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Abstract
Zurek, A. Module for explicit pictures searching, Brno, 2015.

This work is focused on classifying photos which are uploaded on dating
service Lidé.cz. Pictures are classified into two categories based on whether they
contain pornographic content or not. Convolutional neural networks are used for
classification and these neural networks are taught by using Caffe framework.
The results of this work fulfilled all requirements from Seznam.cz, a.s. company.
Classification accuracy of the best model on created testing dataset with 5 643
photos was 93,64% and the time for classification of photography is low enough
to perform classification in real time. The first part contains an analysis of the
current approaches for image classification. The second part focuses on the analysis
and draft of the solution and the third part describes the implementation of the
solution and the testing of neural networks models.

Abstrakt
Zurek, A. Modul pro vyhledévani nevhodnych obrézku, Brno, 2015.

Préace je zamétena na klasifikovani fotografii, které jsou nahravany na seznamo-
vaci sluzbu Lidé.cz. Fotografie jsou klasifikovany do kategorii zavadné a nezavadné
dle toho, jestli obsahuji pornograficky obsah. Pro klasifikaci je vyuzito konvolu¢nich
neuronovych siti, které jsou uc¢eny pomoci frameworku Caffe. Vysledek prace spl-
nil vSechny pozadavky kladené spolecnosti Seznam.cz, a.s. Na vytvoreném datasetu
s 5643 fotografiemi bylo dosazeno presnosti klasifikdatoru 93,64% a doba klasifi-
kace jedné fotografie je natolik nizka, aby se dala provadét v realném case. Prvni
¢ast prace obsahuje analyzu soucasného stavu klasifikace fotografii. Druhda cést je
zameéfena na analyzu a navrh TeSeni a v tfeti casti je popsand implementace feseni
a prubéh testovani modelt neuronovych siti.
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1 Uvod

Diplomova préace vznikla ve spolupraci se spole¢nosti Seznam.cz, a.s., ktera bude
dale v této praci oznaCena pouze jako Seznam.cz. Tato spolecnost vlastni sezna-
movaci sluzbu Lidé.cz, kde se uzivatelé registruji a nahravaji své fotografie. Jelikoz
je registrace bezplatnd a uzivatelsky ticet neni potieba pred nahravanim fotek ni-
jak ovérovat, tak dochazi k tomu, ze uzivatelé se registruji pod faleSnymi jmény a
nahravaji zavadné fotografie, které jsou na tomto diskusnim féru neptipustné a musi
byt odstranény.

Pod zavadnymi fotografiemi se mysli fotografie, které porusuji pravidla sluzby
Lidé.cz. Zde patii obecné fotografie, které vyobrazuji ¢innost tykajici se vydélku,
odmén ¢i sexudlnich sluzeb (a to i se skrytym podtextem), komeréni, eroticky, por-
nograficky, vulgarni, rasisticky ¢i nacisticky obsah. Déle jsou to fotografie zobrazujici
nasili, sebeposkozovani ¢i poskozovani jiné osoby, psychotropni latky pripadné fléoru
jenz je muze pripominat.

Nejvice problematické jsou nyni dle pohledu spolecnosti Seznam.cz fotografie
erotického a pornografického charakteru, kterych by se radi zbavili. Tato diplomova
prace je zaméfena na pornografické fotografie a proto pod pojmem zavadna fotografie
bude myslena praveé fotografie obsahujici pornograficky obsah.
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2 Cil prace

Cilem prace je vytvorit modul komunikujici s rozhranim, které se nyni pouziva
ve spolecnosti Seznam.cz. Pomoci tohoto rozhrani by mél modul komunikovat a pro
zaslané fotografie vyhodnocovat jestli se jedna o fotografie zavadné (pornografického
charakteru) nebo o slusné fotografie, které mohou byt nahrany. Umyslem je pouzit
tento modul pfi nahravani fotografii na seznamovaci sluzbu Lidé.cz. Pii nahrani
fotografie se vyhodnoti zavadnost fotografie a pokud bude fotografie oznacena jako
zavadna, tak uzivateli systém nepovoli danou fotografii ulozit a zobrazit na strance
Lidé.cz.

Tento modul by mél prevazné usnadnit praci administratoru tim, ze ¢ést foto-
grafif klasifikuje sdm a zbyvajici fotografie, kde si nebude modul jisty, preda admi-
nistratorum k ru¢nimu schvaleni. Timto se snizi celkovy pocet fotografii, které musi
administratori kontrolovat a dojde tak ke snizeni nékladu spolecnosti Seznam.cz,
které musi vynalozit na ruéni schvalovani fotografii.
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3 Soucasny stav

Ve spolec¢nosti Seznam.cz nyni tspésné (s relativné malou chybou) kategorizuji
webové stranky dle textového obsahu. Konkrétné takto napifklad zjistuji jestli se
na dané strance nachazi eroticky obsah a dle toho upravuji vysledky ve vyhledavaci.
Tuto kategorizaci stranek by chtéli rozsitit o identifikaci zavadnych webovych stranek
pomoci klasifikace fotografii. Zaroven by chtéli mit moznost klasifikovat fotografie na
seznamovaci sluzbé Lidé.cz, kde potiebuji rozdélit fotografie na fotografie nezdvadné
a fotografie zavadné, které obsahuji erotickou tématiku. Protoze aktualné se na se-
znamovaci sluzbé Lidé.cz schvaluji profilové fotografie ruéné a ostatni (ne profilové)
fotografie se neschvaluji vubec a jsou pouze nahlasovany uzivateli.

Klasifikace obrazu je netrividlni proces. Fotografie se stroji jevi jako mnozina
barevnych bodu, které jsou zapsany jako ¢isla a postradaji jakykoliv smysl nebo
uspotradani. Pouze mozek umi zpracovat dané barevné body usporadané v matici a
ziskat z nich informace jako jsou tvary a prostorové vyjadreni.

Tomuto problému se vénuje védni obor zvany pocitacové vidéni. Obecné
pocitacové vidéni znamend transformaci dat z fotografie nebo videa a prevedeni je
do nové reprezentace. Vsechny takové transformace jsou pak provadény za néjakym
ucelem. Prikladem téchto ucelu muze byt detekce objektu z obrazovych dat, od-
stranéni urcité barvy z obrazu, stabilizace video obrazu a mnohé dalsi [7]. Obor
pocitacového vidéni patii mezi technologie Soft computingu.

Tradicné od pocitace ocekavame presné hodnoty, jisté vysledky a zadnou
moznost odchylky. Hlavni myslenkou soft computingu je to, ze presné dodrzovani
pravidel brani pfirozenému ucicimu vyvoji. Protoze moznost tolerovat neptesnost
a nejistotu patii k pozoruhodnym schopnostem ¢lovéka. Diky tomu muzeme poro-
zumét zkreslené teci, rozlustit Spatné citelny rukopis, fidit vozidlo v neptehledném
provozu a obecné délat racionalni rozhodnuti v prostfedi plném nejistoty a
neptesnosti [35].

V tomto piipadé budeme ocekéavat, ze nauceny klasifikator bude schopen z do-
danych fotografii vycist jisté souvislosti a nauci se rozpoznavat jak vypada porno-
graficka fotografie. Ze zadani vyplyva, ze klasifikator ma tiidit fotografie do dvou
kategorii. Pokud se provadi klasifikace do dvou kategorii, tak se tomuto procesu ik
binarni klasifikace. Pti bindrni klasifikaci do dvou kategorii 1ze vysledky popsat po-
moci terminu true positive, true negative, false positive a false negative [29].

Tyto terminy budou pouzity v této diplomové praci a jejich vyznam je nasledujici:

true positive
Zavadna fotografie, ktera byla spravneé klasifikovand jako zavadna.

true negative
Nezavadna fotografie, ktera byla spravné klasifikovand jako nezavadna.

false positive
Nezavadna fotografie, ktera byla Spatné klasifikovana jako zavadna.
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false negative
Zavadna fotografie, ktera byla Spatné klasifikovana jako nezavadna.

Uméni a obrazy v lidech vyvoldvaji subjektivni dojem. Tak je tomu i u ero-
tickych a pornografickych fotografii. Co je nezavadna fotografie a co fotografie
zavadna? I pro lidi je toto rozhodnuti nejednoznacéné. 1 kdyby existovala pfesné
definovana pravidla jak oznacit fotografii za pornografickou, tak by byl problém
urcit, jestli tato fotka spliiuje vSechny pravidla na 100%. Stac¢i posunout obleceni
o 1 centimetr nize nez povoluji pravidla nebo staci vyfotit fotku stejné osoby pouze
z jiného thlu a najednou se nas pohled na zavadnost fotografie muze lisit.

Z toho plyne, ze je zadouci vyuzit klasifikator, ktery se dokéze prizpusobit
vstupnim datum a dokaze klasifikovat fotografie, i kdyz nejsou jednoduse
zaraditelné.

3.1 Soucasny stav v Seznam.cz
3.1.1 Seznamovaci sluZzba Lidé.cz

Lidé.cz je moderni seznamovaci sluzba a prostor pro poznavani novych lidi. Sluzba
nabizi moznost prochézet, prohlizet a oslovovat ostatni. Uzivatelé se na sluzbé pre-
zentuji svymi profily, které tvori nejoblibenéjsi ¢ast sluzby. Navazovat znamosti je
mozné bud skrze soukromou postu, nebo formou vefejné komunikace na diskuzich.
Na sluzbé je kladen duraz na jednoduchost a prehlednost, stejné jako na sviznou
a pohodlnou komunikaci. Lidé.cz ma za cil usnadnit a zpi{jemnit krasny proces
poznavani budoucich znamosti, pfatel ¢i partneru [45]. Ukazka sluzby Lidé.cz je
zobrazena na obrazku 1.

3.1.2 Ruéni schvalovani profilovych fotek

Seznamovaci sluzba Lidé.cz obsahuje skupinu pravidel, které musi profilova fotogra-
fie splnovat. Pokud uzivatel nahrava profilovou fotografii, tak musi pockat az mu
bude dand fotografie schvdlena nékym z pracovniku spolecnosti Seznam.cz, kteri
maji na starosti kontrolu a schvalovani uzivatelskych fotografii. Toto schvalovani
muze trvat nékdy i nékolik hodin. Zélezi v jakou denni dobu byla fotografie nahrana.

Vyhodou je, ze vSechny fotografie jsou zkontrolovany clovékem a neni moznd
chyba algoritmu nebo zvolené programové metody. Nevyhodou je velmi dlouhd doba
schvalovani fotografii a z dlouhodobého hlediska vysoké naklady, které se odviji
z platu danych zaméstnancu, ktefl musi kontrolovat fotografie.

3.1.3 Nahlasovani zavadnych fotografii

Ostatni fotografie na profilu uzivatele neprochézeji procesem schvalovani a uzivatelé,
tak mohou nahrat v podstaté libovolnou fotografii. To se ukazuje jako problém,
protoze uzivatelé nahravaji fotografie porusujici pravidla seznamovaci sluzby Lidé.cz.
Aktualné jedinou moznosti jak smazat urazlivou nebo jinak zavadnou fotografii je
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Obrézek 1: Seznamovaci sluzba Lidé.cz

moznost jako uzivatel nahldsit profil spravcum webu a ti musi danou fotografii
prohlédnout a provést pifslusnou akci. To znamend bud fotografii smazou, nebo
budou ignorovat dané nahldseni. Smazéani zavadné fotografie muze byt mnohdy pro-
blematické, protoze pti nahlaseni profilu musi administrator projit vSechny fotky na
profilu a zadvadné fotografie odebrat. Néktefi uzivatelé maji na profilu stovky foto-
grafii a to administratorskou praci, kterou je potieba provést na nahlaseném profilu,
znacné ztézuje. Dusledkem je, ze administratorovi trva zbytecné dlouho odstranit
zavadnou fotografii coz ma za nasledek delsi prodlevu nez bude zavadna fotografie
odebrana a vyssi cenu, kterou spole¢nost Seznam.cz musi vynalozit na praci admi-
nistratoru, kteri provadéji kontrolu fotografii.

Vyhodou je, ze se zadné fotografie nemusi kontrolovat pii nahravani, ale jsou
nahlaseny az kdyz danou fotografii nékdo nalezne. Nevyhodou je, ze o zavadnych
fotografiich se nevi dokud je nékdo nenahldsi a také je problémem néaslednd pro-
dleva mezi nahlasenim a smazanim, protoze fotografie musi byt opét zkontrolovana
clovékem, jestli je skutecné zavadna, jak nékdo nahlésil.
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3.1.4 Pozadavky spoletnosti Seznam.cz

Spole¢nost Seznam.cz si klade jisté pozadavky, které je nutné splnit, aby bylo redlné
uvazovat o integraci modulu pro zpracovani nevhodnych fotografii do sluzby Lidé.cz.

Mezi tyto pozadavky patii:

e Real-time klasifikace fotografii. Vysledek klasifikace musi byt vyhotoven v case
mensim nez 1 sekunda.

e Presnost klasifikdtoru musi byt vyssi nez 90%.

e Pocet zavadnych fotografii, které projdou klasifikdtorem musi byt co nejmensi
i na ukor zvysSeni poctu nezavadnych fotografii, které budou oznaceny jako
zavadné.

3.2 Soucasny stav ve svété
3.2.1 Testovaci data

Testovaci data neboli takzvané datasety vzniky pro lepsi moznost srovnani algo-
ritmu. Pro klasifikaci fotografii existuje velké mnozstvi datasettu a mnohdy jsou
soucasti ruznych soutézi. Dataset, ktery by vyhovoval potfebam spolecnosti Se-
znam.cz a obsahoval by dvé kategorie, kde by byly fotografie oznaceny jako porno-
grafické nebo slusné, nebyl nalezen a proto je nutné si jej vytvorit z fotografii, které
jsou na sluzbé Lidé.cz k dispozici. Algoritmy, které budou popsany v nasledujici ka-
pitole, nelze objektivné mezi sebou porovnat, protoze kazdy z nich je u¢en na jinych
datasetech a proto se udavané presnosti jednotlivych algoritmu mohou znac¢né lisit.

3.2.2 Ruéni schvalovani

Tento zpusob klasifikace fotografii dosahuje nejlepsich moznych vysledku, protoze
fotografie klasifikuji lidé. Nevyhodou této metody jsou z dlouhodobého hlediska vy-
soké naklady a dlouha doba klasifikace jedné fotografie. V rozsahlych internetovych
aplikacich se nevyplati si pro tento zpusob najimat konkrétni pracovniky do kan-
celari, protoze takovym zaméstnancum je vyplacenda mzda a navic je jesté potieba
obstaravat kancelaisky prostor pro tyto zaméstnance.

Lepsi variantou je vyuzit specidlnich agentur, které maji velky pocet
zaméstnancu a specializuji se na takovéto tkony. Piipadné vyuzit internetovych
sluzeb jako je Amazon Mechanical Turk [1]. Zde se lidé registruji a pracuji na jed-
noduchych 1kolech jako je opisovani textu z obrazku a podobné. V této varianté
si spolec¢nost zalozi profil, nabije si kredit a z tohoto kreditu se pak vyplaci penize
lidem, kteti dané ukoly plni. Vyhodou této sluzby je velky pocet uzivatelu, ktefi jsou
pripraveni vykonéavat tikoly. Lze tak znacné snizit ¢as na schvalovani fotografii z ho-
din na minuty. Dalsi problém, ktery tato sluzba odstranuje, je problém s nahravanim
fotografii mimo pracovni dobu, kdy zaméstnanci ve spolecnosti Seznam.cz nepracuji.
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Diky velké mnoziné lidi z celého svéta se najde vzdy nékdo, kdo ma moznost danou
praci vykonavat, protoze se nachdzi v jiném casovém pasmu. Je tak mozné efek-
tivné zpracovavat pozadavky po cely den. Nevyhodou tedy pouze zustava relativné
vysSi cena za zpracovanou fotografii v porovnani s cenou za zpracovanou fotografii
pocitacem.

3.2.3 Detekce procentualniho zastoupeni kize

Detekce ténu kuze je zdkladni a jednoduchd varianta pro odhalovani erotickych
fotografii. Jejim problémem je velkd nepresnost, kterd je zpusobena faktem, ze se
na fotce muze vyskytovat velké mnozstvi barvy podobné kuzi, ale presto se o kuzi
nejedna. Prikladem muze byt fotka s lehce oranzovou sténou, kterd se bude jevit
jako opalend kuze. Vizudlni ukazka vystupu detekce kuze je zobrazena na obrazku 2.
Tato metoda je vhodna pro mensi stranky, kde sta¢i mit zakladni filtr pro odhalovani
erotickych fotografii a nebude vadit, ze uzivateli bude zamezeno nahravani nékterych
jeho slusnych fotografii. Pro seznamovaci sluzbu velikosti Lidé.cz se tato metoda
nehodi. Uzivatelé by mohli byt frustrovani, ze jejich fotky jsou ¢asto oznaceny za
zavadné a mohli by se rozhodnout ptestat tuto seznamovaci sluzbu pouzivat, coz by
znamenalo zna¢ny tbytek uzivatelt a tudiz mensi vydélky pro spole¢nost Seznam.cz.

Obréazek 2: Vizualizace detekce kuze

Algoritmy pro zjistovani procentudlniho zastoupeni barvy kuze jsou mnohdy
doplnény o detekci tvare na fotografii. Je to tim, ze fotografie obli¢eje obsahuji velké
mnozstvi kuze, tak jsou casto tyto fotografie vyhodnoceny jako erotické, i kdyz
nahotu neobsahuji. Diky detekci obliceje lze jistou cast fotografie ignorovat a kuzi
v této casti fotografie nezapocitavat do celkového procentudlniho zastoupeni barvy
kuze ve fotografii. Jelikoz jednim z pravidel na seznamovaci sluzby Lidé.cz je, ze
profilova fotografie musi obsahovat jasné viditelny oblicej uzivatele, tak pro piipadné
pouziti, by se musel pouzit algoritmus, ktery jiz obsahuje detekci obliceje. Tim by
se podarilo snizit pocet false positive vyhodnoceni, protoze bychom vyhodnocovali
pouze tu ¢ast fotografie, kterda neobsahuje oblicej.
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Vyhodou této metody je jeji jednoducha implementace a rychlé kontrola foto-
grafie. Nevyhodou je jiz zminéné velké mnozstvi false positive vyhodnoceni. Dalsi
nevyhodou této metody je nepouzitelnost na fotky, které maji upravené téony barev.
Prikladem mohou byt desaturované nebo sépiové fotografie. Na téchto fotografiich
se zméni{ barevny tén kuze a fotografie se vyhodnoti jako nezavadné [52].

3.2.4 PORNsweeper

PORNsweeper je zasuvny modul do aplikace MIMEsweeper [10]. Tato implementace
vyuziva pro klasifikaci fotografii algoritmus detekce procentualniho zastoupeni kuze
s rozpoznanim obliceje.

Obrazek 3: Ukazka pornografické fotografie dle PORNsweeper

Nepresnost této metody lze vyéist z vysledku testu, které byly provadény na
malych mnozinach vstupnich dat, kdy byla simulovana data, kterd nahrava jeden
uzivatel. Dosazené vysledky byly velmi znepokojivé, protoze velka c¢ast fotografii byla
oznacena za pornografické, i kdyz pornografii neobsahovaly. Piikladem byl znamy
obraz Mony Lisy zobrazeny na obrazku 3, ktery byl také oznacen jako pornogra-
ficky. Dalsim problémem byl naptiklad nakladni vuz vyfoceny ze dvou ruznych stran.
7 jedné strany byl vyhodnocen jako slusny, ale fotografie ndkladniho vozu z druhé
strany byla vyhodnocena jako pornograficka. Fotografie nakladniho vozu jsou po-
rovnany na obrazku 4.

Pti nahréani 22 fotografii, z nichz vétsina byly fotografie pornografické, se
nameérily hodnoty 13,6% false negative a 8,3% false positive. Po nahrani 31 ruznych
fotografii, pficemz zadna z nich nebyla pornograficka, doslo k zablokovani 6 z nich.
Z toho plyne 19% false positive. Dalsim testem bylo 42 barevnych fotografii aut,
autobusu a kamiont. Polovina téchto fotografii byla oznacena za pornografické. Pro
automobily to znamend 50% false positive chybu. [42].
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Obrazek 4: Srovnani pornografické (vlevo) a slusné verze (vpravo)

3.2.5 Detekce regionia obsahujicich kuzi

Vylepsenou verzi metody pro detekei kiize je rozsiteni o detekei regiont, které obsa-
huji barvu kuze. Na rozdil od metody procentudlniho zastoupeni kiize tuto metodu
nezajimé pouze kolik procent barvy kuze se na fotografii nachazi, ale i jaky tvar
a velikost maji regiony obsahujici barvu kuze. Vizualizace detekovanych regionu
obsahujicich kuzi je zobrazena na obrazku 5.

-,

N

Obrazek 5: Detekované regiony s kuzi

3.2.6 Nude.js

Pro detekci kuze na fotografii existuje nékolik open source feseni, ktera se touto pro-
blematikou zabyvaji. Jednim z rozsirenych open source fesent je nude.js [51]. Nude.js
je napsan ve skriptovacim jazyce JavaScript a vyuziva HTMLCanvas z HTMLS5.
Vyhodou tohoto feseni je, ze umi detekovat i nahotu ve videich, ale to neni
spole¢nosti Seznam.cz pozadovano.
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Nude.js, pro zjisténi jestli je dand fotografie zavadna, pouziva algoritmus, ktery
byl prezentovan na univerzité De La Salle v Filipinach. Tento algoritmus dosahuje
lepsich vysledku nez ostatni algoritmy zamérené na problematiku odhalovani ero-
tickych fotografii.

Algoritmus pracuje na tomto principu:

1. Detekuje na fotografii pixely, které maji barvu kiuze.

2. Na zakladé téchto pixelu vytvori regiony, které obsahuji kuzi.
3. Zanalyzuje nalezené regiony, zda obsahuji nahotu nebo ne.
4

. Klasifikuje jestli je obrézek zavadny ¢i nikoliv.

VVVVV

for Nudity Detection [2].

Tento algoritmus byl schopen spravné urcit 94,88% fotografif z celkem 421 ero-
tickych fotografii a 635 slusnych fotografii. Na této sadé fotografii mél algoritmus
hodnotu false positive rovnu 5,04%. Vysledky byly prezentovdny na 5. kongresu
pocitacovych véd v Filipindch [2]. Vysledky jsou velmi slibné, ale zaroven velmi
zavadéjici, protoze lze obecné utvorit takové sady fotografii, kde bude presnost
mnohém nizsi. Duvodem je totiz snizend presnost algoritmu pti zpracovavani fo-
tografii cernobilych, fotografii, které maji nizkou kvalitu (napfiklad nekvalitni jpeg)
nebo se na fotografiich nachazi tmavsi odstin kuze. Tento problém je zminén jednak
v ¢lanku [2], ale i v ¢lanku nude.js: Nudity Detection with JavaScript [50].

3.2.7 Skin Sheriff

Jednd se o strojové uceni, které je zamérené na detekci pornografickych fotografii.
Popis tohoto strojového uceni byl popsan ve 2. sborniku mezinarodni konference
o bezpecnosti v komunikacnich systémech [39].

Skin Sheriff se skladd ze dvou hlavnich ¢dsti. Prvni ¢asti je vyhledavani kuze
na fotografii a vysledek tohoto prohledédni je poslan na vstup druhé ¢asti, kterd se
stara o detekci pornografie. Diky této pridané analyze dosahuje Skin Sheriff lepsich
vysledku nez klasicka detekce kuze na fotografii.

Skin Sheriff v prvni ¢asti pro detekci kuze vyuziva stejny algoritmus jako
Nude.js. Vystupem tohoto algoritmu jsou regiony, které obsahuji kuzi. Ukéazku de-
tekovanych regionti 1ze vidét na obrazku 5. Nasledné jsou vybrany 3 nejveétsi regiony
a v nich se zjisti procentualni zastoupeni kuze. Tyto informace se poté pouziji pro
klasifikaci. Tato funkcionalita je zndzornéna na obrazku 6.

Pro kazdy region se zjisti tyto parametry:

e Pomér kuze v daném regionu vici minimalniho ohranic¢ujicimu obdélniku.
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e Prumérné hodnoty Hue, Saturation a Value v barevném modelu HSV v daném
regionu.

e Prumérna hodnota z cernobilé fotografie.

e Vystrednost, orientace a elipti¢nost regionu.

e Pocet pixelu, které se dotykaji jiného regionu.

e Pocet rohu regionu, které se dotykaji jinych regionu.
e Procentudlni zastoupeni kuze z celé fotografie.

e Smérodatnd odchylka odstinu.

e Obvod kuze, ktery se v regionu nachézi.

e Pomér mezi plochou kuze a jejim obvodem.

e Geometrické tézisté plochy kuze v regionu.

) 4 )
S D >
— >0 > Lyl Y
Skin Pornography
) Detection ) Detection )
- > - Ly N
H E

Obréazek 6: Skin Sheriff schéma

Pomoci téchto parametru se poté jednotlivé regiony zpracovavaji v nasledujicich
funkcich:

e Prostorova analyza kuze.

Detekce obliceje.

Vytazeni prilis rovnych tseku kuze v regionech.

Vytazeni dle tvaru useku detekované kuze.

Odstranéni spatné detekovanych tuseku kuze.

Odstranéni tuseku kuze dotykajicich se hran fotografie.

Udavand presnost algoritmu je 91,9% na fotografiich z Compaq dataset [23].
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3.2.8 Pokrocilé detekce nahoty

Dalsi moznosti jak poznat jestli je fotografie pornografického charakteru je detailné
analyzovat fotografii a z ni odvodit jestli je osoba oblecend nebo ne, jestli se na
fotografii nachézi celd osoba nebo jen jeji ¢ast, vyhledavani genitdlii na fotografii
a pripadné dalsi vyhodnoceni, které pomohou pochopit v jaké poloze je osoba na
fotografii a zda-li je obnazena nebo oblecena.

3.2.9 ImageVision Nudity Search

Prikladem pokrocilé detekce nahoty je sluzba Nudity Search od spole¢nosti ImageVi-
sion [17]. Jednd se placenou sluzbu, ktera je dostupnd jako API, kterému jsou zaslany
fotografie a nasledné je navracena odpovéd, jestli dana fotografie obsahuje nahotu
nebo nikoliv. Je mozné si vybrat ze ti{ irovni, kdy na drovni 1 musi byt osoba kom-
pletné odhalena, aby byla fotografie oznacena za zavadnou. Pfi tfeti drovni budou
oznaceny jako zavadné i fotografie s osobami ve spodnim pradle [33].

POTENTIAL NUDI

SELFIE

Obrazek 7: Image Vision detecting exposed, sexually oriented body parts

ImageVision Nudity Search detekuje nahotu pomoci nasledujicich analyz:

e Detekce koncetin. Pro identifikaci nahoty ve fotografiich a videich vyhledava
vlastnosti a tvary, které odpovidaji lidskym bytostem. Konkrétné se hleda trup
a koncetiny.

e Detekce obliceje a hlavy. Vzhledem k tomu, ze nahota nemusi byt vyobra-
zena pouze zepredu, tak je vyuzita nejen detekce obliceje, ale i detekce hlavy.

e Detekce textury ktize. Na rozdil od jinych vizualnich vyhledavacich techno-
logii, zde se identifikuje kuze podle skuteéné textury kuze a ne jen pouze podle
barvy. Diky tomu je kuze presnéji identifikovana a zaroven tato technologie
funguje i na desaturovanych fotografiich.

e Detekce zaktiveni téla a zakryté ¢asti téla. V ramci milisekund technologie
identifikuje lidskou polohu. Nasledné urcuje mnozstvi nahoty vzhledem k poloze
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téla. Provadi se analyza zaktiveni trupu a ploch, které jsou zakryté oblecenim
nebo jinymi predméty.

e Bradavky, zadek, genitalie. V porovnani s ostatnimi vizualné vyhledavacimi
technologiemi, které hledaji charakteristické casti lidského téla, dosahuje Image-
Vision lepsich vysledku, protoze pouziva umeélou inteligenci, aby detekoval sa-
motnou anatomii téla, ktera se na fotografii nachazi. Detaily tohoto algoritmu
nejsou vetrejné k dispozici.

V ramci kapitoly bylo predstaveno nékolik ptistupu k feseni problematiky kla-
sifikace pornografickych fotografii. Jak bylo zminéno v sekci 3.2.3 algoritmus pro
detekci kuze dosahuje nizkych presnosti. Ani rozsiteni o detekci obliceje, které snizi
pocet false positive klasifikaci u fotografii, kde se nachézi pouze obli¢ej osoby nezvysi
presnost dostatecné, aby tento algoritmus mohl byt pouzit na seznamovaci sluzbé
Lidé.cz.

Implementace nazvana Nude.js nabizi skvélé vysledky, ale pouze na fotografiich,
které jsou barevné, neobsahuji zadné fotografické filtry, které by upravovaly barvy
a tim i odstin kuze a musi byt pouzity fotografie s vysokym rozlisenim, aby detekce
spravné pracovala. Z téchto duvodu neni tato implementace vhodnd pro seznamovaci
sluzbu Lidé.cz, protoze uzivatelé nahréavaji upravené fotografie pomoci riznych filtra
nebo nahravaji fotky, které jsou pouze v odstinech sedi.

ImageVision Nudity Search je sluzba placend a nebylo mozné zjistit aktudlni
presnost klasifikace. Nevyhodou této sluzby je, ze se plati za kazdou nahranou fo-
tografii a jelikoz se na Lidé.cz nahréava ptiblizné 7 000 fotografii denné, tak by
meésicni cena za tuto sluzbu ¢inila 549%, coz pii aktudlnim kurzu dolaru ¢ini 13 400K¢
meésicné. Vyhodou by bylo, Ze spolecnost Seznam.cz se nemusi nijak zabyvat kla-
sifikaci fotografii, nevyhodou jsou mésiéni poplatky a ptridani zavislosti na externé
dodavané sluzbé, kterda kdyz prestane fungovat, tak prestane fungovat i nahravani
fotografii na Lidé.cz.

Z téchto faktu vyplyva, ze zadna z prozkoumanych moznosti neni vhodné pro
seznamovaci sluzbu Lidé.cz a po prozkouméani odbornych clankt zaméfenych na
klasifikaci fotografii [12] [36] [38] byla vybrdna moznost vyuziti konvoluénich neuro-
novych siti, v nichZ je tato neuronova sif schopna si sama natrénovat vzory, které
v klasifikovanych fotografiich vyhledava.

3.3 Neuronova sit

Neuronové sit je slozena z formdlnich neuronii, které jsou vzdjemné propojeny.
Vystup neuronu je vstupem do jednoho nebo nékolika dalsich neuronu. Vzdjemné
propojeni neuronu urcuje topologii neuronové sité. Neurony se dale déli dle svého
vyuziti na neurony vstupni, vystupni a skryté (vnitini) [49].

Neuronové sit se v priubéhu svého uceni vyviji. Méni se propojeni jednot-
livych neuronu, upravuji se vahy a méni se stavy jednotlivych neuronu. Tyto zmény
muzeme rozdélit do ti1 kategorii. Prvni kategorif jsou zmény organizacéni, kdy dochazi
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ke zméné topologie neuronové sité. Druha kategorie se nazyva aktivni. Zde dochazi
ke zménam stavu jednotlivych neuronu. Posledni kategorie se nazyva adaptivni a
zde dochazi ke zméné konfigurace. Ve skutecné nervové soustavé toto rozdéleni ne-
existuje, protoze tyto zmény probihaji soucasné [22].

Existuji dva typy architektury. Prvnim typem je cyklickd architektura. Tento
typ obsahuje neprazdnou mnozinu neuronu, ktera je zapojena v kruhu neboli ob-
sahuje cyklus. Druhym typem je architektura acyklicka nebo taky zvand dopiedna.
Acyklickd sit neobsahuje cyklus a vSechny cesty vedou jednim smérem. Diky tomuto
faktu lze vSsechny neurony rozdeélit do vrstev. Kdy v kazdé vrstvé se nachazi neu-
rony, které spolu nejsou vzajemné propojeny a maji spole¢nou predchozi i nasledujici
vrstvu [22].

Dle fizeni neuronu se déli neuronové sité na dvé kategorie. Prvni kategorie se
nazyva synchronni a patii zde neuronové sité jejiz neurony meéni svij stav nezavisle
na sobé. Druha kategorie se nazyva asynchronni a zména stavu takovych neuronu
je Fizena centralné [49].

Neuronové sit obsahuje poc¢atecni konfiguraci, kterd se v ¢ase méni. Na zacatku
se nastavi vahy vSech spojeni mezi neurony v siti na poc¢atecni konfiguraci a nasledné
postupem ¢asu dochazi k adaptaci sité. Vsechny konfigurace sité tvori vahovy prostor
neuronové sité [22].

Funkce neuronové sité zavisi na konfiguraci. Ucelem adaptace je nalézt konfigu-
raci sité ve vahovém prostoru, diky které bude mozné realizovat predepsanou funkci
[22].

3.3.1 Uc¢€eni neuronové sité

Neuronové sif se obvykle uéi pomoci tréninkové mnoziny dat. Tato mnozina dat
mus{ byt dostatecné velkd, aby sit mohla najit urcité vzory mezi vstupnimi daty
a vlastnosti téchto vstupnich dat generalizovala tak, abychom dostali pozadované

vystupy.

3.3.2 Uéeni s uditelem

Tréninkova mnozina dat je seskupena do mnoziny dvojic, kdy jsou definovany vstupy
sité a k nim je pfifazeny pozadovany vystup sité. Diky tomu sit pro kazdy vstup znd
ocekavané vystupni hodnoty a muze zjistit jak je jeji odhad vzdalen od pozadovaného
vystupu. Takto je simulovdn ucitel, ktery uéi danou sit a proto se tento zpisob
adaptace nazyva uceni s ucitelem.

3.3.3 Ué¢eni bez uéitele

V tomto pripadé obsahuje tréninkovd mnozina pouze vstupy sité. V tomto pripadeé
neni moznost kontroly vystupu a simuluje se tak uceni bez ucitele (neexistuje zpétna
vazba). Neuronovd sit organizuje tréninkové vzory a snazi se odhalit jejich spolecné
vlastnosti.



3.3 Neuronovj sit 22

3.3.4 Zpétnovazebné uceni

Jedna se o uceni jehoz podstatou je namapovat situace na akce tak, aby se ma-
ximalizovala ¢iselnd odmeéna. Agentovi neni feceno, které akce ma provést, jak je
tomu obecné u strojového uceni, ale misto toho sit musi zjistit, které akce piinaseji
nejvetsi zisk a snazit se dané akce aplikovat.

Hlavnimi charakteristickymi rysy jsou uceni pomoci metody pokus omyl
skutec¢ného problému pomoci interakce s okolim a dosahnout pozadovaného cile.
To znamend, ze agent musi mit cil nebo cile vztahujici se ke stavu okoli [4].

3.3.5 Konvoluéni neuronova sit

Tato prace bude zaméfena na konvoluc¢ni neuronové sité, které se pouzivaji i
v jinych odvétvich pro detekei objektu v obrazech. Tyto konvoluéni neuronové sité se
pouzivaji napiiklad pro detekci dopravnich znacek [43], detekei plicnich uzlin v me-
diciné [30], rozpoznavni obliceju na fotografiich [27], rozpozndvani psaného textu [6]
a maji mnohé dalsi priklady uziti.

Z téchto odbornych ¢lanki lze usuzovat, Ze konvoluéni neuronova sit je vhodna
pro trénovani neuronové sité nad obrazovymi daty a proto bude modul pro vy-
hledavani nevhodnych obrazku vyuzivat klasifikator zalozeny na konvoluéni neuro-
nové siti.

Konvoluéni{ neuronova sit je slozena z jedné nebo vice konvoluénich vrstev,
jejichz vysledek je vétsinou nasledovan akci pod vzorkovani, které prevede skupinu
pixeli na jednu hodnotu. Poté nasleduje jedna nebo vice plné propojenych vrs-
tev jako je tomu u standardnich vicevrstvych neuronovych siti. Architektura kon-
voluéni neuronové sité je navrzena tak, aby vyuzivala 2D struktury vstupniho ob-
razu. Vyhodou konvoluénich neuronovych siti oproti klasickym neuronovym sitim je,
ze jsou snadnéjsi na nauceni a maji méné vyslednych parametru pfi stejném poctu
neuronu ve skrytych vrstvéch [47].

3.3.6 Typy vrstev v konvoluéni neuronové siti

Modely neuronovych siti se skladaji z vrstev, kdy kazda vrstva ma svuj vstup a
vystup a provadi specifickou operaci. Vstupy a vystupy mohou byt nékdy i shodné,
tudiz dojde k aktualizaci dat na vstupni vrstve.

Convolutional
Kazda konvoluéni vrstva obsahuje urcity pocet konvoluénich matic. Tento pocet
matic se zapisuje v definici modelu. Konvoluéni matice jsou trénovany pomoci
zpétnovazebniho uceni. Kazdé z téchto matic je s konkrétnimi parametry, které
jsou nastaveny modelem, aplikovédna na cely obrazek [9]. Uéelem této vrstvy je
ziskat features, coz jsou predzpracované vstupy. Ze zadaného obrazku se neu-
ronov4 sit naudf jisté vzory, kdy v prvni konvoluéni vrstvé jsou to hrany, rohy
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a linie a s kazdou dalsi konvoluéni vrstvou se neuronova sit nauéf vyssi troven
abstrakce téchto features [44].

Pooling
Pooling vrstva vypocte bud maximélni nebo prumérnou hodnotu konkrétni
feature nad konkrétnim regionem obrazku a diky tomu se snizi variace obrazku.
To jestli vypocte maximalni nebo prumérnou hodnotu zalezi na konfiguraci
modelu. Diky této vrstvé je umoznéno, ze bude dosazeno stejnych vysledku, i
kdyz se bude obrazek mirneé lisit. Toto je dulezita operace pro spravné fungovani
klasifikace a detekce objektu v obrazcich [28].

ReLU
Jednd se o vrstvu neuronu, které vyuzivaji aktivac¢ni funkce, diky které zvysuji
nelinearitu modelu neuronové sité, aniz by doslo k ovlivnéni konvoluéni vrstvy

31).

InnerProduct
Nazyvana také Fully Connected Layer. Jednd se o znazornéni propojeni vSech
neuronu z predchozi vrstvy v modelu s neurony, které se nachéazeji v nasledujici
vrstvé modelu [32].

Dropout

Dropout vrstva slouzi k vylepseni neuronové sité, protoze snizuje efekt preuceni.
Hlavni myslenkou je, aby se zabranilo vzajemnému ovliviiovani neuronu ve
skrytych vrstvach. Pii zpracovani kazdého obrazku z trénovacich dat je
kazdy skryty neuron s urcitou pravdépodobnosti vynechan. Velikost této
pravdépodobnosti se nastavuje v konkrétnim modelu. Bézné se tento parametr
nastavuje na hodnotu 0,5 tedy 50%. Skryté neurony takto nemohou spoléhat
na dostupnost ostatnich skrytych neurontu [16].

Loss
Loss vrstva predstavuje v modelu aplikaci Loss funkce. Tato funkce je také
nazyvana jako cost nebo error funkce a vyjadruje chybu, ktera vznikla na sadé
dat. Vétsinou se uziva k urceni velikosti chyby nad valida¢nimi daty. Ukolem

cvv s

znazornuje, ze tento model dosahuje na valida¢nich datech nejmensi chyby [20].

3.4 Frameworky pro praci s neuronovymi sitémi

Seznamovaci sluzba Lidé.cz pracuje na skriptovacim jazyce Python [13], ktery
vyuzivaji ve verzi 2.7. Pti vybéru frameworku je potfeba zohlednit frameworky, které
jsou urceny pro jazyk Python nebo alespon nabizi moznost Python bindingu, aby
bylo mozné provadét pottebné akce v ramci Pythonu. Dulezitym prvkem frameworku
je jestli podporuje uceni na grafické karté. Diky podpore grafické karty muze byt
jednak trénovani neuronové sité rychlejsi, ale co je dulezitéjsi klasifikace fotografie
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na nauceném klasifikdtoru bude rychlejsi nez na procesoru, coz je potiebné pro to,
aby fotografie mohla byt zpracovana v ¢ase nizsim nez 1 sekunda. Z predchozi kapi-
toly taky vyplyva, ze framework musi podporovat uceni konvolu¢nich neuronovych
siti.

3.4.1 Cuda convnet

Cuda convnet [24] je framework napsany v jazyce C++. Jak jiz ndzev vypovida,
tak je uréen vyhradné pro CUDA zafizeni [37]. Tudiz nepodporuje zpracovani na
procesorech, ale je vyhradné ur¢en pro zpracovani na grafické karté. Ma vestavény
interface pro jazyk Python, takze je mozné jeho vyuziti v projektech napsanych
v jazyce C++ nebo Python. Podporuje uceni na konvoluénich neuronovych sitich,
ale aktualné neni vyvijen jak je zobrazeno v tabulce 1.

3.4.2 Decaf

Decaf je framework, ktery implementuje konvoluéni neuronové sité. Jeho cilem je
efektivita a flexibilita. Umoziiuje jednoduse zkonstruovat sit ve formé libovolného
orientovaného acyklického grafu. Nepodporuje zpracovani na grafické karté, ale
pouze na procesoru, coz je zasadni nevyhodou tohoto frameworku [11]. Tento fra-
mework je napsan v jazyce Python, takze neni potieba zddného bindingu.

3.4.3 Caffe

Caffe je framework urceny pro uceni konvoluénich neuronovych siti. Klade duraz
na Cistotu kédu, ¢itelnost a rychlost. Byl vytvofen Jia Yangqingem v ramci jeho
disertacni prace na univerzité Berkeley a nyni je aktivné vyvijen v Berkeley Vision
and Learning Center (BVLC) a komunitnich pfispévatelu. Caffe bylo vydano pod
BSD2-Clause licenci [21]. Kéd Caffe frameworku ja napsany v C++ a nabizi binding
pro Python a MATLAB [34].

Sité jsou definovany v jednoduchych konfigura¢nich souborech bez pevné za-
danych parametru v kodu. Prepinani mezi CPU a GPU zpracovanim se déje pouze
pomoci jediného priznaku. Diky tomu mohou byt modely trénovany na stroji s gra-
fickou kartou a poté pouzity na komoditnich clusterech [48].

Rychlost je to, co déla z Caffe idedlni nédstroj pro prumyslové pouziti. Caffe
dokéze zpracovat pres 40 milionu fotografii za den na jediné grafické karté (testovano
na NVIDIA K40 a TITAN GPU). Z toho je 5ms na fotografii pii uc¢eni a 2ms na
fotografii pri testovani. Proto se Caffe fadi mezi jedny z nejrychlejsich frameworku
implementujici konvoluéni neuronové sité, které jsou zaroven volné dostupné [48].

3.4.4 Srovnani frameworkut

Tabulka 1 je prevzata ze sborniku mezinarodni konference ACM o multimédiich
[21]. V tabulce jsou vybriny pouze tii nejrozsitenéjsi frameworky, které podporuji
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trénovani konvolu¢nich neuronovych siti a jsou zde zobrazeny pouze informace, které
jsou zasadni pro vybér frameworku, ktery bude pouzit v modulu pro zpracovani

nevhodnych obrazku.

Jelikoz vstupni predpoklady spliovaly dva frameworky cuda-convnet a Caffe,
tak bylo po nasledné dohodé se spolec¢nosti Seznam.cz vybran framework Caffe z toho
duvodu, ze obsahuje moznost uceni jak na grafické karté, tak na procesoru, ale
hlavné z duvodu, ze framework je aktivné vyvijen a mé aktivni komunitu, kterd
muze pripadné pomoct s problémy, které by mohly nastat pti vyvoji na frameworku

nebo pii jeho nasazeni.

Framework | License | Jazyk | Interface | CPU | GPU Vyvoj
cuda-convnet | nezndma | C++ Python Ne Ano Prerusen
Decaf BSD Python Ano | Ne Prerusen
Python, C ,
Catffe BSD C++ MATLAR Ano | Ano | Distribuovany

Tabulka 1: Srovndni frameworku
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4 Analyza problému a navrh feSeni

Cilem je snizit pocet fotografif, které by museli administratofi klasifikovat. Resenim
je tedy pouzit klasifikator, ktery by tuto ¢innost kompletné nahradil nebo alespon
zprostiedkoval vétsinu fotografii, aby se snizil pocet fotografii, které by musely byt
rucné klasifikovany. Pouziti klasifikdtoru je znazornéno na obrazku 8.

A — &

————
Uzivatel A .
:[>
::>
————————— |

Databaze
nezavadnych

(; -y .
1 \
M —
\

Klasifikator

fotografif
Uzivatel B

Zavadné fotografie

Obrazek 8: Pouziti klasifikatoru

Klasifikdtoru jsou piedany fotografie od uZivateli a ten dané fotografie bud
klasifikuje jako zdvadné, nebo nezdvadné. Zadny klasifikdtor nemd 100% presnost.
S tim je potfeba pocitat a proto jsem pii navrhu vyuzil faktu, ze administratori
budou muset Spatné klasifikované fotografie opravit. Diky tomu lze rozsitovat da-
tabazi klasifikovanych fotografii a mit ptrichystano vice dat pro uceni klasifikatoru,
coz zvySuje pravdépodobnost, ze se dalsi nové nauceny klasifikator nauci 1épe a bude
dévat presnéjsi vysledky.

Pokud klasifikator oznaci fotografii za zavadnou, tak bude mit uzivatel moznost
presto fotografii odeslat, ale takto odeslana fotografie se zaradi do fronty pro
schvéleni. Kdyz bude fotografie oznacena za nezavadnou, tak se pritadi do databaze
fotografii, aby se pti pristi iteraci uceni dostala tato fotografie do klasifikatoru a
zlepsila se tak presnost klasifikace.

Obdobny pripad nastane, pokud bude dana fotografie automaticky schvalena,
ale néjaky uzivatel ji nahléasi jako zavadnou. Fotografie bude opét zarazen do fronty
pro schvaleni a pokud bude oznacena jako zavadna, tak bude pridana do databaze
fotografii jako zavadna.

Vyvijeny modul mé obstarat vse, co je potfebné, aby mohlo byt spousténo,
zastaveno a nebo znovu naplanovano uceni z dané databaze fotografii. Databazi
fotografii muze byt i vice nez jedna, ale uc¢eni bude vzdy probihat pouze nad jednou
konkrétni databézi. Mezi dalsimi metodami modulu mus{ byt metoda, kterd zajistuje
klasifikaci dané fotografie nebo skupiny fotografii. Tato metoda vrati procentudlni
prislusnost do jednotlivych zkoumanych skupin. V tomto ptipadé se jednd o skupiny
S Nazvy zavadnd a nezdvadnd.
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Klasifikator nemusi ze zac¢atku dosahovat pozadovanych presnosti z duvodu
malého poctu klasifikovanych fotografii, které bude mit k dispozici. Jak bylo vyse
popsano, tak databaze klasifikovanych fotografii se bude postupem ¢asu rozsitovat,
ale to znamend, ze se klasifikator musi znovu na novych fotografiich naucit. Z toho
duvodu je potfeba spoustét uceni klasifikatoru, jak je zobrazeno na obrazku 9.
Uceni klasifikatoru je mozné zacit pomoci:

e Casu - napifklad po t¥ech mésicich se automaticky vytvoif novy klasifikétor.

e Poctu novych fotografii - naptiklad po 500 novych fotografiich.

e Rucni spusténi - kdy zameéstnanci Seznam.cz uznaji za vhodné.

Spousténi pottem novych fotografii

Casové spousténi Ruéni spouéténi

Databaze Uéeni klasifikatoru Klasifikator
klasifikovanych
fotografii

Obréazek 9: Diagram uceni klasifikatoru

4.1 Komunikace modulu se systémem Lidé.cz

Vytvoreny modul musi zvladat komunikaci se systémem, na kterém bézi Lidé.cz.
Tato komunikace je zndzornéna na obrazku 10. Konkrétné bude modul komuniko-
vat s backendem databéaze, backendem, ktery tidi nahravani fotografii na Lidé.cz
a administratorskym backendem, kde bude umoznéno spoustét a zastavovat uceni
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klasifikatoru. Databazovy backend bude aktivné vyuzivan navrhovanym modulem,
protoze bude potieba nacitat data o modelech klasifikatoru a fotografie, které maji
byt nauceny. Vice informaci o datech, které budou zpracovany backendem modulu
se lze docist v kapitole 4.5. Backend urceny pro upload nebude navrhovanym mo-
dulem vyuzivan, ale naopak tento backend pro nahravani bude komunikovat s mo-
dulem, ktery mu preda vysledek klasifikace. Administratorsky Backend také nebude
vyuzivan navrhovanym modulem, ale administratorsky backend bude mit moznost
ovladat a sledovat uceni klasifikatort. Vice informaci ohledné administratorském
backendu se nachazi v kapitole 4.6.

Lidé.cz system

< e
Database Backend
x

Admin BaESSUlE<— N Module for explicit pictures searching
Y
: Backend = » Daemon
/Y
Upload Backend (<
A4 +
Classificator K

Obrazek 10: Diagram komunikace

Modul pro vyhleddvani nevhodnych obrazku se sklada ze t¥i casti, kterymi
jsou Backend, Daemon a Classificator. Jednoduché Sipky v diagramu znamenaji
komunikaci, kde Sipka udava smér komunikace. Zdvojena Sipka s plusem v diagramu
znazornuje vytvareni entit. Tato Sipka je pouzita pouze v pripade Daemona, ktery
vytvari naucené klasifikatory.

Z, diagramu je patrné, ze veskera komunikace okolniho systému Lidé.cz s na-
vrhovanym modulem probiha pomoci entity Backend. Tato entita poté komunikuje
s entitou Daemon nebo entitou Classificator v zavislosti na tom, jaky pozadavek byl
na Backend zaslan. V pripadé, ze na Backend bude zaslan pozadavek na klasifikaci,
tak Backend zajisti klasifikaci dané fotografie a posle zpatky vysledek klasifikace.
Pokud bude na Backendu ptijat pozadavek na zastaveni nebo spusténi uceni kla-
sifikatoru, tak bude Backend komunikovat s Daemonem, ktery dané akce spojené
s u¢enim klasifikatoru zajisti.

Jak bylo zminéno v odstavci vyse, tak Daemon bézi na pozadi a jeho ucelem je
obstaravat pozadavky ohledné uceni klasifikatoru. Konkrétné se jedna o pozadavky
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zapoCni uceni, zastav uceni a nebo pokracuj v uceni od dané iterace. Dalsimi
pozadavky, které Daemon obsluhuje je zjisténi stavu uceni klasifikatoru. Daemon by
mel vratit statistiky uceni, které zobrazi jaky je stav klasifikdtoru, aby si mohl ad-
ministrator udélat obrazek o tom, zda-li je potfeba v uceni klasifikdtoru pokracovat
¢i nikoliv.

Entita Classificator predstavuje konkrétni nauceny klasifikator, ktery umi zpra-
covat prichozi fotografie. Tyto fotografie klasifikuje do kategorii nad kterymi byl
naucen a prislusnost fotografii do jednotlivych kategorii vrati zpét Backendu, ktery
vysledky zasle prislusnému Backendu, jenz jej zavolal.

4.1.1 Entita Backend

Slouzi jako komunika¢ni rozhrani mezi modulem pro vyhleddavani nevhodnych
obrazku a systémem Lidé.cz. Zaroven obsahuje logiku ke komunikaci s klasifikatory
a Daemonem pro ucéeni modelu. Pokud Daemon potiebuje ziskat data z databaze,
tak ¢ini pomoci entity Backend, kterda mu potiebna data zprostiedkuje.

Input Array With Image Data

Data »| Data string

Picture Hash —}

Path » Path to Image

Picture Data

Picture Hash — 3

Path > Path to Image

Picture Data

Data » Data string

Picture Hash —

Obrazek 11: Vstupni pole dat pro klasifikaci

Pro vsechny tyto tcely komunikace musi Backend podporovat nasledujici metody:

classify (model, pictures)
Metoda urcena pro klasifikaci fotografii na vybraném modelu. Model bude uréen
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Categories
| . | Category ID > value 0-1
Picture Hash [—
Category ID > value 0-1
Categories
. | Category ID > value 0-1
Picture Hash —»
Category ID > value 0-1
'~ Categories
I | Categery ID » value 0-1
Picture Hash —>
Category ID » value 0-1

Obrazek 12: Vystupni pole s vysledky klasifikace

pomoci identifikatoru. Fotografie jsou predany jako pole, které obsahuje struk-
turu vyobrazenou na obrazku 11. Toto pole obsahuje zaznamy, kde klicem je
hash fotografie, ktery je unikatni v ramci sluzby Lidé.cz. Pod kazdym z klicu se
nachazi pole, které muze obsahovat hodnoty pod dvéma kli¢i. Jednim z kli¢u
je path, pod takovym klicem se ocekava cesta k fotografii, ktery se ma zpraco-
vat. Tato cesta musi byt dostupnd z klasifikdtoru a toto obstarava spolec¢nost
Seznam.cz. Druhym klicem muze byt polozka data, pod kterou jsou ulozena
bindrni data fotografie, kterd vyuziva spoleénost Seznam.cz pro predavani
obrazkovych dat mezi moduly. Pro rozkédovani téchto dat existuje dodana
funkce. Tudiz implementace kédovani a dekédovani véetné struktury dat neni
podstatna. Pod hashem fotografie musi existovat minimalné kli¢ path nebo kli¢
data. Mohou existovat i oba kli¢e soucasné, ale v tom piipadé se pouzije hodnota
predana pod klicem data.

Vystupem potom je pole, které je zobrazeno na obrazku 12. Opét hlavnim
klicem je hash fotografie na Lidé.cz, pomoci kterého muzeme nalézt vysledek
klasifikace pro danou fotografii. Vysledek obsahuje dalsi pole, kde klicem jsou
identifikatory kategorii, do kterych umi klasifikator klasifikovat a hodnota
daného klice je prislusnost do dané kategorie. Hodnoty piislusnosti nabyvaji
rozsahu (0, 1), kde 0 znamend, ze dand fotografie do této kategorie viibec ne-
patii a 1 znamena 100% prislusnost do dané kategorie.
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getNextFromQueue())
Pomoci této metody se bude Daemon dotazovat na ziskani dalstho prvku
z fronty pro uceni. Tato akce je zobrazena na obrazku 16, kde je vidét jak
si Daemon vybira informace o u¢eném modelu, vybrané databéazi fotografii a
pripadné dalsi informace z fronty pro uceni klasifikatoru. Metoda neocekava
zadné parametry a vraci pole dat s informacemi, které jsou nezbytné pro start
uceni daného klasifikatoru.

listQueue()
Neocekava zadné parametry a vraci pole s informacemi o vSech ucenich, ktera
jsou ulozena ve fronté pro uceni klasifikatoru. Tato metoda je vyuzita v admi-
nistra¢nim rozhrani, kdy bude umoznovat administratorum vypis fronty. Vice
o administra¢nim rozhrani se muzete doc¢ist v kapitole 4.6.

addToQueue(modelld, picturesDbld, data))
Prida do fronty pro uceni klasifikatori novy zaznam pro vybrany model a
databazi fotografii. Data je pole s informacemi, které jsou potieba znéat pro
zapocati uceni. Toto pole je koncipovano tak, ze obsahuje sparované dvojice
klice a hodnoty, kde kli¢ udava nézev sloupce v databazi, do kterého se ma za-
dana hodnota ulozit. Ptidavani do fronty je vyuzito v administracnim rozhrani.

editQueue(modelld, picturesDbld, data))
Upravi zadany zaznam z fronty pro uceni klasifikatortu. Identifikace je prove-
dena pomoci identifikdtoru modelu a identifikatoru databaze fotografii. Data
oznacuje pole s informacemi, které 1ze editovat. Toto pole je koncipovano stejné
jako v piipadé metody addToQueue() popsané vyse. Vyuzito pouze v adminis-
tracnim rozhrani.

deleteQueue(modelld, picturesDbId)
Smazani zaznamu z fronty pro uceni klasifikatortu. Zaznam je identifikovan po-
moci identifikatoru modelu a identifikatoru databaze fotografii. Pouziva se v ad-
ministra¢nim rozhrani.

listModels()
Vrati pole s hodnotami o vSech modelech. Tato metoda je vyuzita v adminis-
traénim rozhrani, kdy si administrator bude mit moznost zobrazit seznam vsech
modelu v systému. Slouzi k ziskani prehledu o modelech, tudiz tato metoda by
neméla vracet vSechny dostupné informace o modelech.

getModel(id)
Metoda vrati pole s detailnimi informacemi o modelu. Tato metoda by méla
vracet vice informaci nez metoda listModels() popsana vyse. Tato metoda slouzi
i pro ziskani hodnot k pfedvyplnéni edita¢niho formulare v administracnim
rozhrani.
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addModel(data)
Diky této metodé bude umoznéno v administracnim rozhrani ptidavat nové
modely do databaze modelu. Data je pole s informacemi, které jsou potieba
znat pro vytvoreni modelu. Toto pole je koncipovéano tak, ze obsahuje sparované
dvojice klice a hodnoty, kde kli¢ udava nazev sloupce v databazi do kterého se
ma zadand hodnota pritazend ke kli¢i ulozit.

editModel(id, data)
Upravi model, ktery odpovida zadanému identifikatoru modelu. Data je pole
s informacemi, které 1ze u modelu editovat. Toto pole je koncipovano stejné jako
v piipadé metody addModel() popsané vyse. Vyuziva se pouze v administracnim
rozhrani.

deleteModel(id)
Smazani modelu z databaze. Tato metoda je velmi nebezpecna a pred jejim
vyvolanim musi byt uzivatel upozornén jestli si opravdu preje model vyma-
zat. Tato metoda vymaze nejen model a pripadné naplanované uceni, ale také
vSechna naucend data, docasné vytvorena data a klasifikatory, které byly vy-
tvofeny v prubéhu uceni.

learningStatus(modelld, picturesDblId)
Pro vypsani stavu uceni slouzi pravé tato metoda, ktera jako parametry ocekava
identifikator modelu, o kterém ma vypsat statistiku uceni a databazi fotografii,
nad kterou se uceni provadélo. Navratovou hodnotou je pole s daty, které bude
mozné v administra¢nim rozhranim vykreslit do podoby grafu nebo piipadné
jiné vizualizace.

4.1.2 Entita Daemon

Daemon tidi vsechny akce, které se déji na pozadi. Tedy slouzi jako rozhrani mezi
Backendem a u¢enim klasifikatoru. Mezi jeho hlavni tikoly patii zahajeni a ukonceni
uceni klasifikatoru a zjisténi aktualniho stavu uceni klasifikatoru, aby administratoti
méli zpétnou vazbu ohledné kvality nauceni daného klasifikatoru. VSechny nize uve-
dené metody vyjma interni metody processiteration() jsou vyuzivany v adminis-
traénim rozhrani.

processlteration()
Daemon pracuje v hlavni smycce a cyklicky se dotazuje Backendu jestli existuje
néjaky zaznam ve fronté pro uceni klasifikatoru, ktery by mohl zpracovat. Pokud
zadny takovy neni, tak se Daemon uspi na urcity casovy interval a po probuzeni
pokracuje znovu zavolanim této metody. Vyvojovy diagram této metody je zob-
razen na obrazku 13. Nejdrive Daemon zjisti jestli aktualné na stroji neprobiha
néjaké uceni. Timto se zajisti, Ze na kazdém stroji pobézi pravé jedna instance
uceni. Pokud se uceni neprovadi, tak se Daemon dotédze Backendu, jestli exis-
tuje néjaky model ve fronté pro uceni klasifikatoru. Pokud existuje, tak jej nacte
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Obrazek 13: Cyklus Daemona

a zapocne uceni nad danym modelem a nad danou databazi fotografii. Pokud
uceni aktudlné probihd, nebo pokud neexistuje model ve fronté pro uceni kla-
sifikatort, tak cyklus Daemona konci a Daemon se na dany casovy usek uspi.
Doba na kterou se Daemon bude uspavat po kazdém provedeném cyklu bude
nastavitelna. Zaméstnanci spolecnosti Seznam.cz si ji budou moct nastavit, jak
uznaji za vhodné.

startLearning(data)
Metoda pro zapocati uceni klasifikatoru. Informace pottebné k uceni jsou
predany pomoci pole data, které obsahuje vSechny potiebné informace pro uceni
klasifikatoru.

stopLearning(data)
Administrator si muze vyzadat zastaveni uc¢eni modelu klasifikatoru. K tomu
muze vyuzit tuto metodu, kterd z predanych dat zastavi pravé probihajici uc¢ent
klasifikatoru.
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4.2 Nahrani fotografie

Nahrani fotografie je jedind akce v systému, ktera preda klasifikatoru pravé nahranou
fotografii. Dulezitym aspektem je rychlost za kterou bude schopen klasifikator foto-
grafii zpracovat, protoze pozadavkem od spolecnosti Seznam.cz je, aby bylo mozné
provadét klasifikaci v realném case, kdy je nahravana na server.

Nahrani fotografie na Lidé.cz

Odeslani Vypsan{ ivatel chce
O_>f t fi zpravy —< nechat potvrdit
e uzivateli fotografii

UZivatel

ne

ano

ano

Ulozeni
fotografie

Je fotografie

> Klasifikace < 2
zavadna?

Systém

ke schvaleni

Zaradit Zaradit fotografii Zobrazit Smazim
do fronty k uceni jako fotografii +© > fotoaraia +©
korektni na webu 9

ne

Kontrola Je fotografie
fotografie zavadna?

Administrator

ano

Obréazek 14: Diagram aktivit - nahrani fotografie

Navrzeny diagram aktivit pro nahrani fotografie je vidét na obrazku 14. Dia-
gram obsahuje dva subjekty uzivatele a administratora a jeden objekt a to je systém.
Systémem je mysleno cely systém na kterém bézi sluzba Lidé.cz a klasifikator je
obsazen v tomto systému.

Diagram zacind v bodé, kdy uzivatel odesle fotografii na web Lidé.cz. V tomto
misté systém obdrzi fotografii, kterou si ulozi. Tuto fotografii preda klasifikatoru a
¢eka na vysledek klasifikace. Po obdrzeni vysledku klasifikace se systém na zékladé
nastaveni spole¢nosti Seznam.cz rozhodne, zda-li fotografie je nebo neni zavadna.
Timto nastavenim se mysli porovnani konkrétniho procentudlniho zarazeni fotogra-
fie do kategorie zdvadnd. Seznam.cz si muze urcit, ze pokud klasifikator vrati, ze
fotografie je na 45% zdvadnd, tak to jiz bude brédno jako zdvadna fotografie. Na-
staveni tohoto prahu, kdy fotografie je a neni zavadna je ¢isté v rezii spole¢nosti
Seznam.cz a timto prahem muze snizit pocet false negative klasifikovanych foto-
grafif. Pokud neni nahrana fotografie oznacena jako zavadna, tak je zobrazena na
webu a tim tento diagram aktivit pro tuto fotografii konéi.

Pokud je ovsem fotografie vyhodnocena jako zdvadnd, tak bude tato informace
sdélena uzivateli a uzivateli je nabidnuta volba jestli chce i presto fotografii nahrat
s tim, ze tato fotografie bude urcena ke schvaleni administratorem a ze toto schvéleni
muze trvat i nékolik hodin. Pokud uzivatel zvoli moznost, ze nechce fotografii nahréat,
tak muze byt fotografie smazana, zalezi na konkrétni politice spolecnosti Seznam.cz
jestli si chce tyto fotografie ponechat ¢i nikoliv.
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To jestli bude uzivateli umoznéna volba si vybrat jednu z moznosti nebo bude
automaticky zvolena moznost nahrat fotografii do fronty pro schvaleni zalezi na
spolecnosti Seznam.cz a hlavné na presnosti vysledného klasifikatoru. Pokud bude
mit velky pocet true negative vysledku, tak bude lepsi zvolit moznost automatického
zatazeni do fronty pro schvéleni, aby uzivatel nebyl frustrovan neustale se opa-
kujicimi hlaskami, ze jeho fotografie jsou zavadné, i kdyz tomu tak neni. Nevyhodou
tohoto pristupu je vyssi pocet fotografii, které musi administratori schvalit, protoze
takto budou zatazeny i fotografie, které by uzivatelé nepotvrdili, protoze by veédeéli,
ze jsou opravdu erotického charakteru a administratofi jim fotografii neschvali.

Z fronty fotografii pro schvaleni administratori vybiraji fotografie jako je tomu
doposud a tyto fotografie klasifikuji, pokud administrator zvoli, ze fotografie je
zavadna, tak muze byt smazand, opét zalezi na politice spolecnosti Seznam.cz, jestli
si dané fotografie ponechdva nebo ne. Kdyz administrator oznaci fotografii z této
fronty jako nezdvadnou, tak bude fotografie zaroven pridana do databaze klasifi-
kovanych fotografii s tim, ze bude oznacena jako zavadnd a pii ptisti iteraci uceni
klasifikatoru bude klasifikator ucen i na této fotografii. Tim dojde ke zlepseni klasi-
fikatoru na zavadnych fotografiich, které uzivatelé sluzby Lidé.cz nahravaji.

4.3 Nahlaseni fotografie

Uzivatelé sluzby Lidé.cz maji moznost oznacovat fotografie jako zavadné. Timto je
umoznéno upozornit administratory na zavadnou fotografii. Aktualné je to jediny
zpusob jakym jsou odstranovany a kontrolovany fotografie, které nejsou profilové.
Administratori totiz schvaluji pouze profilové fotografie a ostatni fotografie, které si
uzivatelé nahravaji na profil jiz kontrolovany nejsou.

Nahlaseni zdvadné fotografie
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N fotografie
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Y
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Obrazek 15: Diagram aktivit - nahléseni fotografie
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Diagram aktivit, ktery je zobrazen na obrazku 15 opét obsahuje dva subjekty
uzivatele a administratora a jeden objekt, kterym je systém. Pod pojmem systém
je myslen cely systém na kterém bézi sluzba Lidé.cz a klasifikator je zamyslen jako
¢ast tohoto systému.

Diagram zacinad akci uzivatele, kterou je nahlaseni zavadné fotografie. Systém
zatadi tuto fotografii do seznamu fotografii ¢ekajici na kontrolu administratorem.
Administrator poté provede kontrolu fotografie a pokud ji zhodnoti jako nezavadnou,
tak nahlaseni fotografie zrusi a zadna akce se neprovede. Kdyz ale administrator
vyhodnoti fotografii skutecné jako zavadnou, tak dana fotografie bude zatazena do
databaze klasifikovanych fotografii jako zavadna a pti pristi iteraci uceni klasifikatoru
bude klasifikator naucen i na této fotografii.

4.4 Uceni klasifikatoru

Doba pro uceni klasifikdtoru je mnohondsobné vyssi nez doba pro klasifikaci foto-
grafie. Na jednom stroji se bude moct ucit pouze jeden klasifikator, protoze kdyby
se vice klasifikatoru ucilo soucasné tak doba pro jejich uc¢eni bude vyssi nez pokud
budeme kazdy z klasifikdtorti uéit zvlast. Tento jev je zpusobeny zvySenou rezif
pristupu k datim a k vypocetnim prostredkium jako je procesor nebo graficka karta.
Uceni vice klasifikdtortu na jednom stroji by bylo mozné, pokud by stroj obsahoval
vice vypocetnich prostiedku, tedy napriklad vice grafickych karet a existoval para-
lelni piistup k ucicim fotografiim, ale tato moznost nebyla spole¢nosti Seznam.cz
pozadovana a proto se s ni nepocita. Existuje ale moznost, ze by existovalo vice
stroju, které by mohly ucit klasifikatory a je tedy potteba s touto moznosti pfi
navrhu pocitat.

4.4.1 Fronta pro uceni klasifikatora

Jelikoz se klasifikator muze ucit i nékolik tydnu je potfeba vytvofit frontu pro uc¢eni
klasifikatoru, ktera bude obsahovat informace o tom, ktery model klasifikatoru se
ma ucit a nad jakou datab&zi fotografii ma byt uceni provedeno. Schéma této fronty
je zobrazeno na obrazku 16.

Backend na zakladé piikazu z Administratorského Backendu vytvoii pozadavek
na nauceni konkrétniho modelu klasifikatoru véetné informace nad kterou databazi
fotografii se ma model naucit. Tomuto zadznamu Backend piidéli stav waiting, aby
bylo jasné, ze dany model klasifikdtoru ¢eka ve fronté na nauceni. Daemon perio-
dicky kontroluje stav této fronty a pokud nalezne zaznam, ktery je ve stavu waiting,
tak mu nastavi stav learning, aby bylo jasné ze dany pozadavek na nauceni je zpra-
covan a zapocne uceni daného modelu klasifikatoru.

Operace pro kontrolu stavu fronty a nastaveni stavu na learning musi byt ato-
mickd z toho duvodu, ze muze existovat vice stroju na kterych muze probihat uc¢eni
a kazdy z téchto stroju bude mit spustény svého Deamona, ktery bude kontrolo-
vat stav ucici fronty. Takto by mohlo dojit k situaci, kdy se setkaji dva pozadavky
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Obrazek 16: Fronta pro uceni klasifikatori

pro ziskani stavu fronty, oba by ziskali informaci, ze existuje pozadavek a poté by
zacaly dva stroje ucit stejny model klasifikatoru nad stejnou databazi fotografii, coz
je nepripustné. Proto je potieba vytvorit k této fronté vyluény pristup.

Uceni modelu klasifikdtoru muze byt ukonceno rucné prikazem administratora
nebo v ramci ucictho procesu, ktery muze mit nastaven maximalni pocet ucicich ite-
raci nebo pozadovanou presnost, které kdyz dosahne, tak uceni ukonci. Po ukonceni
uceni Deamon odebere pozadavek na uceni, ktery zpracoval a ktery se nachdazel ve
stavu learning.

4.5 ER Diagram

V ramci navrhu byl vytvoren ER Diagram zobrazujici entity a relace mezi enti-
tami, které jsou potieba pro uceni klasifikatoru. ER Diagram byl navrzen tak, aby
bylo mozné vytvaret frontu pro uceni klasifikdtori. Protoze na jednom stroji se
predpoklada, ze bude ucen pouze jeden klasifikator v daném case. Dale bylo zo-
hlednéna moznost vyuzivat jeden model klasifikatoru nad vice databazemi foto-
grafii, které jsou zde znazornény jako entita Picture Set. ER Diagram je zobrazen
na obrazku 17.

4.5.1 Classificator Model

Tato entita zndzornuje jednotlivé modely klasifikatort, které jsou v systému k dis-
pozici. Tyto modely je mozné kdykoliv pridavat a upravovat jejich parametry, které
maji dopad na vysledek nauceného klasifikatoru.

4.5.2 Learning Queue

Entity znazornujici klasifikaéniho model Classificator Model ve fronté na u¢eni nad
danou databazi fotografii Picture Set. Kazdy takovy klasifikacni model ma jeden ze
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Classificator Model HH——-4 Learning Queue
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Obrazek 17: ER Diagram

stavu ve kterém se nachdzi. Stavy mohou byt dva a to stav ¢ekam (waiting) nebo stav
ucim se (learning). Pokud zadny klasifikaéni model pravé neni ucen, tak Daemon
vybere jeden zaznam z fronty, ktery je ve stavu waiting a zapocne uceni s danym
klasifikacnim modelem a databézi fotografii. Jeden klasifika¢ni model muze byt ve
fronté nékolikrat, ale pokazdé pouze s jinou databazi fotografii. Neni mozné mit
vicekrat pripravené uceni stejného modelu klasifikatoru a stejnou databazi fotografii
a tato situace musi byt oSetfena.

4.5.3 Picture Set

Tato entita predstavuje databdazi fotografii se kterou lze ucit jednotlivé klasifika¢ni
modely. Tato databaze fotografii vyzaduje mit definovanou minimélné dvé kategorie
do kterych bude zarazovat fotografie. Pokud tyto kategorie nebudou existovat nebo
databaze fotografii nebude obsahovat zadnou fotografii, tak nebude mit klasifikator
data ze kterych by se mohl uc¢it. Tento stav musi byt oSetfen na strané klasifikatoru,
aby se klasifikator dokézal s timto stavem spravné ukoncit a uvolnil korektné frontu
pro jiné klasifikatory. V idedlnim piipadé by databaze fotografii méla obsahovat
minimalné dvé kategorie, aby uceni klasifikdtoru meélo smysl.

4.5.4 Learning Subset

Zde se nachazi jednotlivé kategorie do kterych lze v databazich fotografii zarazovat
fotografie. Kazda databaze fotografii ze které by se mél ucit klasifikator by meéla ob-
sahovat alespon dvé kategorie. Kategorie bude obsahovat nazev a unikatni hodnotu
pro klasifikator, ktery bude schopen kategorie dle této hodnoty rozlisit. Ze zadani di-
plomové prace by stacilo poc¢itat pouze se dvéma sekcemi a to zavadna a nezavadna.



4.6 Administraéni rozhrani 39

Ale pro obecné pouziti klasifikatoru je sprava sekci vytresend takto, aby bylo mozné
vyuzivat klasifikaci i pro jiné tucely nez jen pro odhaleni jestli dana fotografie je
pornografického charakteru.

4.5.5 Learning Set

Sekce fotografii obsahuji seznamy vsech sekci do kterych je mozné v databazich
fotografii pritazovat fotografie. Minimalné musi obsahovat dvé entity. Entitu pro
uceni (learning) a entitu pro validaci (validation). Doporucena je i tfeti entita pro
testovani (testing), diky které bude mozné priradit databazim fotografif néjaké tes-
tovaci fotografie.

4.5.6 Picture

Aby bylo mozné klasifikacni model naucit, tak musi databaze fotografii obsahovat
minimdlné sekce fotografii pro uceni (learning) a pro validaci (validation) jinak kla-
sifikator nebude mit fotografie, které by pouzil pro uceni. Tato skutec¢nost musi byt
pouze oSetfena na strané klasifikatoru, aby se klasifikator dokazal s timto stavem
spravné ukoncit a uvolnil frontu pro jiné klasifikdtory. Databaze fotografii muze
mit i dalsi volitelné podsekce fotografii. Konkrétné to muze byt podsekce pro tes-
tovani (testing), kterd neni potiebnd k uceni klasifikatoru, ale je potiebna pokud
chceme otestovat skutec¢nou presnost findlniho nauceného klasifikatoru na datech,
které nemél pristupné v dobé uceni. Entita fotografie musi obsahovat také unikatni
retézec hash, ktery je typu char a ma délku 255 znaku. Tato hodnota slouzi jako
unikatni identifikator fotografie v ramci databaze spolecnosti Seznam.cz.

4.6 Administraéni rozhrani

Administracni rozhrani zastifeSuje funkcionalitu modulu pro vyhleddvani ne-
vhodnych obrazku a umoznuje pohodlnéjsi a snadnéjsi ovladani uceni klasifikacnich
modelt véetné jejich spravovani. Je ur¢ena pouze pro zaméstnance spolecnosti Se-
znam.cz. Rozhrani bude pfistupné pouze z vnitini sité a neni vyzadovana imple-
mentace ptihlasovani. Na tuto stranku se bude moct dostat libovolny zaméstnanec
spolecnosti Seznam.cz, ktery bude znat spravnou adresu administracniho rozhrani.
Funkce administrac¢niho rozhrani:

e Sprava databazi fotografii

e Sprava uceni klasifika¢nich modelu

e Sprava klasifikacnich modelu

e Zobrazeni stavu uceni klasifika¢nich modelu
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Navrzeny design administra¢niho rozhrani ma byt predevsim piehledny a snaze
pochopitelny. Na obrazku 18 lze vidét, ze byl zvoleny bézny layout, kdy vlevo nahote
se nachazi logo rozhrani a vedle néj se nachazi hlavni menu. V dalsich podsekcich,
které jsou vénované hlavnim strankam administra¢niho rozhrani jsou uvedeny wi-
reframe obréazky, které jsou vice podrobnéjsi a obsahuji jiz i ndvrh konkrétniho ob-
sahu stranky. Na téchto obrazcich jsou znazornény modre akéni prvky na které muze
uzivatel klikat a ¢ervené jsou oznaceny prvky, které vyvolaji specialni akci. Typicky
touto akeci muze byt uzivatelsky dialog pro potvrzeni akce. Tmavsi modra barva
udava pravé vybrany prvek z hlavniho menu.

Logo Menu

Content

Obrazek 18: Wireframe GUI administrace

Hlavni menu obsahuje tfi polozky:
e Databaze fotografii
e Ucici fronta
e Klasifikacni modely

Pod hlavnim menu se nachazi nadpis s nazvem aktualni stranky. Tento nadpis
je zde proto, aby uzivatel védél na které strance se aktualné nachazi. Hlavni obsah
stranky je umistén pod nadpisem stranky a zabira zbytek zobrazované plochy.
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4.6.1 Databaze fotografii

Na této strance ma administrator moznost spravy databéze fotografii. Kazda da-
tabaze obsahuje kategorie do kterych se uci klasifikdtor rozpoznavat a kazda z téchto
kategorii obsahuje sekci pro uceni, validaci a ptipadné dalsi sekce uréeny pro realné
testovani. V téchto kategoriich jsou jiz zatazeny konkrétni fotografie. Wireframe
navrh této stranky lze vidét na obrazku 19.

Administrator ma moznost pridavat, upravovat a mazat databaze fotografii. Pti
pokusu o smazani databaze fotografii musi byt administrator upozornén dialogem,
aby se ptredeslo nechténym smazanim databaze fotografii. Po kliknuti na vybranou
sekei se uzivatel dostane do formulare, kde muze pridavat a odebirat pritazeni foto-
grafif do této sekce. V takovém vypisu musi byt minimalné zobrazeny sloupce pro
identifikator, nazev, sekce a sloupecek pro akce s danou databazi fotografii.

Explicit
Picture Pictures Learning Queue Models
Detector

Pictures

New database

ID Name Subsets Actions

Picture train explicit (800) non-explicit (900)

Database Name | yajidation explicit (450) non-explicit (500) - -

Obrazek 19: Wireframe GUI administrace databdz{ obrazku

4.6.2 Utici fronta

Stranka urc¢ena pro spravu fronty pro uceni klasifikatoru. Administrator muze
pridéavat, editovat a mazat zaznamy v této fronté. Pii pokusu o smazani musi byt im-
plementovan dialog, kterym administrator potvrdi, Ze chce skutecné odebrat zaznam
z fronty. Sloupce odpovidaji wireframe navrhu z obréazku 20. Zobrazeny musi byt
identifikator modelu a databéze fotografii. Dalsimi polozkami v tabulce je aktudlni
stav uceni a sloupec s tlacitky pro akci spojenou s piislusnym zaznamem ve fronté
pro uceni klasifikatoru.
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Explicit
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Learning Queue

New learning

Model ID | Picture Database ID

Status

Actions

1 1

Learning

Obrazek 20: Wireframe GUI administrace front uéeni

4.6.3 Kilasifikaéni modely

Wireframe stranky pro klasifika¢ni modely je zobrazen na obrazku 21. Tato stranka
obsahuje seznam vSech dostupnych klasifika¢nich modelu v systému. Administrator
zde muze pridavat, editovat, mazat modely a zaroven je mu umoznéno se dostat na
stranku se statistikami u¢eni daného modelu. Pred smazanim modelu musi uzivatel
potvrdit mazani, aby se predeslo nechténym smazéanim modelu, protoze tato akce
smaze nejen model, ale i veskeré naucené klasifikatory a docasné vytvorené soubory
potiebné k uceni. Minimalné musi byt zobrazeny informace o identifikatoru mo-
delu, nazvu modelu, stavu modelu a sloupec pro tlacitka, které provadéji akci nad

vybranym modelem.
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Explicit
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Model #1 Name

Learning Learn stats I | Edit | | Delete |

Obrézek 21: Wireframe GUI administrace modeli
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5 ReSeni

Treti casti diplomové prace je implementace navrzeného fteseni. Implementace
probéhla na zékladé analyzy soucasného stavu. Pro klasifikovani je vyuzito kon-
voluéni neuronové sité, kterd se uci za pomoci uceni s ucitelem. Pro toto uceni
byl vybran framework Caffe, protoze nejvice odpovida pozadavkum spole¢nosti Se-
znam.cz. Vice informaci o implementaci frameworku naleznete v kapitole 5.1.

Implementace feseni obsahuje nékteré odlisnosti oproti navrhovanému feSeni a
predevsim se jedna o upfresnéni tfid a ER-diagramu, kdy byly doplnény specifické
hodnoty pottebné pro uceni klasifikatoru nad frameworkem Caffe.

5.1 Framework Caffe

Framework Caffe slouzi k u¢eni konvolu¢nich neuronovych siti. Zvlada i vice typu
neuronovych siti, ale v této praci budeme vyuzivat pouze konvoluéni neuronové
sité. Tento framework je dodavan s pomocnymi skripty, které jsou urceny pro
usnadnéni préce, obzvlast co se uceni klasifikdtort tyce, protoze pied zapocetim
uceni je potieba pripravit data do potfebného formatu.

5.1.1 Konfiguraéni soubory

Caffe vyuzivd Google Protocol Buffers [15] jako format pro veskeré nastaveni. Pod
toto nastaveni patii nastaveni modelu pro klasifikaci, nastaveni modelu pro uceni
a nastaveni uceni. Tyto soubory budou pro ptehlednost uvadény pod nésledujicimi
sjednocenymi nézvy, které vyplyvaji z pouziti v Caffe Frameworku. Soubor s na-
stavenim uceni bude nazyvan solver konfigurace, soubor s nastavenim modelu pro
klasifikaci bude nazyvan deploy konfigurace a soubor s nastavenim modelu pro uceni
bude nazyvan train konfigurace. Ukézka solver konfigurace je zobrazena v piiloze F,
ukazka deploy konfigurace je zobrazena v piiloze G a ukazka train konfigurace je
zobrazena v piiloze H.

V solver konfiguraci je uvedeno nékolik zasadnich nastaveni, které je potieba
spravné nastavit. Prvnim z nich je polozka net, ktera obsahuje cestu k train kon-
figuraci. Pokud tato polozka nebude fadné vyplnéna, tak uceni klasifikdtoru selze.
Dalsim dulezitou polozkou je snapshot_prefix, ktera udava cestu véetné prefixu nazvu
nauceného klasifikatoru a ulozeného stavu uceni. Tato cesta musi byt shodna s ces-
tou, kterou ma ulozenou Backend v nastaveni, aby bylo mozné na strané Backendu
zvolit pouze cislo iterace a z toho se utvorila kompletni cesta k naucenému klasi-
fikatoru.

Ostatni parametry v solver konfiguraci ovliviuji uceni klasifikatoru a mohou byt
libovolné ménény pro potteby uceni klasifikatoru. Z téchto parametru by se mély za-
chovat parametry test_interval a snapshot. Parametr test_interval ovliviiuje jak casto
se bude testovat neuronova sif nad fotografiemi ze sekce validation. Tento parametr
ovliviiuje presnost vystupnich grafi, respektive rozmezi mezi body v grafu uéici
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krivky na ose x. Parametr snapshot predstavuje pocet iteraci po kterych se ma ulozit
nauceny klasifikator a ulozit stav uceni z kterého bude mozné pokracovat. Tento pa-
rametr by mél byt stejny jako parametr test_interval nebo byt jeho nasobkem, aby
jsme méli konkrétni hodnoty v ucici kiivce pro konkrétni ulozené iterace uceni.

Konfigurace uceni obsahuje kromé jiného datové vrstvy, které jsou definované
pomoci cesty k souboru s daty. Tyto soubory musi byt spravné nastaveny jinak
uceni klasifikatoru selze. Tyto hodnoty by mély byt vyplnény na konkrétni cesty,
které odpovidaji adresarové strukture, ktera je uvedena v sekci 5.7. Tyto cesty jsou
zobrazeny v administracni ¢asti a administrator musi vlozit tyto konkrétni uvedené
cesty, aby bylo zajisténo spravné uceni klasifikdtoru. Kromé téchto datovych zdroju
mohou byt v této konfiguraci jesté volitelné cesty s parametrem mean_file, které
udavaji cestu k souboru s prumérnymi hodnotami barev pro jednotlivé kanaly. Tento
soubor je dle Caffe dokumentace vyuzivan pro zrychleni uéictho procesu, kdy neni
potieba vypocitavat mean file jednotlivych fotografii, ale je vypocitan nad databéazi
fotografii a vysledek je ulozen do souboru.

5.1.2 Vstupni data pro klasifikaci

Vstupni data pro vytvoreni databaze fotografii pro Caffe maji specidlni format.
Format dat je nasledujici: Jeden zaznam je vzdy na jednom fadku a jako prvni
hodnota je cesta k fotografii, ktera je nasledné oddélena mezerou za kterou nasleduje
identifikator kategorie do které je fotografie zarazena. Tento identifikator je pouze
¢iselny a zacina ¢islem nula. Na to je potieba si dat pozor, protoze ve vychozim stavu
jsou hodnoty v databézi ¢islované od jednicky, coz muze zpusobovat problémy. Po
konzultaci se zaméstnanci spolecnosti Seznam.cz se doslo k zavéru, ze v databazi se
nechaji ¢isla ¢itat od jednicky a v kodu Backendu se provede zvyseni ¢isla kategorie
o jednicku, aby odpovidaly identifikatory v databazi s identifikatory, které vrati
Backend. Dalsim problémem by mohly byt mezery v cesté k fotografii. Tento problém
vSak ve spole¢nosti Seznam.cz nenastava, takze jej neni potieba specialné osettovat.

Dale je potteba vytvorit z téchto souboru databazi z které umi framework Caffe
¢ist fotografie. Na vybér jsou dva typy databazi Level DB [14] a LMDB [8] jelikoz je
na strankach frameworku Caffe napsano, ze LMDB narozdil od LevelDB podporuje
soubézné ¢teni, takze z tohoto duvodu je vyuzita LMDB databaze [18]. Tato da-
tabaze obsahuje jiz nac¢tend data fotografii a v konfiguraci modelu bude ve vrstvach,
které jsou urceny jako vstupni cesta k takto vytvorené databazi.

5.2 Schéma databaze

Na obrazku 22 je zobrazeno databazové schéma, které obsahuje vSechny potiebné
tabulky pro spravnou funkcionalitu modulu. Oproti puvodnimu névrhu doslo
k upfesnéni pojmenovani tabulek, kdy misto obecného nazvu Classificator Model,
byla tabulka pojmenovana neural_network. Ostatni tabulky maji stejné nazvy, pouze
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byly prevedeny do podtrzitkové notace, aby byly konzistentni v ramci ostatnich da-
tabazovych tabulek v systému Lidé.cz.

| neural_network ¥

leam ueue ¥
id INT{11) - ig_q

neural_network_id INT(11)
description VARCHAR(255)
picture_set_id INT{11)
pretrained _iteration INT{11)

auto_init TINYINT(1) H—

start_iteration INT{11)

status EMUMI...)
keep_saved TINYINT(1)
v
gpu TINYINT(1) PRIMARY
v
picture_sef_id
PRIMARY
| picture_set v
id INT(11)
description VARCHAR(255)
v
| leaming_subset ¥
|PF|II'u'IAF|Y |
id INT(11)
picture_set_id INT{11) BO—— T
name VARCHAR(255) |
v e
PRIMARY I _| picture v
fk_learning_subset_picture_set I id INT(11)
| & picture_set INT(11)
| ) )
Mo L leaming_subset picture_set INT{11)
# leaming_set CHAR(18)
hash CHAR(255]
"] leaming_set ¥ as (259)
| id CHAR(16) | w
- +l— — — — -0 PRIMARY
|PHIMAHY | unigue_picture_in_leaming_subset
fk_picture_learning_set1
fk_picture_learning_subseat1

Obrazek 22: Databdzové schéma

5.2.1 neural_network
Tabulka neural_network obsahuje tyto atributy:
id
Identifikator modelu neuronové sité. Zaroven slouzi jako primarni KIic.

description
Kratky textovy popisek. V administracnim rozhrani slouzi k odliseni modelu.
7 puvodniho navrhu nahrazuje atribut name.
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pretrained_iteration
Cislo naucené iterace klasifikdtoru, ktery je ulozen a ktery se mé pouzit pro
klasifikaci na daném modelu. Cislo specifikujici iteraci klasifikdtoru musi byt
pouze z existujici mnoziny ulozenych stavu klasifikatoru. Tato situace musi byt
oSetfena v administra¢nim rozhrani, protoze nad turovni databaze neni mozné
takové osetieni vytvorit.

auto_init
Ptiznak oznacujici, jestli se ma vybrany klasifikdtor (s vybranou konkrétni ite-
raci) inicializovat pii startu Daemona. Diky tomuto je dosazeno vyssi rychlosti
klasifikace. Nevyhodou je, ze klasifikator je inicializovan, i kdyz se nikdy ne-
vyuzije.

keep_saved
Druhd moznost zrychleni klasifikace. Klasifikator, ktery ma tento priznak nasta-
ven na hodnotu 1 bude pfi prvnim pozadavku na klasifikaci, ktery zpracovava
Daemon, ulozen a pii pristim pozadavku na klasifikaci bude jiz nacten z cache
inicializovany.

gpu
Timto priznak se da definovat jestli klasifikace ma probihat pomoci grafické
karty nebo jen ¢isté na procesoru.

5.2.2 learning_queue

Tabulka learning_queue je oproti ER diagramu rozsitena o atribut start_iteration
diky kterému je mozné pokracovat v uéeni od ulozené iterace klasifikatoru. V tabulce
je vyuzit slozeny primarni kli¢ z atributu neural_network_id a picture_set_id. Tento
primdrni kli¢ zajistuje pozadované chovéani, kdy je mozné do fronty pro uéeni vlozit
pouze jednu instanci uéeni pro jednu neuronovou sit a jednu databézi fotografii.
Tabulka learning_queue obsahuje tyto atributy:

neural_network_id
Identifikdtor neuronové sité, kterd ma byt naucena.

picture_set_id
Identifikdtor databdze fotografif z které se ma neuronova sit naucit.

start_iteration
Pocatecni iterace uceni. Pokud se ma neuronova sit ucit od zacatku, tak se zde
uvede hodnota 0. Cislo uréujici iteraci klasifikitoru od kterého se md v ucenf
pokracovat musi byt pouze z existujici mnoziny ulozenych stavu klasifikatoru.
Tato situace musi byt oSetiena v administra¢nim rozhrani, protoze nad drovni
databaze neni mozné takové osetieni vytvorit.
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status
Stav ve kterém se uceni pravé nachazi. Atribut je typu enum a obsahuje dvé
hodnoty. Waiting pro znazornéni stavu, ze zaznam ¢eka ve fronté a Learning
pro stav, kdy se neuronova sit pravé uéi. Neuronové sité, které selzou nebo jsou
zruseny, jsou z této fronty odebréany.

5.2.3 picture_set

Tato tabulka uchovava databéaze fotografii, které jsou v systému definované. Tabulka
picture_set obsahuje tyto atributy:
id
Identifikator databédze fotografii. Zaroven slouzi jako primarni klic.
description
Kratky popisek oznacujici databéazi fotografii. Maximalni délka popisku je 255
znakl a tento atribut je urcen k rozeznani databazi fotografii v administraé¢nim
rozhrani.

5.2.4 picture

V této tabulce jsou prifazeny fotografie véetné jejich rozdéleni do databaze fotografii,
do prislusné kategorie a sekce. Nejsou zde ulozeny fotografie samotné, ale je zde pouze
atribut hash, coz je v systému Lidé.cz unikatni hash fotografie, ktery je stejny jako
vygenerovany nazev fotografie. Tudiz z tohoto hashe je mozné vytvorit cestu k dané
fotografii.
Tabulka picture_set obsahuje tyto atributy:
id
Primarni kli¢ tabulky. Tento primérni kli¢ je zde predevsim pro zjednoduseni
manipulace nad daty, protoze umoznuje manipulaci s polozkou pomoci jedné
hodnoty a nemusime pracovat s celym slozenym primarnim klicem, ktery by
zahrnoval vsechny ¢tyti atributy této tabulky.

picture_set

Pritazuje fotografii k dané databézi fotografii. Kazda databéze fotografii muze
mit urcitou fotografii pouzitou pouze jednou. To znamend, ze naptiklad
nemuzeme pouzit stejnou fotografii pro uceni a pro testovani, protoze by doslo
ke zkresleni vysledku klasifikatoru. Stejné omezeni je potieba vytvorit v ramci
kategorii. Nesmi byt povoleno prifadit fotografii do dvou kategorii jelikoz by
to snizovalo presnost nauceného klasifikatoru. Tyto skutecnosti jsou oSetfeny
v databéazi pomoci unikatniho indexu unique_picture_in_learning_subset, ktery
v sobé kontroluje unikatnost hodnot pomoci atributtu picture_set a hash. Tento
index zajisti, ze uzivateli nebude umoznéno vlozit stejnou fotografii do ruznych
sekecl nebo do ruznych kategorii v ramci jedné databaze fotografii.
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learning_subset_picture_set
Timto atributem se fotografie priradi do kategorie do které se bude dany klasi-
fikator ucit. Kazda fotografie muze byt pouze v jedné kategorii v dané databazi
fotografii.

learning_set
Tento atribut udava do jaké sekce fotografie spada. Sekce musi byt v systému
definovany minimélné dvé a to sekce pro uceni a sekce pro validaci. Tyto dvé
sekce jsou vyuzity pii uceni klasifikdtoru a bez nich by uceni neuronové sité
nemohlo probihat. Tteti volitelnd sekce je pro testovani, kdy jsou fotografie
v této sekci odeslany na klasifikaci a z této klasifikace se ziska skuteéna presnost
klasifikatoru z testovacich fotografii, které klasifikator neznal v dobé uceni.

hash
Unikatni hash fotografie, ktery musi mit predepsanou strukturu, aby byl kom-
patibilni v ramci celého systému Lidé.cz. Tento hash je typu varchar a ma délku
255 znaku. Diky tomuto hashi je mozné vygenerovat cestu k fotografii a provést
klasifikaci fotografie, ktera bude nactena z konkrétni cesty na disku.

5.2.5 learning_subset

Tabulka definujici kategorie, které mame v systému a do kterych se klasifikatory uci

klasifikovat. Kazda kategorie patii do ptedem vytvotené databézi fotografii.

Atributy tabulky learning subset:

id
Unikéatni klic kategorie v ramci databaze fotografii. Tento unikatni kli¢ je
¢islovan vzdy od jednicky a je tomu tak pro kazdou databazi fotografii. Tento
unikatni kli¢ je spojen s ¢islem kategorie, které se udava pri uceni klasifikatoru
v ramci frameworku Caffe, kde vstupni data pro uceni klasifikatoru maji zapis
typu cesta k souboru za kterym nasleduje mezera a poté se nachéazi c¢islo ka-
tegorie do které fotografie patii. Tento atribut zaroven tvoii ¢ast primarniho
klice, ktery se sklada z atributi id a picture_set_id.

picture_set_id
Pritazeni kategorie k databazi fotografii. Atribut tvori ¢ast primarniho klice,
ktery se sklada z atributu id a picture_set_id.

name
Nézev kategorie, ktery se zobrazuje v administra¢nim rozhrani. Maximalni délka
nazvu je 255 znak.

5.2.6 learning_set

Tato tabulka predstavuje ciselnik sekci do kterych lze fotografie ptirazovat. Tento
¢iselnik by mohl byt nahrazen atributem typu enum, ale pro piipadné snadnéjsi
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rozsitovani ¢iselniku bylo spoleénosti Seznam.cz upfednostnéna moznost, ze bude
vytvorena specialni tabulka s ¢iselnikem.
Atributy tabulky learning_set:

id

Atribut tvori priméarni kli¢ tabulky a zaroven se jedna o textovou hodnotu,
ktera udava nazev sekce. Tato hodnota muze mit maximélni délku 16 znaku a
aktualné se v systému nachézeji tii sekce: learning, testing a validation.

5.3 Diagram t¥id

NeuralNetworkBackend

get() : array

list() : array

add() : int

edit(n) : bool

delete() : bool
getPath() : string
getSnapshotPathi) : string
getLogPath() : string
getLogs() : array
getFileContent() : string
saveFile() : bool
deleteFile() : bool

test() : array
learningStatus() : array

ClassifyBackend

classify () : array
createClassifier() : object

PicturedetectorDaemon

DB_TRAINING : string
DB_VALIDATION : string
DB_TESTING : string
ACCURACY : string
LOSS : string
SMAPSHOT : string
KILL_SIGNAL : int

Backend

LearningQueueBackend

edit() : bool

get() : array
list{) : array
add() : int

delete() : bool
deleteLearning() : bool
getNext() : array

PictureSetBackend

add() : int
list() : array
get() : array
edit() : bool
delete() : bool

PictureBackend

savel() : array
list() : array
listSimplel) : array

PicturedetectorDaemonConfig

reload() : void

Obrazek 23: Diagram tiid

Testing

ClassificationTest

process() : void

ClassificationConfig

LearningTest

LOG_FILE_EXT : string

process() : void

LearningConfig
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Na obrazku 23 je uveden diagram ttid, ktery byl vytvoren v rdmci modulu pro
detekci zavadnych obrazku. Tyto tiidy jsou rozdéleny do tii ¢dsti. Prvni casti je
Backend a zde se nachazeji tiidy Backendu, které jsou rozdéleny dle entit s kterymi
pracuji. Pouze entity Learning Subset a Learning Set nemaji vlastni tfidu a jejich
obsluha je zatazena do tridy PictureSetBackend. Je zde i specialni tiida Classify-
Backend, kterd ma na starosti klasifikaci a neni svazana s zadnou konkrétni entitou
z ER diagramu.

Druhou ¢ast diagramu tiid tvoii Daemon, zde se nachazeji dveé tiidy Picturede-
tectorDaemon a PicturedetectorDaemonConfig. Ttida PicturedetectorDaemonCon-
fig pouze obstarava nacitani konfigurace pro tiidu PicturedetectorDaemon a je to
nutna tifda, kterd zajistuje spravné nakonfigurovani Daemon tifdy v rdmci interniho
systému Lidé.cz.

Treti ¢ast tvori Testing, coz jsou tiidy, které vznikly v ramci testovani vy-
tvorenych klasifikatoru. Testovala se predevsim rychlost klasifikace a rychlost ucent,
aby bylo mozné zjistit jestli je realné, aby se klasifikace fotografii provadéla realném
¢ase pri nahrani fotografie. Opét tiidy ClassificationConfig a LearningConfig slouzi
pro nacteni konfigurace pro ptislusné tiidy ClassificationTest a LearningTest a
jsou to nutné tiidy, které umoznuji spravné nakonfigurovani tfid v rameci interniho
systému na kterém bézi Lidé.cz.

5.4 Backend tfidy

Backend ttidy slouzi pro komunikaci modulu pro vyhleddvani zavadnych obrazku
s okolnim systémem.

5.4.1 NeuralNetworkBackend

Jednd se o hlavni tiidu Backendu. Zde se nachazeji metody, které pracuji s mo-
dely neuronovych siti a jsou zde pomocné metody pro Daemona, ktery pomoci nich
ziskava informace potfebné pro zapoceti uceni klasifikdtoru.

Metody tridy:

get
Metoda pro ziskani detailnich informaci o neuronové siti. V nédvrhu odpovida
metodé getModel().

list
Diky této metodé lze ziskat seznam vsech zakladnich informaci o neuronovych
sitich. Tato metoda odpovida metodé listModels z navrhu.

add
Pridani neuronové sité do databaze dostupnych neuronovych siti. Odpovida
metodé addModel z navrhu.
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edit
Uprava neuronové sité ulozené v databézi dostupnych neuronovych siti. Tato
metoda odpovida metodé editModel ze sekce navrh.

delete
Smazani vybrané neuronové sité z databaze neuronovych siti. Metoda vznikla
na zakladé metody deleteModel v sekci névrh.

test

Metoda, ktera je schopna provést testovani presnosti neuronové sité. Ocekavané
parametry metody jsou identifikator neuronové sité a identifikator databéze fo-
tografii, ktera se ma pouzit pro testovani. Zadanda databaze fotografii musi mit
néjaké prirazené fotografie do sekce testing, protoze z této sekce se budou foto-
grafie nacitat. Je mozné model testovat i na jiné databazi fotografii nez na které
byl naucen. To se muze hodit, pokud chceme otestovat vhodnost nauceného
klasifikdtoru pro jinou ulohu nebo pokud chceme mit vice testovacich databazi
fotografii pro dany klasifikdtor. Navratova hodnota metody je pole ve kterém
je po tadcich ulozen log obsahujici vysledky testovani.

learningStatus

Ucelem této metody je ziskat statistiku u¢eni neuronové sité pro dany log uceni.
Parametry metody jsou identifikdator neuronové sité a nazev logu, ktery se ma
zpracovat. Pokud log uceni neexistuje, tak tato metoda vyvola vyjimku. Diky
vyuziti metody getLogs() pro zobrazeni seznamu logu v administra¢nim rozhrani
je zajisténo, ze log skutecné existuje. Navratova hodnota metody je zobrazena
na obrazku 24. Klicem v poli je ¢islo iterace, které se ma v grafu zobrazit na
ose x. Déle v poli pod timto klicem jsou tti prvky, kde prvek pod klicem accu-
racy obsahuje hodnotu y, kterd udava presnost klasifikatoru nad ucicimi daty.
Druhy prvek je pod klicem loss a obsahuje hodnotu y, kterd udava velikost
chyby nad valida¢nimi daty. Tieti prvek pod klicem snapshot obsahuje boolean
hodnotu, kterda nam sdéluje jestli se v dané iteraci ukladal snapshot ¢i nikoliv.
Tato informace je vhodna pokud v konfiguraci solveru jsou nastaveny rozdilné
hodnoty parametru test_interval a snapshot coz zpusobi, ze ukladani probiha
jindy nez validace klasifikatoru. Jelikoz se tyto hodnoty ¢tou z logu, tak muze
nastat pripad, ze metoda bude vracet, ze se klasifikator v dané iteraci ulozil, ale
pritom klasifikator na disku neexistuje. To muze nastat pokud administrator
rucné smaze dany soubor z disku. Tato informace sdéluje, jestli byl stav klasi-
fikatoru ulozen, nikoliv jestli aktudlné existuje.

5.4.2 ClassifyBackend

Trida ktera obsluhuje klasifikaci na natrénovaném klasifikatoru. Zaroven slouzi jako
interface mezi Backendem a frameworkem Caffe, protoze je to jedina trida, ktera
importuje framework Caffe a ndsledné vola jeho metody.
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Graph Data
accuracy > Y value
X value —}
] loss ——» Y value
snapshot ———» boolean
Graph Data
accuracy > Y value
X value —l-
] loss ———» ¥ value

shapshot 3 boolean

Obréazek 24: Pole se statistikami uceni klasifikdtoru

classify
Metoda pro klasifikaci fotografii. Odpovidd metodé classify() z ndvrhu. Jako
parametry ocekava identifikator neuronové sité a pole s fotografiemi, které musi
byt ve forméatu jak je specifikovano na obrazku 11. Vystupem metody je poté
pole, které odpovida navrhovanému vystupu a je zobrazeno na obrazku 12.

5.4.3 LearningQueueBackend

V této tridé se nachdazeji metody, které obsluhuji frontu pro uceni novych neuro-
novych siti.

Tiida obsahuje néasledujici metody:

list
Metoda vypisuje seznam informaci pro vSechny zaznamy ve fronté pro uceni
novych neuronovych siti. Nevyzaduje zadny parametr a navratovou hodnotou
je pole, které obsahuje informace nactené z databaze a hodnoty jsou ulozeny
vzdy pod klicem, ktery ma stejny nazev jako sloupec v databazi. Tato metoda
je shodnd s metodou listQueue(), kterd byla definovana v navrhu.
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add

Pomoci této metody lze pridavat nové zaznamy do fronty pro uceni. Ocekavan je
jeden parametr typu pole. V tomto poli musi byt ulozeny hodnoty pro zapocati
uceni a musi byt ulozeny pod konkrétnimi klici, které maji stejné nazvy jako
sloupecky v piislusné databazové tabulce learning_queue. Metoda odpovida me-
todé addToQueue(), kterd byla zjednodusena o pocet predavanych parametru,
kdy navrhované parametry modelld a picturesDbld jsou predany piimo v poli
s daty.

edit
Metoda slouzici k editaci zdznamu z fronty pro uceni. Odpovidd metodé
editQueue() z navrhu a zachovava i stejné parametry, kdy prvnim paramet-
rem je identifikdtor neuronové sité, druhym parametrem je identifikdtor da-
tabaze fotografif a tfeti parametr je pole, které obsahuje data, které lze zmeénit.
V tomto poli jsou hodnoty ulozeny pod kli¢i, které odpovidaji nazvum sloupcu
v databézi. Konkrétné lze ménit atributy status a start_iteration.

delete
Tato metoda se pouziva k mazani zaznamu z fronty pro uceni. Jeji definice
odpovidéd metodé, kterd se v ndvrhu jmenovala deleteQueue(). Ocekava dva
parametry, kterymi se identifikuje zdznam v databazi. Témito parametry jsou
identifikdtor neuronové sité a identifikator databaze fotografii.

deleteLearning
Aktualné muze v systému probihat pouze jedna instance uc¢eni neuronovi sité
a proto byla vytvorena tato metoda, ktera nevyzaduje zadné parametry a je
schopna odstranit pravé uceny zaznam. Této metody je vyuzito v pripadé, kdy
bézici Daemon dostane signdl SIGABRT, coz znamena ze mé ukoncit aktualné
ucenou instanci klasifikatoru a pripadné zacit uceni klasifikatoru jiného, pokud
ve fronté pro uceni neuronovych siti je néjaky zaznam ve stavu waiting.

getNext

Daemon, ktery neuéi zddnou neuronovou sit se cyklicky s danym intervalem
dotazuje Backendu jestli existuje ve fronté pro uéeni néjakd neuronova sit, kte-
rou by mohl zpracovat. Proto existuje tato metoda, ktera odpovida metodé
getNextFromQueue(). Metoda neocekavd zadny parametr. Pokud existuje neu-
ronova sit, tak vrati nactené informace o tomto zdznamu uceni ve formé pole a
pokud Z4dnd neuronovi sit neni ve fronté ve stavu waiting, tak vrati hodnotu
False.

5.4.4 PictureBackend

Tiida urc¢ena pro praci s fotografiemi. Umoznuje jejich prifazovani do kategorii a do
sekel a ziskavani seznamu prifazenych fotografii.
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Tiida obsahuje tyto metody:

save

list

Tato metoda umoznuje nahrat novou fotografii do databaze fotografii. Metoda
ocekava ctyii parametry, kdy prvni tii parametry jsou identifikatory a ctvrty
parametr jsou binarni data fotografie, kterd je nahrana z administracniho roz-
hrani. Prvni parametr je identifikdtor databaze fotografii, druhy identifikuje
kategorii do které fotografie patii a tieti identifikator slouzi pro uptesnéni sekce
ve které ma byt fotografie pouzita. Vystupem metody je pole, které obsahuje
dvé hodnoty. Hodnota pod klicem id udava identifikator fotografie a hodnota
pod klicem hash udava unikatni hash v ramci systému Lidé.cz, ktery byl fo-
tografii pridélen. Tento hash zaroven slouzi jako nazev fotografie, ktera je na
serveru ulozena s ptiponou .jpg.

Metoda pro vypsani seznamu fotografii véetné jejich informaci o ptislusnych
kategorii do kterych spadaji. Ocekavany je jeden povinny parametr a to identi-
fikator databaze fotografii pro kterou se maji fotografie ziskat a jeden volitelny
parametr typu pole, ktery obsahuje filtr, ktery je mozné nastavit dle potieby.
Hodnoty ve filtru jsou nastaveny tak, ze nazev sloupce podle kterého se ma
filtrovat je ulozen jako kli¢ v poli a hodnota pod timto klicem udavéa hod-
notu, dle které se ma filtr provést. Filtrovat je mozné dle sloupcu learning_set,
learning_subset_id a learning_subset. Navratova hodnota je typu pole, kde jsou
ulozeny vsechny informace z databazovych tabulek picture a learning_subset.

5.4.5 PictureSetBackend

Tato tfida je urcena pro praci nad databazemi fotografii. Umoznuje ptridavat, upra-
vovat a mazat databaze fotografii.

V této ttidé se nachazeji tyto metody:

add

Metoda pro vytvoreni nové prazdné databaze fotografii. Ocekavany jsou dva
vstupni parametry, kdy prvni parametr je typu pole a obsahuje hodnoty, které
se maji ulozit do tabulky picture_set. Klicem v tomto poli je vzdy nazev sloupce
do kterého se méa hodnota ulozit. Aktualné je mozné nastavit pouze atribut
description. Druhym parametrem je pole s nazvy ucicich kategorii. Tyto kate-
gorie musi byt minimdalné dvé jinak bude metoda vyvola vyjimku. Maximaln{
pocet kategorii neni nijak omezen. Vysledkem metody je vytvoteny identifikator
databaze fotografii.

delete

Slouzi k vymazani konkrétni databédze fotografii, ktera je specifikovana pomoci
identifikatoru databaze fotografii. Spolu s databazi budou smazany také ka-
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tegorie, které této databazi fotografii ptislusely. Dojde i k odebrani piitazeni
fotografii do ptislusnych smazanych kategorii a sekci.

edit

Metoda slouzici pro upravu databaze fotografii. Je o¢ekdavan jeden vstupni pa-
rametr typu pole, ktery obsahuje jako klice nazvy sloupcu, které maji byt
aktualizovany a hodnoty pole jsou nové hodnoty, které se maji nastavit do
databaze. Aktualné je podporovan pouze atribut description. Aktualné neni
moznost upravovat kategorie, coz po konzultaci ve spolecnosti Seznam.cz neni
ani vyzadovano a predpoklada se, ze kategorie budou zalozeny spravneé jiz pti
zalozeni databdaze fotografii.

get

Ziskani podrobnych informaci o vybrané databazi fotografii, ktera je specifi-
kovand pomoci jejitho identifikdtoru. Navratova hodnota metody je pole, kde
jsou vsechny informaci z databazové tabulky picture_set a navic pod klicem
pictures_count jsou ulozeny informace o poctu fotografii v jednotlivych sekcich.
Pod klicem learning_subsets jsou pak ulozeny nazvy kategorii, které danéd da-
tabaze fotografii obsahuje. Nazvy kategorii maji jako kli¢ ulozeny identifikator
kategorie.

list
VypiSe seznam databazi fotografii, které jsou v systému dostupné. Neocekava
zadné vstupni parametry a vystup je shodny s vystupem metody get.

5.5 Daemon tfFidy

Daemon je spustén na pozadi a plni pozadavky, které na néj prichézeji. Daemon
tfidy jsou zaméfené pro uceni a testovani neuronovych siti a jsou to akce, které
se vyznacuji dlouhou dobou zpracovani a proto neni mozné ocekavat okamzitou
odpovéd, protoZe uceni neuronové sité probihd v fddech dnti az tydnt a testovani
neuronové sité muze pohybovat v fadu sekund az minut. Obé tyto casové rozmezi
zavisi na slozitosti neuronové sité a poctu fotografii nad kterymi se testovani provadi.

5.5.1 PicturedetectorDaemon

Tato tifida béZi na pozadi a zajistuje uc¢eni neuronovych siti nad frameworkem Caffe.
Tiida je tizce spojena se systémem na kterém bézi Lidé.cz a proto obsahuje fadu
metod, které nebyly v puvodnim navrhu a jsou potfebné pro spravné pracovani na
daném systému. Pro zjistovani jestli probihd néjaké uceni je vyuzito PID souboru,
ktery je ulozen na lokaci, ktera je specifikovana v konfiguraci Daemona. Metody,
které zacinaji dvéma podtrzitky jsou interni metody Daemona, které jsou volany
pouze z hlavni smycky ve které Daemon pracuje.
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MNacti PID ze souboru
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Obrazek 25: Kontrola jestli probiha uceni

Tiida ma tyto metody:

__learningInProgress

Interni metoda Daemona, kterd zjistuje jestli pravé probih4 néjaké uceni. Me-
toda nevyzaduje zadné parametry a vraci hodnotu typu boolean konkrétné
hodnotu True pokud néjaké uceni pravé probiha. Metoda funguje tak, ze po-
kud existuje soubor s ulozenym PID, tak jej nacte a nasledné zkontroluje jestli
v systému bézi proces se zadanym PID. Pokud nebézi, tak vypise do logu chybu,
ze dany proces nebézel a vrati False, ¢imz da najevo, ze zadné aktualni uceni
neprobiha. Diagram zobrazujici jak funguje testovani praveé probihajiciho ucent
je zobrazen na obrazku 25.

__stopLearningProcess
Zastaveni uciciho procesu. Tato interni metoda je zavolana pokud Daemon do-
stane systémovy signal SIGABRT. Po prijeti tohoto signdlu dojde ke kontrole
jestli néjaké uceni bézi a pokud ano, tak bude nasledné ukoncéeno. V dalsim
cyklu Daemona pak muze zapocist uceni nové. Odpovida metodé stopLearning
ze sekce navrhu.

_startCaffeLearning
Pomocna metoda, kterd zastfesuje zapocati uceni nad Frameworkem Caffe.
V této metodeé se volaji veskeré pomocné skripty, které jsou potieba, aby mohlo
zapoCit uceni. Diagram zndazornujici akce, které v této metodé probihaji je



5.6 Testing t¥idy 58

zobrazen na obrazku 26. Metoda ocekava tfi parametry kterymi jsou identi-
fikdtor neuronové sité, identifikator databaze fotografii a volitelny parametr,
ktery udava cislo iterace od kterého se ma uceni spustit. Tento parametr se
vyuziva, pokud jiz klasifikator nauceny byl a chceme v uceni pokracovat. Po-
kud se tento parametr nevyplni, tak se jako vychozi hodnota nastavi hodnota
0, tudiz bude klasifikator ucen od zacatku.

_processlteration
Hlavni cyklus Daemona. Zde probiha vsechna logika Daemona, ktery zde kon-
troluje jestli aktudlné bézi uceni a pokud ne, tak jestli existuje neuronovd sit,
ktera ¢eka na uceni. Odpovida metodé processlteration ze sekce navrh. Logika
této metody je zobrazena na obrazku 13.

_createClassifyMeanFile
Jelikoz framework Caffe vyzaduje jiny format mean file souboru pfi u¢eni a pti
klasifikaci, tak tato metody vytvaii mean file soubor v numpy [3] formétu, ktery
se nacita pii vytvafeni klasifikitoru a zajistuje rychlejsi klasifikaci. Vstupnimi
parametry metody je cesta k trénovacimu mean file souboru a cesta, kde se ma
ulozit vysledny mean file v numpy formatu.

5.56.2 PicturedetectorDaemonConfig

Tato ttida je zde kvuli funkcionalité se systémem na kterém bézi Lidé.cz a obstarava
nacitani konfigurace.

5.6 Testing tfidy

Tyto tiidy vznikly pro testovani rychlosti frameworku Caffe a zjistovani jestli je
mozné provadeét klasifikaci v realném case. Zaroven se testovala rychlost uceni, aby
bylo mozné tict ptiblizné ¢asové rozmezi pro nauceni jednoho klasifikatoru.

5.6.1 ClassificationTest

Trida zamérend na testovani rychlosti klasifikace klasifikatoru.

V ttidé jsou nasledujici metody:

process
Provede ¢asovy test na vSsech neuronovych sitich, které se nachazeji v databézi.
Test rychlosti klasifikace se provede pro 1, 2, 5, 10 a 20 fotografii. Fotografie
nejsou nacteny z databdaze, ale ze slozky, kterda je definovana v konfiguraci.
Je potrebné dodrzet, aby slozka obsahovala dostatecny pocet fotografii, tedy
v tomto piipadné minimalné 20 fotografii.
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5.6.2 LearningTest

Ucelem této tridy je mérit rychlost uceni jednotlivych modelii neuronovych siti.
Nenacita modely z databaze, nybrz nacitd modely ze zadana slozky, kterou ma na-
stavenou v konfiguraci.

Tiida obsahuje néasledujici metody:

process
Metoda pro provedeni casového meéreni na modelech neuronovych siti, které
nalezne v pevné dané slozce nastavené v konfiguraci. Provadi se dva testy. Prvni
test je spusténi Caffe skriptu, ktery je urcen na ¢asovy test uéeni. Druhy test je
klasické spusténi uceni jako to délda Daemon. Pocet iteraci uceni, které se maji
provést je uveden v konfiguraci.

5.7 Adresarova struktura klasifikatoru

Pro zjednoduseni operaci s u¢enim neuronovych siti byla vytvorena jednotna ad-
resarova struktura, kterd umoznuje prehledné ulozeni vygenerovanych dat.

Kazd4 neuronova sit md svoji slozku s identifikdtorem a v této slozce jsou
nasledujici podslozky:

e logs
e snapshots
e temp

V kotenové slozce neuronové sité jsou ulozeny protocol buffer soubory s konfi-
guracemi a vygenerovany mean file v numpy formatu urceny pro klasifikaci.

Slozka logs obsahuje vSechny logy uceni, které byly nad danou neuronovou siti
nauceny. Tyto logovaci soubory jsou vyuzivany pii zobrazovani statistik uceni v ad-
ministracnim rozhrani.

Slozka snapshots obsahuje jednotlivé iterace naucenych klasifikitoru a
ulozenych stavu klasifikatoru pro pozdéjsi moznost pokracovani v uceni. V adminis-
tra¢nim rozhrani lze nastavit pokracovani v uceni pouze z téch klasifikatoru, které
jsou ulozeny v této slozce. Obdobné lze zvolit pro klasifikovani pouze tu iteraci
klasifikatoru, ktera existuje v této slozce.

Slozka temp obsahuje doc¢asné soubory, které jsou potiebné k nauceni neuronové
sité. Po uspésném nauceni neuronové sité mohou byt soubory v této slozce smazany.

5.8 Ucéeni klasifikatoru

Nez zapocne samotné uceni klasifikatoru, tak je potfeba pro framework Caffe
pripravit nékolik véci. Neékteré z nich nejsou povinné (napiiklad vytvoreni mean
file), ale jsou doporucené, protoze diky nim muze uéeni probihat rychleji. Diagram
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znazornujici akce, které se provadi pred zacdtkem uceni je zobrazen na obrazku 26.
P1i uceni klasifikdtoru se vyuziva jak povinnych, tak doporuc¢enych kroku, aby bylo
zajisténo nejrychlejsi mozné uceni klasifikatoru.

Na zacatku se ptrecte z Backendu cesta k souboru se solver konfiguraci. Po
ziskani tohoto souboru se nacte solver konfigurace, ktera obsahuje nastavené cesty
k souboru s train konfiguraci a cestu, kde se maji ukladat naucené klasifikatory.
Nésledné jsou vytvoreny soubory s fotografiemi pro framework Caffe. Tyto soubory
jsou ulozeny do docasné slozky dané neuronové sité. Poté se vytvori novy soubor,
ktery bude obsahovat zdznam uceni klasifikatoru. Tento zaznam uceni je ulozen do
slozky pro zdznamy uceni neuronové sité. Tento soubor se zdznamem uceni bude
poté mozno ¢ist a vytvaret z néj grafy uc¢eni neuronové site.

Jelikoz mé framework Caffe problém pii vytvareni LMDB databazi fotografii
pokud jiz cilova slozka existuje, tak se provede vymazani LMDB databézi s foto-
grafiemi v docasné slozce neuronové sité, aby se predeslo pripadnym problémum pfi
znovu uceni neuronové sité. Nasledné se pomoci skriptu dodaného spolu s framewor-
kem Caffe vytvori LMDB databéze fotografii z kterych umi framework Caffe nacitat
data. Tyto databaze jsou vytvoreny dvé. Jedna z databazi je pro ucici fotografie a
druhé databaze je pro validacni fotografie.

Kdyz je vytvorena ucici LMDB databaze, tak je mozné z této databaze vytvorit
mean file soubor, ktery obsahuje prumérné hodnoty fotografii. Vytvoreni tohoto sou-
boru je volitelné, ale ptispiva k rychlejsimu uceni neuronové sité, takze je doporucené
jej vytvorit. V prubéhu tohoto procesu se shromazduji parametry pro uéici skript,
ktery je dodavan spolu s Caffe frameworkem.

Pro uceni klasifikatoru jsou predany tyto parametry:

e train - udava typ akce, kterou chceme s Caffe frameworkem provadét. V tomto
piipadeé je to trénovani klasifikatoru.

e -solver - cesta k souboru se solver konfiguraci

e -snapshot - volitelny parametr, ktery ocekava cestu k souboru s ulozenym
stavem uceni klasifikdtoru. Tento parametr doplnime pouze v piipadé jestli
bylo zvoleno pokracovani uceni od urcité iterace.

Nésledné je s témito parametry spustén proces jehoz PID si ulozime a preddame
jej Daemonoui, ktery si jej ulozi do souboru s aktualné spusténym ucenim.

5.9 Modely

V ramci trénovani klasifikatoru bylo vyzkouseno nékolik modelt neuronovych siti,
které se lisi svoji topologii a byly vyzkouSeny také ruzné variace téchto modelu,
kdy byly pouze pozménéné parametry modelu, které by mohly ovlivnit trénovani
klasifikatoru. Celkem takto vzniklo v systému devét konfiguraci modelu z nichz
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nékteré se podarilo naucit a jiné modely se ani po opakovanych pokusech naucit
nepodarilo.

V této sekci se budu zminovat o takzvanych features, coz jsou predzpracované
data z fotografii, které v modelech vstupuji do neuronové sité. Tyto data jsou
predzpracovany pomoci konvoluénich a pool [19] vrstev v modelu a diky tomuto
predzpracovani dosahuji modely vyssich presnosti nez kdyz se u¢i primo nad su-
rovymi vstupnimi daty [40]. Features predstavuji redlny vstup do neuronové site,
ktera je definovand konfiguraci model.

5.9.1 AlexNet

Model vznikl na zakladé odborného ¢lanku [26] a je ur¢en pro zpracovani datasetu
LSVRC 2010 [41]. Schéma modelu je zobrazeno v piiloze B.

Cervené jsou oznaceny jednotlivé konvoluéni vrstvy, zelené jsou pak zobrazeny
ReLU vrstvy, které zndzornuji Rectified Linear Unit [31] neboli vrstva s aktivaéni
funkei a zelené jsou pak také zndzornény Dropout vrstvy [46], které snizuji efekt
preuceni neuronové sité.

Celkem obsahuje model osm vrstev, které upravuji vstupni fotografii na naucené
features, které se pak stanou vstupem klasické Feed-Forward Neural Network [5],
kterd se sklada z ti{ vrstev, kde propojeni téchto vrstev neuronové sité je znazornéno
pomoci fialovych InnerProduct vrstev, které provadéji skalarni soucin vektoru [19].

5.9.2 CaffeNet

Referencni CaffeNet model, ktery vychazi z AlexNet modelu a obsahuje nékteré
upravy navic. Ma stejny pocet vrstev, ale lisi se v usporddani ¢innosti, které se
provadéji mezi jednotlivymi konvoluénimi vrstvami. Je urcen pro zpracovani data-
setu ILSVRC 2012 [41]. V priiloze A je zobrazen model této neuronové sité.

V prvnim piipadé je vidét, ze nez se vysledek prvni konvoluéni vrstvy ulozi do
oranzové POOL vrstvy [19], tak dojde k normalizaci hodnot pomoci Local Response
Normalization [19]. Takto je to i u druhé konvoluéni vrstvy. Nésledujici vrstvy mo-
delu AlexNet jsou jiz totozné s referencnim modelem CaffeNet.

Jelikoz se tento model vyvinul z modelu AlexNet [26], tak se ocekava, ze bude
dosahovat lepsich presnosti nez model AlexNet.

5.9.3 CaffeNet MF

Na zéakladé tspéchu modelu CaffeNet jsem se rozhodl upravit parametry modelu a
ziskat tak lepsi presnosti na pornografickych fotografiich. Cely nédzev tohoto modelu
je CaffeNet More Features a jak lze z nazvu odvodit, byly upraveny parametry
tak, aby se model mohl naucit vice featur. Tento model vznikl z ivahy, ze databaze
fotografii obsahuje velké mnozstvi zavadnych fotografii, které jsou velmi rozdilné a 96
featur, které jsou vychozi hodnotou v prvni konvolu¢ni vrstvé modelu Caffe nemusi
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stacit a proto jejich pocet byl zvysSen o jednu tretinu tedy celkem na 128 featur.
Definice modelu je stejna jako v pripadé CaffeNet jen se lisi hodnoty parametru.

5.9.4 CaffeNet LF

Tento model také vychazi z modelu CaffeNet, ale zde jsem aplikoval jinou myslenku
a to, ze na fotografiich hledame jen maly pocet vzoru, které rozhoduji jestli dand
fotografie je pornografickd. Predevsim se jednd o pohlavni organy. Snizenim poctu
featur, které projdou prvni konvoluci by mohlo piispét k tomu, Ze se neuronové sit
naud¢i vyhledavat skutecné tyto vzory a nebude ovlivnéna jinymi vzory, které mohou
mit fotografie spolecné. Naptiklad néjaké pozadi fotografie. Definice modelu je stejnéd
jako v ptipadé CaffeNet jsou pozménény hodnoty parametru.

5.9.5 SeznamNet

Model SeznamNet je mnou vytvoreny model, ktery myslenkové vychéazel z modelu
CaffeNet. Myslenka tohoto modelu vychazela z predpokladu, ze model CaffeNet
byl vytvoren pro dataset ILSVRC 2012 [41], ktery obsahuje celkem 1000 ruznych
kategorii fotografii a to co se na danych fotografiich hleda je velmi rozdilné.

V modelu SeznamNet bylo pouzito méné konvolucnich vrstev, které provadé;ji
predzpracovani fotografie a byly upraveny parametry véetné poctu neuronu v neu-
ronové siti, ktery byl snizen z 4 096 na 256 a model ma otestovat jestli je mozné
pracovat s jednodussim modelem neuronové sité, ktery ma klasifikovat fotografie
pouze do 2 kategorii. Definice modelu je zobrazena v ptiloze C.

5.9.6 SeznamNet LD

Modely byly prubézné testovany a bylo zjisténo, ze model SeznamNet neni mozné
z danych fotografii naucit. Po prozkoumani modelu jsem zjistil, Ze byl sice snizen
pocet neuronu v neuronové siti, ale nebyl zménén parametr funkce Dropout [19],
ktery zajistuje aby v neuronové siti nedoslo k pfeuceni. Tento parametr je pro dany
pocet neuront vysoky a muzZe zpusobit, Ze to co se neuronova sit nauéi bude zniceno
efektem Dropout funkce. Definice modelu je stejna jako v piipadé SeznamNet pouze
se lisi v parametrech. Model je zobrazen v ptiloze D.

5.9.7 SAN

Tento model vychazi z modelu AlexNet, ktery byl zjednodusen pomoci odebrani
konvolucnich vrstev a bylo testovano, jestli si model poradi s trénovacimi daty.
Definice modelu je zobrazena v pitiloze D. Upravy, které byly provedené byly velmi
podobné s tdpravami v modelu SeznamNet. Byly odstranény konvoluéni vrstvy a
doslo ke zmenSeni po¢tu neuronu v neuronové siti.
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5.9.8 Cifarl0

Model Cifar10 je ur¢en pro dataset CIFAR-10 [25], ktery obsahuje fotografie 32x32
pixelt a rozlisuje tyto fotografie do deseti trid. Jelikoz tento model nelze v zdkladu
vyuzit, protoze fotografie 32x32 pixelu jsou ptilis malé pro hledani pornografickych
rysu ve fotografii. Proto byl vychozi model upraven tak, aby mohl pfijimat foto-
grafie o velikosti 256x256 pixelu, jako ostatni modely. Definice modelu je zobrazena
v piiloze E.

5.9.9 SeznamCifarl0

Po natrénovani modelu Cifar10 jsem se snazil vylepsit vyslednou presnost klasifikace.
Jelikoz u modelu Caffenet MF doslo k zlepseni vysledku pokud bylo klasifikdtoru
nastaven veétsi pocet featur, které z konvoluéni vrstvy vystupuji, tak jsem stejné
upravy provedl i u modelu SeznamCifar10, kde byl pocet featur zdvojnasoben z 32
na 64. Definice modelu je stejna s Cifarl0 a je zobrazena v piiloze E.
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6 Testovani

Jednou z podminek spolecnosti Seznam.cz bylo, aby bylo mozné fotografii klasi-
fikovat v redlném case. Proto byl proveden test doby klasifikace fotografii. Nutno
podotknout, ze dosazené casy jsou zavislé na konkrétnim hardware na kterém byly
spustény. V mém piipadé se jedna o sestavu s procesorem i5-3570K a grafickou kar-
tou GeForce GTX 660. Jedna se o grafickou kartu, kterda se nachézi v béznych
domaéacnostech a dosahuje vykonu 1981 GFLOPS. Pro prumyslové nasazeni se
pouzivaji grafické karty s mnohondsobné vyssim vykonem, takze 1ze predpokladat, ze
vysledné casy klasifikaci budou jesté nizsi. Casy uvedené v tabulce 2 jsou prameérné
casy z padesati méteni, které byly provadény na modelu CaffeNet MF.

Pocet fotografii | Doba klasifikace [s]
1 0,071

2 0,136

) 0,363

10 0,718

20 1,355

Tabulka 2: Casy pro klasifikaci fotografie

Celkové bylo k dispozici 164 397 fotografii. Z toho 95 166 jsou zavadné fotografie
a zbylych 69 231 jsou nezavadné fotografie. Tyto fotografie byly rozdéleny do tii sekci
jak je znazornéno v tabulce 3.

nezavadné | zavadné
uceni 52 600 71767
validace 13 808 20 579
testovani 2 823 2 820

Tabulka 3: Rozdéleni fotografii

Kazdy z odzkousenych modelt byl naucen a testovan na stejnych fotografiich
s totoznym rozdélenim fotografii. Fotografie byly zpracovavany barevné, tedy se
vsemi tfemi kandly a byly sjednocené na velikosti 256x256 pixelu. Byly provadény
pokusy s fotografiemi, které mély rozméry 128x128 pixeli na modelech CaffeNet
a AlexNet, ale vysledné klasifikatory dosahovaly nizsich presnosti. Proto vsechny
klasifikatory byly jiz testovany pouze na velikosti fotografii 256x256 pixeli. Modely
byly testovany na fotografiich, které byly v testovaci sekci a celkem se jednalo o 5 643
fotografii.

Nejlepsi presnost naucenych klasifikatoru, ktera bude uvedena u jednotlivych
modelu je vypoctena jako soucet true positive a true negative klasifikaci podélend
celkovy, poctem fotografii v testovaci sekci z pouzité databaze fotografii.

Grafy, které jsou obsazeny v této kapitole obsahuji dvé kiivky. Prvni z nich je
accuracy kiivka, kterd bude v legendé zobrazena jako Acc a zndzornuje presnost
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nauceného klasifikdtoru na trénovacich datech. Jedna se o procentudlni vyjadieni
presnosti v rozsahu hodnot (0,1). Druhou kfivkou je takzvanda loss kiivka, kterd
udava chybu klasifikatoru na validacnich datech. Rozsah této krivky neni stanoven
a muze se pohybovat v kladnych realnych hodnotach. Jelikoz nejvyssi chyba, kterd
byla na modelech naméfena byla 0,7, tak v rdmci uspory mista a zvyseni prehlednosti
budou tyto kiivky vzdy vlozeny do jednoho grafu, aby bylo umoznéno pozorovani
zavislosti kiivek accuracy a loss.

Loss krivky, které jsou grafech zobrazeny nemaji typicky prubéh, protoze mo-
dely neuronovych siti obsahuji vrstvu DROP, ktera zajistuje, ze urcité vazby mezi
neurony budou zruSeny ¢imz se zabranuje preuceni neuronové sité. Diky tomu neni
u loss kiivek pozorovatelny vzestup. Zvyseni loss chyby na valida¢nich datech lze
pozorovat az pii vétsim poctu iteraci. Napiiklad na obrazku 28 jiz lze pozorovat, ze
od 100 000 iterace nastava preuceni modelu.

Accuracy i loss kiivky se mohou jevit jako velmi nekonzistentni, protoze se
neustéle zvysuji nebo snizuji. To muze byt obecné zpusobeno velkou ué¢ici konstan-
tou, ale v tomto ptipadé je to zpusobeno tim, jak framework Caffe provadi uceni
a validaci. V train konfiguraci se nastavuje, kolik fotografii se mé nacist z LMDB
databaze pro jednu iteraci uceni a jednu iteraci validace. Pro predstavu tyto hod-
noty jsou v modelech nastaveny na hodnotu 64 pro uceni a 50 pro validaci. Vétsi
hodnoty neslo nastavit z duvodu omezené grafické paméti, kterou mam k dispozici.
Pti jednotlivych iteracich se z LMDB databaze postupné cte zadany pocet fotografii
a ten se zpracuje. Muze se tedy stat, ze se v konkrétni testované iteraci zpracovava
vétsi mnozstvi fotografii, které klasifikdtor umi spravneé klasifikovat a jindy se muze
stat presny opak, ze se nactou fotografie, které klasifikdtor jesté spravné neklasifi-
kuje a timto je zpusobeno ono zakfiveni kiivek v grafu. Testovani klasifikatoru je
nastaveno tak, ze se testuje kazdych 1 000 naucenych iteraci.

6.1 CaffeNet

Testovani na modelu CaffeNet prineslo zajimavé vysledky. Na obrazku 27 je zobra-
zena ucici ktivka tohoto modelu. Zajimava je pocatecni faze uceni, kdy modelu trvalo
28 000 iteraci nez si nastavil vnitini vahy tak, aby dochazelo ke zlepseni vysledku
uceni. Pravé do této 28 000 iterace model prifazoval vSechny fotografie do kategorie
zavadné. Predpokladal jsem, ze se jedna o néjakou interni chybu frameworku Ca-
ffe, protoze tento model byl trénovan jiz dtive, ale tento jev nebyl pozorovan, ale
z vysledku ostatnich modelt, které byly zalozeny na modelu CaffeNet, vychazely
podobné vysledky jen iterace, kdy se uceni zacalo projevovat se ménila. U ostatnich
modelu se tento jev neprojevil, takze nelze vyvodit, ze by se jednalo o chybu fra-
meworku Caffe.

Na tomto modelu bylo také provadéno uceni klasifikatoru v ramci prvotniho tes-
tovani pouzitelnosti frameworku Caffe. Uceni klasifikatoru probihalo az do 330 000
iterace a pozoruhodné je, ze i kdyz se jedna o stejny model, tak nebyl v prvotnim
uceni zpozorovan problém se zacatkem uceni. Mezi prvotnim a findlnim ucenim
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ubéhlo nékolik mésicu a v této dobé byl aktualizovan framework Caffe a byla aktua-
lizovana syntaxe zapisu konfigurace modelu. Piredpokladal jsem, ze néktera z téchto
zmén mohla ovlivnit vysledek uceni, ale jelikoz vysledky ostatnich modelt dokazuji,

Z naucenych 80 000 iteraci dosahla nejlepsi vysledku iterace 76 000, ktera
dosdhla presnosti 90,86% na testovanych datech. Matice zdmén pro danou iteraci je
zobrazena v tabulce 4. Celkem bylo spravné klasifikovano 5 127 fotografii a spatné
klasifikovano bylo 516 fotografii. Z tabulky zobrazujici matici zamén lze vycist, ze
je splnéna podminka, kdy pocet false positive vyhodnoceni je vétsi nez pocet false
negative vyhodnoceni fotografii.

Prameérna hodnota ptitazeni do spravné kategorie je 0,9457 a prumérnéd hodnota
pritazeni do Spatné kategorie je 0,7829. Z tohoto lze vyvodit, ze 1ze snizit pocet false
positive a false negative klasifikovanych fotografii, pokud se nastavi prah naptiklad
na hodnotu 0,85. Tak vSechny klasifikace, které budou mit hodnotu prifazeni do
kategorie nizsi nez 0,85, tak budou automaticky odeslany do fronty pro potvrzeni
administratorem.
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Obrézek 27: Ucici kiivka modelu CaffeNet

Na obrazku 28 je zobrazen graf prvotniho uceni modelu az do 330 000 iterace,
kde 1ze pozorovat, ze od 100 000 iterace jiz dochazi k preuceni modelu, protoze se
zvysuje chyba na valida¢nich datech. Ale i pfes vyrazné preuceni na validacnich
datech vysla jako nejlepsi iterace tohoto klasifikatoru iterace 300 000, kdy klasi-
fikdtor dosdhl presnosti 92,98%. Spravné klasifikoval 5 247 fotografif a Spatné klasi-
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nezavadné | zavadné
nezavadné 2490 333
zavadné 183 2637

Tabulka 4: Nejlepsi matice zamén modelu CaffeNet

fikoval 396 fotografii. Matice zamén pro tento klasifikator je zobrazena v tabulce 5.
Je vidét, ze tento klasifikator spliiuje podminku a pocet zavadnych fotografii, které
byly oznaceny za nezavadné je nizsi nez v opacném piipadé. Tento klasifikator ovsem
nelze pouzit, protoze je preuceny a neobsahuje potitebnou abstrakci pro spravné kla-
sifikovani fotografii.

Prumérna hodnota ptislusnosti spravné klasifikovanych fotografii je 0,9942 a
prumérnd hodnota prislusnosti spatné klasifikovanych fotografii je 0,9308. Presnost
klasifikdtoru je sice vyssi, ale v tomto ptripadé jiz nelze rozumné vyuzit specifického
prahu pro snizeni poc¢tu false postive a false negative klasifikaci, protoze rozdily mezi
prumérnymi hodnotami jsou velmi malé.

-@-CNAcc =#-CN Loss

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000
lterace uceni

Obrazek 28: Ucici kiivka modelu CaffeNet pii prvotnim uceni
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nezavadné | zavadné
nezavadné 2 597 226
zavadné 170 2 650

Tabulka 5: Nejlepsi matice zdmén modelu CaffeNet pti puvodnim uceni

6.2 AlexNet

v

vaném rozsahu 80 000 iteraci dosahoval podobnych vysledku jako model CaffeNet.
Na obrazku 29 je zobrazena ucici kiivka modelu. Z této kiivky se jevi jako nejlépe
naucend iterace cislo 78 000, protoze ma nejmensi chybu na validacnich datech,
ale v ramci testovacich dat vysla jako nejlepsi naucend iterace klasifikatoru iterace
72 000. Matice zamén pro tuto iteraci je zobrazena v tabulce 6. Presnost iterace
72 000 na testovacich datech ¢ini 89,56%. Bylo spravné klasifikovéano 5 054 fotografii
a Spatné klasifikovano bylo 589 fotografii. Z matice zamén lze také vycist, ze tato
naucena iterace nespliuje podminku spoleénosti Seznam.cz a vice zavadnych foto-
grafif je oznacen jako nezavadné. To znamena, ze se zvySuje pravdépodobnost zobra-
zeni zavadnych fotek na sluzbé Lidé.cz, protoze budou klasifikovany jako nezavadné.
Mozné zlepSeni klasifikdtoru muze nastat pokud budeme pokracovat v uceni.
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Obrézek 29: Ucici kiivka modelu AlexNet
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Rozdil v prumérnych hodnotach pritazeni do kategorii je podobny jako u mo-
delu CaffeNet jen jsou dané hodnoty nizsi. Konkrétné to je 0,9245 pfii zatazeni do
spravné kategorie a 0,7527 pri zafazeni do Spatné kategorie. Optimélni prah, ktery
by snizil pocet spatné klasifikovanych fotografii, by se v tomto ptripadé mél nastavit
na hodnotu 0,83. Fotografie, které nespliuji tuto hodnotu pfitazeni budou zarazeny
do fronty pro potvrzeni administratorem.

nezavadné | zavadné
nezavadné 2 552 271
zavadné 318 2 502

Tabulka 6: Nejlepsi matice zamén modelu AlexNet

6.3 CaffeNet MF

Model CaftfeNet More Features vykazoval podobné vlastnosti jako jeho vychozi mo-
del CaffeNet, ale jak si lze vS§imnout z ucici kiivky, ktera je zobrazena na obrazku
30, tak se snizil pocet iteraci, kdy se model nic nenaucil a stdle pouze klasifiko-
val vSechny fotografie jako zavadné. Nyni jiz od 15000 iterace doslo k vyraznému
zlepseni klasifikdtoru, kdy z presnosti 60% se dostal na presnost 76%. Poté dochazelo
k dalsimu zlepsovani klasifikdtoru. Jako nejlepsi iterace klasifikatoru se z grafu zda
presnosti na trénovacich datech.

Po provedeni testu na testovacich fotografiich se skutecné iterace 73 000 pro-
jevila jako nejlepsi a dosdhla presnosti 91,56%, coz je o 0,7% lepsi vysledek nez
jakého dosahl nejlepsi nauceny klasifikdtor modelu CaffeNet. Spravné bylo klasi-
fikovano 5 167 fotografii a Spatné bylo klasifikovano 476 fotografii. Matice zamén
nauceného klasifikatoru z 73 000 iterace je zobrazena v tabulce 7. V tabulce je vidét,
ze sice se zlepsila presnost klasifikatoru, ale klasifikdtor nyni vice zavadnych foto-
grafilf povazuje za nezavadné, coz nespliuje podminku spolec¢nosti Seznam.cz, ktera
pozadovala, aby false negative byl nizsi nez false positive. Toto se muze zlepsit pri
pokracovani v uc¢eni daného modelu.

Priamérna hodnota ptifazeni do spravné kategorie ¢ini 0,9431 a prumérna hod-
nota pritfazeni do chybné kategorie cini 0,7652. Opét je zde moznost vyuziti urcité
hodnoty prahu, kdy by fotky s nedostatecnym pritazenim do kategorie byly odeslany
do fronty pro potvrzeni administratorem. Doporuc¢end hodnota prahu je 0,89. Hod-
nota prahu muze byt vyssi nez u modelu CaffeNet a to diky vétsimu rozdilu
prumérnych hodnot mezi spravnym a Spatnym zafazenim.

Jelikoz se tento model prokazal v prvnich 80 000 iteracich jako nejpfesnéjsi, tak
jsem se rozhodl pokracovat v uceni tohoto modelu od 70 000 iterace a snizil jsem
velikost parametru Ir_rate na polovinu, abych dosahl lepsich vysledku klasifikatoru.
Ucici krivka je zobrazena na obrazku 31. Opét je z kiivky patrné, ze od 100 000
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CN More Features Acc -4 CN More Features Loss
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Obrazek 30: Ucici kiivka modelu CaffeNet MF pro 80 000 iteraci

nezavadné | zavadné
nezavadné 2 598 225
zavadné 251 2 569

Tabulka 7: Nejlepsi matice zdmén modelu CaffeNet MF pro 80 000 iteraci

iterace dochazi k preuceni modelu, které ale neni tak vyrazné jako v ptipadé modelu
CaffeNet, protoze douceni tohoto modelu probihalo s nizsim parametrem Ir_rate.

Nejlepsiho vysledku na testovacich datech dosahovala 153 000 iterace klasi-
fikitoru, kde presnost dosahovala 94,22%. Spatné klasifikovano bylo 326 fotografif
a prumeérnd hodnoty pritazeni do spravné kategorie vysla 0,991 a prumérna hod-
nota prirazeni do Spatné kategorie byla rovna 0,9127. Pii této iteraci, ale jiz byl
klasifikator preuceny a proto nakonec jako nejlepsi iterace klasifikatoru byla zvolena
iterace 107 000. V této iteraci klasifikdtor dosdhl presnosti 93,64%, kdy spatné klasi-
fikoval 359 z celkového poctu 5 643 fotografii. Matice zamén této iterace je zobrazena
v tabulce 8.

Prumérna hodnota prifazeni do spravné kategorie vysla 0,9815 a prumérnd hod-
nota prirazeni do $patné kategorie vychazi 0,8475. Diky tomuto rozdilu, lze piipadné
zavést prah s konkrétni hodnotou 0,92, ktery snizi pocet false negative a false positive
klasifikaci. Z tabulky 8 vidime, ze klasifikdtor splnuje podminky kladené spole¢nosti
Seznam.cz a jelikoz ze vSech testovanych klasifikatoru dosdahl nejvyssi presnosti, tak
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je navrzen jako klasifikdtor vhodny pro vyuziti v modulu pro zpracovani nevhodnych
obrazki.

CN MF Acc —&- CN MF Loss
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Obrazek 31: Ucici kiivka modelu CaffeNet MF pro 160 000 iteraci

nezavadné | zavadné
nezévadné 2614 209
zdvadné 150 2670

Tabulka 8: Nejlepsi matice zdmén modelu CaffeNet MF pro 160 000 iteraci

6.4 CaffeNet LF

Upraveny model Caffenet, kterému byl snizen pocet featur vykazoval podobné
vysledky uceni jako vychozi verze modelu Caffenet. Ucici kiivka modelu je zob-
razena na obrazku 32. Zajimavosti je, ze pocet iteraci, kdy se model nic nenaucil
byl opét snizeny a tentokrat prvni pokrok v uceni byl zaznamenan v 12 000 iteraci,
kdy se zménila hodnota piesnosti na trénovacich datech z 60% na 78%. V dalsich
iteracich se klasifikator dale zlepsoval.

Byl proveden test nad testovacimi fotografiemi a jako nejlepsi iterace klasi-
fikdtoru vysla iterace ¢islo 71 000. Tato iterace dosahovala piresnosti 90,93%. Tato
hodnota je 0 0,07% lepsi nez nejlepsi klasifikator modelu CaffeNet, ale zaroven je tato
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hodnota o 0,63% horsi nez varianta modelu CaffeNet, ktery vyuziva vice featur ke
klasifikaci fotografii. Hypotéza tohoto modelu se tedy nepotvrdila a bylo zjisténo, ze
pro lepsi klasifikaci neni mozné snizovat pocet featur, ale naopak je potieba featury
pridat. Pocet spravné klasifikovanych fotografii je 5131 a pocet Spatné klasifiko-
vanych fotografii je 512.

Prameérna hodnota prirazeni do spravné kategorie je 0,9378 a prumérnéd hodnota
prifazeni do nespravné kategorie ¢ini 0,7759. V porovnani s puvodnim CaffeNet
modelem doslo pouze ke zvyseni hodnot o 0,01, ale rozsah hodnot je skoro stejny.
Pokud ale porovname prumérné hodnoty s modelem CaffeNet MF, tak je zde vidét,
ze doslo k snizeni rozdilu prumérnych hodnot. Pokud by mél byt pouzit prah pro
tento model, tak jeho doporu¢ena hodnota je 0,85.

-»—CN Less Features Acc CN Less Features Loss
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Obréazek 32: Ucici kiivka modelu CaffeNet LF

nezévadné | zavadné
nezavadné 2 596 227
zévadné 285 2535

Tabulka 9: Nejlepsi matice zamén modelu Caffenet LF
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6.5 SeznamNet

Tento model se ani po 80 000 iteracich nepodafilo naucit. Neni piesné jasné, proc
nedoslo k vubec zaddnému uceni a model stale vSechny fotografie oznacoval jako
zavadné. Zjevné odebrani konvoluénich vrstev vede k nedostatecnému uceni neuro-
nové sité. Krivka uceni je zobrazena na obrazku 33 a matice zameén, ktera je shodna
pro vSechny iterace je zobrazena v tabulce 10. Tento mode nebude nadale testovan
a nemuze byt pouzit jako klasifikator.
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Obrazek 33: Ucici kiivka modelu SeznamNet

nezavadné | zavadné
nezavadné 0 2 823
zavadné 0 2 820

Tabulka 10: Matice zémén modelu SeznamNet

6.6 SeznamNet LD

Ani uprava parametru pro odstranovani nauc¢enych neuronu nepomohla a tento mo-
del se ani po 80 000 iteracich nepodarilo nauc¢it. Hypotéza, ze kdyz byl snizen pocet
konvoluénich vrstev a byly snizeny velikosti neurontu ve vrstvéach, tak bude potieba
snizit i drop rate parametr, ktery by branil k uc¢eni neuronové sité, se jevi jako
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chybna. Tento model nebude nadéle testovan a nemuze byt pouzit jako klasifikator.
Ucici ktivka modelu je zobrazena na obréazku 34 a matice zameén, kterd je shodné
pro vSechny ucené iterace je znazornéna v tabulce 11.

SN Less Drop Acc -o- SN Less Drop Loss
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Obrazek 34: Ucici kiivka modelu SeznamNet LD
nezavadné | zavadné
nezavadné 0 2 823
zavadné 0 2 820
Tabulka 11: Matice zémén modelu SeznamNet LD

Dalsi vytvoreny model, ktery vychazel z modelu AlexNet se také nepodaiilo
natrénovat. Projevoval se zde stejny problém jako u modelu SeznamNet a Se-
znamNet LD. Vsechny fotografie byly oznaceny automaticky za zavadné a nedoslo
k zadnému nauceni neuronové sité.

Ucici ktivka modelu je zobrazena na obrazku 35 a matice zamén, ktera je shodna
pro vSechny naucené iterace klasifikdtoru je zobrazena v tabulce 35. Tento model
nemuze byt pouzit pro klasifikaci na systému Lidé.cz.
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-3 SAN Acc SAN Loss
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Obrézek 35: Ucicl kiivka modelu SAN

nezévadné | zavadné
nezavadné 0 2 823
zévadné 0 2 820

Tabulka 12: Matice zémén modelu SAN

6.8 Cifarl0

Jiz od prvnich iteraci bylo vidét, ze model Cifarl0 se tspésné na databazi fotografii
uci. Ucici kivka je zobrazena na obrazku 36. Jiz z hodnot v ucici kiivee 1ze vyvodit,
ze model nebude dosahovat lepsich vysledki nez model CaffeNet MF. Je vidét, ze
krivka presnosti na ucicich datech se zastavila na hranici 90% a déle jiz neroste.
Z grafu se jevi jako nejlepsi iterace klasifikatoru iterace ¢islo 72 000, kde klasifikator

Po provedeni testu na testovacich fotografiich, ale vysla jako nejlepsi iterace ¢islo
63 000, kterd dosdhla presnosti 88,61%. Kdy spravné klasifikovala 5 000 fotografii
a Spatné klasifikovala 643 fotografii. Tento vysledek je horsi nez v pripadé modelu
CaffeNet a obou jeho verzich, které se podarilo natrénovat. Matice zamén pro nejlepsi
iteraci modelu Cifar10 je zobrazena v tabulce 13.

Rozsah mezi prumérnymi hodnotami pro §patnou a dobrou klasifikaci zustava
podobny jako v piipadé modelu CaffeNet, pouze se aktudlni hodnoty snizily.
Pramérna hodnota pro klasifikaci do spravné kategorie je 0,893 a prumérnd hod-
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nota pro klasifikaci Spatné kategorie je 0,714. Pokud bychom chtéli opét snizit pocet
false positive a false negative Kklasifikaci, tak bychom mohli pouzit prah s hodnotou
0,8, kdy by bylo zajisténo, ze fotografie s nizsi hodnotu pfitazeni do kategorie bu-
dou zaslany do fronty pro potvrzeni administratorem. Vysledky tohoto modelu jsou
horsi v porovnani s modely CaffeNet a proto pouziti tohoto modelu nedoporucuji.

-4 Cifar Acc Cifar Loss
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Obréazek 36: Ucici kiivka modelu Cifarl0

nezévadné | zavadné
nezavadné 2521 302
zavadné 341 2479

Tabulka 13: Nejlepsi matice zdmén modelu Cifar1l0

6.9 SeznamCifarl0

Posledni z modelt upravenych specidlné pro potteby sluzby Lidé.cz. Tento model se
také nepodatrilo naucit a stéle jen klasifikoval veskeré vstupni fotografie jako zavadné.
7, ucici krivky, ktera je zobrazena na obrazku 37 je vidét jista snaha neuronové sité
o zapocati uceni, ale v nasledujici iteraci, kdy prijdou jiné validacni fotografie dojde
zase k zvySeni chyby na prumérnou hodnotu. Je velmi zajimavé, ze jedinou zménou
mezi modely SeznamCifar10 a Cifarl0 bylo zvétseni poctu featur na dvojnasobek.
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Bylo ocekavéano zlepseni vysledku uceni nebo pfinejhorsim drobné zhorseni uceni,
ale vysledek byl takovy, ze model se nenaucil vibec nic. Matice zdmén, kterd je
shodnd pro vSechny iterace klasifikatoru je zobrazena v tabulce 14.
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Obrazek 37: Ucici kiivka modelu SeznamCifar10

nezavadné | zavadné
nezavadné 0 2 823
zavadné 0 2 820

Tabulka 14: Matice zamén modelu SeznamCifarl0
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6.10 Shrnuti testovani

Model CafteNet MF, ktery vznikl z referenéniho modelu CaffeNet a byl nalezité upra-
ven, aby byl schopen se naucit vice featur, dosahl nejlepsich vysledku, kdy dosahl
presnosti na testovaném datasetu 93,64% pri 107 000 iteraci uceni, kterd zdroven ne-
byla ovlivnéna preuc¢enim klasifikatoru. Prumérny ¢as, pro klasifikaci fotografie ¢ini
0,071 sekundy a spliuje vSechny podminky zadané spole¢nosti Seznam.cz, které jsou
popsany v sekci 3.1.4. Uceni 160 000 iteraci tohoto modelu trvalo na grafické karte
s vykonem 1981 GFLOPS 44 hodin. Konkrétni konfigurace modelu jsou uvedeny
v prilohach F, G a H.
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7 Zavér

V ramci diplomové prace byly analyzovany moznosti klasifikace fotografii. Byl
srovnan soucasny stav klasifikace ve spolecnosti Seznam.cz s moznostmi klasifikace,
které se vyuzivaji ve svété. Dle studii se ukéazaly jako nejvhodnéjsi variantou kon-
voluéni neuronové sité, které maji pii trénovani moznost automatického vytvoreni
featur, které jsou néasledné pouzivany ke klasifikaci.

Byla navrzena komunikace modulu pro vyhledavani nevhodnych obrazku
s okolnim systémem, na kterém pracuje sluzba Lidé.cz. Souc¢asti navrhu feseni bylo
vytvoreni navrhu nahravani a nahlaseni fotografii. V tomto navrhu bylo pocitano
s chybnymi vysledky klasifikatoru a byla navrzena moznost opravovani klasifikatoru
s moznosti jeho nasledného doucovani, které zajisti, ze vysledny klasifikator bude
mit s postupem casu vySsi presnost a bude produkovat méné chybnych klasifikaci.
Déle byl vytvoren ER Diagram obsahujici potiebné databazové tabulky, které se
musi pridat do systému Lidé.cz, aby bylo mozné provadét klasifikaci fotografii.

Dle provedenych analyz soucasného stavu klasifikace fotografii byl vybran
jako nejvhodnéjsi kandidat framework Caffe, ktery splnuje pozadavky spolecnosti
Seznam.cz a zaroven podporuje trénovani konvoluénich neuronovych siti. Navrzené
feseni bylo tspésné implementovano nad frameworkem Caffe a byly provedené testy
na deviti modelech neuronové sité, kdy se dle pozadavku spolecnosti Seznam.cz hle-
dal model, ktery bude mit presnost klasifikace vétsi nez 90%, bude schopen provést
klasifikaci fotografie s ¢casem nizsSim nez 1 sekunda a bude splnovat pozadavek, ze
pocet false negative klasifikaci bude nizsi nez pocet false positive klasifikaci.

Testovani modelu neuronovych siti probéhlo na sadé 5 643 fotografii, coz ¢ini
priblizné 80% denniho provozu na Lidé.cz. V ramci testovani byl nalezen model,
ktery spliioval vsechny pozadavky spole¢nosti Seznam.cz. Jedna se o model s ndzvem
CaffeNet MF, ktery dosdhl presnosti 93,64%, kdy ¢as pro klasifikaci jedné fotografie
¢ini prumeérné 0,071 sekundy a zaroven pocet pornografickych fotografii, které jsou
oznaceny za nezavadné, je nizsi nez v opa¢ném piipadeé.

Tento model je mozné pouzit pro klasifikaci fotografii na seznamovaci sluzbé
Lidé.cz. Pro otestovani implementovaného modulu v ostrém provozu, bude modul
pouZit pouze v asti systému, kterd zajistuje zobrazovani pravé nahranych fotografii
na sluzbu Lidé.cz. Klasifikator v takovém pripadé bude pouze rozhodovat o tom,
které fotografie budou uzivatelim zobrazeny a které nikoliv. Pokud bude klasifikator
dosahovat vysoké spolehlivosti nasadi se i na jiné ¢éasti systému Lidé.cz.



LITERATURA 81

Literatura

[1] Amazon.com: Amazon Mechanical Turk. 2005-2015.
Dostupné na https://requester.mturk.com/

[2] Ap-Apid, R.: An algorithm for nudity detection. In 5th Philippine Computing
Science Congress, 2005, ISSN 1908-1146, s. 201-205.

Dostupné na http://onebit.us/x/i/814381733331796005. pdf

[3] Ascher, D.; Dubois, P. F.; Hinsen, K.; aj.: Numerical python. 2001.

[4] Barto, A. G.: Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 1998, ISBN
978-0-2621-9398-6.

Dostupné na http://150.185.222.161/~dfinol/NeuroCienciaCognitiva/
ReinforcemenLearmning?20B00K%20-%20F119696Bd01 . pdf

[5] Bebis, G.; Georgiopoulos, M.: Feed-forward neural networks. Potentials, IEEE,
rocnik 13, ¢. 4, Oct 1994: s. 27-31, ISSN 0278-6648, doi:10.1109/45.329294.

[6] Bengio, Y.; LeCun, Y.; Henderson, D.: Globally trained handwritten word
recognizer using spatial representation, convolutional neural networks, and
hidden Markov models. Advances in Neural Information Processing Systems,
1994: s. 937-937.

Dostupné na http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/
bengio-lecun-henderson-94.pdf

[7] Bradski, G.; Kaehler, A.: Learning OpenCV: Computer vision with the OpenCV
library. " O’Reilly Media, Inc.”, 2008, ISBN 1-4493-1465-1.

[8] Chu, H.: The Lightning Memory-Mapped Database. Retrieved October,
ro¢nik 12, 2013: str. 2013.

[9] Ciresan, D. C.; Meier, U.; Masci, J.; aj.: High-performance neural networks for
visual object classification. CoRR, ro¢nik abs/1102.0183, 2011.

Dostupné na http://arxiv.org/abs/1102.0183

[10] Clearswift: MIMEsweeper for SMTP. (©) 2015.
Dostupné na http://www.mimesweeper.com/products/
mimesweeper-for-smtp

[11] Donahue, J.; Jia, Y.; Vinyals, O.; aj.: DeCAF: A Deep Convolutional Activation
Feature for Generic Visual Recognition. arXww preprint arXiv:1310.1531, rocnik
abs/1310.1531, 2013.
Dostupné na http://arxiv.org/abs/1310.1531

[12] Egmont-Petersen, M.; de Ridder, D.; Handels, H.: Image processing with neural

networks—a review. Pattern Recognition, roénik 35, ¢. 10, Rijen 2002: s. 2279
2301, ISSN 00313203, doi:10.1016/S0031-3203(01)00178-9.


https://requester.mturk.com/
http://onebit.us/x/i/814381733331796005.pdf
http://150.185.222.161/~dfinol/NeuroCienciaCognitiva/ReinforcemenLearmning%20BOOK%20-%20F119696Bd01.pdf
http://150.185.222.161/~dfinol/NeuroCienciaCognitiva/ReinforcemenLearmning%20BOOK%20-%20F119696Bd01.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/bengio-lecun-henderson-94.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/bengio-lecun-henderson-94.pdf
http://arxiv.org/abs/1102.0183
http://www.mimesweeper.com/products/mimesweeper-for-smtp
http://www.mimesweeper.com/products/mimesweeper-for-smtp
http://arxiv.org/abs/1310.1531

LITERATURA 82

[13]

[14]

[15]

[16]

Foundation, P. S.: Our Documentation. (¢) 2001-2015.
Dostupné na https://www.python.org/doc/

Ghemawat, S.; Dean, J.: Leveldb. 2014.
Dostupné na https://github.com/google/leveldb

Google Inc.: Protocol Buffers - Google Developers.
Dostupné na https://developers.google.com/protocol-buffers

Hinton, G. E.; Srivastava, N.; Krizhevsky, A.; aj.: Improving neural networks
by preventing co-adaptation of feature detectors. CoRR, ro¢nik abs/1207.0580,
2012.

Dostupné na http://arxiv.org/abs/1207.0580

ImageVision: ImageVision: Automated Nudity Detection Service. 2013.
Dostupné na http://www.imagevision.com/NuditySearch

Jia, Y.; Shelhamer, E.: Data. 2014.
Dostupné na http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/data.html

Jia, Y.; Shelhamer, E.: Layer Catalogue. 2014.
Dostupné na http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/layers.html

Jia, Y.; Shelhamer, E.: Loss. 2014.
Dostupné na http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/loss.html

Jia, Y.; Shelhamer, E.; Donahue, J.; aj.: Caffe: Convolutional Architecture for
Fast Feature Embedding. In Proceedings of the ACM International Conference
on Multimedia, MM 14, New York, NY, USA: ACM, 2014, ISBN 978-1-4503-
3063-3, s. 675678, doi:10.1145/2647868.2654889.

Sima Jiff; Roman, N.: Teoretické otdzky neuronovich siti. Matfyzpress, 1996,
ISBN 80-85863-18-9.
Dostupné na http://www2.cs.cas.cz/~sima/kniha.pdf

Jones, M.; Rehg, J.: Compaq skin database. 1998.

Krizhevskey, A.: Cuda-convnet. 2012.
Dostupné na https://code.google.com/p/cuda-convnet

Krizhevsky, A.; Hinton, G.: Learning multiple layers of features from tiny
images. Computer Science Department, University of Toronto, Tech. Rep,
rocnik 1, ¢. 4, 2009: str. 7.

Krizhevsky, A.; Sutskever, I.; Hinton, G. E.: ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. In Advances in Neural Information Processing
Systems 25, editace F. Pereira; C. Burges; L. Bottou; K. Weinberger, Curran
Associates, Inc., 2012, ISBN 9781627480031, s. 1097-1105.


https://www.python.org/doc/
https://github.com/google/leveldb
https://developers.google.com/protocol-buffers
http://arxiv.org/abs/1207.0580
http://www.imagevision.com/NuditySearch
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/data.html
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/layers.html
http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/loss.html
http://www2.cs.cas.cz/~sima/kniha.pdf
https://code.google.com/p/cuda-convnet

LITERATURA 83

[27]

[28]

[29]

[30]

[33]

[34]

[35]

Lawrence, S.; Giles, C.; Tsoi, A. C.; aj.: Face recognition: a convolutional neural-
network approach. Neural Networks, IEEE Transactions on, rocnik 8, ¢. 1, Jan
1997: s. 98-113, ISSN 1045-9227, doi:10.1109/72.554195.

Lee, H.; Grosse, R.; Ranganath, R.; aj.: Convolutional Deep Belief Networks for
Scalable Unsupervised Learning of Hierarchical Representations. In Proceedings
of the 26th Annual International Conference on Machine Learning, ICML *09,
New York, NY, USA: ACM, 2009, ISBN 978-1-60558-516-1, s. 609-616, doi:
10.1145/1553374.1553453.

Dostupné na http://doi.acm.org/10.1145/1553374.1553453

Liu, B.: Web data mining: exploring hyperlinks, contents, and usage data. Sprin-
ger Science & Business Media, 2007, ISBN 978-3-642-19459-7.

Lo, S.-C. B.; Chan, H.-P.; Lin, J.-S.; aj.: Artificial Convolution Neural Network
for Medical Image Pattern Recognition. Neural Netw., roénik 8, ¢. 7-8, Prosinec
1995: s. 1201-1214, ISSN 0893-6080, doi:10.1016,/0893-6080(95)00061-5.

Maas, A. L.; Hannun, A. Y.; Ng, A. Y.: Rectifier nonlinearities improve neural
network acoustic models. In Proc. ICML, ro¢nik 30, 2013.

Macukow, B.; Arsenault, H.: Neural network model using a normalized inner
product as a measure of similarity. In Neural Networks, 1988., IEEE Internati-
onal Conference on, July 1988, s. 225-230 vol.1, doi:10.1109/ICNN.1988.23851.

Mashape Inc.: Nudity Recognition. 2012.
Dostupné na https://www.mashape.com/imagevision/
nudity-recognition-nudity-filter-for-images/overview

MATLAB: version 8.5 (R2015a). Natick, Massachusetts: The MathWorks Inc.,
2015.

Mitra, S.; Hayashi, Y.: Neuro-fuzzy rule generation: survey in soft computing
framework. Neural Networks, IEEE Transactions on, rocnik 11, ¢. 3, 2000: s.
748-768, ISSN 1045-9227, d0i:10.1109/72.846746.

Dostupné na ftp://161.24.19.221/ele/jrsantos/Leitura/NeuroFuzzy_
RuleGeneration.pdf

Nebauer, C.: Evaluation of convolutional neural networks for visual recognition.
Neural Networks, IEEE Transactions on, rocnik 9, ¢. 4, Jul 1998: s. 685696,
ISSN 1045-9227, doi:10.1109/72.701181.

NVIDIA Corporation: About CUDA. 2015.
Dostupné na https://developer.nvidia.com/about-cuda

Park, S. B.; Lee, J. W.; Kim, S. K.: Content-based Image/Classiﬁcation Using a
Neural Network. Pattern Recogn. Lett., roénik 25, ¢. 3, Unor 2004: s. 287-300,
ISSN 0167-8655, doi:10.1016/j.patrec.2003.10.015.


http://doi.acm.org/10.1145/1553374.1553453
https://www.mashape.com/imagevision/nudity-recognition-nudity-filter-for-images/overview
https://www.mashape.com/imagevision/nudity-recognition-nudity-filter-for-images/overview
ftp://161.24.19.221/ele/jrsantos/Leitura/NeuroFuzzy_RuleGeneration.pdf
ftp://161.24.19.221/ele/jrsantos/Leitura/NeuroFuzzy_RuleGeneration.pdf
https://developer.nvidia.com/about-cuda

LITERATURA 84

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

Platzer, C.; Stuetz, M.; Lindorfer, M.: Skin Sheriff: A Machine Learning So-
lution for Detecting Explicit Images. In Proceedings of the 2Nd Internatio-
nal Workshop on Security and Forensics in Communication Systems, SFCS
14, New York, NY, USA: ACM, 2014, ISBN 978-1-4503-2802-9, s. 45-56, doi:
10.1145/2598918.2598920.

Dostupné na http://doi.acm.org/10.1145/2598918.2598920

Ranzato, M. A.; lan Boureau, Y.; Cun, Y. L.: Sparse Feature Learning for
Deep Belief Networks. In Advances in Neural Information Processing Systems
20, editace J. Platt; D. Koller; Y. Singer; S. Roweis, Curran Associates, Inc.,
2008, s. 1185-1192.

Russakovsky, O.; Deng, J.; Su, H.; aj.: ImageNet Large Scale Visual Reco-
gnition Challenge. International Journal of Computer Vision (IJCV), 2012,
d0i:10.1007/s11263-015-0816-y.

Rutter, D.: Review: PORNsweeper. 2000.
Dostupné na http://www.dansdata.com/pornsweeper.htm

Sermanet, P.; LeCun, Y.: Traffic sign recognition with multi-scale Convolutional
Networks. In Neural Networks (IJCNN), The 2011 International Joint Confe-
rence on, July 2011, ISSN 2161-4393, s. 28092813, doi:10.1109/IJCNN.2011.
6033589.

Setiono, R.; Liu, H.: Neural-network feature selector. Neural Networks, IEEE
Transactions on, roénik 8, ¢. 3, May 1997: s. 654-662, ISSN 1045-9227, doi:
10.1109/72.572104.

Seznam.cz, a.s.: Lidé.cz. (©1996-2015.
Dostupné na http://onas.seznam.cz/cz/lide-cz.html

Srivastava, N.; Hinton, G.; Krizhevsky, A.; aj.: Dropout: A Simple Way to
Prevent Neural Networks from Overfitting. J. Mach. Learn. Res., roénik 15,
¢. 1, Leden 2014: s. 1929-1958, ISSN 1532-4435.

Dostupné na http://jmlr.org/papers/volumel5/srivastavalda/
srivastavaléda.pdf

Standford University: Unsupervised Feature Learning and Deep Learning
Tutorial. 2013.

Dostupné na http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/
ConvolutionalNeuralNetwork

Vision, B.; Center, L.: Caffe — Deep Learning Framework. 2014.
Dostupné na http://caffe.berkeleyvision.org/

Volna, E.: Fvolucni algoritmy a neuronové sité. Ostrava: Ostravska univerzita
v Ostravé, prvni vydani, 2012.


http://doi.acm.org/10.1145/2598918.2598920
http://www.dansdata.com/pornsweeper.htm
http://onas.seznam.cz/cz/lide-cz.html
http://jmlr.org/papers/volume15/srivastava14a/srivastava14a.pdf
http://jmlr.org/papers/volume15/srivastava14a/srivastava14a.pdf
http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/ConvolutionalNeuralNetwork
http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/ConvolutionalNeuralNetwork
http://caffe.berkeleyvision.org/

LITERATURA 85

[50]
[51]

[52]

Dostupné na http://wwwl.osu.cz/~volna/Evolucni_algoritmy_a_
neuronove_site.pdf

Walsh, D.: Nude.js: Nudity Detection with JavaScript. 2011.
Dostupné na http://davidwalsh.name/nudejs

Wied, P.: Nudity detection with JavaScript and HTMLCanvas. 2010.
Dostupné na http://www.patrick-wied.at/static/nudejs/

YangSky: A Brief Survey of Porn-Detection/Porn-Removal Software. 2005.
Dostupné na http://www.yangsky.com/products/porndetect/htm/
surveypornremoval.htm


http://www1.osu.cz/~volna/Evolucni_algoritmy_a_neuronove_site.pdf
http://www1.osu.cz/~volna/Evolucni_algoritmy_a_neuronove_site.pdf
http://davidwalsh.name/nudejs
http://www.patrick-wied.at/static/nudejs/
http://www.yangsky.com/products/porndetect/htm/surveypornremoval.htm
http://www.yangsky.com/products/porndetect/htm/surveypornremoval.htm
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A Model CaffeNet
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Obréazek 38: Model CaffeNet
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Obrézek 39: Model AlexNet
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F Ukazka solver konfigurace

Zde je uveden obsah solver konfigurace modelu CaffeNet MF.

net: "/www/picturedetector/backend/data/neural-networks/3/trainmodel.prototxt"
test_iter: 1000

test_interval: 1000

base_lr: 0.01

1r_policy: "step"

gamma: 0.1

stepsize: 100000

display: 100

max_iter: 80000

momentum: 0.9

weight_decay: 0.0005

snapshot: 1000

snapshot_prefix: "/www/picturedetector/backend/data/neural-networks/3/snapshots/snapshot"
solver_mode: GPU
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G Ukazka deploy konfigurace
Zde je uveden obsah deploy konfigurace modelu CaffeNet MF.

name: "CaffeNet More Features"
input: "data"
input_dim: 10
input_dim: 3
input_dim: 227
input_dim: 227
layer {
name: "convl"
type: "Convolution"
bottom: "data"
top: "convl"
convolution_param {
num_output: 128
kernel_size: 11
stride: 4
}
}
layer {
name: "relul"
type: "ReLU"
bottom: "convl"
top: "convl"
}
layer {
name: "pooll"
type: "Pooling"
bottom: "convl"
top: "pooll"
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
}
}
layer {
name: "norml"
type: "LRN"
bottom: "pooll"
top: "norml"
lrn_param {
local_size: 5
alpha: 0.0001
beta: 0.75
}
}
layer {
name: "conv2"
type: "Convolution"
bottom: "normil"
top: "conv2"
convolution_param {
num_output: 256

pad: 2
kernel_size: 5
group: 2
}
}
layer {
name: "relu2"
type: "ReLU"

bottom: "conv2"
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top: "conv2"

}
layer {
name: "pool2"
type: "Pooling"
bottom: "conv2"
top: "pool2"
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
}
}
layer {
name: "norm2"
type: "LRN"
bottom: "pool2"
top: "norm2"
lrn_param {
local_size: 5
alpha: 0.0001
beta: 0.75
}
}
layer {
name: "conv3"
type: "Convolution"
bottom: "norm2"
top: "conv3"
convolution_param {
num_output: 384
pad: 1
kernel_size: 3
}
}
layer {
name: "relu3"
type: "ReLU"
bottom: "conv3"
top: "conv3"
}
layer {
name: "conv4"
type: "Convolution"
bottom: "conv3"
top: "conv4"
convolution_param {
num_output: 384
pad: 1
kernel_size: 3
group: 2
}
}
layer {
name: "relu4d"
type: "ReLU"
bottom: "conv4"
top: "conv4"
}
layer {

name: "convb"

type: "Convolution"
bottom: "conv4"
top: "convb"
convolution_param {
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num_output: 256

pad: 1
kernel_size: 3
group: 2
¥
}
layer {
name: "relub"
type: "ReLU"

bottom: "convb"
top: "convb"
}
layer {
name: "pool5"
type: "Pooling"
bottom: "convb"
top: "poolb"
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
}
}
layer {
name: "fc6"
type: "InnerProduct"
bottom: "poolb"
top: "fc6"
inner_product_param {
num_output: 4096
}
}
layer {
name: "relu6"
type: "ReLU"
bottom: "fc6"
top: "fc6"
}
layer {
name: "drop6"
type: "Dropout"
bottom: "fc6"
top: "fc6"
dropout_param {
dropout_ratio: 0.5
}
}
layer {
name: "fc7"
type: "InnerProduct"
bottom: "fc6"
top: "fc7"
inner_product_param {
num_output: 4096
}
}
layer {
name: "relu7"
type: "ReLU"
bottom: "fc7"
top: "fc7"
}
layer {
name: "drop7"
type: "Dropout"
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bottom: "fc7"
top: "fcT"
dropout_param {
dropout_ratio: 0.5

¥

}

layer {
name: "fc8"
type: "InnerProduct"
bottom: "fc7"
top: "fc8"
inner_product_param {

num_output: 2

}

}

layer {
name: "prob"
type: "Softmax"
bottom: "fc8"
top: "prob"

}
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H Ukazka train konfigurace
Zde je uveden obsah train konfigurace modelu CaffeNet MF.

name: "CaffeNet More Features"
layer {
name: "data"
type: "Data"
top: "data"
top: "label"
include {
phase: TRAIN
}
transform_param {
mirror: true
crop_size: 227
mean_file: "/www/picturedetector/backend/data/neural-networks/1/temp/mean_file_train.binaryproto
¥
data_param {
source: "/www/picturedetector/backend/data/neural-networks/1/temp/imagenet_train_db"
batch_size: 64
backend: LMDB

}

}

layer {
name: "data"
type: "Data"
top: "data"
top: "label"
include {

phase: TEST

}

transform_param {
mirror: false
crop_size: 227
mean_file: "/www/picturedetector/backend/data/neural-networks/1/temp/mean_file_val.binaryproto"
}
data_param {
source: "/www/picturedetector/backend/data/neural-networks/1/temp/imagenet_val_db"
batch_size: 50
backend: LMDB
}
}
layer {
name: "convl"
type: "Convolution"
bottom: "data"
top: "convl"

param {
lr_mult: 1
decay_mult: 1

}

param {
lr_mult: 2
decay_mult: O

}

convolution_param {

num_output: 128

kernel_size: 11

stride: 4

weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01

}

bias_filler {
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type: "constant"
value: O
}
}
}
layer {
name: "relul"
type: "ReLU"
bottom: "convl"
top: "convl"
}
layer {
name: "pooll"
type: "Pooling"
bottom: "convi"
top: "pooll"
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
}
}
layer {
name: "norml"
type: "LRN"
bottom: "pooll"
top: "norml"
lrn_param {
local_size: 5
alpha: 0.0001
beta: 0.75
}
}
layer {
name: "conv2"
type: "Convolution"
bottom: "norml"
top: "conv2"
param {
Ir_mult: 1
decay_mult: 1
}
param {
lr_mult: 2
decay_mult: O
}
convolution_param {
num_output: 256
pad: 2
kernel_size: 5
group: 2
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01
}
bias_filler {
type: "constant"
value: 1
}
}
}
layer {
name: "relu2"
type: "ReLU"
bottom: "conv2"
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top: "conv2"
}
layer {
name: "pool2"
type: "Pooling"
bottom: "conv2"
top: "pool2"
pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
}
}
layer {
name: "norm2"
type: "LRN"
bottom: "pool2"
top: "norm2"
lrn_param {
local_size: 5
alpha: 0.0001
beta: 0.75
}
}
layer {
name: "conv3"
type: "Convolution"
bottom: "norm2"
top: "conv3"
param {
Ir_mult: 1
decay_mult: 1
}
param {
lr_mult: 2
decay_mult: O
}
convolution_param {
num_output: 384
pad: 1
kernel_size: 3
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01
}
bias_filler {
type: "constant"
value: O
}
}
}
layer {
name: "relu3"
type: "ReLU"
bottom: "conv3"
top: "conv3"
}
layer {
name: "conv4"
type: "Convolution"
bottom: "conv3"
top: "conv4"
param {
lr_mult: 1
decay_mult: 1
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}

param {
1r_mult: 2
decay_mult: O

}

convolution_param {
num_output: 384
pad: 1
kernel_size: 3
group: 2
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01
}
bias_filler {
type: "constant"
value: 1
}
}
}
layer {
name: "relud"
type: "ReLU"
bottom: "conv4"
top: "conv4"
}
layer {
name: "convb"
type: "Convolution"
bottom: "conv4"
top: "convb"
param {
Ir_mult: 1
decay_mult: 1
}
param {
1r_mult: 2
decay_mult: O
}
convolution_param {
num_output: 256
pad: 1
kernel_size: 3
group: 2
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01
}
bias_filler {
type: "constant"
value: 1
}
}
}
layer {
name: "relub"
type: "ReLU"
bottom: "convb"
top: "conv5"
}
layer {
name: "pool5"
type: "Pooling"
bottom: "conv5"
top: "poolb"
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pooling_param {
pool: MAX
kernel_size: 3
stride: 2
¥
}
layer {
name: "fc6"
type: "InnerProduct"
bottom: "poolb5"

top: "fc6"

param {
lr_mult: 1
decay_mult: 1

}

param {
1r_mult: 2
decay_mult: O

}

inner_product_param {

num_output: 4096

weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.005

}

bias_filler {
type: "constant"

value: 1
}

¥

}

layer {
name: "relu6"
type: "ReLU"
bottom: "fc6"
top: "fc6"

}

layer {

name: "drop6"
type: "Dropout"
bottom: "fc6"
top: "fc6"
dropout_param {
dropout_ratio: 0.5

}

}

layer {
name: "fc7"
type: "InnerProduct"
bottom: "fc6"

top: "fcT"

param {
lr_mult: 1
decay_mult: 1

}

param {
lr_mult: 2
decay_mult: O

}

inner_product_param {
num_output: 4096
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.005
}
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bias_filler {
type: "constant"
value: 1
}
¥
}
layer {
name: "relu7"
type: "ReLU"
bottom: "fc7"
top: "fc7"
}
layer {
name: "drop7"
type: "Dropout"
bottom: "fc7"
top: "fc7"
dropout_param {
dropout_ratio: 0.5
}
}
layer {
name: "fc8"
type: "InnerProduct"
bottom: "fc7"
top: "fc8"
param {
Ir_mult: 1
decay_mult: 1
}
param {
lr_mult: 2
decay_mult: O
}
inner_product_param {
num_output: 2
weight_filler {
type: "gaussian"
std: 0.01
}
bias_filler {
type: "constant"
value: 0O
}
}
}
layer {
name: "accuracy"
type: "Accuracy"
bottom: "fc8"
bottom: "label"
top: "accuracy"
include {
phase: TEST
}
}
layer {
name: "loss"
type: "SoftmaxWithLoss"
bottom: "fc8"
bottom: "label"
top: "loss"
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