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Gtebokie sieci
neuronowe

W tym rozdziale zajmiemy sie gtebokimi sieciami neuronowymi. Sieci te wykazuja dosko-
nala wydajnoscia, jesli chodzi o doktadnosé¢ klasyfikacji w bardziej wymagajacych zbiorach
danych, takich jak ImageNet, CIFAR1O (hitps://www.cs.toronto.edu/~kriz/learning-
-features-2009-TR.pdf) i CIFAR100. Skupimy si¢ tutaj tylko na dwoch sieciach: ResNet
[2] [4] i DenseNet [5]. Zanim oméwimy je szczegélowo, wazne jest, aby poswiecié¢ chwile
na zapoznanie sie z informacjami wprowadzajacymi dotyczacymi sieci tego typu.

Przy okazji omawiania sieci ResNet wprowadzimy koncepcje uczenia resztkowego (ang. residual
learning), umozliwiajagcego konstruowanie bardzo glebokich sieci dzieki rozwigzaniu pro-
blemu znikajacych gradientéw (ang. vanishing gradients). Tematyka ta jest oméwiona w pod-
rozdziale drugim dotyczacym glebokich sieci splotowych.

DenseNet jest ulepszong wersjg ResNet — kazda operacja splotu ma bezposredni dostep
do sygnaléw wejsciowych i do mapy cech nizszych warstw. Jest ona réwniez zaprojektowana tak,
by zredukowa¢ liczbe parametréw w sieciach glebokich — do tego uzywane sg zar6wno warstwy
zwezajace (ang. bottleneck layer), jak i warstwy przeksztalcajace (ang. transition layer).

Dlaczego wlasnie te dwa modele, a nie inne? C6z, od czasu ich wprowadzenia pojawily sie
niezliczone modele — takie jak ResNeXt [6] i WideResNet [7]— zainspirowane technikami
wykorzystanymi w tych dwoch sieciach. Jednak dzieki zrozumieniu zaréwno ResNet, jak
i DenseNet bedziemy mogli wykorzysta¢ zasady stosowane przy ich projektowaniu do bu-
dowy wlasnych modeli. Z kolei dzi¢ki wykorzystaniu techniki uczenia transferowego
(ang. transfer learning) bedziemy mogli réwniez wykorzystywaé¢ wstepnie wytrenowane
modele sieci ResNet i DenseNet do wlasnych cel6w, takich jak wykrywanie obiektéw i seg-
mentacja. Juz te dwa powody (plus zgodno$¢ z Keras) sprawiaja, ze modele te sg idealne do
odkrywania i uzupehiania wiedzy dotyczacej zaawansowanego uczenia glebokiego, zawar-
tej w tej ksigzce.
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Tematyka tego rozdziatu dotyczy co prawda glebokich sieci neuronowych, ale zaczniemy
od oméwienia waznej wlasnosci biblioteki Keras zwanej funkcyjnym API (ang. functional API).
Korzystajac z niej, mozemy konstruowaé bardziej ztozone modele sieci w tf keras, takie, dla
ktérych sekwencyjne API nie jest wystarczajace. Powodem, dla ktérego zwracamy szcze-
g6lng uwage na ten interfejs API, jest to, ze jest on bardzo przydatnym narzedziem do bu-
dowania glebokich sieci — takich jak te, ktére bedziemy omawiaé¢ w tym rozdziale. Zalecamy
zapoznanie sie z trescig rozdziatu 1. ,Wprowadzenie do zaawansowanego uczenia glebokiego
z Keras™ przed lekturg tego rozdzialu, poniewaz w tym rozdziale bedziemy odwotywacé sie
do oméwionych juz podstawowych koncepcji oraz rozwijaé przedstawione wezesniej kody
zrédtowe, tworzac bardziej zaawansowane modele.

Celem tego rozdziatu jest zaznajomienie Czytelnika z:
Funkcyjnym interfejsem API w Keras, a takze analizg przyktadowych sieci
zbudowanych z jego uzyciem.
Implementacjg glebokich sieci resztkowych (ang. Deep Residual Networks)
w tf.keras (ResNet wersje 11 2).
Wdrazaniem gesto polaczonych (w skrécie: gestych) sieci splotowych
(DenseNet) w tf keras.

Dwoma popularnymi modelami sieci neuronowych wykorzystywanych
w uczeniu glebokim: ResNet i DenseNet.

Zacznijmy od oméwienia funkcyjnego API.

2.1. Funkcyjne API Keras

Tworzac model w sekwencyjnym interfejsie API (ktéry po raz pierwszy wprowadzilismy
w rozdziale 1. ,Wprowadzenie do uczenia glebokiego z Keras™), nakladamy na siebie kolejne
warstwy. Generalnie dostep do modelu uzyskuje sie poprzez warstwy wejsciowe i wyjsciowe.
Dowiedzielismy sie tez, ze nie ma prostego mechanizmu, jesli chcemy dodaé¢ dodatkowe
wejscie w §rodku sieci lub wyjscie przed ostatnig warstwa.

Model warstwowy ma tez inne wady, na przyktad nie obstuguje modeli grafowych ani model,
ktére zachowuja sie jak funkcje jezyka Python. Ponadto trudno jest ,,przeniesé¢” gotowa warstwe
do innego modelu. Tych ograniczen nie ma API funkeyjne i z tego powodu jest ono waznym
narzedziem dla kazdego, kto chce pracowaé z modelami glebokiego uczenia.

Podstawowe zalozenia funkcyjnego API sg nastepujace:
Warstwa jest instancja, kt6ra przyjmuje tensor jako argument. Wyjsciem warstwy
jest inny tensor. Aby zbudowaé model, taczymy instancje warstw (bedace obiektami)
ze soba za pomoca tensoréw wejsciowych i wyjsciowych. Konicowy efekt jest
podobny do uktadania wielu warstw w modelu sekwencyjnym, jednak uzycie
instancji warstw jest utatwieniem — w modelu mamy dostep do danych pomiedzy
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warstwami. Mamy wiec mozliwo$¢ uzycia pomocniczych wejsé i wyjsé, korzystania
z wielu zrédel danych, uzyskiwania wielu danych wyjsciowych, poniewaz dane
wejsciowe/wyijsciowe kazdej warstwy sa tatwo dostepne.

Model jest funkcjg odwzorowujacg jeden lub wiekszg liczbe tensoréw
wejsciowych na tensory wyjsciowe. Pomiedzy wej$ciem i wyj$ciem modelu
tensory lacza instancje poszczegdlnych potaczonych ze sobg kolejnych warstw.
Dlatego model mozemy uwazaé za funkcje jednej (lub wielu) warstw wejsciowych
i jednej (lub wielu) warstw wyj$ciowych. Instancja modelu formalizuje diagram
przedstawiajacy przeptyw danych z wejscia do wyjscia.

Po zakoriczeniu tworzenia modelu za pomoca funkeyjnego API uczenie i ocena sa wykony-
wane przez te same funkcje, ktére sg uzywane w API sekwencyjnym. Na przyklad, korzy-
stajac z interfejsu funkcyjnego API, dwuwymiarowa warstwe splotowa Conv2D z 32 filtrami,
x jako wejsciowym tensorem warstwy iy jako tensorem wyj$ciowym warstwy zapiszemy jako:

y = Conv2D(32) (x)

Mozemy réwniez ulozy¢ wiele warstw w stos, budujac swéj model. Na przyklad mozemy
przepisa¢ implementacje sieci CNN do klasyfikacji cyfr MNIST (patrz listing 1.3), uzywajac
funkcyjnego API tak, jak przedstawiono w listingu 2.1.

Listing 2.1. cnn-functional-2.1.py

import numpy as np

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Input

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten
from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.datasets import mnist

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

# zaladowanie zbioru MNIST
(x_train, y train), (x_test, y_test) = mnist.load _data()

# zmiana etykiet z rzadkich na kategorie
num_Tabels = len(np.unique(y_train))
y_train = to_categorical(y_train)
y_test = to_categorical(y_test)

# zmiana postaci (ang. shape) i normalizacja obrazéw wejsciowych
image_size = x_train.shape[1]

x_train = np.reshape(x_train,[-1, image_size, image size, 1])
x_test = np.reshape(x_test,[-1, image_size, image_size, 1])
x_train = x_train.astype('float32') / 255

x_test = x_test.astype('float32') / 255

# parametry sieci

input_shape = (image _size, image_size, 1)
batch_size = 128

kernel_size = 3

filters = 64
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dropout = 0.3

# konstruowanie warstw CNN z uzyciem funkcyjnego API

inputs = Input(shape=input_shape)

y = Conv2D(filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
activation='relu') (inputs)

MaxPooling2D() (y)

y = Conv2D(filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
activation='relu') (y)

MaxPooling2D() (y)

Conv2D(filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
activation='relu') (y)

# przeksztalcenie obrazu na wektor przed polgczeniem do warstwy gestej — splaszczenie

y = Flatten() (y)

# regularyzacja — pomijanie

y = Dropout (dropout) (y)

outputs = Dense(num_labels, activation='softmax') (y)

<
n

< <
o

# konstruowanie modelu przez podanie wejsé/wyjsé
model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
# model w formie tekstowej

model . summary ()

# funkcja straty klasyfikatora, optymalizacja Adam, doktadnosé

model.compile(Toss="'categorical_crossentropy',
optimizer="'adam',
metrics=["'accuracy'])

# uczenie modelu z obrazami wejsciowymi i etykietami
model.fit(x_train,
y_train,
validation_data=(x_test, y test),
epochs=20,
batch_size=batch_size)

# dokladnos¢ modelu na zbiorze testowym
score = model.evaluate(x_test,
y_test,
batch_size=batch_size,
verbose=0)
print("\nDok¥adnoS¢ na zbiorze testowym: %.1f%%" % (100.0 * score[1]))

Domyslnie MaxPooling2D uzywa pool_size=2, wiec argument nie zostal jawnie podany.

W listingu 2.1 kazda warstwa jest funkcjg tensora. Kazda warstwa generuje tensor jako wyjscie,
ktore staje sie sygnalem wejsciowym dla kolejnej warstwy. Aby utworzy¢ ten model, mozemy wy-
wola¢ funkcje Model() i poda¢ zaréwno tensory wejsciowe, jak i wyj$ciowe (lub alternatywnie
— liste tensor6w). Cata reszta kodu pozostaje bez zmian.
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Uczenie i ocena modelu z listingu 2.1 moze by¢ wykonane za pomocg funkeji fit () i Evaluation(),
podobnie jak to miato miejsce w modelu sekwencyjnym (klasa Sequential jest de facto pod-
klasg klasy Model). Musimy pamietad, ze w funkcji fit() uzyliSmy argumentu validation data,
aby zobaczy¢ postep doktadnosci walidacji podczas uczenia. Doktadno$é¢ waha sie od 99,3%
do 99,4% w 20 epokach.

Tworzenie modelu o dwéch wejsciach i jednym wyjsciu

Teraz zrobimy co$ naprawde ekscytujacego: stworzymy zaawansowany model z dwoma wej-
$ciami i jednym wyjsciem. Zanim zaczniemy, warto zapamietaé, ze sekwencyjny interfejs
API jest przeznaczony wylgcznie do tworzenia modeli o jednym wejsciu i jednym wyjsciu.

Zal6zmy, ze wymyslono nowy model do klasyfikacji cyfr MNIST. Nazwijmy go siecig .Y .
Jego schemat pokazano na rysunku 2.1. Model sieci Y uzywa tych samych danych wejscio-
wych na dwéch wejsciach, zar6wno w lewej, jak i prawej gatezi CNN. Nastepnie model
sieci Y Iaczy wyniki za pomoca warstwy sklejajacej (ang. concatenate layer). Operacja skle-
jania jest podobna do ztozenia dwéch tensoréw o tym samym ksztalcie w stos wzdtuz osi faczenia
w celu utworzenia jednego tensora. Na przyktad sklejenie dwéch tensoréw postaci (3, 3, 16)
wzdluz ostatniej osi da w wyniku tensor postaci (3, 3, 32).

Wejicie Wejicie

e ConvZ[¥32)-Dropout- Conv2D(32)-Dropout- e
c! MaxPooling2D MaxPooling2D !
€2 €.z
] 5 Conv2Dig4)-Dropout- Conv2D{64)-Dropout- N 5
S = MaxPooling2D MaxPooling2D s B
a8 a8
£5 Conv2D(128)-Dropout- Conv2D{128)-Dropout- 25

= MaxPeoling2D MaxPooling2D C

Sklejanie

Splaszczenie

Pomijanie

Dense(10,
funkcja aktywacji="softmax’)

'

Predykcja

Rysunek 2.1. Sie¢ Y ma dwa wejscia, na ktére podawane sg te same dane wejsciowe,

ale przetwarza je w dwdch odrebnych gatfeziach sieci splotowych. Wyjscia gatezi sg taczone
za pomocg warstwy scalajgcej. Przewidywanie ostatniej warstwy bedzie podobne do modelu
klasyfikatora CNN MNIST z poprzedniego rozdziatu
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Cala reszta modelu po warstwie laczacej pozostanie taka sama jak w modelu klasyfikatora
CNN MNIST z poprzedniego rozdzialu: najpierw splaszczenie, potem pomijanie, a nastep-
nie warstwa gesta.

Aby poprawi¢ wydajnosé modelu z listingu 2.1, mozemy wprowadzié kilka zmian. Po pierw-
sze galezie sieci Y podwajajg liczbe filtréw, aby zrekompensowaé¢ zmniejszenie o potowe
rozmiaru mapy cech po zastosowaniu funkcji MaxPoo1ing2D(). Na przyklad, jesli dane wyjsciowe
pierwszego splotu to (28, 28, 32), po MaxPooling2D() zostanie (14, 14, 32). Filtr nastepnego
splotu bedzie mial rozmiar 64 i wymiary wyjsciowe (14, 14, 64).

Po drugie, chociaz obie galezie majg ten sam rozmiar jagdra réwny 3, prawa galaz uzywa
wspélczynnika poszerzania (ang. dilation rate) réwnego 2. Na rysunku 2.2 pokazano wplyw
réznych wspoélezynnikéw poszerzania na jadro o rozmiarze 3. Pomyst polega na tym, ze dzieki
zwiekszeniu (przy uzyciu wspotezynnika poszerzania) efektywnej wielkosci pola receptyw-
nego (ang. receptive field) jadra CNN w prawej galezi nauczy sie innej mapy cech. Uzycie
wspotezynnika poszerzania wiekszego niz 1 jest wydajng obliczeniowo, przyblizong metodg
zwiekszania rozmiaru pola receptywnego (przyblizona, poniewaz jadro nie jest w rzeczywi-
sto$ci prawdziwym jadrem). Taka modyfikacja jest efektywna, poniewaz wykonujemy tyle
samo operacji, co przy wspotczynniku poszerzania réwnym 1.

a4 a5 Ay
811 | 352 | 843
| 3p | 8p A4 2 23
% | %2 |f) [

aa1 332 a33
Wspdtczynnik Wspétczynnik
poszerzania=1 poszerzania =2

Rysunek 2.2. Zwiekszajac wspotczynnik poszerzania powyzej 1, zwiekszamy réwniez
efektywny rozmiar pola receptywnego jadra

Aby doceni¢ idee pola receptywnego, warto zauwazy¢, ze gdy jadro oblicza kazdy punkt
mapy cech, jego danymi wejSciowymi jest fatka w mapie cech poprzedniej warstwy, ktéra
jest réwniez zalezna od mapy cech z jeszcze poprzedniej warstwy. Jesli bedziemy kontynuowaé
Sledzenie tej zaleznosci az do obrazu wej$ciowego, okaze sie, ze jadro bedzie zalezne od latki
obrazu zwanej polem receptywnym.

Bedziemy uzywac opcji padding="same', by upewnié si¢ ze nie bedziemy mie¢ ujemnych wymia-
réw tensora w momencie uzywania poszerzania w CNN. Korzystajac z opcji padding="same’,
zachowujemy taki sam wymiar danych wejsciowych, jak i mapy cech. Jest to osiggane przez
uzupelnianie zerami wejscia (w miare potrzeby), by upewnié sie, ze wejscie bedzie zawsze
mialo taki sam rozmiar.
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Listing 2.2 dla cnn-y-network-2.2.py przedstawia implementacje sieci Y przy uzyciu API
funkcyjnego. Dwie galezie sg tworzone w dwéch petlach for. Obie galezie oczekujg danych
wejéciowych tej samej postaci. Dwie petle for tworza dwa 3-warstwowe blizniacze stosy
warstw Conv2D-Dropout-MaxPooling2D. Chociaz uzylismy warstwy taczacej do potgczenia
danych wyjsciowych lewej i prawej galezi, moglibysmy wykorzystaé réwnie dobrze inne
funkcje umozliwiajace taczenie w tfkeras, takie jak add, dot i multiply. Wybér funkeji Iaczenia
nie jest catkowicie arbitralny, ale musi wynikaé z przemyslanej decyzji podejmowanej pod-
czas projektowania modelu.

Listing 2.2. cnn-y-network-2.2.py

import numpy as np

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Input
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D
from tensorflow.keras.layers import Flatten, concatenate
from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.datasets import mnist

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from tensorflow.keras.utils import plot_model

# zaladowanie zbioru MNIST
(x_train, y train), (x_test, y test) = mnist.load data()

# zmiana etykiet z rzadkich na kategorie
num_labels = len(np.unique(y_train))
y_train = to_categorical(y_train)
y_test = to_categorical(y_test)

# zmiana postaci (ang. shape) i normalizacja obrazéw wejsciowych
image_size = x_train.shape[1]

x_train = np.reshape(x_train,[-1, image size, image size, 1])
x_test = np.reshape(x_test,[-1, image_size, image_size, 1])
x_train = x_train.astype('float32') / 255

x_test = x_test.astype('float32') / 255

# parametry sieci
input_shape = (image_size, image size, 1)
batch_size = 32

kernel_size = 3

dropout = 0.4

n_filters = 32

# lewa galg? sieci Y
Teft_inputs = Input(shape=input_shape)
x = left_inputs
filters = n_filters
# 3 zestawy warstw Conv2D-Dropout-MaxPooling2D
# liczba filtréw podwaja si¢ po kazdym zestawie warstw (32-64-128)
for i in range(3):
x = Conv2D(filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
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padding="'same',
activation='relu') (x)
x = Dropout (dropout) (x)
X = MaxPooling2D() (x)
filters *= 2

# prawa galgz sieci Y

right_inputs = Input(shape=input_shape)

y = right_inputs

filters = n_filters

# 3 zestawy warstw Conv2D-Dropout-MaxPooling2D

# liczba filtréw podwaja si¢ po kazdym zestawie warstw (32-64-128)
for i in range(3):

y = Conv2D(filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
padding="'same',
activation='relu',
dilation_rate=2) (y)

y = Dropout (dropout) (y)

y = MaxPooling2D() (y)

filters *= 2

# lgczymy wyjscia obu galezi

y = concatenate([x, y])

# przeksztalcenie mapy cech na wektor przed polgczeniem do warstwy gestej — splaszczenie
y = Flatten() (y)

y = Dropout (dropout) (y)

outputs = Dense(num_labels, activation='softmax')(y)

# konstruowanie modelu przez podanie wejsé/wyjsé przy wykorzystaniu funkcyjnego API
model = Model([left inputs, right_inputs], outputs)

# weryfikowanie modelu w formie graficznej

plot_model(model, to_file='cnn-y-network.png', show_shapes=True)

# weryfikacja budowy modelu z uzyciem opisu warstw w formie tekstu
model . summary ()

# funkcja straty klasyfikatora, optymalizacja Adam, doktadnosé

model.compile(Toss="'categorical_crossentropy',
optimizer="'adam',
metrics=["'accuracy'])

# uczenie modelu z obrazami wejsciowymi i etykietami
model.fit([x_train, x_train],
y_train,
validation_data=([x_test, x_test], y test),
epochs=20,
batch_size=batch_size)

# dokladnos¢ modelu na zbiorze testowym
score = model.evaluate([x_test, x_test],
y_test,
batch_size=batch_size,
verbose=0)
print("\nDoktadnoS¢ na zbiorze testowym: %.1f%%" % (100.0 * score[1]))
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Laczenie w modelu sieci Y nie spowoduje odrzucenia zadnej czesci mapy cech. Zamiast tego
pozwolimy warstwie gestej odkry¢, co zrobi¢ z polaczonymi mapami cech.

Cofajgc sie o krok, mozemy zauwazyé, ze sie¢ Y oczekuje dwéch serii danych wejsciowych:
do uczenia i do walidacji. Dane wej$ciowe sa identyczne, stad w kodzie [x_train, x_train].

Po 20 epokach uczenia doktadnosé sieci Y waha sie od 99,4% do 99,5%. Jest to niewielka
poprawa w stosunku do stosu trzech CNN, ktéry osiagnat doktadno$é w zakresie pomiedzy
99,3% a 99,4%. Odbylo sie to jednak kosztem zaréwno wickszej zlozonosci, jak i ponad dwa
razy wiekszej liczby parametréw.

Na rysunku 2.3 przedstawiono architekture sieci Y tak, jak ja ,widzi” Keras — wygenero-
wang przez funkcje plot_model().

To koficzy nasze wprowadzenie do funkcyjnego API. Warto pamietad, ze celem tego rozdziatu
jest oméwienie budowania glebokich sieci neuronowych, w szczegélnosci sieci ResNet
i DenseNet. Dlatego ograniczamy sie do opisania funkcyjnego interfejsu API tylko w takim
zakresie, jaki jest niezbedny do ich zbudowania — omé6wienie calego interfejsu API wykracza
poza zakres tej ksiazki. Wyjasniwszy to, przejdzmy do oméwienia ResNet.

W celu uzyskania dalszych informacji na temat funkcyjnego API zajrzyj na https://keras.iol.

2.2. Gleboka sie¢ resztkowa (ResNet)

Jedng z kluczowych zalet glebokich sieci jest to, ze maja swietng zdolno$¢ uczenia sie r6znych
pozioméw reprezentacji zar6wno na podstawie danych wejsciowych, jak i map cech. W klasyfi-
kacji, segmentacji, wykrywaniu i wielu innych problemach z widzeniem komputerowym
uczenie sie réznych map cech prowadzi generalnie do lepszej wydajnosci.

Przekonasz sie jednak, ze uczenie glebokich sieci nie jest fatwe, poniewaz podczas wstecz-
nej propagacji gradient moze zanikaé (ang. vanish) lub eksplodowaé (ang. explode) w miare
zblizania si¢ do poczatkowych warstw. Rysunek 2.4 ilustruje problem zanikania gradientu.
Parametry sieci sg aktualizowane przez wsteczng propagacje z warstwy wyjsciowej do wszystkich
poprzednich warstw, a poniewaz propagacja wsteczna dziala na zasadzie laficucha, istnieje
tendencja do stalego zmniejszania sie wartosci gradientu w miare docierania do poczatko-
wych warstw. Jest to efektem mnozenia przez siebie matych liczb (zwlaszcza dla malych
warto$ci funkcji straty i matych wartosci parametrow).

Liczba operacji mnozenia bedzie proporcjonalna do glebokosci sieci. Warto réwniez zauwazyd,
ze jesli wartosci gradientu sie pogorsza, parametry nie beda odpowiednio aktualizowane.

W konsekwencji nie uzyskamy poprawy wydajnosci sieci.
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input: | [(7, 28, 28, 1)] input: | [(7, 28, 28, 1)]
input_1: InputLayer input_2: InputLayer
output: | [(?, 28, 28, 1)] output: | [(?, 28, 28, 1)]
input: 7,28,28,1 input: ?,28,28,1
conv2d: Conv2D P ¢ ) conv2d_3: Conv2D P ¢ )
output: | (?, 28, 28, 32) output: | (?, 28, 28, 32)
input: | (7, 28, 28, 32) input: | (?, 28, 28, 32)
dropout: Dropout dropout_3: Dropout
output: | (?, 28, 28, 32) output: | (?, 28, 28, 32)
input: | (?, 28, 28, 32) input: | (?, 28, 28, 32)
max_pooling2d: MaxPooling2D max_pooling2d_3: MaxPooling2D
output: | (?, 14, 14, 32) output: | (2, 14, 14, 32)
Y 4
input: | (2, 14, 14, 32) input: | (2, 14, 14, 32)
conv2d_1: Conv2D conv2d_4: Conv2D
output: | (7, 14, 14, 64) output: | (2, 14, 14, 64)
input: | (7, 14, 14, 64) input: | (2, 14, 14, 64)
dropout_1: Dropout dropout_4: Dropout
output: | (7, 14, 14, 64) output: | (2, 14, 14, 64)
input: | (2, 14, 14, 64) input: | (2, 14, 14, 64)
max_pooling2d_1: MaxPooling2D max_pooling2d_4: MaxPooling2D
output: (2.7,7,64) output: (7,7,7,64)
input: (2,7,7, 64) input: (2,7,7, 64)
conv2d_2: Conv2D conv2d_5: Conv2D
output: | (2, 7,7, 128) output: | (2,7,7, 128)
Y
input: | (2,7, 7, 128) input: | (2,7, 7, 128)
dropout_2: Dropout dropout_5: Dropout
output: | (2,7,7, 128) output: | (2,7,7, 128)
l Y
input: | (2.7.7, 128) input: | (2. 7.7, 128)
max_pooling2d_2: MaxPooling2D max_pooling2d_5: MaxPooling2D
output: | (7, 3, 3, 128) output: | (?, 3, 3, 128)

T~

/

input:

[(?, 3, 3, 128), (2, 3, 3, 128)]

concatenate: Concatenate

output:

(%, 3. 3, 256)

input: | (2, 3, 3, 256)
flatten: Flatten
output: (7, 2304)
input: | (?, 2304)
dropout_6: Dropout
output: | (?, 2304)
Y
input: 7, 2304
dense: Dense P ( )
output: (2, 10)

Rysunek 2.3. Architektura sieci Y — CNN zaimplementowana w listingu 2.2

62

Kup ksigzke

Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/delet2
https://helion.pl/rt/delet2

Rozdziat 2. e Glebokie sieci neuronowe

Wejscie

Conv2D()

Conv2D()

Conv2D()

Conv2D()

B

Strata jako funkcja
wyijsciaicelu

Warstwy poczatkowe

Warstwy gtebokie

Zanikajacy gradient

Rysunek 2.4. Czestym problemem w gtebokich sieciach jest to, ze gradient zanika,
gdy dociera do ptytkich (poczatkowych) warstw podczas wstecznej propagacji

Aby zlagodzi¢ degradacje gradientu w glebokich sieciach, w sieciach ResNet wprowadzono
koncepcje gltebokiego uczenia resztkowego (ang. residual learning). Przeanalizujmy blok:

maly segment naszej glebokie;j sieci.

Rysunek 2.5 przedstawia poréwnanie miedzy typowym blokiem CNN a blokiem resztkowym
ResNet. Ideg ResNet jest to, ze aby zapobiec degradacji gradientu, pozwalamy na przeplyw
informacji przez polaczenia omijajace (ang. shortcut connections), tak aby mogta ona dotrze¢

do poczatkowych warstw.

)
Conv2D()

k.

| Conv2D()

1
Blok CNN

Conv2D()

Conv2D()

\

Blok resztkowy

Potgczenie omijajace

Rysunek 2.5. Poréwnanie bloku w typowej sieci CNN z blokiem w ResNet. Aby zapobiec
zanikowi gradientu podczas wstecznej propagacji, wprowadzono potaczenie skrotowe
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Przyjrzyjmy sie bardziej szczegélowo réznicom miedzy tymi dwoma blokami. Rysunek 2.6
pokazuje wiecej szczeg6tow bloku CNN innej powszechnie uzywanej glebokiej sieci VGG [3]
i bloku ResNet. Mapy cech warstwy bedziemy reprezentowa¢ jako x. Mapy cech na war-
stwie [ to x;. Operacje na warstwie CNN to Conv2D — Batch Normalization(BN) — ReLU.

X L X

-2 1 -2 | 8
y o
Conv2D Conv2D 14
-BN-RelU -BN-RelU =
o
X, X, y qé
Conv2D R
-BN-RelU Conv2D-BN E
T o
[} (a8
X 4
Blok CNN

RelU

%

Blok resztkowy

Rysunek 2.6. Szczeg6towe operacje na warstwach dla zwyktego bloku CNN i bloku
resztkowego

Zal6zmy, ze reprezentujemy ten zestaw operacji w postaci H() = Conv2D — Batch Nor-
malization(BN) — ReLU;, nastepnie:

x1 = H(xro) (réwnanie 2.1)

x = H(x.p) (réwnanie 2.2)
Innymi stowy, mapy cech w warstwie [-2 sa przeksztatcane do x;; przez H() = Conv2D — Batch
Normalization(BN) — ReLU. Ten sam zestaw operacji jest stosowany do przeksztalcenia x;;

w . Innymi stowy, jesli sieé VGG ma 18 warstw, to mamy 18 operacji H(), zanim obraz wejsciowy
zostanie przetransformowany na 18-warstwowa mape cech.

Ogodlnie rzecz biorac, mozemy zauwazyé, ze na wyj$ciowe mapy cech warstwy [ bezposrednio
wplywaja tylko poprzednie mapy cech. Tymczasem dla ResNet:
x1 = H(xrs) (réwnanie 2.3)
x; = ReLU(F(x._1)+x12) (réwnanie 2.4)
F(x; ;) sktada sie z Conv2D-BN, znanego réwniez jako mapowanie resztkowe (ang. residual
mapping). Znak + oznacza dodawanie tensor6w miedzy polgczeniem omijajacym a wyj-

$ciem F(x;_;). Polaczenie omijajace nie powoduje dodania kolejnych parametréw ani nie zwieksza
ztozonosci obliczeniowej.
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Operacje dodawania mozna zaimplementowaé w tf keras za pomocg funkeji scalania add().
Jednak zaréwno F(x.1), jak i 2.2 powinny mieé te same wymiary.

Jesli wymiary s r6zne, na przyktad przy zmianie rozmiaru mapy cech, nalezy wykonaé rzutowanie
liniowe na x5, aby dopasowaé rozmiar F(x,_;). W oryginalnym artykule rzutowanie liniowe
dla przypadku, gdy rozmiar mapy cech jest zmniejszony o polowe, jest wykonywane
przez Conv2D z jadrem 1X1 i liczbg krok6éw strides = 2.

W rozdziale 1. ,Wprowadzenie do uczenia glebokiego z Keras” powiedziano, ze parametr
strides>1 jest réwnowazny pomijaniu pikseli podczas splotu. Na przyklad, jesli strides=2,
to mozemy pominaé co drugi piksel w trakcie przesuwania jadra podczas procesu splotu.

Zaréwno réwnanie 2.3, jak i 2.4 opisuja operacje w blokach resztkowych ResNet. Wynika z nich,
ze jesli mozna wytrenowac glebsze warstwy tak, aby mialy mniej bted6w, to nie ma powodu,
dla ktérego te bedace wezesniejszymi mialyby mie¢ ich wiecej.

Znajac podstawowe elementy sktadowe ResNet, jestesSmy w stanie zaprojektowaé gleboka sieé
resztkowa do klasyfikacji obrazéw. Jednak tym razem zajmiemy sie bardziej wymagajacym
zbiorem danych.

Naszym zbiorem danych bedzie tym razem CIFAR10, jeden ze zbioréw, na ktérych przeprowa-
dzano walidacje w oryginalnym artykule. ifkeras zapewnia wygodny dostep do zestawu danych
CIFARI10, wystarczy dopisa¢ w kodzie:

from tensorflow.keras.datasets import cifarlO
(x_train, y train), (x_test, y_test) = cifarl0.load_data()

Podobnie jak w przypadku zbioru MNIST, obrazy w zbiorze CIFAR10 majg 10 kategorii.
Dane te to zbiér malych (32x32) zdjeé rzeczywistych obiektéw w skali koloru RGB. Obiekty
na zdjeciach to: samolot, samochdd, ptak, kot, jelen, pies, zaba, kon, statek i ciezar6wka;
odpowiadaja one kazdej z 10 kategorii. Na rysunku 2.7 pokazano przykladowe obrazy ze zbioru
CIFARI0.

W zbiorze znajduje sie 50 000 obrazéw z przypisanymi etykietami w zbiorze uczacym i 10 000
obrazéw z przypisanymi etykietami w zbiorze testowym — do walidacji.

W przypadku danych CIFAR1O0 sie¢ ResNet mozna zbudowaé przy uzyciu r6znych architektur
sieciowych, zestawiono je w tabeli 2.1. Tabela 2.1 oznacza, ze mamy trzy zestawy blokéw
resztkowych. Kazdy zestaw ma 2n warstw odpowiadajacych n pozostatym blokom. Dodatkowa
warstwa w rozmiarze 32X 32 to pierwsza warstwa dla obrazu wejsciowego.

Rozmiar jadra wynosi 3, z wyjatkiem przejscia miedzy dwiema mapami cech o réznych rozmia-
rach, realizujacego mapowanie liniowe (na przyktad Conv2D o rozmiarze jadra réwnym 1
istrides = 2). Ze wzgledu na sp6jnosé¢ z DenseNet bedziemy uzywaé okreslenia ,,warstwa
przeksztalcajaca” (ang. transition layer), gdy taczymy dwa bloki resztkowe o réznych rozmiarach.
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Rysunek 2.7. Przyktadowe obrazy ze zbioru danych CIFAR10. Petny zestaw danych zawiera
w zbiorze uczacym 50 000 obrazéw z przypisanymi etykietami i 10 000 obrazéw w zbiorze
testowym do przeprowadzenia walidacji

ResNet uzywa parametru kernel_initializer="'he_normal' w celu wspomagania zbieznosci
podczas wstecznej propagacji btedéw [1]. Ostatnia czes¢ jest zlozona z zestawu warstw
AveragePooling2D — Flatten — Dense. Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze ResNet nie korzy-
sta z pomijania. Wydaje sie réwniez, ze operacja dodawanie-scalanie i konwolucja 1X 1 wykazuja
efekt samoregulacji. Rysunek 2.8 przedstawia architekture modelu sieci ResNet dla zbioru
danych CIFARI1O0, zgodnie z opisem w tabeli 2.1.

Ponizszy fragment kodu przedstawia cze$ciowa implementacje ResNet w tfkeras. Kod zostat
umieszcezony w oficjalnym repozytorium Keras GitHub. Z tabeli 2.2 (zamieszczonej w dalszej
czesSci podrozdziatu) widaé réwniez, ze modyfikujac wartosé n, jesteSmy w stanie zwickszyé
glebokosé sieci.

Na przyklad dla n = 18 mamy juz ResNetl10, sie¢ gleboka z 110 warstwami. Do budowy
ResNet20 uzywamy n = 3:

n=3

# wersja modelu

# oryginalny artykut: wersja 1 = 1 (ResNet vl),

# ulepszony ResNet: wersja = 2 (ResNet v2)
version =1
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Wejscie

Conv2D-BN-RelLU
Blok
resztkowy
Warstwa przeksztalcajaca
Blok
resztkowy
Warstwa przeksztatcajaca

—= Pies

Blok
resztkowy

Average Pooling-Flatten
Dense(10)
Klasyfikator z funkejg softmax

Rysunek 2.8. Architektura modelu sieci ResNet dla klasyfikacji zbioru CIFAR10

Tabela 2.1. Konfiguracja architektury modelu sieci ResNet

Roz- Roz-
Warstwy miar miar Dziatania
wyjscia filtra

Splot 32x32 16 3x3 Conv2D

Blok resztkowy 32x32 {3 x 3 ConUZD}.

(1) 3x3 Conv2D

Warstwa 32%x32 {1x1 Conv2D, strides=2}

przeksztatcajgca 4 6x16
(1)

Blok resztkowy 16x%16 32 {3 X 3 Conv2D,strides = 2, jesli pierwsza ConvZD} -
(2) 3%x3 Conv2D
Warstwa 16X16 {1%x1 Conv2D, strides = 2}

przeksztatcajgca g, g
(2)

Blok resztkowy 8x8 64 {3 X 3 Conv2D, strides = 2,jesli pierwsza ConvZD} 1
3) 3x3 Conv2D
Warstwa 1Xx1 8% 8 AveragePooling2D
taczenie —
Srednia
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# obliczanie glebokosci z parametru n
if version ==

depth =n *6 + 2

elif version ==

depth = n * 9 + 2

if version ==

model = resnet v2(input_shape=input_shape, depth=depth)

else:

model = resnet v1(input_shape=input_shape, depth=depth)

Polecenie resnet_v1() buduje model sieci ResNet. Uzywana jest funkcja narzedziowa,
resnet_Tlayer(), aby pomée zbudowaé stos warstw Conv2D-BN-ReLU.

Odnosi sie to do wersji pierwszej. Jak zobaczymy w nastepnej sekcji, zaproponowano ulepszenia
sieci ResNet i te zmodyfikowang wersje nazwano ResNet w wersji 2 lub v2. W poréwnaniu
z ResNet ResNet v2 ma ulepszong konstrukcje blokéw resztkowych, co przeklada sie na lepsza
wydajnosé.

Listing 2.3 przedstawia cze$¢ kodu resnet-cifar10-2.3.py, ktéry odpowiada implementacji
modelu sieci ResNet v1 w if keras.

Listing 2.3. resnet-cifar10-2.3.py

def resnet_v1(input_shape, depth, num classes=10):
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"""Konstruktor sieci ResNet w wersji 1 [a]

Stos 2 x (3x3) Conv2D-BN-ReLU

Ostatnia warstwa ReLU jest po polgczeniu skrétowym.

Na poczgtku kazdego etapu rozmiar mapy cech jest zmniejszany o polowe
(ang. downsampled) przez warstwe splotowq z krokiem 2 tak dlugo, jak dtugo
jest spetniony warunek. Na kazdym etapie warstwy majq takq samg liczbe filtréw.
Rozmiar mapy cech:

etap 0: 32x32, 16

etap 1: 16x16, 32

etap 2: 8x8, 64

Liczba parametréw jest w przyblizeniu réwna pokazanym w tabeli 6 dla [a]:
ResNet20 0.27TM

ResNet32 0.46M

ResNet44 0.66M

ResNet56 0.85M

ResNet110 1.7M

Argumenty:
input_shape (tensor): postac tensora obrazu wejsciowego
depth (int): liczba warstw splotowego jgdra bazowego
num_classes (int): liczba klas (CIFAR10 ma 10 klas)

Zwraca:
model (Model): instancje modelu Keras

if (depth - 2) % 6 != 0:

raise ValueError('gtebokos¢ powinna wynosi¢ 6n+2 (tzn. 20, 32, w [a])"')

# poczqtek definicji modelu
num_filters = 16
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num_res_blocks = int((depth - 2) / 6)

inputs = Input(shape=input_shape)
x = resnet_layer(inputs=inputs)
# stworzenie instanciji stosu jednostek resztkowych
for stack in range(3):
for res_block in range(num_res blocks):

strides = 1

# pierwsza warstwa (ale nie stos)

if stack > 0 and res_block ==

strides = 2 # zmniejszanie rozmiaru (ang. downsample)

y = resnet_layer(inputs=x,
num_filters=num_filters,
strides=strides)

y = resnet_]ayer(inputs=y,
num_filters=num_filters,
activation=None)

# pierwsza warstwa (ale nie stos)

if stack > 0 and res_block == 0:

# projekcja liniowa skrotu resztkowego

# polgczenie — dopasowanie zmienionych wymiaréw

X = resnet_]ayer(inputs:x,
num_filters=num_filters,
kernel size=1,
strides=strides,
activation=None,
batch_normalization=False)

x = add([x, yl)

x = Activation('relu')(x)

num_filters *= 2

# dodanie klasyfikatora na gérze

# vl nie uzywa BN po ostatnim polgczeniu skrétowym - ReLU

x = AveragePooling2D(pool_size=8) (x)

y = Flatten() (x)

outputs = Dense(num_classes,
activation='softmax',
kernel_initializer="he_normal') (y)

# stworzenie instancji modelu
model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
return model

Wydajnosé ResNet w zaleznosci od ré6znych warto$ci n przedstawiono w tabeli 2.2.

Istnieje kilka drobnych réznic w stosunku do oryginalnej implementacji ResNet. W szczegdl-
nos$ci nie uzywamy SGD, zamiast tego uzyliSmy Adam. Dzieje sie tak, poniewaz tatwiej osig-
gniemy zbiezno$¢ ResNet z Adam. Uzyjemy réwniez harmonogramu dla wspélezynnika
uczenia (Ir), Tr_ schedule(), aby zaplanowa¢ jego spadek w epokach nr 80, 120, 160 i 180
(z domyslnego Ie-3). Funkcja 1r_schedule() bedzie wywolywana po kazdej epoce podczas
uczenia jako cze$¢ zmiennej w wywolaniach zwrotnych.
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Tabela 2.2. Walidacja architektur ResNet na zbiorze CIFAR10 dla réznych wartosci n

% doktadnos¢ na CIFAR10 % doktadnos¢ na CIFAR10

Warstwy n (oryginalny artykut) (ta ksiazka)
ResNet20 3 91,25 92,16
ResNet32 5 92,49 92,46
ResNet44 7 92,83 92,50
ResNet56 9 93,03 92,71
ResNet110 18 93,57 92,65

Drugie wywolanie zwrotne zapisuje punkt kontrolny za kazdym razem, gdy nastapi postep
w doktadno$ci walidacji. Podczas trenowania glebokich sieci dobrg praktyka jest zapisywa-
nie modelu (lub punktu kontrolnego dla wag), poniewaz trenowanie glebokich sieci zajmuje
duzo czasu.

Gdy zechcesz ponownie skorzysta¢ z sieci, wystarczy po prostu zatadowaé odpowiedni
punkt kontrolny, a wytrenowany model zostanie przywrécony. Mozna to osiggna¢ przez uzycie
tf.keras 1oad_model (). Dolgczona jest tez funkcja 1r_reducer(). W przypadku gdy warto$ci
wybranej metryki przestajg zmieniac sie przed zaplanowang redukcjg wspélezynnika, to wywota-
nie zwrotne zmniejszy szybko$é uczenia o pewien czynnik podany w argumencie, jesli utrata wa-
lidacji nie poprawi sie po uplynieciu 5 epok (patience = 5).

Zmienna wywolar zwrotnych jest przekazywana jako argument, gdy wywolywana jest metoda
model.fit(). Podobnie jak w oryginalnym artykule, implementacja w tf.keras wykorzystuje
przeksztalcone dane (ang. data augmentation), ImageDataGenerator () w celu pozyskania do-
datkowych danych uczacych jako czesé procesu regularyzacji. Wraz ze wzrostem dostep-
nych danych uczacych zdolnosé sieci do uogélniania ulegnie poprawie.

Prostym przeksztalceniem danych jest na przyktad odbicie lustrzane zdjecia psa, co pokazano na
rysunku 2.9 (horizontal flip = True). Jesli zdjecie przedstawialo psa, to po jego odbiciu
w lustrze nadal mamy zdjecie psa. Mozna takze wykona¢ inne przeksztalcenia, takie jak skalowa-
nie, rotacja, wybielanie itd., a etykieta obrazu nadal pozostanie taka sama.

Zdjecie oryginalne Zdjecie po adbiciu lustrzanym w pionie

Rysunek 2.9. Proste dogenerowanie danych przez odbicie lustrzane w pionie
oryginalnego obrazu
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Pelny kod jest dostepny w archiwum pod adresem https://ftp.helion.pl/przyklady/delet2.zip.

Czesto trudno jest doktadnie odtworzy¢ implementacje z oryginalnej publikacji. W tej ksigzce
zastosowali§my inny optymalizator i inne przeksztalcenia danych. Moze to skutkowaé niewielkimi
réznicami w wydajno$ci ResNet zaimplementowanej w tej ksiazce z uzyciem tf keras i modelu
w oryginalnym artykule.

Po pojawieniu sie drugiego artykutu na temat sieci ResNet [4] przyjeto nazywa¢ oryginalny
model przedstawiony w tej sekeji jako ResNet v1. Poprawiony ResNet jest powszechnie
nazywany ResNet v2 — om6wimy go w nastepnym podrozdziale.

2.3. ResNet v2

Udoskonalenia zastosowane w ResNet v2 dotycza gléwnie sposobu rozmieszczenia warstw
w bloku resztkowym, jak pokazano na rysunku 2.10.

[

-2 o] X3
=
Conv2D(3) -} BN-ReLU
-BN-RelLU E -Conv2D(1) 3
o =
X Zz X =,
- = 2 4 =
] E
N BN-RelU o
& -Conv2D(3) 2
] c
a X &
-1 g_
RelU B
-Conv2D(1) e
xl
Blok resztkowy Blok resztkowy
w wersji 1 w wersji 2

Rysunek 2.10. Poréwnanie blokéw resztkowych pomiedzy sieciami ResNet v1 i ResNet v2

Najwazniejsze zmiany w ResNet v2 to:
Uzycie stosu warstw BN-ReLU-Conv2D w postaci 1 X1 —3X3 —1X1.
Normalizacja wsadowa (BN) i aktywacja ReLU pojawiaja sie przed
dwuwymiarowym splotem.

ResNet v2 jest rowniez zaimplementowany w tym samym kodzie resnet-cifarl0-2.3.py, co widaé
na listingu 2.4:

Listing 2.4. resnet-cifar10-2.3.py

def resnet v2(input_shape, depth, num classes=10):
"Konstruktor sieci ResNet w wersji 2 [b]
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Stos warstw BN-ReLU-Conv2D (1x1)-(3x3)-(Ix1)

réwniez znanych jako warstwa ograniczajgca.

Pierwsze polqczenie skrétowe na warstwe to 1x1 Conv2D.

Drugie i nastgpne polqgczenia sq identycznosciowe.

Na poczgtku kazdego etapu rozmiar mapy cech jest zmniejszany o polowe
(ang. downsampled) przez warstwe splotowq z krokiem 2 tak dlugo, jak dtugo
jest spetniony warunek. Na kazdym etapie warstwy majq takq samg liczbe filtréw
i taki sam rozmiar filtréw map.

Rozmiary map cech:

convl :32x32, 16

stage 0: 32x32, 64

stage 1: 16x16, 128

stage 2: 8x8, 256

Argumenty:
input_shape (tensor): postac tensora obrazu wejsciowego
depth (int): liczba warstw splotowego jgdra bazowego
num_classes (int): liczba klas (CIFAR10 ma 10 klas)

Zwraca:
model (Model): instancje modelu Keras

if (depth - 2) %9 != 0:
raise ValueError('depth should be 9n+2 (eg 110 in [b])"')
# poczqtek definicji modelu
num_filters_in = 16
num_res_blocks = int((depth - 2) / 9)

inputs = Input(shape=input_shape)
# w v2 wystepuje Conv2D z BN-ReLU na wejsciu przed podzialem na dwie Sciezki
X = resnet_]ayer(inputszinputs,

num_filters=num_filters_in,

conv_first=True)

# stworzenie instancji stosu jednostek resztkowych
for stage in range(3):
for res_block in range(num res blocks):
activation = 'relu'
batch_normalization = True
strides =1
if stage ==
num_filters out = num_filters_in * 4
# pierwsza warstwa i pierwszy stos
if res_block ==
activation = None
batch_normalization = False

else:
num_filters out = num_filters_in * 2
# pierwsza warstwa (ale nie stos)

if res block == 0:
# zmniejszanie rozmiaru/prébkowanie w dét (ang. downsample)
strides = 2

# resztkowa jednostka ograniczajgca
y = resnet_]ayer(inputs:x,
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num_filters=num_filters_in,
kernel_size=1,

strides=strides,

activation=activation,
batch_normalization=batch_normalization,
conv_first=False)

y = resnet_]ayer(inputs:y,
num_filters=num_filters_in,
conv_first=False)

y = resnet_layer(inputs=y,
num_filters=num_filters_out,
kernel_size=1,
conv_first=False)

if res_block == 0:

# projekcja liniowa skrotu resztkowego, polgczenie — dopasowanie zmienionych
#Fwymiarow
x = resnet_layer(inputs=x,
num_filters=num_filters_out,
kernel_size=1,
strides=strides,
activation=None,
batch_normalization=False)
x = add([x, y])

num_filters_in = num_filters_out

# dodanie klasyfikatora na gérze, v2 ma BN-ReLU przed warstwq lgczqeq

x = BatchNormalization()(x)

x = Activation('relu') (x)

x = AveragePooling2D(pool_size=8) (x)

y = Flatten() (x)

outputs = Dense(num_c]asses,
activation='softmax',
kernel_initializer="he_normal') (y)

# stworzenie instancji modelu
model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
return model

Konstruktor modelu ResNet v2 jest przedstawiony w ponizszym kodzie. Na przyktad, aby zbudo-
waé ResNetl10 v2, uzyjemy n = 12iversion = 2:

n=12
# wersja modelu
# oryginalny artykut: wersja = 1 (ResNet vl),
# ulepszony ResNet: wersja = 2 (ResNet v2)
version = 2
# obliczanie glebokosci z parametru n
if version ==

depth =n*6 + 2
elif version ==

depth = n* 9 + 2
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if version == 2:

model = resnet_v2(input_shape=input_shape, depth=depth)
else:

model = resnet_v1(input_shape=input_shape, depth=depth)

Doktadnosé ResNet v2 pokazano w tabeli 2.3.

Tabela 2.3. Architektury sieci ResNet v2 — walidacja w zbiorze danych CIFAR10

% doktadnos¢ % doktadnos¢
Warstwy n na zbiorze CIFAR10 na zbiorze CIFAR10
(oryginalny artykut) (ta ksiazka)
ResNet56 9 nie podano 93,01
ResNet110 18 93,63 93,15

W pakiecie aplikacji Keras zaimplementowano niektére modele ResNet v1 i v2 (na przyktad:
50, 101, 152). Istniejg alternatywne implementacje, ktére sa wstepnie wytrenowane, i mozna je
fatwo ponownie wykorzysta¢ w uczeniu transferowym. Modele uzyte w tej ksiazce sa elastyczne
pod wzgledem doboru liczby warstw.

Na tym koniczymy oméwienie jednej z najczesciej uzywanych glebokich sieci neuronowych,
ResNet vl iv2. W nastepnej sekcji oméwimy DenseNet, inng popularng architekture glebokich
sieci neuronowych.

2.4. Gesto potaczona sie¢ splotowa
(DenseNet)

W sieci DenseNet rozwigzanie problemu znikajacego gradientu jest inne. Zamiast uzywaé
omijajgcych polaczen, mapy cech wszystkich poprzednich warstw stajg sie danymi wejscio-
wymi dla nastepnej warstwy. Rysunek 2.11 przedstawia przyklad potaczenia gestego w jed-
nym bloku Dense.

Dla uproszczenia na tym rysunku pokazujemy tylko cztery warstwy. Zwr6é uwage, ze dane
wejsciowe do warstwy [ to polaczenie wszystkich poprzednich map cech. Jesli pozwolimy,
aby BN-ReLU-Conv2D byla reprezentowana przez operacje H(x), to wyjscie warstwy [ mozna
opisa¢ réwnaniem 2.5:

x; = H(xo, X1, %2, , X1-1) (réwnanie 2.5)
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Rysunek 2.11. Czterowarstwowy gesty blok w sieci DenseNet. Wszystkie poprzednie mapy
cech sg danymi wejsciowymi dla wszystkich nastepujacych po niej warstw

Conv2D uzywa jadra o rozmiarze 3. Liczba map cech generowanych na warstwe nazywana
jest wspolezynnikiem wzrostu (ang. growth rate) i oznaczana litera k. Zwykle k = 12, ale k = 24
jest réwniez uzywane w artykule Densely Connected Convolutional Networks autorstwa
Huanga i innych (2017) [5]. Dlatego tez, jesli liczba map cech dla sygnatu wejsciowego x
wynosi ko, to catkowita liczba map cech na koficu czterowarstwowego bloku gestego na ry-
sunku 2.11 wyniesie 4k +k,.

W sieciach DenseNet zalecane jest, aby blok gesty byl poprzedzony przez zestaw warstw
BN-ReLU-Conv2D, z liczbg map cech dwukrotnie wiekszg niz wspétezynnik wzrostu, ko = 2-k.
Na konicu bloku gestego catkowita liczba map cech wyniesie 4-12+2-12 = 72.

Jesli chodzi o warstwe wyijsciowa, w DenseNet sugeruje sie zastosowanie warstwy AvgPool
przed warstwg gestg z warstwa softmax. Jesli nie zwiekszamy ilosci danych uczacych przez
przeksztalcanie, to warstwa pomijania musi zosta¢ umieszczona za gestym blokiem Conv2D.

W miare jak sie¢ staje sie coraz glebsza, pojawiaja sie dwa nowe problemy. Po pierwsze,
poniewaz kazda warstwa dostarcza k map cech, liczba danych wejsciowych w warstwie [
wynosi (I-1)-k+ko. Mapy cech moga szybko sie powicksza¢ w glebokich warstwach, spowalniajac
obliczenia. Na przyklad dla sieci 101-warstwowej bedzie to 1200424 = 1224 dla k = 12.

Po drugie, podobnie jak w przypadku ResNet, w miare zwiekszania sie glebokosci sieci
rozmiar map cech bedzie zmniejszany, aby zwiekszy¢ rozmiar obszaru pola receptywnego
jadra. Jesli DenseNet uzywa sklejania (ang. concatenation) w operacji laczenia (ang. merge),
musi uwzglednié¢ (ewentualne) réznice w rozmiarach.

Aby zapobiec zwickszeniu liczby map cech do punktu, w ktérym stanie sie to nieefektywne
obliczeniowo, w DenseNet wprowadzono warstwe zwezajgeq (ang. bottleneck layer), jak pokazano
narysunku 2.12. Pomyst polega na tym, ze po kazdym sklejeniu stosuje sie splot 1 X 1 z rozmiarem
filtra réwnym 4-k. Ta technika redukcji wymiar6w zapobiega gwaltownemu zwiekszaniu sie
liczby map cech, ktére maja by¢ przetwarzane przez Conv2D(3).
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Rysunek 2.12. Warstwa w bloku gestym sieci DenseNet, z warstwg zwezajaca
BN-ReLU-Conv2D(1) i bez niej. Argumentem Conv2D jest rozmiar jadra

Warstwa zwezajaca modyfikuje nastepnie warstwe DenseNet jako BN-ReLU-Conv2D(1)_
BN-ReLU-Conv2D(3), zamiast tylko BN-ReLU-Conv2D(3). Aby bylo to widoczne od razu,
podali$my rozmiar jadra jako argument Conv2D. W przypadku warstwy zwezajacej kazdy
Conv2D(3) przetwarza tylko 4-k map cech zamiast (I-1)-k+k, dla warstwy [. Na przyklad dla
sieci 101-warstwowej dane wejsciowe ostatniego Conv2D(3) to nadal 48 map cech dlak = 12
zamiast 1224 (jak obliczono wczesniej).

Aby rozwigza¢ problem niedopasowania rozmiaréw map cech, DenseNet dzieli gleboka
sie¢ na wiele gestych blokéw, ktére s polaczone ze soba warstwami przeksztatcajacymi, jak
pokazano na rysunku 2.13. W kazdym bloku gestym rozmiar mapy cech (czyli szeroko$¢ i wyso-
kos¢) pozostaje staty.

Blok
gesty
gesty

1
BM-Conv2D(1)
AveragePoocling2D
Blok

\ )

Warstwa przeksztalcajaca
Rysunek 2.13. Warstwa przejsciowa pomiedzy dwoma gestymi blokami

Rolg warstwy przeksztalcajacej miedzy dwoma gestymi blokami jest taka zmiana rozmiaréw
mapy cech, by byta ona réwna mniejszemu z rozmiaréw mapy cech. Rozmiar zmniejsza sie zwykle
o polowe, jest to osiggane przez warstwe AveragePooling2D. Na przyklad AveragePooling2D
z domyS$lnym parametrem pool_size=2 zmniejsza rozmiar mapy cech z (64, 64, 256)
do (32, 32, 256). Dane wejsciowe warstwy przeksztalcajacej to dane wyjsciowe ostatniej warstwy
sklejajacej w poprzednim gestym bloku.

Jednak zanim mapy cech zostang przekazane do usredniania do warstwy AvgPooling, ich liczba
zostanie przy uzyciu Conv2D(1) zmniejszona o pewien wspétczynnik kompresji, 0 < 6 < 1.
DenseNet wykorzystuje tu wartosé 6 = 0,5. Na przykiad, jesli wynik ostatniego sklejania
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poprzedniego bloku gestego to (64, 64, 512), to po przejsciu przez warstwe Conv2D (1) nowe
wymiary mapy cech bedg mialy posta¢ (64, 64, 256). By polaczyé razem wykonanie operacji
kompresji i redukcji wymiaréw, warstwa przej$ciowa jest tworzona z warstw BNConv2D(1)
— AveragePooling2D. W praktyce normalizacja wsadowa jest przed warstwg splotowa.

Znamy juz wazne koncepcje zwigzane z siecig DenseNet. Pozostaje zbudowadé ja w tf keras
i zweryfikowa¢ dziatanie DenseNet-BC dla zbioru danych CIFAR10.

Budowa stuwarstwowej sieci DenseNet-BC dla CIFAR10

Teraz zbudujemy DenseNet-BC (zwezenie-kompresja) o 100 warstwach dla zbioru danych
CIFARI1O, korzystajac ze wskazéwek projektowych, ktore oméwilismy powyze;.

Tabela 2.4 przedstawia konfiguracje modelu, kolejny rysunek przedstawia architekture mo-
delu, a listing pokazuje cze$ciowa implementacje Keras dla DenseNet-BC z setka warstw.
Musimy pamietaé, ze uzywamy RMSprop, poniewaz jest on bardziej zbiezny niz SGD lub
Adam podczas korzystania z DenseNet.

Rysunek 2.14 przedstawia przejscie od konfiguracji do architektury.

\ § Wejscie
» A
d

Conv2D-BN-RelU

!

Blok
resztkowy Blok
resztkowy

Warstwa przeksztalcajgca

!

Average Pooling-Flatten

Blok Dense(10)
resztkowy )
i Klasyfikator softmax

Warstwa przeksztalcajaca

]

Pies

Rysunek 2.14. Architektura modelu DenseNet-BC z setkg warstw do klasyfikacji zdjeé
ze zbioru CIFAR10
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Ponizej na listingu 2.5 znajduje sie czeSciowa implementacja Keras dla DenseNet-BC
ze 100 warstwami zgodnie ze strukturg pokazana w tabeli 2.4.

Tabela 2.4. Stuwarstwowa DenseNet-BC do klasyfikacji zdje¢ ze zbioru CIFAR10

Warstwy Roz_r’n!ar DenseNet-100BC
wyjsciowy

Splot 32x32 3x3 Conv2D
Gesty blok (1) 32%32 {é X ; gonvgg}_ 6

X onv
Warstwa 32%32 {1 x1 ConvZQ }
przeksztatcajgca(1) 16%16 2 x 2 AveragePooling2D
Gesty blok (2) 16x16 {; X ; gonvgg} 16

X onv
Warstwa 16X%16 {1 x1 Conv2D }
przeksztatcajaca(2) 8x8 2 X 2 AveragePooling2D
Gesty blok (3) 8x8 {é z ; gonvgg}' 6

onv

taczenie — srednia 1x1 8x8 AveragePooling2D
Warstwa klasyfikujaca Flatten-Dense(10)-softmax

Listing 2.5. densenet-cifar10-2.4.py

# poczqtek definicji modelu

# gleboka sie¢ CNN, kompleks ztozony z BN-Re LU-Conv2D

inputs = Input(shape=input_shape)

x = BatchNormalization() (inputs)

x = Activation('relu')(x)

x = Conv2D(num_filters_bef dense_block,
kernel_size=3,
padding="'same',
kernel_initializer='he_normal') (x)

x = concatenate([inputs, x])

# stos blokow gestych polgczonych warstwami przeksztalcajgeymi

for i in range(num_dense blocks):
# blok gesty jest stosem warstw zwezajgcych
for j in range(num bottleneck layers):
y = BatchNormalization() (x)
y = Activation('relu') (y)
y = Conv2D(4 * growth_rate,
kernel size=1,
padding="'same',
kernel_initializer='he_normal') (y)
if not data_augmentation:
y = Dropout(0.2) (y)
BatchNormalization() (y)
Activation('relu') (y)
y = Conv2D(growth rate,

< <
n n
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kernel_size=3,
padding="'same',
kernel_initializer='he_normal') (y)
if not data_augmentation:
y = Dropout(0.2) (y)
x = concatenate([x, y])

# bez warstwy przeksztalcajgcej po ostatnim gestym bloku
if i == num_dense_blocks - 1:
continue

# warstwa przeksztalcajgca kompresuje liczbg map cech i redukuje rozmiar
num_filters_bef dense _block += num_bottleneck Tayers * growth rate
num_filters_bef dense block = int(num filters bef dense block *
“>compression_factor)
y = BatchNormalization() (x)
y = Conv2D(num_filters_bef dense block,
kernel size=1,
padding="'same',
kernel_initializer='he_normal') (y)
if not data_augmentation:
y = Dropout(0.2) (y)
x = AveragePooling2D() (y)

# dodanie klasyfikatora na szczycie
# lqczenie-srednia, rozmiar mapy cech 1 x 1
x = AveragePooling2D(pool_size=8) (x)
y = Flatten() (x)
outputs = Dense(num_c]asses,
kernel_initializer="'he_normal',
activation='softmax"') (y)
# stworzenie instancji i kompilacja modelu
# W oryginalnym artykule uzyto SGD, ale RM Sprop dziala lepiej dla DenseNet.
model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
model.compile(loss="'categorical_crossentropy',
optimizer=RMSprop(le-3),
metrics=['acc'])
model.summary ()

Uczenie sieci DenseNet zaimplementowanej w #f keras przez 200 epok osiagga doktadno$é
93,74% w poréwnaniu z doktadnoscig 95,49% podang w artykule. Stosowane jest przeksztal-
canie danych. Uzylismy tych samych funkcji wywolain zwrotnych w ResNet v1A2 dla DenseNet.

W przypadku glebszych warstw zmienne growth_rate i depth musza by¢ zmienione w tabeli
w kodzie jezyka Python. Jednak wyuczenie sieci na glebokosé 190 lub 250 warstw zajmie duzo
czasu, co opisano w artykule. Aby da¢ wyobrazenie o czasie treningu, nalezy wyjasnié, ze kazda
epoka trwa okolo godziny na procesorze graficznym 1060Ti. Podobnie jak w przypadku
ResNet, pakiet Keras zawiera wstepnie wytrenowane modele dla DenseNet 121 i wyzszych.

DenseNet konczy temat glebokich sieci neuronowych. Sie¢ ta oraz ResNet sa nieocenione
same w sobie lub jako sieci do ekstrakeji cech w wielu innych zadaniach.
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2.5. Podsumowanie

W tym rozdziale przedstawilismy funkcyjne API jako zaawansowang metode budowania
zlozonych modeli glebokich sieci neuronowych przy uzyciu #fkeras. Zademonstrowalismy
réwniez, w jaki spos6b mozna wykorzystaé¢ funkcyjne API do budowy sieci Y z wieloma
wej$ciami i jednym wyjsciem. Ta sie¢ w poréwnaniu z nierozgaleziong siecig CNN osiggneta lep-
szg dokladnosé. W dalszej czesci ksigzki okaze sie, ze funkeyjne API jest niezbedne do budowania
bardziej ztozonych i zaawansowanych modeli. Na przyklad w nastepnym rozdziale funkcyjne API
umozliwi nam zbudowanie modulowego kodera, dekodera i sieci autokodujace;.

Spedzilismy réwniez sporo czasu, badajac dwie wazne glebokie sieci, ResNet i DenseNet.
Obie te sieci sa wykorzystywane nie tylko w klasyfikacji, ale takze w innych obszarach, ta-
kich jak segmentacja, wykrywanie, Sledzenie, generowanie i wizualne rozumienie semantyczne.
W rozdziale 11. ,Wykrywanie obiekt6w” i rozdziale 12. ,,Segmentacja semantyczna” uzyjemy Res-
Net do wykrywania i segmentacji obiektéw. Musimy pamietaé, ze duzo wazniejsze jest doglebne
rozumienie decyzji podejmowanych podczas projektowania modeli w ResNet i DenseNet
niz tylko nasladowanie ich pierwotnej implementacji — tylko w ten sposéb bedziesz w stanie
wykorzystaé kluczowe koncepcje ResNet i DenseNet do wlasnych cel6w.

2.6. Bibliografia

[1] Kaiming He et al., Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level Performance
on ImageNet Classification, ,,Proceedings of the IEEE international conference on
computer vision’, 2015, hitps:/www.cv-foundation.orglopenaccess/content_icco_2015/papers/
He_Delving_Deep_into_ICCV_2015_paperpdfPspm=5176.100239.blogcont55892.28.
SpmSzmldfile=He_Delving_Deep_into ICCV_2015_paper.pdyf.

[2] Kaiming He et al., Deep Residual Learning for Image Recognition, ,,Proceedings
of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition”, 2016,
hittp://openaccess.thecvof.com/content_copr_2016/papers/He_Deep_Residual_
Learning_CVPR_2016_paper.pdf.

[3] Karen Simonyan, Andrew Zisserman, Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition, ICLR, 2015, https://arxiv.org/pdf/1409.1556/.

[4] Kaiming He et al., Identity Mappings in Deep Residual Networks, European Conference
on Computer Vision, Springer International Publishing, 2016,
https://arxiv.org/pdf/1603.05027.pdf.

[5] Gao Huang et al., Densely Connected Convolutional Networks, ,,Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition”, 2017, http://openaccess.
thecvf.com/content_copr_2017/papers/Huang_Densely Connected_Convolutional
CVPR_2017 _paper.pdf.

80
Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/delet2
https://helion.pl/rt/delet2

Rozdziat 2. e Glebokie sieci neuronowe

[6] Saining Xie et al., Aggregated Residual Transformations for Deep Neural Networks,
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR, 2017), IEEE Conference on.
IEEE, 2017, hitp://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/
Xie_Aggregated_Residual_Transformations_CVPR_2017 _paper.pdf.

[7] Sergey Zagoruyko, Nikos Komodakis, Wide residual networks, 2016,
arXiv:1605.07146.

81

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/delet2
https://helion.pl/rt/delet2

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/delet2
https://helion.pl/rt/delet2

Zmien swoja strone WWW w dziatajacy bankomat!

Dowiedz sie wiece] i dotacz juz dzisiaj! % i
http://program-partnerski.helion.pl


https://program-partnerski.helion.pl

Oto propozycja dla specjalistéw zajmujqcych sie programowaniem sztucznej inteligencji

i studentéw ksztatcqeych sie w tej dziedzinie. Autor przybliza tajniki tworzenia sieci neu-
ronowych stosowanych w uczeniu gtebokim i pokazuje, w jaki sposéb uzywac w tym celu
bibliotek Keras i TensorFlow. Objasnia zagadnienia dotyczqce programowania Al zarowno
w teorii, jak i praktyce. Liczne przyktady, czytelna oprawa graficzna i logiczne wywody
sprawiajg, ze to skuteczne narzedzie dla kazdego, kto chce sie nauczy¢ budowania sieci
neuronowych typu MLP, CNN i RNN.

Ksigzka wprowadza w teoretyczne fundamenty uczenia gtebokiego — znalazty sie w niej
wyjasnienia podstowowych poje¢ zwiqzanych z tq dmedzmq i réznice pomiedzy poszcze-
golnymi typami sieci neuronowych. Opisano tutaj rowniez metody programowania algo-
rytméw uzywanych w uczeniu gtebokim i sposoby ich wdrazania. Dzigki lekturze lepiej zro-
zumiesz sieci neuronowe, nauczysz sie ich tworzenia i zastosowania w réznych projektach
z zakresu AL

Polecamv te ksigzke kazdemu, kto:
chce zrozumiec, jak dziataja sieci neuronowe i w jaki sposob sie je tworzy
specjalizuje sie w uczeniu gtebokim lub zamierza lepiej poznac te dziedzine
postuguje sie sieciami neuronowymi w programowaniu
chce sie nauczy¢ stosowac biblioteki Keras i TensorFlow w uczeniu gtebokim
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