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Wykrywanie obiektéw

W tym rozdziale opisalismy:
u Problem wykrywania obiektow.
® Dwu- i jednoetapowe wykrywanie obiektow.

M Trenowanie od podstaw prostego jednoetapowego
detektora obiektu.

m Uzywanie wstepnie wytrenowanego modelu
wykrywajgcego obiekty.

Wykrywanie obiektow polega na rysowaniu ramek (zwanych ramkami ograni-
czajacymi, ang. bounding boxes) wokét interesujacych nas obiektéw na zdjeciu
(patrz rysunek 12.1). Dzieki temu nie tylko wiesz, jakie obiekty sa na zdjeciu, ale
réowniez gdzie sie znajduja. Gléwne zastosowania wykrywania obrazéw to:

Liczenie. Model zwraca informacje o liczbie okreslonych obiektow
na zdjeciu.

Sledzenie. Model $ledzi, jak obiekty poruszaja sie w czasie,

przez wykrywanie obiektow w kazdej klatce filmu.

Przycinanie. Model znajduje obszar zawierajacy interesujacy nas
obiekt, przycina go i wysyla wersje tego fragmentu obrazu w wyzszej
rozdzielczosci do modelu klasyfikacji lub do modelu OCR (optyczne
rozpoznawanie znakéow).

Mozesz pomysleé, ze jesli masz maske segmentacji dla instancji obiektu, to
mozesz obliczy¢ wspoélrzedne najmniejszej ramki zawierajacej maske. Wiec dla-
czego nie mozna caly czas stosowac segmentacji obrazu? Czy w og6le potrzebu-
jemy modeli wykrywania obrazu?
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Rysunek 12.1. Detektory obiektow rysuja ramki wokdt obiektow i oznaczaja je

Rzeczywiscie, segmentacja jest nadzbiorem wykrywania. Zwraca wszystkie
informacje, ktére moglby zwraca¢ model wykrywania obrazu, i o wiele wiecej.
Jednak tyle informacji nie jest za darmo, wiaze sie to z wiekszymi zasobami
obliczeniowymi. Zwykle dobry model wykrywajacy obiekty bedzie dziatal duzo
szybciej niz model segmentacji. Z modelem segmentacji wiaze sie rowniez koszt
etykietowania. Aby wytrenowadé taki model, potrzebujesz masek z doktadnoscia
co do piksela, a zeby je uzyskaé, potrzeba duzo wiecej czasu niz w przypadku
ramek ograniczajacych wymaganych przez modele wykrywajace obiekty.

Dlatego zawsze bedziesz wybiera¢ model wykrywajacy obiekty, gdy nie be-
dziesz potrzebowaé informacji na poziomie piksela, np. jesli chcesz jedynie po-
liczy¢ obiekty na obrazie.

12.1. Jednoetapowe i dwuetapowe
detektory obiektow

Sa dwie szerokie kategorie architektur wykrywania obiektow:

Detektory dwuetapowe, znane jako modele neuronowych sieci
konwolucyjnych opartych na regionach (R-CNN), ktére najpierw
wyodrebniaja propozycje regiondw, a nastepnie klasyfikuja je

i doprecyzowuja ich polozenie.

Detektory jednoetapowe, takie jak RetinaNet lub rodzina modeli You
Only Look Once.

Przyjrzyjmy sie, jak dzialaja.
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12.1.1. Dwuetapowe detektory R-CNN

Neuronowa sie¢ konwolucyjna oparta na regionach, inaczej: model R-CNN, to
dwuetapowy model. Pierwszy etap polega na pobraniu obrazu i wytworzeniu kilku
tysiecy czesciowo nakladajacych sie ramek ograniczajacych wokot obszaréw przy-
pominajacych obiekty. Ramki te sa okre$lane mianem propozycji regionow.
Na tym etapie model nie jest zbyt inteligentny, wiec nie mozemy by¢ pewni, czy
zaproponowane regiony naprawde zawieraja obiekty, a jesli zawieraja, to nie
wiemy, jakie to sg obiekty.

Te problemy sa rozwigzywane na drugim etapie. Neuronowa sie¢ konwolu-
cyjna sprawdza kazdy zaproponowany region i przyporzadkowuje go do wcze-
$niej zdefiniowanych klas, tak jak modele z rozdziatu 9. (patrz rysunek 12.2).
Zaproponowany region, ktéry ma niski wynik dla wszystkich klas, jest odrzu-
cany. W rezultacie zostaje duzo mniejsza liczba ramek z wysokim wynikiem dla
jednej okreslonej klasy. Na koniec ramki ograniczajgce wokol kazdego obiektu
sa udoskonalane, aby pozby¢ sie duplikatéw i aby kazda ramka ograniczajaca
byla jak najdokladniejsza.

Etap 1. Propozycja regionu Etap 2. Klasyfikacja

Pies

Kot

= B S somechod

Wejscie Siec
konwolucyjna

J

Rysunek 12.2. Model R-CNN najpierw wyodrebnia propozycje regiondw, a nastepnie je klasyfikuje za
pomoca sieci konwolucyjnej

W pierwszych wersjach modeli R-CNN pierwszym etapem byl model heu-
rystyczny, zwany selektywnym przeszukiwaniem, ktory uzywal definicji
spojnosci przestrzennej do znajdowania obszaréw przypominajacych obiekty.
Z pojeciem heurystyczny bedziesz sie dosc¢ czesto spotykaé przy okazji uczenia
maszynowego, a 0znacza ono po prostu ,,zestaw regut zakodowanych na sztywno”.
Zwykle jest uzywany w kontrze do wytrenowanych modeli (w ktérych reguly sa
wyznaczane automatycznie) lub modeli recznie zaprojektowanych na podstawie
wiedzy teoretycznej. W p6zniejszych wersjach modeli R-CNN, m.in. w modelu
Faster-R-CNN, etap generowania ramek zaczat byé realizowany za pomoca mo-
delu uczenia glebokiego — sieci propozycji regionéw.

Dwuetapowe podejs$cie modeli R-CNN dziala w praktyce bardzo dobrze, ale
wymaga sporej ilosci zasobéw obliczeniowych, gtéwnie z powodu koniecznosci
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klasyfikacji tysiaca lat dla kazdego przetwarzanego obrazu. Dlatego takie modele
nie nadaja sie do dzialania w czasie rzeczywistym i dla systeméw wbudowanych.
Z doswiadczenia wiemy, ze w rzeczywistosci zwykle nie ma potrzeby siegania
po wymagajace pod wzgledem zasobow obliczeniowych systemy wykrywajace
obiekty, takie jak modele R-CNN, bo jesli wnioskowanie wykonywane jest po
stronie serwera z poteznym procesorem graficznym, to prawdopodobnie lepigj
uzy¢ modelu segmentacji, takiego jak model SAM, ktéry poznales w poprzed-
nim rozdziale. A je$li masz ograniczone zasoby, wtedy lepiej uzy¢ wydajniejszej
pod wzgledem obliczeniowym architektury wykrywania obiektu — detektora
jednoetapowego.

12.1.2. Detektory jednoetapowe

Okolo 2015 r. badacze i praktycy zaczeli eksperymentowacé z jednym modelem
uczenia gtebokiego, ktory przewidywal zaréwno wspélrzedne ramek, jak i ich
etykiety. Taka architektura nazywana jest detektorem jednoetapowym.
Najpopularniejszymi detektorami jednoetapowymi sg RetinaNet, Single Shot
MultiBox Detectors (SSD) oraz rodzina modeli You Only Look Once (w skrdcie
YOLDO, tak jak w memach — to celowy zabieg).

Detektory jednoetapowe, szczegblne ostatnie wersje YOLO, sa duzo szybsze
i wydajniejsze niz detektory dwuetapowe, aczkolwiek nieco mniej dokladne.
Obecnie model YOLO jest prawdopodobnie najpopularniejszym detektorem
obiektow, szczegblnie jesli chodzi o dzialanie w czasie rzeczywistym. Zwykle co
roku pojawia sie nowa wersja tego modelu, a co ciekawe, kazda kolejna wersja
jest tworzona przez inng organizacje.

W nastepnym podrozdziale zbudujemy uproszczony model YOLO od podstaw.

12.2. Trenowanie modelu YOLO od podstaw

Ogolnie rzecz biorac, budowanie detektora obiektéw moze by¢ sporym przed-
siewzieciem, ale nie dlatego, ze to skomplikowane zadanie. Po prostu trzeba napi-
sa¢ bardzo duzo kodu do obstugi ramek ograniczajacych i przewidzianych przez
model danych wyjéciowych. My, dla uproszczenia, odtworzymy pierwszy model
YOLO z 2015 r. Gdy piszemy te ksiazke, jest 12 wersji tego modelu, ale z ta pierwsza
pracuje sie najlatwiej.

12.2.1. Pobieranie zbioru danych COCO

Do wytrenowania naszego modelu potrzebujemy zbioru danych. Common Objects
in Context' (w skrocie COCO) to najlepiej znany i najczesciej uzywany zbior da-
nych do trenowania modeli wykrywania obiektow. Sklada sie ze zdjeé pocho-
dzacych z roznych Zrodel i z etykiet nadanych przez ludzi. Zawiera etykiety

1 Zbior COCO 2017 znajduje sie na stronie https://cocodataset.org/. Wiekszo$¢ obrazéw
w tym rozdziale pochodzi z tego zbioru.
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obiektow, ramki ograniczajace, adnotacje i pelne maski segmentacji. Nie bedziemy
uzywac masek segmentacji i skupimy sie wylacznie na ramkach ograniczajacych.

Pobierzmy zbi6r danych COCO, a dokladnie jego wersje z 2017 r. (patrz listing
12.1). Cho¢ na dzisiejsze standardy nie jest on duzy, ten 18-gigabajtowy zbior
jest najwiekszym, z jakiego do tej pory korzystaliSmy w tej ksiazce. Jesli uru-
chamiasz kod w miare czytania tej ksiazki, teraz jest dobra okazja, by nieco od-
poczaé, gdyz pobieranie danych chwile potrwa.

import keras
import keras_hub

images_path = keras.utils.get file(
"coco",
"http://images.cocodataset.org/zips/train2017.zip",
extract=True,

)

annotations path = keras.utils.get file(
"annotations",
"http://images.cocodataset.org/annotations/annotations_trainval2017.zip",
extract=True,

Musimy nieco przetworzy¢ dane wejéciowe, zanim bedziemy mogli ich uzy¢.
Pierwsze pobranie daje nam wszystkie obrazy ze zbioru COCO bez etykiet. Drugie
pobranie zawiera metadane wszystkich obrazéw w pliku JSON. W zbiorze COCO
kazdy plik z obrazem ma identyfikator, a kazda ramka ograniczajaca jest sparo-
wana z jednym z tych identyfikatorow. Musimy zestawi¢ wszystkie obrazy i ramki
razem.

Kazda ramka ograniczajaca ma wsp6lrzedne lewego gérnego rogu (x, y) oraz
wymiary width i height, a poczatkiem ukltadu wspétrzednych jest lewy gérny rog
obrazu. Podczas wczytywania danych mozemy przeskalowac wsp6lrzedne wszyst-
kich ramek ograniczajacych, tak by byly punktami w kwadracie o bokach w prze-
dziale [0, 1] (patrz listing 12.2). Dzieki temu latwiej bedzie manipulowaé tymi
ramkami bez koniecznosci sprawdzania rozmiaru kazdego obrazu wejsciowego.

import json

with open(f"{annotations_path}/annotations/instances_train2017.json", "r") as f:
annotations = json.load(f) Sortuje metadane
obrazéw po
images = {image["id"]: image for image in annotations["images"]} <—— identyfikatorze.

def scale box(box, width, height): Konwertuje ramke ograniczajacq na wspétrzedne
scale = 1.0 / max(width, height) w kwadracie o bokach w przedziale [0, 1].

X, ¥, W, h = [v * scale for v in box]
x += (height - width) * scale / 2 if height > width else 0
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y += (width - height) * scale / 2 if width > height else 0
return [x, y, w, h]
Zbiera wszystkie adnotacje ramek ograniczajacych

metadata = {} <«———— przy uzyciu identyfikatora obrazu.
for annotation in annotations["annotations"]:

id = annotation["image id"]

if id not in metadata:

metadata[id] = {"boxes": [], "labels": []}

image = images[id]

box = scale_box(annotation["bbox"], image["width"], image["height"])

metadata[id] ["boxes"].append(box)

metadata[id] ["Tabels"].append(annotation["category id"])

metadata[id] ["path"] = images_path + "/train2017/" + image["file_name"]
metadata = list(metadata.values())

Przyjrzyjmy sie danym, ktore wlasnie wczytali$my (listing 12.3).

>>> len(metadata)
117266
>>> min([len(x["boxes"]) for x in metadata])
1
>>> max([len(x["boxes"]) for x in metadata])
63
>>> max(max(x["Tabels"]) for x in metadata) + 1
91
>>> metadata[435]
{"boxes": [[0.12, 0.27, 0.57, 0.33],
[0.0, 0.15, 0.79, 0.69],
[0.0, 0.12, 1.0, 0.7511,
"labels": [17, 15, 2],
"path": "/root/.keras/datasets/coco/train2017/000000171809.jpg"}
>>> [keras_hub.utils.coco_id to name(x) for x in metadata[435]["1abels"]]
["cat", "bench", "bicycle"]

Mamy 117 266 unikatowych obrazéw, a kazdy z nich moze zawiera¢ od 1 do
63 obiektdéw z powigzana ramka ograniczajaca. Jest tylko 91 mozliwych etykiet,
wybranych przez tworcow zbioru danych COCO.

Aby zmapowac etykiety w postaci liczb caltkowitych na czytelne dla czlowieka
nazwy, uzyjemy narzedzia keras_hub.utils.coco id to name(id) z KerasHub.
Podobnie robiliémy w rozdziale 8., odkodowujac przewidywania ImageNet
w celu uzyskania etykiet tekstowych.

Zwizualizujmy przyktadowy obraz, aby zobaczy¢, jak to dziala. Z uzyciem
biblioteki Matplotlib mozemy zdefiniowa¢ funkcje rysujaca obraz i funkcje ry-
sujaca ramke ograniczajaca z etykieta na obrazie (patrz listing 12.4). Obu tych
funkcji bedziemy uzywaé¢ w calym rozdziale. Mozemy uzy¢ przestrzeni koloréw
HSV, by zastosowaé prosta sztuczke polegajaca na generowaniu nowych kolo-
row dla kazdej nowej wyswietlanej etykiety. Okreslimy stale nasycenie i jasnoéé
koloru, a bedziemy zmienia¢ tylko jego odcien — w ten spos6b mozemy gene-
rowac nowe kolory, ktore beda sie wyrdzniac na obrazie.
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import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.colors import hsv_to_rgb
from matplotlib.patches import Rectangle
color_map = {0: "gray"}

def Tabel to _color(label):

if Tabel not in color map: Uzywa ztotego podziatu do
h, s, v = (len(color_map) * 0.618) % 1, 0.5, 0.9 | generowania nowych odcieni
color_map[label] = hsv_to_rgb((h, s, v)) jasnego koloru z przestrzeni HSV.

return color_map[label]

def draw box(ax, box, text, color): Rysuje obrzfz w kwadraclie o bokachw prfedziale [0, 1],
X, y: w, h = box ktorego lewy gérny bok ma wspétrzedne (0,0).

ax.add_patch(Rectangle((x, y), w, h, 1w=2, ec=color, fc="none"))
textbox = dict(fc=color, pad=1, ec="none"
ax.text(x, y, text, c="white", size=10, va="bottom", bbox=textbox)

def draw_image(ax, image):
ax.set(x1im=(0, 1), ylim=(1, 0), xticks=[], yticks=[], aspect="equal")
image = plt.imread(image)
height, width = image.shape[:2]

hpad = (1 - height / width) / 2 if width > height else 0 Uzupetnia obraz, by
wpad = (1 - width / height) / 2 if height > width else 0 wpasowat sie w kwadrat
extent = [wpad, 1 - wpad, 1 - hpad, hpad] o bokach w przedziale [0, 1].

ax.imshow(image, extent=extent)

Uzyjmy naszych nowych funkcji, by wyswietli¢ sprawdzany przez nas wcze-
$niej przykladowy obraz? (patrz rysunek 12.3):
sample = metadata[435]
ig, ax = plt.subplots(dpi=300)
draw_image(ax, sample["path"])
for box, label in zip(sample["boxes"], sample["labels"]):

Tabel_name = keras_hub.utils.coco_id_to_name(label)

draw_box(ax, box, label_name, Tabel to_color(label))
plt.show()

Cho¢ trenowanie modelu na catym 18-gigabajtowym zbiorze danych byloby
ciekawe, chcemy, by przyklady w tych ksigzkach mozna bylo tatwo uruchomié
na skromnym sprzecie. Jesli ograniczymy sie tylko do obrazéw z co najwyzej czte-
rema ramkami ograniczajacymi, trenowanie bedzie tatwiejsze i zmniejszymy zbiér
danych o polowe. Zrobmy to wiec i potasujmy nasze dane. Obrazy s3 zgrupo-
wane wedlug typu obiektu, a to negatywnie wplyneloby na trenowanie:

import random

metadata = list(filter(lambda x: Ten(x["boxes"]) <= 4, metadata))
random.shuffle(metadata)

2 Obraz ze zbioru COCO 2017: https://cocodataset.org/. Obraz z serwisu Flickr:
https://farm8.staticflickr.com/7250/7520201840_3e01349e3f_z.jpg, CC BY 2.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/2.0/.
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Rysunek 12.3. YOLO zwraca przewidziang ramke ograniczajaca i etykiete przewidzianej klasy dla
kazdego regionu na obrazie

Po wczytaniu danych mozemy rozpoczgé budowe naszego modelu YOLO.

12.2.2. Budowanie modelu YOLO

Jak wspomnieli$my wcze$niej, model YOLO jest jednoetapowym detektorem.
Zamiast najpierw prébowac znalez¢é szukane obiekty, a nastepnie klasyfikowaé
regiony tych obiektéw, YOLO za jednym razem zaproponuje ramki ogranicza-
jace i etykiety obiektow.

Nasz model podzieli obraz na siatke i przewidzi oddzielnie ramke ograni-
czajaca i etykiete klasy dla kazdej lokalizacji na siatce. W artykule naukowym
Redmona i innych® mozna przeczytaé, ze w pierwotnej wersji model tak na-
prawde przewidywat kilka ramek dla jednej lokalizacji, ale dla uproszczenia be-
dziemy przewidywa¢ jedng ramke dla kazdej kratki na siatce.

Na wiekszo$ci obrazéw obiekty nie sa rownomiernie rozmieszczone na siatce.
Model bedzie bral to pod uwage, dlatego wraz z kazda ramka bedzie réwniez
zwracal wartos$¢ pewnosci, jak widac¢ na rysunku 12.4. Ta warto$¢ ma byé
wysoka, gdy obiekt zostal wykryty w danej lokalizacji, a réwna zeru, gdy nie ma
obiektu. Wiekszosé¢ kratek w siatce nie bedzie zawierata obiektow i model po-
winien zwracac warto$¢ pewnosci bliska zeru.

3 Redmon i inni, You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection, CORR, 2015,
https://arxiv.org/abs/1506.02640.
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Ramki ograniczajace wraz
z wartosciami pewnosci

Siatka SxS natozona ——t mc Ostateczne wyniki
na obraz wejsciowy e -

Mapa prawdopodobienstwa
klasy

Rysunek 12.4. Zwizualizowane wyniki zwracane przez model YOLO, zgodnie z pierwszym artykutem
naukowym na temat tego modelu

Jak wiele modeli widzenia komputerowego, YOLO uzywa rdzenia sieci kon-
wolucyjnej, by dla obrazu wejsciowego uzyskaé interesujace wysokopoziomowe
cechy (méwiliSmy o tym w rozdziale 8.). Autorzy wspomnianego wcze$niej ar-
tykulu naukowego stworzyli wlasny model rdzenia i wytrenowali go na zbiorze
ImageNet (przeznaczonym do trenowania klasyfikacji). My nie bedziemy sami
trenowac takiego modelu i za pomoca KerasHub wczytamy wstepnie wytreno-
wany rdzen.

Do tej pory w tej ksigzce uzywali$my Xception jako rdzenia, ale teraz uzy-
jemy ResNet — to rodzina modeli, o ktérej wspomnieli§my w rozdziale 9. Jej
struktura jest podobna do Xception, ale ResNet uzywa krokow zamiast warstw
laczacych do zmniejszania rozdzielczoéci obrazu. Jak juz wiesz z rozdziatu 11.,
konwolucje z krokami sa lepszym wyborem, gdy zalezy nam na informacji
0 polozeniu w przestrzeni danych wejéciowych.

Weczytajmy nasz wstepnie wytrenowany model i przeprowadzmy wstepne
przetwarzanie dopasowan (by przeskalowa¢ obraz; patrz listing 12.5). Zmienimy
rozmiary naszych obrazéw, tak by wszystkie mialy wymiary 448x448. Rozmiar
obrazu wejs$ciowego jest dos¢ wazny w zadaniach polegajacych na wykrywaniu
obiektow.
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image_size = 448

backbone = keras_hub.models.Backbone.from preset(
"resnet 50 imagenet",
)

preprocessor = keras_hub.layers.ImageConverter.from preset(
"resnet_50_ imagenet",
image_size=(image_size, image_size),

Teraz mozemy zmieni¢ nasz rdzen na model wykrywania obiektéw przez do-
danie nowych warstw na potrzeby zwracania ramek i przewidzianych klas. Konfi-
guracja zaproponowana w dokumentacji modelu YOLO jest do$¢ prosta. Nalezy
wzia¢ dane wyjéciowe z rdzenia sieci konwolucyjnej i przepuscic je przez dwie
gesto polaczone warstwy z aktywacja posrodku. Nastepnie nalezy podzieli¢ uzy-
skany rezultat. Pierwsze pie¢ liczb jest zwiazane z ramka ograniczajaca (cztery
to wspdlrzedne ramki, a jedna — warto$¢ pewnosci dla ramki). Pozostale liczby
sga uzywane na potrzeby mapy prawdopodobienstwa klasy pokazanej na
rysunku 12.4, czyli predykcji klasyfikacji dla kazdej kartki w siatce dla wszyst-
kich mozliwych 91 etykiet.

Wyprébujmy to (patrz listing 12.6).

from keras import layers

grid_size = 6

num_Tabels = 91 Przepuszcza nasze sptaszczone mapy cech

przez dwie gesto potaczone warstwy.

inputs = keras.Input(shape=(image size, image size, 3))

x = backbone(inputs)

= layers.Conv2D(512, (3, 3), strides=(2, 2))(x) | ___ Zmniejsza dane wyjsciowe z rdzenia,

= keras.layers.Flatten() (x) a nastepnie sptaszcza cechy wyjsciowe.
Tayers.Dense(2048, activation="relu", kernel initializer="glorot normal") (x)

= layers.Dropout (0.5) (x)

= layers.Dense(grid_size * grid_size * (num_labels + 5))(x)

x = layers.Reshape((grid_size, grid_size, num_labels + 5))(x) Zmienia ksztatt danych
box_predictions = x[..., :5] wyjsciowych na siatke
class_predictions = layers.Activation("softmax") (x[..., 5:]) o wymiarach 6x6.
outputs = {"box": box_predictions, "class": class_predictions} (_‘ Rozdziela ramke
model = keras.Model (inputs, outputs) i przewidywania klas.

X X X X X
n

Podsumowanie modelu pomoze nam go lepiej zrozumiec:

>>> model . summary ()
Model: "functional 3"

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_layer 7 (InputLayer) (None, 448, 448, 3) 0 -
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res_net_backbone_12 (None, 14, 14, 2048) 23,580,512 input_layer 7[0][...
(ResNetBackbone)

conv2d_3 (Conv2D) (None, 6, 6, 512) 9,437,696 rest_net_bckbone ...
flatten_3(Flatten) (None, 18432) 0 conv2d_3[0][0]
dense_6 (Dense) (None, 2048) 37,750,784 flatten_3[0][0]
dropout_3 (Dropout) (None, 2048) 0 dense 6[0][0]
dense_7 (Dense) (None, 3456) 7,081,344 dropout_3[0] [0]
reshape_3 (Reshape) (None, 6, 6, 96) 0 dense_7[0][0]
get_item 7(GetItem) (None, 6, 6, 91) 0 reshape_3[0] [0]
get_item 6(GetItem) (None, 6, 6, 5) 0 reshape_3[0][0]
activation 33 (Activation) (None, 6, 6, 91) 0 get_item 7[0][0]

Total params: 77,850,336 (296.98 MB)
Trainable params: 77,797,088 (296.77 MB)
Non-trainable params: 53,248 (208.00 KB)

Nasze dane wyjsSciowe z rdzenia maja ksztalt (batch size, 14, 14, 2048).
Jest to 401 408 liczb zmiennoprzecinkowych na obraz, czyli troche za duzo dla
naszych gestych warstw. Zmniejszamy rozmiar map cech za pomoca warstwy
konwolucyjnej z krokami, tak by mialty ksztalt (batch_size, 6, 6, 512) i 18 432
wartosci zmiennoprzecinkowe na obraz.

Nastepnie dodajemy nasze dwie gesto polaczone warstwy. Splaszczamy cala
mape cech, przepuszczamy ja przez warstwe Dense z aktywacjq relu, a potem
przepuszczamy ja przez ostatnig warstwe Dense z dokladna liczba przewidywan
wyjéciowych — 5 dla ramki ograniczajacej i warto$ci pewnosci oraz 91 wartosci
dla kazdej klasy obiektu w kazdej kratce siatki.

Na koniec zmieniamy ksztalt danych wyjsciowych, tak by mialy wymiary
siatki 6x6, i rozdzielamy ramke i przewidywania klas. Jak zwykle dla klasyfi-
kacji stosujemy aktywacje softmax. Dane wyjsciowe dla ramki beda wymagac
szczegoblnej uwagi, o czym powiemy pozniej.

Poniewaz splaszczamy cala mape cech za pomocg warstwy klasyfikacji,
kazdy detektor siatki moze uzywaé cech calego obrazu — nie ma ograniczen
zwigzanych z polozeniem. To jest celowe. Bardzo duze obiekty bedg zajmowaé
wiecej niz jedng komorke siatki.

12.2.3. Przygotowanie danych ze zbioru COCO

dla modelu YOLO
Nasz model jest stosunkowo prosty, ale nadal musimy wstepnie przetworzy¢
dane wejsciowe, by dopasowac je do siatki predykcji. Kazdy detektor siatki be-
dzie odpowiedzialny za wykrywanie ramek, ktorych srodek lezy w §rodku kratki
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siatki. Nasz model bedzie zwracal pie¢ wartosci zmiennoprzecinkowych dla
ramki (x, y, w, h, pewnos¢). Wartosci x i y to §rodek obiektu wzgledem granic
kratki siatki (mieszcza sie w zakresie od O do 1). Wartosci w i h to rozmiar
obiektu wzgledem rozmiaru obrazu.

W naszych danych treningowych mamy juz wartoéci w i h. Musimy jednak
przettumaczy¢ wartoéci x i y na siatke i z powrotem. Zdefiniujmy dwie funkcje
pomocnicze:
def to_grid(box):

X, ¥, W, h = box

cx, cy = (x + w / 2) * grid_size, (y + h / 2) * grid_size

ix, iy = int(cx), int(cy)

return (ix, iy), (cx - ix, cy - iy, w, h)

def from_grid(loc, box):

(xi, yi), (x, y, w, h) = loc, box

x = (xi +x) / grid size - w /2

y = (yi +y) / grid size - h /2

return (x, y, w, h)

Przygotujmy dane treningowe, by pasowaly do tej nowej struktury siatki.
Mozemy utworzy¢ dwie tablice o dlugosci naszego zbioru danych z siatka (patrz
listing 12.7):

Pierwsza tablica bedzie zawiera¢ nasza mape prawdopodobienstw klas.
Odpowiednia etykieta oznaczymy wszystkie komorki siatki przecinajace
sie z ramka ograniczajaca. Aby nie komplikowa¢ kodu, nie bedziemy sie
przejmowac nakladajacymi sie ramkami.

Druga tablica bedzie zawierala ramki. Przetozymy wszystkie ramki na
siatke i oznaczymy odpowiednig komorke siatki wspotrzednymi ramki.
Warto$é pewnosci dla rzeczywistej ramki w naszych danych
etykietowych zawsze bedzie wynosié jeden, a pewnosc¢ dla pozostatych
lokalizacji bedzie wynosié zero.

import numpy as np
import math

class_array = np.zeros((Ten(metadata), grid_size, grid_size))
box_array = np.zeros((len(metadata), grid_size, grid_size, 5))

for index, sample in enumerate(metadata):
boxes, labels = sample["boxes"], sample["labels"]
for box, label in zip(boxes, labels):
(x, y, w, h) = box
Teft, right = math.floor(x * grid_size), math.ceil((x + w) * grid_size)
bottom, top = math.floor(y * grid_size), math.ceil((y + h) * grid_size)
class_array[index, bottom:top, left:right] = label

Znajduje wszystkie komorki siatki,
ktorych srodek lezy w srodku ramki.

for index, sample in enumerate(metadata):
boxes, labels = sample["boxes"], sample["labels"]

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/delep3
https://helion.pl/rt/delep3

376

for box, label in zip(boxes, labels):
(xi, yi), (grid box) = to grid(box) <— Przektadaramke na system wspotrzednych siatki.
box_array[index, yi, xi] = [*grid_box, 1.0]
class_array[index, yi, xi] = label <— Upewnia sig, ze etykieta klasy dla potozenia $rodka
ramki pasuje do ramki.

Zwizualizujmy nasze dane treningowe dla modelu YOLO za pomoca funkgcji
pomocniczych rysujacych ramki (patrz listing 12.8 i rysunek 12.5). Narysujemy
calg mape aktywacji klasy na naszym pierwszym obrazie wejsciowym?* i do-
damy wartos¢ pewnosci dla ramki wraz z jej etykieta.

def draw_prediction(image, boxes, classes, cutoff=None):
fig, ax = plt.subplots(dpi=300)
draw_image(ax, image)
for yi, row in enumerate(classes): <—
for xi, label in enumerate(row):
color = label_to_color(label) if label else "none"
X, ¥, W, h = (v / grid size for v in (xi, yi, 1.0, 1.0))
r = Rectangle((x, y), w, h, 1w=2, ec="black", fc=color, alpha=0.5)
ax.add_patch(r)
for yi, row in enumerate(boxes): <«—
for xi, box in enumerate(row):
box, confidence = box[:4], box[4]
if not cutoff or confidence >= cutoff:
box = from_grid((xi, yi), box)
label = classes[yi, xi]
color = Tlabel_to_color(label)
name = keras_hub.utils.coco_id_to_name(label)
draw_box(ax, box, f"{name} {max(confidence, 0):.2f}", color)

Rysuje siatke wyjsciowq i mape
prawdopodobienstwa klasy modelu YOLO.

Rysuje wszystkie ramki w kazdej komérce
siatki powyzej naszej wartosci odciecia.

plt.show()

draw_prediction(metadata[0] ["path"], box_array[0], class_array[0], cutoff=1.0)

Rysunek 12.5. Model YOLO zwraca ramke ograniczajaca i etykiete klasy dla kazdego regionu obrazu

4 Obraz ze zbioru COCO 2017: https://cocodataset.org/. Obraz z serwisu Flickr:
https://farmo.staticflickr.com/8081/8387882360_5b9g7a233c4 _z.jpg, CC BY 2.0,
https://creativecommons.org/licenses/by/2.0/.
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Na koniec wczytajmy dane naszego obrazu za pomoca tf.data. Wczytamy nasze
obrazy z dysku, wstepnie je przetworzymy i podzielimy na partie wsadowe (patrz
listing 12.9). Powinni$my réwniez wydzieli¢ zbiér walidacyjny w celu monito-
rowania treningu.

import tensorflow as tf

def load_image(path): <———— Weczytuje dane i zmienia ich rozmiar za pomoca tf.data.
x = tf.io.read_file(path)
x = tf.image.decode_jpeg(x, channels=3)
return preprocessor(x)

images = tf.data.Dataset.from_tensor_slices([x["path"] for x in metadata])

images = images.map(load_image, num parallel calls=8)

labels = {"box": box_array, "class": class_array}

Tabels = tf.data.Dataset.from_tensor_slices(labels) Tworzy scalony zbi6r danych
i dzieli je na partie.

dataset = tf.data.Dataset.zip(images, labels).batch(16).prefetch(2)
val_dataset, train_dataset = dataset.take(500), dataset.skip(500) <—— Wydziela dane

A walidacyjne.
Teraz nasze dane sa gotowe do trenowania.

UWAGA Ten przyktad trenowania jasno pokazuje, dlaczego biblioteka taka jak tf.data
jest pomocna. Wczytywanie wszystkich obrazéw z tego ogromnego zbioru danych
naraz przecigzytoby pamiec¢ (pamietaj, ze tensor z danymi obrazu jest duzo wiekszy
niz skompresowany plik JPEG). Dzieki tf.data mozemy wczyta¢ dane naszych obra-
zo6w partia po partii i zwalnia¢ pamieé, gdy jakas czes¢ danych zostanie wczytana.
Mapujemy konkretne czesci zbioru danych, ktérych potrzebujemy w okreslonym
momencie. Wywotanie prefetch(2) spowoduje, ze tf.data bedzie buforowac tylko
dwie partie, ktére beda gotowe do uzycia, wiec nie trzeba przerywad trenowania,
aby wczytaé wiecej obrazow i zmienic ich rozmiar.

12.2.4. Trenowanie modelu YOLO

Mamy juz model i dane treningowe, ale brakuje nam jeszcze jednego elementu,
by uruchomié metode fit (), mianowicie funkcji straty. Nasz model przewiduje
ramki i etykiety siatki. W rozdziale 7. widzieliémy, jak mozna zdefiniowaé wiele
strat dla kazdego wyjscia. Keras po prostu bedzie sumowal straty w trakcie
treningu. Strate klasyfikacji mozemy obstugiwa¢ jak zawsze z uzyciem sparse
=categorical_crossentropy.

Jednak strata ramki wymaga szczeg6lnego traktowania. Podstawowa strata
zaproponowana przez autoréw modelu YOLO jest do$¢ prosta. Uzywaja bledu
sumy kwadratéw réznicy miedzy docelowymi parametrami ramki a przewidy-
wanymi. Blad ten bedziemy obliczaé tylko dla komérek siatki z rzeczywistymi
ramkami w oznaczonych danych.

Jesli chodzi o strate, wyzwanie stanowi wyjsciowa pewno$¢é ramki. Autorzy
chcieli, by warto$¢ pewnosci odzwierciedlala nie tylko obecno$¢ obiektu, ale
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réwniez to, jak dobrze model przewidzial ramke. Aby okresli¢, jak dobrze model
przewidzial ramki, autorzy proponuja uzycie wspoétczynnika nakladania, czyli
wskaznika loU, ktéry poznali$my w poprzednim rozdziale. Je$li komérka siatki
jest pusta, warto$¢ pewnosci powinna by¢ réwna 0. Lecz jesli komérka siatki
zawiera obiekt, to warto$¢ pewnosci moze by¢ rowna wspolczynnikowi naklada-
nia biezacej przewidzianej ramki i rzeczywistej ramki. W ten sposéb, gdy model
coraz lepiej przewiduje polozenia ramek, wskaznik loU i wartosci pewnoéci rosna.

Wymaga to zastosowania niestandardowej funkcji straty. Mozemy zaczaé
od zdefiniowania funkcji pomocniczej do obliczania wartosci loU dla ramek
docelowych i przewidywanych (listing 12.10).

from keras import ops

def unpack(box): <———— Rozpakowuije tensor z ramkami.
return box[..., 0], box[..., 1], box[..., 2], box[..., 3]

def intersection(boxl, box2): «<———— Oblicza obszar naktadania si¢ dwéch tensoréw ramek.
cx1, cyl, wl, hl = unpack(boxl)
cx2, cy2, w2, h2 = unpack(box2)
left = ops.maximum(cxl - wl / 2, cx2 - w2 / 2)
bottom = ops.maximum(cyl - hl / 2, cy2 - h2 / 2)
right = ops.minimum(cxl + wl / 2, cx2 + w2 / 2)
top = ops.minimum(cyl + hl / 2, cy2 + h2 / 2)
return ops.maximum(0.0, right - left) * ops.maximum(0.0, top - bottom)

def intersection_over union(boxl, box2): <———— Oblicza wskaznik loU dla dwéch
cx1, cyl, wl, hl = unpack(boxl) tensoréw ramek.
cx2, cy2, w2, h2 = unpack(box2)
intersection_area = intersection(boxl, box2)
al = ops.maximum(wl, 0.0) * ops.maximum(hl, 0.0)
a2 = ops.maximum(w2, 0.0) * ops.maximum(h2, 0.0)
union_area = al + a2 - intersection_area
return ops.divide_no_nan(intersection_area, union_area)

Uzyjmy tych funkcji pomocniczych, by zdefiniowaé naszg niestandardowa

strate. Redmon i inni proponuja kilka sztuczek w kwestii skalowania, aby po-
prawi¢ jakosc¢ trenowania:

Skaluja strate umiejscowienia ramki za pomoca wspoétczynnika
rownego pie¢, aby stala sie wazniejsza czescia calego treningu.
Poniewaz wiekszo§¢é komarek siatki jest pusta, skalujg w dot

0 wspolczynnik réwny dwa strate pewnosci w pustych miejscach.

Dzieki temu warto$ci pewnosci réwne zero nie przytlaczaja straty.
Przed obliczeniem straty wyciagaja pierwiastek z szerokosci

i wysokoéci. Dzieki temu bardzo duze ramki maja takie samo znaczenie
jak te mniejsze. My uzyjemy funkcji sqrt, ktéra zachowuje znak, gdyz
na poczatku treningu nasz model moze przewidywaé ujemne szerokosci
i wysoko$ci.
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Napiszmy kod z wykorzystaniem tych sztuczek (listing 12.11).

def signed_sqrt(x):
return ops.sign(x) * ops.sqrt(ops.absolute(x) + keras.config.epsilon())

def box_loss(true, pred): Rozpakowuje wartosci.
xy_true, wh_true, conf_true = truel[..., :2], true[..., 2:4], true[..., 4:]

xy_pred, wh_pred, conf pred = pred[..., :2], pred[..., 2:4], pred[..., 4:]
no_object = conf_true == 0.0

Xy_error = ops.square(xy_true - xy pred) Oblicza btedy
wh_error = ops.square(signed sqrt(wh_true) - signed sqrt(wh_pred)) umiejscowienia
jou = intersection_over union(true, pred) ramki.
conf_target = ops.where(no_object, 0.0, ops.expand_dims(iou, -1))L Oblicza btad
conf_error = ops.square(conf_target - conf_pred) pewnosci.
error = ops.concatenate( L )
( Jesli confidence_true
. % jest réwne 0,0, to znaczy,
ops.where(no_object, 0.0, xy_error * 5.0), 30 nie ma obiekty

ops.where(no_object, 0.0, wh_error * 5.0),
ops.where(no_object, conf_error * 0.5, conf_error),
) taczy btedy
axis=-1, ze sztuczkami skalowania.

w tej komaérce siatki.

)
return ops.sum(error, axis=(1, 2, 3)) <— Zwraca jedna wartos¢ straty na prébke. Keras zsumuje
wartosci z wszystkich prébek.

Teraz jesteSmy juz gotowi i mozemy rozpoczaé trenowanie naszego modelu
YOLO (patrz listing 12.12). Dla uproszczenia pominiemy wskazniki. W rzeczy-
wistosci bedziesz potrzebowaé wskaznikéw, m.in. dokladnosci modelu przy
réznych progach pewnosci.

model.compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(2e-4),
Toss={"box": box_loss, "class": "sparse_categorical_crossentropy"},

)

model.fit(
train_dataset,
validation_data=val_dataset,
epochs=4,

)

W darmowym srodowisku wykonawczym Colab trenowanie trwa ponad go-
dzine (patrz listing 12.13), a nasz model dalej nie jest wytrenowany (strata wa-
lidacji wciaz spadal!). Sprobujmy zwizualizowaé wyjscie modelu (patrz rysunek
12.6). Zastosujemy niski prég pewnosci, gdyz model jeszcze niezbyt dobrze wy-
krywa obiekty.
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X, ¥y = next(iter(val_dataset.rebatch(1))) <— Ponownie dzieli na partie wsadowe nasz zbiér danych,

preds = model.predict(x) by zamiast 16 prébek uzyskac jedna.
boxes = preds["box"][0] Znajduje najbardziej prawdopodobna etykiete
classes = np.argmax(preds["class"][0], axis=-1)<— w kazdej komérce siatki za pomoca funkcji argmax.

path = metadata[0]["path"]
draw_prediction(path, boxes, classes, cutoff=0.1)

Woczytuje obraz z dysku, aby wyswietli¢
go w petnym rozmiarze.

Rysunek 12.6. Przewidywania dla naszego przyktadowego obrazu

Jak wida¢, nasz model zaczyna rozumie¢ polozenia ramek i etykiety klas, ale
wcigz nie jest bardzo dokladny. Zobaczmy kazda przewidziang przez model
ramke (rysunek 12.7), nawet te, dla ktorych warto$¢ pewnosci jest rowna zero:

draw_prediction(path, boxes, classes, cutoff=None)

abeled 0.0 O EC Unlabeled 0.00
ab d 0.00
abe D
- gira U.00
b 09 e l.g t beled 0.00
abeled 0.00 g 0.16
= o 0.0
beled 0.019 L.t e 0
beled 0.0 abeled 0.00
gira 0.00
beled
abeled 0.00 heled 0.00
abgiraffe 0.0zgiratte 0.00
abeled 0.00 LI abeled 0.00
abeled 0.00
abeled 0.0
abeled 0.00
abeled 0.00

Rysunek 12.7. Wszystkie ramki ograniczajace przewidziane przez model YOLO
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Nasz model zwraca bardzo niskie wartosci pewnosci, gdyz jeszcze nie nauczyt
sie lokalizowa¢ obiektéw na obrazie w spos6b sp6jny. Aby go ulepszyé¢, musimy
sprébowac kilku rzeczy:

trenowanie modelu przez wieksza liczbe epok,
uzycie calego zbioru danych COCO,

augmentacji danych (np. przesuwania i obracania obrazéw wej$ciowych
i ramek),

ulepszenia naszej mapy prawdopodobienstw klas dla nakladajacych sie
ramek,

przewidywania kilku ramek dla danej lokalizacji na siatce przy uzyciu
wiekszej siatki wyjsciowej.

Wszystko to pozytywnie wplynie na dzialanie modelu i przyblizy nas do ory-
ginalnego modelu YOLO. Ale ten przyklad ma jedynie pokaza¢, jak wyglada tre-
nowanie modelu wykrywajacego obiekty. Trenowanie pelnowarto$ciowego mo-
delu od podstaw wymagaloby ogromnej iloéci zasobow i czasu. Zamiast tego,
aby uzyskaé wglad w lepiej dzialajacy model wykrywania obiektéw, sprébujmy
uzy¢ wstepnie wytrenowanego modelu o nazwie RetinaNet.

12.3. Uzywanie wstepnie wytrenowanego
detektora RetinaNet

RetinaNet, tak jak model YOLO, réwniez jest jednoetapowym detektorem i dziala
na tych samych zasadach. Model RetinaNet rézni sie od naszego modelu YOLO
pod wzgledem konceptualnym, gdyz w inny spos6b wykorzystuje lezaca u jego
podstaw sie¢ konwolucyjna, by lepiej obstugiwaé jednocze$nie male i bardzo
duze obiekty.

W modelu YOLO po prostu braliSmy ostateczne wyniki naszej sieci konwo-
lucyjnej i uzywalis$my ich do budowy detektora obiektéw. Te wyjéciowe cechy ma-
powaly sie na bardzo duze obszary na naszym obrazie wej$ciowym i w rezulta-
cie nie byly wydajne w znajdowaniu malych obiektéw na obrazie.

Jeden spos6b na rozwigzanie tego problemu ze skalowaniem maoglby polegaé
na bezpos$rednim uzyciu danych wyjsciowych z wczesniejszych warstw w naszej
sieci konwolucyjnej. Wyodrebniloby to wysokiej rozdzielczosci cechy mapujace
sie na male obszary na naszym obrazie wejéciowym. Jednak dane wyjsciowe
z tych warstw nie sa semantycznie istotne. Moga sie mapowac¢ na rézne rodzaje
prostych cech, takich jak krawedzie i krzywe, a dopiero w pézniejszych warstwach
konwolucyjnych zaczynamy budowa¢ ukryte reprezentacje calych obiektow.

Rozwigzanie zastosowanie przez model RetinaNet nosi nazwe sieci pira-
midy cech. Za pomoca warstwy Conv2DTranspose rozdzielczo$¢ ostatecznych
cech z bazowego modelu sieci konwolucyjnej jest zwiekszana, tak jak robilismy
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to w poprzednim rozdziale. Co wazne, uwzgledniamy réwniez ukryte polqczenia,
w ktdrych te mapy cech o zwiekszonej rozdzielczosci sumujemy z mapami cech
0 tym samym rozmiarze z pierwotnej sieci konwolucyjnej. Laczymy w ten spo-
sob cechy istotne semantycznie o niskiej rozdzielczosci z konca sieci konwolu-
cyjnej z drobnoskalowymi cechami o wysokiej rozdzielczosci z poczatku sieci
konwolucyjnej. Na rysunku 12.8 przedstawiono ogolny zarys tej architektury.

Rysunek 12.8. Siec piramidy cech tworzy mapy cech istotnych semantycznie w réznych skalach

Sieci piramid cech moga znaczaco ulepszyé¢ dzialanie modelu przez budo-
wanie wydajnych cech zaréwno dla malych, jak i bardzo duzych obiektéw pod
wzgledem liczby zajmowanych pikseli. Najnowsze wersje modelu YOLO row-
niez stosuja taka konfiguracje.

Wyproébujmy zatem model RetinaNet, ktéry zostal wytrenowany na zbiorze
danych COCO. Aby bylo ciekawiej, uzyjemy obrazu spoza zbioru — obrazu na-
malowanego technika puentylizmu, zatytulowanego Niedzielne popotudnie na
wyspie Grande Jatte.

Najpierw pobierzmy obraz i przeksztalémy go w tablice NumPy:
url = (

"https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/7/7d/"

"A_Sunday_on_La_Grande_Jatte%2C_Georges_Seurat%2C_1884.jpg/"

"1280px-A_Sunday_on_La_Grande_Jatte%2C_Georges_Seurat%2C_1884.jpg"

;ath = keras.utils.get file(origin=url)
image = np.array([keras.utils.load img(path)])

Nastepnie pobierzmy model i uzyjmy go (patrz listing 12.14). Tak jak w po-
przednim rozdziale, mozemy uzy¢ interfejsu APl wysokopoziomowego zadania
ObjectDetector — przetwarzanie wstepne jest juz w nim uwzglednione.

detector = keras_hub.models.ObjectDetector.from_preset(
"retinanet_resnet50_fpn_v2_coco",
bounding_box_format="rel_xywh",

)

predictions = detector.predict(image)
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Jak pewnie zauwazyles, przekazujemy dodatkowy argument, by okresli¢ for-
mat ramki ograniczajacej. W Keras mozna to zrobié¢ dla wiekszosci modeli i warstw
obstugujacych ramki ograniczajace. Tutaj przekazujemy "rel xywh", by format
byl taki sam jak w przypadku modelu YOLO, dzieki czemu mozemy uzywacé tych
samych funkcji pomocniczych do rysowania co wczesniej. Czlon rel oznacza ,,.w od-
niesieniu do rozmiaru obrazu” (np. [0, 1]). SprawdzZmy, co przewidzial model:

>>> [(k, v.shape) for k, v in predictions.items()]
[("boxes", (1, 100, 4)),
("confidence", (1, 100)),
("1abels", (1, 100)),
("num_detections", (1,))]
>>> predictions["boxes"][0][0]
array([0.53, 0.00, 0.81, 0.29], dtype=float32)

Model zwrdcil cztery rézne elementy: ramki ograniczajace, wartos$ci pewno-
§ci, etykiety i calkowita liczbe wykrytych obiektéw. Nasz model YOLO zwraca
podobne informacje. Potrafi wykry¢ do 100 obiektéw na jednym obrazie wej-
sciowym.

Wyséwietlmy to, co zwr6cit model, za pomoca naszych funkcji pomocniczych
do rysowania (patrz listing 12.15 i rysunek 12.9).

fig, ax = plt.subplots(dpi=300)
draw_image(ax, path)
num_detections = predictions["num_detections"][0]
for i in range(num_detections):
box = predictions["boxes"][0][i]
label = predictions["labels"][0][i]
Tabel_name = keras_hub.utils.coco_id_to_name(label)
draw_box(ax, box, label_name, label _to_color(label))
plt.show()

Rysunek 12.9. Obiekty znalezione przez model RetinaNet na obrazie testowym
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Model RetinaNet potrafi z latwoscig generalizowaé obraz namalowany tech-
nika puentylizmu, mimo ze nie byl trenowany na tego typu obrazach! To tak
naprawde jedna z zalet jednoetapowych detektorow obiektéw. Obrazy i zdjecia
bardzo sie réznia na poziomie pikseli, ale na wyzszym poziomie maja podobna
strukture. Z kolei dwuetapowe detektory, takie jak R-CNN, musza osobno kla-
syfikowa¢ male obszary obrazu wejéciowego, co stanowi dodatkowa trudnosé,
gdy male obszary pikseli roznia sie od tego, co model widzial podczas trenowania.
Detektory jednostopniowe moga czerpacé z cech calego wejscia i sa bardziej od-
porne na nowe dane wejsciowe podczas testéw.

W ten sposo6b dotarliSmy do konca czeéci tej ksiazki poswieconej widzeniu
komputerowemu! Wytrenowali$émy od podstaw modele klasyfikujace obrazy,
segmentujace obrazy i wykrywajace obiekty. Na tym etapie powiniene$ juz in-
tuicyjnie wyczuwag, jak dzialaja sieci konwolucyjne, kt6re byly pierwszym wielkim
sukcesem uczenia glebokiego. Ale jeszcze nie skonczyliémy pracowac z obra-
zami i wrécimy do nich ponownie w rozdziale 17., w ktérym bedziemy genero-
wac obrazy.

Podsumowanie

Proces wykrywania obiektéw znajduje obiekty i wskazuje ich polozenie
na obrazie za pomoca ramek ograniczajacych. Jest to najstabsza
odmiana segmentacji obrazow, ale z reguly jest o wiele wydajniejsza.
Sa dwa gléwne podejscia do wykrywania obrazow:

— Neuronowe sieci konwolucyjne oparte na regionach (R-CNN),
ktore sa dwuetapowymi modelami. Na pierwszym etapie modele
te proponuja regiony, a na drugim klasyfikuja je za pomoca sieci
konwolucyjnej.

— Detektory jednoetapowe (takie jak RetinaNet i YOLO) wykonuja te
dwa wyzej wymienione zadania za jednym razem. Takie detektory sa
zwykle szybsze i wydajniejsze, dzieki czemu lepiej nadaja sie do pracy
w czasie rzeczywistym (np. w pojazdach autonomicznych).

Model YOLO podczas trenowania zwraca jednocze$nie dwa rézne wyjscia:

mozliwe ramki ograniczajace i mape prawdopodobienstwa klas:

— Dla kazdej zaproponowanej ramki ograniczajacej model podaje
warto$¢ pewnosci, oparta na wskazniku loU dla przewidzianej ramki
i rzeczywistej ramki ograniczajacej.

— Mapa prawdopodobienstwa klas klasyfikuje rézne obszary obrazu
jako nalezace do réznych obiektow.

RetinaNet bazuje na tej koncepcji, lecz uzywa sieci piramidy cech (FPN,
ang. feature pyramid network), ktora taczy cechy z kilku sieci
konwolucyjnych, by tworzyé mapy cech o réznych skalach, co pozwala
dokladniej wykrywac obiekty réznych wielkosci.
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jednokierunkowa, 399
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dostrajanie, 301, 304
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ocena modelu, 268, 288
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wykrywanie zdarzen, 386
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kwadratowy, 159

T

technika
LoRA, 527,544
usredniania Polyak, 565
tensor, 50, 89
czterowymiarowy, 55, 56
danych, 54
dodawanie, 64
dwuwymiarowy, 51, 54
jednowymiarowy, 50
konwertowanie na obraz, 333
krojenie, 53
ksztalt, 52
losowy, 96, 106, 114
obroét, 65
operacje wykonywane element
po elemencie, 58
osie, 50
oS prébek, 54
o$ wsadu, 54
pieciowymiarowy, 55
przypisywanie wartosci, 96, 107, 115
rzad, 50-52
rzutowanie, 59
skalarny, 50
skalowanie, 66
staly, 95, 106
symboliczny, 233
trojwymiarowy, 51, 54, 123, 268
tworzenie, 95
typ danych, 52
w JAX, 113
w Numpy, 53
w PyTorch, 106
w TensorFlow, 95
zerowymiarowy, 50
zmiana ksztaltu, 63
TensorBoard, 248—250
TensorFlow, 94—105
gradienty, 97
klasa
Dataset, 285
tf.GradientTape, 98
tf.Variable, 96
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kompilacja
tryb domysiny, 99
z XLA, 99
obliczanie gradientow, 339
operacje na tensorach, 97
petla trenowania, 103
przypisywanie wartosci do tensora, 96
Serving, 220
tensory losowe, 96
tensory stale, 95
unikatowo$¢, 104
wznoszenie gradientu, 331
test Turinga, 28
tokenizacja, 456
na podstowa, 426, 456
na stowa, 423, 456
na znaki, 423, 456
wybor techniki, 430
tokenizer, 423
tokeny, 420
TPU, Tensor Processing Unit, 592
transformer, 495, 501, 643, 645
architektura, 127, 473
blok dekodera, 482
blok enkodera, 479, 480
budowanie modelu, 484
generowanie ttumaczen, 488
osadzanie informacji o pozycji, 486
uczenie sekwencja do sekwencji, 483
wizyjny, 318
wstepne trenowanie enkodera, 490
wstepnie wytrenowany, 491
wydajnos¢, 497
translacja, 65
transpozycja macierzy, 63
trenowanie, 28, 36, 48, 69, 102
calego wsadu, 102
dwukierunkowej warstwy LSTM, 414
gesto polaczonego modelu, 394
kodera VAE, 554
konwolucyjnej sieci neuronowej, 278
krok trenowania
PyTorch, 253
w JAX, 254
w TensorFlow, 253
malymi partiami, 102
miniGPT, 506
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trenowanie format danych obrazéw, 269
modelu framework, 91, 93
bigramowego, 438 framework JAX, 112
dyfuzyjnego, 562, 565 framework PyTorch, 105
jezykowego, 458 framework TensorFlow, 94
miniGPT, 513 generalizacja, 173
opartego na LSTM, 444, 449, 455 gteboko$¢ modelu, 32
regresyjnego, 436, 440 interpretacja geometryczna, 68
rekurencyjnego, 442 male zbiory danych, 278
RoBERTa, 497 mechanizm uwagi, 473
segmentujacego obraz, 348, 350 modele hybrydowe, 649
sekwencyjnego, 444 ograniczenia, 600, 647
typu ciagly worek stoéw, 434, 454 rozmaitosci, 342
YOLO, 367, 377, 379 sterowanie wyszukiwaniem
na TPU, 591 programow, 631
na wielu procesorach GPU, 584 synteza programoéw, 629
przyspieszanie systemy hybrydowe, 629
precyzja mieszana, 595, 596 wagi, 123
precyzja polowiczna, 594 warstwy, 123
precyzja zmiennoprzecinkowa, 593 wspomaganie wyszukiwania
uzycie float8, 596 programow, 649
rozproszone, 587 zastosowania, 38
sekwencja do sekwencji, 465, 468, 646 maszynowe, 27, 637
sieci konwolucyjnej, 269, 291 falszywe korelacje, 170
sredni blad bezwzgledny, 395, 397, 399, generalizacja, 166
409, 411 niejednoznaczne cechy, 169
technika LoRA, 528 ocena modeli, 179
w czasie testowania, 621 poprawa dopasowania, 184
w Keras, 242 poprawa generalizacji, 190
wstepne, 450, 456 uniwersalny przeplyw pracy, 204—226
enkodera transformera, 490 uniwersalny przeplyw roboczy, 641
osadzen tekstu, 450 zaszumione dane, 168
wykres doktadnosci, 144, 152, 153, 288, zbyt stabe dopasowanie, 167
292, 298, 301, 303, 318 nadzorowane, 251
wykres straty, 143, 151, 288, 292, 298, samonadzorowane, 37, 251
301, 303, 318, 353 sekwencja do sekwencji, 464, 483
z uzyciem wielu urzadzen, 583 ze wzmocnieniem, 251
ze wzmochieniem RLHF, 531
U ukryta rozmaito$¢ danych, 202

unigramy, 439
usuwanie szumu, 556
uwaga neuronowa, 645

uczenie, 29, 31, 89
generatywne, 251
glebokie, 25—43, 637, 638—640

architektury, 308 vV
biblioteka Keras, 120
charakterystyki, 36 VAE, variational autoencoders, 545

do generowania obrazu, 545
dostrzeganie abstrakcji, 627
dzialanie, 34

dzialanie modelu, 176
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wagi, 34, 69, 89, 123, 180, 637
kwantyzacja, 223
modelu Gemma, 521
niepodlegajace uczeniu, 252
podlegajace uczeniu, 252
przycinanie, 223
regularyzacja, 197
walidacja
k-krotna iteracyjna, 181, 182, 215
k-krotna krzyzowa, 160, 181, 182, 215
k-krotna z losowaniem, 182
na odlozonych danych, 181
$redni blad bezwzgledny, 395, 397, 399,
409, 411
wykres doktadnosci, 144, 152, 153, 288,
292, 298, 301, 303, 318
wykres straty, 143, 151, 188, 198, 288,
292, 298, 301, 303, 318, 353
wariancja, 160
warstwa, layer, 47, 123, 637
dlugiej pamieci krotkotrwatej, LSTM,
398, 405
normalizacji obrazu, 562
rekurencyjna w Keras, 402
warstwy
gesto polaczone, 123, 643
konwolucyjne, 644
rekurencyjne, 123
dwukierunkowe, 407, 412
ukladane w stos, 407, 410
warto$c straty, 135
wdrazanie modelu
bezposrednio na urzadzeniu, 221
etap wnioskowania, 219
jako interfejs REST API, 220
monitorowanie, 224
optymalizacja wnioskowania, 223
prezentacja, 219
utrzymywanie, 224
w aplikacji przegladarkowej, 222
wektor, 50, 639
wektorowa baza danych, 538
wektoryzacja danych, 213
widzenie komputerowe, 345
wiedza, 637
sieci, 123
wizualizacja, 248
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filtréw, 329
map ciepla, 336
posrednich aktywacji, 322
przestrzeni ukrytej, 342
wnioskowanie, 132, 220, 251, 585
przyspieszanie
kwantyzacja do formatu int8, 597
precyzja float16, 597
precyzja potowiczna, 594
z RetinaNet, 383
worek stéw, 434, 435, 451, 453
wsad, batch, 135
wskaznik
dokladno$¢ binarna, 216
dokladnoéc¢ kategoryczna, 216
loU, 352, 378
kategoryczna dokladnosé k-krotna, 216
pole pod wykresem krzywej ROC, 216
$redni blad bezwzgledny, 216
wskazniki, 128, 129
interfejs API, 257
monitorowanie, 250
okreslenie kierunku, 578
trenowania i walidacji ekstrakcji cech,
298, 301
trenowania i walidacji, 288, 292, 298,
301, 303
modelu typu worek stéw, 437
w stylu Xception, 318
w Keras, 244
walidacji, 187, 215
wbudowane, 578
wlasne, 244
wspotczynnik
porzucania, dropout rate, 199
skalowania straty, 596
skutecznosci, 618
uczenia, 74, 185
wstepne
przetwarzanie tekstu
indeksowanie, 423
podzial, 423
standaryzacja, 423
trenowanie, 450, 456
trenowanie enkodera transformera, 490
wyciek
informacji, 180
tymczasowy, 184
wartoéci docelowych, 212
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wydajnos¢ sieci RNN, 409
wykres

modelu z informacja o ksztalcie, 237

polaczehr miedzy warstwami, 236

poréwnania dokladnoéci, 172

walidacji, 162

wywolania zwrotnego, 249
wykrywanie

anomalii, 386

obiektéw, 346, 364—384
wymiar

probek, 54

wsadu, 54
wymiarowos¢, 50
wyszukiwanie zachlanne, 544
wywolania

Zwrotne, 245, 248

zwrotne wlasne, 247
wznoszenie gradientu

w JAX, 332

w PyTorch, 332

w TensorFlow, 331
wzorece filtréw, 335

Xception, 317
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zachlanne przeszukiwanie, greedy search,

517, 519

zakrzywienie wielowymiarowej przestrzeni,

72
zamrazanie warstwy, 299
zanik wspotczynnika uczenia, 565
zasada skrotu, 616
zbiory
testowe, 46, 179
treningowe, 46, 179
walidacyjne, 179, 215
zbiér danych
,»,Dogs vs. Cats”, 279
Agencji Reutera, 147
ARC-AGI, 619
ARC-AGI-2, 621
BookCorpus, 506
C4, 507
ceny doméw, 157
COCO, 367
ImageNet, 279, 293
IMDb, 136, 432
Kaggle, 279
kursy akcji, 56
MNIST, 45, 46, 56, 168, 269
Oxford Flowers, 557
Oxford-111T Pets, 348
posty w serwisie, 56
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Uczenie gtebokie to jedna z najdynamiczniej rozwijajgcych sie dziedzin infor-
matyki — w ciggu ostatniej dekady zrewolucjonizowato branze IT, medycyne,
transport i kulture. Dzis, w erze ChatGPT, Midjourney i autonomicznych

pojazddw, znajomosc sieci neuronowych i generatywnej sztucznej inteligencji

stata sie kluczowa kompetencja, ktora powinien posiadac kazdy programista
i data scientist. Deep Learnind. Praca z jezykiem Python i bibliotekg Keras
to kompleksowy, praktyczny przewodnik po uczeniu gtebokim — od podstaw
matematycznych po najnowsze architektury transformerdw i modele
dyfuzyjne. Napisany przez tworce biblioteki Keras, Frangois Cholleta, jest
uznawany za jedno z najlepszych wprowadzen do tej dziedziny na rynku.

Ksigzka prowadzi czytelnika przez caty ekosystem uczenia gtebokiego: od
tensorow i propagacji wstecznej, przez sieci konwolucyjne do klasyfikacji
obrazow i segmentacji, rekurencyjne sieci neuronowe do prognozowania
szeregOw czasowych, aZ po zaawansowane modele jezykowe i generowanie
obrazow. Trzecie wydanie zostato niemal catkowicie zmienione — zawiera
nowe rozdziaty poSwiecone architekturze transformera, budowie wtasnego
miniaturowego modelu GPT, dostrajaniu duzych modeli jezykowych technika
LoRA, a takie generowaniu obrazdw z uzyciem modeli dyfuzyjnych i Stable
Diffusion. Kazdy rozdziat uzupetniaja gotowe do uruchomienia przyltady
kodu w Pythonie z uzyciem bibliotek: Keras, PyTorch, TensorFlow i JAX.

bis Chollet — tworca biblioteki Keras | wspdtzatozyciel
laboratorium badawczego Ndea. Od 2012 roku pracuje nad uczeniem

gtebokim, przez wiele lat jako badacz w Google. Autor wyzwania ARC-AGI
do pomiaru inteligencji maszyn i zatozyciel ARC Prize Foundation.

Matthew Watson — inzynier w Google, pracuje nad modelem Gemini
i ekosystemem uczenia gtebokiego open source. Gtowny opiekun biblioteki
Keras, specjalizuje sie w narzedziach NLP. Absolwent Uniwersytetu Stanforda.
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Doskonata pozycja dla
wszystkich, ktorzy lubig
uczyc sie przez praktyke —
i chca sie uczy¢ od
najlepszych w branzy.

Anthony Goldbloom

zatozyciel Kaggle

Inteligentny, praktyczny
przewodnik, uczaey, jak
myslec — od pierwszej
zasady do budowania modeli,
ktére naprawde dziataja.

Santiago Valdarrama
zatozyciel ml.school

Obecnie nie ma bardziej
aktualnego i wyczerpujacego
przewodnika.

Aran Komatsuzaki
EleutherAl
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