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it | K@tegoryzacja zdjec

11 | odzie2y przy uzyciu
konwolucyjnej sieci
neuronowej

W poprzednim rozdziale zostaty opisane dobre praktyki ogdlnego, tradycyjnego uczenia
maszynowego. Poczawszy od tego rozdziatu zajmiemy sie bardziej zaawansowanymi
zagadnieniami: uczeniem gtebokim i uczeniem przez wzmacnianie.

Klasyfikacja obrazéw zwykle polega na ich sptaszczaniu, generowaniu wektoréw pik-
seli i przesytaniu ich do sieci neuronowej lub innego modelu. W ten sposéb mozna
wprawdzie rozwigzaé problem, ale traci sie cenne informacje przestrzenne. W tym roz-
dziale bedziemy wykorzystywa¢ konwolucyjna sie¢ neuronowa do wyodrebniania
z obrazdw bogatych, r6znorodnych informacji. Dowiesz sie, jak sie¢ rozpoznaje, ze obraz
cyfry 9 to cyfra 9, 4 to 4, kot to kot, a pies to pies.

Zaczniemy od przedstawienia blokéw konstrukcyjnych sieci konwolucyjnej. Nastepnie
zbudujemy przy uzyciu pakietu TensorFlow sie¢ Klasyfikujacg zdjecia odziezy. W ten
sposéb zdemistyfikujemy mechanizm dziatania sieci konwolucyjnej. Na koniec zajmiemy
sie uzupetnianiem danych i zwiekszaniem skutecznos$ci modeli sieci.
W tym rozdziale sg opisane nastepujace zagadnienia:

B prezentacja blokéw konstrukcyjnych konwolucyjnej sieci neuronowej,

B budowanie sieci konwolucyjnej do celéw klasyfikacji,
poznawanie zbioru danych ze zdeciami odziezy,
klasyfikacja zdje¢ odziezy przy uzyciu sieci konwolucyjnej,
wzmacnianie klasyfikatora przy wykorzystaniu uzupetniania danych,

rozwijanie klasyfikatora z wykorzystaniem uczenia transferowego.

Prezentacja blokéw konstrukcyjnych
konwolucyjnej sieci neuronowej

Zwykte, w petni potaczone warstwy ukryte, ktérymi zajmowali$my sie do tej pory, do
pewnego stopnia radza sobie z wyodrebnianiem cech danych. Jednak uzyskane wyniki
nie zawsze pozwalaja rozrézniac klasy obrazéw. Natomiast za pomoca konwolucyjnej
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sieci neuronowej (ang. Convolutional Neural Network, CNN) mozna wydobywac¢ bo-
gate i r6znorodne informacje, na przyktad rozpoznawa¢ samochody, samoloty, recznie
napisane litery. Sie¢ konwolucyjna to rodzaj sieci neuronowej, o budowie inspirowanej
ludzka korg wzrokowa. Aby zdemistyfikowac tego rodzaju sie¢, zacznijmy od zapozna-
nia sie z jej komponentami — warstwami: konwolucyjng, nieliniowa i redukujaca.

Warstwa konwolucyjna

Pierwsza lub kilka pierwszych warstw sieci konwolucyjnej stanowig warstwy konwo-
lucyjne. Danymi wej$ciowymi sg obrazy lub macierze.

W praktyce konwolucyjna sie¢ neuronowa, a konkretnie jej warstwy konwolucyjne,
funkcjonuja podobnie jak komdrki wzrokowe:

B Kora wzrokowa cztowieka sktada sie z komoérek nerwowych, posiadajacych
wrazliwe podobszary pola widzenia, nazywane polami recepcyjnymi.
Komorki reaguja silniej lub stabiej na linie znajdujgce sie w polu widzenia
w okreslonym potozeniu. Na przyktad niektore komorki reaguja tylko
na pionowe linie proste, a inne na poziome. Wszystkie komérki razem wziete
tworza system wzrokowy, przy czym kazda komorka jest wyspecjalizowanym
komponentem. Warstwa konwolucyjna w sieci zawiera zbiér filtréw
funkcjonujacych podobnie jak komérki w korze wzrokowej.

B Prosta komoérka reaguje tylko wtedy, gdy w jej podobszarze recepcyjnym
znajdzie sie okres$lona linia. Bardziej ztoZona komoérka jest wrazliwa na
wieksze podobszary i reaguje na linie proste znajdujace sie w catym polu
widzenia. Stos warstw konwolucyjnych jest zbiorem ztozonych komoérek,
ktére wspdélnie mogg wykrywaé wzorce w wiekszym zakresie.

Warstwa konwolucyjna przetwarza przesytane obrazy lub macierze i funkcjonuje po-
dobnie jak komoérki nerwowe, reagujace na sygnaty odbierane za pomoca pél recepcyjnych.
Przetwarza dane wejSciowe, wykonujgc na nich operacje konwolucyjne, czyli méwigc
jezykiem matematycznym, wylicza iloczyn skalarny warto$ci zawartych w swoich we-
ztach i w poszczegdlnych matych obszarach warstwy wejsciowej. Maty obszar jest po-
lem recepcyjnym, natomiast wezet mozna uznacé za cze$¢ filtru. W miare przemieszczania
sie filtru przez warstwe wejsciowa wyliczany jest iloczyn skalarny wartos$ci zawartych
w tym filtrze i w biezacym polu recepcyjnym (podobszarze). Gdy filtr przejdzie przez
wszystkie podobszary, tworzona jest nowa warstwa, tzw. mapa cech. Rysunek 11.1
ilustruje prosty przyktad.

W tym przyktadzie pierwsza warstwa sktada sie z pieciu, a filtr z trzech weztéw
[wi1, wz, ws]. Najpierw jest wyliczany iloczyn skalarny wartos$ci zawartych w filtrze
i w pierwszych trzech wezlach pierwszej warstwy. W ten sposéb jest tworzony pierw-
szy wezel w wyjSciowej mapie cech. Nastepnie jest wyliczany iloczyn skalarny wartos$ci
zawartych w filtrze i w trzech $rodkowych weztach. Tak powstaje drugi wezel w mapie
cech. Na koniec, na bazie trzech ostatnich weztéw pierwszej warstwy, jest tworzony
trzeci wezet warstwy I — mapy cech.

Teraz przyjrzyjmy sie doktadniej procesowi konwolucji, pokazanemu na rysunku 11.2.
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Warstwa [

Filtrw = [w, w,, w,]

Rysunek 11.1. Proces tworzenia mapy cech

1[1]o o]0
olof1]o]io 100 2031
olof1]1]0 1 » o] 3
1[0 0701 0 1101
ojo[1]0]1
Dane wejsciowe Filtr Mapa cech

Rysunek 11.2. Proces konwolugji

W tym przyktadzie filtr o wymiarach 3x3 przemieszcza sie po macierzy o wymiarach
5x5 poczawszy od lewego gérnego podobszaru, w kierunku prawego dolnego. Dla kazdego
podobszaru jest przy uzyciu filtru wyliczany iloczyn skalarny. Na przyktad w lewym
gérnym obszarze (pomaranczowy prostokat — linia ciggta) jest wykonywane dziatanie
1-1+1-0+1-1=2.W efekcie lewy gérny wezet w mapie cech uzyskuje wartos¢ 2.
Dla kolejnego podobszaru (niebieski prostokat — linia przerywana) iloczyn jest réwny
1-1+1-1+1-1=3itaka wartos¢ uzyskuje nastepny wezet (wewnatrz tego prosto-
kata) w wynikowej mapie cech. Ostatecznie powstaje mapa cech o wymiarach 3x3.

Do czego s3 wykorzystywane warstwy konwolucyjne? Do wyodrebniania takich cech,
jak linie proste i krzywe. Jezeli pole recepcyjne zawiera linie prosta lub krzywa, rozpo-
znang przez filtr, wowczas piksel w wynikowej mapie cech uzyskuje wysoka warto$¢.
W powyzszym przyktadzie filtr definiuje odwrotny ukoénik (), a w polu recepcyjnym
wewnatrz niebieskiego prostokata znajduje sie podobna linia. W efekcie tworzony jest
piksel zawierajacy najwyzsza warto$c¢ 3. Natomiast pole recepcyjne w prawym gérnym
rogu nie zawiera uko$nika, wiec piksel w wynikowej mapie cech ma warto$¢ 0. Zatem
filtr konwolucyjny dziata jak detektor krzywych lub ksztattow.

Warstwa konwolucyjna zazwyczaj zawiera wiele filtréw wykrywajgcych rézne linie
krzywe i ksztalty. W powyzszym prostym przyktadzie zostat uzyty jeden filtr i utwo-
rzona zostata jedna mapa cech okres$lajaca, jak wiernie obraz wejsciowy oddaje krzywa
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zapisang w filtrze. Aby wykrywa¢ w danych wejsciowych wiecej wzorcow, stosuje sie do-
datkowe filtry, definiujace na przyktad linie poziomg, pionowa, nachylong pod katem
30° i prostopadte do siebie.

Aby uzyskac reprezentacje wyzszego poziomu, na przyktad podstawowe ksztatty lub
kontury, stosuje sie kilka warstw konwolucyjnych. L.aczac wieksze liczby warstw, uzy-
skuje sie wieksze pola recepcyjne, umozliwiajace rozpoznawanie kolejnych ogélnych
ksztattow.

Czesto za kazda warstwa konwolucyjng znajduje sie warstwa nieliniowa.

Warstwa nieliniowa

Warstwa nieliniowa jest w zasadzie warstwa aktywacji, ktdra poznate$ w rozdziale 6.,
»Prognozowanie cen akcji za pomocg sieci neuronowych”. Oczywiscie jej zadaniem jest
wprowadzanie nieliniowo$ci. Jak juz wiesz, w warstwie konwolucyjnej sa wykony-
wane tylko operacje liniowe, na przyktad mnozenie lub dodawanie. Sie¢ neuronowa
zawierajgca wytgcznie liniowe warstwy ukryte niezaleznie od ich liczby funkcjonuje
jak perceptron jednowarstwowy. Dlatego zaraz po warstwie konwolucyjnej niezbedne
jest wprowadzanie nieliniowych aktywacji. Jak zawsze najlepsza potencjalng funkcja
nieliniowa w glebokiej sieci neuronowej jest ReLU.

Warstwa redukujaca

Zazwyczaj jedna lub kilka warstw konwolucyjnych (wraz z aktywacja nieliniowa) ge-
neruje cechy, ktdre mozna bezposrednio wykorzystywa¢ w klasyfikacji. Na przyktad na
potrzeby Klasyfikacji wieloklasowej mozna zastosowac funkcje softmax. Wykonajmy
jednak najpierw kilka obliczei matematycznych.

Zatézmy, ze obraz wejSciowy ma wymiary 28x28, a pierwsza warstwa konwolucyjna
zawiera 20 filtréw, kazdy o wymiarach 5x5. Uzyskujemy wtedy 20 map cech, kazda
o wielkosci (28 -5+ 1) - (28 -5+ 1) =24 - 24 = 576. Oznacza to, Ze liczba cech stano-
wigcych dane wejsciowe dla nastepnej warstwy wzrasta z 28 - 28 = 784 do 20 - 576 =
11 520. Jezeli w drugiej warstwie konwolucyjnej bedzie 20 filtréw, kazdy o wymiarach
5x5, to liczba cech wyjsciowych wzrastado 50 - 20 - (24-5+1) - (24-5+1) =400 000,
czyli znacznie wiecej od poczatkowej liczby 784. Wymiarowos$¢ danych gwattownie ro-
$nie wraz z kazdg warstwa konwolucyjng az do koficowej warstwy softmax. Jest to nie-
korzystny efekt, poniewaz model moze tatwo nadmiernie sie dopasowaé do danych,
nie mdéwigc juz o kosztach jego treningu przy tak duzej liczbie wag.

Aby rozwigzac ten problem, czesto po warstwach konwolucyjnej i nieliniowej wpro-
wadza sie warstwe redukujaca (ang. pooling layer), nazywang réwniez warstwa
probkujaca w doét (ang. downsampling layer). Jak sugeruje nazwa, warstwa ta zmniej-
sza wymiarowo$¢ mapy cech. Agreguje w tym celu informacje o cechach znajdujacych
sie w poszczegdlnych podobszarach. Typowe techniki redukcji sg nastepujace:

B maksymalizacja, polegajgca na wybieraniu maksymalnych warto$ci zawartych
w nienaktadajacych sie podobszarach;
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B usrednianie, polegajgce na usrednianiu wartosci zawartych w nienaktadajacych
sie podobszarach.

W przyktadzie pokazanym na rysunku 11.3 zastosowany jest filtr maksymalizujacy
o wymiarach 2x2, przeksztatcajgcy mape o wymiarach 4x4 na wynikowa mape 2x2.

5{1]6]1
013210 E
4o :
113|102

Dane wejsciowe Dane wyjsciowe

Rysunek 11.3. Zasada funkcjonowania warstwy redukujacej

Dodatkowa zaletg warstwy redukujacej, oprocz redukcji wymiarowosci, jest niezmien-
nos¢ translacji. Oznacza to, ze wyjscie nie zmienia sie nawet wtedy, gdy macierz wej-
Sciowa ulega niewielkim przeksztatceniom. Na przyktad jesli obraz wejsciowy zostanie
przesuniety o kilka pikseli w lewo lub w prawo, dane wyj$ciowe maksymalizujace;j
warstwy redukujgcej pozostang niezmienne, o ile wartos$ci pikseli w poszczegoélnych
podobszarach bedg takie same. Innymi stowy, prognozy sa wtedy mniej wrazliwe na
potozenie obrazéw.

Rysunek 11.4 ilustruje niezmienno$¢ translacji w warstwie redukujacej. Przedstawia
obraz o wymiarach 4x4 i wyjScie warstwy redukujacej o wymiarach 2x2.

Rysunek 11.5 pokazuje wynik uzyskany po przesunieciu obrazu o jeden piksel w prawo.

5(1]6]1
0[3|2]0 5
_
410|111 4
112|102
Oryginalny obraz Dane wyjsciowe

Rysunek 11.4. Przesuniety oryginalny obraz i wyjscie maksymalizujacej warstwy redukujacej

0|5(1]6
0|0 (32 ~
o401 !
o|1(2]0
Obraz przesuniety Dane wyjsciowe

o jeden piksel w prawo

Rysunek 11.5. Przesuniety obraz i uzyskany wynik

Wynik jest taki sam, mimo Ze obraz zostatl przesuniety w poziomie. W ten sposéb war-
stwa redukujaca poprawia stabilnos$¢ translacji obrazow.
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Poznate$ bloki konstrukcyjne konwolucyjnej sieci neuronowej. Sa prostsze, niz przy-
puszczates, prawda? Teraz dowiedz sie, jak buduje sie z nich sie¢ konwolucyjna.

Budowanie konwolucyjnej sieci neuronowej
na potrzeby klasyfikacji

WyKorzystujac trzy opisane wczesniej typy warstw oraz warstwy w petni potaczone,
mozna zbudowac strukture modelu klasyfikacyjnego, opartego na konwolucyjnej sieci
neuronowej. [lustruje to rysunek 11.6.

W tym przyktadzie obrazy wej$ciowe sg wprowadzane do ztozonej z kilku filtréw war-
stwy konwolucyjnej, wykorzystujacej aktywacje ReLU. Wspotczynniki filtrow moga
by¢ modyfikowane podczas treningu. Dobrze wytrenowana pierwsza warstwa konwo-
lucyjna dostarcza dobrych niskopoziomowych reprezentacji obrazéw wejsciowych, co
ma Krytyczne znaczenie dla kolejnych warstw konwolucyjnych (jezeli s3), jak réwniez
dalszych zadan Kklasyfikacyjnych. Kazda wynikowa mapa cech jest nastepnie probko-
wana w dét przez warstwe redukujaca.

Splaszczone

cechy

Mapy cech Mapy cech Mapy cech Mapy cech Warstwa  Warstwa Wyjscie

ukryta ukryta warstwy

softmax

—h — — —
B * g .
Konwolucja Redukgja Konwolucja Redukcja Pelne  RelU RelU Softmax
polaczenia

Rysunek 11.6. Architektura konwolucyjnej sieci neuronowej

Zagregowane mapy cech sg wprowadzane do drugiej warstwy konwolucyjnej. Podobnie
jak poprzednio, druga warstwa redukujgca zmniejsza rozmiar wyjSciowej mapy cech.
Mozna tworzy¢ dowolnie dtugi tancuch par zawierajacych warstwy konwolucyjng i re-
dukujgca. Druga warstwa konwolucyjna (i nastepne, jezeli s3) probuje generowac na
podstawie serii niskopoziomowych reprezentacji uzyskanych z poprzednich warstw
wysokopoziomowe reprezentacje, takie jak ksztatty lub kontury.

Mapy cech sa macierzami. Dlatego przed klasyfikacja trzeba je sptaszczy¢ do wekto-
row. Sptaszczone cechy sg danymi wej$ciowymi dla jednej lub kilku w pelni potgczo-
nych warstw ukrytych. Konwolucyjng sie¢ neuronowa mozna traktowac jako hierar-
chicznego ekstraktora cech, opartego na zwyktej sieci neuronowej. Sie¢ konwolucyjna
jest dobrze przystosowana do identyfikowania silnych, unikatowych cech wyrézniaja-
cych obrazy.
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Na koncu sieci znajduje sie funkcja logistyczna (w przypadku klasyfikacji binarnej),
funkcja softmax (w przypadku klasyfikacji wieloklasowej) lub zbiér funkcji logistycz-
nych (w przypadku wielu etykiet).

W tym momencie powiniene$ juz dobrze rozumie¢ funkcjonowanie konwolucyjne;j
sieci neuronowej i by¢ gotowy do rozwigzania problemu klasyfikacji zdje¢ odziezy.
Zacznijmy od zbadania zbioru danych.

Badanie zbioru zdjec¢ odziezy

Zbior Fashion-MNIST (https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist) zawiera zdje-
cia produktéw marki Zalando — najwiekszego w Europie internetowego sklepu odzie-
zowego. Zbioér sktada sie z 60 000 prébek treningowych i 10 000 testowych. Kazda
probka jest obrazem o wymiarach 28x28 pikseli w odcieniach szarosci. Obrazowi jest
przypisana jedna z nastepujacych 10 klas odziezy:

B (: t-shirt/top,
: spodnie,

: sweter,

: sukienka,

: ptaszcz,

: sandaty,

: koszula,

: tenisOwki,
: torebka,

: buty.

H B §HE E E E BB E
O N O U AW N

O

Firma Zalando nazwata swdj zbiér Fashion-MNIST, aby stat sie rownie popularny jak
wykorzystywany do analiz poréwnawczych zbiér MNIST odrecznie napisanych cyfr.

Zbidr ten mozesz tatwo pobrag, klikajac odno$nik Download na stronie serwisu GitHub
lub korzystajac z modutu PyTorch, ktéry oprécz zbioru zawiera odpowiedni interfejs
APIL. W ponizszym przyktadzie wykorzystana jest druga mozliwos$c¢.

>>> import torch, torchvision
>>> from torchvision import transforms
>>> image_path = './'
>>> transform = transforms.Compose([transforms.ToTensor()])
>>> train_dataset = torchvision.datasets.FashionMNIST(root=image path,
train=True,
transform=transform,
... download=True)
>>> test_dataset = torchvision.datasets.FashionMNIST(root=image path,
train=False,
transform=transform,
download=False)

W powyzszym przyktadzie zaimportowate$ pakiet torchvision, cze$¢ biblioteki PyTorch
zapewniajaca dostep do zbioréw danych, architektur modeli oraz przer6znych narzedzi
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do przeksztatcania obrazéw stuzacych do wykonywania zadan zwigzanych z wizjg kom-
puterowa.

Uwaga
Biblioteka torchvision zawiera nastepujace kluczowe elementy:

¢ Zbiory danych i narzedzia do tadowania danych: Pakiet torchvision.datasets
umozliwia dostep do standardowych zbioréw danych wykorzystywanych
w zadaniach takich jak klasyfikacja obrazéw, detekcja obiektéw, segmentacja
semantyczna. Przyktadowe zbiory danych to: MNIST, CIFAR-10, ImageNet,
FashionMNIST. Klasa torch.utils.data.Dataloader utatwia tworzenie obiek-
tow wczytujacych dane, ktére wydajnie tadujg i wstepnie przetwarzajg
partie danych ze zbioréw danych.

e Przeksztatcenia: Modut torchvision.transforms oferuje szeroki wybor na-
rzedzi do przeksztatcania obrazéw, stuzacych do wzbogacania danych,
normalizacji i wstepnego przetwarzania. Do najczesciej uzywanych prze-
ksztatcen nalezg zmiana rozmiaru, przycinanie i normalizacja.

¢ Architektury modeli: Modut torchvisionmodels udostepnia wstepnie wy-
trenowane architektury modeli przeznaczone do réznych zadan z zakresu
komputerowego rozpoznawania obrazéw.

¢ Narzedzia pomocnicze: Moduf torchvision.utils zawiera funkcje pomoc-

nicze, ktére umozliwiajg wizualizacje obrazéw, konwersje obrazéw na
rézne formaty i wykonywanie innych operacji.

Zbior danych Fashion-MNIST, ktéry wtasnie wczytates, zawiera gotowy sposéb po-
dziatu danych na zbiory treningowy i testowy. Zbidr treningowy jest przechowywany
w miejscu okre$lonym przez zmienng image_path. Kolejnym krokiem bedzie przeksztatce-
nie tych zbioréw do formatu Tensor. Wyniki zwracane przez te dwa obiekty zbioréw
danych zawieraja dodatkowe informacje na ich temat:

>>> print(train_dataset)
Dataset FashionMNIST
Number of datapoints: 60000
Root Tocation: ./
Split: Train
StandardTransform
Transform: Compose(
ToTensor()
)
>>> print(test_dataset)
Dataset FashionMNIST
Number of datapoints: 10000
Root location: ./
Split: Test
StandardTransform
Transform: Compose(
ToTensor()

)
Jak wida¢, sktadaja sie one z 60 000 prébek treningowych i 10 000 probek testowych.
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Teraz wczytaj zbior testowy we fragmentach zawierajacych po 64 prébki:
>>> from torch.utils.data import DatalLoader
>>> batch_size = 64
>>> torch.manual_seed(42)
>>> train_dl = DataLoader(train_dataset, batch_size, shuffle=True)

W bibliotece PyTorch DatalLoader to klasa narzedziowa, ktéra umozliwia efektywne fa-
dowanie i wstepne przetwarzanie danych z zestawu danych podczas treningu lub ewa-
luacji modeli uczenia maszynowego. W praktyce DatalLoader stanowi opakowanie dla
zestawu danych i udostepnia metody pozwalajace na iterowanie po partiach danych.
Jest to szczegolnie przydatne podczas pracy z duzymi zbiorami danych, ktére nie mieszczg
sie w cato$ci w pamieci operacyjne;j.

Kluczowe cechy klasy Dataloader:

e Podziat na partie: Potrafi automatycznie dzieli¢ zestaw danych na partie
o okreslonej wielkosci, pozwalajac na ich stosowanie w procesie trenowa-
nia modeli.

e Losowa zmiana kolejnosci: Przypisanie parametrowi shuffle wartosci True
zapewnia mozliwos¢ losowej zmiany kolejnosci danych przed rozpoczeciem
kazdego treningu, co pozwala zredukowa¢ obcigzenie i poprawi¢ konwe-
rgencje

Jesli chcesz, sprawdz prébki obrazéw oraz ich etykiety z pierwszej partii danych:
>>> data_iter = iter(train_d1)
>>> images, labels = next(data_iter)
>>> print(labels)
tensor([5, 7, 4, 7, 3,8, 9,5,3,1,2,3,2,3,3,7,9,9, 3, 2, 4,6, 3, 5, 5,
3,2,0,0,8,4,2,8,5,9,2,4,9, 4,4, 3,4,9,7,2,0,4,5,4,8,2,6,
7, 0,2,0,6,3,3,5,6, 0,0, 8])

Etykiety nie s3 nazwami Klas. Zdefiniuj je wiec jak nizej. Wykorzystasz je pézniej do
wyswietlenia wynikéw:

>>> class names = ['T-shirt/top', 'Spodnie', 'Sweter', 'Sukienka', 'Ptaszcz',

'Sandaty', 'Koszula', 'Tenisowki', 'Torebka', 'Buty']

Sprawdz format obrazdow:

>>> print(images[0].shape)

torch.Size([1, 28, 28])

>>> print(torch.max(images), torch.min(images))
tensor(1.) tensor(0.)

Kazda prébka jest obrazem o wymiarach 28x28 pikseli.

Wyswietl prébke treningowg za pomoca ponizszego kodu:

>>> import numpy as np

>>> import matplotlib.pyplot as plt

>>> npimg = images[1].numpy ()

>>> plt.imshow(np.transpose(npimg, (1, 2, 0)))

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc4
https://helion.pl/rt/pytuc4

Rozdziat 11 m Kategoryzacja zdje¢ odziezy przy uzyciu konwolucyjnej sieci neuronowej 327

>>> plt.colorbar()
>>> plt.title(class_names[labels[1]])
>>> plt.show()

W bibliotece PyTorch podczas wyswietlania obrazéw przy uzyciu matplotlib na-
lezy zastosowad wywotanie: np.transpose(npimg, (1, 2, 0)). Krotka (1, 2, 0)
okresla nowa kolejnos¢ wymiaréw. W PyTorch obrazy sg reprezentowane w for-
macie: kanaty, wysokos¢, szerokos¢. Wywotanie np.transpose(npimg, (1, 2, 0))
powoduje zmiane kolejnosci wymiaréw tablicy obrazu, tak by odpowiadaty
one wymaganiom biblioteki matplot1ib.

Rysunek 11.7 przedstawia uzyskany wynik.

Tenisowki

1.0

0.0
0 5 10 15 20 25

Rysunek 11.7. Prébka treningowa ze zhioru Fashion-MNIST

W podobny spos6b mozesz wyswietli¢ pierwszych 16 probek treningowych:

>>> for i in range(16):

plt.subplot(4, 4, i + 1)

plt.subplots_adjust(hspace=.3)

plt.xticks([])

plt.yticks([1)

npimg = images[i].numpy ()

plt.imshow(np.transpose(npimg, (1, 2, 0)), cmap="Greys")
plt.title(class_names[labels[i]])
>>> plt.show()

Rysunek 11.8 przedstawia uzyskany wynik.

W nastepnym podrozdziale zbudujesz model sieci konwolucyjnej klasyfikujgcej zdjecia
odziezy.
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Rysunek 11.8. Wynik wstepnego przetworzenia zbioru treningowego

Klasyfikowanie zdjec odziezy za pomoca
konwolucyjnej sieci neuronowej

Jak wspomniatem wczes$niej, model konwolucyjnej sieci neuronowej sktada sie z dwéch
komponentéw: ekstraktora cech zbudowanego z warstw konwolucyjnych i redukuja-
cych oraz klasyfikatora podobnego do zwyktej sieci neuronowe;j.

Zacznijmy ten projekt od przygotowania modelu konwolucyjnej sieci neuronowe;j.

Tworzenie sieci
Zaimportuj niezbedny modut i zainicjuj model Sequential:

>>> import torch.nn as nn
>>> model = nn.Sequential()
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Ekstraktor cech bedzie sie skladat z trzech warstw konwolucyjnych. Pierwsza niech
zawiera 32 niewielkie filtry, kazdy o wymiarach 3x3. Zaimplementuj j3 za pomoca po-
nizszego kodu:
>>> model.add module('convl',
- nn.Conv2d(in_channels=1,
out_channels=32,
kernel_size=3)
)

;;; model.add module('relul’, nn.ReLU())
Zwrd¢ uwage na uzyta funkcje aktywacji ReLU.

Po warstwie konwolucyjnej bedzie sie znajdowa¢ maksymalizujgca warstwa reduku-
jaca, zawierajaca filtr o wymiarach 2x2:

>>> model.add_module('pooll', nn.MaxPool2d(kernel_size=2))

Teraz dodaj druga warstwe konwolucyjng, zawierajaca 64 filtry, kazdy o wymiarach
3x3 oraz — jak poprzednio — funkcje aktywacji ReLU:
>>> model.add_module('conv2',
nn.Conv2d(in_channels=32,
out_channels=64,
kernel_size=3)
.. )
>>> model.add module('relu2', nn.ReLU())

Po drugiej warstwie konwolucyjnej umies¢ nastepng maksymalizujacg warstwe redu-
kujaca, zawierajaca filtr o wymiarach 2x2:
>>> model.add module('pool2', nn.MaxPool2d(kernel size=2))

Nastepnie dodaj trzecig warstwe konwolucyjng, tym razem zawierajaca 128 filtrow,
kazdy o wymiarach 3x3:
>>> model.add module('conv3’',
nn.Conv2d(in_channels=64,
out_channels=128,
kernel_size=3)

... )
>>> model.add module('relu3', nn.ReLU())

Zrobmy sobie w tym miejscu krotka przerwe, by sprawdzié, jak wygladaja uzyskane
mapy filtrow. W tym celu wczytaj do modelu grupe 64 losowo wybranych préobek:

>>> x = torch.rand((64, 1, 28, 28))
>>> print(model (x) .shape)
torch.Size([64, 128, 3, 3])

W tym przypadku przekazate$ dane wejsciowe o ksztatcie okre$§lonym jako (64, 1, 28,
28), czyli jedng grupe 64 obrazéw o wymiarach 28x28, i uzyskate$ wyniki o ksztatcie
(64, 128, 3, 3), czyli mapy cech zawierajace 128 kanatéw o wymiarach 3x3.

Nastepnie musisz sptaszczy¢ uzyskana mape cech, aby wprowadzi¢ je do klasyfikatora,
ktéry znajdzie sie w dalszej czesci sieci:
>>> model.add_module('flatten', nn.Flatten())
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W efekcie sptaszczyte$ do wymiarédw (64, 1152), jak widaé ponizej:

>>> print(model (x) .shape)
torch.Size([64, 1152])

Jako klasyfikatora uzyj ukrytej warstwy sktadajacej sie z 64 weztow:

>>> model.add_module('fcl', nn.Linear (1152, 64))
>>> model.add module('relud', nn.ReLU())

Warstwa ukryta jest zwykla, w pelni potaczong warstwa zageszczona, wykorzystujaca
funkcje aktywacji ReLU.

Ostatnia warstwa, generujaca wyniki, niech sktada sie z 10 weztéw reprezentujgcych
10 klas. Funkcja aktywacji niech bedzie softmax:

>>> model.add_module('fc2', nn.Linear(64, 10))
>>> model.add module('output', nn.Softmax(dim = 1))

Przyjrzyjmy sie architekturze utworzonego modelu:

>>> print(model)
Sequential(

(convl): Conv2d(1, 32, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1))

(reTul): ReLU()

(pooll1): MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil_
mode=False)

(conv2): Conv2d(32, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1))

(relu2): ReLU()

(poo12): MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil_
mode=False)

(conv3): Conv2d(64, 128, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1))

(reTu3): ReLU()

(flatten): Flatten(start dim=1, end dim=-1)

(fcl): Linear(in_features=1152, out features=64, bias=True)

(relu4): ReLU()

(fc2): Linear(in_features=64, out_features=10, bias=True)

(output): Softmax(dim=1)
)

Jesli bedziesz chciat wyswietli¢ szczegétowe informacje na temat kazdej z warstw tego
modelu, w tym ksztatt danych wyjsciowych kazdej z warstw i liczbe ich parametrow,
ktére mozna trenowa¢, mozesz to zrobic za pomocg biblioteki torchsummary. Zainstaluj
ja, uzywajac pip, jak pokazano ponizej:

>>> pip install torchsummary
>>> from torchsummary import summary
>>> summary (model, input_size=(1, 28, 28), batch_size=-1, device="cpu")

Layer (type) Output Shape Param #
Conv2d-1 [-1, 32, 26, 26] 320
RelU-2 [-1, 32, 26, 26] 0
MaxPool12d-3 [-1, 32, 13, 13] 0
Conv2d-4 [-1, 64, 11, 11] 18,496
RelLU-5 [-1, 64, 11, 11] 0
MaxPoo12d-6 [-1, 64, 5, 5] 0
Conv2d-7 [-1, 128, 3, 3] 73,856
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RelLU-8 [-1, 128, 3, 3] 0
Flatten-9 [-1, 1152] 0
Linear-10 [-1, 64] 73,792

RelLU-11 [-1, 64] 0
Linear-12 [-1, 10] 650
Softmax-13 [-1, 10] 0

Total params: 167,114
Trainable params: 167,114
Non-trainable params: 0

Input size (MB): 0.00
Forward/backward pass size (MB): 0.53
Params size (MB): 0.64

Estimated Total Size (MB): 1.17

Powyzszy wynik zawiera informacje o poszczegdlnych warstwach modelu, ksztattach
danych wyjs$ciowych kazdej z nich oraz o liczbach trenowanych parametréw. Z pewno-
$cig zauwazytes, ze wyjscie warstwy konwolucyjnej ma trzy wymiary. Pierwsze dwa sg
wymiarami mapy cech, a trzecim jest liczba uzytych filtrow. Wielko$¢ wyjscia (pierwsze
dwa wymiary) maksymalizujacej warstwy redukujgcej jest rowna potowie wielko$ci
wejsciowej mapy cech. Mapy cech sg prébkowane w d6t za pomoca warstwy reduku-
jacej. Zapewne chciatbys$ wiedzie¢, ile parametréw musiatby$ trenowa¢, gdyby nie byto
warstw redukujgcych. Liczba ta wyniostaby 4 058 314! Jak wida¢, korzysci ze stosowa-
nia warstw redukujacych sg oczywiste: zapobiega sie nadmiernemu dopasowaniu mo-
delu i zmniejsza koszt jego treningu.

By¢ moze zastanawiasz sie, dlaczego kolejne warstwy konwolucyjne zawieraja coraz
wiecej filtréow. Przypomne, Zze kazda warstwa usituje identyfikowa¢ hierarchiczne
wzorce danych. W pierwszej s3 to linie proste, kropki i linie krzywe. Kazda kolejna
warstwa taczy wzorce uzyskane z warstwy poprzedniej i tworzy wzorce wyzszego po-
ziomu, na przyktad ksztatty i kontury. W wiekszosci przypadkéw w kolejnych war-
stwach kombinacji wzorcéw jest coraz wiecej. Dlatego liczba filtréw tez musi rosngé
(lub w ostatecznosci nie moze sie zmniejszac).

Trening sieci
Czas wytrenowac zbudowany model sieci.

Najpierw skompiluj model, uzywajac optymalizatora Adam, entropii krzyzowej jako
funkgji straty i doktadnosci klasyfikacji jako metryki:

>>> device = torch.device("cuda:0")

# device = torch.device("cpu")

>>> model = model.to(device)

>>> loss_fn = nn.CrossEntropyLoss ()

>>> optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), 1r=0.001)

W tym przypadku do trenowania zastosowaliSmy procesor graficzny (GPU) — z tego
wzgledu uzyte zostalo wywotanie torch.device("cuda:0") (ktére odwotuje sie do
pierwszego urzadzenia, o indeksie 0) — i na nim zapisaliSmy tensor. Trenowanie
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modelu na procesorze gtownym (CPU) jest alternatywnym rozwigzaniem — zadziata,
lecz bedzie wolniejsze.

Nastepnie wytrenuj model, uzywajac do tego celu nastepujacej funkcji:

>>> def train(model, optimizer, num_epochs, train_d1):
for epoch in range(num_epochs):

Toss_train = 0

accuracy_train = 0

for x_batch, y batch in train_dl:
x_batch = x_batch.to(device)
y_batch = y batch.to(device)
pred = model(x_batch)
Toss = loss_fn(pred, y_batch)
loss.backward()
optimizer.step()
optimizer.zero_grad()
Toss_train += loss.item() * y batch.size(0)
is_correct = (torch.argmax(pred, dim=1) == y batch).float()
accuracy train += is_correct.sum().cpu()

Toss_train /= len(train_d1.dataset)
accuracy_train /= len(train_dl.dataset)

- print(f'Epoka {epoch+l} - strata: {loss_train:.4f} - doktadnosc:
{accuracy_train:.4f}')
Wytrenuj model w 30 iteracjach, monitorujgc przy tym postepy procesu uczenia

>>> num_epochs = 30

>>> train(model, optimizer, num_epochs, train_dl)
Epoka 1 - strata: 1.7253 - doktadnos¢: 0.7385
Epoka 2 - strata: 1.6333 - dokYadnosc: 0.8287

Epoka 10 - strata: 1.5572 - doktadnos¢: 0.9041

doktadnosé: 0.9270

Epoka 20 - strata: 1.5344

Epoka 29 - strata: 1.5249 - doktadnos¢: 0.9362
Epoka 30 - strata: 1.5249 - doktadno3c: 0.9363

Doktadno$¢ na zbiorze treningowym wyniosta 94%. Kolejny przyktad pokazuje, jak
mozna sprawdzi¢ doktadno$¢ uzyskiwang na zbiorze testowym:

>>> test_dl = Dataloader(test_dataset, batch_size, shuffle=False)
>>> def evaluate_model(model, test_dl):
accuracy test = 0
with torch.no_grad():
for x_batch, y_batch in test_di:
pred = model.cpu() (x_batch)
is_correct = torch.argmax(pred, dim=1) ==y batch
accuracy_test += is_correct.float().sum().item()

print(f'Doktadnosé na zbiorze testowym: {100 * accuracy_test / 10000} %')

>>> evaluate_model(model, test d1)
DoktadnosS¢ na zbiorze testowym: 90.25 %
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Na zbiorze testowym model osiggnat doktadno$¢ 90%. Zwro¢ uwage, ze ten wynik moze
sie zmienia¢ w zaleznosci od takich czynnikdw jak réznice w inicjalizacji warstw ukry-
tych lub niedeterministyczny sposéb dziatania procesora graficznego.

Najlepsze praktyki

Operacje, ktore lepiej nadaja sie do wykonywania na procesorze graficznym niz
na procesorze gtéwnym, to zazwyczaj zadania, ktére mozna realizowac réw-
nolegle i ktére korzystaja z ogromnej rownolegtosci oraz mocy obliczeniowej
oferowanej przez architekture GPU. Oto kilka przyktadéw:

¢ Operacje macierzowe oraz konwolucyjne.

e Przetwarzanie duzych partii danych jednoczesnie. Zadania obejmujace prze-
twarzanie wsadowe, takie jak uczenie i wnioskowanie na fragmentach da-
nych w modelach uczenia maszynowego, korzystaja z rownolegtego prze-
twarzania, ktére mozna realizowac na procesorach graficznych.

Propagacja w przéd i wstecz w sieciach neuronowych, ktéra zwykle, dzieki ak-
celeracji sprzetowej, przebiega szybciej na procesorach graficznych.

Najlepsze praktyki

Operacje, ktére lepiej wykonywad na procesorze gtéwnym niz na procesorze gra-
ficznym, to zazwyczaj zadania trudne do zréwnoleglenia, wymagajace prze-
twarzania sekwencyjnego lub dotyczace niewielkich ilosci danych. Oto kilka
przyktadow:

e Wstepne przetwarzanie, takie jak fadowanie danych, ekstrakcja cech oraz
uzupetnianie danych.

¢ Whnioskowanie na matych modelach. W przypadku matych modeli lub za-
dan inferencyjnych o niskich wymaganiach obliczeniowych wykonywanie
operacji na procesorze gtéwnym moze by¢ bardziej opfacalne.

e Operacje zwigzane z przeptywem sterowania. Operacje obejmujace in-
strukcje warunkowe lub petle sg zazwyczaj bardziej efektywne na proce-
sorze gtéwnym ze wzgledu na jego sekwencyjny charakter przetwarzania.

Wiesz juz, jak dziata wytrenowany model, i zapewne zastanawiasz sie, jak wygladaja
jego filtry konwolucyjne. Dowiesz sie tego w nastepnym punkcie.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/pytuc4
https://helion.pl/rt/pytuc4

334 Python. Uczenie maszynowe w przyktadach

Wizualizacja filtrow konwolucyjnych

Aby wyodrebnic filtry konwolucyjne z wytrenowanego modelu i zwizualizowac je, wy-
konaj ponizsze kroki:

1. Na podstawie podsumowania modelu wiemy, zZe warstwami konwolucyjnymi
naszego modelu sg warstwy: convl, conv2 i conv3. Wyodrebnij filtry na przyktad
z trzeciej warstwy konwolucyjnej:
>>> conv3_weight = model.conv3.weight.data

>>> print(conv3_weigth.shape)
torch.Size([128, 64, 3, 3])

Wyraznie wida¢, ze istnieje 128 filtréw, a kazdy z nich ma wymiary 3x3
i zawiera 64 kanaty.

2. Dla uproszczenia zwizualizuj jedynie pierwszy kanat pierwszych 16 filtréw,
przedstawiajac je w uktadzie czterech wierszy i czterech kolumn:
>>> n_filters = 16
>>> for i in range(n_filters):
weight = conv3 weight[i].cpu().numpy()
plt.subplot(4, 4, i+l1)
plt.xticks([])
plt.yticks([]1)
. plt.imshow(weight[0], cmap='gray')
. plt.show()

Rysunek 11.9 przedstawia uzyskany wynik.

Rysunek 11.9. Wytrenowane filtry konwolucyjne

Ciemniejsze i jasniejsze odcienie reprezentujg, odpowiednio, mniejsze i wieksze wagi.
Mozna sie domysli¢, ze filtr w drugim wierszu i drugiej kolumnie identyfikuje pionowe
linie znajdujace sie w polu recepcyjnym, natomiast trzeci filtr w pierwszym wierszu
identyfikuje przejscia koloru z jasnego w prawym dolnym rogu do ciemnego w lewym
goérnym.
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Ten przyktad polegat na wytrenowaniu klasyfikatora zdje¢ odziezy na 60 000 prébek
opatrzonych etykietami. W rzeczywistosci uzyskanie tak duzego, oznaczonego zbioru nie
jest tatwe. Szczegolnie opatrywanie prdobek etykietami jest kosztowne i czasochtonne.
Jak mozna trenowa¢ klasyfikator na ograniczonej liczbie probek? Jednym z rozwigzan
jest uzupetnianie danych.

Wzmacnianie konwolucyjnej sieci
neuronowej poprzez uzupetnianie danych

Uzupelnianie danych (ang. data augmentation) oznacza powiekszanie istniejgcego
treningowego zbioru danych w celu zwiekszenia skuteczno$ci modelu. Unika sie w ten
sposob kosztéw gromadzenia dodatkowych danych i opatrywania ich etykietami.
W bibliotece PyTorch uzupeinianie obrazéw w czasie rzeczywistym mozna implemen-
towac przy uzyciu modutu torchvision.transforms.

Obracanie obrazéw w poziomie i pionie

Istnieje wiele sposob6w uzupetniania danych obrazéw. Najprostszy polega na obraca-
niu ich w poziomie lub pionie. Na przyktad uzyskamy nowy obrazek poprzez utworze-
nie odbicia istniejgcego obrazka w poziomie. Aby stworzy¢ takie odbicie obrazka w po-
ziomie, wystarczy uzy¢ funkcji transforms. functional.hf1ip, jak pokazano ponizej:

>>> image = images[1]

>>> img_flipped = transforms.functional.hflip(image)

A oto jak mozna wyswietli¢ ten nowy obraz:

>>> def display_image_greys(image):
npimg = image.numpy ()
plt.imshow(np.transpose(npimg, (1, 2, 0)), cmap="Greys")
plt.xticks([])
plt.yticks([])

>>> plt.figure(figsize=(8, 8))

>>> plt.subplot(l, 2, 1)

>>> display_image_greys(image)

>>> plt.subplot(l, 2, 2)

>>> display_image_greys(img_f1ipped)
>>> plt.show()

Rysunek 11.10 przedstawia uzyskany wynik.

il B

Rysunek 11.10. Uzupetnianie obrazow poprzez obrocenie w poziomie
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Podczas trenowania modeli z wykorzystaniem uzupeiniania danych bedziemy tworzy¢
zmodyfikowane obrazy, uzywajac do tego celu generatora losowego. W przypadku ob-
rotow w poziomie skorzystamy z funkcji transforms.RandomHorizontalF1ip, ktora lo-
sowo obraca obrazek w poziomie z prawdopodobienistwem 50%, co pozwala na efek-
tywne uzupetnienie zbioru danych. Przyjrzyjmy sie trzem przyktadom:
>>> torch.manual_seed(42)
>>> flip_transform = transforms.Compose([transforms.RandomHorizontalF1ip()])
>>> plt.figure(figsize=(10, 10))
>>> plt.subplot(1l, 4, 1)
>>> display_image_greys(image)
>>> for i in range(3):
plt.subplot(l, 4, i+2)
img_flip = flip_transform(image)
display_image_greys(img_f1ip)

Wyniki powyzszego kodu zostaly przedstawione na rysunku 11.11.

ol | ol | ol | B

Rysunek 11.11. Losowe obracanie obrazka w poziomie w celu uzupetniania danych

Jak wida¢, wygenerowane obrazy sa odwrdcone lub nie sa.

Zazwyczaj obrazy odwrdcone w poziomie zawierajg te same informacje, co obrazy ory-
ginalne. Odwracanie w pionie stosuje sie rzadko, cho¢ mozna to robi¢ za pomoca klasy
transforms.RandomVerticalFlip. Nalezy pamieta¢, ze odwracanie jest pomocne tylko
w modelach niewrazliwych na orientacje, na przyktad klasyfikujacych zdjecia kotow
i psow lub rozpoznajacych czesci samochodéw. Natomiast jest bardzo niebezpieczne
w sytuacjach, gdy orientacja jest wazna, na przyktad w klasyfikowaniu znakéw skretu
w lewo lub w prawo.

Obracanie obrazow

Obrazy mozna uzupetniag, nie tylko odwracajac je w poziomie i pionie, ale rowniez ob-
racajac o niewielki kat. Wyprébuj to na przyktadzie losowego obracania o losowy kat
przy uzyciu modutu transforms:

>>> torch.manual_seed(42)

>>> rotate_transform =

e transforms.Compose([transforms. RandomRotation(20)])

>>> plt.figure(figsize=(10, 10))

>>> plt.subplot(1l, 4, 1)

>>> display_image_greys (image)
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>>> for i in range(3):
plt.subplot(l, 4, i+2)
img_flip = rotate_transform(image)
display_image _greys(img_f1ip)

Rysunek 11.12 przedstawia uzyskany wynik.

it gl el gy

Rysunek 11.12. Uzupetnianie obrazow poprzez obracanie

W tym przyktadzie oryginalny obraz byt obracany o katy z przedziatu od -20° do 20°
(odpowiednio, przeciwnie i zgodnie z ruchem wskazéwek zegara).

Przycinanie obrazéw

Przycinanie obrazéw jest kolejng czesto stosowang technika uzupeiniania danych.
Pozwala ona generowac¢ nowe obrazy poprzez wybieranie fragmentéw oryginalnego
obrazu. Zazwyczaj proces ten jest uzupetniany o przeskalowanie przycietego obrazka
do z gory okreslonych wymiaréw wyjsciowych w celu zagwarantowania jednolitych
wymiarow obrazéw w catym zbiorze danych.

Zobaczmy teraz, w jaki sposéb mozna zastosowac te technike, korzystajac z klasy
transforms.RandomResizedCrop, aby losowo wybiera¢ proporcje wycinanego fragmentu
obrazka, a nastepnie przeskalowa¢ go ponownie do wymiaréw oryginatu:
>>> torch.manual_seed(42)
>>> crop_transform = transforms.Compose ([
.. transforms.RandomResizedCrop(size=(28, 28), scale=(0.7, 1))])
>>> plt.figure(figsize=(10, 10))
>>> plt.subplot(l, 4, 1)
>>> display_image_greys(image)
>>> for i in range(3):
plt.subplot(1l, 4, i+2)
img_crop = crop_transform(image)
display_image _greys(img_crop)

W tym przypadku parametr size okresla wielko$¢ wynikowego obrazka po przycieciu
i przeskalowaniu, a parametr scale definiuje zakres skalowania stosowanego do przy-
cinania. W razie uzycia wartoSci (min_scale, max_scale) wielko$¢ obszaru przycinania
bedzie wybierana losowo i bedzie mie$ci¢ sie w zakresie od min_scale domax_scale wy-
miaréw poczatkowego obrazka.

Wyniki generowane przez powyzszy kod zostaty przedstawione na rysunku 11.13.
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Rysunek 11.13. Obrazki przyciete na potrzeby uzupetniania danych

Jak wida¢ w tym przyktadzie, parametr scale=(0.7, 1.0) oznacza, ze wielko$¢ obszaru
przycinania bedzie sie waha¢ w zakresie od 70% do 100% wielko$ci obrazka wyj$ciowego.

Usprawnianie klasyfikatora obrazow
poprzez uzupetnianie danych

Wykorzystaj poznane techniki uzupetniania obrazéw do wytrenowania klasyfikatora
na matym zbiorze. W tym celu wykonaj ponizsze kroki:

1.

Kup ksigzke

Zacznij od przygotowania funkcji przeksztatcajacej, ktéra wykorzysta
wszystkie techniki uzupeiniania danych opisane we wczesniejszych punktach
rozdziatu:

>>> torch.manual_seed(42)

>>> transform_train = transforms.Compose ([

transforms.RandomHorizontalFlip(),

transforms.RandomRotation(10),

transforms.RandomResizedCrop(size=(28, 28), scale=(0.9, 1)),

- transforms.ToTensor(),

... 1)
Zastosowali$my tu odwracanie w poziomie, obroét o kat 10° oraz przycinanie
w zakresie od 90% do 100% wielkos$ci wyjSciowego obrazka.

Ponownie wczytaj zbior treningowy, uzywajac powyzszej funkcji
przeksztatcajacej, przy czym do uczenia uzyj jedynie 500 prébek:
>>> train_dataset_aug =

torchvision.datasets.FashionMNIST (root=image_path,
train=True,
transform=transform_train,
- download=False)
>>> from torch.utils.data import Subset
>>> train_dataset_aug_small = Subset(train_dataset_aug,

torch.arange(500))

Teraz przekonajmy sie jak uzupelnianie danych poprawi zdolno$¢ uogélniania
oraz wydajno$¢ modelu, nawet jesli dysponujemy jedynie bardzo matym
zbiorem danych.

Zataduj maty, ale uzupetniony zbiér danych w partiach po 64 prébki, tak jak
zrobites$ to wczesniej:
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>>> train_d1_aug_small = DataLoader(train_dataset_aug_small,
batch_size,
shuffle=True)

Zwrdc¢ uwage, Ze w przypadku zastosowania tego sposobu tadowania danych
dla jednego obrazka do trenowania modelu uzytych zostanie kilka obrazkow
uzupetnionych, ktdre moga powstaé poprzez odwrdécenie, obroét lub przyciecie.

4. Zainicjuj model konwolucyjny, uzywajac do tego celu takiej samej architektury
i optymalizatora jak wczesniej:
>>> model = nn.Sequential()
>>> # tu pomijamy powtarzajqcy sie kod
>>> model = model.to(device)
>>> optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), 1r=0.001)

5. Wytrenuj model na uzupetnionych danych w 1000 iteracji:

>>> train(model, optimizer, 1000, train_d1_aug_small)
Epoka 1 - strata: 2.3013 - doktadnosc¢: 0.1400

Epoka 301 - strata: 1.6817 - doktadnos¢: 0.7760
Epoka 601 - strata: 1.5006 - doktadnoS¢: 0.9620

Epoka 1000 - strata: 1.4904 - doktadnoSc¢: 0.9720

6. Sprawdz dziatanie modelu na zbiorze testowym:

>>> evaluate model (model, test d1)
Accuracy on test set: 79.24%

Model wytrenowany na uzupeinionych danych uzyskat na zbiorze testowym
doktadnos$¢ 79,24%. Zwré¢ uwage, ze ten wynik moze sie zmieniac.

PrzeprowadziliSmy réwniez eksperymenty z trenowaniem modelu bez uzupelniania da-
nych, co zapewnito doktadno$¢ na zbiorze testowym na poziomie okoto 76%. Po zastoso-
waniu uzupetniania doktadno$¢ wzrosta do 79%. Jak zawsze mozesz swobodnie dostraja¢
hiperparametry, tak jak robiliémy to w rozdziale 6., ,,Prognozowanie cen akcji za pomoca
sieci neuronowych”, i sprawdzi¢, czy uzyskasz jeszcze wieksza doktadnos¢ klasyfikacji.

Kolejnym sposobem poprawiania wydajnosci klasyfikatoréw jest technika okreslana
jako uczenie transferowe. Przyjrzymy sie jej blizej w nastepnym podrozdziale.

Rozwijanie klasyfikatora z wykorzystaniem
uczenia transferowego

Uczenie transferowe (ang. transfer learning) to technika uczenia maszynowego, w kt6-
rej model wytrenowany na jednym zadaniu jest adaptowany lub dostrajany do drugiego,
powigzanego zadania. W uczeniu transferowym wiedza zdobyta podczas trenowania
pierwszego zadania (tak zwanego zadania Zrodtowego) jest wykorzystywana do poprawy
procesu uczenia drugiego zadania (zadania docelowego). Rozwigzanie to jest szczeg6lnie
przydatne, gdy dysponujemy ograniczong iloScig danych dla zadania docelowego, ponie-
waz umozliwia przeniesienie wiedzy z wiekszego lub bardziej zréznicowanego zbioru
danych.
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Typowy przebieg pracy z uczeniem transferowym obejmuje:

1. Model wstepnie wytrenowany: Rozpoczynamy od modelu wstepnie
wytrenowanego, ktory zostat juz nauczony na duzym i odpowiednim zbiorze
danych dla innego, lecz powigzanego zadania. Taki model czesto jest gteboka
siecig neuronowa, na przyktad siecig konwolucyjng wykorzystywang do zadan
zwigzanych z obrazami.

2. Ekstrakcja cech: Wykorzystujemy model wstepnie wytrenowany jako
ekstraktor cech. W takim przypadku nalezy z niego usuna¢ ostatnie warstwy
klasyfikacyjne (jesli takie sg) i wykorzysta¢ wyjscie jednej z warstw
posrednich jako reprezentacje cech danych. Takie cechy potrafig uchwyci¢
wzorce wysokiego poziomu oraz informacje z zadania zrédtowego.

3. Dostrajanie: Do ekstraktora cech dodajemy nowe warstwy. Te nowe warstwy
sg specyficzne dla zadania docelowego i zazwyczaj s3 inicjalizowane losowo.
Nastepnie trenujemy caty model, tacznie z ekstraktorem cech i nowymi
warstwami, na docelowym zbiorze danych. Dostrajanie umozliwia modelowi
dostosowanie sie do specyfiki zadania docelowego.

Zanim przejdziemy do implementacji uczenia transferowego w naszym zadaniu klasy-
fikacji obrazéw odziezy, przyjrzyjmy sie ewolucji architektur sieci konwolucyjnych
oraz modeli wstepnie wytrenowanych. Nawet najwcze$niejsze architektury sieci kon-
wolucyjnych wciagz sa aktywnie uzywane! Kluczowg kwestia jest to, ze wszystkie te ar-
chitektury caty czas stanowig warto$ciowe narzedzia we wspétczesnym zestawie na-
rzedzi do pracy z uczeniem gtebokim, zwtaszcza gdy sa stosowane w zadaniach uczenia
transferowego.

Rozwdj architektur sieci konwolucyjnych
oraz wstepnie wytrenowanych modeli

Koncepcja wykorzystania sieci konwolucyjnych do przetwarzania obrazéw siega lat
90. XX wieku. Wczesne architektury, takie jak LeNet-5 (z 1998 r.), pokazaty potencjat
glebokich sieci neuronowych w zadaniach klasyfikacji obrazéw. LeNet-5 sktada sie
z dwdch zestawdw warstw konwolucyjnych, po ktérych umieszczone sg dwie warstwy
w pelni polaczone oraz jedna warstwa wyjsciowa. Kazda warstwa konwolucyjna wy-
korzystuje jadra o rozmiarze 5x5. Architektura LeNet-5 odegrata istotng role w udo-
wodnieniu skuteczno$ci uczenia gtebokiego w zadaniach zwigzanych z klasyfikacja ob-
razéw. Model ten osiggnat wysoka dokladno$¢ na zbiorze danych MNIST, ktéry jest
powszechnie uzywanym zestawem testowym do rozpoznawania recznie pisanych cyfr.

Osiagniecia architektury LeNet-5 utorowaty droge do powstania bardziej ztoZonych
architektur, takich jak AlexNet (z 2012 r.). Architektura ta sktada sie z 0$miu warstw —
pieciu zestawow warstw konwolucyjnych, po ktérych nastepuja trzy warstwy w petni
potaczone. W architekturze AlexNet po raz pierwszy w gtebokiej sieci konwolucyjnej
zastosowano funkcje aktywacji ReLU oraz technike dropout w warstwach w peini po-
taczonych w celu zapobiegania przeuczeniu. Do poprawy zdolnosci uogélniania mo-
delu wykorzystano techniki uzupelniania danych, takie jak losowe przycinanie oraz
odwracanie w poziomie. Sukces architektury AlexNet przyczynit sie do ponownego
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wzrostu zainteresowania sieciami neuronowymi i zapoczatkowat rozwdéj jeszcze gteb-
szych i bardziej ztozonych architektur, takich jak VGGNet, GoogLeNet i ResNet, ktore
staly sie podstawa wspotczesnej wizji komputerowe;.

Architektura VGGNet zostata zaproponowana przez Visual Geometry Group z Uniwer-
sytetu Oksfordzkiego w 2014 r. Charakteryzuje sie prostots i jednolito$cig. Sktada sie
z szeregu warstw konwolucyjnych, po ktérych nastepuja warstwy maksymalizujace,
a na koncu znajduje sie stos warstw w pei potaczonych. W tej architekturze wyko-
rzystywane sa gtéwnie filtry konwolucyjne o rozmiarze 3x3, co pozwala sieci na wy-
chwytywanie szczegétowych informacji przestrzennych. Najczesciej wykorzystywa-
nymi wersjami tej architektury sg VGG16 i VGG19, zawierajgce, odpowiednio, 16 i 19
warstw. Modele o tej architekturze s3g czesto uzywane jako punkt wyjscia do uczenia
transferowego w réznych zadaniach z zakresu wizji komputerowe;.

W tym samym roku firma Google opracowata architekture GoogLeNet, znang réwniez
jako Inception. Jej cecha charakterystyczng jest modut incepcji (ang. inception).
Zamiast stosowania pojedynczej warstwy konwolucyjnej o statym rozmiarze filtra mo-
duty incepcji wykorzystuja réwnolegte filtry o ré6znych rozmiarach (1x1, 3x3, 5x5). Te
réwnolegte operacje pozwalajg wychwytywaé cechy w réznych skalach i zapewniaja
bogatsza reprezentacje danych. Podobnie jak VGGNet, wstepnie wytrenowane modele
GoogLeNet wystepujg w réznych wariantach, takich jak InceptionV1, InceptionV2,
InceptionV3 i InceptionV4, z ktérych kazdy charakteryzuje sie pewnymi modyfika-
cjami i ulepszeniami architektury.

Architektura ResNet, czyli sie¢ rezydualna (ang. residual network), zostata wprowa-
dzona przez Kaiminga He i wspo6tpracownikéw w 2015 r. w celu rozwigzania problemu
zanikajacych gradientow - zjawiska, w ktérym gradienty funkcji straty w konwolucyj-
nych sieciach neuronowych staja sie bardzo mate. Kluczowa innowacja tej architektury
jest zastosowanie potaczen rezydualnych. Bloki rezydualne pozwalajg sieci pomijac
wybrane warstwy podczas procesu uczenia. Zamiast bezposrednio uczy¢ sie odwzoro-
wania wejscia na wyjscie, bloki rezydualne ucza sie tzw. odwzorowania rezydualnego,
ktore nastepnie dodawane jest do poczatkowego wejscia. Dzieki temu mozliwe stato
sie budowanie glebszych sieci. Wstepnie wytrenowane modele ResNet dostepne s3
w réznych wersjach, takich jak ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 czy nie-
zwykle gteboki ResNet-152. Liczby te oznaczaja gtebokos¢ sieci, czyli liczbe warstw.

Rozwdj architektur konwolucyjnych sieci neuronowych oraz wstepnie wytrenowanych
modeli trwa, czego przyktadem s3a innowacje takie jak EfficientNet, MobileNet czy ar-
chitektury projektowane do specyficznych zastosowan. Na przykltad modele MobileNet
zostaly zaprojektowane z mysla o wysokiej wydajnosci pod wzgledem zuzycia zasobéw
obliczeniowych i pamieci. S3 one przeznaczone do wdrozen na urzgdzeniach o ograni-
czonych mozliwos$ciach sprzetowych, takich jak smartfony, urzadzenia IoT oraz urza-
dzenia brzegowe.

Lista wszystkich wstepnie wytrenowanych modeli dostepnych w bibliotece
PyTorch znajduje sie na stroniehttps://pytorch.org/vision/stable/models. html#
classification.
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Ewolucja architektur sieci konwolucyjnych oraz dostepno$¢ wstepnie wytrenowanych
modeli zrewolucjonizowatly zadania zwigzane z komputerowym rozpoznawaniem ob-
razoéw. Znaczaco poprawitly one wyniki osiggane w Kklasyfikacji obrazéow, detekcji
obiektéw, segmentacji oraz wielu innych zastosowaniach.

Przyjrzyjmy sie teraz, jak wykorzysta¢ model wstepnie wytrenowany, aby ulepszy¢
nasz klasyfikator obrazéw odziezy.

Poprawa klasyfikatora obrazow odziezy
poprzez dostrajanie sieci ResNet

W tym przyktadzie do przedstawienia wykorzystania uczenia transferowego uzyjemy
modelu o architekturze ResNet, a konkretnie modelu ResNet-18:

1. Zacznij od zaimportowania wstepnie wytrenowanego modelu ResNet-18
z pakietu torchvision:

>>> from torchvision.models import resnetl8
>>> my resnet = resnetl8(weights="IMAGENET1K V1')

Warto$¢ IMAGENET1K odwotuje sie do wstepnie wytrenowanego modelu, ktéry
byt trenowany na zbiorze danych ImageNet-1K (https://www.image-net.org/
download.php), natomiast V1 okres$la pierwszg wersje tego wstepnie
wytrenowanego modelu.

W ten sposdb dysponujesz juz wstepnie wytrenowanym modelem.

2. Zbior danych ImageNet-1K zawiera obrazy RGB, dlatego tez pierwsza warstwa
konwolucyjna pierwotnego modelu ResNet zostata zaprojektowana pod katem
tréjwymiarowych danych wej$ciowych. Jednak uzywany we wczesniejszych
przyktadach zbi6ér danych FashionMNIST zawiera obrazy w skali szaro$ci,
zatem musisz zmodyfikowa¢ model tak, by akceptowat dane jednowymiarowe:
>>> my_resnet.convl = nn.Conv2d (1, 64, kernel_size=7, stride=2,

padding=3, bias=False)

W tym przyktadzie w wywotaniu tworzacym pierwsza warstwe konwolucyjng
zmieniliSmy pierwszy argument, wymiar danych wej$ciowych, z 3 na 1. Jej
pierwotna definicja ma nastepujaca postac:
self.convl = nn.Conv2d(3, 64, kernel size=7, stride=2, padding=3,
bias=False)
3. Zmien warstwe wynikowa, tak by zwracata 100 z 1000 klas:
>>> num_ftrs = my_resnet.fc.in_features
>>> my_resnet.fc = nn.Linear(num_ftrs, 10)
Zmienili$my jedynie wielkos¢ wynikéw warstwy wyj$ciowe;.
Kroki 2.1 3. stanowia przygotowanie do procesu dostrajania modelu.
4. Dostroj zaadaptowany wstepnie wytrenowany model na pelnym treningowym
zbiorze danych:

>>> my_resnet = my_resnet.to(device)
>>> optimizer = torch.optim.Adam(my_resnet.parameters(), 1r=0.001)
>>> train(my_resnet, optimizer, 10, train_dl)
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Epoka 1 - strata: 0.4845 - dok¥adnosé: 0.8257
Epoka 2 - strata: 0.3305 - doktadnosc: 0.8795
Epoka 3 - strata: 0.2865 - dokYadnosc: 0.8968
Epoka 4 - strata: 0.2679 - dokTadnos¢: 0.9037
Epoka 5 - strata: 0.2361 - doktadnosc: 0.9140
Epoka 6 - strata: 0.2183 - doktadnosc: 0.9198
Epoka 7 - strata: 0.1916 - dok*adnosc: 0.9301
Epoka 8 - strata: 0.1884 - doktadnosc: 0.9306
Epoka 9 - strata: 0.1736 - doktadnos¢: 0.9363

Epoka 10 - strata: 0.1426 - dok¥adno3¢: 0.9476

Jak wida¢, w przypadku uzycia dostrojonego modelu ResNet po 10 epokach
uzyskali$my doktadno$¢ wynoszaca 94%.

5. Sprawdz wyniki uzyskiwane na zbiorze testowym:

>>> evaluate_model (my_resnet, test dl)
Dok*adnosS¢ na zbiorze testowym: 91.27 %

Doktadno$¢ na zbiorze testowym udato sie nam poprawi¢ z 90% na91% i to
przy zastosowaniu jedynie 10 iteracji treningu.

Uczenie transferowe z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych jest po-
tezng techniky pozwalajaca na korzystanie ze wstepnie wytrenowanych modeli oraz
adaptowanie ich do specyficznych zadan zwigzanych z klasyfikowaniem obrazow.

Podsumowanie

W tym rozdziale zostata opisana klasyfikacja zdje¢ odziezy, oparta na konwolucyjnej
sieci neuronowej. Najpierw szczegétowo zapoznates sie z elementami sieci i jej dziala-
niem inspirowanym komérkami uktadu wzrokowego cztowieka. Nastepnie zbudowa-
tes sie¢ konwolucyjng klasyfikujacg zdjecia odziezy marki Zalando, zawarte w zbiorze
Fashion-MNIST. Dowiedziate$ sie takze, czym jest uzupetnianie danych, i poznates
kilka popularnych metod uzupetniania obrazéw. I w koncu, po opisaniu ewolucji kon-
wolucyjnych sieci neuronowych, poznate$ przyktad uczenia transferowego z wykorzy-
staniem modelu o architekturze ResNet.

W nastepnym rozdziale poznasz inny typ sieci uczenia gtebokiego: rekurencyjna sie¢
neuronowa. Sieci konwolucyjna i rekurencyjna to dwie najpotezniejsze odmiany sieci
neuronowych, dzieki ktorym uczenie gtebokie jest dzisiaj tak popularne.

Cwiczenia
1. Jak wspomniatem wcze$niej, poeksperymentuj z parametrami konwolucyjnej
sieci neuronowe;j i sprawdz, czy uzyskasz jeszcze lepszy wynik.

2. Sprobuj zastosowac techniki dropout w celu poprawy wynikéw modelu
konwolucyjnej sieci neuronowe;j.

3. Sprobuj poeksperymentowac z wykorzystaniem wstepnie wytrenowanego
modelu Vision Transformer: https://huggingface.co/google/vit-base-patch16-224.
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PyTorch, 55,57
dostrajanie hiperparametréw, 194
implementacja sieci neuronowej, 186

Kup ksigzke

uzupelnianie obrazéw, 335
wstepnie wytrenowane modele, 341
zapisywanie i fadowanie modelu, 314

R

redukcja wymiarowosci, 40, 224, 229, 252, 297
technika t-SNE, 224
regresja, 29, 143
liniowa, 144, 154
implementacja, 155
implementacja z uzyciem scikit-learn,
158
implementacja z uzyciem TensorFlow,
158
logistyczna, 119, 305
algorytm, 124, 129
implementacja z uzyciem TensorFlow,
138
klasyfikowanie danych, 117
prognozowanie kliknie¢, 127
trenowanie modelu, 127, 128
wielomianowa, 136
z gradientem prostym, 122,127
z regularyzacja, 130
ze stochastycznym gradientem
prostym, 128
ocena jakosci, 166
softmax, 136
wektoréw nosnych, SVR, 284, 285
regresyjne drzewo decyzyjne, 160
implementacja, 162
prognozowanie, 160
regularyzacja, 38, 130
L1, 130,132
selekcja cech, 132
L2,130
ReLU, Rectified Linear Unit, 175,177, 188
rozktad t-Studenta, 224
rozrzut, recall, 78
rzutowanie, projection, 234

S

samouwaga, 373
maskowana, masked self-attention, 382
scikit-learn, 54
implementacja
drzewa decyzyjnego, 102
regresji liniowej, 158
sieci neuronowej, 184
klastrowanie metoda k-$rednich, 241
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scikit-learn
modut BernoulliNB, 71
modut DecisionTreeClassifier, 102
obstuga klasyfikacji wieloklasowych, 270
usuwanie stop-stow, 222
zastosowanie techniki t-SNE, 224
zliczanie tokendéw, 219
SciPy, 54
Seaborn, 57, 217
sekwencja, 345
selekcja cech, 40, 131
las losowy, 133
regularyzacja L1, 132
SentenceTransformers, 419
sie¢
LSTM, 351
budowanie, 358
komorka, 352
prognozowanie cen akgcji, 362
neuronowa, 306
dostrajanie parametréw, 194
funkcje aktywacji, 175, 187
gteboka, 180
implementacja, 181
implementacja z uzyciem PyTorch, 186
implementacja z uzyciem scikit-learn,
184
implementacja z uzyciem TensorFlow,
184
jednokierunkowa, 175
jednowarstwowa, 174
krawedzie, 175
nadmierne dopasowanie, 188
ograniczanie dopasowania, 189, 191
prognozowanie cen akgcji, 173, 193
trening, 193
tworzenie modeli osadzen, 227
warstwy, 174
warstwy osadzen, 303
wezly, 174
neuronowa jednokierunkowa, 346
neuronowa konwolucyjna, CNN, 319
architektura, 323, 340
budowanie, 323
filtry konwolucyjne, 334
klasyfikowanie zdjec¢ odziezy, 328
trening sieci, 331
tworzenie sieci, 328
uzupetnianie danych, 335
uzupetnianie obrazéw poprzez obrot,
337
uzupelnianie obrazéw poprzez odbicie,
335

Kup ksigzke

uzupelnianie obrazéw poprzez
przyciecie, 338
warstwa konwolucyjna, 319
warstwa nieliniowa, 321
warstwa redukujaca, 321
neuronowa rekurencyjna, RNN, 344
analiza recenzji filmowych, 354
architektura, 345
budowanie, 358
generator tekstu, 368
GRU, 351
komorka, 352
LSTM, 351
niesynchroniczna typu ,wiele do
wielu”, 349
pisanie powiesci, 365
synchroniczna typu ,wiele do wielu”, 348
trening sieci, 350, 367
typu ,jedno do wielu”, 348
typu ,wiele do jednego”, 347
wprowadzenie dodatkowych warstw,
361
neuronowa Transformer
architektura, 380
koder-dekoder, 381
kodowanie pozycyjne, 382
mechanizm samouwagi, 373
normalizacja warstw, 384
samouwaga maskowana, 382
uwaga wielogtowa, 379
sigmoida, 118,175, 176, 187
skalowanie, 45
cech liczbowych, 108
w pionie, scale-up, 294
w poziomie, scale-out, 294
sktadowanie, stacking, 49
softmax, 136, 187
spaCy, 207, 212
stemming, 212,222
sterowanie Monte Carlo, 447
stochastyczny gradient prosty, SGD, 128, 134
stopien dopasowania modelu regresyjnego,
R2,166
strata logarytmiczna, 121
strojenie modeli, 81
struktura koder-dekoder, 381
sumaryczna nagroda, cumulative reward, 430
sygnat, 62
system rekomendacyjny, 72
budowanie, 72
przygotowanie danych, 72
trenowanie, 76
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szansa, likelihood, 65
sztuczna inteligencja, Al, 21
szybko$¢ uczenia, learning rate, 122

'3

S

$redni btad bezwzgledny, MAE, 166
T

tangens hiperboliczny, 175, 176, 188

TensorBoard
wartosci hiperparametréow, 199
widok panelu, 198
TensorFlow, 54
implementacja
regresji liniowej, 158
regresji logistycznej, 138
sieci neuronowej, 184
zapisywanie i tadowanie, 312
teoria prawdopodobienstwa, 26
TextBlob, 208
TF, term frequency, 300
TF-IDF, inverse document frequency, 300
tokeny, 210, 356
zliczanie wystapien, 219
torchvision, 325
transformacja wielomianowa, 46, 299
transformers, 57
transformery, 384
trening modelu
BERT, 384
CLIP, 415
etapy, 59
na duzym zbiorze danych, 134
najlepsze praktyki, 304-310
regresji liniowej, 155
regresji logistycznej, 122, 128, 130
trenowanie sieci neuronowej, 193
t-SNE, 223, 224
redukcja wymiarowosci, 224
wizualizacja danych tekstowych, 223
twierdzenie
Bayesa, 62
o uniwersalnej aproksymacji, 178

U

uczenie maszynowe, 21
dobre praktyki
przygotowywanie danych, 289-295
trenowanie, ocenianie i wybieranie
modelu, 304-310

Kup ksigzke

tworzenie zbioru treningowego, 295-304
wdrazanie i monitorowania modelu,
311-316
gtebokie, deep learning, 174, 179
inzynieria cech, 147
kontrastowe, 403, 412
nadzorowane, supervised learning, 28
czesciowo, semi-supervised learning, 29
klasyfikacja, 29
regresja, 29
nienadzorowane, unsupervised learning,
27,233
klastrowanie, 234
kojarzenie, 234
rzutowanie, 234
przez wzmacnianie, reinforcement
learning, 28, 426
algorytmy, 431
komponenty, 429
metoda Monte Carlo, 443
sumaryczna nagroda, 430
online, online learning, 134, 135
redukcja wymiarowosci, 224
rozwigzywanie probleméw, 288
rozwoéj algorytmoéw, 29
sekwencyjne, sequence learning, 111, 345
transferowe, transfer learning, 30, 339
dostrajanie, 340
ekstrakcja cech, 340
wstepne wytrenowanie, 340
zastosowania, 25
ukryta alokacja Dirichleta, LDA, 255
unigram, 210
uogoélnianie danych, 31
u$rednianie, 47
utrata zawiasu, hinge loss, 265
uwaga
koder-dekoder, encoder-decoder
attention, 382
wielogtowa, 379
uzupeinianie danych, data augmentation
poprzez obroét obrazu, 336
poprzez odbicie obrazu, 335
poprzez przyciecie obrazu, 337

W

wagi, 175
uwagi, 376
wariancja, 33, 35
warstwa wielogtowa uwagi, 381
warstwy
normalizacja, 384
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wczesne zatrzymanie, early stopping, 40
wektory
nosne, support vectors, 260
osadzen, 228
wag, 119
wektoryzacja dokumentow, 214, 220-223,
227-230
weryfikacja
k-krotna, 37
krzyzowa, 36, 37, 83
k-krotna, 81
wewnetrzna, 38
zagniezdzona, 38
zewnetrzna, 38
LOOCV, 37
widzenie komputerowe, computer vision,
180
wielko$c¢ kroku, step size, 122
wielomian wyzszego rzedu, 39
wizualizacja
danych tekstowych, 223
filtré6w konwolucyjnych, 334
osadzen stéw
grupowanie, klastrowanie, 229
redukcja wymiarowo$ci, 224, 229
worek
stéw, BoW, 219
stéw ciagly, CBOW, 227
wskaznik
TF, 300
TF-IDF, 246, 300
wskazniki
jakosci podziatu zbioru, 91
skutecznosci klasyfikatora, 77
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wspoétczynnik, 119

dyskontowy, 439

klikalnosci, CTR, 86

uczenia, learning rate, 111
wstepne przetwarzanie, 41, 42
wygtadzanie Laplace’a, 67
wykres zanieczyszczenia Giniego, 92
wykrywanie ukrytych tematéw

klastrowanie, 245

modelowanie tematyczne, 252, 255
wysoka wariancja, 33
wzmacnianie, boosting, 49, 110

4

zanieczyszczenie Giniego, Gini impurity, 91, 92
zbiér, 31
Fashion-MNIST, 324
Flickr8k, 406
pozyskiwanie, 407
wczytywanie, 407
Labeled Faces in the Wild, 278
MNIST, 60
testowy, 38, 127
treningowy, 38, 127, 328, 366
dobre praktyki, 295-304
zestawy, 31
weryfikacyjne, 32
zmienne predykcyjne, 58
zwrot, return, 430
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Najlepsze praktyki uczenia maszynowego?
Tylko z Pythonem!

Python wraz ze swoimi bibliotekami umozliwia tworzenie coraz bardziej wyrafinowanych implementacii
algorytmoéw uczenia maszynowego. Dzieki temu systemy przetwarzania jezyka naturalnego i obrazéw
wkraczaja do naszego zycia na szeroka skale. Aby jednak uzyskiwa¢ najlepsze wyniki w tej dziedzinie,
potrzebna jest znajomos$¢ dobrych praktyk.

Oto czwarte wydanie popularnego podrecznika, z ktérym nauczysz sie stosowac¢ zaawansowane
techniki uczenia maszynowego. Zawiera dwa nowe rozdziaty poswiecone architekturze Transformer
oraz modelom takim jak BERT i GPT, jak réwniez multimodalnym modelom komputerowego rozpozna-
wania obrazéw implementowanym z wykorzystaniem PyTorch i Hugging Face. Znajdziesz tu solidna
dawke teorii potaczonej z przyktadami jej praktycznego zastosowania. Dzieki lekturze poszerzysz
wiedze z zakresu uczenia gtebokiego, odkryjesz petny potencjat zaawansowanych technik uczenia
maszynowego i fatwiej sprostasz codziennym wyzwaniom.

W ksiazce miedzy innymi:
» najlepsze praktyki uczenia maszynowego
» budowa i ulepszanie klasyfikatoréw obrazéw
tworzenie i strojenie sieci neuronowych z wykorzystaniem TensorFlow i PyTorch

>
» rekurencyjne sieci neuronowe, transformery i model CLIP
» maszyna wektorow nosnych i poprawa ich wydajnosci

>

regularyzacija, wybor cech i wiele innych przydatnych technik

Yuxi (Hayden) Liu jest autorem cenionych ksiazek poswieconych uczeniu maszynowemu.
Woczesniej pracowat w Google i stosowat techniki uczenia maszynowego w takich dziedzinach
jak analiza danych i cyberbezpieczeristwo. Entuzjasta edukacii.
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