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Streszczenie
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rozpoznawania ras psoOw na podstawie zdjecia. Do realizacji zadania wykorzy-
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1. Wprowadzenie

Tradycyjne programowanie dedykowane jest gtdéwnie do realizacji zagadnien, dla
ktorych istnieje mozliwo$¢ zdefiniowania algorytmu postgpowania. Niestety istnieje
wiele ztozonych problemoéw, takich jak: prognozowanie, aproksymacja funkcji, kla-
syfikacja czy analiza mowy i obrazu, dla ktorych okreslenie algorytmu jest niemoz-
liwe. Do realizacji tego typu zadan wykorzystywane sg Sztuczne Sieci Neuronowe
(SSN) — systemy przetwarzajace informacje, wzorowane na budowie biologicznych
uktadéw nerwowych i zachodzacych w nich procesach. Prace nad budowg SSN roz-
poczeto w ubieglym stuleciu. Poczatkowo sztuczne sieci neuronowe realizowane
byly gléwnie w formie sprzetowej. Przyktadem moze by¢ zbudowany przez Franka
Rosenblatta i Charlesa Wightmana w roku 1957 perceptron do rozpoznawania zna-
kow alfanumerycznych, bedacy pierwsza powszechnie znang siecig neuronowa [1].
Obecnie sztuczne sieci neuronowe realizowane sa dos¢ powszechnie rowniez w for-
mie programéw komputerowych symulujacych dziatanie sieci.

Wspolczesnie sztuczne sieci neuronowe znalazty zastosowanie w wielu dziedzi-
nach naukowych. Bardzo dobrze sprawdzaja si¢ w zadaniach z zakresu rozpoznawa-
nia obrazu. Poza identyfikacja obiektow, potrafig rowniez okresla¢ emocje bazujac
na mimice ludzkiej twarzy, identyfikowaé¢ osoby publiczne, a takze sg w stanie
analizowac tresci i klasyfikowac je jako potencjalnie niebezpieczne. Od roku 2012
w zagadnieniach analizy obrazu coraz czg¢Sciej stosowane sg glebokie, splotowe sieci
neuronowe (ang. Convolution Neural Network, CNN) [2]. Architektura tych sieci
zasadniczo rozni si¢ od sieci klasycznych. Warto$¢ funkcji aktywacji neuronu zalezy
od neuronéw nalezacych do pola recepcyjnego w warstwie poprzedniej, co znaczaco
ogranicza liczbg parametrow sieci. Dzigki temu proces uczenia przebiega duzo
szybciej.

Celem pracy byto zbadanie mozliwosci sieci neuronowych w zakresie rozpozna-
wania obrazu. W zwiazku z powyzszym, zostal zbudowany model do rozpoznawania
ras psow na podstawie zdjecia [3]. Ze wzgledu na wymienione wyzej liczne zalety,
do realizacji zadania zostata wykorzystana architektura splotowych sieci neurono-
wych. Zbudowany i wytrenowany model osiggnat bardzo dobre wyniki w fazie te-
stow. W przypadku zdje¢ nietypowych, model réwniez osiagnat dobre rezultaty.
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2. Splotowe sieci neuronowe

Splotowe sieci neuronowe maja bardzo specyficzng budoweg. W ich architekturze
mozna wyr6zni¢ dwie charakterystyczne czesci, z ktorych kazda jest zbudowana
z innego rodzaju warstw (rysunek 1). Pierwsza z nich jest odpowiedzialna za eks-
trakcje cech i sktada si¢ z sekwencji warstw splotowych (ang. convolution layers)
oraz warstw redukujacych rozmiar (ang. pooling layers). Druga czg$¢ jest dedyko-
wana do zagadnien klasyfikacji i jest wzorowana na klasycznych sieciach neuro-

nowych w pelni ze soba potaczonych (potaczenia typu ,kazdy z kazdym”).
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Rysunek 1. Przykladowa architektura sieci splotowej [4]

Obraz dostarczany na wejscie splotowej sieci neuronowej podlega wielokrotnym
operacjom splotu, w wyniku ktérych powstajg mapy cech, zwane rowniez mapami
aktywacji. Do wykonania operacji splotu niezbgdne jest zdefiniowanie filtra — ma-
cierzy o rozmiarach np. 3 X3 — oraz skoku. Filtr przemieszcza si¢ wzgledem obrazu
o zadany skok. Za kazdym razem wykonywane jest mnozenie elementdw filtra przez
odpowiadajace mu aktualnie elementy obrazu (lub w dalszych warstwach, elementy
wejscia poprzedzajacej warstwy). W przypadku obrazow kolorowych, obraz dzie-
lony jest na 3 kanaty, z ktorych kazdy przedstawia macierz dla jednej ze sktadowych
modelu barwnego RGB. Operacje splotu s3 wykonywane osobno dla kazdego ka-
nalu, po czym uzyskane wartosci sg sumowane celem utworzenia macierzy wartosci

wyjsciowych warstwy.




Anna Sierzantowicz, Andrzej Ptasznik

W efekcie wykonywania operacji splotu, warto$¢ funkcji aktywacji neuronow
danej warstwy jest zalezna od niewielkiej grupy neuronéw warstwy poprzedniej,
w przeciwienstwie do sieci klasycznych, w ktorych warto$¢ ta jest zalezna od
wszystkich neurondw warstwy poprzedzajacej. Dodatkowo zachodzi zjawisko
wspoldzielenia wag. Ze wzgledu na fakt, iz w przypadku niektorych funkcji aktywa-
cji (np. tangens hiperboliczny), do$¢ szybko dochodzi do nasycenia funkcji i tym
samym do zanikania gradientu, w sieciach splotowych zaczgto stosowac funkcje ak-
tywacji ReLU (ang. Rectified Linear Units) [2]. Funkcja ta okre§lona jest wzorem:
f(x) = x" = max(0, x). Badania wykazaly, ze stosowanie funkcji aktywacji ReLU w sie-
ciach splotowych zmniejsza ztozono$¢ obliczeniowa oraz przyspiesza proces
uczenia [2].

Kolejnym zabiegiem redukujacym rozmiar macierzy wyjsciowej, a tym samym
liczbg parametrow, jest okresowe dodawanie warstwy grupowania (ang. pooling
layer). W warstwie tej, wartosci z pola recepcyjnego sa agregowane. Zazwyczaj do
agregacji stosuje si¢ funkcje maksimum badz srednig arytmetyczng. W wyniku tych
dziatan eksponowane sg wartosci oznaczajace obecno$¢ danej cechy, a rozmiar war-
stwy wyjsciowej ulega zmniejszeniu. Wptywa to rowniez znaczaco na przyspiesze-
nie procesu uczenia ze wzgledu na redukcj¢ parametrow.

Czes¢ klasyfikujaca CNN zasadniczo mozna okresli¢ jako klasyczng sie¢ neuro-
nowa zbudowang z kilku warstw gestych. Pierwsza warstwa czesci klasyfikujacej
stanowi splaszczenie danych wyjsciowych warstwy poprzedzajacej do jednowymia-
rowej tablicy. Za nig wystepuje kilka, w pelni potagczonych, warstw ukrytych. Funk-
cja aktywacji stosowang w warstwie wyjsciowej CNN jest funkcja softmax. Spraw-
dza si¢ ona w zagadnieniach klasyfikacji ze wzglgdu na swoje whasciwosci [2].
Funkcja ta przeskalowuje warto$ci wyjsciowe tak, aby suma aktywacji wszystkich
neuronéw na wyjsciu wynosita 1. Tym samym wartosci te stanowig prawdopodo-

bienstwo z jakim obiekt zostat zaklasyfikowany do poszczegolnych klas.
3. Architektura modelu

Ze wzgledu na bardzo wysoka doktadnos¢ uzyskiwanych wynikéw [5], do budowy
modelu do rozpoznawania ras pséw na podstawie zdjgcia wykorzystano architekturg

InceptionV3 (rysunek 2). Siec ta przyjmuje na wejsciu kolorowy obraz o rozmiarach
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299 %299 pikseli. Sktada si¢ z 22 warstw przetwarzajacych, w tym 42 warstw glebo-
kich. Sie¢ InceptionV3 zbudowana jest z moduléw Incepcji, bedacych potaczeniem
operacji splotu dla filtrow o roznych rozmiarach. Wyniki wszystkich operacji splotu
sg taczone na wyjsciu danej warstwy.

Grid Size Reduction

(with some modifications) Grid Size Reduction
Input: PO9x200x3, IOmpux.stx)MS 2x Inception Module C
5x Inception Module A 4x Inception Module B

¢

Convolution Input: Qutput.

Final part:Bx8x2048 -> 1001

AvgPool 209x299x3 / 8x8x2048

MaxPool

Concat T o
Dropout - Auxiliary Classifier
Fully connected

Softmax

Rysunek 2. Architektura sieci InceptionV3 [6]

W sieci InceptionV3 wystepuja trzy rodzaje modutow Incepcji — modut A, B oraz C.
Moduty te réznig si¢ budowa i zastosowanymi filtrami. Moduly A 1 B poglebiaja
architekture, podczas gdy modut C poszerza ja. W pierwszej wersji sieci Inception
(InceptionV1), w modutach Incepcji, do operacji splotowych stosowane byty filtry:
1x1,3%x3 15x5. W sieci InceptionV3, zastosowano faktoryzacje, ktora miata na
celu redukcje wymiarowosci sieci. W wyniku faktoryzacji filtr 5x5 zostat zasta-
piony dwoma filtrami 3x3. W glebszych warstwach (moduty B), dobre rezultaty
przyniosto rowniez zastapienie filtrow nxn (n = 7) splotami 1 xn oraznx 1 [7].

Na potrzeby realizowanego zagadnienia, architektura sieci InceptionV3 zostata
zmodyfikowana. WejScie zmieniono tak, aby przyjmowato kolorowe zdjecie o roz-
miarach 224 x224 pikseli. Gorne warstwy sieci z czgsci klasyfikujacej zostaly za-
stapione warstwami:

e Global Average Pooling 2D do redukcji parametrow modelu,
e warstwg gestg o 512 neuronach i funkcji aktywacji ReLU,
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e warstwg wyjsciowg o 120 neuronach i funkcji aktywacji Softmax.
Tak zbudowany model sktadat si¢ z 22 913 432 parametrow, z czego 1 110 648 sta-
nowily parametry czesci klasyfikujace;.

Model zostat napisany w jezyku Python 3.7. Do jego budowy wykorzystano
biblioteki z zakresu uczenia maszynowego (TensorFlow 1.14.0, Keras 2.3.1,
Scikit-learn 0.22.1) oraz biblioteki do obliczen z zakresu algebry liniowej (NumPy)
i wizualizacji danych (Matplotlib).

4. Proces uczenia

4.1. Dane

Do budowy modelu rozpoznajacego rasy psow wykorzystano zbior danych udo-
stepniony przez Uniwersytet Stanforda [8] [9] [10]. Zbidér zawiera zdjecia 120 ras
psow. Liczba zdje¢ dla poszczegodlnych ras oraz ich rozdzielczo$¢ jest rozna. Naj-
mniej licznym jest zbior zdje¢ rasy redbone — 148 zdje¢, a najbardziej licznym,
zbior zdjeg¢ rasy maltanczyk — 252 zdjecia. Lacznie zbidr sktada sie z 20 580 zdjec
wszystkich ras.

Zdjecia zostaty podzielone na trzy zbiory: treningowy, walidacyjny i testowy (ry-
sunek 3). Zgodnie z zaleceniami, do zbioru walidacyjnego zostalo zaliczonych 20%
losowo wybranych zdj¢¢ [11]. Pozostate zdjecia zostaly przydzielone do zbioru tre-
ningowego, sposrod ktorych zostat wydzielony dodatkowy zbior testowy. Liczba
zdje¢ tego zbioru stanowita 15% przypadkow zbioru treningowego, czyli ok. 12%

wszystkich przypadkoéw uczacych.

zbidr testowy;
2470; 12%

zbiér
walidacyjny; zbior
4116; 20% treningowy;

13994; 68%

Rysunek 3. Podziat danych na zbior treningowy, walidacyjny i testowy
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Przed rozpoczeciem procesu uczenia sieci, zdjgcia ze wszystkich trzech zbiorow zo-
staly przycigte do rozmiaréw prostokatow ograniczajacych psy na obrazach oraz do-
pasowane do wejscia sieci (przeskalowane do rozmiaru 224 x224 pix). Zdjecia do-
starczane na wejscie sieci to obiekty o wymiarach 224 x 224 x 3. Kazdy piksel obrazu
zostal przedstawiony jako 3-elementowy wektor, ktorego elementy odpowiadatly po-
szczegolnym wartosciom sktadowych modelu RGB. Dodatkowo zdjg¢cia zostaty
znormalizowane, tak aby elementy odpowiadajace pikselom przyjmowaly wartosci
z zakresu [0, 1]

Etykiety zdje¢ rowniez podlegaty konwersji do postaci numerycznej. Lista nazw
ras zostata uporzadkowana alfabetycznie i kazda z ras otrzymata swoj odpowiednik
numeryczny w postaci liczby z zakresu [0, 119]. Nastepnie etykiety zdje¢ ze zbioru
wszystkich przypadkow uczacych zostaty zastgpione 120-elementowym wektorem,
w ktorym element zgodny z numerem rasy (numerujac od 0), otrzymat wartos¢ 1,
a pozostale elementy wartos¢ 0.

W celu unikniecia zjawiska przeuczenia sieci i tym samym zwigkszenia mozli-
wosci generalizacji budowanego modelu, na zbiorze danych treningowych zostata
wykonana augmentacja danych (ang. on-the-fly data augmentation). Podczas pro-
cesu uczenia, na wejscie sieci zamiast oryginalnych zdje¢ ze zbioru treningowego,

dostarczane byly zdjecia losowo zmodyfikowane (rysunek 4).

Rysunek 4. Augmentacja danych — po lewej zdjecie oryginalne, po prawej — zdjecia zmody-

fikowane'

! Zdjecie psa wykorzystane na rysunku (z lewej strony) zaczerpnigte ze zbioru danych udostepnionych
przez Uniwersytet Stanforda na stronie: http://vision.stanford.edu/aditya86/Image-NetDogs/, listopad
2018 [8] [9] [10]. Modyfikacje (cztery modyfikacje z prawej strony) wykonano we wlasnym zakresie.
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Modyfikacja zdje¢ byla wykonywana w oparciu o parametry:
e obrot zdjecia o kat z zakresu (-30°, +30°),
e translacja obrazu w poziomie o 0,2 szerokosci obrazu,
e translacja obrazu w pionie o 0,2 wysokosci obrazu,
e zmiana jasnosci obrazu w przedziale (0,3, 0,95),
e pochylenie obrazu o 15°,
e powigkszenie obrazu (zoom) w przedziale (0,8, 1,2),
e odwrdcenie obrazu w poziomie,
e wypelnienie ,,pustych” pikseli, powstatych na skutek modyfikacji obrazu,
wartoscig najblizej potozonego piksela.
Ocena sieci po procesie uczenia zostata przeprowadzona na niezmodyfikowanych

danych testowych.
4.2. Trening sieci

Ze wzgledu na charakter analizowanego zagadnienia oraz duza liczbe ras, do ktorych
mozna zaklasyfikowac¢ psa przedstawionego na obrazie, jako funkcje straty (funkcje
celu) zastosowano kategoryzacyjng entropi¢ krzyzowsa. Jest to funkcja opisana

wzorem:
— X1 Viclog (i) Q)
gdzie:
M oznacza liczbe klas,
Vi okresla czy c jest prawidlowa klasg dla obserwacji i przyjmujac wartosci 0 lub 1,
Pic jest prawdopodobienstwem obserwacji i dla klasy c.

Optymalizacja kategoryzacyjnej entropii krzyzowej ma na celu minimalizacj¢ odle-
glosci miedzy przewidywanym rozktadem prawdopodobienstwa (dostarczonym
przez siec), a rozktadem rzeczywistym. Optymalizatorem uzytym do modyfikowa-
nia sieci byt algorytm Adam (ang. Adaptive Moment Estimation) o wspotczynniku
uczenia rownym 0.001. Algorytm ten jest odmiana metody stochastycznego spadku

wzdtuz gradientu (ang. Stochastic Gradient Descent, SGD), w ktorej to aktualizacja
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wag nastepuje po podaniu na wejscie sieci okreslonej liczby przypadkéw zbioru tre-
ningowego (ang. batch size), zamiast na zakonczenie epoki obejmujacej caty zestaw
danych treningowych. W zwigzku z tym, gradient ma poczatkowo charakter przybli-
zony (stochastyczny) i dopiero po znacznej liczbie iteracji bedzie zblizony lub nawet
zbiegnie si¢ z rzeczywistym gradientem w minimum funkcji (lokalnym lub global-
nym). Liczba probek w niniejszym modelu zostata okreslona jako 64 przypadki tre-
ningowe. W odrdéznieniu od innych algorytméw optymalizujacych funkcje kosztu,
algorytm Adam modyfikuje wagi nie tylko w oparciu o aktualny gradient, ale row-
niez i poprzednie gradienty.

Dodatkowo podczas budowy modelu zostata zdefiniowana redukcja wspotczyn-

nika uczenia. Zmiane wspotczynnika opisano wzorem:
nowy wspoétczynnik uczenia = 0,2 - biezacy wspotczynnik uczenia  (2)

Redukcja wspotczynnika uczenia nastgpowata w przypadku, gdy przez 4 kolejne
epoki funkcja straty na zbiorze walidacyjnym nie osiggata lepszych wartosci w sto-
sunku do poprzednich epok. Do modelu zostat rowniez dodany dropout — wskaznik
zapobiegajacy przeuczeniu sieci. W trakcie trenowania sieci, 30% losowo wybra-
nych neuroné6w w danej iteracji nie podlegato uczeniu.

Szkolenie sieci zostato przeprowadzone na serwerze z systemem operacyjnym
Windows Server 2016, procesorem Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v3 (2,40 GHz)
oraz pamig¢cia RAM: 256 GB. Biorac pod uwage fakt, iz serwer nie posiada kart
graficznych oraz fakt, ze zbior uczacy nie jest licznym zbiorem, w ramach uczenia
zostat zastosowany transfer wiedzy (ang. transfer learning). Technika ta zaktada, ze
jesli sie¢ byla trenowana na bardzo duzym zbiorze danych, to moze ona zosta¢ wy-
korzystana w innym, najczesciej podobnym, zagadnieniu. Wagi takiej sieci stanowig
punkt wyjsciowy procesu uczenia w kolejnych zadaniach i w zaleznosci od wielko-
$ci zbiorow uczacych, wszystkie lub tylko czes¢ z nich moze podlega¢ modyfika-
cjom. Sie¢ InceptionV3 byla trenowana na zbiorze ImageNet liczacym 14 197 122
zdje¢ z 27 roznych kategorii, w tym 3822 podkategorii zwierzat, z ktorych kazda
liczy $rednio 732 zdjgcia.

W zwiazku z powyzszym, wagi sieci InceptionV3 zostaly wykorzystane do
realizacji zadania rozpoznawania ras psow. Ze wzgledu na stosunkowo nieduzy

zbidr uczacy, uczeniu podlegaty wylacznie warstwy czesci klasyfikujacej, a samo
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trenowanie sieci zostato ograniczone do 20 epok. W trakcie trenowania sieci wspot-
czynnik uczenia byt zmieniany dwukrotnie — po 7 i 19 epoce, wpltywajac korzystnie
na osiggane p6zniej wartosci metryk zardOwno na zbiorze treningowym jak i walida-
cyjnym. W efekcie, po zakonczonym procesie uczenia, doktadno$¢ modelu na zbio-
rze walidacyjnym osiagneta warto$¢ 83,94%, a funkcja straty 0,6209.

4.3. Testy modelu

Po zakonczeniu uczenia sieci zostaly przeprowadzone testy modelu na uprzednio
wydzielonym zbiorze testowym, zawierajacym zdjecia, ktorych sie¢ nie widziala
w trakcie uczenia. W przypadku tego zbioru, dla obu metryk model osiagnat nieco
lepsze wyniki niz w przypadku zbioru walidacyjnego. Doktadno$¢ jaka osiagnat mo-
del wyniosta 85,42%, a funkcja straty: 0,5880. Otrzymane wyniki potwierdzaja, ze
sie¢ nie ulegta zjawisku przeuczenia. W ramach analizy, ktore rasy w trakcie testow
byly rozpoznawane przez sie¢ prawidtowo, a co do ktdrych sie¢ popelniata bledy,
zostala sporzadzona macierz btedow (rysunek 5).

Analiza macierzy pomytek wykazata, ze sie¢ w trakcie testow rozpoznata bez-
btednie 20 ras psow, m.in. komondor, nagi pies meksykanski, chart perski, szpic wil-
czy, chihuahua, likaon pstry, cyjon rudy. Wszystkie te rasy sg rasami charaktery-
stycznymi, ktore nie sposob pomyli¢ z jakakolwiek inng rasa. Najgorzej rozpozna-
wang przez sie¢ rasg w trakcie testow byt pudel miniaturowy — 47% prawidlowych
predykcji. Byta to jedyna rasa, dla ktérej odsetek prawidtowych predykcji wynosit
ponizej 50%. Warto zaznaczy¢, ze rasa ta byta mylona przez sie¢ z rasami: pudel
duzy (26,5% predykcji) oraz pudel toy (26,5% predykcji). Cechy charakterystyczne
pudla miniaturowego s3 wlasciwe takie same jak pudla duzego czy pudla toy. Jedyna
roéznicg jest wzrost jaki osiggaja przedstawiciele tych ras. Zdjgcia, na ktorych pro-
wadzony byt trening sieci, zostaty wczedniej przyciete do rozmiaru prostokata ogra-
niczajacego psa, przez co zostaly pozbawione punktéw odniesienia, na podstawie
ktorych mozliwe byloby oszacowanie rozmiaru psa. Wskazanie prawidlowej rasy na
takich zdjeciach byloby problematyczne nawet dla cztowieka. W zwigzku z powyz-
szym znajduje uzasadnienie tak niski odsetek prawidtowych predykcji rasy pudel

miniaturowy.
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Rysunek 5. Macierz bledow? [3]

Zbiory zdje¢ zardwno treningowych jak i testowych poszczegoélnych ras nie byty
zbiorami rownolicznymi. Rasa, dla ktorej zbior wszystkich zdje¢ (treningowych, wa-
lidacyjnych i testowych) byl najmniej liczny, byta rasa redbone coonhound — 148
zdje¢¢. Z kolei rasg o najbardziej licznym zbiorze byta rasa maltanczyk — 252 zdje¢.

Analiza macierzy pomytek wykazata, ze liczba zdjg¢ poszczegdlnych ras wyko-
rzystanych w procesie uczenia nie miata znaczacego wplywu na liczbg prawidlo-
wych predykcji w procesie testowania modelu. W procesie uczenia sieci zostato wy-
korzystanych 127 zdje¢ rasy redbone coonhound oraz 226 zdje¢ rasy maltanczyk.
Pomimo dos$¢ duzej réznicy zdjeé, odsetek prawidtowych predykcji w fazie testow

2 Celem zapewnienia czytelno$ci macierzy, wiersze i kolumny zostaly opisane numerycznymi odpo-
wiednikami ras pséw. Zestawienie ras i odpowiadajacych im etykiet numerycznych zawarto w [3].
Skala barwna przedstawia liczbe predykcji.
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byt wysoki dla obu ras — redbone coonhound: 80,95%, maltanczyk: 92,31%. W przy-
padku rasy pudel miniaturowy, ktéra model rozpoznawat najstabiej, podczas treno-
wania sieci zostato wykorzystanych 136 zdje¢. Doktadnie tyle samo zdje¢ zostato
uzytych dla rasy borzoi, ktora model w trakcie testow rozpoznawat bezbtednie.
W przypadku czterech innych ras, ktoére model réwniez rozpoznawat w 100% po-
prawnie, liczba zdje¢ uzyta w trakcie uczenia sieci byta jeszcze nizsza (np. nagi pies

meksykanski — 130 zdjec).

Tabela 1. Analiza predykcji wykonanych na zbiorze testowym [3]

Cecha Min Max Srednia Mediana
Liczba predykcji 6 43 21 20

Liczba prawidtowych predykcji 3 34 18 17
Odsetek prawidtowych predykcji 47% 100% 86% 88%
Liczba ras z jaka mylona byta prawidtowa rasa 0 8 2 2

Srednio w trakcie testow byto wykonywanych 21 predykcji dla danej rasy, z czego
$rednio az 18 byto poprawnych (tabela 1). Analiza macierzy btedow pozwolita usta-
li¢, ze $rednio rasa byta mylona z dwiema innymi rasami. W przypadku rasy lakeland
terrier, wsrdd blednych predykcji znalazto si¢ az 8 roznych ras, z czego polowa to
inne rasy psow typu terier. Wigkszo$¢ tych btednych wskazan to pojedyncze po-
mylki. Jedynie rasa kerry blue terrier zostata wskazana btednie dwa razy. W zwigzku
z tym, nie da si¢ rzetelnie oceni¢ czy sie¢ nie nauczyla sie wystarczajaco dobrze
rozpoznawaé rase lakeland terrier. Mozliwe, ze nie wszystkie typowe cechy byly
widoczne na danym zdjeciu i sie¢ pomylita rasy ze wzgledu na charakterystyczny
kolor umaszczenia. W przypadku analizy zdjg¢ pozostatych ras, wigkszos¢ btednych
predykcji rowniez stanowily jednorazowe pomytki. Oznacza to, ze sie¢ pomylita
dang rase¢ z inng wybrang rasg tylko jeden raz. Takie jednorazowe btedne wskazania
stanowity 71% wszystkich blednych predykcji i moga wynikac ze stabej jakosci
zdjecia, niemniej jednak w celu wyciggnigcia bardziej precyzyjnych wnioskow, nie-
zbedna jest analiza jako$ciowa konkretnych zdje¢, dla ktorych nastgpita btgdna
predykcja.
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5. Badanie wplywu jakosci zdj¢cia na wynik predykcji
5.1. Modyfikacja zdje¢

W ramach dodatkowych testow modelu sprawdzono rowniez jak jako$¢ zdjecia po-
dawanego na wejscie wytrenowanego modelu wplywa na wynik predykcji. Weryfi-
kacji podlegaty nastepujace zagadnienia:

e przyciecie zdjecia,

e rotacja zdjecia,

e rozmycie zdjgcia,

¢ nalozenie efektow artystycznych na zdjecie.
W pierwszym tescie sprawdzono, jak przycigcie zdjecia wptywa na wynik predykcji.
Analizie podlegato zdjecie psa rasy beagle, ktory znajdowat si¢ w centralnej czesci
zdjecia i stanowit niewielki element catosci obrazu. W wyniku predykcji za najbar-
dziej prawdopodobng zostala uznana niewlasciwa rasa toy terrier (tabela 2).

Prawidlowa rasa zostata wskazana jako szdsta z mozliwych ze znikomym praw-
dopodobienstwem — zaledwie 0,50%. Z analizy wynikow predykcji wida¢, ze roz-
poznanie rasy byto dla sieci problematycznym zadaniem. Stopien pewnosci, z jakim
sie¢ wskazata najbardziej prawdopodobng rasg, jest niewielki — 38,48%.

Analizujac piec ras o najwickszym stopniu prawdopodobienstwa mozna przypusz-
czac, ze sie¢ rozpoznata dwie cechy charakterystyczne — umaszczenie oraz niewielki
wzrost. Kazda z tych ras charakteryzuje si¢ bardzo podobnym umaszczeniem stanowia-
cym polaczenie biatego, czarnego oraz bragzowego koloru. Dodatkowo kazda z tych ras,
oprocz bernenskiego psa pasterskiego, cechuje niewielki rozmiar. W przypadku tej jed-
nej rasy sie¢ mogla uznac, ze na zdjeciu przedstawione jest szczeni¢. Przycigcie obrazu
do rozmiaru prostokata ograniczajacego psa znaczaco wplyneto na wynik predykcji.
Model wskazat prawidlowg rase z bardzo wysokim prawdopodobienstwem — 92,47%.

Pozostate cztery rasy rowniez taczy wspoélna cech, ,jaka jest podobne umaszczenie,
niemniej jednak oszacowane przez sie¢ prawdopodobienstwo jest znikome. W tym
przypadku przyciecie zdjecia miato pozytywny wplyw na wynik predyke;ji, jednak ko-
lejny eksperyment wykazat, ze zbyt duze przyciecie zdjecia moze spowodowac utratg
cech charakterystycznych rasy, niezbgdnych do uzyskania prawidlowego wyniku
predykcji. Analiza oryginalnego zdjecia psa rasy yorkshire terrier dostarczyta prawidtowego
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wyniku predykcji z prawdopodobienstwem graniczagcym niemal z pewnoscig —
97,03%. Po nadmiernym przycigciu zdjgcia, w ramach ktorego zostaty utracone infor-
macje zwiazane z sylwetka psa, umaszczeniem czy uszami, sie¢ zaklasyfikowata psa
do bfednej rasy z bardzo duzym prawdopodobienstwem — 91,80%. Uwagg zwraca fakt,
ze prawidlowa rasa zostata wskazana jako druga z mozliwych.

Kolejny eksperyment weryfikowat wptyw rotacji zdjgcia na wynik predykcji.
W wyniku analizy oryginalnego zdj¢cia przedstawiajacego pekinczyka, sie¢ rozpo-
znata prawidtowa rase z niemal catkowita pewnoscia — 99,77%. Sie¢ wskazala pra-

widlowa ras¢, pomimo ze pies przedstawiony na zdjeciu znajduje si¢ w nienaturalne;j

pozycji.

Tabela 2. Wptyw modyfikacji obrazu na wynik predykcji®

Predykcja
Test
Zdjecie oryginalne Zdjecie zmodyfikowane
e .t
Predykcja: Predykcja:
1. 38,48% toy terrier 1. 92,47% beagle
2. 24,58% welsh corgi 2. 3,93% bernardyn
cardigan 3. 2,21% welsh corgi
3. 17,16% berneriski cardigan
pies pasterski 4. 0,65% treeing Walker
= 4. 11,51% papillon coonhound
N .
g 5. 5,92% welsh corgi 5. 0,46% foxhound an-
° pembroke gielski
,g 6. 0,50% beagle
U ine
% Predykdja: Predykcja:
N . .
1. 97,(!3/6 yorkshire 1. 91,80% terrier
terrier australijski
N -
2. 2.,166 a.ustralljskl 2. 5,43% yorkshire
silky terier terrier
o .
3. 0,74% terier 3. 2,36% australijski
australijski silky terrier
[
4. 0,04% norfolk 4. 0,22% norwich terier

yorkshire terrier

terier
5. 0,03% toy terrier

0,10% norfolk terrier

3 Zestawienie wynikow predykeji zostato ograniczone do pigciu najbardziej prawdopodobnych ras.
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Test

Predykcja

Zdjecie oryginalne

Zdjecie zmodyfikowane

Rotacja obrazu

pekinczyk

99,77% pekinczyk

0,00% szpic miniatu-

0,00% leonberger

Predykcja:

1. 97,77% szpic
miniaturowy
2,13% pekiriczyk
0,08% chow
0,01% szpic wilczy
0,00% schipperke

2.
3.
4.
5.

Predykcja:

1. 100,00% pekinczyk

2. 0,00% gryfonik bruk-
selski

3. 0,00% mops

4. 0,00% shih-tzu

5. 0,00% leonberger

f

Rozmycie obrazu

owczarek niemiecki

100,00% owczarek

0,00% malinois

Predykcja:

54,19% toy terrier
39,67% owczarek
niemiecki

1,81% welsh corgi
cardigan

1,29% kelpie
1,20% pinczer

Natozenie efektu artystycznego

buldog francuski

100,00% bulldog

0,00% boston terrier
0,00% chihuahua

ukhwnN

miniaturowy
Predykcja:
1. 90,15% bulldog
francuski
2. 1,67% sznaucer
miniaturowy
3. 1,31% bokser
4. 1,18% boston terier

5. 0,81% papillon

Predykcja:

1. 23,57% chihuahua

2. 20,84% owczarek
niemiecki

3. 18,96% pinczer
miniaturowy

4. 4,56% kelpie

5. 4,19% papillon

42. 0,15% bulldog
francuski

21



Anna Sierzantowicz, Andrzej Ptasznik

Po obrocie zdjecia o kat 30°, wyniki predykcji poprawity sie. Prawidtowa rasa zo-
stata wskazana ze stopniem pewnosci 100%. Na uzyskanie lepszego wyniku moze
mie¢ wpltyw fakt, ze w skutek obrotu zdjecia, glowa psa, ktora dostarcza najwigce;j
informacji o cechach charakterystycznych, znalazta si¢ w pozycji naturalne;j.

Obrot zdjecia o kat 90° wzgledem oryginalnego, znaczaco pogorszyt wyniki pre-
dykcji. Sie¢ wskazata btgdng rase z bardzo duzym prawdopodobienstwem — 97,77%.
Prawidlowa rasa znalazla si¢ na drugim miejscu wsrod pigciu najbardziej prawdo-
podobnych ras. Warto roéwniez zaznaczy¢, ze podczas treningu sieci, wskutek aug-
mentacji danych dozwolony byt obrot zdjecia o kat z zakresu (-30°, +30°). Mozliwe
jest zatem, ze tak zdefiniowany zakres mial wptyw na wynik predykcji zdjecia ob-
roconego o 90° wzgledem oryginahu.

W ramach nastgpnego testu zostal zbadany wplyw rozmycia zdjgcia na wynik
predykcji. Na oryginalnym zdjeciu przedstawiajacym owczarka niemieckiego, sie¢
rozpoznata prawidtowg ras¢ ze stopniem pewnosci rownym 100%. Wskutek rozmy-
cia zdjecia krawedzie staly si¢ niewyrazne, przez co sie¢ miata trudnos$¢ z identyfi-
kacja cech charakterystycznych. W wyniku predykcji zostata wskazana btgdna rasa
(toy terrier) z prawdopodobienstwem 54,19%, a prawidlowa rasa znalazta si¢ na dru-
gim miejscu wsrod pigciu najbardziej prawdopodobnych ras. Nalezy zwroci¢ uwage
na fakt, ze wszystkie te rasy majg ceche wspolna jaka jest charakterystyczne umasz-
czenie (domieszki czarnego i brazowego koloru). Najprawdopodobniej cecha ta byta
kluczowa cecha, na ktorej zostata oparta predykcja.

Ostatni test sprawdzat jak sie¢ radzi sobie z predykcja w przypadku natozenia na
zdjecie efektow artystycznych. W ramach analizy niezmodyfikowanego zdjecia
przedstawiajgcego buldoga francuskiego, sie¢ rozpoznata prawidtowg rasg¢ ze stu-
procentowa pewnoscig. W przypadku natozenia na zdjgcie efektéw artystycznych
uwypuklajacych krawedzie, sie¢ rozpoznata prawidlowa rase z bardzo duzym praw-
dopodobienstwem (90,15%), pomimo natozenia na zdjecie nienaturalnych kolorow.
W drugim przypadku, na zdjecie zostata natozona tekstura, wskutek czego nastapito
rozmycie krawedzi. Modyfikacja ta spowodowata, ze wynik predykcji byt btedny.

Za najbardziej prawdopodobng zostata uznana rasa chihuahua. Warto zauwazy¢,
ze sie¢ miata duze problemy ze zidentyfikowaniem rasy, o czym moze $wiadczy¢

stopien pewnosci z jakim zostata rozpoznana rasa uznana za najbardziej prawdopo-
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dobng — zaledwie 23,57%. Prawidlowa rasa zostata wskazana na 42 miejscu ze zni-
komym stopniem pewnosci—0,15%. Analizujac 5 ras uznanych za najbardziej praw-
dopodobne mozna stwierdzi¢, ze sie¢ zidentyfikowata charakterystyczne duze uszy
psana zdjeciu i uwzglednita te cechg w ramach predykcji. Rozmycie pyszczka utrud-
nito wydobycie innych przydatnych do analizy cech charakterystycznych.

5.2. Obrazy nietypowe

Oprocz badania wptywu modyfikacji zdje¢ na wyniki predykcji, zostaly rowniez
zbadane zdolnosci predykcji modelu, w przypadku gdy na wejscie dostarczane sa
obrazy nietypowe. W ramach jednego z testow analizie podlegato zdjecie dalmatyn-
czyka. Rasa ta nie byla uwzglgdniona w zbiorze przypadkow uczacych. W zwigzku
z powyzszym sie¢ musiata wskazac¢ btgdna rasg¢. Sie¢ rozpoznala na zdjeciu rase seter
angielski z bardzo wysokim prawdopodobienstwem — 92,83% (tabela 3). Nalezy
zwroci¢ uwage na fakt, ze jednym z mozliwych umaszczen seteréw angielskich jest
cetkowane, czarno-biate umaszczenie. W zwigzku z tym, mozna stwierdzi¢, ze roz-
poznana przez sie¢ rasa nie zostala dopasowana w sposob przypadkowy, lecz wsku-
tek identyfikacji cechy charakterystyczne;.

Kolejnym obrazem wykorzystanym do testow modelu byto zdjecie zabawki psa
rasy bernenski pies pasterski. Zabawka przedstawiona na zdjeciu wiernie oddaje
wszystkie cechy charakterystyczne psa tej rasy. W zwiazku z tym, sie¢ nie miata
najmniejszych problemow ze wskazaniem prawidlowej rasy. Zabawka zostata skla-
syfikowana jako bernenski pies pasterski ze stopniem pewnosci 100%.

Ostatnim zdj¢ciem wykorzystanym do testdéw modelu byt obraz przedstawiajacy
rysunek psa rasy yorkshire terrier. Rysunek ten zostat bardzo starannie wykonany
i tak jak w przypadku zdjecia zabawki, wiernie odzwierciedla wszystkie cech
charakterystyczne tej rasy. W wyniku predykcji zostata wskazana prawidtowa rasa
z bardzo wysokim prawdopodobienstwem — 94,06%. Pozostale rasy jakie wskazat
model w ramach predykcji to australijski silky terier (3,21%) oraz terier australijski
(2,73%). Sa to te same rasy, ktore wskazywat model podczas analizy zdj¢cia psa rasy
yorkshire terrier (tabela 3). Swiadczy to o tym, ze zdjecie jest dobrej jakosci oraz ze
sie¢ pomyslnie przeszta proces uczenia i umie rozpoznawac cechy charakterystyczne

ras psow.
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Tabela 3. Wyniki predykcji dla obrazéw nietypowych*

Obrazy nietypowe

Rasa spoza zbioru

Ll

2 z k R k

[ przypadkow uczacych Sbaes ysune

N

o

o

o

©

5 dalmatynczyk bernenski pies pasterski yorkshire terrier
fu,

o

=

& seterangielski: 92,83%  bernenski pies pasterski: 100,00% yorkshire terrier: 94,06%
Q

[

Wszystkie przeprowadzone testy udowodnily, ze istotng role w procesie predykcji
petnig krawedzie. Im bardziej sg one wyrazne, tym lepiej sie¢ rozpoznaje rase psa.
Wyniki predykcji wykonanych w ramach testow potwierdzity rowniez, ze proces
uczenia sieci zakonczyt si¢ pozytywnie i o ile zdjecia sa dobrej jakoS$ci, sie¢ prawi-

dtowo klasyfikuje rasy pséw prezentowanych na obrazach.
6. Podsumowanie

Glebokie, splotowe sieci neuronowe bardzo dobrze sprawdzaja si¢ w zagadnieniach
analizy obrazu. Ich specyficzna architektura znaczaco ogranicza liczbe parametrow
sieci, przez co proces uczenia przebiega duzo szybciej. Zastosowanie transferu wiedzy
w oparciu o sie¢, ktora byta trenowana na bardzo duzym zbiorze danych do realizacji

podobnych zagadnien, moze jeszcze dodatkowo przys$pieszy¢ proces uczenia. Realizacja

4 Zdjecie psa pochodzi ze strony: https://pl.wikipedia.org, czerwiec 2020, zdjecie maskotki psa:
https://www.pluszaki.com, czerwiec 2020, a rysunek psa pochodzi ze strony: https://malinowska.pl/ga-
leria-portretow/, czerwiec 2020.
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zadania wykazata, ze wykorzystanie transferu wiedzy znaczaco utatwia budowanie
sieci i wptywa bardzo korzystnie na osiggane wyniki uczenia. Zbudowana sie¢ osia-
gneta doktadnos¢ powyzej 80% po zaledwie 20 epokach, a sam proces uczenia nie
trwal dlugo biorac pod uwage fakt, iz trening sieci zostat przeprowadzony na serwe-
rze nieposiadajacym kart graficznych. Dodatkowym czynnikiem wplywajacym na
bardzo dobre rezultaty uczenia sieci byly z pewnoscia zabiegi zapobiegajace przeu-
czeniu sieci, takie jak augmentacja danych.

Przeprowadzone testy wytrenowanego modelu potwierdzity kluczows role jako-
sci zdje¢ na wynik predykcji. Model osiagat do$¢ dobre wyniki klasyfikacji zarowno
dla typowych, jak i nietypowych zdje¢. Eksperymenty wykazaty rowniez, ze eks-
trakcja cech charakterystycznych bazuje na wyszukiwaniu krawedzi. Dodatkowo
niejednokrotnie wyniki testéw dowiodly, ze w realizacji niniejszego zadania, pole-
gajacego na rozpoznawaniu ras psow, istotng role odgrywat takze kolor. W zwigzku
z tym uczenie sieci dla tego rodzaju zagadnien powinno odbywac si¢ na zdjgciach

o liczbie kanalow rownej 3 (RGB).
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Development of the concept and implementation of an image recognition

model using elements of artificial intelligence

Abstract

This article presents the concept and implementation of a model for recogniz-
ing dog breeds based on an input image. The task was performed with the use
of a deep neural network model based on the InceptionV3 structure. The neural
network has been trained and tested on a dataset counting more than 20,000
images of 120 dog breeds using transfer learning technique. The impact of im-
age quality on classification results was also examined. The model obtained
very good results in the analysis of both typical and unusual input images.

Keywords — computer vision, artificial neural network, convolutional neural network, Incep-

tionV3, transfer learning
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