovy
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sibor a parametre testov. Samotné skripty teda v tivode obsahuji kontrolu,
¢i su pozadované premenné nastavené a ¢i nastavené parametre si validne.

Testy vyuzivajuce framework scikit-learn sa skladaji z jednoduchého na-
¢itania CSV sdboru, pricom sa z neho odstrani hlavicka, indexovy stipec a
nepouzivané stipce. Ako napriklad nézov siboru, ktorému ndlezia dané pri-
znaky. Néasledne prichddza na radu hlavny cyklus, v ktorom sa iteruje cez
testované parametre algoritmu, cyklus teda obsahuje volanie testovacej fun-
kcie a nasledné ulozenie vysledku, vysledok obsahuje merané parametre, na-
merané metriky vSetkych behov validacie pre dané parametre, spriemerované
metriky a nakoniec vysledky klasifikdcie spojené s pravymi hodnotami tes-
tovanych vzoriek. Opét cez vSetky behy validdcie. Tato struktiara vysledkov
umoznuje overenie nameranych metrik, pripadne vypocet dalsich zo ziskanych
dat. Samotna testovacia funkcia je jednoduchd, obsahuje jednoduchy cyklus,
ktory pomocou triedy StratifiedKFold rozdeluje vstupny stbor priznakov na
trénovaciu a testovaciu mnozinu. V kazdej iteracii cyklu sa zo vstupného si-
boru rozdeleného na trénovaciu a testovaciu mnozinu, nauci zvoleny model na
trénovacej mnozine a nasledne sa klasifikuje testovacia mnozina. Z vysledkov
klasifikacie a spravnych hodnét sa vypocitaju metriky ako Accuracy, Preci-
ston a Recall, ktoré sa ulozia pre neskorsie spriemerovanie. Tato funkcia vracia
spriemerované hodnoty a vsetky namerané hodnoty a metriky. Vystup tychto
testov je ukladany vo formate JSON, kvdli jednoduchej struktire, moznosti
komplexnejsich datovych struktar a prenositelnosti.

Testy vyuzivajuce framework TensorFlow si Strukturované trocha roz-
dielne, nakolko obsahuji samotni definiciu trénovanej siete a trénovaci cyk-
lus. Zakladom tychto testov je teda funkcia, ktora vytvara struktiru samotnej
siete, pridava jej vrstvy, trénované viahy a optimalizator vah. Jej navrato-
vymi hodnotami st teda vstupy, vystupy, optimalizator a sledované premenné.
Druhé hlavna funkcia ma na starosti meranie a testovanie. Ako prvé je potreba
zakodovat vstupné triedy nakolko TensorFlow nedokéze pracovat s textovymi
triedami a pre viactriednu klasifikidciu vyzaduje zakédovanie tried pomocou
1-2-N kédovania. Dalej rozdelim vstupny datovy stbor na trénovaciu a testo-
vaciu mnozinu, potom vytvorim fronty pre vstup. Tieto slizia na urychlenie
vypoctu paralelnym nacitanim vstupnych dat do internej reprezentéicie Ten-
sorFlow. Nésledne sa zavold funkcia na vytvorenie $truktiry siete. Dalsim
krokom je inicializécia siete, pripadne naéitanie ulozeného modelu, vytvorenie
triedy slaziacej pre ukladanie zdznamov do FventLog pre ndasledni analyzu
pomocou nastroja TensorBoard. Potom nasleduje samotny trénovaci cyklus,
ktory pozostava z trénovacej fazy a testovacej faz. V trénovacej faze je v po-
stupne v davkach trénovana siet (Batch training), pricom si ukladdm sledované
parametre modelu ako Chyba, Priemerny gradient a Priemernd hodnota vdh.
Vyvoj tychto parametrov moézem neskor sledovat pomocou nastoja TensorBo-
ard. St vhodné pre urcenie vyvoja ucenia a zistenie, ¢i model je schopny sa este
ucit alebo sa ucenie dostalo do lokalneho optima. Po trénovacej faze prichadza
na radu testovacia. Tito robim kazdych 10 epoch (cyklov ucenia). Vysledkom
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4.5. Testovanie modelov

testovacej fazy su opét metriky Accuracy, Precision a Recall, ktorych hodnoty
opat ukladdme pre neskorsie zobrazenie v TensorBoard. Na konci testovacej
faze ulozim model, pre moznost neskorsej obnovy vah. Koniec trénovacieho
cyklu obsahuje samotné pridanie nameranych dat do FEwventLog. Namerané
metriky je mozné ziskat z nastroja TensorBoard, pricom pomocou tohoto na-
stroja je mozné pozeraf aj vyvoj tychto metrik, kedze data st zo stuborov
¢itané priebezne.

Obe zakladné implementacie si navrhnuté tak, aby bolo mozné jednodu-
cho zamenit pouzity model, struktiru siete alebo vstupny stbor priznakov
pripadne obrazkov.

4.5.2 K-NN

K-NN ako jeden z najjednoduchsich klasifikdtorov som sa rozhodol testovat
ako prvy. Testovany bol na vsetkych datovych siboroch obsahujicich vyextra-
hované priznaky. Tento klasifikator sa ukdzal ako dobry pre testovacie ucely,
no nie je az tak vhodny pre redlne podmienky, nakolko klasifikicia vyzaduje
vypocet vzdialenosti medzi klasifikovanou vzorkou a vSetkymi natrénovanymi
vzorkami. Tato vlastnost sa prejavila pri datovych stiboroch obsahujtcich pri-
znaky vyextrahované z fotografii z videa, nakolko tychto fotografii bolo v za-
kladnom datovom stubore 100 465. Testovanie bolo ¢asovo naro¢né, kedze cez
parameter K sme robili 25 merani s hodnotami v rozmedzi 1 az 50, pricom
kazdé meranie bolo vykonané 5 krat. Ako metrika vzdialenosti jednotlivych
vzoriek je pouzitd euklidovska vzdialenost.
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Obr. 4.10: Namerané metriky klasifikdtoru K-NN pre rozne hodnoty K na
obrazkoch z Google Street View

7 obrazkov [A.10] [A.11] a [A.12] vidno, Ze klasifikdtor najlepSie funguje na dé-
tach z obrazkov z videa. Na tychto datach klasifikdtor dosahuje 95 % tspesnost
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Obr. 4.11: Namerané metriky klasifikitoru K-NN pre rézne hodnoty K na
obrazkoch z Google Custom Search
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Obr. 4.12: Namerané metriky klasifikdtoru K-NN pre rozne hodnoty K na
obrazkoch extrahovanych z videa

bez ohladu na parameter K. Pre lepsie zndzornenie vysledky taktiez uvadzam
v tabulke Naopak najhorsie tento klasifikator funguje na datach z Google
Custom Search, ¢o sa da prisudif malému poctu dat. Ako najlepsi parame-
ter K sa javia hodnoty v rozmedzi od 2 do 5. Vyssie hodnoty znizuji vsetky
sledované metriky pod hranicu 80 %, ¢o pri pouziti rejection rule vedie k
zamietnutiu aj spravne klasifikovanych obrazkov.

Zaverom tento klasifikator pri pouziti datového suboru vyextrahovaného
zo snimkov z videa sa javi ako velmi uspesny, no rychlost vypoctu a celkovo
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4.5. Testovanie modelov

’ K ‘ Accuracy ‘ Precision H Recall ‘

1 95.89 % 96.09 % 95.92 %
11 | 95.67 % 95.83 % 95.70 %
21| 9542 % 95.57 % 95.43 %
31| 95.15% 95.27 % 95.17 %
41 | 9488 % 94.99 % 94.90 %
50 | 94.64 % 94.77 % 94.66 %

Tabulka 4.5: Namerané metriky klasifikatoru K-NN pre rézne hodnoty K na
obréazkoch extrahovanych z videa

validacie je pomald. Najkratsi ¢as, za ktory sa vykonal jeden test bol 2 hodiny.
Naopak najdlhsi test trval 6 a pol hodiny, pricom pocet zaznamov a parametre
testu (az na parameter K) boli konstantné.

4.5.3 Rozhodovacie Stromy

Rozhodovacie stromy st dalsim z testovanych klasifikatorov. Konfigurované
parametre modelu v tomto pripade su: viberové kritérium, rozdelovacie krité-
rium a maximélny pocet priznakov, ktoré je mozné pouzit na rozdelenie uzlu.
Tieto stromy nemaji obmedzent hibku ani zadany minimélny pocet vzoriek
na list. Z tohto dévodu by mali predstavovat najlepsie nauceny klasifikdtor
aky sa d& dosiahnut pomocou zakladnych rozhodovacich stromov.

Z vysledkov v tabulkéich a je zrejmé, Ze mnou testované pa-
rametre klasifikatoru nijakym zasadnym sposobom neovplyvnuju uspesnost
modelu. Metriky tohoto stromu najviac ovplyviiuje maximalny pocet prizna-
kov pouzitych pri rozdeleni, kde merania ktoré boli obmedzené log2 poctom
priznakov, ¢o v tomto pripade znamend maximélne 9 priznakov, dosahuji
najhorsie vysledky.

4.5.4 Ensemble Modely

Testované ensemble modely vyuzivaji ako podmodel rozhodovacie stromy so
zakladnymi parametrami, kde ako vyberové kritérium sa vyuziva Ging, rozde-
lovacie kritérium je best a pocet priznakov pouzitych k rozdeleniu uzlu nie je
obmedzeny. V predchddzajicej ¢asti som ukdazal Ze tieto parametre nezohra-
vaju velkt rolu pri trénovani a ze primérne zalezi na pouzitom datovom stibore.
Pri testoch ensemble modelov testujem parameter urcujici pocet trénovanych
podmodelov. Tento pocet je v rozmedzi od jedného do pétdesiatich podmode-
lov. Podobne ako pri K-NN, je pocet merani 25, pricom kazdy parameter je
otestovany pat krat.
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b
criterion | splitter | max features H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘
gini best auto 38.43 % 31.00 % | 30.83 %
gini best sqrt 38.23 % 30.53 % 29.99 %
gini best log2 35.77 % 28.65 % | 28.47 %
gini best - 41.69 % 33.86 % 33.12 %
gini random auto 35.29 % 27.87 % 27.92 %
gini random sqrt 35.50 % 28.75 % | 28.59 %
gini random log2 32.38 % 25.84 % | 25.40 %
gini random - 39.89 % 31.58 % | 31.18 %
entropy best auto 38.91 % 3211 % | 31.64 %
entropy best sqrt 38.35 % 31.48 % | 31.31 %
entropy best log2 36.05 % 2991 % | 29.45 %
entropy best - 42.16 % 35.64 % | 35.10 %
entropy | random auto 35.14 % 28.84 % | 28.64 %
entropy | random sqrt 34.711 % 2828 % | 27.79 %
entropy | random log2 32.20 % 25.91 % 25.61 %
entropy | random - 41.05 % 34.39 % | 34.06 %

Tabulka 4.6: Namerané metriky klasifikatoru Rozhodovacie stromy pre rozne
parametre na obrazkoch z Google Street View

4.5.4.1 Bagging

Prvym testovanym ensemble modelom, je teda Bagging s Rozhodovacimi stro-
mami ako podmodelom. Nakolko tento test obsahuje viacero modelov, kde
kazdy sa uci na rozdielnych mnozinach dat. Rozhodol tieto testy spustit na-
raz, nakolko st ¢asovo naro¢né ale medzi sebou nezavislé.

4.5.4.2 Boosting

Druhym testovanym ensemble modelom bol Boosting, opaf som ako podmodel
vyuzil Rozhodovacie stromy. Podobne ako pri Bagging-u som aj tieto testy
vykonaval paralelne, nakolko nie st zavislé medzi sebou a z ich podstaty st
¢asovo narocné.

Z grafov [4.15] [4.16] a .17 mozeme vidiet, Ze tento typ klasifikitoru nie
je vhodny, kedZe ani jeden z testov neprekonal hranicu 50 %, pricom aj s
rasticim poctom podmodelov, klasifikator stdle vykazuje rovnaké metriky.

4.5.5 Viacvrstvové perceptrony

Dalsfm z testovanych modelov boli viacvrstvové perceptronové siete (MLP).
Tieto testy som implementoval Ciasto¢ne s pouzitim frameworku TensorF-
low a c¢iastocéne s vyuzitim scikit-learn. Tento pristup som zvolil z dévodu,
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4.5. Testovanie modelov

criterion | splitter | max features H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall
gini best auto 26.27 % 2253 % | 21.85 %
gini best sqrt 27.43 % 23.81 % | 23.07 %
gini best log2 25.58 % 22.36 % | 21.91 %
gini best - 29.64 % 2517 % | 25.09 %
gini random auto 26.44 % 2453 % | 23.10 %
gini random sqrt 25.12 % 21.84 % | 21.55 %
gini random log2 24.62 % 21.25 % | 20.73 %
gini random - 28.75 % 24.37 % | 23.89 %
entropy best auto 27.46 % 24.80 % | 23.64 %
entropy best sqrt 25.25 % 2247 % | 20.85 %
entropy best log2 26.11 % 22.88 % | 22.20 %
entropy best - 29.34 % 2552 % | 25.07 %
entropy | random auto 25.15 % 2244 % | 2142 %
entropy | random sqrt 25.68 % 23.03 % | 21.96 %
entropy | random log2 24.52 % 21.73 % | 21.00 %
entropy | random - 26.50 % 2358 % | 2245 %
Tabulka 4.7: Namerané metriky klasifikatoru Rozhodovacie stromy pre rozne

parametre na obrazkoch z Google Custom Search
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Obr. 4.13: Namerané metriky ensemble klasifikdtoru Bagging w/ Decision Tree

pre rozne hodnoty K na obrazkoch z Google Street View

ze scikit-learn obsahuje len zakladni implementaciu MLP. Kedze som sa roz-
hodol testovat aj siet s DenseBlock a velkost niektorych détovych stborov
presahuje paméat dostupnych pocitacov, rozhodol som sa siahnuf po frame-

worku TensorFlow, ktory oba tieto problémy vyriesi.
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criterion | splitter | max features H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘

gini best auto 72.85 % 73.20 % | 73.15 %
gini best sqrt 73.29 % 73.51 % | 73.45 %
gini best log2 70.16 % 70.50 % 70.44 %
gini best - 77.52 % 77.66 % 77.50 %
gini random auto 70.67 % 71.00 % | 71.04 %
gini random sqrt 70.73 % 70.94 % | 71.00 %
gini random log2 67.16 % 67.45 % 67.54 %
gini random - 76.36 % 76.71 % | 76.56 %
entropy best auto 74.68 % 7483 % | 74.94 %
entropy best sqrt 74.05 % 7437 % | 74.52 %
entropy best log2 71.82 % 7212 % | 7225 %
entropy best - 78.06 % 7818 % | 7824 %
entropy | random auto 71.38 % 1% | 711714 %
entropy | random sqrt 71.37 % 71.66 % | 71.80 %
entropy | random log2 68.13 % 68.45 % | 68.51 %
entropy | random - 77.10 % 7732 % | 77.35 %

Tabulka 4.8: Namerané metriky klasifikatoru Rozhodovacie stromy pre rozne
parametre na obrazkoch extrahovanych z videa

4.5.5.1 Standardné MLP

Testované parametre standardného MLP boli aktivacna funkcia, velkost skry-
tej vrstvy a optimalizator. Testované aktivacné funkcie boli ReL U, Identita,
Sigmoida siet bez aktivacnej funkcie, ako optimalizatory som zvolil Standardné
SGD a Adam. Poslednym parametrom je velkost skrytej vrstvy, hodnota tohto
parametru je z rozmedzia 100 az 1 500. Nakolko sa ukézalo, ze vyssie hodnoty
nemaju taki tspesnost. Pocet trénovacich cyklov bol nastaveny na 2 000. Po-
kial sa pocas dvoch iteracii nezlepsila hodnota chybovej funkcie (Cost) o viac
ako 10™% bolo trénovanie pred¢asne ukonéené. Toto oSetrenie mé predchadzat
uviaznutiu v lokdlnom minime.

Vzhladom na pocet testov vSsak uvediem len vysledky pre optimalizétor
Adam a aktiva¢né funkcie ReLU a Sigmoidu. Vysledky ostatnych testov je
mozné najst na médiu k tejto praci.

4.5.5.2 MLP s DenseBlock

Druhou testovanou sietou bol MLP s DenseBlock. Takato siet prinasa do p6-
vodného konceptu viacvrstvovej perceptronovej siete dalsie nelinearne prvky
mimo aktiva¢nych funkecii.

Pri testovani tohto druhu siete som ako premenlivé parametre zvolil vel-
kost skrytej vrstvy a velkost bloku. Velkost bloku v tomto pripade znamend
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Obr. 4.14: Namerané metriky ensemble klasifikdtoru Bagging w/ Decision Tree
pre rozne hodnoty K na obrazkoch z Google Custom Search
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Obr. 4.15: Namerané metriky ensemble klasifikdtoru Boosting w/ Decision
Tree pre rézne hodnoty K na obrazkoch z Google Street View

pocet nasobiacich vrstiev (plne prepojenych vrstiev), ktoré su za sebou, pricom
za kazdou sa k jej vysledku pripoji vysledok z predchadzajicich nasobiacich
vrstiev.

Parameter urcujici velkost skrytej vrstvy som teda volil postupne 100, 500,
1 000, 1 500 a 2 000. Vyssia hodnota sa ukézala za zbyto¢nt nakolko uz pri
500 testovany model vykazoval metriku Accuracy vyssiu nez 90 %. Druhym
parametrom, bol pocet prepojenych vrstiev. Hodnotu tohto parametra som
volil postupne 1, 5 a 10. Opat pri testoch sa preukazalo, ze volit vyssiu hodnotu
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Obr. 4.16: Namerané metriky ensemble klasifikdtoru Boosting w/ Decision
Tree pre rozne hodnoty K na obrazkoch z Google Custom Search
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Obr. 4.17: Namerané metriky ensemble klasifikdtoru Boosting w/ Decision
Tree pre rézne hodnoty K na obrazkoch extrahovanych z videa

je zbytocné, nakolko model nebol schopny sa naucit na viac ako 90 % pri pocte
prepojenych vrstiev rovnom 10.

Ako aktivacné funkcie skrytych vrstiev som pouzil ReL U. Tato funkcia sa
ukézala za vhodnu, nakolko aj pri testoch so standardnymi viacvrstvovymi
perceptronami vykazovala vysoké metriky.

Namerané vysledky je mozné zhliadnut v tabulke [£.9] v ramci dalsich me-
rani som experimentoval s aktivaénymi funkciami Tanh a Sigmoida, vysledky
tychto merani sa nachadzaji na prilozenom médiu.
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Obr. 4.18: Namerané metriky klasifikdtoru MLP s aktivacnou funkciou ReL U
a optimalizatorom Adam pre rozne velkosti skrytej vrstvy na obrazkoch ex-
trahovanych z Google Street View
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Obr. 4.19: Namerané metriky klasifikdtoru MLP s aktivacnou funkciou ReL U
a optimalizatorom Adam pre rozne velkosti skrytej vrstvy na obrazkoch ex-
trahovanych z Google Custom Search

Tento klasifikdtor bol vSak testovany len na datach z Google Street View,
nakolko sa jednalo o testovanie konceptu a jeho porovnanie so standardnym
MLP. Kedze vysledky sa nepreukdzali razantne lepsie (rozdiel medzi modelmi
je priblizne 5 %), rozhodol som sa v testovani nepokracovat na datovych si-
boroch s datami extrahovanymi zo snimkov z videa.

7 nameranych hodnoét v tabulke som usudil ze tento klasifikdtor je
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Obr. 4.20: Namerané metriky klasifikdtoru MLP s aktivacnou funkciou ReL U
a optimalizatorom Adam pre rozne velkosti skrytej vrstvy na obrazkoch ex-
trahovanych z videa
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Obr. 4.21: Namerané metriky klasifikatoru MLP s aktivacnou funkciou Sig-
moid a optimalizatorom Adam pre rozne velkosti skrytej vrstvy na obrazkoch
extrahovanych z Google Street View

sice schopny naucit sa na tomto datovom subore, ale primarne parametere,
ktorymi su velkost skrytej vrstvy a pocet DenseBlock, nijak zdsadne neovplyv-
nuju metriky klasifikdcie. Dalo by sa povedat, Ze rozdiel medzi nameranymi
hodnotami pre fixna velkost skrytej vrstvy a rézne hodnoty poc¢tu prepojenych
vrstiev je standardné odchylka vyplyvajtca zo spésobu ucenia modelu.
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Obr. 4.22: Namerané metriky klasifikdtoru MLP s aktivacnou funkciou Sig-
moid a optimalizatorom Adam pre rozne velkosti skrytej vrstvy na obrazkoch
extrahovanych z Google Custom Search
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Obr. 4.23: Namerané metriky klasifikitoru MLP s aktivacnou funkciou Sig-
moid a optimalizatorom Adam pre rozne velkosti skrytej vrstvy na obrazkoch
extrahovanych z videa

4.5.6 Hlboké konvoluéné siete

Poslednym zo zakladnych testov boli testy hlbokych konvoluénych sieti. Tieto
testy prebiehali na obrazkoch z Google Street View a na obrazkoch zo snimkov
z videa. Testy bezali 24 hodin, vypocty boli vykonavané na strojoch s grafickou
kartou s podporou CUDA. Vécsina testovanych modelov vSak nebola schopné
naucit sa dodanych détach lepsie nez na 20 % presnosti (Accuracy).
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Hidden Dense Activation || Accuracy | Precision | Recall
layer Block

size size

100 1 relu 85.69 % 83.00 % | 81.60 %
100 5 relu 84.01 % 82.04 % | 79.79 %
100 10 relu 79.51 % 78.06 % | 74.08 %
500 1 relu 90.24 % 90.14 % | 85.78 %
500 5 relu 90.46 % 90.12 % | 87.64 %
500 10 relu 89.75 % 89.54 % | 85.63 %
1 000 1 relu 89.84 % 90.56 % | 86.73 %
1 000 5 relu 91.27 % 90.26 % | 87.94 %
1 000 10 relu 90.27 % 89.99 % | 86.66 %
1 500 1 relu 91.29 % 90.90 % | 87.78 %
1 500 5 relu 91.41 % 91.25 % | 89.30 %
1 500 10 relu 91.04 % 90.07 % | 89.01 %
2 000 1 relu 91.08 % 90.34 % | 88.17 %
2 000 5 relu 89.79 % 88.77 % | 86.04 %
2 000 10 relu 90.37 % 90.04 % | 88.88 %

Tabulka 4.9: Namerané metriky klasifikitoru MLP s DenseBlock pre rézne
parametre na obrazkoch extrahovanych z Google Street View

Struktiru pouzitych sieti je mozné si prehliadnut v prilohe

4.5.6.1 Alexnet

Prvou testovanou sietou bol AlexNet, trénovand bola na dvoch datovych sibo-
roch. Prvym boli obrazky z Google Street View. Druhym obrazky zo snimkov
z videa. Vzhladom na pocet obréazkov zo snimkov z videa (100 465), tento test
vykonal celkovo 90 iteracii za 24 hodin. Trénovanie na obrazkoch z Google
Street View bolo o nie¢o mélo tispesnejsie. Za 24 hodin vykonalo 680 iteracii a
uspesnost klasifikdcie bola 10 % oproti 8 % pri obrazkoch zo snimkov z videa.

Vzhladom na namerané vysledky a ¢as potrebny k trénovaniu som sa rozho-
dol tento typ siete dalej neskiimat, nakolko po 24 hodinach sa merané metriky
zmenili o minimalnu hodnotu.

4.5.6.2 Dvojity Alexnet

Dalsfm testovanym typom siete bol Duvojity AlexzNet. Tato siet je podobné
AlexNet-u s tym rozdielom Ze za posledni konvoluéni vrstvu v pévodnej ar-
chitekttre je pridany este jeden blok konvoluénych vrstiev opat zakonéeny Max
Pooling vrstvou. Architektiru tejto siete je mozné pozriet si na obrazku
v prilohe [C]
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Obr. 4.24: Namerané metriky klasifikitoru Aleznet na

nych z Google Street View

100

obrazkoch extrahova-

QO+
80}
70}

Percentage [%]

30
20}
10+

60|
50|
40|

Mean Accuracy | |
Mean Precision
Mean Recall

0 1|8 2|6 3:4 4'2 5ID 5IB 66
Step

74 82 90

Obr. 4.25: Namerané metriky klasifikitoru AlexNet na obrazkoch extrahova-
nych z videa

Vzhladom na predchadzajiice meranie siete AlexNet som sa rozhodol tento
test vykonat len na datach z Google Street View a v pripade vyssej ispesnosti

tento

model néasledne otestovat aj na snimkoch z videa.

Podobne ako pri obycajnej sieti AlexNet, aj siet typu dvojity AlexNet ne-
bola schopna naucit sa na obrazkoch z Google Street View, z tohoto dévodu
som dalej v testovani tejto siete nepokracoval. V porovnani s AlexNet tato siet
dosiahla lepsieho vysledku, ale stale nedostato¢ného.
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Obr. 4.26: Namerané metriky klasifikdtoru Dwojity AlexNet na obrazkoch ex-
trahovanych z Google Street View

4.5.6.3 Vlastny navrh siete

Poslednym testovanym typom hlbokej konvolucnej siete je mo6j vlastny navrh,
opat je mozné pozriet si jej navrh na obrdzku v prilohe [C] Rozdiel medzi
dvojitym AlezNet-om a mojou architektirou spociva v pridanej dalsej konvo-
lucnej vrstve a v rozdielnych parametroch jednotlivych konvolu¢nych vrstiev.

Tento typ siete som pomenoval MyNetwork, pre jednoduché oznacenie v
texte. Pri uceni tejto siete na snimkoch z videa som upravil trénovaci cyklus,
pretoze subor tychto obrazkov je velky. Pouzitie vsetkych fotografii na jeden
trénovaci cyklus mi prislo ako nevhodny pristup, rozhodol som sa nastavit
konstantny pocet Batch-ov miesto vypocitaného. Batch size som zvolil 100
a pretoze celkovy pocet obrazkov v tomto datovom siibore je 100 465, vy-
chadza celkovy pocet Batch-ov na 1 004, tato hodnota je vSak prilis vysoka
na trénovanie konvoluénych sieti, uz len z dévodu dizky jedného trénovacieho
cyklu, rozhodol som sa pouzit 100 Batch-ov, na jeden trénovaci cyklus miesto
spominanych 1 004.

Pre ukazku uvadzam jednotlivé aktivacie na vstupnom obrizku v kapitole
D] aktivacie pochddzaji zo siete pretrénovanej na snimoch z mobilu, priebeh
uCenia sa nachddza na grafe [£.28]

Z vysledkov zobrazenych na grafoch .27 a [£.28] vidno, ze této siet je
schopnd sa naucit rozpoznavat vybrané pamiatky. Trénovanie oboch sieti som
zastavil po dvanastich hodindch. Na konci grafu na obrazku [:27] vidime ra-
pidny pokles metrik, tato siet dalej zacala stagnovat a uviazla v lokdlnom
optime, ktorého metriky boli pod 20 %. Vzhladom na tspesnost pri testovani
som sa rozhodol tuto sief otestovat aj na snimkoch z videa, ¢o preukazalo
vhodny navrh tejto siete.
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4.6. Vyber modelu
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Obr. 4.27: Namerané metriky klasifikatoru MyNetwork na obrazkoch extraho-
vanych z Google Street View

100 —
a0t
80+
70+
X
— 60_
)
o
o 50f
o
]
U 40}
[/}
[«
30} 1
20 — Mean Accuracy | |
— Mean Precision
10+ — Mean Recall
05 as 85 125 165 205 245 285 325 365 405

Step

Obr. 4.28: Namerané metriky klasifikatoru MyNetwork na obréazkoch extraho-
vanych z videa

4.6 Vyber modelu

Predposlednou cCastou realizacie bol vyber modelu a pripadne typu predtré-
novanej siete. Z testovanych modelov najlepsie vysli standardny viacvrstvovy
perceptron s jednou skrytou vrstvou a mo6j navrh hlbokej konvolucnej siete.
Tieto modely som sa rozhodol odtestovat pomocou krizovej validacie aj na
derivatoch fotografii zo snimkov z videa. Tieto upravené fotografie obsahuju
rozne rotacie, zmeny jasu, zaostrenie a rozostrenie obrazku. Celkovo obsahuji
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4. REALIZACIA

okolo 2 000 000 fotografii. Testy boli opét vykonané s pouzitim Stratified K Fold
algoritmu s parametrom K rovnym 5.

Data pre obe krizové validécie boli najprv predpripravené nakolko trénova-
nie oboch sieti, pri taktomto vysokom pocte zdznamov je ¢asovo velmi ndroc¢né.
Vysledné trénovacie a testovacie sibory som vytvoril tak aby z kazdého su-
boru fotografii, ako povodnych fotografii tak aj derivatov, bolo vo vysledych
suboroch rovnaké zastipenie.

Samotnd krizova validacia tak prebiehala paralelne, na vsetkych rozdele-
niach siicasne.

4.6.1 Krizova validacia MyNetwork

Krizova validacia hlbokej konvoluénej siete MyNetwork, trvala 18 hodin na
jednu siet. Ani jezda zo sieti vSak nebola schopna sa naucit rozpoznédvat zvo-
lené pamiatky ani po 400 trénovacich cykloch. Priemerny vysledok validacie
bol 8 %. Celé namerané vysledky sa nachddzaju tabulke Priebeh uce-
nia prvého preloZenia je mozné vidiet na obrézkuyd.29] Ostatné priebehy sa
nachadzaju v prilohe [F]

Fold Number H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘

1 6.830% | 0426% | 6.25%
2 6832% | 0421% |625%
3 8869% [ 0554% |625%
4 8869 % | 0525% |6.25%
5 8850 % | 0510% |6.25%

| Mean [ 805% | 0488 % [625% |

Tabulka 4.10: Vysledky krizovej validacie na klasifikatore MyNetwork s pou-
zitim celého siboru vygenerovanych obrazkov zo snimkov z videa

4.6.2 Krizova validacia MLP

Krizova validacia MLP prebiehala s vyuzitim frameworku scikit-learn a viacp-
rocserového pristupu. Opat ako pri krizovej validacii MyNetwork, som si pred-
pripravil vstupné datove sibory a jednotlivé testy prelozeni spustil paralelne.
Tieto testy vyuzivaju ako vstupny datovy sibor priznaky extrahované zo
snimkov z videa a derivaty tychto snimkov. Jeden trénovaci datovy stibor mé
1 526 956 a testovaci 381 879. Vysledky merania sa nachadzaju v tabulke[4.6.2]

4.6.3 Vyber trénovacieho siiboru dat

Vzhladom na to, ze krizova validacia ukézala, Ze pristup pomocou prvot-
nej extrakcie priznakov pomocou hlbokych konvolu¢nych sieti je vhodnejsi,
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Obr. 4.29: Priebeh ucenia krizovej validacie klasifikitoru MyNetwork pri pr-
vom prelozeni

’ Fold Number H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘

1 7231% | 6882% | 67.91%

2 75.12% | 7040 % | 68.65%

3 T147% | 6852% | 69.31%

4 7482% | 6981% | 68.36 %

5 7079% | 6732% | 6524 %
Mean || 7290 % | 68974 % | 67.894 % |

Tabulka 4.11: Vysledky krizovej validacie na klasifikitore MLP s pouzitim
celého stiboru vygenerovanych obrazkov zo snimkov z videa

rozhodol som sa otestovat rozne spominané siete. Tieto siete su DenseNet-
121, DenseNet-161, DenseNet-169, DenseNet-201, ResNet-50, ResNet-101 a
Resnet-152. Tieto merania som vykonal na obrazkoch z Google Street View,
opéat pomocou krizovej validacie Startified KFold s piatimi preloZzeniami. Testy
vyuzivaju MLP ako klasifikdtor a opét iteruji cez parameter velkosti skrytej
vrstvy. Ostatné parametre sa fixne nastavené na hodnoty: optimalizator Adam
a aktivac¢nda funkcia ReLU. Spriemerované namerané vysledky sa nachidzaja
v tabulke Grafy jednotlivych merani je mozné si pozriet v prilohe [G]

Ako najlepsia z tychto sieti vysla ResNet-50, pricom rozdiel medzi sietami
typu ResNet je mozné povazovat za chybu modelu.

4.6.4 Konecny vyber modelu

Vzhladom na vysledky merani v predchadzajicich c¢astiach som sa rozhodol
zvolit ako model viacvrstvovy perceptron s jednou skrytou vrstvou, tento mo-
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Dataset H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘

DenseNet-121 80.06 % 81.69 % 75.20 %
DenseNet-161 90.87 % 91.29 % | 88.50 %
DenseNet-169 84.64 % 85.38 % | 80.82 %
DenseNet-201 88.17 % 88.35 % | 84.96 %
ResNet-50 97.83 % 97.69 % 96.43 %
ResNet-101 97.72 % 97.41 % 96.21 %
ResNet-152 97.76 % 97.47 % 96.36 %

Tabulka 4.12: Vysledky merani klasifikitoru MLP na obrazkoch z Google
Street View s extrakciou priznakov pomocou réznych hlbokych konvoluénych
sieti

del sa ukazal ako vhodny kandidat s jednoduchou moznosfou tpravy jeho
parametrov a struktary samotnej siete.

Ako model hlbokej konvolué¢nej siete na predspracovanie som k nemu zvolil
Resnet-50 nakolko vyssiel z testovanych hlbokych konvoluénych sieti najlepsie.

Pre otestovanie mojej volby som klasifikitor MLP naucil na datovom st-
bor obsahujtiicom priznaky zo snimkov z videa a nésledne som meral metriky
klasifikacie datovych stborov obsahujicich priznaky derivatov fotografii. Vy-
sledky tychto merani sa nachadzaju v tabulke [4.6.4]

4.7 Integracia

Poslednou castou realizacie bola integracia navrhnutého modelu s vybranymi
parametrami do chatbota vyvijaného u nés na fakulte. Moj zakladny navrh
obsahoval rozdelenie integracie na dve casti. Prvou je vytvorenie obecného
"frameworku"ktory mé za tlohu nacitat model a poskytnit jednoduché API
pre klasifikdciu dodaného obrazku. Naviac pri Starte by mal vykonat krizovia
validaciu a poskytovat metriky tejto validdcie. Druhé cast je napojenie tohoto
frameworku na chatbota Golem.

4.7.1 Framework

Samotny framework je rieSeny ako klient/server aplikdcia, ktord naslicha na
unix socket, na ktory prichadzajui jednotlivé poziadavky. Poziadavok je urceny
prikazom a pripadne dodanym argumentom. Tieto prikazy st jednoduché,
ako napriklad prikaz PREDICT, ktory sluzi, ako uz z nazvu vyplyva, na kla-
sifikdciu argumentu, ktory je potrebny. Aplikicia na obsluhu klienta vyuziva
separatne vlakno, Cize je moznost obsluhy viacerych klientov naraz, ¢o je v
tomto pripade ziadané, nakolko po napojeni na Chatbota su jednotlivé pozia-
davky asynchrénne a teda moze ich prist viac naraz, pripadne pocas obsluhy
nejakého iného poziadavku.
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4.7. Integracia

Dataset H Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘

Rotated by -22.0 ° 85.16 % 90.27 % | 85.16 %
Rotated by -13.2 ° 91.72 % 93.28 % 91.72 %
Rotated by -4.4 ° 94.39 % 95.16 % 94.39 %
Rotated by 4.4 ° 94.67 % 95.33 % 94.67 %
Rotated by 13.2 ° 91.34 % 93.85 % 91.34 %
Rotated by 22.0 ° 82.91 % 91.01 % 82.91 %

Brightness -100 73.63 % 8229 % | 73.63 %
Brightness -60 88.62 % 90.65 % | 88.62 %
Brightness -20 95.09 % 95.57 % | 95.09 %
Brightness +20 93.50 % 94.50 % | 93.50 %

Brightness +60 85.43 % 89.93 % | 85.43 %
Brightness 4100 64.22 % 79.50 % | 64.22 %

Sharpen by 8.0 70.18 % 79.07 % | 70.18 %
Sharpen by -6.5 75.18 % 8220 % | 75.18 %
Sharpen by -5 80.87 % | 8553 % |80.87 %
Blur by 3 96.04 % 96.38 % 96.04 %
Blur by 9 97.55 % 97.70 % 97.55 %
Blur by 17 97.84 % 97.99 % 97.84 %

Tabulka 4.13: Vysledky merani klasifikAtoru MLP nauc¢enom na obrazkoch zo
snimkov z videa a meranom na réznych derivatoch tychto fotografii

4.7.1.1 Zakladny popis inicializacie

Zékladny algoritmus aplikicie je jednoduchy a priamociary. Ako prvé apli-
kacia nacita trénovaci CSV sibor a rozdeli ho na pole priznakov a k nim
prislichajucich tried.

Z tychto dat sa nasledne vypocitaji informéacie o vstupom datovom stubore,
ako je pocet vzoriek, pocet atributov, pocet tried a pocty vzoriek prislicha-
jucich jednotlivym triedam. Tieto informécie st neskér poskytované pomocou
prikazu DATASET INFO, ktory si popiseme v dalsej kapitole.

Nésledne sa vytvori trieda reprezentujica klasifikaény postup, tato trieda
sa stard o predspracovanie fotografie, extrakciu priznakov a naslednu klasifi-
kéciu, jedna sa teda o triedu zlucujicu vsetky casti klasifika¢ného procesu do
jedného. Trieda je pisana tak aby bola modularizovatelnd a aby sa jednotlivé
casti klasifikacného procesu dali ¢o najjednoduchsie zamenit za iné.

Po vytvoreni tejto triedy nasleduje spustenie krizovej validdcie na tréno-
vacom subore, tdto prebieha pomocou Stratified K-Fold algoritmu s piatimi
prelozeniami. Pocas tejto validacie sa ukladaji najlepsie namerané metriky
a rozdelenie trénovacej a testovacej mnoziny, pri ktorej boli namerané. Vy-
sledkom tohoto procesu st metriky ktoré si opét neskdr dostupné pomocou

jednoduchého prikazu CROSS VALIDATION RESULTS.
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Po dokonceni krizovej validacie nasleduje samotné trénovanie modelu na
trénovacich datach. Toto je zavislé od pouzitého modelu, ¢i uz sa jedna o
K-NN, MLP alebo sief vytvorent pomocou frameworku TensorFlow. V tejto
fazy je mozné miesto trénovania nacitat ulozeny model.

Dalsim krokom je validécia doplnkovych datovych siborov. Kedze v testo-
vacej fazy som si predpripravil viacero testovacich datovych siiborov obsahuju-
cich rézne varicie pévodnych obrazkov, ktoré boli modifikované, ¢i uz zmenou
jasu, rotaciou alebo rozmazanim. Rozhodol som sa tieto testovacie datové su-
bory taktiez zahrnit do validacie pre kontrolu kvality modelu. Tato validacia
prebieha na modely nauc¢enom v predchadzajicom kroku, pricom déata sa tak-
tiez dostupné pomocou prikazu VALIDATED DATASET RESULTS.

Poslednym krokom je samotné vytvorenie socketu a spustenie serveru.
Tento krok vyuziva standardnych systémovych kniznic jazyka Python, pricom
je navrhnuty tak aby umoznoval asynchréonnu obsluhu viacerych poziadaviek.

4.7.1.2 Obsluha klienta

Akondhle sa klient pripoji na moj server, okamzite je prentho vytvorené ob-
sluzné vldkno. V1dkno ako prvé inicializuje potrebné datové struktuary, ktoré
zvacsa obsahuju statické data predvypocitané, ktoré by mohol klient pozado-
vat. Po inicializacii sa nacitavaja postupne jednotlivé prikazy. Tieto prikazy
su v obycajnej textovej forme. Kazdy prikaz je ukonceny novym riadkom.
Argumenty pre jednotlivé prikazy st taktiez ukoncované novymi riadkami a
nachadzaju sa hned za prikazom. Po precitani prikazu sa najprv skontroluje ¢i
je prikaz validny, pokial nie, je klientovy odoslana chybova hlaska a spojenie
je ukoncené. Ak je zadany prikaz validny, nastupuje jeho spracovanie, pocas
ktorého sa nacitaju potrebné argumenty a prikaz sa vykona. Obecne na kazdy
prikaz je odosland odpoved vo forméte JSON, zaklad tejto spravy tvori status,
ktory urcuje, ¢i bol dany prikaz vykonany tspesne. Pokial nie, tak obsahuje
spravu, ktord popisuje vzniknuti chybu. Klient moéze zadat viacero prikazov,
no vsetky musia byt validne, inak nastane ukoncenie spojenia.

4.7.1.3 Prikazy

Implementovymi prikazmi sa PREDICT, PREDICT MULTIPLE, dalsie pri-
kazy sltzia k popisaniu aktudlnej konfigurdcie a metrik validacie. St to prikazy
DATASET INFO, CROSS VALIDATION RESULTS, VALIDATED DATA-
SET RESULTS. Dalej st tu pomocné prikazy na vypnutie aplikdcie, otesto-
vanie spojenia a iné. Navratové hodnoty tychto prikazov si JSON objekty,
nakolko data, ktoré aplikicia vracia st zvacsa polia, pripadne dvojice hodnot.
Vyhodou tejto reprezentacie je taktiez jej rozsirena implementacia v réznych
jazykoch, ¢im je zabezpecend prenositelnost medzi roznymi jazykmi.
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4.7. Integracia

Prikazy PREDICT a PREDICT MULTIPLE

Ako uz z nazvu vyplyva sltzia na klasifikiciu obrazkov dodanych ako ar-
gument. Obrazky moézu byt v dvoch varidciach, bud ako odkaz na obrizok
na internete alebo ako obrazok zakédovany v Base64. Navratovou hodnotou
tychto prikazov je chybova hldska alebo vysledok klasifikdcie popisujici, ¢i
bol dany obrazok tspesne zaradeny alebo zamietnuty, triedu, do ktorej bol
obrazok zaradeny a pravdepodobnosti zaradenia do jednotlivych tried.

Prikaz DATASET INFO

Tento prikaz slazi na vratenie informécie o vstupnom subore priznakov ako
pocet zaznamov, pocet priznakov, pocet tried a rozdelenie zdznamov do tried.
Tieto data st vypocitané dopredu kvoli urychleniu obsluhy prikazu.

Prikaz CROSS VALIDATION RESULUTS

Navratovou hodnotou tohoto prikazu je vysledok krizovej validacie. Toto za-
hina spriemerované metriky, ako Accuracy, Recall a Precision a metriky naj-
lepsieho vysledku. Tieto metriky obsahuju opét Accuracy, Recall, Precision,
dalej Confusion Matriz, Precision a Recall pre jednotlivé triedy a rozdelenie
vstupnych stiborov priznakov na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Tieto data
su zakodované opéat vo forméate JSON pre jednoduché spracovanie. Data su
opéat predpocitané pri spusteni aplikacie, pre urychlenie obsluhy.

Prikaz VALIDATED DATASET RESULTS

Nakolko som pocas prace vygeneroval niekolko vstupnych datovych stborov,
rozhodol som sa implementovat do frameworku prikaz, ktory vrati metriky
validacie tychto dat. Validacia prebieha na modely natrénovanom na trénova-
com vstupom stbore. Metriky tychto validacii st vSak vypocitané na zaklade
datovych suborov ktoré sa mepouzili na trénovanie modelu. Datové subory
su taktiez validované pri spusteni aplikacie, nakolko samotnda validacia trva
radovo v minutach. Vratené hodnoty st podobné ako pri predchadzajicom
prikaze a to Accuracy, Precision, Recall pre cely datovy sibor, Confusion
Matrixz, Precision a Recall pre jednotlivé triedy a nakoniec rozdelenie tried v
testovanom détovom stibore.

4.7.1.4 Dashboard

Ako stcast svojej implementéacie serveru som vytvoril taktiez jednoduchy web,
ktory slizi primarne na testovanie implementacie modelu a serveru, kontrolu
vysledkov krizovej validécie, vysledkov validacie testovacich datovych stiborov
a zistenie informaécii o pouzitom datovom siibore. Tento web je pisany v jazyku
PHP. Vyuziva frameworku Nette pre zjednodusenie prace. Vyhodou takéhoto
dashboardu je to, ze umoznuje otestovat samotné rozhranie pre klasifikaciu,
proces klasifikdcie ako celok a napriklad nédjst pripady, ktoré klasifikdtor ne-
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4. REALIZACIA

priradi do sprévnej triedy a ani nezamietne. Dalou vyhodou zobrazenie aktu-
alnych vysledkov validacie v lepsie ¢itatelnej forme pomocou grafov a tabuliek.
Tento dashboard je dostupny na adrese https://dp.daemon.mameweb.cz.

4.7.2 Golem

Druhou ¢astou mojej integracie bolo napojenie frameworku na chatbota Go-
lem. Vzhladom na mnou vytvorené jednoduché API bola tato tprava mini-
malna. Ukézku funkénosti mozete vidiet na obrazku[4.30] Chatbot komunikuje
s predikénym serverom priamo cez Unix domain socket, pricom ako poziada-
vok na klasifikdciu mu odosiela URL adresu na obrazok. V pripade, ze zvoleny
obrazok je zle klasifikovany, je uzivatelovi zdelené informécia o tom, Ze obrézok
sa nepodarilo klasifikovat. Test tejto integracie prebehol cez uzavreti stranku,
do ktorej je mozny pristup len po schvéaleni. Tento test som vykonal sam, pét
krat na réznych fotografiach.

02-CZ|02-SK

022 0t 2 il il 87% EM) 15:08

¢« Testik-DP MANAGE @

Typically replies instantly

We can also talk about weather,
transport and exchange

So how can | help you?

SUGGESTIONS

Add to your day

| am 100.00 % sure that it its
'leopold gate,prague’

(+) Q Is
< O O

Obr. 4.30: Ukéazka rozpoznania pamiatky a zobrazenie v aplikicii Messanger
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Zaver

V tejto praci som analyzoval existujice pristupy pri rozpozndvani objektov
z fotografii. Analyzoval ich jednotlivé sicasti a moznost ich vyuzitia pri roz-
poznévani vybranych historickych budov v Prahe. Nésledne som vybral urcité
vhodné pamiatky v Prahe. Pre tieto som vytvoril stibor vstupnych obrizkov.
Déta pochadzali z Google Street View, Google Custom Search a zo snimkov
extrahovanych z videa. Ako vhodni metédu som zvolil extrakciou priznakov
z fotografif pomocou predtrénovanych hlbokych konvoluényrch sieti. Specificky
siete Resnet-50, ktora sa javila ako najlepsia z testovanych. Nad touto kon-
volu¢nou sietou som postavil standardny viacvrstvovy perceptron s jednou
skrytou vrstvou, s 1 000 neurénmi v skrytej vrstve a ReLU aktiva¢nou fun-
kciou. Vysledkom krizovej validacie tohto modelu s vyuzitim DenseNet-121 na
predspracovanie bola 72.9 % Accuracy. Vysledky testov tohoto modelu vyuzi-
vajuceho sief ResNet-50 boli vSak uspesnejsie nakolko preukéazali tispesnost
okolo 85 % aj na upravenych fotografidich. Z takto nauceného modelu som
nasledne vytvoril jednoduchy framework s API. Tento framework mi umoznil
testovat rozne fotografie dostupné na internete a zobrazif vysledky validacie
a informacie o pouzitom datovom siibore. Framework som nésledne napojil
na chatbota Golem vyvijaného u nés na fakulte a otestoval celkovi integra-
ciu, vysledkom, ktorej je jednoduchy sposob rozpoznania historickej pamiatky
pomocou mobilnej aplikdcie Messanger.

Pocas tejto prace som vytvoril derivaty pévodnych obrazkov. Jednalo sa o
Upravu jasu, rotaciu, rozostrenie a zaostrenie obrazku. Tymito novymi obraz-
kami vznikol siibor obrazkov, ktory obsahoval skoro 2 miliény fotografii. Na
zakladnych siboroch obrazkov a ich extrahovanych priznakoch som otestoval
rozne modely mimo viacvrstvového perceptronu. Tieto modely sa vSak pre-
ukézali ako nedostato¢né, pripadne ich trénovanie alebo klasifikdcia boli prilis
casovo narocné pre praktické vyuzitie. Medzi tymito modelmi boli K-NN, Roz-
hodovacie Stromy, Ensemble metody Bagging a Boosting. Tieto modely boli
testované s réznymi parametrami, vysledky tychto testov je mozné najst bud
v samotnej praci alebo na prilozenom médiu. V préci som taktiez skusal na-

29



ZAVER

ucit hlboké konvolu¢ne siete rozpoznavat vybrané pamiatky na vytvorenych
obréazkoch. Tieto konvolucné siete boli AlexNet, Dvojity AlexNet a moj vlastny
navrh vychadzajici z architektiry AlexNet. Tieto siete, az na mo6j navrh, ne-
boli schopné sa spravne naucit rozpoznavat zvolené pamiatky. M6j navrh toto
dokazal, no vzhladom na nedostatok casu som sa rozhodol zvolit model s
predtrénovanou hlbokou konvolu¢nou siefou a klasifikdtorom ktory vyuzije jej
vysledkov.

Celkovo tuto pracu povazujem za uspesnt, nakolko sa mi podarilo tspesne
vytvorit model, ktory je schopny klasifikovat pamiatky. Pokial by sa mala tato
praca rozvijat dalej, uberal by som sa smerom k vyuzitiu vlastného navrhu
konvoluénej siete. Tento model by som sa pokusil minimalizovat a zrychlit
jeho ucenie. Pripadne pridat dalsie objekty a otestovat klasifikidciu s réznymi
fotoaparatmi za réznych podmienok ako napriklad dazdivé pocasie, iné rocné
obdobie a dalsie.
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DODATOK A

Zoznam pouzitych skratiek

API Application programming interface
PCA Pricipal Components Analysis
KNN K-Nearest Neighbours

SVM Support Vector Machine

MLP Multilayer perceptrom

SIFT Scale-invariant feature transform
SURF Speeded-up Robust features
HOG Histogram of Oriented Gradients
DOG Difference of Gaussians

ROI Region of Interest

RPN Region Proposal Network

NLP Natural Language Processing
JSON JavaScript Object Notation
GPU Graphical processing unit

CSV Comma separated values

CUDA Compute Unified Device Architecture
SGD Stochastic Gradient Descent

URL Uniform Resource Locator
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DODATOK B

Obsah prilozeného CD

readme . tXt. oo ittt i e e e struény popis obsahu CD
| _src
timpl .................................. zdrojové koédy implementacie
thesSisS..ovverinn e, zdrojova forma préace vo formate KITEX
I =3 AP AP text prace
thesis.pdf ....ooviiiiiiiiiiiiiiiia. text prace vo formate PDF
TheSiS . PS v e text prace vo formate PS
, __measurements
tsummaries ............. priebehy ucenia sieti pre nastroj TensorBoard
TeSULES ..ttt vysledky validacii a merani






DODATOK C

Struktira testovanych
konvolucnych sieti

Tato kapitola obsahuje popis Struktiry jednotlivych testovanych hlbokych
sieti, popis pozostava z exportu grafu z néstroja TensorBoard a popis jed-
notlivych vrstiev viditelnych na tychto obrazkoch. Struktiira bola vytvorend
tak aby bolo mozné tieto siete trénovat na grafickych kartach Tesla K20m,
dostupnych na serveroch virtualnej organizacie MetaCentrum.
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C. STRUKTURA TESTOVANYCH KONVOLUGNYCH SIET{

Obr. C.1: Grafické znazornenie pouzitych sieti, z lava, AlexNet, Dvojity Alex-
net, Mo6j navrh hlbokej konvolucnej siete
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Node name Layers ‘ Parameters
input image - 224 x 224 x 3
Kernels: 32, Size: 5x5
convl conv + bias + ReLU Stride: 4x4
Padding: same
Kernels: 64, Size: 5x5
conv2 conv + bias + ReLU Stride: 4x4

Padding: same

conv3, conv4

conv + bias + ReLU

Kernels: 64, Size: 5x5
Stride: 1x1
Padding: same

pooll

Max Pool

Kernel size: 2x2
Stride: 1x1
Padding: valid

convo

conv + bias + ReLU

Kernels: 128, Size: 2x2
Stride: 1x1
Padding: same

conv6

conv + bias + ReLU

Kernels: 256, Size: 2x2
Stride: 1x1
Padding: same

conv7, conv8, conv9

conv + bias + ReLU

Kernels: 64, Size: 5x5
Stride: 1x1
Padding: same

Kernel size: 2x2

poolb Max Pool Stride: 2x2
Padding: valid
fel, fc2, fe3 matmul + bias + ReLU | Hidden Layer Size: 4096

Tabulka C.1: Parametre jednotlivych vrstiev v sieti MyNetwork
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C. STRUKTURA TESTOVANYCH KONVOLUCNYCH SIETI

Node name

Layers

‘ Parameters

input image

224 x 224 x 3

convl

conv + bias + ReLU

Kernels: 64, Size: 11x11
Stride: 4x4
Padding: same

pooll

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

conv?2

conv + bias + ReLU

Kernels: 192, Size: 5x5
Stride: 1x1
Padding: same

pool2

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

conv3

conv + bias + ReLU

Kernels: 384, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

conv4

conv + bias + ReLU

Kernels: 256, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

convb

conv + bias + ReLU

Kernels: 256, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

pool5

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

fcl, fc2, fc3

matmul + bias + ReLU

Hidden Layer Size: 4096

Tabulka C.2: Parametre jednotlivych vrstiev v sieti AlexNet
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Node name

Layers

‘ Parameters

input image

224 x 224 x 3

convl

conv + bias + ReLU

Kernels: 64, Size: 11x11
Stride: 4x4
Padding: same

pooll

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

conv?2

conv + bias + ReLU

Kernels: 192, Size: 5x5
Stride: 1x1
Padding: same

pool2

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

conv3

conv + bias + ReLU

Kernels: 384, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

conv4

conv + bias + ReLU

Kernels: 256, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

convb

conv + bias + ReLU

Kernels: 256, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

pool5

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

conv6

conv + bias + ReLU

Kernels: 192, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

conv’7

conv + bias + ReLU

Kernels: 128, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

conv8

conv + bias + ReLU

Kernels: 64, Size: 3x3
Stride: 1x1
Padding: same

pool8

Max Pool

Kernel size: 3x3
Stride: 2x2
Padding: valid

fcl, fc2, fc3

matmul + bias + ReLU

Hidden Layer Size: 4 096

Tabulka C.3: Parametre jednotlivych vrstiev v sieti Dvojity AlexNet
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DODATOK D

Aktivacie v sieti MyNetwork

Tato kapitola obsahuje zobrazenie vystupov jednotlivych konvolu¢nych a po-
oling vrstiev modelu MyNetwork, pre ukadzkovy vstup Obrézky vystupov
obsahuju len kandly (vystupy pre jednotlivé kernely), ktoré obsahuji aj ind
hodnotu ako 0.

Tato siet bola natrénovand na snimkoch z videa a ma 95 % uspesnost.
Vstupny obréazok je stiahnuty z internetu a nebol stcastou trénovacich dat.

Obr. D.1: Ukazkovy vstup, pre obraky aktivacii vrstiev modelu MyNetwork
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D. AKTIVACIE V SIETI MyNetwork

convl:0 activations
Filter 13

Obr. D.2: Zobrazenie vystupu vrstvy conv! v sieti MyNetwork pre ukazkovy

vstup
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Obr. D.3: Zobrazenie vystupu vrstvy conv2 v sieti MyNetwork pre ukazkovy

vstup
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D. AKTIVACIE V SIETI MyNetwork
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D. AKTIVACIE V SIETI MyNetwork
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Obr. D.7: Zobrazenie vystupu vrstvy convs v sieti MyNetwork pre ukazkovy
vstup
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Obr. D.8: Zobragzenie vystupu vrstvy conv6 v sieti MyNetwork pre ukazkovy
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D. AKTIVACIE V SIETI MyNetwork
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Obr. D.9: Zobrazenie vystupu vrstvy conv7 v sieti MyNetwork pre ukazkovy

vstup

conv8:0 activations

Filter 23

Filter 76 Filter 161

-05

00

05

10

15

20

25

30

3s s
=05 00 05 10 15 20 25 30 35 =05 00 05 10 15 20 25 30 35

o5 Filter 202

35
=05 00 05 10 15 20 25 30 35

3s
0500 05 10 15 20 25 30 35

Filter 191

s
=05 00 05 10 15 20 25 30 35

Obr. D.10: Zobrazenie vystupu vrstvy conv8 v sieti MyNetwork pre ukazkovy

vstup
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conv:0 activations

Obr. D.11: Zobrazenie vystupu vrstvy convd v sieti MyNetwork pre ukazkovy
vstup
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DODATOK E

Struktiry vysledkov testov

Vzhladom na pocet vykonanych testov a textovy rozsah tejto prace, som sa
rozhodol uviest len zlomok vysledkov. Uvedené vysledky som volil tak aby boli
dostatocne reprezentativne a vypovedajtce. Celkovo som ulozil vysledky 1194
vysledkov testov vo forméate JSON, struktira vysledkov testov je relativne
jednoducha, zdkladom je pole zdznamov vysledkov, pocet tychto zdznamov je
zvacsa 25 a viac, no mozu sa vyskytnit testy v ktorych je len jeden. To z toho
dévodu ze boli ¢asovo narocné a tak boli rozdelené do viacerych tloh.

Samotny zaznam vysledku je objekt, obsahujici miniméalne klice params
a predictions. KIG¢ params obsahuje parametre modelu pre tento vysledok.
Klu¢ predictions obsahuje zaznami z jednotlivych krizovych validacii. Kazdy
zaznam zas obsahuje pary redlnych hodnot a predikovanych. Z takto ulozenych
vysledkov je mozné vypocitat zakladné metriky pouzivané v tejto praci.

Dalsimi moznymi kli¢ami v zdzname vysledku st metrics a mean_metrics,
tieto obsahuji metriky z ulozenych dat a ich primery.

Na prilozenom médiu sa nachddzaji skomprimované vysledky, celé rozba-
lené maju velkost priblizne 20 GB.

85






DODATOK F

Priebehy ucenia pri krizovej
validacii
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Obr. F.1: Priebeh ucenia krizovej validacie klasifikatoru MyNetwork pri prvom
prelozeni
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F. PRIEBEHY UCENIA PRI KRi{ZOVEJ VALIDACII
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Obr. F.2: Priebeh ucenia krizovej validécie klasifikatoru MyNetwork pri dru-
hom preloZeni
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Obr. F.3: Priebeh ucenia krizovej validécie klasifikatoru MyNetwork pri trefom
prelozeni
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Obr. F.4: Priebeh ucenia krizovej validacie klasifikatoru MyNetwork pri stvr-
tom prelozeni

100

90 — Mean Accuracy | |
— Mean Precision
— Mean Recall

70+
60
50+

40+

Percentage [%]

30

20

5 41 77 113 1219 185 22|1 257 293 32|9 365
Step

Obr. F.5: Priebeh ucenia krizovej validacie klasifikdtoru MyNetwork pri pia-
tom prelozeni
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DODATOK G
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Obr. G.1: Vysledky klasifikatori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na ob-
razkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou DenseNet-

121
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G. MERANIA TRENOVACICH SUBOROV
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Obr. G.2: Vysledky klasifikatori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na ob-

razkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou DenseNet-
161
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Obr. G.3: Vysledky klasifikatori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na ob-

razkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou DenseNet-
169
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Obr. G.4: Vysledky klasifikatori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na ob-
razkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou DenseNet-
201
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Obr. G.5: Vysledky klasifikdtori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na
obrazkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou ResNet-
50
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G. MERANIA TRENOVACICH SUBOROV
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Obr. G.6: Vysledky klasifikatori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na
obrazkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou ResNet-
101
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Obr. G.7: Vysledky klasifikatori MLP pre rozne velkosti skrytej vrstvy na

obrazkoch z Google Street View s priznakmi extrahovanymi pomocou ResNet-
152
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