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Abstrakt

Pfi prochézeni online map jsou dnes dostupné i souvislé snimky prohlizenych mist. Pokud
jsou vsak snimky pofizovany ve vefejném prostoru, nachazeji se na nich také kolemjdouci
lidé a kolemjedouci vozidla. Cilem této prace je vytvoreni automatizovaného systému pro
anonymizaci SPZ vozidel ve fotografiich optimalizovaného pro sluzbu Panorama spole¢nosti
Seznam.cz a.s.. Problém anonymizace SPZ vozidel je v této praci rozdélen do dvou fazi. V
prvni fazi jsou ze snimku porizeného na vefejném prostranstvi vybrana mista, na kterych
se nachazi vozidla s SPZ, ve druhé fazi je potom ve vybrané casti obrazku s vozidlem
lokalizovana konkrétni oblast, na které se SPZ vozidla nachézi. Detekce automobilt je
provadéna pomoci hluboké neuronové sité. Nasledna lokalizace SPZ vozidel je zpracovavana
pomoci dopiedné plné propojené neuronové sité. Cilem této prace je prekonat problémy,
na kterych selhdvaji aktualni komercni Feseni. Jedna se zejména o Castou fale$né pozitivni
detekci SPZ a velkou vypocetni naro¢nost. Vysledky této prace vsak nejsou uspokojivé, coz
mohlo byt zptsobeno pouZitou trénovaci sadou pro neuronové sité. Ackoliv se tato sada
dodané spole¢nosti Seznam.cz a.s. zdala byti dostateéné robustni, nakonec se ukézala jako
nedostacujici pro nauceni slozit€jsi neuronové sité.

Abstract

While browsing an online map server, continuous photographs of certain places can be
browsed as well. When the map service takes pictures of a public space, there are some
personal data captured as well (i.e. faces, car licence plates). The goal of this thesis is the
design of automated car licence plates anonymization system, optimized for the Panorama
service provided by the Seznam.cz a.s. corporation. In this thesis, the process of car licence
plate anonymization is divided into two parts: the first one solves a detection of cars and
the second solves a car licence plate localization in the selected image. The car detection
is based on the deep neural network approach, the car licence plate localization is solved
by using a fully connected neural network performing a regression task. The goal of this
thesis is to get over the disadvantages of commercial solution used nowadays. These are
false posititive results and high computational complexity. Results of this thesis are not as
good as expected. The reason could be a dataset provided by Seznam.cz a.s. corporation,
which seemed to be robust enough in the beginning, but in the end it showed up to be not
suffice enough to train the neural network.

Klicova slova

Detekce, anonymizace, statni poznévaci znacka, registra¢ni znacka, neuronové sit, hluboka
neuronové, sit, zpracovani osobnich udaji.

Keywords

Detection, anonymization, car licence plate, neural networks, deep neural networks, personal
data processing.

Citace

Barbora Skfivankova: Anonymizace SPZ vozidel, diplomova préace, Brno, FIT VUT v Brnég,
2016



Anonymizace SPZ vozidel

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou praci vypracovala samostatné pod vedenim Ing. Mi-
chaely DrahoSové a uvedla jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem
¢erpala. Dalsi informace mi poskytli Ing. Adam Kolaf, Ing. Miroslav Talasek a Mgr. Jan
Havlicek ze spolecnosti Seznam.cz.

Barbora Skiivankova
26. kvétna 2016

Podékovani

Na tomto misté bych rada podékovala svoji vedouci, pani Ing. Michaele Drahosové, za trpé-
livé vedeni a vstficny ptistup na konzultacich. Déale bych chtéla podékovat panu Ing. Adamu
Kolarovi za poskytnuti cennych rad a podpory pfi zpracovavani praktické ¢asti diplomové
prace. Velky dik patii také celému tymu Mapy.cz v cele s Mgr. Janem Havlickem a Ing.
Miroslavem Talaskem, ktery mi v pritbéhu vypracovavani praktické ¢asti prace poskytoval
perfektni zazemi. A nakonec skupiné Prodigy za skvélou motiva¢ni hudbu, kterad ¢lovéku
nedovoli prestat.

(© Barbora Skfivankova, 2016.

Tato prdace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informa-
¢nich technologii. Prdce je chrdnéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udélenti oprdvneni
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zikonem definovanych pripadii.



Obsah

1 Uvod
2 Osobni tidaje a jejich ochrana
2.1 Zaklady ochrany osobnich tdaji v CR . . . ... ... ... .........
2.2 Anonymizace . . . . . ... e
2.3 Metody vyuzivané v souCasnosti . . . . . . ... Lo
2.3.1 Manudlni anonymizace . . . . . . ... ..o oo
2.3.2  Automatizovand anonymizace . . . . . . . ... e e e .
2.4 Obrazova data pro sluzbu Panorama . . . . . .. .. ... ... .......
2.4.1 Snimani fotografii . . . ... ... Lo oo
2.4.2 Ukladani fotografil . . . . . . . .. . . Lo
2.4.3 Sesivani fotografii. . . . . . . ... o
2.4.4  Anonymizace . . . . ... .o i e e e
2.4.5 Zobrazeni uzivateli . . . . . . ... ...

3 Neuronové sité

3.1 Biologicky zaklad neuronovych siti . . . . . ... .. ... ...
3.2 Umély neuron . . . . . . . . o e e e e e e
3.3 Vicevrstvé neuronové sit€ . . . . ... L. L Lo
3.3.1 Topologiesiti . . . . . . . . ...
3.3.2 Uceni neuronovych siti . . . . . . ... ... oL
3.4 Konvoluéni neuronové sit€é . . . . . . . . . . .. ...
3.4.1 Vstupni vrstva . . . . .. oL
3.4.2 Konvoluéni vrstva, . . . . . . . . ... e
3.4.3 Pooling vrstva . . . . . ... e
344 Konvoluénisit . .. ... .. ... .. e
3.5 Finetunning . . . . . . . . L L e
4 Navrh
4.1 Predzpracovanidat . . . . . . . . . . . . . e
4.2 Detekce automobiltt . . . . ..o
4.3 Lokalizace SPZ . . . . . . . . e
4.4 Zatemnéni SPZ . . . . . .. e

5 Implementace

5.1 Vysledny program . . . . . . . . .. L e
5.1.1 Pfedzpracovanidat . . . . . .. .. ... oL
5.1.2  Detekce automobild . . . . . ... L Lo oL

N

© © 0000 IO Dk xww

10
10
11
14
15
15
19
20
20
21
22
23

24
25
26
27
29



5.1.3 Lokalizace SPZ . . . . . . . . . . e

5.1.4 Zatemnéni SPZ . . . . . ...
5.2 Pomocné skripty . . . ... Lo
5.2.1 Ruéni klasifikace . . . . . .. ... .
5.2.2 Zpracovani vysledka . . . . ... oL oo

Ovéreni funkénosti

6.1 Data . . . . . . . e e

6.2 Metoda testovani . . . . . . . . ...
6.2.1 SpouSténi . . . . . ...

6.3 Dosazené vysledky . . . . . . .. L
6.3.1 Detekce vozidel . . . . . . . . ... e
6.3.2 Lokalizace SPZ . . . . . . . . . e

Zavér

Obsah CD

A1 Technickd zprava . . . . . . . . . o e

A2 Praktickd Gast . . . . . . . ..

Spusténi programu

B.1 Zavislosti . . . . . . . e e
B.1.1 Caffe. . .. . . . . . e
B.1.2 ImageMagick . . . . . . . . . . .. e
B.1.3 Keras . . . . . . . . . e e e e e
B.1.4 CUDA . . . . . e

35
35
37
37
37
37
38

43

47
47
47



Kapitola 1

Uvod

V pribéhu vyvoje internetovych sluzeb se stale zvySuje objem dat, kterd je mozno uziva-
teli v redlném case predat. Vypocetni technika se dostala tak daleko, Ze je mozné uzivateli
ukazat redlnou podobu mist, ktera jsou od néj vzdalena tisice kilometri. S nespornymi vy-
hodami plynoucimi z vyvoje timto smérem vSak prichdzeji i mnohé problémy. Jde prevazné
o problémy razu prozrazeni osobnich tdaji, kterym je tieba se jak z legislativnich, tak z
etickych dtvodu vyvarovat. V soucasné dobé se tato problematika Fesi pomoci anonymizace
zachycenych dat. Pravé tomuto tématu se vénuje tato diplomova prace - anonymizaci SPZ
vozidel zachycenych na snimcich vefejného prostoru.

V soucasné dobé mame diky neustélému zlepsovani hardwaru k dispozici obrovsky vy-
pocetni vykon. Diky tomuto vykonu si miZeme troufnout i do feSeni tak obtizné tlohy jako
je uceni neuronovych siti na tloze automatizované detekce a anonymizace obrazovych dat.

Tato prace je clenéna do sedmi kapitol. Po této ivodni kapitole nasleduje kapitola 2,
ktera se v prvni poloviné — 2.1 — zabyva platnou legislativou definujici, jakym zptisobem
jsou osobni tidaje v Ceské republice definovany a jak je tieba s nimi nakladat. Ve druhé
poloviné této kapitoly — 2.2 — je potom rozebrana anonymizace nejen obrazovych dat a jeji
metody vyuzivané v soucasnosti.

V nasledujici kapitole 3 je popsana navaznost umeélych neuronovych siti na biologicky
neuron, dale pak neuronové sité€ a jejich pouziti v praxi.

V kapitole 4 je na zakladé predchozich kapitol navrzen program, ktery bude resit auto-
matizovanou anonymizaci obrazovych dat s vyuzitim neuronovych siti a detektoru hran.

Nasledujici kapitola 5 popisuje technologie, které byly vyuzity k implementaci programu,
ktery automatickou anonymizaci zprostfedkovava.

V kapitole 6 jsou potom popsany vysledky, kterych bylo s implementovanym programem
dosazeno a optimalizace, které v ramci feseni této prace byly nasazeny.

V kapitole 7 jsou potom shrnuty vysledky této diplomové prace a nastinéno jeji mozné
pokrac¢ovani do budoucna.



Kapitola 2

Osobni idaje a jejich ochrana

Anonymizace dat je v dnesni dobé velmi aktudlnim tématem. Intenzivné se na ni pracuje
jak na tirovni datové, tak na tirovni anonymizace obrazovych dat, kterd je také predmétem
této prace. Obchodni spolecnost, ktera je schopna zajistit kvalitni anonymizaci dat, ktera
spravuje, tim nejen plni svoje zadkonné povinnosti, mize si tim také vylepsit svoje jméno v
oc¢ich zdkaznikti a spolecnosti, se kterymi spolupracuje.

Tato kapitola se blize zabyva legislativnim podtextem ochrany osobnich iidaji v ¢asti 2.1,
déle potom v ¢asti 2.2 popisem pojmu anonymizace dat, v ¢asti 2.3 jsou popsany metody,
které se k anonymizaci dat pouzivaji v souCastnosti a nakonec v ¢asti 2.4 je dokumentovan
postup snimani dat pro sluzbu Panorama spole¢nosti Seznam.cz.

2.1 Zaklady ochrany osobnich tdaji v CR

Ochrana osobnich tidaji v Ceské republice pfedstavuje soubor prav a povinnosti, které se
vztahuji k uchovévani a zachazeni s daty pfimo se tykajicimi dané fyzické osoby. Osobni
udaje nemusi byt vzdy pfimo identifikujici danou osobu (jako je napiiklad rodné éislo,
jméno a pfijmenni, adresa trvalého bydlisté apod.). Za osobni tidaje jsou povazovany jaké-
koliv idaje piimo souvisejici se zivotem konkrétni nebo urcitelné osoby. Mtze jit napiiklad
o provozovani konickt, ¢lenstvi v politickych stranach, tcast na specifickych udéalostech,
navstévy ruznych mist, velikost oble¢eni a podobné. Ochrana osobnich idaji (ochrana osob-
nich dat) je v Ceské republice regulovdna zdkonem ¢&. 101/2001 Sb. [2], o ochrané osobnich
udaju a dalsimi pravnimi pfedpisy.

Zakon rozliSuje osoby, které zpracovavaji osobni udaje (sprdvce osobnich ddaji) a osoby,
jejichz data spravcei zpracovavaji (subjekt osobnich idagji). Spraveim jsou zékonem ukladény
predevsim povinnosti, zatimco subjektiim jsou dana prava. Dodrzovani prav a povinnosti
obou stran je v Ceské republice kontrolovano prostfednictvim Ufadu na ochranu osobnich
udaju.

Zakladni ideou ochrany osobnich tdaji je to, Ze osobni tdaje jsou shromazdovany a
zpracovavany za néjakym tcelem. Kazdy ucel vyzaduje jiny typ osobnich idaji a také jiné
mnozstvi takto zpracovavanych osobnich tdaji. Ve vySe uvedeném zdkoné byly pro blizsi
specifikaci téchto el zavedeny pojmy ucel zpracovdni, prostiedky zpracovani, zpusob zpra-
covant, kategorie osobnich udaju, kategorie subjektu udaju a kategorie prijemci. V téchto
terminech je tfeba zpracovavani osobnich tdaj vzdy piedem popsat. !

1Vyklad zakona 101/2001 Sb. dle http://www.oou.cz



V této praci se budu vénovat zpracovavani obrazového materidlu nasbiraného na veftej-
ném prostranstvi. Vzhledem k tomu, Ze vefejné prostranstvi je vidy snimano za bézného
dne, spolu s terénem jsou nasniméni i lidé a dalsi objekty. Jak bylo feceno dfive v této
kapitole, veskeré informace, které mohou prozradit jakékoliv idaje pfimo souvisejici s zivo-
tem dané osoby jsou povazovany za osobni idaje. Z toho vyplyva, Ze i obrazovy materidl
nasnimany na vefejném misté obsahujici cizi osoby nebo automobily obsahuje osobni idaje
a je treba se vénovat zpiisobu jejich zpracovani.

V dnesni digitalni dobé mame k dispozici velké mnozstvi obrazovych dat. V této praci
se budu vénovat dattim zachytavanym pro ucely vizualizace prostoru z mapy nasbirané
v ramci sluzby Panorama spolecnosti Seznam.cz. Tato data jsou sbirdna prostiednictvim
specidlné upravené panoramatické kamery, ktera je umisténa na stfese vozidla. Toto vozidlo
pfi prijjezdu zpracovavanou lokalitou snima svoje okoli a pofizeny obrazovy material se poté
zpristupnuje Siroké verejnosti. Publikovani obrazového materialu, na kterém se vyskytuji
osobni udaje jako jsou statni poznavaci znacky (SPZ) ? vozidel, obliceje kolemjdoucich a
podobné je velmi citlivou zélezitosti. Aby bylo minimalizovano riziko zneuziti téchto adaju,
byla zvolena moznost anonymizace.

2.2 Anonymizace

Anonymizovana data jsou takova data, kterd nemohou vést primo k identifikaci konkrét-
niho ¢lovéka. Pokud jsou data obsahujici osobni idaje anonymizovana, prestavaji podléhat
pfisnym regulacim Zakona o ochrané osobnich idaji a lze s nimi nakladat volnéji.

Hranici, kdy jsou data uz anonymizovana nelze zcela jednoznac¢né definovat a anonymi-
zaci je tfeba pro kazdou specifickou skupinu dat posuzovat individualné. Pouhé zacernéni
jména v dokumentech malé firmy napfiklad nemusi vést k tomu, ze konkrétni osoba ne-
bude dle dalsich voditek v dokumentech identifikovatelna. Piiklad toho, Ze stejnéd troven
anonymizace nemusi mit vzdy stejné vysledky lze sledovat porovnanim obrazka 2.1 a 2.2.
Oba obrazky jsou zpracovany stejnym rozostifovacim filtrem. U SPZ na obrazku 2.1 by bylo
dekédovani ptvodni poznévaci znacky automobilu obtizné. U fotografie 2.2 by vsak v pii-
padé dodatecéné informace, Ze se jedna napriklad o nékterého ze zaméstnanci konkrétniho
stfedniho podniku byla identifikace s velkou pravdépodobnosti mozna.

2.3 Metody vyuzZivané v soucasnosti

Datové anonymizace dosahla v soucasné dobé uspokojivé tirovné. Uspéiné anonymizovana
jsou jak data v pdf dokumentech, tak v databazich. Datovou anonymizaci lze v dnesni dobé
provadét plné automatizované prostfednictvim mnoha nastrojt jak komerc¢nich, tak volné
dostupnych.

Anonymizace v obrazovych datech zatim nedoséhla tak vysoké trovné a to hned z
nékolika divodi:

1. Anonymizace v obrazovych datech je velmi aplika¢né specifické - neni proto tak velky
tlak na jeji vyvoj.

2. Anonymizace obrazovych dat je vypocetné naro¢néjsi nez anonymizace na urovni
textové.

2Té7 registraéni znacky (RZ). Pojmy jsou dle Piedpisu & 56/2001 Sb. §4 ekvivalentn.
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Obréazek 2.1: Anonymizovand SPZ vozidla.

A long time ago \« 4- long time ago \
galaxy far, far away... galaxy far, far away...

Nah, just kidding \ have ’ Nah, just Kidding \ have

never seen Star Wars hever seen Star Wars

Obrazek 2.2: Anonymizovany oblicej.



Obrézek 2.3: Problémy stavajiciho feseni anonymizace SPZ v Panoramé. Chybné anonymi-

zované napisy nad obchody jsou na obrazku vyznaceny ¢ervenou barvou®.

Anonymizace obrazovych dat sestava ze dvou casti: detekce Casti obrazku urcené k
anonymizaci a vlastniho procesu anonymizace. Je zfejmé, ze proces anonymizace uz neni
vypocetné nijak narocny. Jedné se zpravidla o aplikaci rozostfeni, pfipadné o pfidani vrstvy,
kterda plné prekryva anonymizované ¢asti obrazku. Problematicka vsak je detekce casti
obrazku urcené k anonymizaci.

2.3.1 Manualni anonymizace

Po dlouhou dobu byla anonymizace obrazovych dat potfeba vét§inou na malém objemu
dat (napfiklad ve zpravodajstvi a podobné). V takovém piipadé je naprosto dostacujici
provadét vybér ¢asti obrazku, ktera je urcéena k anonymizaci, manudlné.

Kvalita anonymizace je velmi dobra, protoze ¢lovék primo vidi vysledek a dokaze kori-
govat rozsah provedené tpravy tak, aby vysledny obrazek byl skute¢né anonymni. Na svoje
limity tato metoda vSak narazi pri naristu mnozstvi anonymizovanych dat.

Pro predstavu, pfi zpracovavani dat pro sluzbu Panorama vzniknou kazdy snimaci den
4TB obrazového materidlu z kazdého snimajiciho vozidla. Takové mnozstvi dat uz neni
v rozumném c¢ase mozné zpracovavat manualné a tak je tfeba vytvorit automatizovanou
variantu.

2.3.2 Automatizovana anonymizace

Automatizovana anonymizace obrazovych dat je zatim na pocatku svého vyvoje. Zdsadnim
problémem automatizované anonymizace, hlavné pfi anonymizaci SPZ vozidel, jsou chyby
vzniklé pti detekci SPZ. Ty jsou totiz ¢asto detekovany i na mistech, na kterych se sice na
fotografii vyskytuje text, nikoliv vSak SPZ, viz obrazek 2.3.

Pfi pouziti anonymizovanych dat pro sluzbu Panorama je tento druh chyb nepfijatelny.
Jde totiz o omezeni jednoho z dilezitych uceld sluzby Panorama. Uzivatelim slouzi hlavné
pro lepsi orientaci v terénu, ktery neznaji. Pokud chce uzivatel sluzbu vyuzit k rychlejsimu
nalezeni néjaké prodejny, je naprosto nezaddouci, aby v ramci automatické anonymizace
SPZ vozidel bylo anonymizovano oznaceni nad vstupem této prodejny. V aktualnim stavu
automatizované anonymizace je pravé tato zavada velmi Casta. V této praci bude ukazano,
jakym zpiisobem se témto chybam vyvarovat.

30brazek pochézi z automatizovaného anonymizéru, ktery je aktualné pouzivan ve spole¢nosti Seznam.cz.



Obrazek 2.4: Automobil s 18 kamerami umisténymi na snimaci hlavé na stiese”.

2.4 Obrazova data pro sluzbu Panorama

Obrazova data pro tuto praci byla dodana spoleénosti Seznam.cz a.s. Vétsina informaci pro
tuto ¢ast prace byla ziskdna v ramci nékolika konzultaci s jejimi zaméstnanci, Ing. Ada-
mem Kolarem a Ing. Miroslavem Talaskem. Ze spole¢nosti Seznam.cz byla dale poskytnuta
neverejna prezentace o snimani obrazovych dat pro sluzbu Panorama, ze které bylo pfi
pripravé tohoto textu také vychazeno [13].

V této sekci bude popsan zpisob, jakym jsou obrazova data pro sluzbu Panorama sni-
mana. Dale bude popsano, jak jsou data déle zpracovavana, nez se dostanou ke koncovému
uZivateli. Anonymizér, ktery je praktickym vystupem této préce je jen jednim C¢lankem v
sekvenci operaci, ktera je nad kazdym zachycenym obrazkem provedena.

2.4.1 Snimani fotografii

Fotografie jsou sniméany specialné upravenym vozem s 18 kamerami rozmisténymi na sttese.
Tyto kamery zabiraji 360° okoli snimaciho automobilu. Zptsob, jakym jsou kamery na stfese
automobilu umistény, je znazornén na obrazku 2.4. Kamery jsou na snimaci hlavé umistény
ve dvou fadach. Prvni snimé dolni ¢ast vysledné fotografie - v té je umisténo 8 kamer.
V druhé fadé jsou umistény kamery snimajici stfedni a horni ¢ast fotografie. Na vrcholu
zachytného zafizeni pro kamery je umiséna jesté jedna kamera mirici pfimo vzhtru.

Pfi sniméni se auto miize pohybovat rychlosti az 70 km/h. Sniméni se provadi na vSech
18 kamerach soucasné kazdjch 5 metri. Aby bylo mozné pozdéji fotografii co nejvice pri-
blizit tomu, jak prostfedi vnimé c¢loveék, ktery se v ném pohybuje, pii kazdém snimku je
zaznamenana jesté sada metadat. Ta zahrnuji:

o Cislo snimku,

4Fotografie prevzata z Facebooku Mapy.cz.



(b) (c)

Obrazek 2.5: Zaznamenavané thly pfi sniméni fotomaterialu.

e celek (sada 18 fotografii), do kterého snimek patii a poloha v ném,
e datum snimani,

e zemépisna poloha snimaciho auta v soutadnicich UTM 33,

e w — thel ndklonu automobilu v pravolevém sméru (viz 2.5a),

e ¢ — thel ndklonu automobilu v pfedozadnim sméru (viz 2.5b),

Kk — odklon sméru jizdy automobilu od severniho sméru, dale oznacovano pojmem
heading (2.5¢).

Pro vypocet jednotlivych uhlu jsou k dispozici specialni senzory. Pro zaznamenavani
headingu jsou na auté dvé vysoce presné GPS jednotky, které na zdkladé rozdilu svych
GPS poloh dokézi pfesné urcit smér, kterym se snimaci automobil pohybuje. Naklony ve
vSech smérech jsou méfeny pomoci inercidalni jednotky a odometru.

2.4.2 Ukladani fotografii

P11 sniméni kazdych 5 metri v rychlosti 70 km/h musi kamery pofizovat fotografie v plném
rozliSeni v rychlosti 3,88 fps. V tomto okamziku tedy vznika problém obrovského mnozstvi
dat, kterd je potfeba okamzité zpracovavat. Jesté predtim, nez jsou fotografie ve dvou
kopiich ulozeny na jeden ze ¢ty 800GB SSD disku je tfeba je pfevést z formatu raw, do
kterého jsou pofizovany, do formatu jpeg, ve kterém jsou uklddany a dale zpracovavany.
Tento pfevod je provadén na vykonné grafické karté umisténé v zavazadlovém prostoru
automobilu pomoci technologie CUDA.

Veskeré operace nad daty jsou provaddény v zavazadlovém prostoru snimaciho automo-
bilu, kam data ze stiechy putuji pfes vysokorychlostni datové kabely. Kazda z 18 kamer je
s pocitacem spojena pomoci svoji vlastni gigabitové linky.

2.4.3 Sesivani fotografii

Jakmile se data dostanou z terénu, za¢ina rozsahld mnozina operaci, ktera je nad nimi pro-
vadéna. Jako prvni pfijde na fadu sesivani snimkt (znézornéno na obrazku 2.6). Pomoci
nastroje navrzeného ve spolecnosti Seznam.cz je z 18 fotografii zachycenych v jednom oka-
mziku vytvorena jedinnd Sirokouhla fotografie, nad kterou jsou provadény dalsi operace. V
ramci sesivani fotografii jsou také odstranény ¢asti snimaciho automobilu, které se dostaly
do zébéru.
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Obrazek 2.6: SeSivani 17 snimki s prekryvem do jedné panoramatické fotografie. Posledni
snimek z horni kamery slouzi k doplnéni volnych mist v horni &asti fotografie.”

2.4.4 Anonymizace

Anonymizace, kterd je tématem této préace, probihd nad materidlem, ktery je jiz témér
pripraven k zobrazeni uzivateli. Anonymizovany nejsou jen SPZ vozidel, o kterych je v této
praci rec, ale také obli¢eje chodcu a ridi¢u zachycenych na snimcich.

Aktualné je pro anonymizaci vyuzivano komercéniho feseni vyvinutého na miru pro spo-
le¢nost Seznam.cz.

2.4.5 Zobrazeni uzZivateli

Vysledny obrazek je nasledné namapovan na kouli, na které uz je zobrazovan koncovému
uzivateli. Aby byla pfesné simulovéana situace p¥i snimani prostfedi, pomoci ekvidistantni
projekce (viz déle) jsou vypocteny soufadnice na vnitfnim povrchu koule, v jejimz stfedu
je situovan uzivatel.

Natoceni této koule v prostoru potom dokéazZe dorovnat zakiiveni, které vznikne vlivem
snimani pod thlem a seSivani obrazu. V tomto okamziku jsou vyuzity zaznamenané thly
w a @, jejichz aplikace zamezi uzivatelskému pocitu tzv. paddni obrazu.

Pfed zobrazenim uzivateli je fotografie rozdélena na mensi pod¢asti o rozméru 512 x
512pzx, které jsou ze serveru stahovany az na vyzadani. Timto se dosahuje vyssi rychlosti
zobrazovani sluzby Panorama koncovému uzivateli, protoze konkrétni ¢asti snimku se sta-
huji az v okamziku, kdy se dostanou do zorného pole uzivatele a tedy nikdy nejsou stahovany
¢asti fotografie, které nebudou zobrazeny.

Ekvirektangularni projekce

Pro namapovani obdélnikového obrazu na kouli je vyuzita ekvirektangularni projekce (v
literatufe téZ oznacovéana jako ekvidistantni projekce) [11]. Tato projekce vyuziva pfepocet
soufadnic dle vztahii:

x = X*cos(p1), (2.1)

Y= (2.2)

kde x a y jsou soufadnice na fotografii v roviné, A\ znaci zemépisnou délku od centralniho
poledniku v daném zobrazeni, ¢ znac¢i zemépisnou sitku a ¢; je parametr rovnobézek, ktery
urcuje rozsah skutecné projekce.

SFotografie prevzata z archivu firmy Seznam.cz
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Kapitola 3

Neuronové sité

Neuronové sité jsou jednou ze t¥i hlavnich podskupin védniho oboru soft computing [10].
Dalsimi problematikami, které tato védni disciplina zkouma jsou fuzzy systémy a evolu¢ni
algoritmy. Tato prace se vénuje hlubokym neuronovym sitim pracujicim nad obrazkovymi
daty. Neuronové sité jsou uvedeny do Sirsiho kontextu v této kapitole, ktera je rozdélena do
nékolika ¢asti.

V casti 3.1 je zjednoduSené popsan biologicky neuron, na jehoz funkci je celd teorie
neuronovych siti zalozena. V sekci 3.2 je potom popsan zptisob, jakym je v umélé inteligenci
funkénost biologického neuronu napodobovéna. Sekce 3.3 shrnuje postupy, kterymi jsou
umélé neurony spojovany do neuronovych siti a jakych vyhod je tim dosazeno. V této
¢asti je dilezita podkapitola 3.3.2, kde je podrobné popsan jeden ze zékladnich algoritmu
koncepty hlubokych neuronovych siti, které budou vyuzity v této diplomové praci. Nakonec
je v kratké kapitole 3.5 shrnuta metoda finetuningu, ktery v této praci hraje vyznamnou
roli.

3.1 Biologicky zaklad neuronovych siti

P1i studiich v oborech biologie a biofyziky bylo béhem poslednich nékolika dekad odhaleno
mnoho principti, diky kterym se miizeme pfiblizit pochopeni funkce nasi nervové soustavy
a mozku. Zakladni stavebni jednotkou lidského téla je burika, zakladni stavebni jednotkou
nervové soustavy potom je neuron. Téchto neuront se v lidské nervové soustavé nachéazi cca
10! [4]. Hlavni souésti neuronu jsou znazornény na obrazku 3.1 a jsou to tyto:

Dendrit — Vstupni bod neuronu. Ptfes dendrity se do téla neuronu dostavaji elektricko-
chemické vzruchy, jejichz pfenos je hlavni ¢innosti neuronu.

Axon — Cést neuronu, ktera zajistuje prenos vzruchii. Je ukonéena azondinim zakoncenim,
které je vystupnim bodem neuronu a nachézi se velmi blizko dendritu jiného neuronu.

Synapse — Spojeni mezi dvéma neurony - pfesnéji mezi dendritem a axonalnim zakonce-
nim. V dnesni dobé neni aktivita mozku méfena v po¢tu neuront, nybrz pravé v poctu
synapsi.

Neurotransmiter — chemickd latka, kterd zajistuje prfenos informaci v mozku. V této
praci budu mluvit jen o prenosu elektricko-chemického vzruchu v synapsi, ale neuro-
transmitery maji v nervové soustavé mnohem 8irsi funkci.

11
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axonalni zakonceni

Obrézek 3.1: Schéma biologického neuronu.

Soma — télo buiiky. Sleduje, zda-li suma velikosti nervovych vzrucha ptichézejicich z jed-
notlivych dendriti nepfesahla dany prah a pokud se tak stane, vygeneruje novy
vzruch.

V okamziku, kdy se v téle neuronu nashromazdi dostate¢né velky potencial, zac¢ne se Sifit
nervovym vldknem (axonem) az k axondlnimu zakonéeni. Tady pfejde do dalsiho neuronu.
Velikost signalu prendsena z dendritu do téla neuronu zavisi na sile impulzu sousedniho
neuronu, kterého se dendrit dotyka a také na synaptické vdze. V téle neuronu se sectou
hodnoty signalii od vSech aktivnich dendriti. Pokud soucet hodnot pfekrodi jisty prah, soma
vygeneruje novy impulz a tim se vzruch $iti do dalsich neuronii. Bezprostiedné po vytvoreni
pulzu se neuron stane na chvilku necitlivym. To m4a za néasledek generovani nespojitého
signalu, jehoZ frekvence se muze pohybovat v rozmezi 0,1-100 Hz.

3.2 Umély neuron

Princip biologického neuronu je napodobovan umélym neuronem. Zakladni model umélého
neuronu je zobrazen na obrazku 3.2, kde

x; je vstupni hodnota, kterd miuze byt napojena na primarni vstup nebo na vystup jiného
neuronu,

w; je vaha propojeni. Urcuje jak moc bude konkrétni vstup ¢ ovliviiovat vystup neuronu.
Vahy se v pribéhu vypocétu méni - probiha uceni, pfipadné pres neménnou vahu muze
byt ptripojen tzv. bias. Ten neni primarnim vstupem ani vystupem jiného neuronu -
jedna se o konstantu vzdy vstupujici do neuronu,

1 je hodnota vnitiniho potencialu neuronu.

12
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Obrazek 3.2: Obecné schéma umélého neuronu, kde 7= (x1, @2, ... xy,) je vstupni vektor,
u je vnitfni potencial a y je vystupni hodnota.

Jak je vidét na obrazku 3.2, na vstup umélého neuronu se privadi vektor Cisel, ty jsou
pronasobena vektorem vah, které maji zpravidla malé hodnoty (vét$inou v intervalu (—1;1),
pfipadné (—2;2)), dale jsou nad nimi provedeny bazova a aktivacni funkce (viz déle) a
vystupem je jedinné ¢islo. Umély neuron je tedy matematické struktura, ktera zpracovava
¢isla a na vystupu podéva jina ¢isla [5].

Bazova funkce - uréuje zptisob vypoctu vnitiniho potencidlu v neuronu. Nejéastéji vyu-
Zivana je linedrni bazova funkce [15]. Jeji vztah pro vypocet vnitiniho potencidlu je
néasledujici:

u= Zwl X X (3.1)
i=1

Dalsi z vyuzivanych bazovych funkei je radidlni bazova funkce:

(3.2)

Aktivaéni funkce - téZ nazyvand prenosovd funkce, vyuziva se pro ni symbol o. Urcuje
zplisob vypoctu vystupu neuronu z jeho vnitiniho potencialu. Ctyfi nejéastéji pou-
Zivané aktivacni funkce jsou zndzornény na obrazku 3.3. Na ose x je vzdy hodnota
vnitfniho potencidlu neuronu u, na ose y je potom vystupni hodnota neuronu y.

Jednoduchy umély neuron s jednim biasem a skokovou aktivac¢ni funkei je v literatufe
oznacovan jako perceptron. Perceptron byl poprvé piedstaven Frankem Rosenblattem v
roce 1958, matematicky model neuronu vSak byl zndmy uz od roku 1943 a princip ¢innosti
biologického neuronu dokonce uz od konce 19. stoleti.

Pokud bychom chtéli perceptron vyuzit ke klasifikaci vzorkt do t¥id, narazime na jeho
zakladni problém. Dokaze klasifikovat vzorky pfislusici pouze dvéma tfidam a tyto t¥idy
musi byt linedrné separovatelné. Vahy, které se upravuji v prubéhu uceni perceptronu lze
matematicky pfevést na vztah pro primku v n-rozmérném prostoru. V roviné lze tedy li-
nearni separovatelnost ilustrovat rozdélenim na dvé poloroviny, kdy v jedné se nachézeji
vzorky jedné tiidy a ve druhé se nachézeji vzorky tiidy druhé. Rozdil mezi linedrné se-
parovatelnymi a linearné neseparovatelnymi problémy je znazornén na obrazku 3.4. Mezi
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(c) Sigmoida. (d) Linearni usmérniovac.

Obrazek 3.3: Nejcastéji vyuzivané aktivaéni funkce.
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(a) Linedrné separovatelna funkce AND. (b) Linearné neseparovatelna funkce XOR.

Obrazek 3.4: Problém linearni separovatelnosti.

linedarné neseparovatelné problémy se fadi uz i tak jednoduchy problém jako je XOR dvou
hodnot (viz 3.4b). To zna¢né omezuje obecnou vyuzitelnost perceptronu a vzniké tak po-
tfeba sdruzovani neuronti do neuronovych siti.

3.3 Vicevrstvé neuronové sité

Neuronova sit je vypocetnim systémem, o kterém miiZe byt uvazovano jako o cerné skririce,
ktera pfijimé vstupy a produkuje vystupy. Neuronova sif se skldda z nékolika vrstev umélych
neuront a hlavni zlepSeni, které neuronové sité prinaseji oproti samotnym neuronim je
moznost klasifikace linearné neseparovatelnych problém.

Neuronové sité jsou v praxi casto nasazovany na nékteré z komplikovanych problémi
[3], jako naptiklad:

Klasifikace - na vstup je prilozen vektor a na vystupu je ziskdno zarazeni daného vektoru
do nékteré z predem definovanych tfid.

Rozpoznavani vzoru - na vstup je piiloZzen vektor a na vystupu je vygenerovan vzor,
ktery nejlépe popisuje vektor poskytnuty na vstupu.

Porovnavani vzoru - na vstup je pfiloZen vektor znézornujici ¢ast hledaného vzoru. Na
vystup jsou potom dotvoreny chybéjici ¢asti vzoru.

Odstranovani Sumu - na vstup je pfilozen zasumény obrazek a na vystupu je ziskan
obrazek s odstranénym Sumem.

Optimalizace - na vstup je priloZen systém, ktery spravné resi danou optimalizacni llohu
a na vystupu je ziskano nové funkéni feSeni, které ptineslo zlepSeni v nékterém ze
sledovanych parametr (napf. rychost, spotfeba energie apod.).

Rizeni - na vstup je prilozen aktualni stav fizeni a stav, do kterého chceme, aby se Fizeni
dostalo a na vystupu ziskame sekvence krokt, ktera tento prechod zajisti.
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Simulace - na vstup je prilozen aktualni stav, pripadné i sekvence predchozich stavi fizeni
a na vystupu postupné ziskdvame stavy, které odpovidaji vyvoji redlného systému z
téchto pocate¢nich podminek v case.

3.3.1 Topologie siti

Aby bylo mozné pomoci neuronovych siti fesit i linedrné neseparovatelné problémy, je tieba
podstatné zeslozitit jejich architekturu. To se provadi vkladanim dalsich vrstev neuront do
siti. Dulezitym faktorem pfitom je, aby jednotlivé vrstvy neuronové sité mély nelinedrni
aktiva¢ni funkci. Pokud by totiz vSechny vrstvy mély linedrni aktivacni funkci, slozenim
téchto vrstev by pouze vznikla jina linearni funkce a TeSeni neuronové sité by tedy stale
bylo ekvivalentem hledani rovnice pfimky, kterd prostor feSeni rozdéli na dva podprostory.

Dalsim z dilezitych faktor pfi ndvrhu neuronovych siti jsou jednotlivd propojeni. V
pribéhu vyvoje se experimentovalo s mnohymi nastavenimi propojeni. Nékterd pouzivana
propojeni jsou zobrazena na obrazku 3.5. Prvni experimenty probéhly nad plné propojenou
siti, ve které je kazdy neuron propojen se vSemi neurony svoji vrstvy, vrstev predchozich i
nésledujicich. Ta se postupné vyvinula ve vrstvovou sit (viz 3.5a). Ve vrstvové siti lze vystup
kazdého neuronu vyuzit jako vstup nékterého z neurond ve stejné vrstvé, pripadné jako
vstup kteréhokoliv neuronu v nékteré z vrstev nésledujicich. Odstranénim zpétnych vazeb
v ramci jednotlivych vrstev vznika acyklicka sit (viz 3.5b). V acyklické siti mize byt vystup
kazdého neuronu pfipojen na vstup kteréhokoliv neuronu v nékteré z nasledujicich vrstev.
V této praci se vSak budu vénovat vyhradné vyzkumu na dopiednych sitich. Dopiednd sif
(viz 3.5¢) vznikd omezenim propojeni acyklickych siti. V dopfedné siti muze byt vystup
kazdého neuronu pfipojen pouze na vstup kteréhokoliv neuronu v logicky nasledujici vrstve
neuront [8].

Vicevrstvé sité

Vicevrstva neuronova sit mé vice nez dvé vrstvy neuronti. Prvni vrstva se nazyva vstupni
vrstva a nad nactenymi vstupy neprovadi zadnou operaci. Do celkového poctu vrstev se
vstupni vrstva v literatute vétSinou nezapocitava. Posledni vrstva se nazyva vystupni vrstva.
Tato vrstva se do celkového poctu vrstev zapocitava, protoze pracuje jako obycCejna vrstva
neuronové sité. Az jeji vystupy jsou namapovéany primo na primarni vystupy celé neuronové
sité. VSechny dalsi vrstvy mezi vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté vrstvy a
pocitaji se do celkového poctu vrstev.

V dopfedné neuronové siti je vystup kazdého neuronu kazdé vrstvy pfipojen na vstup
vSech neuront vrstvy nasledujici. V kazdém z neuront dalsi vrstvy vsak muze mit vystup
aktualniho neuronu jinou dilezitost. Toto se nastavuje pomoci vah jednotlivych propojeni.
Pokud chceme nékteré propojeni iplné eliminovat, jednoduse mu nastavime vahu 0 a dané
hodnota nebude v nasledujicim neuronu vibec uvazovana.

Vahy jednotlivych propojeni se pro prehlednost zapisuji pomoci matic. V kazdé neu-
ronové siti existuje jedna vahova matice pro kazdou dvojici za sebou nasledujicich vrstev.
Zapis jednotlivych vah je blize popsan v ¢asti 3.3.2.

3.3.2 Uceni neuronovych siti

N

Nejdiilezitéjsi vlastnosti neuronovych siti je pochopitelné schopnost najit feseni daného
problému. Toto hledani feSeni - ucens - probiha prostfednictvim zmény vah jednotlivych
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(a) Vrstvova sit. (b) Acyklick4 sit.
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(c) Dopredna sit.

Obréazek 3.5: Vicevrstvé neuronové sité.
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propojeni tak, aby neuronova sit poddvala co nejpresnéjsi vysledky pro dany problém.
Nejobecnéjsim délenim algoritmt pro udeni je na uceni s ucitelem a bez uéitele [3].

Uceni s uéitelem je proces, ktery vyuziva vnéjsiho ucitele nebo globalné zndmou infor-
maci. V kazdém cyklu uceni je vypoctena aktualni odchylka vystupu sité od oce-
kavaného vystupu, kterd se potom minimalizuje. Hlavni problémy, kolem kterych se
diskuze o uceni s ucitelem ubira jsou kdy uceni ukoncit, jak c¢asto a jak dlouho vy-
uzivat k uceni jeden vzorek vstupu a jak vyuzivat informaci o vyvoji uceni a zméné
chyby. Uceni s ucitelem lze dale rozde€lit na strukturdlni uceni s ucitelem, kde hodnota
vystupu sité zavisi pouze na aktualnich hodnotach na vstupu, zatimco u tempordl-
ntho uceni s ucitelem aktualni hodnota vystupu zavisi i na vstupech a vystupech z
pfedchozich cykli uceni.

Uceni bez uditele je téZ nazyvano samo-organizace. Nebere v potaz Zaddného vnéjsiho
ulitele a pracuje pouze s informacemi zndmymi béhem uceni. Algoritmy uceni bez
ucitele se snazi zorganizovat trénovaci data a nalézt v nich co nejspecifi¢téjsi spolecné
vlastnosti.

Dale vsak lze uceni délit podle dalsich kritérii, jednim z nich je uceni on-line a off-line.

Off-line ucdeni je metoda udeni, pii které je sit nejprve trénovana na celé mnoziné dat
)

a az v okamziku, kdy pro kazdy vstupni vektor podava ocekavané vysledky, vahy

jednotlivych propojeni jsou uchovény a sit je nasazena do provozu, kde uz se neméni.

Vyhodou takto naucené sité je nesporné to, ze se chova velmi predvidatelné a pro
kazdy vstup poda korektni vystup. Nevyhodou vsak je, ze v okamziku, kdy chceme do
mnoziny dat pridat dalsi vstup, celd sif musi byt znova natrénovana. Dalsi nevyhodou
téchto metod uceni je, Ze uz v okamziku uceni musi byt k dispozici vSechny mozné
kombinace vstupi s jejich ocekdvanymi vystupy a také zZe uceni muze velmi dlouho
trvat.

Nejznaméjsim zastupcem téchto metod uceni je algoritmus backpropagation, ktery je
popséan déle v této kapitole.

On-line uéeni je dynamic¢téjsi metoda ucéeni. Pokud je do timto zptsobem udené sité
potfeba pridat dalsi vstupni vektor, je mozné to udélat za béhu bez ztraty diive
ziskané informace. Vyhodou siti uéenych on-line tedy je moznost uceni za béhu.

Pro komplikované, ale exaktné definované problémy je dnes jesté vyhodnéjsi pouzivat
metody off-line uceni. Vyzvou do budoucnosti neuronovych siti vSak je pfijit s takovym
algoritmem uceni, ktery by dosahoval presnosti off-line algoritmt, ale dokazal by
pracovat s novymi vstupnimi vektory za béhu, tedy on-line.

Uceni backpropagation

Kdyz byl algoritmus backpropagation v roce 1986 predstaven Davidem Rumelhartem [9],
znamenalo to velky prilom v uc¢eni neuronovych siti. Na nékterych neuronovych sitich do-
sahoval oproti predchozim algoritmtim nékolikanasobné vyssi rychlosti uceni. Tim umoznil
vyuziti neuronovych siti k feseni problémt, které do té doby byly nefesitelné. [7]

Pro ilustraci prace backpropagation nyni zavedme zjednodusujici znadeni.

wé i znaci vdhu na propojeni z k-tého neuronu (I —1). vrstvy do j-tého neuronu [-té vrstvy
neuronové sité.
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yé je vystup j-tého neuronu v [-té vrstveé.
bé je bias, ktery vstupuje do j-tého neuronu [-té vrstvy.

Vystupni hodnotu kazdého neuronu lze tedy v souladu s touto notaci zapsat jako

v=o | D whwi 8] (3:3)
ik

kde o je jeho aktivac¢ni funkce, k jde pfes vSechny neurony z vrstvy [—1 a j jde pfes vSechny
neurony vrstvy [.

Pro kazdou vrstvu [ je dale definovana vdhova matice w!

w11 w2y v Wn1
I w12 w2 Wn2
Wim W2m = Wnm

ktera prehledné znazornuje vsechny vahy. Hodnota, ktera se v matici nachazi v j-tém sloupci
k-tého tadku znaci vahu, kterd se vyuziva pii propojeni z k-tého neuronu [ — 1. vrstvy do j-
tého neuronu [-té vrstvy sité. Podobnym zpiisobem je definovan vektor biasti b* pro kazdou
vrstvu a vektor vystupnich hodnot g, také pro kazdou vrstvu. Oba dva obsahuji postupné
hodnoty pro vSechny neurony dané vrstvy od 1 do n. Na vyse definované vektory lze také
aplikovat aktivacni funkci o, kdy plati nasledujici vztah:

1 o(z1)
g T2 = 0(1‘2) . (35)
r3 o(z3)

Se zavedenym zapisem uz lze vztah pro vypocet vystupnich hodnot vyjadfit pro celou
jednu vrstvu zaroven, coz ndm rovnou umozni pfestat o neuronové siti pfemyslet jako o
mnozin€ neuront, ale jako o mnoziné vrstev, coz je pro ucely dalsiho popisu praktictéjsi.
Vypocet tedy oproti vztahu 3.3 zprehlednime na

Y=o (wlyl_l + bl) , (3.6)
ul = wly! =t + 0t (3.7)
Soudasti vztahu 3.6 je také vektor vnitinich potencidli neuroni vrstvy [ - u! (viz 3.7),
ktera bude v nasledujicim vykladu taktéz vyuzita.
Chybu sité pro aktualni vstupni vektor vypoc¢teme podle nasledujiciho vztahu pro kva-
dratickou chybu sité

(3.8)
kde d(z) je oéekévany vystup sité pro vstup x, y“(x) je vystup posledni vrstvy sité, tedy

primarni vystup sité, pro vstup x. Pro celou mnozinu vstupt se potom vyuziva vztah na-
sledujici vztah, podle kterého vypoc¢teme primérnou chybu C pro vsechny vstupni vektory:

=230 = (d@) —v" (). (3.9)

n 2n
xr
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Dale zavedeme operaci @, v literatufe téz nazyvanou Hadamardiv soucin. Pro dveé
matice o stejnych dimenzich m x n A a B je matice C = A ® B matici taktéZ o dimenzich
m Xn, kde Cij = Aij X Bij.

Algoritmus backpropagation experimentdlné zjistuje, jaky vliv maji malé zmény vah
a biasti u jednotlivych neurond na vyslednou chybu sité. Formalné tedy jde o vypocet
parcialnich derivaci zapsanych v nasledujicim vztahu:

367?’ %. (3.10)

gk 7r

V procesu uceni backpropagation tedy provadime malé zmény Aué vnitiniho potencialu
j-tého neuronu v [-té vrstvé a zjistujeme, zda toto bude mit pozitivni vliv na vyslednou
chybu sité C'. Tyto zmény vnitiniho potencialu jsou provadény pomoci zmény vah u jednot-
livich propojeni. Tyto jsou propagovany zpét do celé sité po vypoétu vystupu y~ a chyby
sité C. Pro neurony vystupni vrstvy je hodnota Awé  Vypoctena podle vztahu 3.11, kde 5]’-:
je vypoctena podle vztahu 3.12 a n je konstanta pro uceni celé sité nazyvana learning rate,
kterd se vétsinou pohybuje v intervalu (0;1):

Awék = néfy,ffl (3.11)
oC

5F = 2" (uf) (3.12)
J

Prevedeni vztahu 3.12 do maticové reprezantace, se kterou chceme pii backpropagation

pracovat uz neni obtizné. Lze jej zapsat jako 3.13, kde V,C' je vektor, jehoz komponenty

jsou parcialni derivace 9C. Pro kvadratickou chybu sité lze tedy tento vztah zjednodusit

8ij
na vztah 3.14.

b =v,C®or(ut) (3.13)

ot = (yb — d) ® o1 (u") (3.14)

Vyipocet &' pro kazdou dalsi vrstvu se potom provadi od posledni vrstvy smérem k prvni
podle vztahu 3.15, kde (wl“)T je transponovana vahova matice pro nasledujici vrstvu. V
takovéto podobé ji lze vyuzit pro zpétny pfenos chyby sité k jednotlivym neurontim piesné
podle jejich vyznamu pii dopfedném prichodu. Vahy pro jednotlivd propojeni se potom
zméni o Awék, ktery je pro skryté vrstvy vypocten analogicky jako pro vystupni vrstvu dle
vztahu 3.11.

ol = ((wl+1>T5l+1> ® o (u®) (3.15)

3.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (téz hluboké neuronové sité) jsou neuronové sité navrzené spe-
ciadlné pro zpracovavani obrazovych dat. Na rozdil od plné propojenych neuronovych siti,
které jsme uvazovali v pfedchozich kapitolach, konvolu¢ni neuronové sité dokazi s vyhodou
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vyuzit prostorového usporadani jednotlivych vstupnich hodnot nacitanych z obrazku. Kon-
voluéni neuronové sité se skladaji ze tii typt vrstev, které jsou podrobné popsany dale v
této kapitole: konvolucni vrstva, pooling vrstva a nakonec wvistupni vrstva.

Odlisnost konvolu¢nich neuronovych siti tkvi v chapani jednotlivych vrstev sité. V plné
propojené siti je kazda vrstva chapana jako linearni pole neuronti, zatimco v konvolucni
neuronové siti je mozné ji chapat jako dvourozmeérné pole neuroni. Toto pole svym uspora-
danim bude odpovidat usporadani pixell ve zpracovavaném obrazku.

Pro tuto kapitolu si vytvorme jednoduchy ilustrativni obrazek o rozmérech 10 x 10 pi-
xeli, nad kterym budeme demonstrovat fungovani konvoluc¢nich neuronovych siti a zaroven
provedeme srovnani po¢tu hledanych parametrti konvoluéni a plné propojené sité.

3.4.1 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva konvoluéni neuronové sité slouzi k nacteni vstupu. Stejné jako u plné pro-
pojenych siti, ani v konvolucéni siti vstupni vrstva neprovadi zadné zpracovéani informace
a nepocitd se do celkového poc¢tu vrstev. Rozméry vstupni vrstvy neuronové sité urcuji
rozméry obrazku, které bude mozné pomoci dané sité zpracovavat, v pixelech.

3.4.2 Konvoluéni vrstva

Konvolu¢ni vrstva je stézejnim elementem konvolu¢nich neuronovych siti a zaroveil prvni
vrstvou, kterd nad daty ve vstupni vrstvé provadi néjakou operaci. Konvolu¢ni vrstva se
skldda z nékolika map ryst (feature maps), které pracuji nezavisle na sobé.

Feature map

Feature map, tedy mapa ryst je analogii diive popsaného vektoru rysu. Popisuje primitiva,
kterd se v analyzovaném vstupu nachdazeji s tim rozdilem, ze mapa ryst ukazuje i jejich
presnou polohu ve zdrojovém obrazku. Takovymto primitivem tak miize byt naptiklad hrana
v obraze. Kazda mapa ryst vSak mapuje vyskyty jedinného primitiva, v redlnych aplikacich
je tedy téchto map pouzitych vzdy vice. Praci konvoluéni vrstvy v této kapitole ukazi
na neuronové siti se tfemi mapami ryst, v praxi je vSak zpravidla vyuzivino map ryst
nékolikandsobné vice.

Kazda mapa ryst pracuje nezavisle na ostatnich zptisobem, ktery je zobrazen na obrazku
3.6. Vezméme v potaz obrazek o rozmérech 10 x 10 pixeld, ktery uz mame nacteny ve vstupni
vrstvé a nyni ma byt transformovan na mapu ryst. Hodnota kazdého neuronu v konvoluéni
vrstvé je vypoctena z hodnot podmnoziny neuront vstupni vrstvy - z tzv. lokdlni pole
(anglicky local receptive field), nikoliv ze vSech jako tomu je u plné propojenych siti. V
pripadé, ktery je uveden na obrazku 3.6 se jedna o podcast pole neuronti vstupni vrstvy o
rozmérech 4 X 4 neurony (oznaceno modre). Jakmile je vypoc¢tena hodnota, pole se posouvé
a je vypoétena hodnota dalsiho neuronu z nové podmnoZiny neurontt vstupni vrstvy (v
obrazku 3.6 ozna¢eno rizovou barvou)

Krok — pocet neuronit, o které se lokalni pole posune mezi vypoctem hodnot dvou soused-
nich neuront v mapé rysu. Zakladni a zaroven hojné vyuzivanou hodnotou je 1, ale
byva experimentovano i s jinymi. P¥i délce kroku 1 a velikosti lokalniho pole 4 x 4 po
vstupni vrstvé o velikosti 10 x 10 neuronti nasleduje mapa rysi o velikosti 5 x 5 neu-
rontl. Pokud tedy zvolime delsi krok, ve vysledné siti se bude nachézet méné neuronti,
coz lze nékdy s vyhodou vyuzit.
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Obréazek 3.6: Schéma kroku konvoluéni vrstvy sité.

Sdilené vahy - mapa rysi provadi prohledéni celého vstupniho obrézku s cilem nalézt
jeden konkrétni rys, proto neni tfeba pro kazdé lokalni pole odvozovat vahy jednot-
livych propojeni. Pro kazdou mapu rysi sta¢i pouze jedinnd matice vah s jednim
BIASem, ktera je pouzita pro vypocet hodnoty kazdého neuronu.

Slozenim nékolika map rysi vznika konvoluéni vrstva. Pro ilustraci v této praci budeme
uvazovat konvolu¢ni vrstvu slozenou ze tii map rysi, v praxi se vSak vyuzivaji mnohona-
sobn€ rozsahlejsi konvolucni vrstvy.

3.4.3 Pooling vrstva

Konvoluéni vrstva dokaze lokalizovat jednotlivé rysy v obrazku a urcit tak jejich pfesnou
polohu. S faktem, Ze ve vét$iné redlné nasazenych siti je vyuzito vétsi mnozstvi map ryst
roste 1 naro¢nost vypoc¢td nad konvoluéni neuronovou siti. Proto je do sité zarazovana tzv.
pooling vrstva. Tato vrstva vytvaii z kazdé mapy rysi tzv. kondenzovanou mapu rysu.
Pooling vrstva ¢asto bezprostiedné nasleduje za konvoluéni vrstvou a zajistuje zmenSeni
informace, kterd je vystupem konvoluéni vrstvy.

Pooling lze provadét nékolika riiznymi zpisoby, princip je ale vzdy totozny: kazdy neu-
ron pooling vrstvy bere v potaz jenom malou podmnozinu neuront piedchozi vrstvy a z
nich vypocitava svoji hodnotu. Jednotlivé podmnoziny se neprekryvaji, ¢imz je ziskana vétsi
komprese.

Max pooling

Max pooling je nejjednodussi a zaroven velmi vyznamna metoda poolingu. Hodnota neuronu
je vypoctena jako maximum z hodnot podmnoziny neuronid piedchozi vrstvy, na kterou
navazuje. Pokud se tedy rys, ktery je v ramci dané mapy ve vstupnim obrazku hledan,
nalezen nékde v okoli analyzovaného mista, tato informace je zachovana, zatimco jeho
pfesna poloha je zahozena.
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Obréazek 3.8: Struktura hluboké neuronové sité.

L2 pooling

Dalsi z velmi hojné vyuzivanych metod poolingu. Hodnota neuronu je tentokrat opét vypoc-
tena z podmnoziny neuronti predchozi vrstvy, tentokrat jsou v ni vsak zohlednény hodnoty
vSech neuront, nikoliv jen ta nejvyssi. Hodnota neuronu n je vypoctena dle nasledujiciho
vztahu

(3.16)

kde k = (2, kde [ zna¢i pocet neurontt v hrané ¢tverce a n,; je i-ty neuron piedchozi
vrstvy. Jeden krok poolingu je znazornén na obrazku 3.7, v této vrstvé je k=4 al = 2.

3.4.4 Konvoluéni sit

Trénujeme jednoduchou konvoluéni neuronovou sit, kterd klasifikuje obrazky do deseti t¥id
(napfiklad obréazky s ¢islicemi 0-9). Takova sit bude obsahovat nékolik dvojic konvolu¢ni
vrstvy s pooling vrstvou, za kterymi bude nasledovat deset neuront vystupni vrstvy, ze
kterych vzdy prévé jeden bude v aktivnim stavu. Mezi vystupni a pfedposledni vrstvou je
propojeni vSech neurond mezi sebou — posledni vrstva je tedy pln€ propojena. Priklad velmi
jednoduché konvolué¢ni sité je znazornén na obrazku 3.8.
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3.5 Finetunning

Mezi dalsi dilezité prvky vyuzité v ramci této prace patii finetunning. Jedné se o metodu
vyuzivanou v situacich, kdy uz méme dspésné natrénovanou sit a chceme ji vyuzit ke
klasifikaci podobnych dat. Za béznych okolnosti se na pocatku tréninku neuronové sité na
novy typ vstupu vSechny véhy inicializuji ndhodné. Pokud vSak mame k dispozici sit, ktera
je jiz naucena na velké mnoziné obrazki, muzeme namisto ndhodné inicializace nové sité
inicializovat vahy do vysledného stavu vah jiné sité. Proces uceni této sité se potom nazyva
finetuning. Ten lze provadét vice zpusoby. Nejznaméjsimi z nich jsou:

e Uprava vah pouze v posledni vrstve,

e pridani nékolika novych vrstev do naucené neuronové site.

Zakladnim principem finetuningu je, ze do vah v naucené ¢asti sité neni ptilis zasa-
hovano. Véhy ptivodni sité mohou byt budto striktné zachovéany v plivodnim stavu nebo
mohou byt ménény jen minimalné. V této praci byla pro finetuning zvolena varianta zacho-
vani puvodnich vah v nezménéném stavu.
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Kapitola 4

Navrh

Tato kapitola je vénovana névrhu programu urc¢enému k anonymizaci SPZ ve fotografiich
pro sluzbu Panorama. Cilem této prace je vyrobit nastroj, ktery dokédze automaticky nacitat
nafocené obrazky na vstupu a podévat anonymizované obrazky na vystupu. Detekce SPZ je
v soucasnosti intenzivné feSenym a mnohdy i vyfeSenym problémem. Jak uvadi [6], detekce
SPZ s vyuzitim pokrocilych metod zpracovani obrazu dosahuje velmi dobrych vysledki.

Zasadni odlisnosti detekce SPZ v této praci je rozmanitost zpracovavanych dat. Data,
ve kterych jsou bézné SPZ detekovany, pochazi ze statickych kamer umisténych v idealnim
thlu oproti automobilovému provozu — napfiklad na branach nad dalnicemi, radarech nebo
jinych kamerach mificich na projizdéjici automobily v konstantnim thlu. Data pro tuto
praci vsak jsou sniména z jedouciho vozidla v 360° ihlu a to i v méné typickych lokalitach,
nez jsou hlavni dopravni tepny. Takovy typ dat si tedy vyzaduje specialni zachazeni.

;?T
%&\E_J\:tJLj//
|

NN pro lokalizaci SPZ
ODO0O0O0000O0Q
0000000
0000

Panorama fotografie

DNN pro detekcl automobild

Anonymizovang p;orama fotografie

Obrézek 4.1: Zakladni struktura programu.
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Obrézek 4.2: Sekce panorama fotografie usnadnujici jeji analyzu.

Prace s panoramatickymi fotografiemi je rozdélena do nékolika zakladnich fazi znazor-
nénych na obrazku 4.1. Procesy, které jsou nad daty v jednotlivych fazich provadény, budou
v této kapitole podrobné popsany.

V prvni fazi jsou panoramatické fotografie analyzovany a déle roziezany na mensi vysece,
jak je popsano v ¢asti 4.1. Takto pripravené vyseée fotografii jsou ru¢né klasifikovany do
pripravenych t¥id. klasifikované obrazky jsou potom vyuZity pro uceni hluboké neuronové
sité k detekci vozidel (viz ¢ast 4.2) a neuronové sité pro lokalizaci SPZ vozidel (viz ¢ast
4.3).

V casti 4.4 je potom popsan zplsob, jakym jsou z vysledkt téchto neuronovych siti
extrahovany soufadnice SPZ urcené k anonymizaci a jak je provedena.

4.1 Predzpracovani dat

Na primarnim vstupu celého programu jsou pfijimany fotografie nasnimané v ramci sbéru
dat pro sluzbu Panorama. Tyto fotografie jsou potrizovany zptsobem, ktery byl popsan
diive v této praci (viz ¢ast 2.4).

Soucésti zadani této prace je datovd mnoZina pripravend zadavatelem. Tato mnozZina
byla vybrana s ohledem na okrajové pfipady, které mohou pri snimani dat pro sluzbu
Panorama nastat. Jedna se o:

e kolemjedouci vozidla,
e vozidla zaparkovand v riznych tthlech okolo silnice,
e motocykly, autobusy a jind méné casta vozidla.

Dodanéa datova sada obsahuje 178 fotografii o rozméru 12 288 x 6 144 pixelt. V ramci pfedzpra-
covani dat byla nejprve provedena analyza datové mmnoziny poskytnuté spole¢nosti Se-
znam.cz a.s.. Dale pak byl na zdkladé této analyzy navrzen zptisob pfedzpracovani dat,
ktery by usnadnil naslednou praci hlubokych neuronovych siti.

V ramci analyzy téchto dat byly sledovany automobily nachézejici se na dodanych fo-
tografiich, konkrétné pak:

e velikost automobilu na fotografii (v pixelech),

e umisténi automobilu ve fotografii.
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Vyska automobilu | Sitka automobilu
Pramér [px] 270 420
Median [px] 227 332
Modus [px] 150 180
Maximum [px] 1080 1920
Minimum [px] 30 60

Tabulka 4.1: Velikosti vozidel v obrazovém materidlu pro sluzbu Panorama.

Pro tuto analyzu byla fotografie rozdélena do deviti sekci (viz obrazek 4.2). V ramci
dodaného datasetu potom byly ruéné lokalizovany automobily, které se na fotografiich na-
chazely a byla zaznamenavana jejich velikost a prislusnost k jednotlivym sekcim obrazu. Z
tohoto procesu byla vytvorena mapa vyskytd vozidel znazornéna na obrazku 4.3. Celkem
bylo zaznamenano 286 vozidel, z nichz vSechny prislusely nékteré ze sekci 7, 8 a 9. Statistiky
velikosti automobilii jsou uvedeny v tabulce 4.1 '.

Obrazek 4.3: Zatézova mapa ukazujici mista vyskytu a velikosti automobilt v analyzovanych
datech.

Na zakladé provedené analyzy byl jako nejobecnéjsi rozmér automobilu vybran median
vsech velikosti. Pro dalsi zpracovani byla ¢ast fotografii, na které se automobily prevazné
nachdzi (tedy sekce 7, 8 a 9 dle obrazku 4.2) roziezana na nepiekryvajici se vysece o velikosti
332x227 px.

4.2 Detekce automobilu

V dalsim kroku jsou jednotlivé vyseCe vytvorené v ramci predzpracovani klasifikovany do
jedné ze dvou t¥id - auto/neauto. To je realizovano pomoci hluboké neuronové sité.

V této préci je k tomuto tcelu vyuzita jiz naucend neuronova sit Ilsvre [1], jejiz archi-
tektura je zobrazena na obrazku 4.4. Tato sit vznikla v rdmci vyzvy Ilsvre, kterd se kond
kazdoro¢né a je zamérena na algoritmy pro lokalizaci a detekci objektii v obraze a také na
klasifikaci scény. Sit Ilsvrc byla naudena na mnoziné obrazkt ImageNet, ktera obsahuje vice
nez 14 miliond obrazkd roziazenych do 1000 kategorii [1].

'Rozdily hodnot u jednotlivych sekci obrazku byly nepatrné, proto byly zanedbany.
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Obréazek 4.4: Struktura hluboké neuronové sité pro detekci automobilii.

Sit Ilsvrc byla v rdmci této prace pomoci finetuningu optimalizovana pro klasifikaci
fotografii pro sluzbu Panorama. Pro dalsi zpracovani vSak neni vyuzivan pouze primarni
vystup klasifikace. K dal§imu zpracovani je také extrahovan vektor rysi, ktery je vystupem
jedné z vrstev této neuronové sité (viz obrézek 4.5). V této préci jsou zkoumdany vystupy
dvou vrstev pouzité konvoluc¢ni sité.

1. Vystup predposledni (sedmé) vypocetni vrstvy sité, kterd je plné propojend (fully
connected) — dale jen FC7.

2. Vystup posledni konvoluéni vrstvy sité (jesté pred aplikaci aktivaéni funkce), kterd je
patou konvoluéni vrstvou v celé siti — dale jen CONVS.

4.3 Lokalizace SPZ

Dalsi navazujici ¢asti této prace je lokalizace SPZ. Do této faze zpracovani vstupuji vektory
rystt odpovidajici tém vzorkim, které byly v ramci pfedchoziho kroku klasifikovany jako
auto. Na vstup sité pro detekci SPZ jsou tedy prividény vystupni hodnoty jedné z vrstev
sité pro detekci automobil.

V této c¢asti se budu vénovat dvéma moznym zpisobtim, které v ramci této prace budou
porovnavany. Lisi se vrstvou sité pro detekci automobilt, jejiz vystupni hodnoty jsou do
sité pro detekci SPZ nacteny jako vstup.

FCT7 - predposledni vrstva neuronové sité pro detekci automobilt. Jedna se o linearni pole

realnych hodnot o délce 4096. Prostorova informace je po priichodu predchozimi vrst-
vami jiz znacné zplostéla. Pokud by se vSak podatilo z tohoto velmi kondenzovaného
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Obréazek 4.5: Schéma detekce automobilti.

Y

Obrézek 4.6: Identifikace roht SPZ.

Obrézek 4.7: Identifikace SPZ pomoci masky.

vektoru rysi ziskat soutfadnice SPZ vozidla, znamenalo by to velkou usporu, jak co
se vypocetni, tak co se pamétové naro¢nosti vypoctu tyce. Neuronova sit by v tomto
pfipadé totiz mohla byt velmi malé a cely vypocet by bylo mozné dostat do nékolika
vrstev.

CONYVS5 - pata konvoluéni vrstva neuronové sité pro detekci automobild. Jedna se o vystup
256 konvolu¢nich filtra jesté pred aplikaci aktivaéni funkce. Kazdy z téchto filtra
produkuje mapu ryst o rozméru 13x13, jedna se tedy o 13 x 13 x 256 = 43264
hodnot pro kazdy obrazek. Ackoliv se ve srovnani s pfedchozim navrzenym piistupem
miize tato reprezentace zdat jako nevyhodnad, lze oCekavat, ze v této 3D matici bude
obsazeno o mnoho vice prostorové informace o vstupnim obrazku a tedy povede k
lepsim vysledktm.
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Na vystupu této ¢asti zpracovani jsou opét porovnavany dva navrzené pristupy. Neuro-
novéa sit bude budto produkovat pfimo étvefici soufadnic identifikujici lokalizovanou SPZ
tak, jak je naznaceno na obrazku 4.6 nebo bude produkovat matici, kterd bude zastupovat
masku, po jejimz prondsobeni s analyzovanou vyse¢i bude ziskana ¢ést obsahujici SPZ (viz
obrézek 4.7).

4.4 Zatemnéni SPZ

Posledni fazi zpracovani je namapovani detekované SPZ zpét do celého ptivodniho obrazku
a jeji rozmazani. Soufadnice vytezu, ve kterém byla SPZ vyhledavana, jsou znamy z pred-
chozich krokd zpracovani. Namapovani SPZ zpét do soufadnic celé Panorama fotografie
tedy bude provedeno prostym souétem soutadnic [z} + x7T% y¥"* 4 yPPZ).

Na cast fotografie, na které byla lokalizovana SPZ vozidla, potom bude aplikovan

rozostrovaci filtr nastroje ImageMagick.
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Kapitola 5

Implementace

Vysledny program slouzici k detekci automobilt a lokalizaci jejich SPZ ve fotografiich
pro sluzbu Panorama je implementovan v jazyce Python2. Skldd4 se z hlavniho skriptu
anonymize.py a python baliku anonymize, ktery obsahuje dalsi skripty, objekty a metody
vyuzivané k anonymizaci. S vyhodou jsou vyuziviny nékteré systémové knihovny jazyka
Python, jako jsou os, numpy nebo subprocess.

Program pracuje i s dalsimi knihovnami, které nejsou soucasti standardni distribuce.
Mezi né patii i C++ framework Caffe, ktery zajistuje velmi robustni zdzemi pro praci
s hlubokymi neuronovymi sitémi. Dal$im z vyuzitych frameworkt je Python framework
Keras, ktery zajistuje rychlou a jednoduchou préci s men$imi neuronovymi sitémi.

V této Casti jsou nejprve, v sekci 5.1, popsany technologie a postupy vyuzité k implemen-
taci vysledného programu. Déle, v sekci 5.2, jsou potom popsany dalsi skripty, které byly
vytvoreny pro usnadnéni ru¢niho predzpracovani dat a automatizaci vyhodnoceni vysledki.

5.1 Vysledny program

Cely vypocet je fizen z hlavniho skriptu anonymize.py, odkud jsou v jednotlivych fazich
vypoctu volany dalsi moduly.

5.1.1 Predzpracovani dat

V réamci predzpracovani dat, pred jejich vlastnim odeslanim na vstup neuronové sité, je pro-
vedeno roziezani kazdé fotografie na 259 vysec¢i o rozmeéru 227 x 332 px. Toto je realizovano
v Bash skriptu crop.sh. Z tohoto skriptu je déle volan nastroj crop ze sady ImageMagick,
ktery musi byt na stroji predem nainstalovan.

V ramci pfedzpracovani jsou rozfezany vSechny obrazky a je vytvorena slozka crops.
Tato slozka obsahuje vysece vSech zpracovavanych obrazki a nad ni probihaji dalsi kroky
vypoctu.

5.1.2 Detekce automobilu

K detekci automobild je vyuzit framework Caffe, ktery je napsan v jazyce C++. Z hlavniho
python scriptu je s nim pracovano skrze poskytované python rozhrani pycaffe.

Nastaveni a architektura sité jsou pro Caffe specifikovany v konfigura¢nich souborech
s notaci protobuf. Kazda sit je definovana pomoci dvou soubort.
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Solver.prototxt je konfiguracni soubor pro uceni sité, ve kterém je mozné specifikovat
v8echny dilezité parametry, jako je pocet krokt uceni, koeficient uceni, zptiisob jeho
zmén, ale i mnozstvi informacnich vypisi v pribéhu uceni, pocet zachycenych snimki
sité v prubéhu uceni a dalsi.

Tento soubor pii nasledném pouzivani naucené sité jiz neni tieba.

Trainval.prototxt je konfigura¢ni soubor, ktery obsahuje celou specifikaci architektury
sité se vSemi jejimi vrstvami, aktivaénimi funkcemi, parametry zpétné propagace
chyby sité a zpisobem inicializace jednotlivych vah.

Tento soubor je vyzadovan jak pfi uceni, tak pfi vlastnim pouziti neuronové sité
ke klasifikaci nezndmych vzorkt (s drobnymi tipravami). Zatimco varianta pro uceni
sité obsahuje vrstvu pro nacitani trénovacich dat a vyhodnoceni tspésnosti, pii pou-
Ziti naucené sité je tieba nacteni dat obstarat mimo neuronovou sit. Pro soubor ob-
sahujici architekturu sité urcené ke klasifikaci neznamych vzorkd se pouziva nazev
deploy.prototxt.

Uceni a klasifikace

V pribéhu uceni je spoustén primo program caffe a jeho metoda train. Po kazdjch n
iteracich jsou uklddany aktudlni hodnoty vah do binarniho souboru typu caffemodel. Po
analyze pribéhu uceni je vybrana ta ulozena sada vah, se kterou feSeni dosahuje nejlepsich
vysledki jak na trénovaci, tak na valida¢ni mnoziné. Tato je potom pouzita ke klasifikaci
testovacich, pfipadné dalsich neznamych dat. Klasifikace testovaci mnoziny pomoci pfipra-
vené sité je zajistovana pomoci skriptu classify.py z vytvofeného baliku anonymize.

V ramci uceni bylo nastavovano mnozstvi parametri, mezi které patii:

Interval validace — nastavena parametrem test_iter urcuje, jak casto bude provadéna
validace modelu, tedy jak casto bude vypoctena jeho tspésnost na validac¢i sadé.

Pocatecni learning rate — urcuje, jak velkou roli hraje zpétna propagace chyby ve zméné
vah v siti od zacatku uceni.

Learning rate policy — protoze v priibéhu uceni se vystup neuronové sité pfiblizuje k
cilovému feseni, je nutné postupné snizovat zmény vah, aby nedochéazelo k oscilaci
okolo spravného feseni. Toto 1ze délat n€kolika zplisoby, mezi kterymi je voleno pomoci
parametru lr_policy.

Pocet iteraci — pocet iteraci je dilezitym parametrem ucéeni neuronové sité. Po jistém
poctu iteraci jiz v siti nedochéazi k dalsimu zlepSovani a tedy neni zaddouci v uceni
pokracovat. Tyto hodnoty se pro jednotlivé typy problému znacné lisi. Pro problém
detekce automobila byla volena hodnota 50000 iteraci.

Snapshot — zachycovani snimku sité - tzv. snapshotting slouzi k jejich dalsimu vyuziti,
at uz k testovani pomoci testovaci mnoziny nebo ke klasifikaci neznamych dat. Tyto
snimky neni tieba dé€lat prili§ casto, pfi uceni neuronové sité byl volen interval 10 000
iteraci.

Architektura sité

Vyuzitd sif obsahuje 14 vrstev, které jsou ilustroviny vysSe na obrézku 4.4. Vahy mezi
vSemi vrstvami zlstaly béhem udeni sité v pivodnim stavu (tedy po natrénovani na sadu
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ImageNet), pouze vihy mezi vrstvami FC7 a FC8 byly iniciovany ndhodné a trénovény
pfimo na miru klasifikaci vyse¢i ze snimku pro sluzbu Panorama.

Zajimavym prvkem architektury sité jsou vrstvy Drop6 a Drop7, které nasleduji za
obéma plné propojenymi vrstvami. Jedna se o tzv. dropout vrstvy. Pii uceni s vyuzitim
dropoutu jsou v jednotlivych iteracich ndhodné vyfazovany neurony droupoutované vrstvy.
Takto navrzena sit se tedy neuci pfimo na miru trénovaci sadé, protoze v kazdé iteraci ma
mirné odlisnou architekturu.

Tyto vrstvy nehraji zddnou roli pti dopfedném priichodu siti, nicméné jsou velmi duilezité
ve fazi ueni. Jak uvadi [12], vyuziti této metody pfi tréninku velkych neuronovych siti vede
ke zna¢nému omezeni preucovani.

Paralelizace

Protoze uceni neuronové sité je vypocetné velmi ndro¢nym procesem, byly zvazeny vSechny
dostupné metody paralelizace. Jednim z hlavnich argumentt pro vyuziti frameworku Caffe
je jeho jednoducha paralelizace na grafické karté s architekturou CUDA.

Moznost paralelizovat vypocet se vztahuje jak k uceni sité, tak k vlastni klasifikaci
vzorkt, coZ je nespornou vyhodou vzhledem k velikosti datasetu, na kterém méa byt anony-
mizér nasazen v provozu.

5.1.3 Lokalizace SPZ

Pro lokalizaci SPZ v rdmci vysece byla zvolena jednodu$s$i neuronovéa sit. Potfeba vyuziti
frameworku Caffe tedy odpadla a proto byl zvolen framework Keras, ktery ve srovnani s
Caffe poskytuje o mnoho jednodussi a privétivejsi uzivatelské rozhrani. Keras mize bézet
jako nastavba nad vysoce optimalizovanymi matematickymi python knihovnami Theano
nebo TensorFlow.

Uceni a klasifikace

Uceni a architektura sité jsou definovany v jedinném souboru, ktery je implementovan v
jazyce Python. Jakmile je dokonéen pozadovany pocet iteraci, automaticky je ulozena jak
architektura sité do souboru typu json, tak findlni vahy pro jednotlivé vrstvy do souboru
typu hdf5.

Klasifikace je opét fizena ze skriptu v jazyce Python, do nejz je nactena jak architektura
sité, tak vahy pro jednotliva propojeni.

Architektura sité

Definice architektury sité je ve frameworku Keras provadéna piimo v jazyce Python. V
ramci této prace byly porovnavany dvé varianty vstupnich dat pro lokalizaci SPZ, coz si
samoziejmé zadalo i vyuziti dvou riznych architektur sité.

Linearni vstup FC7 — pro variantu, ve které je na vstupu nacitdno linedrni pole 4096
hodnot, byla zvolena jednoduchd regresni sit se ¢tyfmi plné propojenymi vrstvami,
které postupné snizovaly pocet vystupt az se dostaly na pozadované 4 hodnoty urcu-
jici soufadnice x a y dvou protilehlych roha SPZ.

Jako aktiva¢ni funkce byla u v8ech vrstev vyuzita funkce ReLU. Jako metoda zpétné
propagace chyby byla zvolena metoda Stochastic gradient descent (dale jen SGD).
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Maticovy vstup CONV5 — pro maticovou variantu vstupu byla vyuzita jedinna konvo-
lu¢ni vrstva. Vybér vhodné aktiva¢ni funkce pro tuto tlohu byl pfedmétem zkoumani
v ramci této prace. Porovnavany byly funkce sigmoida a ReLU.

Paralelizace

P1i implementaci neuronové sité pro tuto praci jsem zvolila backendovou vrstvu Theano,
ktera sice na rozdil od varianty TensorFlow nebézi na grafické karté automaticky, nicméné
pomoci argumentu piikazové fadky lze vypocet na GPU zapnout jak pfi uceni neuronové
sité, tak pri vlastni klasifikaci neznamych vzorku.

5.1.4 Zatemnéni SPZ

Jakmile je SPZ v obraze lokalizovana, posledni zbyvajici krok je jeji tiprava do formy,
ve které neni cCitelnd ani lidskym okem, ani strojové. Toto je zajisténo lokalni aplikaci
rozostifovaciho filtru ze sady nastroji ImageMagick. V tomto nastroji jsou dostupné dveé
varianty — blur a Gaussian blur.

Zpracovani pomoci filtru blur je dle dokumentace rychlejsi, jeho nevyhoda oproti filtru
Gaussian blur je provedeni ve dvou prichodech. To muize zpusobit zaokroulovaci chybu
pri ukladani mezivysledku. Tato nevyhoda ale s ohledem na 1ucel pouziti a rozsah plochy,
ktera je rozostfovana, neni smérodatna a proto byl zvolen filtr blur [14].

5.2 Pomocné skripty

Zasadni Cast této prace spocivala v pripravé a klasifikaci pouzité datové sady. Protoze
mnozstvi zpracovavanych dat bylo obrovské, kazda alespon ¢astécné strojové proveditelna
¢innost cely proces pripravy datové sady urychlila. Pro tyto Ucely byly napsany pomocné
skripty nejen v jazycich Python a R, ale dtlezitym prvkem byl i jazyk JavaScript.

5.2.1 Ruéni klasifikace

Aby neuronova sit méla trénovaci obrazky spravné klasifikovany, je tfeba je nejprve ruéné
anotovat. Toto bez zasahu lidské ruky zrealizovat nelze, celé zpracovani v8ak lze urychlit
pomoci automatického zobrazovani trénovacih obrazkia a ukladani zvolenych hodnot.

Zobrazovaci nastroj byl pro tuto praci vytvofen pomoci webovych technologii (HTML,
JavaScript). Aby mohla byt data pfimo ukldddna do souboru uréeného k dalsimu zpraco-
vani, byl na zobrazovaci nastroj pfipojen jednoduchy Http server v jazyce Python.

5.2.2 Zpracovani vysledku

Pro automatické porovnavani vystupt neuronové sité s ocekadvanymi vystupy byla pfipra-
vena sada skriptii v jazycich Python a R. Pomoci téchto skriptti byly zpracovavany vysledky
klasifikace jednotlivych neuronovych siti a vycislovany chyby jak v pribéhu vypoctu, tak
po jeho skonceni.

Pro vyhodnoceni vysledkl byla navrzena specialni metoda vycisleni spravné a chybné
detekovanych oblasti ve fotografii. Tato metoda spociva ve vypocteni velikosti ¢tyt oblasti:

1. Oblast s SPZ detekovand jako SPZ - true positive

2. Oblast s SPZ nedetekovana jako SPZ - false negative
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3. Oblast bez SPZ detekovana jako SPZ - false positive
4. Oblast bez SPZ nedetekovand jako SPZ - true negative

Pomoci téchto ¢tyt hodnot je vypoctena pomérna ¢ast SPZ, ktera je detekovana spravné
a pomeérna ¢ast SPZ, ktera je detekovana chybné. Na zakladé prumeéru téchto dvou veli¢in
pres datovou sadu je mozno efektivné porovnavat tispésnost jednotlivych detektorti.
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Kapitola 6

Ovéreni funkcénosti

Ucelem této prace je vytvofit anonymizér SPZ v obrazovych datech, ktery na svém vstupu
pfijme adresaf s fotografiemi nafocenymi pro sluzbu Panorama spolecnosti Seznam.cz a.s..
Na vystupu potom poskytne novy adresar s odpovidajicimi fotografiemi, na kterych je
zajisténa necitelnost SPZ vyfocenych vozidel.

V ramci vyzkumné casti této prace bylo analyzovano, jaky vliv maji jednotlivé para-
metry pouzitych neuronovych siti na tspésnost lokalizace a anonymizace hledanych SPZ.
Dale pak bylo zkouméano, zda je vibec mozné data nactend a zpracovana v ramci jedné
neuronové sité vyuzit jako vstup jiné neuronové sité. Tedy zda-li si neuronovéa sit tréno-
vana k jednomu typu klasifikace zachovava dostatek informaci vyuzitelnych k jinému typu
klasifikace.

V této ¢asti préce jsou nejprve popsana vyuzitd data (sekce 6.1), jejich vlastnosti a
zpusob jakym byla vyuzita. Dale jsou potom v casti 6.2 popsany metody, kterymi bylo
implementované feseni testovano a jaké hardwarové zdroje byly k vyhodnoceni vyuzity. V
¢asti 6.3 jsou nakonec shrnuty dosazené vysledky.

6.1 Data

StéZejni Casti této prace byla implementace a uceni hluboké neuronové sité pro detekci
automobilii a neuronové sité pro lokalizaci SPZ. Ovéfeni funkénosti se tedy tykalo hlavné
presnosti a rozlisSovaci schopnosti ziskanych neuronovych siti.

Vstupni datova sada po pfedzpracovani ¢itala 46 102 vyseci, které byly rucné klasifi-
kovany do tifid auto a neauto. V redlnych datech se automobil nachdzi pouze na 1.8%
obréazkt, pro trénovani vSak musela byt datova sada upravena tak, aby bylo mozné sit efek-
tivné trénovat. Zkouméno bylo uceni s rovnovaznym pomeérem pozitivnich a negativnich
vzorkl. V takovém piipadé vSak je pro trénovani sité vyuzito pouze 3.6 % datové sady, coz
¢ita pouze 1659 vzorkd.

Do dalsi faze zpracovani — lokalizace SPZ — uz pfechéazely pouze vzorky, které byly v
prvni fazi klasifikovany jako auto. V téchto obrazcich byly poté rucné lokalizovany SPZ.
Kolem kazdé SPZ byl vytvofen hrani¢ni obdélnik, uréeny dvéma rohovymi body. Cast ob-
razku nachéazejici se uvniti tohoto obdélniku je pro ucel této prace bez ohledu na deformaci
a zkresleni oznacovana jako SPZ.

V ramci dalsiho zpracovani poté byly porovnavany dvé rtzné formy vyuziti takto zis-
kanych souradnic:

Ctvefice soufadnic - tato varianta zahrnuje vyuziti soufadnic ve stavu, v jakém byly zis-
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(a) Pavodni soufadnice. (b) Normalizované soufadnice.

Obrazek 6.1: Normalizace soufadnic SPZ v obraze.

kany. Cilem neuronové sité je podat na vystupu ¢tvefici soutadnic nélezici do poza-
dovaného rozsahu jak pro x, tak pro y. Protoze splnéni téchto omezeni je pomoci
neuronové sité obtizné dosazitelné, byla zvolena strategie normalizace soufadnic z in-
tervalt ((0,227),(0,332)) do intervala ((0,1),(0,1)), jak je ilustrovano na obrazku
6.1.

Maska SPZ - tato varianta poskytuje jednu zasadni vyhodu, kterou je moznost detekce
libovolného mnozstvi SPZ v ramci jedné vysece. Cilem sité je podat matici o rozméru
vstupniho obrézku, kterd pomoci masky oddéluje mista, na kterych se nachézi SPZ
od mist, na kterych se SPZ nenachézi. Narozdil od ¢tvefic soufadnic, jejichZ pocet
musi byt limitovan pred navrzenim architektury sité, v pfipadé masky SPZ je vystup
vzdy stejné velikosti, bez ohledu na pocet lokalizovanych SPZ. Hodnoty, kterymi byly
¢asti obsahujici a neobsahujici SPZ v ramci trénovacich dat rozlisovany byly vybrany
vzdy s ohledem na pouzitou aktiva¢ni funkci.

Sigmoida — v pfipadé pouziti aktivacni funkce sigmoida byly pixely vysece, na kte-
rych se SPZ nachézi v cilové masce nahrazeny hodnotou 1, zatimco ostatni pixely
byly zastoupeny hodnotou —1.

ReLU - v pfipadé vyuziti linearniho usmérnovace byly pixely uvnitf oblasti s SPZ
v masce zastoupeny hodnotou 255, zatimco ostatni pixely byly zastoupeny hod-
notou 0.

V ramci vyseci o jiz zminéném rozmeéru 255 x 332 se nachazely automobily s SPZ v
ruznych vzdalenostech (a tedy i velikostech a deformacich) od snimaciho zafizeni. Celkem
bylo zaznamenano 925 SPZ v 830 obrazcich. Jejich velikosti se pohybovaly v rozsahu za-
znamenaném v tabulce 6.1.

Ziskand a predzpracovand data byla pro kazdou ¢ast zpracovani rozdélena na trénovaci,
valida¢ni a testovaci mnozinu. Zvoleny pomér téchto mnozin byl 0.6 : 0.2 : 0.2 a jsou vza-
jemné disjunktni. Dilezitym faktorem také je spravné promichéni vzorki v ramci mnoziny.
Toto bylo voleno vzdy nejrovnomérnéjsim moznym zptisobem a realizovano pomoci jednoho
z pomocnych skriptt.
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Vyska SPZ | Sitka SPZ
Pramér [px] 26 63
Median [px] 17 46
Modus [px] 9 31
Maximum [px] 202 330
Minimum [px] 3 1

Tabulka 6.1: Velikosti SPZ v obrazovém materidlu pro sluzbu Panorama.

6.2 Metoda testovani

Celé testovani probéhlo na serverovém stroji spole¢nosti Seznam.cz pod systémem Ubuntu
16.04. Vétsina vypoctl byla provadéna na grafické karté GeForce GTX 690 pomoci nastroje
CUDA 7.5. Preklad kédu knihoven v jazyce C/C++ byl provadén pomoci prekladace GCC 5. 3.
Interpretace zdrojového kédu v jazyce Python potom byla providdéna pomoci interpretu
Python 2.7.

6.2.1 Spousténi

Pro problémy, v jejichZ vysledcich nehraje roli ndhoda, byly pro kazdé nastaveni vysledky
ziskény z jedinného béhu. Jednd se o neuronovou sit pro detekci automobili, kterd vychazi
z naucené sité pro klasifikaci obrazkt ImageNet, v celém procesu uceni tedy neni vyuZito
generovani pseudonahodnych cisel.

Pro kazdou variantu nastaveni, jejiz vysledky zavisi na pocatecni inicializaci hodnot
byl vypocet spustén tiikrat a vysledné hodnoty byly vypocteny jako primér z jednotlivych
béhi. Toto se tykd neuronové sité pro lokalizaci SPZ, kterd na pocatku vyuziva pseu-
dondhodné inicializace vah. Tato inicializace je provadéna pomoci ndhodného generatoru
Mersenne Twister z knihovny numpy s vyuzitim rovnomeérného rozlozeni.

6.3 Dosazené vysledky

V této casti prace jsou shrnuty dosazené vysledky implementovanych neuronovych siti pro
dvé ¢asti prace — pro detekci automobilt a lokalizaci SPZ. Protoze tyto Gasti na sebe ve
vysledném programu navazuji, jejich spésnost je tieba chapat jako celek. Cast vysledkil
detekce automobiltl vstupuje do lokalizace SPZ jako vstup a tispéSnost detekce automobil
je tedy spise jakymsi mezivysledkem nez faktem podavajicim celkovy obraz o tspésnosti
klasifikace.

6.3.1 Detekce vozidel

K trénovani neuronové sité pro detekci vozidel byla vyuzita ¢trnactivrstva konvoluéni neu-
ronové sit vychazejici ze sité vzniklé v ramci kazdoroéniho contestu Ilsvrc. Do této sité
vstupovaly vSechny vysece vytvofené ze zpracovavané mnoziny panorama obrazki. Kazda
z téchto vyseéi byla pomoci vzniklé sité klasifikovana do jedné ze dvou t¥id - auto nebo
neauto.
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Obrazek 6.2: Vyvoj parametru v prubéhu uceni.

Prubéh uéeni

Na obrazku 6.2a je uveden vyvoj hodnoty chybové funkce v pribéhu uceni neuronové sité
k detekci vozidel. Na obrazku 6.2b je uveden vyvoj presnosti klasifikace na trénovaci sadé.

Graf uvedeny na obrazku 6.3 potom ukazuje, jak se v pribéhu stejného uceni ménila
uspésnost klasifikace na testovaci sadé. Procento spravné klasifikovanych vzorki je vypoc-
teno jako pomér spravné klasifikovanych vzorka jedné tiidy ke vSem vzorktim néleZicim
dané tride.

Zatimco na trénovaci sadé je i pfi velkém poctu iteraci stale znatelny mirny pokles
chybové funkce a narist hodnoty presnosti, na testovaci sadé jsou vysledky s velkym poc-
tem iteraci stale velmi podobné, nepatrné se zhorsujici. Béhem prvnich 10000 krokid méla
presnost na testovaci mnoziné zvysujici se tendenci. Poté jiz dochézelo k preucovani sité na
trénovaci mnozinu a zhorsovani vysledk na testovaci sadé.

6.3.2 Lokalizace SPZ

Sit pro lokalizaci SPZ méla za tikol lokalizovat oblast obrazku, ve kterém se nachézi SPZ.
Protoze se s navrzenym piistupem nedarilo dosdhnout ocekavanych vysledkt, v ramci tré-
novani této sité bylo na trénovaci mnoziné provedeno nékolik optimalizaci. Vysledky opti-
malizovanych variant trénovaci mnoziny jsou popsany v této casti.

FC7

Jak je uvedeno v kapitole 4 — Navrh, zdmérem této prace bylo vyuzit vystup vrstvy FC7
neuronové sité pro detekci automobilti a vyuzit jej jako vstup jednoduché regresni neuro-
nové sité, na jejimz vystupu budou ziskdavany soutfadnice SPZ ve vyseéi obrazku. S timto
pristupem vsak nebylo dosazeno uspokojivych vysledkt, proto bylo pfistoupeno k dalsim
optimalizacim.
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Obréazek 6.3: Vyvoj tspésnosti detektoru vozidel na testovaci mnoziné.

Vysledky sité, kterd byla trénovana na plnéni téchto podminek, jsou znazornény na
obrazku 6.4. Z obrazku je ziejmé, Ze vysledky zdaleka nejsou uspokojivé. Pokud se v8ak
podivame na vystupy sité bliZe, jednodusSe zjistime, Ze zdsadni chybou je, Ze sit podava
bez ohledu na vstup stéle stejné vysledky. Obcasnéd podobnost vystupu sité s ocekavanymi
vystupy je tedy zpusobena tim, ze SPZ se v trénovaci mnozin€ nejspise ¢asto nachazeji v po-
dobné ¢asti vysece. Tento fakt tedy lze povazovat za pfeuceni sité na konkrétni podmnozinu
trénovacich vektort.

Jako optimalizace tohoto pfistupu tedy byla zvolena normalizace soufadnic SPZ v tré-
novaci mnoziné. Jak je uvedeno v casti 6.3.1, soufadnice byly normalizovany do intervalu
(0,1) na obou oséch, coz do omezeni pro pfipustné hodnoty vystupu neuronové sité vneslo
mnohem jasnéj$i podminky. Sif se vSak potykala s problémem preucovani i v pfipadé nor-
malizovanych souradnic. Oproti pfedchozi varianté uz nepodéava stejné vystupy pro vSechny
testovaci vzorky, nicméné vystupni hodnoty jsou si stale vSechny velmi podobné a tedy nelze
je povazovat za koreknti rekaci na podany vstup.

CONYV5

Po netispéchu s lokalizaci SPZ pomoci vystupu vrstvy FC7 bylo pfistoupeno k dalsi z
optimalizaci — vyuZiti vystupu vrstvy CONVS, jejiz struktura je popsana vyse. Tady uz se

pristoupeno ze dvou davodii:
1. Uspésnost s ptivodné navrzenou variantou FC7 nebyla pfesvédéiva.

2. Ve vysedi z Panorama fotografie se mnohdy nachézelo vice ¢itelnych SPZ, s ¢imz
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Obréazek 6.4: Vysledky pro lokalizaci SPZ pomoci soufadnic.

v pavodnim nadvrhu vzhledem k urcené velikosti SPZ a rozliSeni fotografie nebylo
pocitano. Vice SPZ pomoci neuronové sité s ptivodné navrzenou architekturou nelze
detekovat. S nové navrzenou architekturou sité, na jejimz vystupu je maska vysece,
1ze detekovat libovolné velké mnozstvi SPZ.

Protoze v okamziku navrhu nové konvoluéni neuronové sité pro lokalizaci SPZ nebylo
jasné, jaka aktivacni funkce by pro tuto problematiku byla nejvhodnéjsi, byly vybrany dveé
funkce - sigmoida a ReLU, jejichz vysledky byly na dané problematice porovnany. Hodnotam
na vystupu téchto funkci byla samoziejmé prizptisobena i trénovaci mnozina, jak je uvedeno
v ¢asti 6.1.

Prvni z testovanych aktiva¢nich funkci byla sigmoida. Uspésnost lokalizace SPZ vozidel
pomoci neuronové sité, ve které byla vyuzita tato aktivaéni funkce je znazornéna na obrazku
6.5a. Hodnoty uvedené v grafu byly vypocteny jako pomérnd ¢ast spravné klasifikovanych
pixeli dané t¥idy oproti vSem pixelim dané tridy. Tato metoda vycisleni nezohledriuje
vzdalenost chybné klasifikovaného pixelu od zbytku pixel nélezicich do stejné t¥idy, proto
s ni logicky velmi pravdépodobné nebude dosazeno vysledki blizicich se 100% ani v piipadé
dobte fungujicich siti.

7 obrazku 6.5a plyne, Ze tfida Auto nebyla pomoci této neuronové sité viibec klasifiko-
vana. Pro objasnéni pivodu tohoto faktu je na obrazku 6.5b znazornéno rozlozeni celého
spektra klasifikace. Zde je patrné, ze nejvétsi ¢asti vystupnich hodnot jsou falesna pozitiva,
ktera byla v iivodu této prace pojmenovana jako nejvétsi problém stavajiciho feseni, proto
je tento zpisob klasifikace nevyhovujici.

Porovnani celkové tispésnosti lokalizace SPZ pomoci obou aktiva¢nich funkci je znézor-
néno na obrazku 6.6. Z obrazku je zfejmé, ze aktivacni funkce ReLU dosahovala o néco
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Obrazek 6.5: Vysledky pro aktivaéni funkci sigmoida.

vys$i uspésnosti, nez aktivacéni funkce Sigmoida.
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Obrézek 6.6: Porovnani tspésnosti lokalizace pro zvolené aktivacéni funkce.
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Kapitola 7
Zaver

Ucelem této diplomové prace bylo vytvofit anonymizér SPZ vozidel optimalizovany pro
sluzbu Panorama spole¢nosti Seznam.cz. Aktudlné vyuzivany anonymizér vykazuje velkou
chybovost a také vypocetni narocnost.

V ramci této prace jsem prostudovala principy a metody vyuzivané pro detekci a ano-
nymizaci SPZ vozidel zachycenych na fotografiich a nastroje vyuzivané v soucasnosti. Dale
jsem také analyzovala, které problémy soucasna feSeni dokazi zpracovavat dobre a které
jsou naopak jejich slabymi strankami.

Ve spolupréci se zaméstnanci firmy Seznam.cz jsem analyzovala obrazovy materidl pro
sluzbu Panorama a zptsob jeho sbéru. V souvislosti s témito materialy jsem také nastudo-
vala platnou legislativu ohledné zpracovani osobnich tidaji a manipulace s nimi.

Na zékladé ziskanych informaci jsem navrhla program umoznujici provadét automati-
zovanou detekci a anonymizaci SPZ v obrazovém materidlu ze sluzby Panorama s vyuzitim
metody zalozené na hlubokych neuronovych sitich. Tento program byl navrzen s ohledem
na to, aby mél co nejvétsi potencial odbourat problémy, se kterymi se potykaji stavajici
komercni feseni.

Aby se program vyvaroval falesné pozitivni detekci SPZ na mistech, kde se nachézi
bézné napisy, byla detekce SPZ rozdélena v ramci této prace do dvou krokt: 1. detekce
automobili v obraze a 2. lokalizace SPZ na detekovaném vozidle. Kazda z téchto ¢asti byla
realizovana pomoci samostatné neuronové sité pracujici nad obrazky.

Detekce automobilt je provadéna s vyuzitim frameworku Caffe a ¢trnactivrstvé kon-
voluéni neuronové sité finetunované na danou sadu dat. Tato sit na vstupu naéita obrazky,
které klasifikuje do jedné ze dvou definovanych tfid - Auto nebo Neauto.

Lokalizace SPZ je potom provadéna s vyuzitim frameworku Keras a jednoduché neuro-
nové sité obsahujici jedinou konvoluéni vrstvu. Aby byl minimalizovan potfebny vypocetni
vykon, sit pro lokalizaci SPZ uZ nenaéitd znovu obréazky, ale vyuziva predzpracované ob-
razky z neuronové sité pro detekci automobil. Tato metoda jiz byla drive ve spolec¢nosti
Seznam.cz vyuzita u jinych problému a bylo s ni dosazeno dobrych vysledkd. Na vystupu
této sité jsou potom vydavany masky urcujici, kterd ¢ast obrazku je SPZ a ktera nikoliv.

V ramci lokalizace SPZ bylo provedeno nékolik optimalizaci s cilem vylepsit dosazené
vysledky. Ackoliv doslo k mirnému zlepSeni vysledkt lokalizace SPZ, ani po nasazeni opti-
malizaci nebyly vystupy uspokojivé.

Neptiznivé vysledky této prace mohou byt zptusobeny velikosti datové sady urcené pro
trénovani neuronové sité pro lokalizaci SPZ. Ackoliv se datova sada obsahujici 46 000 ob-
razk ze sluzby Panorama zpocatku zdala dostatecné robustni, po rucni klasifikaci a loka-
lizaci SPZ v téchto obrazcich se ukazalo, ze dobre viditelnd SPZ se nachazi na pouhych 830
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obrazcich, coz pro nauceni slozitéjsi neuronové sité nemusi byt dostacujici.

Jako mozné pokracovani této prace navrhuji rozsireni datové sady, pfipadné experimen-
tovani s dalsimi parametry obou vyuzitych neuronovych siti.

V priubéhu feseni této prace jsem se setkala s vyuzitim neuronovych siti na redlnych
datech a s dilezitosti jejich peclivého predzpracovani. To jsem realizovala pomoci nékolika
webovych technologii, které mi praci s daty usnadnovaly. Pfi praci s vyuzitymi frameworky
jsem pronikla do zptsobu prace s optimalizovanymi C++ knihovnami pomoci Python wrap-
pert, coz bych chtéla dale rozvijet. Dale jsem se potom pii zpracovani vysledkd hloubéji
seznamila s metodami statistického zpracovani a se Sirsim vyuzitim statistického jazyka R.
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Priloha A

Obsah CD

A.1 Technicka zprava

Technicka zprava ve formétu pdf se nachazi v adresafi theory na prilozeném CD. Zdrojové
kédy pro a vSechny vyuzité balicky se nachdzi v podadresafi theory/src. Po pripadné
provedenych zménach lze technickou zpravu ve formatu pdf vygenerovat pomoci pfikazu
make.

A.2 Prakticka ¢ast

Prakticka ¢ast prace se nachéazi v adresafi practice na pfilozeném CD. Ten méa nasledujici
strukturu:

anonymize - python balik vytvofeny v ramci této prace. Obsahuje veskeré skripty, které
jsou spoustény v pribéhu anonymizace dodaného adresafe s obrazky urcenymi k ano-
nymizaci.

data - adresai obsahujici data vyuzitd pii uceni neuronové sité. Tyto jsou dale ¢lenéna do
nékolika podadresaia dle svého typu: lists, imgs, crops,

scripts - adresai obsahujici dalsi skripty jazyka python, které byly pouzity pro trénovani
nékteré z pouzitych siti. Skripty, které se nachazi v tomto adresafi nejsou pii vlastni
anonymizaci volany.

results - adresar obsahujici vysledky prace s vyslednymi neuronovymi sitémi. Obsahuje po-
dadresafe s mezivystupy jednotlivych krokt vypoctu, jako jsou £c7, convb, coords,
masks,

48



Priloha B
Spusténi programu

Spusténi programu se provadi spusténim hlavniho skriptu anonymize.py. Tomuto skriptu
je mozné nastavit nékolik parametri, které jsou uvedeny v jeho napovédé. Pokud je vsak
skript spustén bez parametrii, vSechny hodnoty budou nastaveny defaultné — anonymizace
bude probihat nad obsahem adresife img a anonymizované obrazky budou po skonceni
procesu k dispozici v adresari img_anonymized.

B.1 Zavislosti

Protoze program vyuziva nékolika frameworkd, je tfeba k nému nainstalovat nékolik zévis-
losti.

B.1.1 Caffe

Instalace frameworku Caffe je popsana v dokumentaci'. Bez tohoto frameworku neni mozné
anonymizér spoustét. Cestu ke slozce obsahujici framework Caffe je tfeba zadat hlavnimu
skriptu pomoci parametru -r. Pro spravné fungovani frameworku Caffe je taktéz t¥eba na-
stavit cestu k Python baliku Caffe do proménné prostiredi PYTHONPATH a cestu ke sdilenému
objektovému souboru _caffelib.so do proménné prostfedi LD_LIBRARY PATH.

B.1.2 TImageMagick

Obrazové operace jsou realizovany pomoci Unixového nastroje ImageMagick. Ten je k dispo-
zici ze standardnich linuxovych repozitari a musi byt na stroji pred spusténim anonymizéru
nainstalovan.

B.1.3 Keras

Dalsim vyuzitym frameworkem je Keras. Tento je jiz pfipraven uvnitf baliku anonymize,
nicméné v nékterych situacich (zejména pak pfi vyuziti GCC 5.3 a CUDA 7.5) miiZze puisobit
problémy, proto je zde uveden.

B.1.4 CUDA

Tato zavislost je nepovinna. V piipadé, Ze na vyuzitém stroji neni k dispozici grafické karta
s technologii CUDA, cely program mitize bézet, pochopitelné o néco pomaleji, ¢isté na CPU.

"http://caffe.berkeleyvision.org/installation.html
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