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Abstract

The main objective of this master thesis is to create a convolutional neural
network for detection of specific objects in digital images. The dataset is di-
vided in two classes (target and non-target) and each image has to fit into
one class. Target images (class 1) should contain pornography, specifically
naked women’s breasts, non—target images (class 0) should not. In the first
part, basic features of convolutional neural networks (CNN) are presented.
That includes structure of nets, description of layers and learning algorithm.
The second part examines various architectures of CNNs. These architectu-
res are implemented using CNTK framework. The most promising results
were achieved with architecture with three and five convolutional layers and
approximately eight thousand training samples. Also a web page was created
for user testing.

Abstrakt

Hlavnim cilem této prace je vytvoreni konvoluéni neuronové sité, ktera bude
spolehlivé detekovat specifické objekty v digitalnich snimcich. Data, na kte-
rych byla sit trénovana, jsou rozdélena do dvou skupin. Cilové snimky (t¥ida
1) jsou snimky, které obsahuji pornografii, konkrétné odhalend Zenska prsa.
Necilové snimky (tfida 0) pornografii neobsahuji. V prvni ¢asti préce je
vysvétlena zdkladni problematika konvolu¢nich neuronovych siti. To zahr-
nuje napriklad popis jejich struktury, jednotlivych vrstev a algoritmu uceni.
V praktické c¢asti je popsano nékolik rtiznych architektur konvolu¢nich siti.
Pro implementaci byl vybran framework CNTK. Nejlepsich vysledkti dosa-
hovaly sité se tfemi a péti konvoluénimi vrstvami, které byly natrénovany na
mnoziné s priblizné osmi tisici vzorky. V rdmci préce byly vytvoreny i webové
stranky, které slouzi k uzivatelskému testovani.
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1 Uvod

Tato diplomova prace navazuje na stejnojmennou praci, ktera byla vytvorena
v ramci oborového projektu. Cilem bylo prozkoumaéani existujicich pristupt
k detekci specifickych objektt v digitalnich snimcich. Bylo zjisténo, ze pro
detekci objektl ve snimcich se nejlépe hodi konvoluéni neuronové sité. Vytvo-
fend konvolucni sif vsak tehdy nedosdhla pozadovanych vysledk z divodu
nedostateéného porozuméni problematice. Uelem této prace je prohloubeni
znalosti o konvolucnich sitich, jejich architekture a principu uceni.

Konvoluéni neuronové sité jsou specialnim druhem vicevrstvych dopred-
nych neuronovych siti. Byly navrzeny pro rozpoznavani snimkt primo z pi-
xelil s miniméalnim predzpracovanim. Topologie siti je inspirovana vizualnim
kortexem mozku. Rozpoznéavaji objekty nezavisle na jejich deformaci, zméné
polohy a velikosti. Obsahuji vrstvy, z nichz kazda ma svou specifickou funkeci.

Cilem bylo vytvorit konvoluéni sit, ktera bude klasifikovat snimek do dvou
trid. Cilovy (target) snimek tiidy 1 je snimek obsahujici pornografii. Ostatni,
necilové (non-target), snimky maji klasifikaéni t¥idu 0. Automatickd detekce
pornografie je v dnesni dobé nutnosti. Napiiklad na socidlni sité lidé na-
hravaji nékolik milionti obrazkii denné, coz neni mozné kontrolovat rucné.
Klasifikator pro detekci pornografie slouzi predevsim jako ochrana uzivatele
proti nevyzadanému obsahu.

Aby se zabranilo pripadnému moralnimu ohrozeni ¢tenare, je nutné avi-
zovat, ze realizacni ¢ast obsahuje nékolik ukazek pornografickych snimka
z trénovaci mnoziny dat.



2 Teoreticka ¢ast

2.1 Umelé neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi strukturami neuront
u zivych organismu. Zakladni stavebni jednotkou je umély neuron. Jednd
se o matematicky model biologického neuronu!. Umély neuron m4 libovolny
pocet vstupti a jeden vystup. Neurony jsou vzajemné propojeny a navzajem
si predavaji signdly. Umélé neuronové sité jsou vhodné pro tlohy z oblasti
klasifikace, aproximace a predikce.

Patti do skupiny algoritmu, které vyuzivaji uceni s ucitelem, kdy se tré-

novaci i testovaci sada dat sklada ze dvojic, které jsou tvoreny priznakovym
vektorem a pozadovanym vystupem.

2.1.1 Model umélého neuronu

McCulloch—Pittsiv model neuronu, viz obr. 2.1, se sklada ze tii casti —
vstupni, funkéni a vystupni. Je formalné popsany jako usporadana trojice

(w797 f)?

kde w = (wy,... w,) € R™ je vektor synaptickych vah, § € R je préh
a f: R — R je aktiva¢ni funkce [26] [15].
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Obrazek 2.1: Model umélého neuronu.

https://cs.wikipedia.org/wiki/Neuron



Vstupni hodnoty jsou reprezentovany vektorem & = (z1,... z,,) € R"
Kazda vstupni hodnota ma svoji vahu, kterda udava, jak je dany vstup vy-
znamny. Vstupy upravené vahami se se¢tou a spole¢né s prahem reprezentuji
potencidl neuronu & podle 2.1 [25].

£ = ix‘iwi +6. (2.1)
i=1

Aplikovanim aktivacni funkce na potencial neuronu podle (2.2) je ziskan
vystup neuronu.

y=[(&). (2.2)

Cely vzorec pak vypada takto:
y=7r (Z rw; + 0) . (2.3)
i=1

2.1.2 Aktivaéni funkce

Vybér funkce zavisi na povaze vstupnich dat. Nejjednodussi forma aktivacni
funkce, kterou lze pouzit, je binarni. Neuron bud je aktivovan, nebo neni.
Prikladem je skokova funkce, obr. 2.2, jejiz vystup lze urcit podle (2.4).

0 pro & <0,

1 pro & > 0. (2.4)

f(€) :{

Nejcastéji jsou ale voleny hladké spojité monoténni funkce, které maji de-
rivaci v kazdém bodé kvili pribéhu algoritmu zpétného sifeni [5] popsaného
v kapitole 2.1.4. Mezi takové funkce patii napriklad sigmoida (2.5), viz obr.
2.3, nebo hyperbolicka tangenta (2.6), viz obr. 2.4.

1

m. (2.5)

f(&) =



(6) = tanh(€) = 1 (2.6
ey L
0
S 1) S

Obrézek 2.4: Hyperbolicka tangenta.

2.1.3 Vicevrstvé neuronové sité

Propojenim jednotlivych neuronii a usporadanim do vrstev vznikne vice-
vrstva neuronova sit. Zékladnim typem je doprednd neuronova sit (angl.



Feedforward neural network), kterd je slozend ze vstupni vrstvy, jedné ¢i vice
skrytych vrstev a vystupni vrstvy [21] [19], viz obr. 2.5. Neurony jedné vrstvy
jsou propojeny se vsemi neurony vrstvy nasledujici. Za aktivacni funkci se
voli funkce linedrni nebo sigmoida.

X,

Y
X,

Y2
X,
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Obrazek 2.5: Dopredna neuronova sif.

Pocet neuront vstupni vrstvy je stejny jako pocet prvka vstupniho vek-
toru. Napriklad pro tilohu rozpoznavani ru¢né psanych ¢islic jsou v databézi
MNIST? vzorky o velikosti 28 x 28 obrazovych bod, tj. vstup je vektor o ve-
likosti 28 x 28 = 784 prvki. Pocet neuront ve skrytych vrstvach je volen
v zavislosti na slozitosti ilohy experimentalné. Pti pouziti velmi malého po-
¢tu neuronti se muze stat, ze sit nema kapacitu k nauceni daného problému,
a pri pouziti velmi vysokého poc¢tu neuronu se miize stat, ze se vyrazné pro-
dlouzi doba uceni nebo dojde k preuceni sité, které je popsano v kapitole
2.1.5. Pocet neuronii vystupni vrstvy je ovlivnén kédovanim vystupu. Z pri-
kladu rozpoznéavani ¢islic vyplyva, ze vystupni vrstva bude mit deset neuront
odpovidajicich ¢islicim od 0 do 9.

2.1.4 Uceni sité a algoritmus zpétného Sireni

svv s

k nejvyssi vrstvé (vystupni). Nejéastéji se pouziva algoritmus zpétného Sireni
(angl. Backpropagation). Jednd se o gradientni metodu uceni s ucitelem.

’http://yann.lecun.com/exdb/mnist/



Algoritmus je délen do t¥i krokti — dopredné siteni vstupniho signélu,
zpétné siteni chyby a aktualizace vah a praht jednotlivych neuronii. Prova-
déni téchto ¢asti se cyklicky opakuje, dokud neni chyba sité dostatecné mala
nebo dokud se nedosdhne mezniho poctu iteraci. Algoritmus nezarucuje kon-
vergenci, tudiz nemusi pozadované chyby nikdy dosdhnout. Cilem je nastavit
vahy a prahy tak, aby byl skutecny vystup co nejpodobnéjsi pozadovanému

[5].

Celkovou chybu sité lze vypocitat, pokud jsou znamy hodnoty skutecnych
a pozadovanych vystupu [29], podle (2.7).

m

Z yz,j ,j ) (27)

1:0 7=0

—_

kde n je pocet trénovacich vzort, m je pocet vystuptl sité, y; ; je hodnota
skutecného vystupu a ¢; ; je ocekdvand vystupni hodnota pro dany trénovaci
vzor. Zpétnym sifenim je chybova (resp. cenova) funkce minimalizovana.

Po zjisténi hodnoty chyby se iterativné upravi hodnota kazdé vdhy na
zékladé jeji parcidlni derivace podle (2.8).

oFE

'LUkJ(t + 1) = wk7l(t) — am,

(2.8)

kde wy,; je vdha hrany vedouci z neuronu k& do neuronu [, parametr « je

regularizacéni parametr, na kterém zavisi rychlost uceni, a ¢ je index iterace
OE - v/ o , Ne s s .. . .

[14]. Tl prirtistek vahy prispivajici k minimalizaci chyby F.

Vypocet prirtstku pro vystupni vrstvu:

OF . 8E8yl 851 . 8anl

_ — = w
3wk,z Oy 0§ awkl Oy, 9§ awkl Z pllp

P 2.9

- Oy afl 8& "(&yr = — (i — ) f &)k = .




Vypocet prirastku pro skryté vrstvy:

oF OF 0¢,\ Oy OE 0 Jy
- - <2p> o Uk = < qu,pyq> o

dwn ~ \5 06 0m) 96" T \5 96, 0m og ™" (2.10)
OF ayl ( > , .
(ZP: (%pwl’p) o0&, Yk zp: pWip | f (&) 1Yk

kde ¢, je vypocteny chybovy faktor neuronu. Chybovy faktor je ¢ast chyby
neuronové sité sitené z daného neuronu ke vSem neurontim nizsi vrstvy.

Aktivacni funkce musi obecné splnovat nékolik kritérii. Musi byt spojitd,
diferencovatelnd a monotonné neklesajici.

Pro derivaci sigmoidy plati:

F&) = f&)A = f(&))a (2.11)

Pocet iteraci, po kterém dojde k ulozeni modifikovanych vah, se nazyva
epocha.

2.1.5 Problémy uceni
Uvaznuti v lokalnim minimu

Tento problém muze nastat pri pouziti gradientni metody, kdy se pti uvaznuti
v lokalnim minimu algoritmus predc¢asné ukonci. Proto je vhodné volit mono-
tonni aktivacni funkce. Tento problém muze byt vyfesen zménou topologie
sité — jinymi hodnotami pocatecnich vah, pridanim ¢i odebranim neuront
skryté vrstvy.

Preuceni sité

K preuceni (angl. overfitting) dochazi, pokud ma sit prilis velky pocet neu-
ront. Neuronova sit se nauci presné rozpoznavat vzory ze sady trénovacich



dat (velmi mald hodnota chyby E) a ztraci tak schopnost generalizace. Pfi
klasifikaci dat neobsazenych v trénovaci mnoziné muze castéji dochazet k chy-
bam. Refenim je zvétSeni trénovaci sady nebo opét zména topologie — napf.
odebrani neuronii ze skryté vrstvy.

Nedoudeni sité

K nedouceni (angl. underfitting) dochazi, pokud ma sit naopak velmi maly
pocet neuronti. Hodnota chyby E je pak velmi vysoka. Resenfm mtize byt
pridani neuront do skryté vrstvy. V zasadé se doporucuje zacit s mensim
mnozstvim neuront a postupné jejich pocet zvysovat.

2.2 Konvoluc¢éni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou specialnim druhem vicevrstvych doptednych
neuronovych siti. Byly navrzeny pro rozpoznavani snimkd pfimo z pixel
s minimalnim predzpracovanim. Topologie sité je inspirovana vizudlnim kor-
texem mozku. Cilem sité je rozpoznavani objekti nezavisle na jejich defor-
maci, zméné polohy a velikosti.

Konvoluéni sité obsahuji vrstvy, z nichz kazda ma svou specifickou funkci.
Priklad architektury je ilustrovan na obr. 2.6. Z obrazku je patrné, ze napri-
klad druha vrstva obsahuje ¢tyti priznakové mapy o velikosti 20 x 20 pixeli.
K charakteristickym vlastnostem pat¥i napiiklad ziskavani priznaki z recep-
¢nich poli a technologie sdileni vah [2] [27]. Recepéni pole je plocha vstupniho
snimku vymezena konvolu¢nim filtrem. Pole je zndzornéno na obr. 2.7 zelené.

2.2.1 Vrstvy konvoluéni sité
Vstupni vrstva

Vstupem je matice hodnot obrazovych bodi snimku ve formatu vyska snimku
X Sirka snimku x hloubka. Hloubkou je myslen pocet barevnych kanalta. Pro
snimky ve formatu RGB je hloubka rovna tiem kanalim. Cernobilé snimky
obsahuji pouze jeden kanal.



Vstupni Piiznakovd  Pfiznakovd Ptiznakovd Pfiznakova )
snimek mapa mapa mapa mapa Vystup
24x24 4x(20x20)  4x(10x10)  8x(8x8)  8x(4x4) 20x(Ix1)
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Obréazek 2.6: Priklad architektury konvoluéni neuronové sité.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva slouzi k extrahovani priznaki ze snimku. Obsahuje sadu
konvolu¢nich filtru (angl. kernels). Tyto filtry jsou velice malé, vétsinou je
jejich velikost 5 x 5 obrazovych bodi se tfemi barevnymi kanaly. Pii dopred-
ném kroku je provedena operace konvoluce? mezi pixely vstupnfho snimku
a filtry. Filtry jsou vzdy aplikovany na kazdy obrazovy bod, jak je vidét na
obr. 2.7. Vystupem po aplikaci je dvojdimenzionalni priznakovd mapa [11].
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Obrazek 2.7: Aplikace konvolu¢niho filtru.

Konvoluce ve spojitém prostoru je definovana vztahem (2.12).

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Convolution



(F+9)@) = [ fl@)g(e - a)da, (212)

kde funkce g(x) se nazyva konvoluéni jadro. Hodnota konvoluce funkce f
s jaddrem g v bodé x je integrél ze souc¢inu funkce f s otoc¢enou funkei konvo-
lu¢niho jadra [28].

Pii zpracovani snimkt se pouziva diskrétni model konvoluce. Vypocet
hodnoty v bodé z,y je definovan vztahem (2.13) [28].

(fg)xy)= > > fle—iy—j)- g(i.j), (2.13)

i=—k j=—k

kde f(z,y) je hodnota pixelu vstupniho snimku f na soutadnicich (z,y),
g(i,7) je hodnota vahy konvolu¢niho filtru g na soutadnicich (i,j) a k X k je
velikost konvoluc¢niho filtru.

Sit se nauci, ze se pro snimky se stejnymi priznaky aktivuji stejné filtry.
Priznakem mohou byt naptiklad rizné orientované hrany ¢i oblasti speci-
fické barvy v prvni konvolu¢ni vrstvé. Pii pouziti vice konvoluc¢nich vrstev
dostavaji priznaky srozumitelnéjsi charakter, napriklad priznaky tvara jako
kruhovitost ¢i obdélnikovitost.

Vstupni a vystupni dimenze konvolucni vrstvy

Pokud je na vstupu neuronové sité digitdlni snimek, neni z vypocetniho
hlediska vhodné, aby byla vstupni vrstva s konvolu¢ni plné propojena. Misto
toho se zavedl pojem lokdlni konektivita, kdy je neuron konvolu¢ni vrstvy
propojen pouze ¢asti vstupu [11]. Pokud by napiiklad na vstupu byl snimek
o velikosti 32 x 32 x 3 a velikost filtru byla 5 x 5, pak by jeden neuron
konvoluéni vrstvy byl propojen pouze s oblasti o velikosti 5 x 5 x 3, tj. celkem
75 vah namisto 3072.

Velikost vystupu ovliviiuje nékolik faktori, které jsou:

e Hloubka — Hloubkou je v tomto pripadé myslen pocet filtrii konvoluc¢ni
vrstvy. Pocet priznakovich map bude stejny jako pocet aplikovanych
filtra.

10



e Krok konvoluce — Krok udéava, o kolik bodu se konvolué¢ni filtr po-
SOuVva.

o ,Zero padding“ — Pred konvoluci je mozné vstupni snimek rozsirit
o nulové prvky. Tyto prvky se pridaji kolem snimku tak, aby bylo mozné
aplikovat konvoluéni filtr i na okrajové pixely.

Pocet neuront na vystupu:

W —F+2P

N = 2.14
S+1 ’ ( )

kde W je velikost vstupu, F' je velikost konvolu¢niho filtru, P je velikost
okraje slozeného z nulovych prvki a S je velikost kroku. Pro snimek velikosti
227 x 227 x 3, filtr 11 x 11, zaddny nulovy okraj a krok velikosti 4 je vysledek
(227 —11)/4 4+ 1 = 55.

Velikost vystupni dimenze O konvolucni vrstvy lze vypocitat jako:

O=NxNxK, (2.15)

kde K je pocet konvolu¢nich filtri.

Aktivaéni vrstva

V této vrstvé se aplikuje nelinearni aktivac¢ni funkce na vystup kazdé konvo-
luéni vrstvy. V nékterych zdrojich se aplikace aktivacéni funkce uvadi primo
jako soucast konvoluéni vrstvy a ne jako samostatna vrstva.

U klasickych neuronovych siti se pouziva sigmoida [11], protoze na vstupu
prijimé redlné hodnoty (soucet signalu v téle neuronu). U konvoluénich siti
se jako aktivacni funkce pouziva Rectified Linear Unit neboli ReL U, ktera je
definovana vztahem (2.16). Pribéh funkce je znazornén na obr. 2.8.

f(&) = max(0,§). (2.16)

Z rovnice vyplyva, ze kazda zaporna hodnota priznakové mapy je nahra-
zena nulou.

11



Pro derivaci ReLLU plati:

1 pro& >0,

(2.17)
0pro& <0,

ro-|

kde 6 je prah, jehoz hodnota je obvykle 0.

Obrazek 2.8: Aktivacni funkce konvolucni sité — ReL.U.

I u konvoluénich siti 1ze pouzit jako aktivac¢ni funkci sigmoidu nebo hy-
perbolickou tangentu, ale experimentalné bylo zjisténo, ze pri pouziti ReLLU
je trénovani sité nékolikanasobné rychlejsi [9].

Pooling vrstva

Po konvolué¢nich vrstvach se obvykle vkladaji tzv. pooling (podvzorkovaci)
vrstvy. Tyto vrstvy slouzi k redukci dimenze pro sniZzeni poc¢tu parametri
sité a vypocetni narocnosti, coz pomaha i proti pretrénovani sité. Pocet pri-
znakovych map je stejny jako u predchozi konvoluéni vrstvy. Nejpouzivanéjsi
metodou podvzorkovani je max—pooling. Na priznakovou mapu je aplikovan
filtr o urcité velikosti, ktery si lze predstavit jako okénko vymezujici ¢éast
mapy. Z okénka je pak zachovan prvek s nejvyssi hodnotou [23], viz obr. 2.9.

Vstupem je matice o velikosti Wy x H; x Dy, kde W je sitka, Hy vyska
priznakovych map a D; jejich pocet. Pokud bude déle zadéna velikost vzor-
kovactho filtru F' a krok S, lze velikost dimenze vystupu vypocitat podle
(2.18) [11].
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Obrazek 2.9: Podvzorkovani.

W, —F
We="g1
_ H - F (2.18)
2T S84
Dy = Dy.

Pti podvzorkovani se nepouzivaji nulové okraje jako u konvoluce.

Plné propojena vrstva

Po sérii konvolucnich a pooling vrstev nasleduje jedna nebo vice plné propoje-
nych (angl. fully—connected) vrstev, kdy je kazdy neuron této vrstvy spojeny
se vSemi neurony vrstvy predchozi. Priznaky ziskané z konvoluc¢nich vrstev
by pro vétsinu klasifikacnich loh stacily, ale vlozenim plné propojené vrstvy
se sit mize snadno naucit i jejich nelinearni kombinace [10].

Vystupni vrstva

Posledni vrstva konvoluc¢ni sité je také plné propojena s predchozi. Obsahuje
stejny pocet neuront jako je pocet klasifikacnich tiid. Pokud je potteba klasi-
fikovat do vice nez dvou tiid, je jako aktivacni funkce volena funkce nazvana
softmaz. Softmaz funkce [11] [23] je zobecnéni logistické regrese. Vystupem
jsou pravdépodobnosti prislusnosti k jednotlivym tfidam, které jsou defino-
vany podle (2.19). Soucet téchto pravdépodobnosti se rovna 1.

€%

fi(z) = W,

(2.19)
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kde z; je soucet hodnot neuronii predchozi vrstvy nasobenych vahami vedou-
cimi k neuronu j a je definovdn podle (2.20).

z; = wiz) + ... wix, = waxl (2.20)
i=1

2.2.2 Vizualizace

Jak jiz bylo zminéno, pri pouziti kazdé dalsi konvolucni vrstvy dostéavaji
hledané priznaky jasnéjsi charakter, coz je vidét z obr. 2.10. Nejcastéji jsou
vizualizovany naucené filtry. Vizualizace je dilezita k lepsimu pochopeni, jak
se konvolucni sité uci. Obrazek 2.10 obsahuje priklad vizualizaci konvoluénich
filtrt a k nim prislusnych snimki. Je zde vidét, ze v prvni konvoluéni vrstve
jsou rozpoznavany hrany objekti, ve tfeti podobné textury a v paté celé
objekty [6].

2.2.3 Uceni konvolué¢ni sité

Jako u klasickych neuronovych siti, i konvoluéni sité k uceni vyuzivaji pro
plné propojené vrstvy algoritmus zpétného siteni, ktery je popsan v kapitole
2.1.4. Pro ostatni vrstvy je mirné upraven [1].

Konvoluéni vrstva

Kazda konvolu¢ni vrstva [ je nasledovand podvzorkovaci vrstvou [ + 1, kdy
je jeden neuron podvzorkovaci vrstvy spojen s blokem neuront v konvolu¢ni
vrstvé. Pro vypocet chyby ve vrstvé [ bude zvétSena mapa chyb z vrstvy
[ + 1 na velikost mapy z vrstvy [. Pro chyby jednotlivych priznakovych map
ve vrstvé [ plati:

o = B (&) o up(alth)) (2.21)

kde j je index pifznakové mapy, 37" jsou vahy v podvzorkovaci vrstvé, (1)
je derivace aktiva¢ni funkce a UP(...) predstavuje zvétSovaci operaci, kterd

14



6].

Obrézek 2.10: Vizualizace konvolucénich filtria
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kazdy obrazovy bod ukldda horizontalné i vertikdlné n—krat a ktera je defi-
novana jako:

UP(2) = & ® lyxn, (2.22)

kde operace ® znac¢i Kroneckeriiv souc¢in matic?.

Gradient prahu b je definovan jako soucet chyb jednotlivych priznakovych
map podle (2.23).

o= (223)

Gradient vah podle (2.24) je definovan podobné jako u metody zpétného
siteni s tim rozdilem, Ze vahy u konvoluc¢nich siti jsou sdilené pres vice spojeni.

oF B
oKL Z(%)uv(pi Yo, (2.24)
ij

U,

kde (pﬁ’l)w je oblast z 207!, které byla vynasobena hodnotou kfj pri konvoluci
pro vypocet hodnoty bodu (u,v) na vystupu konvoluéni mapy xé

Pooling vrstva

Jak jiz bylo zminéno, v podvzorkovaci vrstvé probihd operace zmenseni vstup-
nich map, kterou lze formalné zapsat jako:

gt = f (ﬁj - DOWN(z} ™) + bé) : (2.25)

J

kde DOWN(...) je podvzorkovaci funkce, BJZ- je multiplikativni préah pro kazdou
mapu a bé- je aditivni prah. Pokud za podvzorkovaci vrstvou nasleduje plné
propojenda vrstva, probiha algoritmus zpétného siteni tak, jak je popsan v ka-
pitole 2.1.4. Pokud nasleduje vrstva konvolu¢ni, je nutné zjistit, které neurony
aktudlni vrstvy odpovidaji neurontim nasledujici vrstvy. Vahy, které nasobi

‘https://en.wikipedia.org/wiki/Kronecker_product
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spojeni mezi vstupem a vystupem, odpovidaji vaham konvoluc¢niho filtru, coz
lze definovat jako:

ok = f'(u}) o conv2 (84, ROTI80(KSH), full), (2.26)

J

kde coNV2(...) je operace konvoluce a ROT180(...) je operace, kdy je kon-
volucéni jadro reprezentované polem rotované o 180°. Parametr full rika, ze
priznakové mapy budou rozsifeny o nulové prvky, aby bylo mozné provést
konvoluci i pro okrajové prvky. Nasledné je mozné vypocitat gradient pro
multiplikativni a aditivni prahy. Pro aditivni prah b se gradient vypocita
podle (2.27).

o= (227)

Pro vypocet derivace multiplikativniho prahu  je potfeba mit ulozeny
originalni podvzorkované mapy dé- z doptredného priichodu siti definované
podle (2.28).

d; = powN(z ). (2.28)

Pak lze gradient vypocitat podle (2.29).

l
T@ UZ od) (2.29)

2.2.4 Regularizace

Zakladni problém strojového uceni je vytvoreni algoritmu, ktery bude dobre
vyhodnocovat nejen trénovaci a testovaci data, ale zejména data neznama.
Regularizac¢ni techniky slouzi k tomu, aby se chyba sité pti testovani zmen-
sovala i za cenu zvétsovani chyby pii trénovani [20], tj. je nutné zamezit
preuceni sité, které je popsano v kapitole 2.1.5. Déale budou uvedeny jen
nékteré z mnoha regularizacnich technik.
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L2 regularizace

Tato regularizac¢ni technika spoc¢iva v pridani tzv. regulariza¢niho parametru
k chybové funkei [15]. Pro kvadratickou chybu bude vzorec (2.7) z kapitoly
2.1.4 upraven podle (2.30).

n o m

E=3 S (g — i) + %Zw2, (2.30)

i=0 j=0

—_

kde w jsou hodnoty synaptickych vah sité. Obecné lze regularizovanou chy-
bovou funkci zapsat jako:

E=FEy+ % 3w (2.31)

Pokud je hodnota parametru o mala, bude sif preferovat minimalizaci
chybové funkce. Pokud je hodnota parametru « velka, bude sif uprednost-
novat malé vahy.

Umeélé zvétsovani trénovaci sady dat

Pro natrénovani neuronovych siti je potifeba mit velké mmnozstvi trénova-
cich dat. Pokud je k dispozici pouze omezené mnozstvi, je vhodné pouzit
pravé techniku umélého zvétsovani trénovaci mnoziny. Na originalni snimky
se aplikuji jednoduché obrazové transformace [11]. Mezi tyto transformace
patii napriklad:

e Rotace.

Translace.

e Zména méritka (angl. scaling).

Oriznuti.

Zména barev (angl. color jittering).

Je mozné aplikovat i kombinace téchto transformaci.
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Dropout

Pokud neni dan casovy limit pro nauceni sité, je nejlepsi model ten, ktery
vznikne kombinaci riznych modelt s rtizné nastavenymi parametry. Kombi-
novat modely je efektivni pouze v pripadé, Ze maji jinou architekturu nebo
byly trénovany na jinych datech. Optimalizace parametri pro rtizné architek-
tury konvolucnich siti je ¢asové extrémné narocna a vétsinou neni k dispozici
dostatek dat, aby se stejny model dal natrénovat na odlisnych trénovacich
mnozinach. Pouziti regularizacni techniky dropout zabranuje preuceni sité
a poskytuje zptusob, jak efektivné kombinovat rtizné architektury neurono-
vych siti [18].

Vybrané neurony vstupni a skrytych vrstev se ze sité docasné odstrani,
jak je vidét na obr. 2.11. Na levé strané obrazku je vyobrazena plné pro-
pojena neuronova sit a na pravé strané je neuronova sit po aplikaci metody
dropout. Vybér neuront, které se nebudou podilet na uceni sité, je nahodny.
Neuron bude neaktivni s pravdépodobnosti p. U neuronti vstupni vrstvy je
pravdépodobnost p nastavena obvykle na 0,2 a u neuronti skrytych vrstev
na 0,5. Neuronové sité implementujici tuto techniku dosahuji prokazatelné
lepsich vysledku [17].
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a) Standardni neuronova sit’. b) Po aplikaci metody dropout.

Obréazek 2.11: Dropout [18].
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2.2.5 Architektury

Existuje mnoho ruznych architektur konvolu¢nich neuronovych siti. Archi-
tektury se lisi naptiklad po¢tem neuront ve vrstvach, poradim vrstev nebo
pouzitou aktivacni funkci. Mezi nejznaméjsi patii:

LeNet

Prvni tspésnou implementaci konvoluéni neuronové sité vytvoril Yann LeCun.
Tato sif byla primarné ur¢ena pro rozpoznavani znakt v dokumentech. Po-
sledni verze, LeNet-5, je slozena z osmi vrstev — vstupni vrstva, dvakrat kon-
voluéni vrstva nasledovana podvzorkovaci, dvé plné propojené vrstvy a vy-
stupni vrstva [8].

AlexNet

V roce 2012 byla predstavena sit AlexNet. Méla vice vrstev a neuront nez
LeNet. Sit s touto architekturou vyhréla soutéz ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge® (ILSVRC), coZ byl zésadni prillom pro vyzkum
konvoluc¢nich neuronovych siti. Architektura je specialni tim, ze méla i né-
kolik po sobé jdoucich konvoluc¢nich vrstev. Do té doby bylo obvyklé, ze po
konvolu¢ni vrstvé néasledovala podvzorkovaci vrstva [9].

ZF Net

Sit s architekturou ZF Net vyhrala ILSVRC v roce 2013. Byla zaloZena na
architekture AlexNet. Rozdil byl v nastaveni parametru sité, velikosti pro-
stfedni konvolucéni vrstvy a velikosti kroki filtru v prvni konvoluéni vrstve

[7].

GoogLeNet

Sit s architekturou GoogLeNet vyhrala ILSVRC v roce 2014. Zasadnim prino-
sem této architektury byl tzv. Inception Module, diky kterému se dramaticky

Shttp://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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snizil pocet parametru sité [16]. Pro porovnani architektura AlexNet méla
Sedesat milioni parametrii, GoogLeNet méla jen ¢tyri miliony.

VGGNet

Sit VGGNet vyvinuta na Oxfordu vyuzivala v konvoluc¢nich vrstvach filtry
velikosti 3 x 3, tedy mnohem mensi nez AlexNet. Velkym prinosem pro vy-
zkum konvolucnich siti bylo, Ze se podarilo prokazat, ze hloubka sité, tj. pocet
vrstev, mé zasadni vliv na rychlost [30]. Sit méla celkem Sestndct vrstev.

ResNet

Sit s architekturou ResNet vyhrala ILSVRC v roce 2015. Architektura sité je
specificka v tom, Ze na konci nemé zadné plné propojené vrstvy. Vrstev bylo
celkem 152 [22]. ResNet je povazovana za nejmodernéjsi mezi architekturami
konvoluénich siti.

2.2.6 Software

Nasledujici vycet zahrnuje frameworky pro praci s konvolu¢nimi neurono-
vymi sitémi. Framework je sada knihoven, které implementuji ¢asté progra-
matorksé konstrukce a usnadnuji tim rutinni praci. Cilem frameworku je
sjednoceni architektury aplikaci a usnadnéni prace programatora.

Theano

Knihovna Theano je psand v programovacim jazyce Python. Umoznuje de-
finovat, optimalizovat a vyhodnocovat matematické vyrazy zahrnujici multi-
dimenziondalni pole. Vyhody knihovny jsou napiiklad [24]:

e Integrace s matematickou knihovnou NumPy pro jazyk Python. Tato

knihovna usnadnuje préaci s numerickymi daty.

e Nérocné vypocty mohou byt provadény grafickym akcelerdtorem (GPU).
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e Rychlost a stabilita.

e Dynamické generovani kodu v jazyce C pro rychlejsi vyhodnocovani
vyrazu.

e Rozsahla podpora automatického testovani.

Calffe

Framework Caffe je psany v programovacim jazyce C+-+. Poskytuje rozhrani
pro Python a Matlab. Soucésti jsou i hotové modely a testovaci priklady.
Vyhody tohoto frameworku jsou naptiklad [4]:

e Konvoluc¢ni sit lze definovat konfiguracnim skriptem.

e Rozsititelny kod — lze provadét vlastni tupravy kodu.

e Rychlost — Caffe dokdze zpracovat az 60 milionti snimkt denné s vyu-
zitim GPU.

e Komunita — pouziva se jak pro akademické tcely, tak i v komercni sfére.

CNTK

Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) je sada nastroju vyvinutd spolecnosti
Microsoft. Vyhody CNTK jsou napiiklad [31]:
e Poskytuje rozhrani pro Python a C++.

e Sif 1ze definovat konfiguracnim skriptem ve specialnim jazyce Brain-
Script.

e Podporuje operacni systémy Linux i Windows.

e Pro pouziti lze nainstalovat pripravené binarni soubory, které lze stah-
nout z webovych stranek projektu®, nebo si stdhnout zdrojové kédy
a vytvorit vlastni binarni soubor.

e Rozsahla sada hotovych modelt, manualt a testovacich prikladu.

e Komunita.

Shttps://github.com/Microsoft/CNTK/releases
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TensorFlow

TensorFlow™ je knihovna, kde je konvoluéni sit reprezentovadna grafem. Uzly
jsou matematické operace a hrany predstavuji multidimenziondlni pole. Struk-
tura grafu zavisi na charakteru vstupnich dat.

DLib

DLib je sada nastroji psana v jazyce C++4, pomoci které lze vytvaret kom-
plexni programy pro feseni problémi strojového uceni. Vyhody DLib jsou
napriklad [12]:

e Rozsahla dokumentace vSech implementovanych funkei.
e Poskytuje rozhrani pro Python.
e Rozsahla sada ukazkovych prikladu.

e Knihovna se nemusi nijak instalovat ¢i dale nastavovat. Pro pouziti
staci stahnout zdrojové kédy a zkompilovat.

e Implementuje i jiné algoritmy strojového uceni nez hluboké sité. Sou-
c¢asti jsou napriklad i algoritmy pro SVM, shlukovaci algoritmy a dalsi.

7 uvedeného vyctu byla k realizaci prace vybrana sada nastroju CNTK od
spole¢nosti Microsoft. Divody pro zvoleni CNTK jsou:

Zivy projekt, ktery je neustéle vyvijen a vylepSovan.

Aktivn{ komunita uzivateli.

Prehledna dokumentace projektu.

Rozsahla sada testovacich prikladi.

Snadné napojeni na webovou aplikaci.

"https://www.tensorflow.org/
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3 Realizacni ¢ast

3.1 CNTK

Jednou z vyhod CNTK je, ze se jedné o stdle vyvijeny projekt, ktery je ne-
ustale vylepsovan a optimalizovan. Toto mize byt na druhou stranu i jeho
nevyhoda. Za dobu vyvoje a testovani diplomové prace se nékolikrat zme-
nily konvence zapisu pro konfiguracéni skript, ktery je popsén v kapitole 3.2,
a nékteré soucasti jsou jiz zastaralé (angl. deprecated). 7 toho vyplyva, ze
informace v nasledujici ¢asti nemusi byt v dobé cteni jiz aktualni. Posledni
verze CNTK, ktera je pouzitd pro tuto préci, je verze 2.0 beta 11! z 10. tinora
2017.

3.1.1 Instalace

Podporovany jsou operacni systémy Windows (64-bit) i Linux (64-bit). V ram-
ci prace byla otestovdna instalace na obou operacnich systémech (déle jen
0OS). Pro pouziti CNTK je mozné bud stdhnout jiz pripravené binarni sou-
bory nebo stahnout zdrojové kody projektu.

Instalace pro OS Windows

Pro tento systém byla zvolena moznost instalace primo s pouzitim zdrojovych
kédu projektu, jelikoz pocitac, na kterém byl tento typ instalace provadén,
byl urcen k vyvoji. Pro sestaveni projektu je v soucasné dobé nutné mit
nainstalovano Microsoft Visual Studio 2015 update 3. Pro stazeni zdrojovych
kédt? z repozitdfe projektu je potieba mit nainstalovanou aplikaci pro praci
s verzovacim systémem Git, napiiklad SourceTree, GitHub Desktop Client
nebo TortoiseGit. Pak je jiz mozné stdhnout zdrojové kddy na lokalni disk.

Seznam dalsich pottebnych knihoven:

e Intel Math Kernel Library (MKL) — Knihovna pro urychleni matema-

https://github.com/Microsoft/CNTK/releases/tag/v2.0.betall.0
’https://github.com/Microsoft/CNTK

24



tickych vypoét neuronovych siti®.

e Microsoft MPI v7 (Message Passing Interface) — Rozhrani pro vyvoj
aplikaci zalozené na zasflani zprdv mezi jednotlivymi uzly?.

e Boost — Sada knihoven pro programovaci jazyk C++, které poskytuji
podporu generovani pseudonahodnych cisel, zpracovani obrazu, vice-
vlaknové programovani a dalsi®.

e Protobuf (Protocol Buffers) — Knihovna slouzi pro serializaci struktu-
rovanych dat. Je nezévisld na platformé i programovacim jazyku®.

e SWIG — Néstroj pro spojeni programu psanych v C nebo C++ s vyssimi
programovacimi jazyky (PHP, Ruby, Python atd.)”.

e OpenCV (Open Source Computer Vision) — Knihovna pro manipulaci
s digitalnimi snimky. Je zaméfena na pocitacové vidéni a zpracovani
digitalnich snimkii v redlném éase®. Tato knihovna je potiebnd, pokud
vstupem sité budou pravé digitalni snimky.

o 2lib & libzip — Knihovny zlib? a libzip'® slouzi pro vytvaieni, ¢teni
a upravam archivnich souborti ve formatu zip. Tyto knihovny jsou
pottebné, pokud vstupem sité budou digitalni snimky:.

e Anaconda — Distribuce programovaciho jazyka Python. Obsahuje ba-
liky pro praci s velkymi daty!.

Jelikoz soucasti vyvojového pocitace neni grafickd karta s ¢ipy od spo-
le¢nosti NVIDIA, nebylo mozné vyuzit vyhod, které tyto karty poskytuji
k akceleraci vypocetnich operaci.

3https://software.intel.com/en-us/intel-mkl
‘https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=49926
Shttp://www.boost.org/
Shttps://github.com/google/protobuf
"http://swig.org/
8http://opencv.org/
http://zlib.net/
Ohttps://nih.at/libzip/
Uhttps://www.continuum.io/
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Instalace pro OS Linux

Pro tento systém byla zvolena moznost instalace z pripraveného binarniho
souboru. Celkem se instalovalo na dva pocitace, z nichz jeden byl osazen
grafickou kartou s ¢ipem NVIDIA, druhy ne.

Pro vyuziti grafické karty na akceleraci vypocti je nutné mit nainstalo-
vané nasledujici knihovny:

e NVIDIA CUDA (Compute Unified Device Architecture) — Prostredi
pro vyvoj aplikaci v C a C++ akcelerovanych na GPU. Obsahuje ma-
tematické knihovny a néastroje pro ladéni a optimalizaci vyvijené apli-
kace!?.

e cuDNN — Knihovna specialné urcena pro vypocty v hlubokych neuro-
novych sitich. Poskytuje implementaci pro doptednou i zpétnou konvo-
luci, podvzorkovani, normalizaci atd.'

e CUB'Y - Knihovna poskytujici vysoce vykonnd primitiva pro paralelni
programovani a dalsi nastroje pro vyvoj aplikaci v prosttedi CUDA.

e Posledni verze ovladace grafické karty:.

3.2 Konfiguracni skript

Prikazové bloky a architektura neuronové sité se definuji konfigura¢nim skrip-
tem. Skript je psan ve specidlnim jazyce BrainScript. Konfiguracni prikazy
jsou specifikovany dvojici ndzev—hodnota, kde hodnota muze byt ¢islo, fetézec,
pole nebo vnoreny blok. Nasledujici ukazky kédu jsou prevzaty ze souboru
config.cntk, ktery lze nalézt na prilozeném CD.

3.2.1 Bloky skriptu

Prikazy, které se budou vykonavat, jsou sdruzeny do pojmenovanych blok.
Pojmenovani bloktl zalezi na uzivateli. Potadi, v jakém se budou bloky vy-

2https://developer.nvidia.com/cuda-downloads
3https://developer.nvidia.com/cuDNN
Yhttps://github.com/NVlabs/cub
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B ow =

konévat, je ur¢eno parametrem command.
Priklad zapisu:

command = Train: Test

Ukéazka kodu 3.1: Priklad zapisu prikazu command.

Kazdy blok je urcen svou akci. Napriklad ze zapisu

LibovolnyNazev = {
action="train"

Ukazka kodu 3.2: Priklad zapisu bloku akei.

vyplyva, ze blok s ndzvem LibovolnyNazev sdruzuje ptikazy pro trénovani
(angl. train) neuronové site.

Blok Train

Blok s akci train slouzi pro natrénovani modelu neuronové sité. Musi obsa-
hovat alespon tii zakladni bloky. Tyto bloky jsou:

e reader — Tento blok slouzi k nac¢itani vstupnich dat a bude detailnéji
popsan v kapitole 3.3.

e SGD (Stochastic Gradient Descent) — SGD znamend v ¢estiné stochas-
ticky gradientni sestup. Pted popisem bloku je nutné zavést tyto ter-
miny:

— Epocha (angl. epoch) — Jedna epocha je kompletni, pokud siti pro-
sly vSechny trénovaci vzorky.

— Velikost davky (angl. batch size) — Pocet trénovacich vzorki, které
prochazi siti. Cim je velikost davky vétsi, tim vice operacni paméti
je vyuzito.

— Pocet iteraci — Pocet priuchodu siti jednou davkou. Priichod siti
se sklada z jednoho dopredného a jednoho zpétného prichodu.

Priklad: Mame sadu trénovacich dat obsahujici 10 vzorki, velikost
davky je 2 a algoritmus bézi po tfi epochy. Z toho vyplyva, ze v kazdé
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epose bude pét dévek (10/2 = 5). Kazda davka musi projit siti, takze
na jednu epochu ptripada pét iteraci. Pokud ma byt trénovani zastaveno
po trech epochach, probéhne celkem patnact iteraci algoritmu.

Blok gradientniho sestupu m4 nasledujici parametry:

SGD = {
epochSize = 0
# velikost davky
minibatchSize = 64
# rychlost uceni
learningRatesPerMB = 0.01%20:0.003%12:0.001%28:0.0003
# moment
momentumPerMB = 0.9
# maximalni pocet epoch
maxEpochs = 30
# L2 regularizace
L2RegWeight = 0.0005
# dropout
dropoutRate = 0.5
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Ukazka kodu 3.3: Blok parametru gradientniho sestupu.

Jun

Parametr epochSize je pocet vzorki, po kterych jsou provedeny spe-
cidlni akce, napriklad ulozeni momentalniho stavu modelu (angl. check-
point). Pro velké sady dat je nékdy zadouci ulozit stav modelu po ur-
¢itém casovém intervalu, naptiklad kazdych 30 minut. Hodnota tohoto
parametru bude odpovidat poc¢tu vzorkt, jejichz zpracovani trva dany
¢as. Pokud je nastaven na 0, provedou se specidlni akce!® po zpracovani
celé sady dat.

Parametr momentumPerMB udava moment algoritmu zpétného sifeni.
Jedna se o modifikaci algoritmu, kdy se béhem vypoctu zohlednuji
nejen zmény vah ve sméru gradientu, ale i predesla zména vah, tzv.
moment. Urcuje tedy miru vlivu predchozi zmény. Obvykle se voli 0,9
[25].

Parametry L2RegWeight a dropoutRate slouzi k regularizaci a jsou
popsany v kapitole 2.2.4.

e BrainScriptNetworkBuilder — Tento blok slouzi k definovani neu-
ronové sité. Definici lze provést primo v konfiguracnim souboru nebo
v externim souboru s priponou bs. Definice sité v externim souboru se
hodi, kdyz jsou testovany riuzné navrhy sité.

Shttps://github.com/Microsoft/CNTK/wiki/BrainScript-epochSize-and-Py-
thon-epoch_size-in-CNTK
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Blok pro definici neuronové sité:

BrainScriptNetworkBuilder = {

}

Ze specidlnich uzli jsou nejdilezitéjsi outputNodes, které reprezentuji

model = Sequential (
# definice modelu neuronové sité
)
# vstupni snimek o velikosti 224x224 pixel se tremi barevnymi kanaly
features = Input{224:224:3}
# normalizace snimku
featNorm = features — Constant (128)
# pocet klasifikacnich trid
labels = Input{2}

# aplikace modelu na normalizovany snimek
z = model (featNorm)

# aplikace funkce Sotfmax

ce = CrossEntropyWithSoftmax (labels, z)
# vypocet chyby predikce pro kazdou tridu

errs = ClassificationError (labels, z)

# deklarace specialnich uzla

featureNodes = (features)
labelNodes = (labels)
criterionNodes = (ce)
evaluationNodes = (errs)
outputNodes = (z)

Ukéazka kodu 3.4: Blok pro definici neuronové sité.

vystup sité. V pripadé binarni klasifikace budou vystupni uzly dva.

Pomoci parametru model lze definovat architekturu sité. Zakladni vrst-

vy jsou:

— ConvolutionalLayer — Vytvorii konvolucni vrstvu. Zakladni para-
metry funkce jsou pocet konvoluc¢nich filtri, velikost filtri a krok

— MaxPoolinglayer — Vytvori podvzorkovaci vrstvu s operaci MAX,
tj. z okénka je vybran prvek s nejvyssi hodnotou, jak je popsano
v kapitole 2.2.1. K dispozici je také funkce AveragePoolingLayer,
kde je z prvki okénka pouzity primér hodnot. Zakladni parametry

— DenselLayer — Vytvori plné propojenou vrstvu. Zakladni parame-
try funkce jsou vybrand aktivaéni funkce (ReLU, softmax, sigmo-

filtru (angl. stride).

funkci jsou velikost okénka a krok posunuti.
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ida atd.) a pocet neuronu vrstvy.

— LinearLayer — Vytvori vystupni plné propojenou vrstvu. Pocet
neurontl vrstvy je stejny jako pocet klasifikacnich trid.

Zbyvajici vrstvy a jejich dokumentaci 1ze nalézt na webovych strankach
projektu CNTK!S,

Nasledujici ukazka kodu pro definici modelu neobsahuje pro lepsi pre-
hlednost vSechny parametry vrstev. Prvni ¢islo u konvoluénich vrstev
udava pocet filtria, druhy parametr je velikost filtru a treti velikost
kroku, o ktery se filtr posouva. U podvzorkovaci vrstvy je prvni para-
metr velikost podvzorkovaciho filtru a druhy je krok. U plné propojené
vrstvy (DenseLayer) je prvni parametr pocet neuront a druhy zvolena
aktivacni funkce. Jednotlivé vrstvy jsou oddéleny dvojteckou.

1 model = Sequential (

2 ConvolutionalLayer {96,(11:11) ,stride=(4:4) }:
3 ReLU:

4 MaxPoolingLayer{(3:3) ,stride=(2:2) }:

5 ConvolutionalLayer {192 ,(5:5) ,pad=true }:

6 ReLU:
7 MaxPoolingLayer {(3:3) ,stride =(2:2) }:
8 ConvolutionalLayer {384 ,(3:3) ,pad=true }:

9 ReLU:
10 ConvolutionalLayer {384 ,(3:3) ,pad=true }:
11 ReLU:
12 ConvolutionalLayer {256,(3:3) ,pad=true }:
13 ReLU:

14 MaxPoolingLayer { (3:3) ,stride=(2:2) }:
15 DenseLayer {4096, activation=ReLU}:

16 Dropout :

17 DenseLayer {4096, activation=ReLU}:

18 Dropout :

19 LinearLayer {2}

Ukéazka kodu 3.5: Priklad definice modelu.

Blok Test a Eval

Blok s akcemi test a eval slouzi k testovani/ohodnoceni presnosti modelu.

Yhttps://github. com/Microsoft/CNTK/wiki/BrainScript-Full-Function-Refe-
rence
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Obsahuje tyto parametry:

e modelPath — Cesta k modelu sité, jenz byl vytvoren v bloku s akci
train. Model muze byt také definovan primo parametrem
BrainScriptNetworkBuilder stejné jako u bloku s akei train.

e reader — Tento blok slouzi k nacitani vstupnich dat a bude detailné;ji
popsan v kapitole 3.3.

e minibatchSize — Velikost davky (pocet testovacich vzorkt, které pro-
chézi siti).

e epochSize — Pocet vzorkil, po jejichz priichodu siti se provedou spe-
cidlni akce, viz parametr epochSize u bloku s akci train.

3.3 Nacitani snimki
K nacitani vstupnich dat slouzi blok reader. Parametry bloku jsou:

e readerType — Urcuje typ dat, kterd budou na vstupu. Pro vstup v po-
dobé digitalnich snimki ma tento parametr hodnotu ImageReader.
Dalsi mozné hodnoty jsou napiiklad CNTKTextFormatReader (textova
data) nebo LUSequenceReader (pro zpracovani prirozeného jazyka).

e file — Textovy soubor, ve kterém jsou zapsany cesty ke vstupnim
snimkiim. Radky tohoto souboru musi mit nasledujici format:

1 cesta_k_souboru<tab>index_ tridy

Ukéazka kédu 3.6: Format radky souboru pro nacteni snimku pomoci
komponenty ImageReader.

cesta_k_souboru je relativni nebo absolutni cesta vstupniho snimku,
index_tridy je index tiidy, ke které dany snimek piislusi. Tyto hod-
noty jsou oddéleny tabulatorem. V nézvech soubort neni povolena di-
akritika.

e labels — Vnoreny blok obsahujici jeden parametr — labelDim, ktery
udava pocet klasifikacnich tiid. Pro binarni klasifikaci bude hodnota
tohoto parametru 2.
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e features — Vnoreny blok obsahujici zakladni informace o snimku, pri-

32

padné i informace pro umélé zvétseni sady dat. Priklad bloku:

features = {
# sirka snimku
width = 224
# vyska snimku
height = 224
# pocet barevnych kanala
channels = 3
# transformace pro umeélé zvétseni sady dat
transforms = (
{
# provede nahodny vytez ze snimku
type = "Crop"

cropType = "RandomSide"
sideRatio = 0.8

# prida do snimku chvéni

jitterType = "UniRatio"
}+:
{
# zména velikosti snimku a vyhlazeni pomoci linedrni interpolace
type = "Scale"
width = 224
height = 224
channels = 3
interpolations = "linear'
}:
{
# transpozice snimku z HWC na CHW
# C je pocet kanalu, H je vyska snimku a W je Sitka snimku
type = "Transpose'
}

)

Ukazka kodu 3.7: Blok popisu vstupniho snimku a transformaci pro
umélé zvétseni datové sady.

3.4 Priprava dat

Snimky nemusi byt pred vstupem do sité nijak upravovany. Transformace,
které budou aplikovany na snimek za tuc¢elem umélého zvétsovani sady dat,
jsou definovany v konfiguracnim skriptu. Protoze se v pripadé této prace
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bude jednat o binarni klasifikaci dat, byla data rozdélena do ¢tyt adresar,
které jsou:

e train_ target — Adresar obsahujici cilova (angl. target) data pro tré-
novaci fazi.

e train_ nontarget — Adresar obsahujici necilova (angl. non—target) data
pro trénovaci fazi.

e test_ target — Adresar obsahujici cilova data pro testovaci fazi.

e test_ nontarget — Adresar obsahujici necilova data pro testovaci fazi.

Za cilova data jsou povazovany snimky, které obsahuji odhalenéd Zenska
prsa. Tato data maji klasifikacni tf¥idu 1, protoze obsahuji pornograficky ma-
terial. Necilova data jsou snimky, které zadnou pornografii neobsahuji. Tato
data maji klasifikacni t¥idu 0.

Pro nacteni snimkt v bloku reader musi byt vytvoren soubor, ktery ob-
sahuje cesty ke snimkim na lokalnim disku a jejich klasifika¢ni t¥idu. Format
radky souboru je popsan v kapitole 3.3. K vytvoreni souboru slouzi skript
ImagePreprocessing.py, ktery je k dispozici na prilozeném CD. Skript je
psany v programovacim jazyce Python. Pro ispéSné spusténi je nutné mit
nainstalovanou aktudlni verzi interpretu jazyka Python. Priklad spusténi
skriptu a popis jeho parametrii:

1 python ImagePreprocessing.py —t target —m non—target —m akce

Ukazka kodu 3.8: Priklad spusténi skriptu pro pripravu dat.

e target — Cesta k adresafi, ktery obsahuje snimky s pornografickym
obsahem.

e non-target — Cesta k adresari, ktery obsahuje snimky bez pornografie.

e akce — Tento parametr ma pro pro trénovaci fazi hodnotu train a pro
testovaci fazi hodnotu test.

Vystupni textovy soubor mize mit nazev naptiklad train_map.txt.
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3.5 Trénovani site

Trénovani neuronovych siti probiha experimentalné. Nalezeni parametri site,
které by zajistily hodnotu chyby uceni pod kyzenou hranici, je vysledkem
mnoha riaznych testovacich scénait. Vlastnosti neuronovych siti, které jsou
béhem faze trénovani optimalizovany, jsou napriklad:

e Pocet vstupnich dat — K natrénovani neuronovych siti, které budou
poskytovat uspokojivé vysledky, je potteba velké mnozstvi vstupnich
dat. Pro predstavu lze uvést, ze databaze MNIST, jez byla zminéna jiz
v kapitole 2.1.3, obsahuje 60 tisic trénovacich vzorki a 10 tisic testo-
vacich.

V zavislosti na poc¢tu vstupnich dat miize dochazet k nedouceni nebo
preuceni sité. Priklad nedoucené sité je uveden v kapitole 3.6.1. Priklad
preucené sité je uveden v kapitole 3.6.2.

e Pocatecni hodnoty vah — Na prvni pohled by se mohlo zdat, Ze iniciovat
pocatecni hodnotu vsech vah na nulu je nejlepsim resenim. Toto je vSak
bézny omyl. Z rovnice (2.1) vyplyvd, Ze pokud by byly vahy nulové,
meély by vSechny neurony skryté vrstvy nulovy potencidl. Obecné lze
fict, ze pokud budou vsSechny vahy inicializovany na stejnou hodnotu,
budou mit vSechny neurony skryté vrstvy stejny potencial. V takovém
pripadé by uceni sité nekonvergovalo.

Algoritmy pro uceni neuronovych siti patti mezi hladové, tj. neni zaru-
¢eno, ze bude nalezeno optiméalni feseni. Proto je vhodné pocateéni hod-
notu vah volit ndhodné v intervalu zavislém na pouzité aktivacni funkci.
Napriklad pro hyperbolickou tangentu je vhodny interval (—1,1), pro
funkei softmax je vhodny interval (0, 1). Nalezenim optimélnich hodnot
vah se zabyvaji prace [3] a [13].

e Priah — Pocatecni hodnotu prahi lze na rozdil od poc¢atecnich vah zvolit
nulovou. Dalsi ¢asto pouzivané hodnoty jsou 1, 0,1 nebo 0,01.

e Architektura sité — Pi experimentovani s architekturou sité zustavaji
neménné pocty neuront vstupni a vystupni vrstvy. Ménit lze napriklad
poradi a pocet skrytych vrstev, velikosti konvoluc¢nich filtra, kroky filtra
nebo pocet neuront skrytych vrstev.
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3.5.1 Sbér dat

Data pro trénovani a testovani neuronové sité byla sbirdna v pribéhu celé
prace. Cilova data, tedy data obsahujici pornografii, byla stahovana z riiznych
internetovych zdroji a byla ruéné zkontrolovana, zda se jedna o dostatecné
reprezentativni vzorky. Priklady cilovych snimki zobrazuje tabulka 3.1.

Tabulka 3.1: Ukazky cilovych snimki s pornografickym obsahem.

Necilova data pochazeji z internetového portalu Flickr'?, coz je komunitni
web pro sdileni fotografii. Tato data nebyla nijak tf¥idéna a byla vybirdna
nahodné. Necilové snimky mohou obsahovat cokoliv kromé pornografického
obsahu, na ktery jsou zaméreny snimky cilové.

3.6 Vysledky

V této kapitole bude uvedeno nékolik riznych pouzitych architektur ve formeé
tabulky, kde budou uvedeny vrstvy a jejich parametry sefazené od vstupni
po vystupni vrstvu. Vysvétlivky k parametrim vrstev ilustruje tabulka 3.2.

https://www.flickr.com/
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Tabulka 3.2: Vysvétlivky k vrstvam sité a jejich parametrim.

Vrstva Parametry
Vstupni velikost vstupniho snimku

L velikost filtru — pocet filtri — krok filtru — hodnota vah —
Konvolucni L,

hodnota prahu — aktivaéni funkce

Podvzorkovaci | velikost podvzorkovaciho okénka — krok
Plné propojend | pocet neuronii — hodnota vah — hodnota prahu
Vystupni pocet klasifikacnich trid

3.6.1 Nedoucdenai sit

Pokud doslo pri trénovani neuronové sité k nedouceni, algoritmus uceni ne-
konverguje. Toto je vidét z grafu na obr. 3.1. Na ose x grafu je uvedeno ¢islo
epochy a na ose y je hodnota chyby v procentech. Architekturu sité popisuje
tabulka 3.3. Sit pfijim& na vstupu snimky o velikosti 64 x 64 obrazovych
bodti a obsahuje dvé konvoluéni, dvé podvzorkovaci a jednu plné propojenou
vrstvu. V prvnim experimentu bylo pouzito 263 vstupnich vzorkl a velikost
vstupnich snimki byla 64 x 64 pixeli. V druhém experimentu bylo pouzito
673 vstupnich vzorki a velikost vstupnich snimk byla 128 x 128 pixelu.

Tabulka 3.3: Architektura nedoucené sité.

Vrstva

‘ Parametry

Vstupni

64 x 64 (128 x 128)

Konvolué¢ni 1 5x5—-16-1-0,0043 - 1 - ReLU
Podvzorkovaci 1 | 2 x 2 — 2

Konvoluéni 2 5x5b-32-1-10-1- ReLU
Podvzorkovaci 2 | 2 x 2 — 2

PIné propojena | 128 — 12 -0

Vystupni 2

Z krivky chyby sité je zfejmé, Ze jen zvétseni dimenze vstupni vrstvy
a zvétSeni trénovaci sady dat, neprineslo v tomto pripadé zadné podstatné
zlepSeni. Z toho vyplyva, ze ddle bude modifikovana architektura sité (pridani
vrstev, jiné poc¢ateéni hodnoty vah a praht).
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Obrézek 3.1: Graf kfivky hodnoty chyby nedoucené sité.
3.6.2 Preucena sit

Pokud doslo k preuceni sité, bude sit témétr bezchybné klasifikovat trénovaci
vzorky, ale bude selhavat pri klasifikaci neznamych. K tomuto jevu muze
dochézet napriklad pti dysbalanci datové mnoziny. V praxi to znamena, ze
pocet trénovacich vzorku jedné tridy byl nékolikanasobné vétsi nez pocet
vzorkil druhé. Architekturu sité popisuje tabulka 3.4.

Tabulka 3.4: Architektura preucené sité.

Vrstva Parametry

Vstupni 224 x 224

Konvolué¢ni 1 11 x11-64-4-0,95-0—- ReLLU
Podvzorkovaci 1 | 3 x 3 -2

Konvoluéni 2 5x5-192-1-2-1-RelLU
Podvzorkovaci 2 | 3 x 3 -2

Konvoluéni 3 3x3-192-1-2.07-0-ReLU
Konvoluéni 4 3x3-384-1-29-1-RelLU
Konvoluéni 5 3x3-256-1-24-1-RelLU
PIné propojena 1 | 4096 — 6,4 — 1

Plné propojena 2 | 4096 — 3,2 — 1

Vystupni 2

Trénovaci mnozina dat obsahovala ptiblizné 2 000 cilovych snimki a 25 000
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necilovych. Z grafu na obr. 3.2 je vidét, ze kiivka hodnoty chyby sité klesa az
na ¢tyri procenta. Tento vysledek byl velice slibny, ale sif ztratila schopnost
generalizace.
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Obréazek 3.2: Graf kiivky hodnoty chyby preucené sité.

3.6.3 Vliv pocatecnich hodnot vah a prahti

Mala zména pocatecnich hodnot parametri sité mize vést k velice odlisnému
prubéhu uceni. Nasledujici priklad ilustruje zménu ktivky hodnoty chyby sitée
pro tii odlisné architektury sité, které popisuji tabulky 3.5, 3.6 a 3.7. Velikost
vstupniho snimku je vzdy 224 x 224 pixelt a na vystupu jsou vzdy dvé tridy.
Architektury se lisi poCtem vrstev a pocatecnimi hodnotami vah a prahu.
Trénovaci mnozina dat obsahovala 4199 cilovych a 4204 necilovych snimki.

Ktivky uceni pro jednotlivé architektury ilustruje graf na obr. 3.3. Z grafu
je ztejmé, ze algoritmus uceni pro architekturu I nekonverguje, protoze se
hodnota chyby stale pohybuje okolo 50%. Pridani dvou konvoluc¢nich vrstev
v architekture 2 neptineslo zadné vyrazné zlepseni. To prineslo az zmenseni
pocatecnich hodnot prahti a vah v architekture 3. 7Z grafu je vidét, ze algo-
ritmus uceni treti architektury konverguje.

38



. R
)

40
S
2 39 —e—Architektura 1 (3 konv.)
K7
.§ Y —e—Architektura 2 (5 konv.)
ey
520

Architektura 3 (3 konv., mensi
S pocateéni hodnoty)
10 '

0
12345678 9101112131415161718192021222324252627282930

Epocha [#]

Obrazek 3.3: Graf kiivky hodnoty chyby sité pro rtizné hodnoty pocatecnich
vah a praht.

Tabulka 3.5: Architektura 1 — tfi konvoluéni vrstvy.

Vrstva Parametry

Konvoluéni 1 11x11-64-4-0,1-1-ReLU
Podvzorkovaci 1 | 3 x 3 -2

Konvolué¢ni 2 5x5-192-1-0,1 -1- ReLU
Podvzorkovaci 2 | 3 x 3 -2

Konvoluéni 3 3x3-256-1-0,1-1-ReLU

Podvzorkovaci 3 | 3 x 3 -2
Plné propojena 1 | 4096 — 0,01 — 0,1
PIné propojena 2 | 4096 — 0,01 — 0,1
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Tabulka 3.6: Architektura 2 — pét konvoluc¢nich vrstev.

Vrstva Parametry
Konvoluéni 1 11x11-64-4-0,1-1-ReLU
Podvzorkovaci 1 | 3 x 3 — 2

Konvolu¢ni 2
Podvzorkovaci 2
Konvolu¢ni 3
Konvolué¢ni 4
Konvolu¢ni 5
Podvzorkovaci 3
PIné propojena 1

PIné propojena 2

5x5-192-1-0,1 -1- ReLLU
3x3-2
3x3-384-1-0,1-1-ReLLU
3x3-256-1-0,1-1-ReLU
3x3-256-1-0,1-1-RelLU
3x3-2

4096 - 0,01 - 0,1
4096 - 0,01 — 0,1

Tabulka 3.7: Architektura 3 — tii konvolué¢ni vrstvy, mensi po¢atecni hodnoty
parametr.

Vrstva Parametry

Konvolu¢ni 1 11 x 11 -64 -4 -0,01 - 0,1 - ReLLU
Podvzorkovaci 1 | 3 x 3 -2

Konvolué¢ni 2 5x5-192-1-0,01 - 0,1 - ReLU
Podvzorkovaci 2 | 3 x 3 -2

Konvolu¢ni 3 3x3-256-1-0,01 -0,1—-ReLU
Podvzorkovaci 3 | 3 x 3 -2

PIné propojena 1 | 4096 — 0,005 — 0,1

PIné propojena 2 | 4096 — 0,005 — 0,1

Vsechny t1i architektury byly testovany na mnoziné o velikosti 1329 vzork.
Vysledky testovaci faze ilustruje tabulka 3.8.

Tabulka 3.8: Porovnani chyby sité v testovaci fazi pti volbé odlisnych vstup-
nich parametr pro 1329 testovacich vzorki.

Nézev Chyba sité v testovaci fazi [%]
Architektura 1 — 3 konvoluéni vrstvy 49.737
Architektura 2 — 5 konvolu¢nich vrstev 49.737

Architektura 3 — mensi pocatecéni hodnoty | 8.954
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3.6.4 Vliv velikosti trénovaci mnoziny

Nasledujici priklady ukazuji kivky uceni pro dvé architektury s rtizné vel-
kymi trénovacimi mnozinami dat. Pouzité architektury popisuji tabulky 3.9
a 3.10. Opét plati, ze velikost vstupniho snimku je 224 x 224 pixelt a vystupni
vrstva ma dva neurony. Architektury se lisi poc¢tem konvoluc¢nich vrstev a po-
¢tem konvolucnich filtri.

Tabulka 3.9: Architektura 1 — pét konvoluc¢nich vrstev.

Vrstva Parametry
Konvoluéni 1 11 x11-96 -4 -0,01 - 0,1 — ReLLU
Podvzorkovaci 1 |3 x3 -2

Konvolu¢ni 2
Podvzorkovaci 2
Konvoluéni 3
Konvolu¢ni 4
Konvolu¢ni 5
Podvzorkovaci 3
PIné propojena 1

PIné propojena 2

5x5-192-1-0,01 - 0,1 - ReLU
3x3-2
3x3-384-1-0,01-0,1-ReLU
3x3-384-1-0,01 - 0,1 -ReLLU
3x3-256-1-0,01-0,1—-ReLU
3xX3-2

4096 — 0,005 — 0,1

4096 — 0,005 — 0,1

Tabulka 3.10: Architektura 2 — t¥i konvoluc¢ni vrstvy.

Vrstva Parametry

Konvoluéni 1 11 x11-64-4-0,01 -0,1 — ReLU
Podvzorkovaci 1 | 3 x3 -2

Konvolu¢ni 2 5x5-192-1-0,01 - 0,1 - ReLU
Podvzorkovaci 2 | 3 x 3 -2

Konvoluéni 5 3x3-256—-1-0,01 -0,1 -ReLU
Podvzorkovaci 3 | 3 x 3 -2

Plné propojena 1

PIné propojena 2

4096 — 0,005 — 0,1
4096 — 0,005 — 0,1

Grafy na obr. 3.4, obr. 3.5 a obr. 3.6 ilustruji kfivku uceni pro obé ar-
chitektury vzdy pro stejny pocet trénovacich vzorki. Z graft je vidét, ze pro
obé architektury kiivky uceni konverguji. Architektura s tfemi konvolu¢nimi
vrstvami konverguje dokonce rychleji. Srovnani architektur pro rtzné velké
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trénovaci sady dat obsahuje tabulka 3.11. V tabulce jsou uvedeny pocty cilo-
vych a necilovych vzorki. Pocet vidénych vzork reprezentuje velikost datové
mnoziny po jejim umeélém zvétseni, viz kapitola 2.2.4.

Tabulka 3.11: Srovnani pouzitych architektur pro rtizné velké sady trénova-
cich dat.

. . . . Chyba
) Pocet | Pocet Pocet Pocet
Architektura o o o v testovaci
celkem | cilovych | necilovych | vidénych |
fazi (%]
Architek 1 202
rehiteitura L1 000 1 9036 2016 191560 | o2
Architektura 2 8.954
Architektura 11 oo | 3108 3149 187710 | 5080
Architektura 2 3.311
Architektura 1} o\ o0 | 1199 4204 o50000 | OV
Architektura 2 3.010

Testovaci sada obsahuje vzdy 1329 vzorkt, z nichz je 661 cilovych a 668
necilovych. Pri porovnani ktrivek uceni v grafech a chyby v testovaci fazi je
vidét, ze pro sady dat o velikosti 4052 a 6257 trénovacich vzorkt je chyba
testovani pro architekturu s péti konvoluénimi sitémi mensi, ackoliv jeji uceni
konvergovalo pomaleji. Pro 8403 trénovacich vzorkt vysla chyba testovani
mensi jen o nékolik setin pro architekturu se tfemi konvolu¢nimi sitémi.
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Obrazek 3.4: Graf krivky hodnoty chyby sité pro 4052 trénovacich vzork.
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Obrazek 3.5: Graf kiivky hodnoty chyby sité pro 6257 trénovacich vzork.
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Obrazek 3.6: Graf krivky hodnoty chyby sité pro 8403 trénovacich vzork.
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3.7 Webové stranky

Soucasti prace jsou i webové stranky, které byly vytvoreny za tcelem tes-
tovani modelu. Web je vytvoren ve stylu prezentace. Obsahuje jen jednu
statickou stranku, ktera je rozdélena do logickych sekci podle obsahu. Pro
osloveni vétsiho poctu uzivatelu jsou k dispozici dvé jazykové mutace webu
— anglicka a ceska.

Server

Pro potreby préace byl na katedralnim pocitaci s pracovnim nazvem Black-
hole, umisténém v mistnosti UC 361, zprovoznén HTTP server Apache, ktery
nyni stranky poskytuje. Na stanici byl nainstalovan nasledujici software:

e Apache 2.4.18 — Softwarovy HTTP server. Vyhodou je dostupnost pro
vSechny platformy (Windows, Unix) a otevieny zdrojovy kéd.

e PHP 7.0.15 — Podpora pro skriptovaci programovaci jazyk PHP. Slouzi
pro programovani dynamickych webovych stranek. PHP skripty jsou
provadény na strané serveru.

o CNTK wverze 2.0 beta 11'® — Sada nastrojii pro praci s konvoluénimi
neuronovymi sitémi. Instalace probéhla pomoci jiz pripraveného bi-
narniho souboru bez podpory GPU, nebot tato stanice nedisponuje
grafickou kartou s ¢ipem NVIDIA. Instalace CNTK a potiebné prere-
kvizity byly popsany v kapitole 3.1.1. Soucasti bindrniho souboru byla
i Anaconda, distribuce jazyka Python.

3.7.1 Struktura webovych stranek

Soubory webu jsou rozdéleny do adresaiti podle obsahu. V kofenovém adre-
safi je umistén soubor index.php. Ostatni soubory jsou rozdéleny do nasle-
dujicich adresari:

e assets — Obsahuje soubory, které upravuji vzhled webu. Jednd se napti-
klad o soubory s kaskddovymi styly, fonty a soubory v jazyce JavaScript

8https://github.com/Microsoft/CNTK/releases/tag/v2.0.betall.o
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pro tvorbu interaktivnich prvki. Adresai obsahuje i soubory projektu
Lightbox'® pro zobrazeni obrazkové galerie.

cgi—bin — Adresaf pro model neuronové sité a skript pro klasifikaci
obrazku.

images — Adresar pro obrazky. Obsahuje pozadi stranek, ikony a ob-
razky galerie.

lang — Adresar pro soubory obsahujici text, ktery je zobrazovan na
strankach. Soubory jsou vytvotreny ve dvou jazykovych mutacich.

log — Adresar pro soubory s logy. Tyto soubory jsou ukladany po dnech.
Obsahuji napriklad informace o vysledku klasifikace obrazku nebo va-
lida¢ni chyby formulara.

scripts — Adresar obsahujici skripty pro zpracovani hodnot z formu-
1a1i. Jedna se napriklad o skript pro kontaktni formular, formular pro
zpétnou vazbu nebo skript pro logovani validac¢nich chyb.

upload — Adresar pro ulozeni obrazku nahravanych uzivateli.

xml — Adresar pro soubory ve formatu xml pro nacitani nejcastéji po-
kladanych otazek (FAQ — angl. Frequently Asked Questions) a novinek.
Soubory jsou vytvoreny ve dvou jazykovych mutacich.

3.7.2 Testovani modelu uzivateli

Pro testovani modelu konvoluéni neuronové sité je vytvoreny jednoduchy
formular. Uzivatel vybere pres pole pro vkladani souboru soubor ze svého
lokalniho disku a odesle ho ke zpracovani na server. Pro zpracovani obrazku
slouzi CGI skript pdetect_linux.py psany v jazyce Python.

CGI (angl. Common Gateway Interface) je protokol pro propojeni externich
aplikaci s webovym serverem. Klient posle na server pozadavek, server spusti
skript nebo binarni spustitelny soubor a vystup posle zpét klientovi. CGI
skripty mohou byt psané napriklad v jazycich Perl, Python, Bash nebo C.

Yhttp://lokeshdhakar.com/projects/lightbox2/
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Technika CGI je soucasti serveru Apache. Nebylo tedy nutné pridavat zadny
dalsi modul. CGI skripty musi byt uloZeny ve zvlastnim adresari cgi-bin.
V konfigura¢nim souboru lze ale nastavit direktivu ScriptAlias, kterou lze
zménit vychozi umisténi tohoto adresate. CGI skripty musi mit tyto nalezi-
tosti:

e Cesta k interpretu — Prvni fadek CGI skriptu musi byt vzdy cesta k in-
terpretu. PTi pouziti interpretu jazyka Python, ma cesta tvar napriklad:

1 #!/opt/anaconda3/envs/cntk-py35/bin/python
Ukazka kodu 3.9: Priklad cesty k interpretu jazyka Python.

V ukéazce kdédu 3.9 je uvedena cesta k interpretu Pythonu z distribuce
Anaconda. Tato distribuce je soucasti CNTK a byla uvedena v kapitole
3.1.1. Aby bylo mozné spravné volat funkce CNTK v CGI skriptu, je
nutné, aby cesta odkazovala pravé na tuto distribuci.

e HTTP hlavicka — Riké, co je vysledkem skriptu. Vystupni data skriptu
pro zpracovani obrazku jsou typu JSON?°. Znaky \n\n jsou soucasti
zapisu, protoze HTTP protokol vyzaduje prazdny radek mezi hlavickou
a télem zpravy.

1 print ("Content—type:application/json\n\n")
Ukéazka kodu 3.10: Priklad HTTP hlavicky.

Zpracovani vlozeného obrazku

Jak jiz bylo fec¢eno, skript pro zpracovani obrazku je psan v jazyce Python.
CNTK poskytuje rozhrani pro Python, diky kterému lze snadno volat po-
trebné funkce. Vyhodou Pythonu je snadné napojeni na web. Skript je spus-
tén na serveru po odeslani dat formulare. Parametr formulare enctype musi
mit hodnotu multipart/form-data, aby bylo mozné odesilat soubory.

<form action="/cgi—bin/pdetect_ linux.py" method="POST"
enctype="multipart /form—data ">

</ f.o‘r'm>
Ukazka kodu 3.11: Parametry znacky pro formulat s vkladanim souboru.

Onttps://cs.wikipedia.org/wiki/JavaScript_Object_Notation
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Na serveru se k datim z formuldfe pristupuje pres objekt FieldStorage.
Usek koédu pro pristup k dattim a volani funkce pro klasifikaci:

# pristup k hodnotdm odeslanych formularem

form = cgi.FieldStorage ()

# objekt nahraného obrazku

fileitem = form|[’inputImageUpload’ ]

# ulozeni obrazku na server

full _path = save_ image(fileitem)

# volani metody pro klasifikaci

top__class = cntk_prediction (full_path)
Ukéazka kédu 3.12: Cast CGI skriptu pro piistup k datim z formulafe a volani
funkce pro klasifikaci.

Funkce pro klasifikaci dat vyuziva tfi dilezité moduly, které je nutné
prilozit ke skriptu ptikazem import. Tyto moduly jsou:

e Image 7z baliku PIL — Poskytuje tridu stejného jména, kterd reprezentuje
objekt snimku.

e numpy — Knihovna pro praci s numerickymi daty. Je vhodny pro mani-
pulaci s vicerozmérnymi poli.

e cntk — Knihovna poskytujici rozhrani pro volani funkci CNTK.

Klasifikovany snimek musi spliiovat nékolik nélezitosti. Na vstupu mohou
byt pouze snimky, jejichz pixely maji 24-bitovou barevnou hloubku, kde na
kazdou slozku z RGB pripada 8 bitti. Pokud je snimek ¢ernobily (méd L),
mus{ byt pfeveden na méd RGB2. Snimek musi mit velikost 224 x 224 pixeli.
Na tuto velikost byly zmenseny i snimky v trénovaci a testovaci fazi. Pokud
klasifikovany snimek nema pozadovanou velikost, bude jeho velikost zménéna
na 224 x 224 pixela pred klasifikaci automaticky. Nasledujici kod ilustruje
klasifikaci snimku pomoci CNTK knihovny v jazyce Python.

# import modult

from PIL import Image
import numpy as np

import cntk as ct

from cntk import load_ model

def cntk_prediction (pathTolmage) :

2http://pillow.readthedocs.io/en/3.4.x/handbook/concepts.html\#modes
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# otevrieni souboru

im = Image.open (pathTolmage)
# odstranéni transparentni vrstvy

im = remove_ transparency (im)
# prevod na RGB méd

im = RGBmode(im)

# zména velikosti

im = im.resize ((224,224))

# prevod na pole a odecteni stfedni hodnoty

rgb_image = np.asarray (im, dtype=np.float32 — 128
bgr_image = rgb_image[..., [2,1,0]]

# nacteni pole do pameéti

pic = np.ascontiguousarray (np.rollaxis (bgr_image,2))

# nacteni modelu

z = load__model ("model.dnn")

# nacteni vystupnich uzlia modelu

z_out = ct.combine ([z.outputs[3].owner])

# aplikace funkce softmax

y = ct.ops.softmax(z_out)

# predikce prislusnosti ke tridam

predictions = np.squeeze(y.eval({y.arguments[0]:[pic]}))
# vraceni tridy s vyssi pravdépodobnosti

top_class = np.argmax(predictions)

Ukézka kédu 3.13: Cést CGI skriptu pro klasifikaci vstupniho snimku.

Vysledek klasifikace, tj. index tridy, ke které snimek prislusi, se prida

za nazev souboru. Napriklad soubor s ndzvem obrazek. jpg, ktery obsahuje
pornografii, bude mit po klasifikaci ndzev obrazek_P1. jpg. Pismeno P znaci
predikovanou ttidu.

Vystupem CGI skriptu jsou data ve formatu JSON ve tvaru:

response = {

"server_ filepath ’: <cesta >, # cesta k obrazku na serveru
"predicted_class’: <trida >, # predikovand trida
‘message ' : <zprava>}

Ukazka kodu 3.14: Vystup CGI skriptu.

Parametr message obsahuje zpravu, ktera bude uzivateli zobrazena. Zpra-

va se tyka vysledku klasifikace a informuje uzivatele, zda jim nahrany obrézek
obsahuje ¢i neobsahuje pornografii. Spolecné s touto zpravou se zobrazi jed-
noduchy formular, kde uzivatel mize odpovédét, zda je vysledek predikce
spravny nebo ne. Zpétna vazba se opét odrazi v nazvu souboru. Napriklad
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kdyby soubor obrazek.jpg z vyse uvedeného prikladu skutec¢né obsaho-
val pornografii a uzivatel by toto potvrdil, mél by soubor koneény nazev
obrazek_P1_R1.jpg. Pismeno R znaci redlnou ttidu.

Sdileni mezi uzivateli

Webové stranky maji adresu http://147.228.64.42/pdetect/. Tento od-
kaz s popisem projektu byl sdilen prostrednictvim socialnich siti, aby se o pro-
jektu dozveédélo co mozna nejvice lidi.

3.7.3 Vysledky uzivatelského testovani

V obdobi od spusténi webovych stranek 15.3.2017 do dne 20.4.2017 bylo
celkem evidovano 473 nahranych souborti. Vysledky ilustruje tabulka 3.12.
Spravné byly klasifikovany vzorky, u kterych se predikovana trida shoduje
s tfidou oznacenou uzivatelem.

Tabulka 3.12: Vysledky uzivatelského testovani.

Odpovéd uzivatele

1 0
Predikce 20 06
15 372

Snimky, které obsahuje tabulka 3.13, byly uzivatelem oznaceny, ze ob-
sahuji pornografii, ale klasifikator je vyhodnotil negativné. Divodem, proc
klasifikator vyhodnotil tyto snimky negativné, muze byt napriklad nedosta-
tecné zastoupeni podobnych dat v trénovaci mnoziné. Pro spolehlivejsi vy-
sledky by bylo vhodné zaradit do trénovaci mnoziny cilovych dat vice cerno-
bilych snimkt. Snimek vpravo nahore se fadi mezi sporné, protoze kazdy méa
subjektivni nadzor na to, co neni a co uz je pornografie.

Snimky, které obsahuje tabulka 3.14, byly uzivatelem oznaceny jako ne-
obsahujici pornografii, ackoliv odpovéd klasifikatoru byla opac¢na. U prvniho
a druhého obrézku neni viibec zfejmé, proc¢ byl oznacen za pornografii. U tre-
titho obrazku, na kterém je zena s nahou figurinou, mohla byt figurina siti
interpretovana jako nahd osoba. Na ¢tvrtém obrazku je zase vysoké zastou-
peni pletovych odstinii. Do trénovaci mnoziny pro necilova data by mélo byt
zahrnuto vice snimkt zobrazujicich zeny v plavkach.
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Tabulka 3.13: Ukazky faleSné negativnich snimkai.
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Problémy pri testovani

Problémy pri testovani se vyskytly dvojiho druhu — technické problémy a pro-
blémy pti pochopeni tcelu prace.

Technické problémy se objevovaly vétsinou, kdyz si uzivatel dostatecné
neprecetl, jak aplikace funguje. Vypocetni doba klasifikace se pohybuje kolem
tri sekund. Uzivateli se vsak zdalo, ze se dlouhou dobu nic nedéje a snazil se
odeslat obrazek nékolikrat, coz zplisobilo chybovy stav a aplikace se jevila
nefunkéni. Toto bylo vyreseno pridanim komponenty waitbar, ktera uzivateli
indikuje, Ze je jeho pozadavek zpracovavan.

Nékteri uzivatelé si sice informace precetli, ale pri zmince o pornografii
radéji na odkaz neklikali z obavy, ze budou vystaveni nevhodnému obsahu.
V takovém pripadé nezbyva nic jiného, nez vysvétlit ticel prace uzivatelim
individualné, pokud maji zajem.
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4 Zavér

Cilem préace bylo seznamit se s metodami pro detekci objektt v digitalnich
snimcich, predevsim s technikou konvoluc¢nich neuronovych siti, a navrhnout
a implementovat klasifikacni systém, ktery bude spolehlivé identifikovat por-
nografické scény.

V teoretické ¢asti jsem vysvétlila zdkladni problematiku umélych neu-
ron a neuronovych siti, jejich strukturu a princip ¢innosti. Nasledné jsem
popsala konvoluéni neuronové sité, ¢im se odlisuji od obycejnych neurono-
vych siti, jednotlivé vrstvy a princip jejich uceni. Pro implementaci sité jsem
po peclivém zvazeni z nékolika moznych alternativ vybrala framework CNTK
od spolecnosti Microsoft.

V praktické ¢asti popisuji, jak prace vznikala. Vytvorila jsem datové sady
pro cilové a necilové digitalni snimky. Mnozinu cilovych snimka obsahujicich
pornografii jsem ruc¢né vybrala a zkontrolovala, zda se jednd o dostatecné
reprezentativni vzorky vhodné k natrénovani sité. Pro nasbirana data jsem
navrhla a implementovala nékolik rtiznych architektur konvolu¢nich neurono-
vych siti, které jsou detailnéji popsany v kapitole 3.6. Vytvorené neuronové
sité jsem vyhodnotila a fadné zdokumentovala dosazené vysledky. Nejlepsi
vysledky méla konvolucni sit s tfemi konvolu¢nimi vrstvami natrénovana na
priblizné osmi tisicich snimcich, kde ptiblizné polovina byly cilové snimky
a polovina necilové. V testovaci fazi vykazovala chybu jen 3,010%. Testovaci
mnozina obsahovala 1329 vzorki.

Soucasti prace bylo také vytvoreni webovych stranek za ticelem uzivatel-
ského testovani modelu neuronové sité. U webovych stranek byl kladen diraz
na jednoduchost pro rychlou orientaci uzivatele. Pro osloveni vétsitho poctu
uzivatelt byly vytvoreny dvé jazykové mutace — anglickd a ceska. Stranky
poskytuje HTTP server Apache, ktery je zprovoznén na katedralnim poci-
taci. Adresa stranek je http://147.228.64.42/pdetect/. Uzivatel nahraje
vybrany snimek z lokalniho disku a pomoci formulatre ho odesle ke zpracovani
na server. Pro testovani funkcénosti modelu jsem vytvorila CGI skript, ktery
provede jednoduché predzpracovani nahraného snimku (zména rozmért, od-
stranéni transparentni vrstvy) a detekuje, zda snimek obsahuje ¢i neobsahuje
pornografii. Vysledek klasifikace je odeslan zpét uzivateli.
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