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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym odhadem nadmoiské vysky kamery z obrazu. Ulohu jsem fesil
pomoci konvolu¢nich neuronovych siti, u nichz vyuzivam schopnost ucit se nové ptiznaky na zakladé
trénovacich dat. Trénovaci sada obrazl (dataset), kterd by obsahovala udaje o nadmoiské vysce
kamery, nebyla k dispozici a proto bylo nutné vytvofit dataset novy. Schopnosti ¢lovéka v dané tloze
také nebyly dfive testovany, proto jsem provedl uZzivatelsky experiment s cilem zméfit prumérnou
kvalitu lidského odhadu nadmotské vysky kamery. Vysledky experimentu, kterého se zacastnilo 100
lidi ukazuji, Ze ¢lovék je schopen odhadnout nadmotskou vysku z obrazu s primérnou chybou 879 m.
Automaticky systém zalozeny na konvolu¢ni neuronové siti dosahuje lepsich vysledkt nez clovek.
Primérna chyba odhadu systému je 712 m. Navrzeny systém mize kromé samotného odhadu
nadmoiské vysky z obrazovych dat nalézt uplatnéni také ve slozitéjSich ulohach, jako je vizualni
geolokalizace kamery.

Abstract

This thesis is concerned with the automatic altitude estimation from a single landscape photograph. |
solved this task using convolutional neural networks. There was no suitable training dataset available
having information about image altitude, thus | had to create a new one. To estimate human
performance in altitude estimation task, an experiment was conducted counting 100 subjects. The goal
of this experiment was to measure the accuracy of the human estimate of camera altitude from an
image. The measured average estimation error of subjects was 879 m. An automatic system based on
convolutional neural networks outperforms humans with an average elevation error 712 m. The
proposed system can be used in more complex scenario like the visual camera geo-localization.
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1 Uvod

4

vzdalenost mezi konkrétnim mistem a hladinou mofe. Méfeni nadmotské vySky ma mnohaletou
historii. V soucasnosti se udaje o nadmotiské vysce pouzivaji v mnoha védnich oborech. Mezi né
napfiklad patii geologie, meteorologie, vyzkum globalnich zmén klimatu, hydrologie, navigace
bezpilotnich letount apod. Standardné se nadmotska vysSka méii pfesnou nivelaci k stfedni hladiné
nejbliz§iho mote. Dal§im zplisobem jak zméfit nadmotskou vysku je porovnani polohy daného bodu s
matematicky vypoctenym elipsoidem WGS 84 [1].

Krajina kolem nas je kazdodenné zachycena formou fotografii a videozdznamid. Mnozstvi
potizenych fotografii a videozaznamui neustale roste. Lidé maji pfistup k online sluzbam, které
dovoluji prochézet nékolika miliébnové kolekce fotografii a efektivné v nich vyhleddvat podle
specifickych dotazli. Bohuzel témét vSechny vefejné dostupné fotografie a videozaznamy neobsahuji
informaci o nadmotské vysce. Kromé toho, vétSin€ z nich chybi zaroven informace o misté jejich
potizeni (GPS soufadnice).

Tato prace se zaméfuje na automaticky odhad nadmotské vysky z obrazu. Automatickd
anotace fotografii, kterd ke kazdému snimku pfesné odhadne nadmoiskou vysku, mize byt vyuzita v
fad¢ aplikaci. Mezi né patii volno¢asové venkovni aktivity, turistické aplikace, vzdélavaci aplikace,
geografické hry nebo klasifikace velkych kolekci fotografii. V dostupnych materidlech se mi
nepodafilo najit informace o pfedchozim vyzkumu této problematiky. Z tohoto diivodu je prace
vedena jako prvotni vyzkum tlohy odhadu nadmoiské vysky z obrazu, které jsou potizeny z pohledu
&lovéka. Ulohu fesim pomoci metod poéitatového vidéni. K tomuto Géelu jsem vytvofil unikatni
datovou sadu z kolekce fotografii, kterou jsem dostal k dispozici. Dale jsem provedl uzivatelsky test,
abych zjistil, jak si navrzené experimenty vedou v porovnani s clovékem.

Popularni technikou jak fesit llohy rozpoznavani obrazu jsou konvolu¢ni neuronové sité. Tato
technika je znama jiz od roku 1980 [2]. K praktickému vyuziti se vSak pouziva az v poslednich
nekolika letech, kdy je k dispozici dostatecny vypocetni vykon pro vytvoreni kvalitnich a robustnich
siti, které dosahuji lepSich vysledkti nez tradi¢ni techniky pouzivané k feSeni obecnych tloh
rozpoznavani obrazu. Konvolu¢ni sit¢ bylo mozné pouzit k efektivnimu odhadu nadmotské vysky,
ktery piekondva schopnosti cloveka na této uloze.

V 2. kapitole této prace jsou vysvétleny dva hlavni zpusoby jak pfistupovat k Glohdm
rozpoznavani obrazu. V 3. kapitole jsou popsany podobné ulohy, ze kterych jsem pfi navrhu systému
vychazel. Kapitola 4 popisuje uzivatelsky test a jeho vysledky. V kapitole 5 nasleduje navrh a
implementace konvolu¢nich siti pro odhad nadmotské vysky kamery z obrazu. Kapitola 6 se vénuje
vyhodnoceni dosazenych vysledkt experiment.



2 Automaticky odhad nadmorské vysky

kamery z obrazu

Tato kapitola popisuje zptisoby jak feSit tlohu automatického odhadu nadmoiské vysky kamery z
obrazu. Na zacatku kapitoly jsou struéné vysvétleny zakladni pojmy tykajici se pocitacového vidéni a
rozpoznavani obrazu. V dalsi ¢asti kapitoly jsou popsany rizné zpisoby rozpoznavani obrazu, které se
daji pouzit pii feSeni ulohy. Na konci kapitoly je popsan problém pietrénovani a pteuceni metod stro-
jového uceni, ktery mtize vést ke zhorSeni vysledkd.

2.1  Strojové uceni

Strojové uceni je jednou z oblasti umelé inteligence zabyvajici se algoritmy urCenymi k uceni
pocitacovych systémid. Uceni je mozné definovat jako zlepSeni vykonu systému v uritém prostiedi
diky znalostem, které jsou ziskany ze zkuSenosti v tomto prostiedi [3]. Cilem algoritmu uceni je pied-
povidat vystupni hodnotu systému pro platny vstup poté, co zpracuje viechna trénovaci data [4]. Algo-
ritmus musi byt schopny zobecnit trénovaci data, aby dokazal spravné predpovidat vystupy i pro nové
vstupy. Algoritmy strojového uceni Ize rozdélit do dvou hlavnich kategorii:

e UCceni s uitelem - algoritmy slouzici k uceni systému z trénovacich dat, které kromé vstupu
obsahuji i spravny vystup systému. Vystup systému muize byt spojitd hodnota (regrese) ¢i
oznaceni tiidy vstupnich dat (klasifikace). Béhem procesu uceni se v kazdém kroku porovnava
aktualni vystup se spravnym vystupem a podle vysledku se upravi vnitini stav systému.

e Uceni bez ucitele - algoritmy pracuji s trénovacimi daty, které neobsahuji spravny vystup
systému. Podstatou ¢innosti u¢eni bez ucitele je hledani spole¢nych vlastnosti vstupnich dat.

2.2 Uvod do rozpoznavani obrazu

Cilem rozpoznavani obrazu je fadit objekty v obraze do jedné z tiid podle jejich spole¢nych vlastnosti
tak, ze objekty vzajemn¢ si podobné zatazujeme do stejné tfidy. Lze uvazovat naptiklad klasifikaci
obrazu do podrobnéjsich tiid, tedy tfidy mésto, hora, poust’ atd. Dalsi ulohou miize byt nalezeni
hledané spojité hodnoty na zakladé vstupniho obrazu (ureni GPS soutadnic z obrazu pomoci regrese
atd.). V této kapitole budou nejdiive predstaveny technické problémy, které Glohy rozpoznavani
obrazu provazeji. Dale pak budou popsany dva hlavni pfistupy jak fesit rozpoznavani obrazu. Prvnim
z nich je tradi¢ni zplisob zaloZeny na metodach pro extrakci ptiznakd, které byly manualné vytvoreny
odborniky v feSené uloze. Druhym zptisobem je deep learning, ktery se dostava v poslednich letech do
popiedi. V textu bude pouzivan termin deep learning, protoze v ¢eském jazyce pro tuto techniku zatim
neexistuje ustaleny vyraz.



2.2.1  Technické problémy

Béhem vyvoje systéml pro rozpoznavani obrazu je potieba feSit fadu problémi spjatych napft.
s nedokonalostmi senzort, ¢i pfevodem 3D objekti do 2D reprezentace [5]. Mezi hlavni problémy
patii:

e Sum - 3um lze definovat jako nahodné a nezadouci signaly, které zakryvaji pozadovanou
informaci. Zasumény obraz vypada jako by byl pokryt nevzhlednymi barevnymi body. Sum je
zpusoben nedokonalostmi senzoru nebo nevhodnym snimanim obrazu [6].

¢ Rozmazani objektu - béhem pofizovani snimku mize dojit k rozmazani neékterych jeho casti.
K tomu mtize dojit nespravnym nastavenim fotoaparatu pro typ snimané scény (dynamicka vs.
staticka scéna) nebo vadou objektivu. Problém pfi rozpoznavani obrazu to zpisobuje pokud
dojde k rozmazani dulezité ¢asti fotografie (charakteristicky objekt scény atd.).

e Osvétleni objektu - rozpoznavany objekt by mél byt na vSech obrazech osvétlen stejnym
zptsobem. Idealni stav je, kdyz je objekt osvétlen tak, Ze jsou na ném vidét vSechny jeho de-
fekty a charakteristické rysy. Tohoto stavu je jen malokdy dosaZeno na vSech snimcich ob-
jektu kvuli vrhanym stinim ¢i zméné intenzity slune¢niho zateni v prabéhu dne [7].

e Pozice kamery - rizné pozice kamery béhem snimani objektu mohou vést k vyraznym rozdi-
Iim vzhledu objektu. To mlize vést ke zméné velikosti, tvaru ¢i rotaci objektu. Tento problém
Ize korigovat vybérem vhodného algoritmu pro detekci kli¢ovych bodu [8].

2.2.2  Extrakce priznaki

Ptiznaky se pouzivaji pro popis charakteristickych ryst obrazu. Obraz obsahuje velké mnoZzstvi
nepotiebnych dat, naptiklad pozadi. Dobré pfiznaky také musi vhodné rozliSovat cilové ttidy/hodnoty
uvnitt ptiznakového prostoru. Proto se ptiznaky musi vybirat podle charakteru feSen¢ho problému. Na
obrazku 2.2 je zobrazen rozdil mezi vhodnymi a nevhodnymi ptiznaky pro klasifikaci ve 2D
piiznakovém prostoru [9].

Pfiznaky mohou byt budto globalni, tedy pocitané pro cely obraz nebo lokalni, které se
pocitaji pro lokalni regiony obrazu. Jako ptiklad globalniho pfiznaku lze uvést histogram barev ob-
razu. Globalni pfiznaky jsou citlivéjsi na Sum, piekryti objektu ¢i zménu pozice kamery. Lokalni
ptiznaky se typicky pocitaji ve dvou krocich. Nejprve se v obraze vyhledaji klicové body (rohy, hrany
atd.), z jejichz okoli se poté vypoéitaji deskriptory. V nasledujici ¢asti jsou uvedeny piiklady metod
pro vypocet globalnich i lokalnich pfiznakd:

O
+
.66 + + o rq {3
,Dobré oo o+ * ,Spatné
pFiznaky o6 o, ° piznaky
0+ 0 + 0
+ ot

Obrazek 2.1: Porovnani dobrych a Spatnych ptiznakii v 2D ptiznakovém prostoru [4]



Histogram barev

Jedna se o globalni ptiznak reprezentujici distribuci barev v obrazu. Pro digitalni fotografie
tedy reprezentuje rozlozeni poctu pixeld (obrazovych bodt) v kazdé urovni intenzity barvy.
Na obrazku 2.2 je zobrazen RGB obraz a jeho histogram barev pro kazdy barevny kanal.

50 100 150 200 250 300
Intenzita svétla

Obrazek 2.2: Histogram barev obrazu

SIFT

SIFT (Scale-invariant feature transform) je algoritmus uréeny k detekci kli¢ovych boda v ob-
raze a vypocitani jejich deskriptorii (viz obrazek 2.3). Tyto deskriptory mohou byt pouzity
jako jedinecna reprezentace objektu a umoziuji jeho Gspe€sné rozpoznani. Hlavni vyhodou to-
hoto detektoru je nezavislost na métitku, odolnost vii¢i Sumu a zméné osvétleni. Algoritmus se
hodi na porovnavani obrazu potizenych z riznych vzdalenosti a obsahujicich problémy popsa-
né v kapitole 2.2.1 [10].

Obrazek 2.3: SIFT ptiznaky s vyzna¢enym smérem gradientl

GIST

Algoritmus pro vypocet deskriptoru GIST je primarné ur¢en k pouziti u obraza scén. GIST je
globalni deskriptor, pii jehoz vypoctu vibec nedochazi k segmentaci obrazu (rozliSeni objektu
v obraze) a zpracovani jednotlivych regiont/ objekt v obraze. Cilem je vytvofit nizko-
uroviiovou reprezentaci obrazu, ktera popisuje dominantni prostorové struktury ve scéné [11].



2.2.3 Diskrétni 2D konvoluce

Linearni
x[n] — o systém |5 y[n]

h[n]
x[n] * h[n] = y[n]

Obrazek 2.4: Pouziti konvoluce linearnim systémem [12]

Konvoluce je matematicky operator, ktery kombinuje dvé funkce a vytvaii funkci novou. Pouziva se
pfi analyze odezvy systému na libovolné signaly x[n], zname-1i impulsni odezvu systému h[n] (viz ob-
razek 2.4)[12]. Impulsni odezva (také nazyvana jadro filtru ¢i kernel) je vystupni signal systému, na
ktery jsme ptivedli jednotkovy signal (viz obrazek 2.5). Vystup systému y[n] v ¢ase n pro libovolny
diskrétni signal je dan pomoci sumy:
+oo
yln) = > xlklhln - k]

k=—o0

Rastrovy obraz lze chapat jako dvourozmérny diskrétni signal. Konvoluce se proto ¢asto pouziva v
souvislosti se zpracovanim obrazu. Pomoci konvolucnich jader 1ze definovat obrazové filtry provade-
jici naptiklad:

e vyhlazovani (filtr dolni propust)

e doostfovani (filtr horni propust)

e detekce hran (gradientni operatory)

Takové obrazové filtry lze pouzit pro redukci technickych problému popsanych v kapitole 2.2.1 nebo
extrahovani ptiznakt [13]. Operaci konvoluce lze pro dvojrozmérny obraz vyjadiit nasledujicim
vztahem, v némz symbol g(x,y) znaci vystupni obraz, f(x,y) vstupni obraz a h(x,y) konvolu¢ni jadro o
rozmérech R x S.

s/2  R/2

96y = fE) hEy = > D fa—iy =) hG))
i=—5/2 j=—R/2

Graficky lze konvoluci dvou signald (obrazu a konvoluéniho jadra) popsat jako postupné posouvani
prevracené masky (konvolu¢niho jadra) po obrazu pro stanoveni odezvy. Vystupni hodnota signalu
(obrazu) se pro kazdy posun masky vypocitd jako soucet pixelti vazenych piislusnymi koeficienty
masky (viz obrazek 2.6).

2
| T
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Obrazek 2.5: Grafické znazornéni jednotkového impulsu
7



Vstupni obraz

oS/lo oo oo

0
0
1
1
1
1
1

0
0
0
0~
0
0

1
1
0y
0
0

1 \1\ e
0

Konvoluéni maska

Vysledny pixel

Obrazek 2.6: Grafické znazornéni 2D diskrétni konvoluce [14]

2.2.4  Klasifikace

Klasifikaci lze definovat jako zobrazeni z mnoziny objekti do mnoziny pfedem definovanych tfid.
Klasifikatorem je potom algoritmus, ktery provadi klasifikaci. Tyto algoritmy mohou byt jednoduché -
téidit na zakladé jednoduchych tiidicich pravidel (jednoduchy klasifikator navrzeny odbornikem v
dané oblasti) az po slozité funkce, které vyuzivaji mechanismu strojového uceni — napft. neuronové sité
¢i SVM, které je potieba nejdiive natrénovat na trénovacich datech. Vykonnost klasifikatort se
zpravidla posuzuje dle klasifikaéni usp&Snosti. Pouziti klasifikatoru v tilohach rozpoznavani obrazu je
ilustrovano na obrazku 2.7.

2.2.5 Regrese

Metoda strojového uceni, ktera slouzi k aproximaci realné funkce. Mtizeme fict, Zze se jedna o formu
data-miningu (dolovani z dat), ktera modeluje a analyzuje korelaci mezi né€kolika proménnymi [15].
Principem je minimalizovani chyby mezi odhadem modelu a spravnou hodnotou. Jako ptiklad bézné
pouzivaného typu regresni metody lze uvést linearni regresy, ktera predpoklada, Ze vystupni
proménnou Y lze piiblizné modelovat linearni kombinaci vstupt X tj.

Y= By+ B X

2.2.6  Tradi¢ni zpisob

Tradi¢ni zpiisob rozpoznavani obrazu zalozeny na extrakci ptiznaki lze rozdélit do dvou kroki (viz
obrazek 2.7). Nejdiive je potieba z pfedzpracovaného obrazu (odstranéni Sumu, normalizace atd.)
ziskat charakteristické znaky ve formé pfiznakt. Tyto ptiznaky by mély co nejptesnéji popisovat obraz
co nejmensim mnozstvim dat. V obraze se typicky hled4d nékolik typi ptiznaku, které tvoii vektor
priznakti. Druhym krokem je klasifikace/regrese, kterd vektoru pfiznaka ptifadi jednu z vystupnich
tiid, respektive odpovidajici vystupni spojitou hodnotu v pfipadé regrese [16]. Na obrazku 2.8 je
zobrazeno podrobnéjsi schéma tradi¢niho zptisobu klasifikace, které jiz predstavuje piiklad v praxi
pouzivaného pfistupu.
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Obrazek 2.7: Schéma tradi¢niho zptisobu klasifikace obrazu [16]
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Obrazek 2.8: Podrobné schéma tradi¢niho zptsobu klasifikace obrazu [16]

2.3  Deep learning

Deep learning je mnozina algoritml strojového uceni, které se snazi modelovat vysoko Uroviiové
abstrakce dat. K tomu pouzivaji modely architektur slozené z nékolika nelinearnich transformaci.
Obraz muze byt reprezentovan mnoha zplsoby (matice s intenzitami jednotlivych pixell, vektor
ptiznakt atd.). Pro rizné klasifika¢ni/regresni ulohy se hodi rtizné reprezentace (abstrakce) obrazi.
Deep learning je uréen k zjisténi vhodnosti reprezentace dat v jednotlivych ulohach a k vytvofeni mo-
delt, které jsou schopné uéit se tyto reprezentace [17].

Kdyz ma ¢lovek tesit tilohu z oboru umélé inteligence, tak casto vyuziva intuici k rozloZeni
hlavniho problému do mensich podproblémii a n€kolika Grovni reprezentace. Jako priklad 1ze uvést
moderni verzi tradi¢niho zptsobu klasifikace obrazu se schématem na obr. 2.8. Na schématu jsou
vidét moduly, které postupné transformuji vstupni obraz na reprezentaci vhodnou pro klasifikaci [18].
Hlavnim problémem takového piistupu je potfeba vyvinout funkci pro ziskani vhodnych ptiznakd,
které budou obraz transformovat do vyssich trovni abstrakce. V soucasnosti neexistuje obecna metoda
pro vytvoreni funkce, ktera transformuje obraz na vhodnou abstrakci [16].

Cilem deep learningu je automaticky objevit funkce uréené pro tvorbu takovych abstrakei. A
to od nizko uroviiovych piiznaka az po vysoko troviiové vzory (Viz obrazek 2.9). Idealni piedstavou
vyzkumnikd jsou udici se algoritmy, které slouzi k takovému tcelu s minimalni snahou ¢lovéka (napf.
manualné ur€it vSechny potiebné abstrakce) a bez nutnosti algoritmu poskytnout velké mnozstvi rele-
vantnich dat s manualné vytvorenymi popisky.
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Obrazek 2.9: Schéma zobrazujici n€kolik Grovni ptiznaki [16]

Jako priklad 1ze uvést obrazek 2.10, na kterém je sedici muz. Jednou z vysoko troviiovych
abstrakci miize byt oznaceni Clovék (toto oznadeni musi byt uvadéno vzdy v souvislosti s feSenou
ulohou, jelikoz existuje velké mnozstvi obrazi, které by tomuto oznaceni vyhovovalo). Tato abstrakce
je postupné vytvarena pomoci nizSich trovni abstrakce.

Vysoka uroven reprezentace

Cloveék Sedici

A

...atd...

A

Vy$&8i urover reprezentace

A

Nezpracovany vstupni vektor

A=|23|19]20 18
e ol

0

Obrazek 2.10: Hierarchie piiznaka [12]
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2.3.1 Uceni deep architektur

Deep learning metody se zaméfuji na ueni hierarchii ptiznakt. Jak bylo uvedeno dfive, vysoko
urovnoveé abstrakce jsou skladany pomoci nizko urovitovych abstrakci. Automatické uceni priznakt na
n¢kolika trovnich abstrakce dovoluje systému "ucit se" komplexni funkce pro mapovani vstupnich dat
na vystup bez potfeby pfiznakl vytvotenych ¢lovékem (handcraft ptiznaky). To je dulezita vlastnost
piedevsim pro vysoko uroviiové abstrakce, u kterych ¢lovék piesné nevi, jak je popsat. Schopnost

vvvvvv

mnozstvi dat a potfebu zpracovat je riznymi zptsoby.

2.3.2 Hloubka architektury

Hloubka architektury oznacuje pocet trovni kompozice nelinearnich operaci ve funkci, kterou se
uci [18]. Architekturu mizeme oznadit za hlubokou, pokud obsahuje vice nez dvé takové urovné.
Hloubka tradi¢nich neuronovych siti odpovida poctu jejich vrstev.

Pojem hloubky mizeme ukazat na flow grafu funkce f(x) = xsin(ax + b), ktery je na ob-
razku 2.11. Ten ma tii vstupy a, b, X. Déle pak uzly pro vypocet jednotlivych operaci, ze kterych se
funkce sklada (soucin, soucet, sinus). Vstupy grafu jsou postupné transformovany uzly az na vy-
slednou reprezentaci odpovidajici vystupu funkce.

vystup vystup
5 =] sada ;
/
s TR i ™ elementt neufon
elementd  / @1 /\ﬂ\
/ ’ f .
() [ ,i\ \lﬂl}on {neu}on
: " ‘ +, /n—eu]'ou / \
Sld t /Tk — el R
[ +\‘ “{ .x\| \'\. ,;: neuron (neu"on neuJ'ou
[:’ \\\?—\)\ \ \neu}‘on
- x a b \
vstup vstup

Obrazek 2.11: Flow graf funkce f(x) = xsin(ax + b) [18]

Pokud se zvoli nedostate¢nd hloubka architektury, maze dojit k velkému nartstu potfebnych

vvvvvv

dojit k exponencialnimu nartstu potfebnych uzl pti odstranéni jedné z vrstev [16].
V nésledujicich kapitolach budou vysvétleny pojmy neuronova sit’ a konvolu¢ni neuronova
sit. Neuronova sit’ je zde vysvétlena proto, Ze z ni konvolu¢ni neuronova sit’ do velké miry vychazi.
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2.4 Neuronové sité

Neuronové sit€ jsou modelem biologickych struktur neuronti v zivych organismech. Jsou casto
uzivané v umélé inteligenci diky své schopnosti "uéit se". Kazda neuronova sit’ je slozena z neuront,
které jsou vzajemné propojeny tak, ze vystup jednoho neuronu je vstupem do dalSich neuront [19].

241 Model umélého neuronu

Neuron je zakladni stavebni jednotkou neuronové sité a 1ze jej matematicky popsat pomoci funkce:

Yy =f(Wo +wixg +woxy + oo+ wixy)
kde
®* Wje prdh
®  Wj,.., W, - vahy vstupll
e  Xg,..,Xp - VStupy neuronu
o f(X) - aktivacni funkce, ktera ma obvykle tvar funkce sigmoid nebo tanh.

Neuron se skladd z nekolika vstupl a jednoho vystupu. Kazdy vstup je modifikovan vahou,
ktera nasobi dany vstup. Nasledn¢ jsou vSechny vazené vstupy secteny a v zavislosti na hodnoté¢ prahu
a typu aktivacni funkce je uréen vystup neuronu.

Cinnost neuronu, ktery méa N vstupt, lze chépat tak, Ze rozdéluje N-dimenzionalni prostor na
dva podprostory. Vystup neuronu pak uréuje, kterému z té€chto dvou podprostorti nalezi vstup, ktery si
1ze ptedstavit jako bod v tomto N-dimenzionalnim prostoru.

2.4.2  Architektura neuronové sité

Pocet neuronti a jejich vzajemné propojeni v siti urCuje architekturu neuronové sité. Jednim z
nejpouzivangj$ich zapojeni neuronu je tzv. feed-forward zapojeni — nékolik vrstev neuront je vza-
jemné propojenych kazdy s kazdym [19]. Z hlediska vyuziti rozliSujeme v siti vstupni, vnitini (skryté)
a vystupni vrstvy neuronti (Viz obrazek 2.13). Vstupni vrstva pouze pieposila signal na vechny neuro-
ny, neprovadi se Zadny vypocet. V ostatnich vrstvach pak neurony pracuji podobné, jak bylo popsano
v kapitole 2.4.1.

f(X) P
Vystup

Aktivacni
funkce

Vstupy Vahy
Obrazek 2.12: Model neuronu [20]
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Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obrazek 2.13: Doptedné (feed-forward) zapojeni neuronti

Neuronova sit’ kombinuje funkce jednotlivych neuront, které obsahuje. Cela sit’ je pak
schopna rozpoznéavat nejenom dvé tfidy, ale libovolny pocet tfid a je schopna fesit slozit€jsi problémy,
ve kterych nestaci prostor rozdélit na dva podprostory.

2.4.3 Uc¢eni neuronové sité

Nejcastéji pouzivanym algoritmem k uéeni neuronovych siti je algoritmus Backpropagation. Jelikoz
tématem prace neni implementace neuronové sité, tak zde bude algoritmus Backpropagation stru¢né
vysvétlen bez presného matematického vyjadieni.

Samotny algoritmus obsahuje tii etapy: dopiedné (feed-forward) Sifeni vstupniho signalu
trénovaciho vzoru, zpétné Siteni chyby a aktualizace vahovych hodnot na spojenich [19]. Na zacatku
uceni se zvoli ndhodné nastaveni parametrti. Takovou nahodnou neuronovou sit’ 1ze zanést jako bod do
grafu na obrazku 2.14. Algoritmem lze zjistit smér, ve kterém chyba z tohoto pocate¢niho bodu klesa
nejrychleji. Smér reprezentuje vektor, ktery nazyvame gradient. Postupné ve sméru gradientu upravu-
jeme vahy neuronové sité (posouvame bod na grafu), dokud se nedostaneme do mista s nejnizsi chy-
bou (lokalni minimum) [20].

Velikost chyby

Parametry sité
Obrazek. 2.14: Ukazka zavislost velikosti chyby na nastaveni parametri neuronové sité [20]
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2.5 Konvolu¢éni neuronoveé sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specialnim druhem neuronovych siti. Byly primarné navrzeny pro
rozpoznavani dvojrozmérnych obrazovych vzort pfimo z pixelt minimalné pfedzpracovanych obrazil.
Vznik konvoluénich neuronovych siti 1ze datovat do roku 1980 kdy Kunihiko Fukushima vytvofil sit’
Neocognitron [2]. Jejich vyvoj probihal pomalu a narazel na fadu probléma [21]. Zlom nastal v roce
2012, kdy Alex Krizhevsky s kolegy vytvotil konvoluéni nerunovou sit, kterd dominovala v soutézi
ILSVRC na datasetu ImageNet [22]. V poslednich dvou letech pak probiha rychly vyvoj v této oblasti
[23]. V nasledujicich kapitolach bude vysvétlena jejich odlisnost od standardnich neuronovych siti a
dale budou predstaveny techniky pouzité v siti AlexNet [22].

2.5.1  Architektura konvolu¢nich neuronovych siti

Konvolu¢ni neuronové sité lze popsat jako doptedné neuronové sité, které jsou obvykle hluboké. Na
rozdil od standardnich dopfednych neuronovych siti obsahuji specialni vrstvy neurond, U nichZ se
vynucuje struktura vah [23].

2.5.2 Konvolué¢ni vrstva

Myslenkou je ziskat lokalni charakteristiky obrazu pomoci konvoluce, ktera funguje jako filtr obrazu
[24]. Konvoluce je v siti implementovana pomoci sdileni vah mezi neurony a specifickym zptisobem
jejich propojeni. Neurony nejsou plné propojené (neuron neni propojen se v§emi neurony sousednich
vrstev), ale jsou spojeny pouze s malym poc¢tem neuront piedchozi vrstvy, které reprezentuji lokalni
oblast obrazu ¢i jeho jiné reprezentace (viz obrazek 2.15). Vysledek konvoluce je reprezentovan ve
formé ptiznakovych map (tzv. kanaly). Pfi rozpoznavani obrazu je vhodné rozpoznavat vice piiznaku.
Proto téchto ptiznakovych map byva vétsinou pouzito vice.

PIné propojena sit Konvolucéni sit

Obrazek 2.15: Zptsob zapojeni neuront v konvoluénich vrstvach [11]
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Obrazek 2.16: Ukazka architektury sité LeNet [20]

2.5.3 Vrstva podvzorkovani

Tato vrstva piedstavuje formu nelinearniho podvzorkovani signalu. Eugenio Culurciello [21] uvadi, ze
je tato nelinearita velmi dilezita. Pokud by byly v siti pouze linearni operace, tak by §lo nékolik vrstev
spojit do vrstvy jedné. Vrstva podvzorkovani pocitd lokalni statistické udaje pomoci funkce
max/mean. Tim zvétSuje robustnost sit€¢ vuci malym translacim obrazu [23]. Dal$im piinosem
podvzorkovani prostorové informace je moznost hledat vétsi priznaky v nasledujicich konvolu¢nich
vrstvach pfi pouziti podobnych rozméri konvoluénich jader [21].

2.5.4  Princip ¢innosti

Konvolué¢ni neuronové sité hledaji kvalitni pfiznaky pro rozpoznavani vstupniho obrazu. Toho
dosahuji postupnou zménou reprezentace obrazu. Vstupem sité je typicky obraz, ktery je v kazdé
konvoluéni vrstvé transformovan na reprezentaci, ktera vhodnéji popisuje informace 0 obsahu obrazu
(viz obrazek 2.16). To vede k redukci prostorové informace. Na konci procesu extrakce piiznaku je
vektor ¢isel, ktery se nasledné pieda do klasifikatoru/regresoru (typicky dopfedné neuronové sité).

2.5.5 Techniky pouzité v siti AlexNet

Autofi v praci [22] navrhli konvoluéni neuronovou sit’, ktera dosahla velmi kvalitnich vysledkd na
datasetu ImageNet. Pouzili ptitom techniky, které se pozdéji staly sou¢asti mnoha dalSich siti. Mezi

vvvvvv

e ReLU (Rectified Linear Unit)

Model neuronu, jehoz aktiva¢ni funkce ma tvar:

f(x) = max (0, x)
Predstavuje zdroj nelinearity v konvolucnich sitich. Pro kladné hodnoty souctu vdhovanych
vstupll neuoronu se jedna o linearni pribéh. Zaporné hodnoty se mapuji na nulovou hodnotu
(viz obrazek 2.17). Konvolu¢ni neuronové sité¢ pouzivajici ReLU jednotky se trénuji nékoli-
krat rychleji nez jejich ekvivalenty s tanh jednotkami. ReLU jednotky tak dovoluji pracovat s
vetsimi sitémi pfi stejném vypocetnim Case.
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Obrazek 2.17: Pribéeh funkce f(x) = max (0, x)

Local Response Normalization

ReLU jednotky maji zajimavou vlastnost a to, ze nepotfebuji normalizaci vstupu k zabranéni
saturace. Uceni neuronu probihd v ptipadé€, pokud je mu pfiveden kladny vstup od alespoii
jednoho trénovaciho vzoru. V siti AlexNet je i pfesto pouzita normalizace, ktera vede ke sni-
zeni chybovosti sité o 1,4% [19]. Normalizace slouzi naptiklad k invarianci sit¢ vi¢i zménam
osvétleni a mize byt provadéna prostorové nebo pies vsechny kanaly [23].

Data augmentation

Jednou z moznosti, jak zamezit pretrénovani (viz kapitola 2.6) na velikych sitich, je um¢lé na-
vySeni velikosti datasetu. Toho bylo v siti AlexNet dosahnuto vypodéetné nenaroénymi trans-
formacemi obrazi. Ze vstupnich obrazti o velikosti 256 x 256 byly ndhodné extrahovany ob-
lasti o velikosti 224 x 224. Tyto oblasti a jejich horizontalné pfevracené ekvivalenty pak vy-
tvotily novy trénovaci dataset.

Dropout

Kombinace vysledki nékolika modelu je efektivni zptisob jak zmensit chybu sité. Problém je
vypocetni ndro¢nost tohoto zptsobu, jelikoz trénovani jedné sit€¢ trva nékolik dni. Jednou
z moznosti, jak tento problém obejit, je pouzit techniku Dropout. Dropout spo¢iva v nastaveni
nulového vystupu skrytych neuront s pravdépodobnosti 0,5. Neurony, jejichz vystup je nula,
se nepodileji na ucenti sité. To ve vysledku znamen4, Ze neuronova sit’ pro kazdy vstup vytvari
odlisnou architekturu sit€ a znalosti tak musi distribuovat po celé siti.

Pretrénovani a preuceni metod strojového

uceni

Na zavér kapitoly vénované popisu riznych zplsobt, jak piistupovat k odhadu nadmotské vysky ka-

mery z obrazu pomoci metod strojového uceni je nutné uvést, ze dokonalé trénovani na trénovacich

datech nemusi byt pro vysledné vlastnosti systému dobré, protoze systém mize pfijit o schopnost ge-
neralizace (zobectiovani). To znamena, Ze systém neni schopen dosdhnout zobecnéni vztahu mezi

vstupy a vystupy. Generalizace umoziuje fesit jiné, pro systém nové a neznamé pripady na zaklade
podobnosti, ¢ehoz lze vyuzit k predikci nebo klasifikaci dat [25].
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Chyba na testovaci sadé

Chyba na trénovaci sadé

Pocet trénovacich iteraci

Obrazek 2.18: Velikost chyby na trénovaci a testovaci sadé béhem trénovani

Z tohoto divodu se mnozina dat, ktera reprezentuje feSeny problém, rozd€luje na trénovaci a testovaci
sadu. Pomoci trénovaci sady se adaptuji parametry zvoleného klasifikatoru/regresoru a testovaci sada
slouzi k ovéfeni kvality trénovani, a to v€etné jeji generalizacni schopnosti.

V idealnim piipadé konverguje celkova chyba klasifikatoru/regresoru na trénovaci sadé k nule
(systétm je schopny dokonale predikovat vystup pro data z trénovaci sady). Chyba klasifika-
toru/regresoru ov§em na testovaci sadé nejdtive klesa a nasledné roste (viz obrazek 2.18). Stav minima
chyby na testovaci mnoZzin€ je vhodnym okamzikem pro ukonceni procesu uceni, protoze od této
chvile dal klasifikator/regresor ztrdci schopnost generalizace a je pfili§ orientovan na trénovaci
sadu [26]. Tento jev se nazyva pietrénovani (overtraining).

Prili§ velka fixace na trénovaci sadu zpisobuje také tzv. preuceni (overfitting). Dochazi k
nému pouzitim pfili§ slozité architektury zvoleného klasifikatoru/regresoru nebo pfili§ bohatého zpi-
sobu popisu dat, kdy béhem trénovani mame k dispozici malé mnozstvi trénovacich dat. Pfeuceni lze
fesit zvétSenim trénovaci sady, sniZzenim slozitosti architektury systému nebo pouzitim rtiznych regula-
rizaénich technik, které do procesu uceni zavadéji penaliza¢ni proménnou [25].

Cilem uceni tedy neni maximalizace vykonu systému na trénovacich datech, ale rozumny
kompromis mezi vykonem na trénovaci sadé a schopnosti zobecnit znalosti na novych datech.
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3 Predchozi prace

V soucasnosti bohuzel neexistuji dostupné materialy o vyzkumech tykajicich se odhadu nadmotské
vysky z obrazu z pohledu ¢lovéka. V této kapitole jsou proto uvedeny piiklady projektd, které se snazi
ziskavat podobné informace z obrazu. Na téchto projektech miZzeme vidét pouziti tradi¢niho zptisobu
rozpoznavani obrazu i pouZiti konvolu¢nich neuronovych siti.

3.1 Yahoo Weather

V Yahoo Labs vytvofili systém [27], ktery dokaze odhadnout povétrnostni podminky a denni dobu z
obrazu. Projekt zacal vznikat v roce 2013. Na zacatku byl vytvofen ekosystém, jehoz cilem bylo
vytvoftit kolekei ¢itajici 1 milion kvalitnich fotek s motivem pocasi. Podminkou bylo, aby kolekce
obsahovala fotografie reprezentujici typické piiklady pocasi z celého svéta. Fotografie byly ziskavany
od uzivateli Flickru®, kteii posilali zajimavé fotografie s motivem pocasi do skupiny s nazvem Flickr
Project Weather Group. Editofi skupiny kontrolovali vhodnost fotek na zakladé jejich velikosti,
obsahu a kvality. Nasledné byly z kolekce odstranény fotografie obsahujici nevhodné objekty (oblicej
atd.) nebo fotografie, kterym chybély GPS soufadnice. Z prispévateltt do skupiny Flickr Project
Weather Group byla vytvofena komunita, na kterou byly aplikovany metody zkoumajici spole¢na
témata lidi pouZzivajicich socialni sité. Pomoci téchto metod byly vytvofeny klicové kategorie systému
(zatazeno, dést, boutka atd.). Na konci pak byla pouzita konvolu¢ni neuronova sit’ pro vygenerovani
priznakd, které byly pouzity pro trénovani klasifikatoru. Ptiklady vystupu klasifikatoru jsou zobrazeny
na obrazku 3.1.

3.2  Klasifikace pocasi pro asisten¢ni systémy ve

vozidlech

Cilem vyzkumu bylo vytvofit systém, ktery by z obrazu dokazal ur¢it aktualni pocasi. Vystup systému
je jedna ze tii kategorii: jasno, slaby dést, husty dést. Vyzkum byl veden tradi¢nim zplisobem
klasifikace obrazu. Hlavni t&zisté prace tedy spoc¢ivalo v nalezeni vhodnych ptiznaki pro tuto tlohu. V
praci je predstavena metoda, kterd kromé samotného obrazu pouziva 12 oblasti zdjmu (ROI), které
rovnomeérné pokryvaji cely obraz. VSechny oblasti zajmu se dale d€li na bloky o velikosti 10x10 pi-

xelu.

den den den den noc
zatazeno zatazeno snih bourka bourka

Obrazek. 3.1: Ukazka vystupu systému Yahoo Weather [13]

L www . flickr.com/
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Obrazek 3.2: Princip ¢innosti systému pro urceni aktualniho pocasi [28]

Pro kazdy blok se pocita téchto 5 ptiznaki:

e lokalni kontrast
e nejnizsi jas

e ostrost
e odstin
e saturace

Vysledky z jednotlivych blokt jsou poté zaneseny do histogramu pro kazdou oblast zajmu. Ve vy-
sledku je tedy vytvofeno 5 histogramt v kazdé z 13 oblasti (obraz + 12 oblasti zajmu). Metoda pro
kazdy obraz vytvoii vektor pfiznaku, ktery obsahuje 650 hodnot (13 oblasti - 5 pfiznaki - 10 tiid his-
togramu). Tento vektor je nasledné piedan do SVM Kklasifikatoru, ktery vraci jednu z cilovych ka-
tegorii (viz obrazek 3.2).

Ukazku vystupu systému je mozné vidét na obrazku 3.3. Systém dosahuje témét 11% chybo-
vosti. Autofi ¢lanku uvadéji, Ze je to zptsobeno plynulymi pfechody rozdilt mezi obrazy v jednotli-
vych kategoriich. Navrhuji proto postup, kde jsou obrazy snimany v sekvencich, ze kterych se odstrani
extrémy a poté ur¢i vysledna kategorie [28].

Jasno

Slaby dest

Husty dést

Obrazek 3.3: Ukazka vystupu systému pro ureni aktualniho stavu pocasi [28]
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3.3 IM2GPS

V této praci je predstaven algoritmus, jak provadét geolokalizaci obrazu. Vysledna lokace obrazu je
reprezentovana jako rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu na zemském povrchu. Pokud je na obrazu
znama kulturni pamatka, pak bude systém pravdépodobné vracet spravné GPS soutadnice. Pokud je na
obrazu spiSe obecna scéna jako poust, tak systém bude vracet vysoké hodnoty pro sucha, pis¢ita mista.
Pro vytvofeni datasetu pouzili tvirci systému fotografie z Flickru, které kromé GPS soufadnic zaroven
obsahovaly v hash tagu zemépisné nazvy (Washington, Asie, Kanada atd.). Z této kolekce byly
odstranény fotografie obsahujici zavadéjici hash tagy jako narozeniny, koncert, svatba. Timto byl
vytvoren dataset obsahujici 6 472 304 obrazi. I pfesto dataset pokryval pouze malou ¢ast zemékoule
(primérné 0,0435 obrazu na km?). Dale autofi piedstavuji tyto piznaky pro klasifikaci:

e Nahled s malym rozliSenim

e Histogram barev

e Histogram textur

e Deélky a uhly primek

e  GIST deskriptor

e Hledani geometrickych tutvara

Proces geolokalizace pak probiha tak, ze se pro vstupni obraz nejdiive vypocitaji vSechny
priznaky a poté se spocita vzdalenost v ptfiznakovém prostoru ke vSem obraziim v datasetu. Autofi
pouzivaji né€kolik zpusobu jak tuto vzdalenost pocitat (1-NN, 120-NN, mean-shift clustering). Vy-
sledky systému jsou vSak pro praxi nepouzitelné. Pouze ve dvou tetinach ptipadti dosahuji lepSich
vysledkl nez je nahoda [29].

3.4 Places database

Places database [30] je datova sada slouzici k trénovani klasifikatorti scén. Hlavni motivaci autorti
prace Places database bylo vytvoieni prvni dostate¢né velké datové sady scén, ktera by se dala pouzit
k trénovani konvolucnich siti. Konvoluc¢ni sit¢ natrénované na datovych sadach objekti dosahovaly v
uloze klasifikace scén podobnych vysledkd jako klasifikace scén zalozena na pouziti hand-crafted
pfiznakid. Divodem je odlisnost vysoko-uroviiovych ptiznakli pro ob¢€ ulohy. Existujici datové sady
[31] [32] byly pro trénovani konvoluéni sité piili§ malé a proto bylo nutné vytvofit novou unikatni
datovou sadu scén.

Seznam kategorii scén v Places database je stejny jako v datové sadé Sun database. Tento
seznam byl pouZit k vytvafeni dotazi pro stahovani obrazt. Pro kazdou kategorii v seznamu bylo vy-
tvoteno velké mnozstvi dotazi, které byly generovany tak, Ze nazev kategorie byl kombinovan s po-
pularnimi ptidavnymi jmény (sluneény, pusty, $pinavy atd.). Pouzitim tohoto zptsobu bylo stazeno
velké mnozstvi obrazli (viz obrazek 3.4). Kolekce obrazii byla nasledné manualné anotovana pomoci
sluzby Amazon Mechanical Turk? ve dvou krocich. Anotace spo&ivala v rozhodnuti zda obraz opravdu
patii do predpokladané kategorie (naptiklad: "Jedna se obyvaci pokoj?"). Oba kroky se liSily v
nastavené defaultni odpovédi. Defaultni hodnota odpoveédi v prvnim kroku byla "ano". V druhém
kroku naopak "ne". Po dvou krocich anotace bylo do Places database zafazeno 7 076 580 obrazu z
476 kategorii scén. Subset datové sady Places database byl pouzit pro natrénovani konvoluéni sité

2 www.mturk.com/mturk
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Places-CNN, ktera v soucasnosti dosahuje nejlepSich vysledki v tuloze Kklasifikace vni-
tinich/venkovnich scén (viz kapitola 5.4.2).

i~
- LE

Pokoj pro hosty Détsky pokoj Romanticky pokoj Temna lesni cesta

W i S Ml N
E"‘ﬁﬂﬂ%'ﬂmﬂ FroaEme s
8 B |5 FE-S

4
Drevéna kuchyné Spinava kuchyné Skalnaté pobrezi Mihavé pobrezi Slunecné pobrezi

Stylova kuchyne

Obrazek 3.4: Ukazka stazenych obrazu, které jsou sefazeny podle pouzitych dotazi [30]

3.5 Odhad nadmorské vySky bezpilotniho letounu

pomoci kamery

Prace [33] se zabyva odhadem nadmoiské vysky bezpilotniho letounu vybaveného kamerou. Kamera
je umisténa na spodni ¢asti letounu a snima prostor pod letounem. Motivaci autort byla optimalizace a
miniaturizace senzorll umisténych na bezpilotnich letounech. K urceni nadmoiské vysky, ktera je
dulezita napf. béhem pfistavani, leteckych manévrech i stabilnim letu, je potfeba samostatny senzor.
Tento senzor neni nutné pouzivat pokud by bylo mozné nadmotskou vysku odhadnout z obrazové
informace potizené kamerou, ktera je nepostradatelnou soucasti vsech bezpilotnich letounti

Cely algoritmus je zaloZzen na mapovani textur z obrazu na nadmotskou vysku. Autoti definuji
tyto predpoklady:

e Terén pod bezpilotnim letadlem je plochy a proto sta¢i udé€lat jediny odhad pro cely snimek.
e Bezpilotni letoun neprovadi nahlé zmény nadmotské vysky. Zména nadmoiské vysky dvou po
sob¢ nasledujicich snimkd tedy neni skokova.

Snimky potizené z kamery jsou pfili§ zasumélé, rozmazané pohybem nebo obsahuji piilis
velké rozdily v osvétleni. Konvenéni filtry (fourierova transformace, vinkova transformace atd.) navic
nedokazou zachytit variace textury vzhledem k variacim nadmoiské vysky.

Pro eliminaci téchto problému je v praci pouzita metoda fidkého kodovani (sparse coding).
Kazdy obraz je mozné reprezentovat jako k-dimenzionalni vektor. Princip metody spoéiva ve vy-
tvoteni fidké baze z obrazu ruznych terénti (viz obrazek 3.5). Libovolny obraz je pak mozné modelo-
vat fidkou, linearni kombinaci bazovych vektori. Metoda je robustni vic¢i Sumu a do jisté miry i vaci
zménam osvétleni. Pro aproximaci vztahu ziskanych vektorti a nadmoiské vysky je pouzita regrese.
Na konci je pouzit ¢asoprostorovy MRF (Gaussian Markov Random Field) pro upraveni odhadu na
zéaklade definovanych piedpokladti/omezeni (terén je plochy, bezpilotni letoun neprovadi ndhle zmény
nadmoftské vysky).
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Navrzeny pfistup dosahuje ptfibliznych odhadd v malych nadmotskych vyskach, kdy bez-
pilotni letoun leti malou rychlosti. Zcela selhava ve vysSich nadmoiskych vyskach. Divodem je chy-
béjici informace o textufe v takovych fotografiich. Jako céastetné feSeni autofi navrhuji pouzivat
kvalitn&jsi kameru, ¢i informace z ostatnich senzorti na bezpilotnim letounu.

Obrazek 3.5: 350 bazovych vektorl o velikosti 16x16, které byly vytvoreny z 50 000 ndhodné
vybranych leteckych obrazii z internetu. [33]
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4 Odhad nadmorské vySky ¢lovékem

Obrazek 4.1: Ukazka obrazii pouzitych v uzivatelském testu

Tato kapitola prezentuje uzivatelsky test, jehoz cilem bylo kvantifikovat schopnost lidi ur¢ovat nad-
moiskou vysku na vytvoreném datasetu Alps100k (viz kapitola 5.1). Kromé toho, ze ziskané vysledky
poskytuji nové a zajimavé poznatky o schopnostech ¢loveka, slouzi také jako reference pro automa-
tické metody, které jsou popsany v nasledujici kapitole.

4.1 Parametry testovani

Testovani prob&hlo pomoci webové aplikace (viz obrazek 4.2). Experimentu se zacastnilo celkem 100
lidi, ktefi odhadovali nadmotskou vy$ku kamery pro 50 obrazi (viz obrazek 4.1) . V&k ucastniki byl v
rozmezi od 11 do 61 let. Zde je dobré zminit, ze v€k 11 let nemusi byt dostate¢ny pro kvalifikovany
odhad nadmoiské vysky z obrazu. Odhady zminéného castnika vSak nepatfily mezi outliers a proto
nebyly z testu vytazeny. VEk ostatnich ucastniki je v rozmezi 21-61 let. Obrazy venkovnich scén byly
nahodné vybrany z testovaci sady datasetu Alpsl00k tak, aby rovnomérné pokryvaly rozsah nad-
moiskych vysek od 79m do 4463m. (viz obrazek 6.5).

Pied spusténim testu byl kazdy uzivatel poucen o Gcelu testu a spravném zpusobu jak test vy-
plnit (napf. uZivatel uruje nadmoiskou vysku kamery a ne vzdaleného objektu na fotografii). Sa-
motny test pak probihal tak, Ze se uzivateli v nahodném potadi postupné zobrazovaly obrazy z testo-
vaci kolekce. Kromé obrazu nebyla k dispozici z4dna doplitujici informace. Ugastnik uréoval nad-
moiskou vysku kamery pomoci posuvniku (viz obrazek 4.2). Tento odhad pak uZzivatel potvrdil tla-
citkem po jehoz zmacknuti se zobrazil dalsi obraz. Primérna doba trvani testu byla 10 minut.
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Obrazek 4.2: Uzivatelské rozhrani testu

4.2  Vyhodnoceni uzivatelského testu

Vysledek uZivatelského testu jsem nejdiive analyzoval funkci ANOVA (analyza rozptylu) [34], abych
ovéril ze odhady nadmoiské vysky kamery nejsou nahodné a ¢lovék je schopny urcovat nadmotskou
vysku na zakladé€ fotografie. K tomuto tcelu jsem vytvoftil nulovou hypotézu Hy: Pri odhadu cloveka
nezdlezi na obrazu scény. Vysledek analyzy rozptylu je (F(49,4950)=165,09%, p<0,001), coz znamené,
ze ¢lovek je schopny odhadovat nadmoiskou vysku kamery pouze na zakladé obrazové informace.

V tuto chvili je jiz mozné zkoumat charakteristiku odhadu ¢lovéka. Na obrazku 6.5 je zobra-
zena stfedni hodnota a rozptyl odhadu vSech ucastnikl testu pro kazdy testovaci obraz. Nadmotské
vysky do 1000 m je ¢lovek schopny odhadnout s malou chybou. S rostouci nadmotiskou vyskou vsak
chyba roste. Nejvice je to vidét u nadmotskych vy$ek nad 3000 m, kde ¢lovék odhady velmi pod-
hodnocuje. Jednim z divodi mtize byt to, Ze vétSina Ui¢astnikd neméla velké zkuSenosti s pobytem v
téchto vyskach. Primérna chyba odhadu ¢loveka je 879,94 m.

"

®F je testova statistika. Vyjadiuje pomér mezi rozptylem "mezi" skupinami a rozptylem "uvniti" skupin.
Hodnota testové statistiky vyrazné vyssi nez 1 umoziuje hypotézu zamitnout.
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5 Navrh FeSeni a iImplementace

Tato kapitola popisuje navrh feSeni a implementaci systému pro odhad nadmoiské vysky kamery z
obrazu. Nejdfive je popsan zplsob vytvofeni unikatni datové sady a jeji charakteristiky. Dale jsou
popsany experimenty s klasifikaénimi a regresnimi modely u nichz testuji pouziti riznych architektur
a vstupnich dat. Na konci kapitoly je popsan navrh vysledného systému pro odhad nadmoiské vysky z
obrazu.

5.1 Dataset

Metody strojového uceni s ucitelem potiebuji k trénovani datovou sadu, kterd pro vSechny vstupni
data obsahuje piedpovidanou hodnotu (vyska, barva, typ objektu atd.). V soucasnosti neexistuje
obsahla datova sada, ktera by pro kazdy obraz obsahovala udaje o nadmoiské vysce kamery. Existuji
v8ak datové sady pro podobné ulohy popsané v kapitole 3, které jsem prozkoumal:

e IM2GPS
V této praci [29] je vytvoren dataset, ktery obsahuje GPS soufadnice ze kterych je mozné uréit
nadmotskou vysku pomoci vyskovych map & aplikaci typu Google Earth®. Problém tohoto
datasetu je nedostatek fotografii zachycujicich venkovni scény v jednotlivych nadmoiskych
vyskach a prili§ velky rozsah zemépisnych lokalit.

e Places205

Z tohoto datasetu [30] by bylo mozné vytvofit vhodny subset pro feSenou ulohu, protoze
obsahuje velké mnozstvi obrazii venkovnich scén a zaroven splituje pozadavky na hustotu a
rozmanitost. Vefejné dostupna verze datasetu Places205 vsak neobsahuje dodatec¢né
informace k fotografiim (GPS soufadnice ¢i nadmotiskou vysku). Kontaktoval jsem proto
autory tohoto datasetu s zadosti o poskytnuti chybéjicich informaci o obrazech, které bych
mohl vyuzit pro tvorbu spravnych popiski fotografii. Autofi bohuzel data k fotografiim
nem¢éli a jediny dataset s informacemi o GPS soufadnicich, ktery vytvofili je z méstského
prostiedi. Pro tento vyzkum jsem proto vytvofil novy dataset obsahujici nadmotskou vysku
ke kazd¢ fotografii (Dale jen Alps100k).

5.1.1 Vytvoreni datasetu

Pfirodni raz krajiny se s nadmotskou vysSkou méni. Nadmoiska vyska napiiklad ovliviiuje teplotu,
intenzitu slune¢niho svitu, &i mnozstvi srazek. Cim vy$§i nadmoiska vyska, tim nepiiznivéjsi byvaji
klimatické podminky. Zimy ve vyssich polohach byvaji delsi, snih taje pozdé&ji nez v nizinach
a nastup jara byva opozdén [35].

Dalsi element, ktery pfispiva k piirodni variabilité je zemépisnd poloha daného mista. Cha-
rakter dvou mist se stejnou nadmotskou vyskou ale v riznych zemépisnych lokalitdich se bude velmi
pravdépodobné lisit. Pro tvorbu datasetu jsem tedy vybral pouze oblast pohoti Alp. Tato oblast se da

povazovat za dostatecné malou a miizeme fict, Ze krajinny charakter v jednotlivych nadmotskych

* www.google.cz/intl/cs/earth/
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Obrazek 5.1: Ukazka obrazi, které se nehodi do vytvofeného datasetu

hladinach bude velmi podobny. Zaroven je ¢astym cilem turistll a existuje tak velké mnozstvi fotek,
které tuto oblast zachycuji.

K dispozici jsem dostal kolekci ¢itajici téméer 1,2M fotografii. Seznam obsahujici nazvy vsech
vrcholi Alp byl vytvofen pomoci metadat ve sluzbé OpenStreetMap [36]. Tento seznam byl nasledné
pouzit pro dotazovani obrazii na Flickru pomoci hash tagh. Stahnuty byly vefejné obrazy, které
obsahovaly GPS soufadnice. Tyto obrazy nesmély obsahovat hash tagy, které nesouviseji s ven-
kovnimi scénami (svatba, oslava atd.). Po staZeni byly fotografie jes$té automaticky upraveny tak, aby
neobsahovaly jednobarevné okraje.

5.1.2 Filtrace Datasetu

Postup popsany v kapitole 5.1.1 bohuzel vedl také ke stazeni velkého poctu fotografii nepouzitelnych
pro tlohu odhadu nadmotskych vysek. Piiklady takovych fotografii jsou zobrazeny na obrazku 5.1.

Z této kolekce fotografii bylo nutné odstranit podobné obrazy. Jednim z moznych feSeni je pouzit
klasifikator scén, ktery obrazy z kolekce klasifikuje do riznych kategorii, z nichz budou nasledné
vybrany ty, které se hodi pro fesenou tlohu. K této praci jsem pouzil model konvoluc¢ni neuronové sité
Places-CNN [30]. Ta dokaze rozpoznavat az 205 druhi scén a v soucasnosti se povazuje za nejkva-
litn&jsi klasifikator scén (viz kapitola 5.4.2).

Dalsi otazkou bylo vybrat takovy seznam kategorii, ktery by vedl k vytvoreni kvalitniho data-
setu. Systém pro odhad nadmotskych vysek kamery z obrazu je primarné¢ urcen pro venkovni fotogra-
fie potizené turisty béhem jejich cest po Alpach. To znamen4, Ze fotografie neobsahuji pouze piirodu,
ale mohou se v nich nachazet napft. horské chaty, lidé a podobné objekty. Tyto fotografie by v§ak mély
obsahovat dostate¢nou informaci o scéné, ktera nebude pfili§ prekryta ruSivymi objekty jako oblice;j,
zvite atd. (viz obrazek 5.2). Dale je pak nutné, aby fotografie obsahovaly charakteristické krajinné
prvky typické pro oblast Alp.

Obrazek 5.2: Ukazka obrazu s nedostate¢nou informaci o scéné
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Pro feSeni vyse uvedenych problému jsem vytvofil skript v jazyce Python s vyuzitim
frameworku Caffe (viz kapitola 5.4.1). Vstupnim argumentem skriptu je cesta ke slozce obsahujici
obrazy urcené ke klasifikaci. Skript pak rekurzivné prochazi danou slozku a pokud se v ni nachazi
obraz, tak jej klasifikuje s vyuzitim modelu sité¢ Places-CNN, jehoz vystupem jsou pravdépodobnosti
pro jednotlivé kategorie scén (lesni cesta, pisCité pobiezi, pole, zasnéZena hora, mote, jezero, baZina,
lyzatské stiedisko, louka, horska chata, sopka).

Toho jsem vyuzil pfi sestavovani algoritmu pro filtraci fotografii. Vybral jsme kategorie, které
souvisi s horami, pfirodni krajinou a venkovnimi scénami. Pro kazdou fotografii pak byl vypocitan
soucet pravdépodobnosti relevantnich kategorii. Fotografie je ptidana do datasetu pokud je soucet
veétsi nez experimentalné uréeny prah 0,50. Hodnota prahu je kompromisem mezi variantami hodnot
0,40 a 0,60. P1ili§ velky prah by znamenal kvalitni dataset s malym mnozstvim obrazl. Maly prah by
na druhou stranu do datasetu zafadil i obrazy, které by se pro feSenou tlohu nehodily.

Proces vybéru relevantnich kategorii a spravné hodnoty prahu spocival v manualni kontrole
vysledkt skriptu, ktery vytvaiel HTML soubor. Na obrazku 5.3 je zobrazena ¢ast takového HTML
souboru, ktery krom¢ samotnych obrazii obsahuje tdaje o 3 kategoriich s nejvyssim skore a vysledny
soucet relevantnich kategorii.

Skript byl mnohokrat poustén na 250 ndhodné vybranych fotografiich z pavodni kolekce. Pii
kazdé¢ iteraci jsem proSel vytvofeny HTML soubor a nésledné¢ zménil hodnotu prahu a seznam rele-
vantnich kategorii. Tento proces probihal tak dlouho dokud skript nedaval diveéryhodné vysledky.
Nasledné byl skript upraven tak aby misto HTML souboru vytvatel dataset obsahujici zmensené kopie
obrazt (256x256 pixela), které prosly procesem filtrace. Pomoci klasifikace scén bylo odstranéno 75%
fotografii z ptivodni kolekce (rozloZeni skore je zobrazeno v grafu na obrazku 5.4). Sezham vhodnych
kategorii je uveden v ptiloze A.

4
¢

Kategorie: CNN vystup: o | Kategorie: CNN vystup:

Udoli 0,2178 Destny prales | 0,5432
Karnon 0,1293 Lesni cesta 0,1290
Destny prales | 0,1260 Bazina 0,0686
Skore: 0,6096 Skore: 0,2450

Obrazek 5.3: Ukazka vystupu skriptu uréeného pro filtraci dodané kolekce fotek
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5.1.3  Vytvoieni popisku pro data

Ziskani informaci o nadmoiské vysce kamery obrazu bylo provedeno ve dvou fazich. Nejdiive jsem
vytvoril skript v programu MATLAB, ktery extrahoval z obrazt informace o GPS soufadnicich. Ty
byly v obrazech ulozeny ve formé komentait. Komentat je soucasti soubortt JPEG. Vystupem skriptu
byl textovy soubor, ktery na kazdém tadku obsahoval cestu k obrazu a odpovidajici GPS soufadnice.
Textovy soubor poté slouzil jako vstup BASH skriptu uréenému k transformovani GPS soufadnic na
nadmotskou vysku. BASH skript vyuziva nastroje Gengrid [37]. Ten z GPS soutadnic urcuje
nadmoftskou vyS§ku pomoci specialnich vySkovych map, které zachycuji oblast Alp.

BASH skript kromé pievedeni GPS soufadnic na nadmotské vysky zaroven slouzi pro rozd¢-
leni celého datasetu na trénovaci a testovaci sadu. To bylo provadéno pomoci funkce modulo, kdy
kazdy osmy a devaty obraz z datasetu byl zatazen do testovaci sady. Diivodem bylo zachovani
shodného rozlozeni nadmoiskych vysek v obou sadach (pofadi polozek ve vstupnim souboru bylo
ur¢eno na zakladé mista potizeni fotografie). Puvodni kolekce se rozdélila v poméru 80:20. Vystupem
skriptu byly 2 textové soubory. Prvni soubor pro kazdy obraz obsahoval piesnou nadmotskou vysku
urcenou nastrojem Gengrid. Druhy soubor obsahoval kategorii nadmotské vysky pro kazdy obraz.
BASH skript klasifikoval rozsah nadmoiskych vySek do intervalii po 100 metrech. Nejvyssi vrchol
Alp je hora Mont Blanc s vyskou 4807 m. Myslenkou proto bylo vytvoftit 50 kategorii, z nichz by 49
slouzilo pro kladné hodnoty nadmotskych vysek a 1 by byla ur¢ena pro zaporné nadmoiské vysky. Ve
vysledku se ukazalo, ze kolekce neobsahuje obrazy pofizené v mistech se zapornou nadmoiskou vys-
kou a nebo z mist s nadmotskou vySkou nad 4800m. Dataset tedy obsahuje obrazy z 48 kategorii.

Zde je dilezité zminit, ze béhem této faze doslo k dal§imu zmenSeni datasetu. Pocet obrazti v
datasetu se snizil na 161 607. Nastroj Gengrid bylo mozné efektivné vyuzit k odstranéni fotografii
jejichz misto lezi mimo oblast pohoti Alp. K dispozici jsem mél pouze vyskové mapy Alp a navratova
hodnota nastroje Gengrid pro GPS soufadnice mimo oblast pokrytou vy$kovymi mapami je nulova. V
soucasnosti existuje n¢kolik dalSich néstroji pro zjisténi nadmoiské vysky z GPS soufadnic. Jednim z
nich je naptiklad sluzba GPS Visualizer®, ktera funguje pro libovolnou oblast. Pouziti sluzby GPS
Visualizer vedlo k mensi redukci obrazi v datasetu. Nebezpeéi v pouziti vétsiho datasetu ov§em

® www.gpsvisualizer.com/
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Obrazek 5.5: Rozlozeni nadmoftskych vysek v datasetu

spociva v zafazeni fotografii pofizenych mimo Alpy. Ty mohou obsahovat rysy, které nejsou charakte-
ristické pro tuto oblast a degradovat tak uroven natrénované sité pro feSenou tlohu. V praci jsem proto
pouzil mensi dataset vytvoieny pomoci nastroje Gengrid. Z vysledného datasetu bylo nakonec potieba
odstranit duplicitni obrazy. Tim se velikost datasetu znovu zmengila na 98 136 obraz®. Dataset po-
kryva vétsSinu tizemi Alp (viz obrazek 5.6) a rozlozeni nadmotskych vySek v ném je zobrazeno na ob-
razku 5.5.

5.1.4  Uprava datasetu

Na obrazku 5.5 je vidét, ze pocet obrazli v jednotlivych vySkovych hladinach datasetu neni stejny.
Vhodné rozloZeni obrazii v datasetu se uréuje podle typu tlohy. Casto se pouzivéa uniformni rozloZeni.
Toho by Slo naptiklad dosahnout pomoci metod nahodného oversamplingu a undersamplingu.
Oversampling slouZi k nahodnému vybéru a duplikaci obrazi v kategoriich obsahujicich maly pocet
trénovacich dat. Undersampling naopak slouzi k nahodnému vytazeni obrazli z kategorii obsahujicich
ptili§ velky pocet trénovacich dat [38]. Pouziti takto upraveného datasetu by ovSem vedlo k
pretrénovani klasifikatoru/regresoru. Poc¢et obrazi s nadmotskou vyskou nad 3000 m je maly a pouziti
metody oversampling by vedlo k vytvofeni velkého poctu stejnych kopii obrazl. Pouzity klasi-
fikator/regresor by potom nebyl schopny zobecnit feSenou tlohu. Druhy pfistup spociva v tom, Ze
vysledny systém bude operovat nad daty se stejnym rozlozenim jako ma trénovaci sada [39]. Jelikoz
neni znamo nad jakymi daty bude systém operovat, Ize predpokladat, ze rozlozeni nadmoiskych vysek
v datasetu odpovida tomu, jak Casto lidé potizuji snimky v danych nadmotskych vyskach (rozlozeni
nadmotskych vySek v datasetu). Z tohoto divodu jsem se nepouzil metodu oversamplingu/under-
samplingu.

® Odstran&ni duplicitnich obrazii vedlo ke zmén& poméru potu obrazi v trénovaci a testovaci sadé na 87:13.
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Obrazek 5.6: Pokryti Alp obrazy z datasetu

5.2 EXIF data

EXIF (Exchangeable image file format) je specifikace pro format metadat, ktera jsou digitalnimi
fotoaparaty vkladana do pofizenych fotografii. EXIF data mohou naptiklad obsahovat tyto informace:

e Znacku a model fotoaparatu

e Datum a Cas potizeni snimku

e Nastaveni fotoaparatu (ohniskova vzdalenost, expoziéni ¢as, citlivost, pouZiti blesku atd.)

e Nahled snimku

e  GPS souradnice

e Typ snimané scény

e Informace o autorovi (lze ptidat v editoru fotografif)

EXIF data obsahuji dulezité informace o zptsobu potizeni dané fotografie. Tyto informace je
mozné pouzit pii feSeni tlohy odhadu nadmotské vysky kamery z obrazu (zplsob jejich pouziti je
popsan v kapitole 5.4.5).

Exif verze 1.0 byla navrZzena japonskou primyslovou asociaci JEITA (Japan Electronics and
Information Technology Industries Association) [40]. V soucasnosti standard nikdo oficialné
nespravuje a neni tedy dale vyvijen. To vede k nejednosti v pouzivani EXIF formatu rtiznymi vyrobci
fotoaparatd. Kazdy vyrobce ptidava do EXIF dat specifické informace a to zptsobuje velké problémy
pfi jejich automatizovaném zpracovani.

EXIF data jsou podporovana pouze nékterymi souborovymi formaty (napt. JPEG a TIFF). V
této praci se pracuje pouze s fotografiemi ve formatu JPEG a proto budou nékteré vlastnosti této speci-
fikace struéné vysvétleny pravé na souborovém formatu JPEG.

5.2.1 Ziskani EXIF dat

Pii vytvafeni ptivodni kolekce fotografii byla vétsina EXIF dat zahozena. Fotografie obsahovaly velmi

omezené mnozstvi dodateénych informaci (napf. GPS soutadnice), které byly ulozeny do struktury

komentar. Pro provedeni experimentd pfi odhadech bylo proto nutné nejdiive ziskat dalsi EXIF data.
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Stazeni EXIF dat pro fotografie z ptivodni kolekce bylo mozné diky zptisobu jejich pojmenovani.
Fotografie byly pojmenovany hash tagem, kterym jsou jednozna¢né identifikovany na Flickru.

Skript pro stazeni EXIF dat jsem vytvofil v jazyce Python za pouziti programového API roz-
hrani Flickr API’. Flickr API je mozné pouzit pro interakci s Flickr ekosystémem (napf. stahovani fo-
tografii, stahovani informaci o fotografiich, nahravani fotografii, zména informaci o fotografiich atd.).
Vyhodou je mozZnost dotazovat se Flickru pouze na informace o fotografiich. Nemusel jsem proto
stahovat vSechny fotografie znovu. Flickr APl pro dotaz o informacich fotografie vraci strukturu
ElementTree (Ize nastavit i jiné formaty). ElementTree reprezentuje XML dokument jako stromovou
strukturu. Kazdy uzel stromové struktury odpovida jednomu XML elementu. Takto stazend EXIF data
fotografie jsem parsoval do fetdzce obsahujici dvojice (ndzev tagu, hodnota tagu). Retézec dvojic byl
nasledn& pouzit jako vstupni argument néastroje Exiftool®, pomoci kterého byly stazené EXIF data
zapsany do fotografii. Exiftool je multiplatformni aplikace spousténa z piikazové fadky. Slouzi k ma-
nipulaci s EXIF daty ve fotografiich. Divodem k pouziti aplikace Exiftool jsou chybé&jici Python
knihovny pro zapis EXIF dat do fotografii.

EXIF data byla stazena pro 80% datasetu. Zbylé fotografie mély nastaveny zakaz sdilet EXIF
data. Pomoci nastroje Exiftool zarover nebylo mozné zapsat v8echny stazenid EXIF data do fotografii,
protoze nékteré EXIF tagy nejsou zapisovatelné.

5.2.2  Automatické zpracovani EXIF dat

EXIF data jsou uloZena v IFD (image file directory) struktuie. V hlavi¢ce jsou uvedeny informace o
velikosti IFD struktury v bytech a pocet poloZek. Dale jsou ulozeny vSechny polozky. Kazda polozka
je jednoznacné identifikovdna nazvem tagu (napt. Model, DateTimeOriginal). Pomoci nazvu tagu je
mozné ziskat hodnotu polozky (nikon D3200, 12:31:25-01/29/2012) [40].

Fotografie v datasetu byly pofizeny Sirokou skalou rtiznych modeli fotoaparati. To zptsobilo
problémy pii automatickém zpracovani stazenych EXIF dat. Rtizni vyrobci do EXIF dat ukladaji razné
mnozstvi informaci. Nékteré vhodné informace pro feseni odhadu nadmoiské vysky kamery z obrazu
nejsou obsazeny ve vSech fotografiich a nelze je pouzit (typ scény, typ pocasi atd.). DalSim pro-
blémem je rizné pojmenovani tagli pro stejnou informaci a riizny zptsob formatovani hodnoty tagu.

Existuje velké mnozstvi EXIF tagl obsahujicich dilezit¢ informace pro odhad nadmotské
vysky. Kvuli variaci v mnozstvi EXIF dat v obrazech datasetu jsem pro experimenty vybral pouze
takova EXIF data, ktera jsou obsazena ve vétSiné datasetu (zpisob jejich pouziti je popsan v kapitole
5.4.5). VSechny obrazy z datasetu obsahuji informace o GPS soufadnicich jejich mista pofizeni. V
experimentech jsem tuto informaci nepouzival, protoze existuji lepsi metody pro odhad nadmotské
vysky z GPS soufadnic (vyskové mapy, model WGS84 atd.). Seznam pouzitych tagh a jejich vyznam
pfi odhadu nadmotské vysky uvadim v nasledujicim vyctu:

T www.flickr.com/services/api/
& www.sno.phy.queensu.ca/~phil/exiftool/
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Obrazek 5.7: Zména scény béhem dne

Cas - &as pofizeni snimkil. Ridi se nastavenim hodin ve fotoaparatu. Snimky pofizené ze
stejného mista v riznou denni dobu se budou lisit. Pozice slunce se béhem dne méni a to se na
snimcich mize projevit zménou stinit nebo riiznou intenzitou svétla ve scéné (viz obrazek
5.7). Rizikem pti pouziti tohoto tagu je moznost Spatného nastaveni hodin ve fotoaparatu.
Neexistuje v§ak jednoduchy zpusob jak zjistit zda byly fotografie potizeny v ¢ase uvedeném v
tagu datetimeoriginal. Pfedpoklad pro pouziti této informace byl, ze vétSina fotoaparati ma
hodiny nastaveny spravng¢.

Datum - Datum potizeni snimku. Datum pofizeni snimku nas informuje o specifickych po-
vétrnostnich podminkach, které mohou nastat v dané casti roku a délce slunecniho svitu
béhem dne. Dva snimky pofizené ze stejného mista ve stejnou denni dobu, ale v rizném
ro¢nim obdobi se mohou vyrazné lisit (viz obrazek 5.8). Informace o pozici dne béhem roku
muze odhad nadmotské vysky kamery z obrazu zpiesnit. Jako piiklad Ize uvést snih. Snih se
ve scén¢ muze objevit jednak kvili specifickému roénimu obdobi nebo vysoké

Format Priklad

Slovni reprezentace data September 8th 2008
YYYY-MM-DD 2008-09-08
YYYY/MM/DD 2008/09/08
YYYY:MM:DD 2008:09:08

Tabulka 5.1: Ptiklady formatu data
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Obrazek 5.8: Zmena scény zpusobena rozdilnou ro¢ni dobou

nadmoiské vySce. Pii zpracovani data bylo nutné pracovat s n€kolika zpusoby formatovani
(viz tabulka 5.1). K parsovani fetézce obsahujiciho datum jsem pouzil regularni vyrazy. Stejné
jako u Casu zde existuje moznost Spatného nastaveni data ve fotoaparatu.

Ohniskova vzdalenost (ohnisko) - vzdalenost mezi optickym stiedem objektivu a digitalnim
snimacem pfi zaostfeni na nekonecno. Dne$ni kompaktni fotoaparaty i zrcadlovky pouzivaji
objektivy, které maji proménlivé ohniskové vzdalenosti a dovoluji snimanou scénu piiblizit ¢i
oddalit (ohnisko realizuje pouze vyiez ¢asti scény na snimek) [41].

Expozi¢ni ¢as - doba, po kterou je zavérka fotoaparatu oteviena a umoznuje svétlu dopadat na
obrazovy senzor fotoaparatu. Senzor v zasadé poéita fotony dopadajiciho svétla. Cim del3i je
expozi¢ni doba, tim vice fotonl dopadne na senzor fotoaparatu. Doba expozice ovliviiuje
podobu téch Casti snimku, které se v dobé expozice pohybuji. Pfili§ dlouha doba expozice
zpusobi jejich rozmazani, velmi kratka doba expozice naopak jejich "zamrznuti" v Case [41].

Clonové cislo - Clonou (otvorem ve stfedu objektivu) lze fidit mnozstvi svétla které projde
objektivem. Cim vétsi je pramér clony, tim vice svétla projde objektivem a dopadne na senzor.
Mnozstvi svétla, které dopadne na senzor, ovSem zavisi i na vzdalenosti clony od senzoru (oh-
niskové vzdalenosti). Proto se v praxi zavedlo clonové Cislo, které s ohniskovou vzdalenosti
poéita [41]. Clonové ¢islo je definovano jako

_f
F=4

kde F je clonové ¢islo, f je ohniskova vzdalenost v mm a d je pramér clony v mm.

ISO citlivost - Nastavuje citlivost snimace fotoaparatu na svétlo. Ve skute¢nosti se méni
pouze zpisob, jakym fotoaparat manipuluje se ziskanym svétlem. Pti zvySeni ISO citlivosti se
svétlo, které dopadlo na snimac¢ vynasobi, a tim se simuluje zvySeni citlivosti samotného sni-
mace. Z tohoto postupu vyplyva zasadni problém. S nasobenim ziskaného svétla se nasobi i
Sum, ktery pii expozici na snimaci vznika. Hodnota ISO citlivosti nam fika kolik svétla bylo
ve scéné¢ béhem pofizovani snimku a zaroven je vyznamnym faktorem ovlivilujici arovein
Sumu se kterou musime pocitat [41].
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Expozi¢ni koeficient - Informace o nastaveni fotoaparatu (clonové ¢islo, expozicni ¢as, ISO)
jsem pouzil k uréeni absolutniho mnozstvi svétla ve scéné v dob¢ pofizeni snimku. Mnozstvi
svétla ve scéné EC (expozicni koeficient) je vypocitano jako

ISO)
100

kde F je clonové ¢islo, t je expozi¢ni ¢as a ISO je citlivost snimaciho senzoru [42].

EC = 2log,(F) — log,(t) — log, (

Zorné pole - cast prostoru, kterou je schopny fotoaparat zachytit (prostor, ze kter¢ho do n¢j
prichazeji svételné paprsky). Zorné pole urcuje ¢ast scény, kterd se zobrazi na snimek. To po-
maha pii odhadu projekce scény na senzor fotoaparatu a tedy i pfi odhadu vzdalenosti objekt
ve scéné. Informaci o zorném poli obsahuje pouze velmi mala Cast datasetu. Jedna se vsak o
velmi bohatou informaci a proto jsem tento tidaj dopocital z ostatnich metadat pomoci rovnice

SEN\ 180
FOV = 2atan (0,5 T)—

kde FOV je zorné pole, SEN je rozmér senzoru a f je ohniskova vzdalenost. Hodnota zorného
pole je zavisla na velikosti pouzitého senzoru (napf. oproti vét§im senzorim maji mensi
senzory pii stejné ohniskové vzdalenosti uzsi zorné pole - viz obrazek 5.10).

V soucasnosti neexistuje bezplatny program s databazi obsahujici velikost senzorl pro

I

vSechny modely fotoaparatu. Velikost senzoru jednotlivych modelll jsem proto manuélné
hledal na strankéach vyrobct. Statisticky jsem zjistil, ze pfi vytvoreni databaze pro 100 modeli
je mozné dopoditat tento udaj pro 40% obrazi z datasetu (seznam modeld v pfiloze B).

Pti zpracovani vSech pouzitych tagl jsem kontroloval nestandardni hodnoty (napi. defaultni

hodnoty, datum z davné minulosti/budoucnosti atd.). Pokud obraz obsahoval takové hodnoty v EXIF
datech, tak nebyl pouzit v nasledujicich experimentech. V algoritmu pro zpracovani EXIF dat se
zaroven kontroluji jednotky vySe uvedenych parametrd. Pokud se jednalo o nestandardni jednotky, tak

byla hodnota tagu pfevedena (napf. 2.4 cm na 24.0 mm).

NV \ ’
HVRR - > - 3,

Obrazek 5.9: Fotografie s riiznou expozi¢ni hodnotou (9EV, 14EV)
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Obrazek 5.10: Ilustrace zorného pole

5.3  Extrahovani priznaku

Velky vliv na kvalitu vysledkti metod strojového u¢eni maji pouzité ptiznaky. V tradi¢nim piistupu
byly vhodné ptiznaky navrhovany na zakladé znalosti a zkuSenosti odbornikti. Pro obecné ulohy klasi-
fikace a vyhledavani fotografii jsou to napiiklad GIST [11] a SIFT (Scale-invariant feature transform)
[10], které zachycuji globalni respektive lokalni vzhled obrazu. Vybér vhodnych pfiznak pro
tak jako v tomto ptipade¢.

Je mozné pouzit existujici pfiznaky uréené pro odlisné ulohy. Je vSak velmi slozité urcit
kritérium popisujici jednotlivé nadmotské vysky. Na obrazku 5.11 jsou vidét 3 obrazy s riznou nad-
moiskou vyskou kamery. Pro ¢loveka je témét nemozné urcit vSechny charakteristické rysy jednotli-
vych nadmoftskych vysek. Jako piiklad 1ze uvést pouziti histogramu barev, kdy se bude predpokladat,
ze mista s mensi nadmotskou vyskou budou pravdépodobné obsahovat vice vegetace a v jejich histo-
gramu barev bude zastoupena vétSim podilem zelena barva. Naopak mista s vétsi nadmoiskou vyskou
budou nejspise pokryty snéhem, nebo zde bude pievazovat kamenity povrch a v histogramu barev tedy
bude zastoupena bild nebo Sedd barva. Takovych nepiesnych piedpokladti by bylo mozné vytvorit
vice. Bylo by vsak nutné provést kvalitni studii pfirodnich podminek v dané oblasti pro vSechny nad-
moiské vysky.

Jak jiz bylo uvedeno dfive, je zde mozné spatfovat urcitou podobnost s ulohou klasifikace
scén. Ta ma za cil rozpoznat scény jako pole, les, moie, venkovni scéna a podobné. S urcitou abstrakci
problému lze odhad nadmoiské vy$ky kamery z obrazu chapat jako hlubsi rozpoznavani scén v kate-
goriich scén vyskytujicich se v pohoii Alp. Obrazy z téchto kategorii by se tak dale rozliSovaly podle
jejich nadmotské vysky.

Experimenty béhem kterych jsem trénoval klasifikatory/regresory (3-vrstva neuronova sit’) s
vyuzitim GIST deskriptoru obrazii a jejich barevnych histogrami selhaly. Usp&snost odhadu byla
podobné nahod¢. Alternativou k ru¢né navrzenym piiznakim, kterd v poslednich letech nabira na
popularité, je hluboké uceni, které vyuziva rostouciho vykonu vypocetni techniky a velkych datovych
sad k nauceni vhodnych ptiznakd pfimo z dat. Jednou z usp€Snych metod hlubokého uceni pro
obrazova data jsou hluboké konvoluc¢ni sit€, které dosahuji v soucasnosti nejlepSich vysledkti na
ulohach klasifikace obrazu [22], rozpoznavani lidi podle obliceje [43] a detekce objekti [44].

Obecnost konvolu¢nich siti je vykoupena vétsimi naroky na mnoZstvi trénovacich dat a velkou

vvvvvv
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791m Nadmofska vy&ka = 1991 m Nadmofska vyska = 33455 m

Obrazek 5.11: Venkovni scény s riznou nadmotskou vyskou

na odhadu nadmoiské vysSky kamery z obrazu jsem pouzil pravé konvolucni neuronové sité. Navrh
architektury a vysledky experimentti jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

5.4  Odhad nadmorské vySky pomoci

konvolucnich siti

V této sekci je popsan navrh a implementace modeld konvoluénich siti pro odhad nadmoiské vysky
kamery z obrazu. Automaticky odhad nadmoiské vysky je sloZity problém a svym charakterem je
podobny obecnym klasifikaénim ulohach, kde jsou fotografie fazeny do nekolika stovek kategorii
[22][30]. Konvolu¢ni sité dosahuji v soucasnosti na takto komplexnich tlohach nejlepsich vysledku.
Sit¢ pouzivané v téchto tlohach maji milibny parametri (viz obrazek 5.12) a vyzaduji statisice
trénovacich obrazii. Omezeni miizeme spatfovat pravé v mnozstvi potfebnych trénovacich dat. Velké
mnozstvi trénovacich dat je nutné pro natrénovani piiznakt, které budou schopné danou ulohu
dostate¢né generalizovat. Velikost vytvofeného datasetu je vyrazné mensi nez datasety pouzité pro
trénovani siti AlexNet a Places-CNN, a proto jsem zvolil postup adaptace piiznaku z existujici sité. Pfi
navrhu vSech modeld sité jsem vychazel z modelu sité natrénovaného na datasetu Places205 [22],
ktery je popsan v kapitole 5.4.2.

V provedenych experimentech testuji vhodnost zvoleného postupu. Dale zkoumam
pouzitelnost dodate¢nych informaci o obrazu (EXIF data) na uloze odhadu nadmoiské vysky. V
zavéru kapitoly je popsan systém pro odhad nadmotské vysky kamery z obrazu, ktery je zalozen na
pouziti modelti natrénovanych béhem experimentd.

5.4.1 Framework Caffe

K implementaci modelii konvolu¢nich siti jsem pouzil framework Caffe’. Ten je uréeny pro navrh
konvoluénich neuronovych siti. Modely se konfiguruji pomoci strukturovanych textovych soubor
namisto psani zdrojovych kodt. Jeho nejvétsi vyhodou je optimalizace koédu pro béh na GPU.
Trénovani vétSich siti je tim urychleno a trva v fadu nékolika dni. Pfi provadéni nékterych
experimentil bylo potieba zménit zdrojové kody frameworku Caffe. Provedené zmény jsou popsany v
programové dokumentaci.

® caffe.berkeleyvision.org
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Obrazek 5.12: Architektura konvoluéni sité¢ Places-CNN

5.4.2 Places-CNN

Places-CNN [30] je konvolu¢ni neuronova sit’ uréena k rozpoznavani scén. V soucasnosti dosahuje
nejlepsich vysledkt v uloze klasifikace venkovnich/vnitinich scén. Sit’ je natrénovana na obrazech z
datasetu Places205.

Places205 je subset datové sady Places database (viz kapitola 3.5). Obsahuje témét 2,5
milionu obrazi z 205 kategorii, které byly ndhodné vybrany z datové sady Places database. Pocet
obrazt v jednotlivych kategoriich neni stejny a pohybuje se v rozmezi 5 000 - 15 000.

Architektura sité je shodna s architekturou pouzitou v Caffe reference network [22]. Vstupem
sit¢ jsou barevné 2D obrazy zmensené na velikost 256x256 pixelt.. Hlavnim stavebnim prvkem sité
jsou konvoluce po kterych nasleduje ReLU jednotka (viz kapitola 2.5.5). Za prvni, druhou a patou
konvoluéni vrstvu je vlozena vrstva podvzorkovani (max-pooling), ktera redukuje rozliSeni faktorem
Cisla 2. Aktivace prvni a druhé konvolucni vrstvy jsou lokalné normalizovany. Vystup konvolu¢ni
¢asti je veden do plné€ propojenych vrstvev, které maji postupné 4096, 2048 a 205 neuronti. Vystup
posledni pIné propojené vrstvy je vstupem softmax funkce, ktera produkuje distribuci nad 205 t¥idami.
Vizualizace natrénovanych piiznaku je zobrazena na obrazku 5.13.

Places-CNN

Konvoluéni vrstva 1
Podvzorkovani 2
Podvzorkovani 5

- WY, T TRV e

Obrazek 5.13: Natrénované priznaky v siti Places-CNN [30]
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5.4.3 Priznaky Places

Aktivace Ad. priznak Places

>

!

—_—PiIné propojena vrstva
PIné propojena vrstva

i ~~ EUCLEDIAN Loss

Obrazek 5.14: Architektura sité Priznaky Places

Piedeslé prace [43] [45] ukazuji, Ze ptiznaky extrahované z existujicich siti jsou dostate¢né obecné a
davaji informaci i pro podobné ukoly, na které nejsou ptivodné urcené. V tomto experimentu jsem
zjistoval jak zafunguji ptiznaky sité¢ Places-CNN na datasetu Alps100k.

Extrahoval jsem aktivace prvni plné propojené vrstvy (4096 neuronil) pro vSechny obrazy
datasetu. Extrahované aktivace reprezentuji globalni deskriptor obrazu a slouzi jako vstup pro 2-
vrstvou neuronovou sit’, jejiz parametry jsou na zacatku trénovani ndhodné inicializovany (viz obrazek
5.14). Vystupni vrstva této sité je linearni s jednim neuronem, ktery ptimo odhaduje nadmotskou
vysku. Sit’ byla trénovana pomoci optimaliza¢ni kritéria mean square error, kter¢ je vhodné pro re-
gresni problémy, kde lze pfedpokladat normalni rozlozeni chyb. Regresni model k tomu vyuziva
vrstvu eucledian loss, ktera pocita chybu pomoci funkce

1 N 2
o O =t

kde N je pocet odhadi, x* je vystup neuronové sité a x° je realna hodnota nadmorské vysky.

Po ovéfeni, ze ptiznaky extrahované ze sité¢ Places-CNN funguji na fesené uloze (viz kapitola
6.2) jsem kromé& regresniho modelu natrénoval i model klasifika¢ni. Myslenkou bylo zjistit jaka
metoda strojového uceni bude 1épe fungovat pii odhadu nadmotské vysky kamery z obrazu. Archi-
tektura obou modeli se 1isi pouZzitou vystupni vrstvou. Vystupni vrstva klasifikacniho modelu ma 48
neuronu a je vstupem funkce softmax, ktera produkuje distribuci nad 48 ti¥idami.

Experiment porovnavajici presnost odhadu regresniho a klasifikacniho modelu ukazal, Ze od-
hady regresniho modelu na testovaci sadé jsou piesnéjsi (viz tabulka 5.2). Pravdépodobnost ziskani
odhadu s chybou do ur€ité hranice je mozné vy¢ist z obrazku 5.15. Na zaklad¢ téchto vysledkd jsem v
dalsich experimentech pracoval pouze s regresnimi modely.

Model RMSE(m)
Regresni model 592,44
Klasifikaéni model 683,99

Tabulka 5.2 - Porovnani vysledku klasifika¢niho a regresniho modelu na testovaci sad¢ datasetu

Alps100k.
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Obrazek 5.15: Graf zobrazujici pocet testovacich dat (osa y) s chybou do uréité hodnoty (osa x )

544  Adaptované priznaky Places

Lepsich vysledkti nez pfimym pouzitim existujici sité pro extrakci pfiznakil lze vétSinou dosahnout
adaptaci existujici sit€¢ pro konkrétni tlohu - tzv. Fine-tunningem [44] [46]. Technika Fine-tunning
slouzi k adaptaci vah jiz existujici sité. Uzivateli dovoluje vybrat konkrétni vrstvy, jejichz parametry
budou inicializovany pomoci parametrii jiné sit€. Parametry ostatnich vrstev sit¢ jsou inicializovany
nahodné.

Trénovani takto nastaveného modelu probiha rychleji. Zaroven je mozné dosahnout lepsich
vysledki nez pti ndhodné inicializaci vSech vah sit¢. Metoda Fine-tunning se proto vyuziva
v pfipadech, kdy k trénovani nemame dostatek trénovacich dat nebo dostatek casu [47]. Pti pouziti
techniky Fine-tunning je nutné patfi¢né upravit konfiguraéni soubor trénovani. Myslenkou je konfigu-
rovat uceni sité tak, aby probihalo rychle ve vrstvach s ndhodné inicializovanymi parametry a pomaleji
ve vrstvach, jez byly inicializovany parametry druhé sité.

Tento postup jsem pouZil pii trénovani modelu Adaptované priznaky Places. Architektura sité
je kromé¢ posledni vrstvy shodna s architekturou sité Places-CNN (viz tabulka 5.3). Kromé posledni
vrstvy jsou vahy sité inicializovany pomoci parametrii z modelu Places-CNN (viz obrazek 5.16). Ta-
kova sit je pak uéena cela pomoci metody Stochastic Gradient Descent.

Vrstva konvl | podvl | konv2 | podv2 | konv3 | konv4 | konv5 | podv5 pp6 pp7 pp8

Jednotky 96 96 256 256 384 384 256 256 4096 | 2048 1

Jadro 11x11 3x3 5x5 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 - - -

Priznaky | 55x55 | 27x27 | 27x27 | 13x13 | 13x13 | 13x13 | 13x13 6Xx6 - - -

Tabulka 5.3: Architektura konvoluéni sité Adaptované priznaky Places
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E Konvoluéni vrstva 1 (11x11)
> RoLU
E’ MAX Pooling 1
=
E Konvoluéni vrstva 2 (5x5)
< Rl
E MAX Pooling 2
=
E Konvoluéni vrstva 3 (3x3)
— — Rell
E Konvoluéni vrstva 4 (3x3)
Inicializace vahami z Places-CNN _~ = 7 RelU
E Konvoluéni vrstva 5 (3x3)
> RoLU
E MAX Pooling 3
E PIné propojena vrstva 6
= Rew
——_— Dropout
E PIné propojena vrstva 7
i RelV
——___ Dropout

Nahodna inicializace vah D PIné propojena vrstva 8

EUCLIDEAN Loss

Obrazek 5.16: Architektura konvoluéni sit€¢ Adaptované priznaky Places ve frameworku Caffe

5.4.5 Adaptované priznaky Places + EXIF

Témér polovina datasetu obsahuje EXIF data, ktera mohou byt pouzita jako dodate¢né informace o
obrazu a upfesnit tak odhad nadmotské vysky. Pro tento experiment jsem vytvofil neuronovou sit’
jejimz vstupem byly aktivace prvni plné propojené vrstvy z modelu Adaptované priznaky Places a
zakodovana EXIF data ve form& EXIF vektoru (viz obrazek 5.17).

Béhem implementace kazd¢ aplikace zaloZzené na neuronovych sitich je potieba nejdiive
prozkoumat data se kterymi budeme pracovat. Data mize byt potfeba konvertovat na jinou formu aby
byly pro neuronové sité smysluplné. Klicem k uspésnému navrhu aplikace je dostate¢né porozuméni
problému, tak abychom vé&déli, které informace jsou pro nas dilezité. Zpasob jakym jsou data
transformovana a reprezentovana ovliviiuje schopnost sité pochopit problém.

Hodnota dat mize byt spojitd nebo diskrétni. Nékdy je data mozné reprezentovat obéma zpt-
soby. Teplotni data mohou byt reprezentovana skute¢nou teplotou nebo napiiklad jednou ze Ctyt
hodnot: zima, chladno, pokojova teplota, horko. Reprezentace pomoci kategorii je vhodna, pokud pra-
cujeme s daty, které lze pfirozené klasifikovat. Umélé fazeni spojitych hodnot do kategorii neni
vhodné, protoze pro sit’ je velmi slozité naucit se ptiklady, jejichz hodnoty jsou velmi blizko k hrani-
cim dvou kategorii.

Aktivace Ad. priznak Places EXIF vektor
A * <

!

< —~ PIné propojena vrstva
i —— PIné propojena vrstva
- > EUCLEDIAN Loss

Obrazek 5.17: Architektura regresniho modelu Adaptované priznaky Places + EXIF
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Béznou chybou je naopak reprezentovat unikatni hodnoty pomoci spojitych vstupii. Jako pii-
klad uvedu reprezentaci mésice v roce pomoci ¢isla od 1 do 12. Neuronova sit’ pfi takové reprezentaci
predpoklada, Ze data jsou spojita a Cislo urCitym zpisobem vyjadiuje kvalitu vstupu (biezen je "lepsi"
nez leden, apod.). Z tohoto diivodu je potfeba mésic v roce reprezentovat pomoci kategorii.

Vybér mezi spojitou a diskrétni reprezentaci je ¢asto velmi obtizny. Naptiklad kdyz pracujeme
s daty, které jsou spojité, ale jejich rozlozeni neni uniformni. Pro dosazeni nejlepsiho vykonu v tako-
vych pfipadech je nutné otestovat n€kolik zptisobui reprezentace [48].

Jako vhodny zpuisob kédovani vsech pouzitych EXIF dat se ukazal kod 1 z N. Kod 1 z N
piedstavuje takovy zptsob kodovani, kdy jednomu stavu z N odpovida aktivni stav jedné stopy.
Jednoduchy ptiklad kédovani 4 kategorii je zobrazen v tabulce 5.4. Pfed samotnym koédovanim bylo
nutné¢ EXIF data rozdélit do vhodnych kategorii. Zpisob rozdéleni EXIF dat do kategorii je uveden v
nasledujicim vyctu:

ID kategorie Kéd1z4
1 1000
2 0100
3 0010
4 0001

Tabulka 5.4: Piiklad kodovani 1 z 4

e ISO citlivost - Citlivost se standardné udava v ISO jednotkach a odpovida citlivosti kla-
sického filmu. Kazda sousedni hodnota na ISO stupnici méni citlivost senzoru na svétlo prave
2x. Typicka stupnice ISO je:

50 100 200 400 800 1600 3200

Pokud zvysime ISO citlivost 2x (napt. z ISO 100 na ISO 200), staci ke stejné expozici polo-
viéni mnozstvi svétla (mnozstvi foton®). V praxi se u nékterych digitalnich zrcadlovek pouzi-
va i jemngjsi déleni, kdy mezi sousednimi hodnotami na vySe uvedené stupnici je bud’ jeste
jedna mezihodnota (1/2) nebo dvé mezihodnoty (1/3 a 2/3). Rozsah hodnot ISO citlivosti v
datasetu je od 32 do 10 000. Pro kédovani 1 z N jsem hodnoty 1SO citlivosti rozdélil do 6 ka-
tegorii. Kategorie reprezentuji intervaly hodnot, které jsou soustfedény kolem zakladnich
hodnot ISO stupnice (viz tabulka 5.5). Velikost intervali neni uniformni a postupné se zvét-

Suje.
ISO stupnice Biny

100 (<150)
200 (150, 250)
400 (250, 550)
800 (550, 1050)
1600 (1050, 2150)
3200 (2150<)

Tabulka 5.5: Zpusob rozdéleni ISO citlivosti v datasetu do kategorii
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Clonova fada Biny
1.0 (<1,2)
14 (1,2,1,68)
2.0 (1,68,2,4)
2.8 (24,34)
4.0 (3,4,4,8)
5.6 (4,8,6,7)

8 (6,7, 10,6)
11 (10,6, 13,2)
16 (13,2, 18,6)
22 (18,6, 26,0)
30 (26,0, 41)
42 (41<)

Tabulka 5.6: Zptsob rozdéleni ISO citlivosti v datasetu do kategorii

Clonové ¢islo - Mnozstvi svétla prochazejici clonou je imérné plose otvoru clony. Zakladni
stupnice clonovych ¢isel neni fada hodnot 2x, ale jen 1.4x. Pfi zvétseni pruméru clony 1.4x,
vzroste plocha otvoru clony 2x. Tim vzroste na dvojnasobek i mnozstvi svétla. Typicka
clonova tada je:

|1 |14 |2 28 |4 |56 |8 11 J16 |22 . |

Stejné¢ jako U ostatnich parametri nastaveni fotoaparatu se muzeme setkat s jemnéj$im déle-
nim clonové fady. Clonova ¢isla délim do 12 kategorii.

Velikost bind neni uniformni (viz tabulka 5.6). Kazdy bin je tvofen 3 ¢astmi: stfedem,
levym intervalem a pravym intervalem (viz obrazek 5.18). Stied binu se pocita stejnym zpi-
sobem jako clona (nasobky v2). Levy interval binu piedstavuje polovinu intervalu ohranice-
ném aktudlnim stfedem a predchazejicim stiedem. Pravy interval naopak ptedstavuje polovinu
intervalu ohrani¢eném aktualnim stfedem a nasledujicim stfedem.

levy interval  pravy interval

1,4 2,0 2,8
2 I ! I ']
L] I LJ l LJ

bin se stfedem 2,0
Obrazek 5.18: Casti binu se stitedem v hodnoté 2,0
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Expozi¢ni ¢as - Zakladni stupnice expozicnich Casii je:

| 4 | 2 |1 |2 w4 Jus 115 [1/30 |1/60 [1/125 | ..

Kazda sousedni hodnota na stupnici expozi¢nich ¢astt méni mnozstvi svétla, které dopadne na
senzor 2X. Snaha pouzivat "rozumna ¢isla" na stupnici expozicnich Casti vedla k jejich zao-
krouhlovani. To znamend, Ze krok mezi sousednimi hodnotami neni vzdy dvojnasobek. V
praxi se mizeme setkat s jemnéjSim délenim expozi¢nich Casti nez je uvedeno na vyse uve-
dené stupnici. Expozi¢ni ¢asy jsem v praci délil do 9 kategorii (viz tabulka 5.7).

Stupnice expozi¢nich casi Biny
8,4,2,... (>1/10)
1/15 (1/10, 1/20)
1/30 (1/20, 1/40)
1/60 (1/40, 1/80)
1/125 (1/80, 1/160)
1/250 (1/160, 1/320)
1/500 (1/320, 1/640)
1/1000 (1/640, 1/1280)
1/2000 (<1/1280)

Tabulka 5.7: Zpusob rozdéleni expozi¢nich ¢ast do kategorii

Expozi¢ni koeficient - Mé&fi se na zaporné logaritmické stupnici o zakladu dvé — zvyseni o 1
EC tedy odpovida polovin€ propusténého svétla. Rozsah expozi¢nich koeficientl ve vytvore-
cich se vzdy o 1 EC. Expozi¢ni koeficienty vypocitané pro fotografie zaokrouhluji a pfidavam
do piislusnych kategorii. Expozi¢ni koeficienty vétsi nez 16 EC jsou fazeny do jedné ka-
tegorie.

Zorné pole - V praci pouzivam vertikalni zorné pole i horizontalni zorné pole. Zorné pole je
reprezentovano jako tihel (viz kapitola 5.2.2). Rozsah horizontalniho zorného pole pro obrazy
z datasetu je 2,08° az 134,08°. Pro vertikalni zorné pole je rozsah 1,39° az 115,34°. Pro oba
udaje jsem vytvoril 12 kategorii s krokem po 10 stupnich. VSechny uhly vétsi nez 110° jsou
fazeny do jedné kategorie.

Cas - Jedna se o specificky tidaj, ktery musi byt transformovan do smysluplné podoby pro
neuronovou sit. Jak jiz bylo uvedeno na zaatku této kapitoly, tak s Casem nemtzeme
pracovat jako se spojitou veli¢inou. Dva ¢asové idaje nemaji odlisnou kvalitu (11 hodin neni
"lepsich" nez 9 hodin). Cas je proto potieba chapat jako unikatni tidaj, kterym miizeme popsat
periodické ptirodni déje. Denni dobu koduji jako 1 z 16 a 1 z 8. Prvni pfistup spociva v roz-
déleni dne na 16 ¢asti. Kazda ¢ast trva 90 minut a tvoii jednu kategorii. 90 minut je dostatecné
dlouha doba béhem které dochazi k vyznamnym zménam ve scéné€ (posun slunce, zména stinti
atd.). Druhy pfistup spo¢iva v rozd€leni dne na 8 ¢asti, které jsou symetrické kolem 12 hodin
(viz obrazek 5.19). Predpoklad je, Ze neuronova sit' je schopna Iépe vyuzit informaci
kédovanou vice zpuisoby.
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Obrazek 5.19: Rozdéleni dne do 8 &asti, které jsou symetrické kolem 12. hodiny. Cislo vyjadiuje 1D
kategorie daného ¢asového intervalu.

e Datum - Stejné jako u ¢asu se jedna o specificky udaj, ktery koduji 2 zptisoby. Prvni zpiisob
je kod 1 z 16, kde je rok rozdé€len na 16 ¢asti, jejichz délka je 22,8125 dne. Druhy zplisob spo-
¢iva v kodovani data pomoci roéniho obdobi (jaro, 1éto, podzim, zima) jako 1 z 4.

e Rok - Fotografie pouzité pro vytvoieni datové sady jsou porfizeny béhem let 2000 az 2014.

Rok ptredstavuje Casovy interval za ktery planeta Zemé obéhne Slunce. Pro kédovani roku po-
fizeni snimku pouzivam kod 1 z 15.

Vsechna kodovana EXIF data jsou ptidana do vektoru jehoz pocet dimenzi je 127. Nejvetsi
aktivace extrahované z regresniho modelu Adaptované priznaky Places se pohybuji kolem hodnoty 10.
To je vyrazné vétsi nez hodnoty obsazené v EXIF vektoru. Pro pfifazeni stejné priority informacim v
EXIF vektoru je nutné jej vynasobit dostateéné velkou konstantou (viz kapitola 6.2.3).
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54.6  Systém pro odhad nadmoiské vySky kamery z obrazu

Fotografie na vstupu

EXIF metadata

s Modul pro vytvoreni
Obrazova informace EXIF vektoru

EXIF vektor

Aktivace neuront
Ad. priznaky Places+EXIF

Odhad z obrazu Odhad z obrazu a EXIF dat

Obrazek 5.20: Architektura systému pro odhad nadmoiské vysky z obrazu. Zelend cesta pied-
stavuje zptsob odhadu z obrazu a EXIF dat. Modra cesta reprezentuje odhad pouze z obrazu.

Implementovany systém je navrzen jako command-line aplikace, aby Sel jednoduSe pouzit jako
soucast jinych skripta (napf. geolokalizace atd.). K aplikaci tedy nebylo vytvofeno grafické uziva-
telské rozhrani a ovlada se pomoci argumenti ptikazové fadky. Systém byl implementovéan v jazyce
Python a je volan pomoci BASH skriptu, ktery se stard o zpracovani vstupnich argumenti a
management proménnych SHELL prostiedi, které slouzi k nastaveni sprdvného bc¢hu frameworku
Caffe.

Odhad nadmoiské vysky z obrazu je provadén pomoci regresnich modela vytvorenych béhem
vySe popsanych experimentl. Aplikace funguje ve 2 zakladnich modech:

1. Odhad nadmoftské vysky pouze z obrazu
2. Odhad nadmoftské vysky z obrazu pii pouziti EXIF dat

Pii provadéni odhadu nadmoiské vysky pouze z obrazu je vyuzivano regresniho modelu
Adaptované priznaky Places, ktery byl natrénovan na celém datasetu. Vystupem je ¢iselna hodnota
reprezentujici odhad konvoluéni sité (viz obrazek 5.16).

Druhy mod odhadu je zalozen na pouziti regresniho modelu Adaptované priznaky
Places+EXIF, ktery byl natrénovan na EXIF subsetu (viz kapitola 6.2). Aplikace v tomto modu
nejdiive prette EXIF data pomoci Python knihovny ExifRead 2.0.2'° a zkontroluje zda fotografie
obsahuje vSechny potiebna data. Pokud EXIF data fotografie nejsou kompletni, tak aplikace vrati
chybu a odhad musi byt proveden pouze na zékladé obrazové informace. Omezenim druhého modu je
velikost vytvofené databaze modelii fotoaparatii a velikosti jejich senzorii, které se pouzivaji pro
vypocet vertikalniho a horizontalniho zorného pole. U fotografii obsahujicich vSechna potifebna EXIF
data a jez byly potizeny fotoaparatem, ktery se nachazi v databazi modell je vytvoren EXIF vektor
jehoz velikost je 127. EXIF vektor je generovan pomoci knihoven vytvofenych pfi implementaci
regresniho modelu Adapfované priznaky Places+EXIF. Vysledny EXIF vektor je vynasoben

19 pypi.python.org/pypi/ExifRead
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konstantou 40 aby mé¢la mirné vyssi prioritu nez aktivace sit€¢ Adaptované priznaky Places (Viz
kapitola 6.2.3). Nasledné je pouzit regresni model Adaptované priznaky Places, ze kterého jsou
extrahovany aktivace 1. pln¢ propojené vrstvy. EXIF vektor a aktivace ze sit€¢ Adaptované priznaky
Places jsou spojeny ve vstupni vektor jehoz velikost je 4223 (4096 + 127). Vstupni vektor je nakonec
poslan na vstup regresniho modelu Adaptované priznaky Places+EXIF, jehoz vystupem je odhad
nadmoiské vysky (viz obrazek 5.17).

Argumenty ptikazové fadky jsou podrobné popsany v programové dokumentaci diplomového
projektu. Slouzi k nastaveni modu predikce, charakteru vystupu (pouze odhad nebo obsahlejsi infor-
mace o odhadu) a cesty k fotografii.

Na obrazku 5.21 je zobrazena ukazka vystupu implementovaného systému. Pod kazdym ob-
razem je uvedena informace o skute¢né nadmoiské vysce, odhad zaloZeny pouze na obrazové infor-
maci a nakonec odhad vyuzivajici obrazovou informaci i EXIF data.

Skuteéna nadmoiska vyska: 1108.00 m Skute€na nadmorska vyska: 982,50 m Skute€¢na nadmorska vyska: 142750 m
Odhad z obrazu: 986.26 m Odhad z obrazu: 1356,07 m Odhad z obrazu: 1356.07 m
Odhad z obrazu a EXIF dat: 677.59 m Odhad z obrazu a EXIF dat: 960.46 m Odhad z obrazu a EXIF dat: 770.66 m

Obrazek 5.21: Ukazka vystupu systému pro odhad nadmotské vysky z obrazu
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0 Vyhodnoceni

Tato kapitola se zabyva vyhodnocenim systému pro odhad nadmotské vysky kamery z obrazu, ktery
byl popsan v kapitole 5. Na zacatku kapitoly jsou diskutovany vysledky vSech natrénovanych
konvoluénich siti. Na konci kapitoly je uvedeno porovnani vysledki ¢lovéka a konvolucnich siti na
uloze odhadu nadmotské vysky z obrazu.

6.1 Porovnani adaptace vah a nahodné

inicializace vah

Velikost vytvofeného datasetu AlpslO0k je vyrazné menSi nez datasety pouZité pro trénovani siti
AlexNet a Places-CNN. Pfi pouziti stejné architektury sité¢ mtize dojit k ptetrénovani i pfeuceni kon-
voluéni sité. Proto jsem provedl experiment, jehoz cilem bylo zjistit vhodnost vytvofeného datasetu pii
trénovani navrzené konvoluc¢ni sit¢ s ndhodné¢ inicializovanymi vdhami.

Referencni feSeni je zalozeno na nejlep$im neinformovaném regresoru, ktery pouziva apriorni
znalosti o datasetu. Vystup takového regresoru je pevny a jeho hodnota je rovna primérné hodnoté
nadmoftskych vySek v dané testovaci sadé. Konvolucni sit’ s ndhodné inicializovanymi vahami dosa-
huje na pouzité testovaci sadé lepsich vysledkt (viz tabulka 6.1). Primérna chyba odhadu je ovsem
stale ptili§ vysoka. Postup zaloZzeny na adaptaci pfiznakli z existujici sit¢ efektivné vyuziva znalosti
naucenych na jiné Gloze. Primérna chyba odhadu pro vsechny nadmotské vysky je mensi (viz tabulka
6.1). Patrné je to predevs$im u nejnizsich a nejvyssich nadmoiskych vysek (viz obrazek 6.1). Chyba
odhadu je v téchto oblastech vyssi téméf o 350 m a smérem ke stfedu rozsahu nadmotskych vysek
klesa. Diivodem vétsi chyby odhadu je mensi pocet trénovacich obrazli pro tyto nadmoiské vysky.
Konvolu¢ni sit’ s ndhodné inicializovanymi vdhami se pak pietrénuje na omezeném mnozstvi obrazii.

Znalosti ziskané na uloze klasifikace scén pomahaji konvolucni siti s adaptovanymi piiznaky
redukovat vliv pfetrénovani a tim zmensit chybu pti odhadu. Z tohoto duvodu jsem v dalsich experi-
mentech zvolil postup adaptace ptiznakt z existujici sité.

Model RMSE(m)
Mean Baseline 786.42
Regresni model s nahodnou inicializaci vah 652.07
Regresni model - Fine-tunning 560.40

Tabulka 6.1: porovnani regresnich modelti na celé testovaci sadé
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Obrazek 6.1: Porovnani hodnot RMSE podle nadmoiské vysky u modelu s ndhodné inicializo-
vanymi vahami a modelu s adaptovanymi vahami.

6.2  Porovnani vytvorenych regresnich modeli na

EXIF subsetu

Pro korektni porovnani jednotlivych variant modela siti jsem vytvoiil subset datasetu Alps100k (dale
jen EXIF dataset, ktery pro kazdou fotografii obsahuje EXIF data pouzita pii tvorb& varianty
Adaptované priznaky Places + EXIF. Rozlozeni nadmotskych vysek v EXIF datasetu je zobrazeno na
obrazku 6.2. Trénovaci sada obsahuje 34 889 obrazi. Testovaci sada ma 5046 obrazu. EXIF dataset
jsem nasledné pouzil pro pretrénovani modelll Priznaky Places a Adaptované priznaky Places.
VSechny modely tak lze pfimo porovnavat, protoZze byly trénovany/testovany na stejnych datech. V
nasledujici ¢asti popisuji chovani modell na testovaci sadé EXIF datasetu.

6.2.1 Priznaky Places

Pfiznaky extrahované z konvolu¢ni sité Places-CNN se ukazaly jako dostateéné obecné. Prumérna
chyba odhadu na testovaci sadé EXIF datasetu (viz tabulka 6.3) se malo 1i§i od primérné chyby
modelu Adaptované priznaky Places (v uzivatelském testu dosahuje lepSich vysledkd nez Elovek).
Dobré vysledky na této uloze pisuzuji faktu, ze priznaky sit¢ Places-CNN byly trénovany na vysokém
poctu riiznorodych venkovnich scén.

6.2.2 Adaptované priznaky Places

Pii experimentu pouZivajicim metodu Fine-tunning bylo potieba brat v tvahu odli$nost piistupu
pouzitém pii trénovani regresniho modelu Priznaky Places a regresniho modelu Adaptované priznaky
Places. Srovnanim modelu popsaném v kapitole 5.4.4 a modelu Priznaky Places by nebylo jasné, zda
lepsich vysledkd neni dosazeno naucenou informaci ve vrstvach nasledujicich po 1. pln€ propojené
vrstvé. V experimentu Priznaky Places se pouzily pouze aktivace neurond 1. plné propojené vrstvy
reprezentujici globalni deskriptor obrazu. K odstranéni mozného konfliktu jsem pouzil stejnou
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Obrazek 6.2: Rozlozeni nadmotskych vysek v EXIF subsetu

architekturu sité jako ma regresni model Priznaky Places. Oba pristupy se liSily pouze v pouzitych
trénovacich datech. Vstupem modelu Adaptované priznaky Places vytvoreném v tomto experimentu
byly aktivace 1. pln€ propojené vrstvy regresniho modelu, ktery je popsan v kapitole 5.4.4. Odlisnost
obou pfistupll tedy spociva v pouziti aktivaci neurond ze dvou odlisnych konvoluénich siti, kdy jedna
byla adaptovana na vytvofenou datovou sadu.

Adaptace konvolu¢ni sit€ na EXIF dataset vede k mirnému zlepSeni vysledkt regrese (Viz
tabulka 6.3). Velikost EXIF datasetu je mala a ptinos metody Fine-tunning se v tomto experimentu
vyrazn€ neprojevil.

6.2.3  Adaptované piiznaky Places + EXIF

Predpoklad, Ze dodatecné informace k obrazu pomohou pti odhadu nadmoiské vysky kamery se po-
tvrdil. Vstupem konvoluéni sité byla kombinace obrazové informace a EXIF vektoru. EXIF vektor byl
nasoben konstantou 10, aby hodnoty v obou ¢astech vstupniho vektoru byly stejné. Konvoluéni sit’
byla schopna vyuzit vétsi mnozstvi informaci k zpfesnéni odhadu a zmenseni chyby na hodnotu
530,76 m. Provedeny experiment zaroven ukazal vhodnost pouzitych EXIF dat pro podobné ulohy.
EXIF vektor nasobeny konstantou 10 by teoreticky mél mit stejnou prioritu ve vstupnim vek-
toru jako Cast tvofena extrahovanymi aktivacemi. Velikost obou casti se vSak vyrazné 1isi (4096 a
127). Neuronova sit’ pak béhem odhadu nemusi dostatecné vyuzit informace obsazené pravé v EXIF
vektoru. Z tohoto divodu jsem provedl dal§i experiment, kterym jsem testoval vhodnou velikost
konstanty pro nasobeni ptivodniho EXIF vektoru (kdd 1 z n). Natrénoval jsem dal$i 3 neuronové sité
se stejnou architekturou, které byly trénovany na odlisnych vstupech. Vstupy neuronovych siti se lisily

Velikost konstanty RMSE(m)
10 530,76
20 514,52
40 491,14
60 501,85

Tabulka 6.2: Vliv podoby EXIF vektoru na primérnou chybu odhadu
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¢asti reprezentujici EXIF vektor. Nové EXIF vektory byly vytvofeny nasobenim ptivodniho vektoru
konstantami 20,40 a 60. Postupné zvySovani priority EXIF vektoru vedlo ke snizeni chyby odhadu.
Minimum chyby odhadu 491,14 m bylo dosazeno s neuronovou siti pouzivajici vstup s EXIF vekto-
rem nasobenym konstantou 40. Nasobeni pivodniho EXIF vektoru konstantou vétsi nez 40 naopak
vedlo ke zvyseni chyby od dosazeného minima chyby odhadu (viz tabulka 6.2). Z tohoto diivodu jsem
prioritu EXIF vektoru dale nezvySoval a v experimentech jsem pouzival neuronovou sit’ natrénovanou
datech obsahujicich EXIF vektor nasobeny konstantou 40.

Regresni model Adaptované priznaky Places+EXIF dosahuje mezi pouzitymi modely nej-
lepsich vysledki na testovaci sadé EXIF datasetu (viz obrazek 6.3, tabulka 6.3). Dodate¢né informace
0 obrazu pomohly konvolu¢ni siti 1épe predikovat obrazy s vy$si nadmoiskou vySkou (viz obrazek
6.4).

Model RMSE(m)
Ptiznaky Places 565,71
Adaptované priznaky Places 550,14
Adaptované priznaky Places + EXIF 491,14

Tabulka 6.3 - porovnani regresnich modelt na testovaci sadé¢ EXIF subsetu
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Obrazek 6.3: Graf zobrazujici pocet testovacich dat (osa y) s chybou do ur¢ité hodnoty (osa x )
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Obrazek 6.4: Porovnani hodnot RMSE podle nadmoiské vysky u pouzitych regresnich modeli
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6.3  Porovnani vykonu ¢lovéka a konvolucnich siti

Na zakladé provedeného uzivatelského testu je mozné konstatovat, ze konvolucni sit¢ dosahuji v této
uloze lepsich vysledkd neZ ¢loveék (tabulka 6.4) Jelikoz ucastnici testu méli k dispozici pouze ob-
razovou informaci, tak je porovnani provedeno s variantou Adaptované piiznaky Places*. Do grafu na
obrazku 6.5 jsou zaneseny odhady lidi i konvoluéni sité pro obrazy pouzité v uzivatelském testu. Kon-
voluéni sit¢ maji stejn€ jako lidé nejvetsi problémy u obrazl potfizenych ve vysSich nadmotskych vys-
kéach. V této praci to miize byt zptisobeno malym mnozstvim fotografii z téchto vySek v datasetu.

RMSE (m)
Mean baseline 1154.43
Clovek 879,94
Adaptované piiznaky Places 712.86

Tabulka 6.4: Porovnani pramérné chyby ¢lovéka a natrénované konvolud¢ni sité.
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Obrazek 6.5: Odhady ¢loveéka a konvolu¢ni sité na 50 obrazech z uzivatelského testu. Kazdy "box™
odpovida jednomu obrazu a zobrazuje rozlozeni odhadu lidi. (zelené kiizky - spravna hodnota, modra
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kolecka - Adaptované priznaky Places, Eervena ¢ara - pramérna hodnota odhadu uéastniki testu pro
dany obraz).

! Vyrazny rozdil ve velikosti chyby v tabulkach 6.3 a 6.4 je zptisoben odlisnym rozlozenim nadmoiskych vysek
v pouzitych testovacich sadach.
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/ Z.aveér

Naplni této diplomové prace je automaticky odhad nadmoiské vysky z obrazu pomoci metod
pocitatového vidéni. Uloha spo¢iva v odhadu nadmoiské vysky kamery z barevné fotografie, ktera
byla pofizena standardnim zpisobem v oblasti pohofi Alp (fotografie zachycuje scénu z pohledu
¢loveéka). Charakteristické rysy krajiny se méni nejen s nadmoiskou vyskou, ale i s polohou na
zemském povrchu. Dvé mista se stejnou nadmoiskou vyskou, ale jinou zemépisnou polohou by se
mohly velmi lisit. Oblast pohoii Alp je dostate¢né¢ mala, aby bylo mozné predpokladat podobnost scén
ve stejnych vyskovych hladinach. K dispozici jsem dostal kolekci ¢itajici 1,2 milionu fotografii. Tato
kolekce nebyla uspotfddand a vétSina fotografii nesouvisela s horami nebo venkovni krajinou. Nejdiive
bylo nutné odstranit nesouvisejici fotografie pomoci algoritmu, ktery vyuziva model konvolu¢ni sité
Places-CNN. Z vybranych fotografii jsem vytvotil datovou sadu, ktera obsahuje u kazdého obrazu
udaj o nadmoiské vysce kamery.

V praci popisuji dva zakladni zpisoby, jak feSit obecné ulohy rozpoznavani obrazu. Dale
uvadim informace o ulohdch podobnych odhadu nadmoiské vysky kamery z obrazu (odhad aktualniho
pocasi, odhad nadmoiské vysky z bezpilotniho letounu atd.). Z dGvodu chybéjicich informaci o této
problematice jsem provedl uzivatelsky test. Pro testovani schopnosti clovéka na této iloze jsem
vytvoril webovou aplikaci. Uzivatelsky test ukazal, ze primérna chyba ¢lovéka pii odhadu nadmoiské
vySky z obrazu je 879 m. Nejvétsi problémy ma clovek pii ur€ovani mist s vysokou nadmotskou
vyskou. Kromé toho, Ze ziskané vysledky poskytuji nové a zajimavé poznatky o schopnostech
cloveka, slouzi také jako reference pro automatické metody, které v praci navrhuji.

K feSeni problému jsem pouzil konvolu¢ni neuronové sité, které v soucasnosti dosahuji v
podobnych tlohach velmi dobrych vysledkti. Konvolu¢ni neuronové sité dosahuji na uloze odhadu
nadmotské vysky kamery z obrazu lepSich vysledkll nez cloveék. Odhady nadmotské vysky jsou
piiblizné a primérna chyba se na obrazech pouzitych v uzivatelském testu pohybuje kolem hodnoty
712 m. Nejvétsi chyby dosahuji natrénované regresni modely v nadmotskych vyskach, pro které je ve
vytvofené datové sadé nedostatek trénovacich obrazli. Tuto chybu je mozné snizit pouzitim
dodate¢nych informaci 0 obrazu. Systém pro automaticky odhad nadmoiské vysky zalozeny na
konvoluénich sitich 1ze kombinovat s jinymi metodami poéitacového vidéni (BoW atd.) [49].

Na experimentech je dobife prezentovana poticba vhodného datasetu pro feSenou ulohu.
Dataset vytvofeny v této praci je unikatni sada obrazi z horského prostiedi doplnéna informaci o
nadmotské vySce kamery. Tento dataset sice neni tak obsdhly jako obecné datasety pouzivané pii
trénovani konvolucnich siti, ovSem i na ném bylo mozné uspéSné provést experimenty, které do
budoucna davaji nadgji na vytvoteni feSeni, které by se dalo pouzit v praxi. Pro pouZiti systému v
oblastech mimo pohoii Alp je nutné vytvofit nové, obsahlejsi datové sady pro adaptaci systému na
odlisné typy venkovnich scén. Vétim, ze pii trénovani konvolucni sit¢ na dostate¢né velkém datasetu,
ktery bude spliiovat pozadavky na hustotu a rozmanitost [30], je mozné dosahnout jesté presnéjsich
odhadi nadmotské vysky kamery z obrazu.
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Programova dokumentace.

DVD obsahujici elektronickou verzi technické zpravy, programovou dokumentaci a

zdrojové soubory ke v8em skriptim.
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Priloha A - Seznam vybranych kategorii

butte
chalet
crevasse
mountain
mountain snowy
pasture
sea cliff
ski resort
ski slope

. sky

. snowfield

. valley

. volcano

. castle

. Wheat field

. field

. field wild

. forest road

. forest path

. creek

. river

. pond

. badlands sandbar

. swamp

. bayou

. marsh

. corn field

. rock arch
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Priloha B - Seznam fotoaparata v databazi

Canon EOS 40D

NIKON D7000

Canon EOS 5D Mark Il
DSLR-A290

NIKON D90

Canon EOS 7D

Canon DIGITAL IXUS 860 IS
Canon EOS 400D DIGITAL
NIKON D80

NIKON D300

. Canon EOS 350D DIGITAL
. Canon EOS 30D

. Canon EOS 50D

Canon EOS 450D

Canon EOS 550D

. NIKON D70

. DSC-HX5V

. Canon EOS 500D

. NIKON D3X

Canon PowerShot G9

. NIKON D700

. NIKON D200

. Canon EOS 60D

NIKON D800

DSC-V1

. DMC-Tz5

. SLT-A55V

. NIKON D60

. NIKON D300S

. NIKON D5000

. NIKON D3100

. DSC-H5

. Canon EOS 600D

. NIKON D40

. Canon DIGITAL IXUS 970 IS
. Canon EOS 1100D

. NIKON D5100

. Canon DIGITAL IXUS 870 IS
. Canon PowerShot D10

. IPHONE 4

. IPHONE 4S

. IPHONE 5

. DMC-FZ38

. SLT-A77V

. NIKON D3000

. COOLPIX L5

. DSLR-A700

. Canon EOS 5D Mark I11
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49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.

Canon PowerShot G11
DSC-R1

DMC-TZ10

CANON EOS 10D

CANON EOS 20D

CANON EOS 30D

CANON EOS 40D

CANON EOS 50D

CANON EOS 60D

CANON EOS 300D

CANON EOS 350D

CANON EOS 400D

CANON EOS 450D

CANON EOS 500D

CANON EOS 500D DIGITAL
CANON EOS 550D

CANON EOS 550D DIGITAL
CANON EOS 600D

CANON EOS 600D DIGITAL
CANON EOS 1000D
CANON EOS 1000D DIGITAL
CANON EOS 1100D
CANON EOS 1100D DIGITAL
CANON EOS 5D

CANON EOS 5D MARK I
CANON EOS 7D

CANON EOS 1DS MARK I
CANON EOS 1D MARK 111
CANON EOS 1DS MARK 111
FILM 35MM

FILM 645

FILM 6X7

OLYMPUS E-5
CYBERSHOT

CANON EOS 6D

DMC-TZ20

CANON POWERSHOT A640
DSLR-A200

PENTAX K-3

COOLPIX P90

DMC-LX3

NIKON D50

DSLR-A900

DYNAX 7D

DMC-TZ7

M9 DIGITAL CAMERA
DMC-TZ3

CANON POWERSHOT S100
C750UZ

CANON POWERSHOT S95
NIKON D40X

100. NIKON D70S

60



Priloha C - Programova dokumentace

Materialy na pfilozeném DVD jsou rozdéleny na 4 Casti:
1. Zdrojové koédy skripth pouzité pro trénovani konvolucnich siti.
2. Zdrojové kody webové aplikace.
3. Zdrojové kody MATLAB skriptii, které slouzi pro vyhodnoceni vSech experimenti.
4. Seznamy vytvorenych verzi datasetu.

Upozornéni:
DVD obsahuje vybrané skripty a k nim ukézkova zdrojova data. Kvili velikosti vytvorenych dat
nebylo mozné vse ptilozit na DVD. Kompletni data jsou k dispozici zde:
e /mnt/matyldal/xvasic2l/DATASET - dataset pro trénovani konvolu¢nich siti,
e /mnt/matyldal/xvasic21/DATASET_ORIG_EXIF - dataset s obrazy v ptivodnim rozliSeni a
pridanymi EXIF daty.
Konvolu¢éni sité trénované na SGE jsou k dispozici ve slozce:

e /mnt/matyldal/xvasic21l/CAFFE/caffe/examples

Potiebny software:

Ke spusténi vytvorenych skriptl je potieba tento software:
e Framework Caffe (http://caffe.berkeleyvision.org/)
e Python 2.7 + pouzité knihovny
e Exiftool (http://www.sno.phy.queensu.ca/~phil/exiftool/)
e Gengrid (k vyzadani u: http://www.fit.vutbr.cz/~cadik/ )
e MATLAB
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C.1 Konvolucni sité

Tato kapitola predstavuje uzivatelskou ptirucku ke skriptim tvoficich jadro provedenych experimenta.

C.1.1 Ziskani nadmorskych vySek k obraziim z
kolekce fotografii

(Zdrojové kody jsou umisteny ve slozce: )

Nejdfive bylo nutné extrahovat GPS soufadnice z fotografii v kolekci. K tomu slouZzi skript
. Skript postupné prochazi seznam fotografii a z nich ¢te GPS soufadnice.

Pro spusténi skriptu na SGE jsem vytvoril skript . Vystup

obsahuje cesty k obraziim a jejich GPS soufadnice. Tyto Gdaje reprezentuji vstup skriptu
, ktery vola nastroj Gengrid pro ziskani nadmotskych vySek. Déle rozdé€luje

obrazy na trénovaci a testovaci sadu pomoci funkce modulo. Pro spusténi skriptu na SGE je vytvoien
skript

Ve slozce je umistén vystup nastroje GPS Visualizer'? a skript
pro formatovani vystupnich dat do podoby vhodné pro CAFFE framework.

C.1.2 Filtrace kolekce fotografii - HTML

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozce: )

Stazena kolekce fotografii obsahovala nesouvisejici snimky, které bylo potieba filtrovat. K tomuto
Géelu jsem vytvofil python skript vyuZivajici framework CAFFE a natrénovany model Places-CNN®,
Nejdtive, ale bylo nutné manualn¢ vybrat souvisejici kategorie venkovnich scén. K tomu slozi skript

Funkce postupné prochdzi vsSechny soubory v
uzivatelem zadané sloZce a pokud se jedna o fotografii s pfiponou jpg, tak se u ni predikuje typ scény.

Vystup sité je distribuce nad 205 tfidami. Skript generuje HTML soubor, ktery obsahuje
fotografii a 3 kategorie s nejvétsi pravdépodobnosti. Déle je uvedeno skoére pro vybrané kategorie.
Ukazka vystupu v souboru:

C.1.3 Filtrace kolekce fotografii - dataset

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozce: )

Pro vytvoreni datasetu k trénovani konvoluéni sité slouzi skript . Jedna se o
upraveny skript z pfedchozi kapitoly, ktery misto generovani HTML souboru vhodné obrazy zmensi a
zkopiruje do cilové slozky. Pro spousténi skriptu na SGE je vytvofen skript

Konfigura¢ni soubory k modelu sité se nachazi ve slozce

C.1.4 Trénovani sité - Fine-tunning

(Zdrojové kody jsou umisteny ve slozce: )

12 \www.gpsvisualizer.com
3 https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo
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Ke spusténi trénovani sit¢ Adaptované ptiznaky Places na SGE slouzi skript
Soubor obsahuje konfiguraci trénovani sit¢. Soubor
konfiguruje architekturu trénované site:

Slozka dale obsahuje natrénovany model places-CNN, ktery je uréen k inicializaci
vah na zacatku trénovani sit¢.

C.1.5 Existujici priznaky

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozce: )

Skripty ve slozce slouzi k otestovani existujicich pifiznakd na tloze odhadu nadmoiské vysky z
obrazu. Jedna se o ptiznaky, které¢ se pii klasifikaci scén Casto pouZzivaj:

1. Barevny histogram obrazu

2. GIST deskriptor

C.1.5.1 Barevny histogram obrazu

Skript generuje soubor obsahujici ke kazdému obrazu barevny
histogram 16°. Tento vektor se nasledn& pouzije k trénovani 3-vrstvé neuronové sité. K pouziti
frameworku CAFFE na neobrazova data je nutné vytvotit LEVELDB/LMDB databdze. K tomu je
urcen skript . Konfigura¢ni soubory pro trénovani sit¢ se nachazi ve
slozce . Trénovani se spousti pomoci skriptu
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C.1.5.2 GIST deskriptor

GIST deskriptor ke kazdému obrazu je vytvoien pomoci skriptu

. Skript vyuziva funkce implementované od autortt GIST deskriptoru™. Vystupem
skriptu je soubor obsahujici cestu k obrazu a jeho GIST deskriptor. Stejné jako u barevného
histogramu je potfeba nejdiive vytvofit leveldb databazi pomoci skriptu
Konfigurace trénovani a jeho spusténi je obdobné jako v piipadé barevného histogramu.

C.1.6 Stahnuti EXIF dat

(Zdrojové kody jsou umisteny ve slozce: )

EXIF data byla stazena pomoci skriptu . Ten je navrzen tak, aby mohl béZet dlouhodobé
a nevadil mu pfipadny vypadek elektfiny ¢i restartovani pocitace. Vstupem skriptu je seznam obrazi
umistény ve slozce . Skript postupné ¢éte cesty k obrazdm, ze
kterych extrahuje hash tag. Hash tag je pouzit béhem posilani pozadavkd na Flickr. K tomu slouzi
skript umistény ve slozce . Skript dotazuje Flickr pomoci
knihovny flickrapi. Vysledek ve form¢ ElementTree parsuje a uklada ve formé, kterd mize byt piimo
pouzita jako vstup nastroje exiftool. Zapis do obrazu pfimo z tohoto skriptu neni implementovan z
divodu chybgjicich python knihoven pro zapis EXIF metadat. K dispozici jsou pouze knihovny pro
cteni EXIF metadat.
Skript pouzije vystup skriptu jako vstup pro nastroj exiftool.
Skript uklada index aktualn€ zpracovavaného tadku ze souboru , aby v
pripadé neocekavana situace mohl po opétovném spusténi pokracovat od posledni pozice. Index je
uloZen v souboru

C.1.7 Automatickeé zpracovani EXIF dat

(Zdrojové kody jsou umisteny ve slozce: )

Slozka obsahuje skripty pro automatické zpracovani EXIF dat a vypocet statistik. Ve slozkach

a jsou textové soubory, které obsahuji stazend EXIF data (EXIF data byla
také ulozena do textového souboru).

Ve slozkach , , jsou umistény skripty pro
vypocet statistik z textovych soubort umisténych ve slozkéach a . Mezi pocitané
statistiky patfi pocet validnich hodnot pro dany tag, min, max, most common, mean hodnoty.

Ve slozce se nachazi skript , ktery z textovych
souborti obsahujicich stazena EXIF data vytvaii EXIF vektory ke vSem pouzitelnym obrazim a
vytvaii seznam pro trénovani sité. K tomu pouziva skripty, které jsou umistény ve slozce /lib. Vystup
skriptu je ulozen v textovych souborech umisténych ve slozce a

C.1.8 Zmény v Caffe frameworku

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozce: )

Python rozhrani frameworku Caffe je implementovano pouze pro standardni vstup ve formé obrazi.
Bylo potfeba vytvofit 2 nové funkce, které na vstup sit€ daji v oCekavaném formatu obecny vektor
¢isel a nebo vektor ¢isel soucasné s obrazem. K tomu jsou v souboru vytvoreny 2 funkce:

4 people.csail.mit.edu/torralba/code/spatialenvelope
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° - pro vektor,
o - pro vektor a obraz.

C.1.9 Regresni modely

(Zdrojové kédy jsou umistény ve slozce: )

Slozka obsahuje skripty pro experimenty s pouzitim riiznych vstupnich dat.

C.1.9.1 Places

Pii experimentech jsou nejdiive extrahovany aktivace 1. pln¢ propojené vrstvy sité
pomoci skriptu . Aktivace jsou ulozeny do
textovych soubortl ve slozce .

Framework Caffe je implementovan tak, ze tfidy klasifikovanych dat mohou byt pouze typu
integer. Pokud chceme pouzivat labely typu double, tak je nutné vytvorit leveldb/Imdb databazi, ktera
tyto labely obsahuje. Ve vysledku to znamend, Zze kromé leveldb/lmdb databaze pro data je nutna
leveldb/Imdb databaze pro labely dat. Ob¢ databaze je nutné vytvofit pro trénovaci i testovaci sadu. Pii
vytvareni databazi je nutné data a labely indexovat stejnym zplsobem, aby byly pfi trénovani pouzity
spravnym zpusobem. K vytvofeni databaze dat slouzi skript ,
ktery vytvoti leveldb databazi ve sloZce . Pro labely je vytvofen skript

, ktery uklada databazi do slozky

Ve slozce jsou vSechny pottebné soubory pro trénovani sité. Trénovani je spusténo

skriptem (umisténi konfiguracnich soubort je stejné jako bylo jiz vySe
popsano).

C.1.9.2 Places+EXIF

Experiment je implementovan podobnym zptisobem jako sit’ . Li8i se podobou vstupnich dat,
kdy je pouzit EXIF vektor. Ve slozce jsou ulozeny aktivace
neuront pro vSechny obrazy. Ve slozce jsou ulozeny EXIF vektory
pro vSechny obrazy. Slozka obsahuje skript, ktery nasobi EXIF

vektory ulozené v textovém souboru uzivatelem definovanou hodnotou. Vystupem je textovy soubor
obsahujici ke vSem obraztim vynasobené EXIF vektory.
Ve  slozce je  umistén  skript
, ktery Cte textové soubory s aktivacemi a EXIF vektory. Ob¢ ¢asti spojuje do
jednoho vektoru, ktery nasledné ulozi do textového souboru. Vytvoreni leveldb databaze a trénovani
sit¢ je stejné jako v piipad¢ site

C.1.9.3 PlacesCNN

Postup stejny jako v ptipadé sité . Rozdil je ve vstupu, kterym jsou aktivace neurond ze sité
Places-CNN a ne
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C.1.10 Vystup regresnich modelu

(Zdrojové koédy jsou umistény ve slozce: )

Predikce nadmoiské vysky pro vSechny obrazy testovaci sady je implementovana pomoci skriptu

. Skript pouzije natrénované modely k predikci nadmotské vysky. Vystupem je textovy
soubor obsahujici cestu k obrazu, realnou nadmoiskou vysku a predikovanou nadmotskou vysku. Tyto
textové soubory jsou pozdéji pouzity v Matlab skriptech pro vyhodnoceni experimentd.

C.2 Systém pro odhad nadmorské vysky
Z obrazu

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozZce: )

Implementovany systém je navrzen jako command-line aplikace, aby Sel jednoduse pouzit jako
soucast jinych skriptd (napf. geo-lokalizace, atd.). K aplikaci tedy nebylo vytvoieno grafické
uzivatelské rozhrani a ovldda se pomoci argumentii piikazové fadky. Systém byl implementovan v
jazyce Python a je volan pomoci BASH skriptu, ktery se stard o zpracovani vstupnich argumentti a
management proménnych SHELL prostfedi, které slouzi k nastaveni spravného béhu frameworku
Caffe.

Odhad nadmotské vysky z obrazu je provadén pomoci 2 regresnich modeli vytvotfenych
b&hem vyse popsanych experimentl. Aplikace funguje ve 2 zédkladnich modech:

1. Odhad nadmotské vysky pouze z obrazu.

2. Odhad nadmotské vysky z obrazu pii pouziti EXIF dat.

Pii provadéni odhadu nadmotské vysky pouze z obrazu je vyuzivano regresniho modelu
Adaptované priznaky Places, ktery byl natrénovan na celém datasetu. Vystupem je ¢iselna hodnota
reprezentujici odhad konvoluéni sité.

Druhy mod odhadu je zaloZzen na pouziti regresniho modelu

, ktery byl natrénovan na EXIF subsetu. Aplikace v tomto médu nejdiive precte EXIF
data pomoci Python knihovny ExifRead 2.0.2 a zkontroluje, zda fotografie obsahuje vSechny potiebna
data. Pokud EXIF data fotografie nejsou kompletni, tak aplikace vrati chybu a odhad musi byt
proveden pouze na zaklad¢ obrazové informace. Omezenim druhého moédu je velikost vytvotrené
databaze modelt fotoaparatl a velikosti jejich senzort, které se pouzivaji pro vypocet vertikalniho a
horizontalniho zorného pole. U fotografii obsahujicich vSechna potfebna EXIF data a jez byly
pofizeny fotoaparatem, ktery se nachazi v databazi je vytvoten EXIF vektor jehoz velikost je 127.
EXIF vektor je generovan pomoci knihoven vytvofenych pii implementaci regresniho modelu

. Vysledny EXIF vektor je vyndsoben konstantou 40 aby meéla

mirng vy$$i prioritu nez aktivace sité . Nasledn¢ je pouzit regresni model

, ze kterého jsou extrahovany aktivace 1. pln¢ propojené vrstvy. EXIF

vektor a aktivace ze sité adaptované ptiznaky Places jsou spojeny ve vstupni vektor, jehoz velikost je

4223 (4096 + 127). Vstupni vektor je nakonec poslan na vstup regresniho modelu Adaptované
priznaky Places+EXIF, jehoz vystupem je odhad nadmotské vysky.
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Argumenty prikazové radky:
e h - vypis help na standardni vystup,
e |- nastaveni cesty ke vstupnimu obrazu,
e P - zplsob predikce:
o basic - predikce pouze z obrazové informace,
o exif - predikce z obrazu a EXIF dat,
e 0 - nastaveni vystupu:
o 0 - pouze nadmoiska vyska,
o 1- Vypis dodate¢nych informaci o obrazu (vypis EXIF dat),
e C - nastaveni cesty ke slozce, kde je nainstalovan framework Caffe.

Vystup systému:
Ciselna hodnota reprezentujici predikovanou nadmoiskou vysku. V p¥ipadé nastaveni uplného vypisu
pomoci parametru p se v piipadé predikce i z EXIF dat vypisuji na vystup pouzita EXIF data.

C.3 Webova aplikace

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozce: )

C.3.1 Testovaci obrazy

Testovaci obrazy byly vybrany z testovaci sady. Nejprve byl spustén skript
. Ten vybral z kazdé kategorie 100 obrazl
pokud to bylo mozné. Nasledné jsem manualné vybral z kazdé¢ kategorie jeden az dva kvalitni obrazy.

C.3.2 Uzivatelsky test

Uvodni stranka webové aplikace obsahuje kratky formulat. Udaje zadané ve formulafi jsou
kontrolovany pomoci regularnich vyrazi. Stranka je jadrem celé webové aplikace. Pii nacteni
stranky se generuje pole Cisel 1-50 v ndhodném potadi. Nasledné je nacten obraz podle prvniho indexu
z pole. Hodnota nadmoiské vysky se nastavuje pomoci slideru z knihovny jQuery. Po zmacknuti
tlacitka "Potvrdit volbu" je nacten novy obraz a odpovéd uzivatele se ulozi do pole odpovédi.

Po odhadu vSech 50 testovacich obrazli je nactena stranka , ktera ulozi
odpovédi do databaze a piesméruje webovy prohlize¢ na stranku , ktera
uzivateli zobrazi vysledek testu a obsahuje druhou ¢ast formulafe "Pfipominky k testu" (V piipade
odeslani pfipominek se aktualizuje zdznam v databazi pro aktualniho uzivatele). Akce je rozdélena do
dvou skriptt, aby se vysledky uzivatele neukladaly do databaze vicekrat pokud by uzivatel obnovil
stranku. Udaje z formulate a vysledky testu jsou piedavany pomoci metod POST a GET.

Stranky , a implementuji funkci "nasledného
prochdzeni odpovédi". Uzivatelé testu si mohou po ukonceni testu znovu projit své odpovédi a
porovnat je s redlnymi nadmotskymi vyskami. To probiha ve 3 fazich:

1. Uzivatel nastavi pohlavi a vek, které zadal pti vypliovani testu.

2. Nasledné vybere Cas, kdy test provadél (zobrazi se mu seznam ¢asi, které vyhovuji
parametram "veék" a "pohlavi").

3. 'V posledni fazi se uzivateli zobrazi tabulka s obrazy jejich odhady a realnymi nadmoiskymi
vyskami.
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C.4 Datové sady

Popis souborti ve slozce

Slozka
o

o
Slozka
o

Slozka

- obsahuje seznamy "EXIF subsetu”.
Slozka obsahuje trénovaci/testovaci sady s pfesnou nadmotskou
vyskou.
Slozka obsahuje trénovaci/testovaci sady s kategoriemi
nadmoftskych vysek.
Slozka obsahuje soubory s EXIF vektorem pro dany obraz.

- obsahuje seznamy "celého datasetu".
Slozka obsahuje trénovaci/testovaci sady s pfesnou nadmotskou
vyskou .
Slozka obsahuje trénovaci/testovaci sady s kategoriemi

nadmotskych vysek.
obsahuje kolekci fotografii pouzitych pii uzivatelském testu. Jsou zde

dale informace o nadmoftskych vyskach, kategoriich a cesty k obraztim.

Slozka

obsahuje seznam GPS soufadnici k celému datasetu Alps100k. Dale je zde skript

pro vypocet statistik, které byly pocitany pro vytvoieni heatmapy pokryti.

Slozka

obsahuje seznamy fotografii, které mély GPS soutadnice ulozeny v

EXIF datech. Ve slozce jsou umistény i skripty pro vytvoreni seznamu.

C.5 Vyhodnoceni a grafy

(Zdrojové kody jsou umistény ve slozce:

Slozka obsahuje Matlab skripty pro vyhodnoceni provadénych experimenti (RMSE,MSE atd.) a
vytvoreni grafii v diplomové praci:

- histogramy vytvotenych datasettl,
- statistiky filtrace pivodni kolekce fotografii,
- porovnani adaptace vah a nahodné inicializace vah,
- histogram chyb v riznych nadmoiskych hladinach pro

natrénované regresni modely,

- statistiky regresnich modeld a tvorba kumulativniho grafu,
- porovnani klasifikacniho a regresniho modelu,
- vyhodnoceni uzivatelského testu pomoci funkce anovan,
- vyhodnoceni uzivatelského testu (RMSE CNN, ¢lovek), tvorba Boxplotu.
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