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Streszczenie: W referacie zaprezentowane zostana wyniki badan
nad rozpoznawaniem obiektéw w réznych warunkach za pomoca
glebokich sieci neuronowych. Przeanalizowano dziatanie dwdch
struktur — ResNet50 oraz VGG19. Systemy rozpoznawania obrazu
wytrenowano oraz przetestowano na reprezentatywnej, bazie
zawierajacej 25 tys. zdje¢ pséw oraz kotéw, ktéra znacznie
upraszcza analizowanie dziatania systemow ze wzgledu na tatwosé
interpretacji zdj¢¢ przez cztowieka. Zbadano wptyw pojawienia si¢
nietypowych zdj¢¢ na wynik klasyfikacji. Ponadto przeanalizowano
zdjecia niepoprawnie sklasyfikowane 1 poréwnano je z
interpretacjami czlowieka. Uzyskano bardzo wysokie wyniki
klasyfikacji. Do oceny systemow uzyto miar statystycznych takich
jak: doktadnos$¢, czutosé, swoistos§é, krzywe ROC

Stowa Kkluczowe: gigbokie uczenie, sieci neuronowe, sztuczna
inteligencja, przetwarzanie obrazu

1. INFORMACJE OGOLNE

W  ostatnich latach nastgpit dynamiczny rozwdj
glebokich sieci neuronowych - duzych modeli, ktére
wyewoluowaly z  klasycznych sieci  neuronowych.
Algorytmy uzyskuja bardzo wysokie wyniki w wielu
zadaniach takich jak: rozpoznawanie obrazu, rozpoznawanie
mowy, analiza teksu pisanego, synteza mowy [1]. Podczas
badan  przeanalizowano  dzialanie  glebokich  sieci
neuronowych do analizy obrazu. Zaleta glebokich sieci
neuronowych jest mozliwo$¢ automatycznej ekstrakcji cech
obrazu, w przeciwienstwie do klasycznych algorytméw
rozpoznawania obrazu, ktérych dobér wymaga wiedzy
eksperckiej bazujacej na tzw. inzynierii cech. Dzigki tej
umiejetnodci, glebokie sieci neuronowe sa w stanie
wyodrgbni¢ z badanego obrazu istotne cechy, ktére maja
najwigkszy wplyw na mozliwosci klasyfikacji. W
przeprowadzonych badaniach przeanalizowano dziatanie
modeli glgbokich sieci neuronowych. Dziatania sieci
przeanalizowano ilo$ciowo oraz jako$ciowo. Ponadto, celem
pracy bylo przyblizenie czytelnikom glebokich sieci
neuronowych dla przyktadu klasyfikacji obrazu.

2. GLEBOKIE, SPLOTOWE SIECI NEURONOWE

Odmiang gtebokich sieci neuronowych stuzaca do
analizy obrazu s3a splotowe sieci neuronowe. Typowa
splotowa sie¢ neuronowa sktada si¢ z kombinacji 3
podstawowych typéw warstw: warstwa splotowa, warstwa
aktywacji oraz warstwa redukujgca rozmiar (rys. 1).
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Dodatkowo wykorzystuje si¢ klasyczne warstwy neuronowe
tzw. warstwy petnego polaczenia.
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Rys. 1. Splotowa sie¢ neuronowa [2]

Splotowa sie¢ neuronowa przyjmuje na wejscie obraz,
ktéry nastepnie jest przetwarzany przez kolejne warstwy.
Warstwa splotowa wykonuje wielokrotnie operacj¢ splotu
dyskretnego na obrazie wejSciowym tworzac na wyjsciu
mapy cech. Operacja splotu dyskretnego w obszarach
analizy obrazu wykorzystywana jest do filtracji. Nastepnie,
przefiltrowane obrazy trafiaja na nieliniowag funkcje
aktywacji, ktéra przetwarza kazdy piksel. Dodatkowo, po
niektérych warstwach aktywacji umieszczana jest warstwa
redukujaca rozmiar, ktéra zmniejsza liczbe pikseli w
przetwarzanych obrazach. Wyjscie ostatniej warstwy
splotowej trafia na klasyczna sie¢ neuronowg.

Uczenie klasycznych sieci neuronowych z duza liczba
warstw jest bardzo trudne, cze¢sto niemozliwe. W gtebokich
sieciach neuronowych wprowadzono szereg modyfikacji,
ktére umozliwity efektywny trening tak duzych modeli.

Warstwy splotowe mozna interpretowac¢ jako zbidr
neuronéw polaczonych z niewielka ilo$ciag neuronéw w
warstwie poprzedzajacej, w przeciwienstwie do warstw
klasycznych gdzie neuron potaczony jest ze wszystkimi
neuronami w poprzedniej warstwie. Ponadto, neurony
posiadaja grupowo wspoétdzielone wagi (w ramach jednego
filtru splotowego). Wymienione wlasciwosci umozliwiaja
znaczng redukcje iloéci parametréw, co umozliwia skuteczne
uczenie takich struktur. Ponadto, szeroko stosowana funkcja
aktywacji ReLU opisana wzorem f(x)=max(0,x) redukuje
problem znikajacego gradientu, ze wzgledu na niemozliwo$¢é
nasycenia si¢ funkcji, jak ma to miejsce w klasycznych
funkcjach aktywacji (funkcja sigmoidalna czy tangens
hiperboliczny) [3].

Cecha odrézniajaca glebokie sieci neuronowe od
klasycznych systeméw klasyfikacji obrazéw jest mozliwosé
automatycznej ekstrakcji cech. Poprawna ekstrakcja cech
jest kluczowym elementem kazdego systemu klasyfikacji
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obrazu. Warstwy splotowe dzialaja jako ekstraktor cech,
ktére nastgpnie podawane sa na klasyczny klasyfikator
neuronowy. W przypadku klasycznych systeméw algorytmy
ekstrakcji cech i ich parametry dobierane sa przez badacza.

3. ARCHITEKTURY

3.1. Architektura VGG19

W badaniach przystosowaliSmy popularng architekturg
VGG19 [4] do rozwigzywanego zadania. Oryginalna
architektura zostala przez nas zmodyfikowana poprzez
dodanie kolejnych warstw splotowych. W rezultacie
architektura zawiera 19 warstw splotowych oraz dwie
warstwy klasyczne. Laczna liczba parametréw wynosi 241
mln parametréw. Ponadto w sieci wykorzystuje si¢ warstwy
takie jak maxpooling — odpowiedzialne za zmniejszanie
rozmiaru map cech oraz warstwa dropout [5], ktéra zwicksza
mozliwo$ci generalizacji sieci poprzez trening z ograniczong
liczba neuronéw.

3.2 Architektura ResNet50

Postanowiono  sprawdzi¢  dziatanie  architektury
ResNet50, ze wzgledu na raportowane wysokie wyniki
uzyskiwane przez t¢ sie¢ [6]. Sie¢ neuronowa sktada si¢ z 50
warstw splotowych i zawiera 24 mln parametrow. Nie uzywa
si¢ w niej warstw neuronéw klasycznych — wyjscie ostatniej
warstwy  splotowej trafia bezposrednio na neuron
sigmoidalny. Sie¢ ResNet50 korzysta z metody batch
normalization w celu usprawnienia procesu uczenia [7].
Dziatanie sieci ResNet polega na przetwarzaniu residuéw
przy pomocy blokéw opisanych wzorem y=f;(f,(x))+x, gdzie
y oznacza wyjécie bloku, x wejscie bloku, f; oraz f, sa
kolejnymi warstwami sieci neuronowej. Liczba warstw w
bloku moze by¢ dowolnie dobierana.

4. BAZA DANYCH

W celu analizy dziatania gigbokich sieci neuronowych
wykorzystano baz¢ danych, ktéra zawierata zdjecia pséw
oraz kotéw. Zbiér danych dostepny jest na portalu Kaggle
[8]. Baza danych wykorzystywana jest do testowania
dziatania systeméw klasyfikujacych obraz. Ponadto zbidr
zdje¢ umozliwia tatwa analiz¢ dziatania glebokich sieci
neuronowych ze wzgledu na latwos¢ interpretacji zdjeé
zwierzat przez cztowieka. Baza danych posiada 25 tys. zdjec
zwierzat réznej rozdzielczos$ci, réwno podzielonych na dwie
klasy. Uzyta baza danych jest odpowiednim zbiorem do
uczenia glgbokich sieci neuronowych ze wzgledu na
nastepujace cechy: duza liczba zdj¢é, ktéra umozliwia
wydzielenie zbioréw treningowych oraz testowych; réwna
liczba zdje¢ w obu klasach; bardzo zréznicowane zdjecia o
réznych rozmiarach; zdjecia wykonane w réznych
warunkach o$wietleniowych oraz otoczeniu. Baza danych
zajmuje 545 MB. Rozmiar obrazéw jest bardzo
zréznicowany od 60x40 do 1024x768.

Zbiér danych podzielono na zbiér treningowych oraz
testowy. Zbiér treningowych zawiera 22 tys. zdj¢¢, zbidr
testowy 3 tys. zdjeé. Zbidr treningowy oraz testowy zostaly
réwno podzielone na dwie klasy .

5. PROCES UCZENIA
5.1. Wstepne przetwarzanie danych

Kazda z badanych sieci neuronowych przyjmuje na
wejécie kolorowe zdjgcie o rozmiarze 224x224px. W celu

dopasowania rozmiaru obrazéw do rozmiaru wejécia sieci
neuronowych przeprowadzono skalowanie rozmiaru obrazu
metoda najblizszego sasiada (nearest neighbour). Nastepnie
przeskalowano wartosci pikseli tak aby zawieraly si¢ w
przedziale od 0 do 1.

W celu zwigkszenia mozliwosci generalizacji sieci
neuronowej wykorzystano rozszerzenie danych zbioru
treningowego. Rozszerzanie danych polega na dodaniu
niewielkich modyfikacji do zdjecia, ktére nie powoduja
zmiany klasy obiektu znajdujacego si¢ na zdjeciu, natomiast
znacznie zmienia si¢ reprezentacja obrazu zapisanego w
pami¢ci komputera w postaci macierzy. W pracy
zastosowano nastgpujace modyfikacje: odbicia w pionie oraz
w poziomie, obroty, rozcigganie i zwe¢zanie, przesunigcia.
Losowa modyfikacja stosowana byta przed kazdym
podaniem zdjecia na sie¢. Przyktad rozszerzania danych
widoczny jest na rys. 2.

Rys. 2. Przyktad rozszerzenia danych. Lewa — oryginalny obraz,
prawa — obraz wygenerowany za pomoca rozszerzania danych

W celu usprawnienia procesu optymalizacji sieci
neuronowej przeprowadzono normalizacj¢ danych, ktdra
polega na zmianie $redniej oraz odchylenia standardowego,
tak aby wynosity odpowiednio zero oraz jeden.

5.2. Przebieg uczenia

Uczenie glebokich sieci neuronowych przebiega w
podobny sposéb do uczenia ptytkich sieci neuronowych. Ze
wzgledu na dwuklasowy problem klasyfikacji wybrano
binarng entropi¢ krzyzowa jako funkcje celu, ktérej warto$é
zalezna jest od btedéw popelnianych przez sie¢ neuronowas.
Minimalizacja funkcji celu prowadzi do minimalizacji
btedéw popetnianych przez sie¢. Optymalizacja funkcji celu
odbywa si¢ przy pomocy metod gradientowych. W tym celu
nalezy wyznaczy¢ gradient funkcji celu wzgledem
wszystkich wag. Obliczanie gradientu odbywa si¢ przy
pomocy metody wstecznej propagacji btedu, ktéra wyznacza
czastkowe pochodne funkcji celu wzgledem wszystkich
parametréw sieci neuronowej. Funkcja celu optymalizowana
jest przy pomocy algorytmu Mini-batch Stochastic Gradient
Descent, ktéra modyfikuje wagi na podstawie obliczonych
gradientéw i wspdtczynnika uczenia. Modyfikacja wag
odbywa si¢ po podaniu na wejScie ustalonej liczby
przyktadéw uczacych (usrednianie gradientéw).

5.3. Uczenie transferowane

Podczas uczenia sieci neuronowych wykorzystano
technike, ktéra nazywa si¢ uczeniem transferowanym.
Metoda polega na wykorzystaniu sieci neuronowej, ktéra
potrafi  rozwigzywa¢ pewne zadanie, do  nauki
rozwigzywania innych zadan. Analogicznie do umiejetnosci
ludzi np. osoba potrafigca rysowa¢ znacznie tatwiej nauczy
si¢ malowa¢ niz osoba, ktéra rysowa¢ nie potrafi. Aby
wykorzysta¢ technike transfer learning, nalezy przetrenowac
sie¢ bardzo duzym zbiorem danych (np. z 1 miln przyktadéw
uczacych) Nastepnie taka sie¢ wykorzystywana jest jako
punkt startowy w uczeniu innych zadan klasyfikacji obrazu.
W badaniach wykorzystano przeuczone sieci dostgpne w
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bibliotece Keras. Metoda transfer learning jest bardzo
uzyteczna w zadaniach, w ktérych dostarczona ilo$¢ danych
jest niewystarczajagca do przeprowadzenia efektywnego
uczenia oraz dobrania milionéw parametréw  sieci
neuronowej [9].

5.4. Sprzet i oprogramowanie

Uczenie glebokich sieci neuronowych wymaga silnych
jednostek obliczeniowych. Obliczenia prowadzone s3 z
wykorzystaniem kart graficznych i technologii CUDA 8.0,
ktéra umozliwia obliczenia réwnolegle. Obliczenia
rOwnolegte znacznie przyspieszaja obliczenia wzgledem
obliczen prowadzonych na procesorze (nawet do
kilkudziesigciu razy). Podczas obliczen wykorzystano
jednostk¢ komputerowa wyposazong W  nastgpujace
komponenty: karta graficzna GeForce GTX 980Ti z
pamigcig 6GB, procesor Intel Core i7-4930K, pamig¢ RAM
16GB.

Do obliczen wykorzystano jezyk Python 2.7 wraz z
pakietem bibliotek. Najistotniejsze z bibliotek: Theano 0.9.0
— umozliwia tworzenie graféw obliczeniowych oraz ich
automatyczne rozniczkowanie, Keras 1.2.0 — biblioteka
stuzaca do szybkiego prototypowania architektur sieci
neuronowych.

6. WYNIKI I ANALIZA JAKOSCIOWA

6.1. Wykorzystane miary statystyczne

W celu oceny algorytméw klasyfikacji wykorzystano
nastepujace miary statystyczne: doktadno$é, czulose,
swoisto$¢ oraz krzywe ROC. Doktadno$¢ jest stosunkiem
liczby poprawnie sklasyfikowanych obrazéw do liczby
wszystkich obrazéw w bazie. Czulo$§¢ i swoisto$¢ sa
wykorzystywane w aplikacjach medycznych, w ktérych
mozna wyrézni¢ klas¢ pozytywna (obecno$¢ choroby) oraz
klas¢ negatywna (brak choroby). Cechy tych wskaznikéw
mozna jednak przetozy¢ na inne zadania, w ktérych
sztucznie okresla si¢ klas¢ pozytywna oraz negatywng. W
naszych badaniach klas¢ ,kot” przyjeliSmy jako klase
negatywng, natomiast klase ,pies” jako pozytywna.
Wykorzystujac te pojecia mozna zdefiniowaé czuto$¢ oraz
swoistos¢. Czulo$¢  jest stosunkiem  poprawnie
sklasyfikowanych przyktadéw pozytywnych (pséw) do
catkowitej iloSci przyktadéw pozytywnych w zbiorze.
Natomiast ~ swoisto§¢  jest  stosunkiem  poprawnie
sklasyfikowanych przyktadéow negatywnych (kotéw) do
catkowitej iloéci przyktadéw negatywnych zbiorze.

Krzywe ROC sa krzywymi opartymi na mierze
czulosci oraz swoistosci. Kreslenie takiej krzywej polega na
zmianie progu klasyfikacji neuronu wyjsciowego i pomiar
obu wartosci. Nastgpnie na wykresie nanosi si¢ punkty, w
ktérych wspétrzedna X odpowiada warto$é (1 - swoistosc), a
wspotrzedna Y wartosci czutosci. Krzywe ROC wskazuja na
pewnos$¢ sieci neuronowej w podejmowane] decyzji. Miarg
tej pewnosci i mozliwosci klasyfikacji jest obszar pod
krzywa (AUC), ktéry moze przyja¢ maksymalna warto$¢
réwna 1, co oznacza najlepsza jakos$¢ klasyfikacji.

Tabela 1. Wyniki klasyfikacji

Wskaznik VGG19 ResNet50 VGG19 ResNet50
(rozszerzanie |(rozszerzanie |(bez (bez
danych) danych) rozszerzania |rozszerzaniaj

danych) danych)

Doktadnos¢ 99.12 99.24 98.88 98.44

(%)

Czutos¢ (%) [99.12 99.28 99.36 97.92

Swoisto§¢ (%) |99.12 99.20 98.40 98.96

Czas treningu  |3h 5.5h 3h 55h

Kazda z sieci uzyskata bardzo wysokie wyniki

klasyfikacji. Sie¢ ResNet uzyskata najwyzszy wynik, co jest
zgodne z wynikami raportowanymi przez innych badaczy.
Uczenie takiej sieci trwalo jednak znacznie dtuzej od
uczenia zmodyfikowanej sieci VGG19.

Brak rozszerzania danych spowodowalo pogorszenie
wynikéw klasyfikacji.

Wykre$lono krzywe ROC badanych klasyfikatoréw.
Krzywe widoczne sg na rys. 3.
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Rys. 3. Krzywe ROC badanych systeméw

Z wykresu z rys. 3. mozna odczyta¢ bardzo wysokie
wyniki klasyfikacji pséw oraz kotéw. Ponadto sieci
neuronowe sg pewne swoich odpowiedzi tzn. neuron
sigmoidalny zwraca warto$ci bliskie zero badz jeden, a nie
posrednie, co mogloby wskazywa¢ na niepewno$¢ sieci
neuronowych.

6.3. Analiza jako$ciowa

Przeprowadzono  analiz¢  jakoSciowa  badanych
systeméw w celu lepszego poznania dzialania oraz
zachowania si¢ algorytméw glebokiego uczenia. Analiza
jakosciowa jest bardzo istotna ze wzglgdu na to, ze
algorytmy posiadajg charakter czarnej skrzynki.

Przeanalizowano zdjecia blednie sklasyfikowane przez
sie¢ neuronowa. Podczas obserwacji zauwazono nastgpujace
zalezno$ci — zbiér obrazéw blednie sklasyfikowanych
obrazéw jest prawie taki sam dla obu badanych sieci.
Dodatkowo zauwazono, ze cz¢$¢ btednie sklasyfikowanych
zdje¢ jest rowniez trudna do poprawnego sklasyfikowania
przez cztowieka.

6.2. Uzyskane wyniki
Podczas eksperymentéw uzyskano wyniki
przedstawione w Tabeli 1.
Rys. 4. Przyktad kotéw sklasyfikowanych jako psy. Klasyfikacja
zwierzgcia sprawia problem nawet ludziom
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Na rys. 4 zamieszczono przyklady takich zdjg¢. Na rys.
5 umieszczono btednie sklasyfikowane zdjecia, ktére
sprawiaja trudno$¢ ludziom ze wzgledu na ztg jakos$¢ zdjec
czy tto zlewajace si¢ ze zwierzgtami.

Rys. 5. Przyktad pséw sklasyfikowanych jako koty

Przenalizowano reakcje¢ systemu na nietypowe wejscia
np. zwierze z cialem psa i glowa kota, kot i pies na jednym
obrazie. Zauwazono, ze algorytm znacznie wigksza uwage
zwraca na glowe zwierzgcia, dopiero potem na jego ciato.
Dodatkowo sprawdzono mozliwo$¢ sieci do generalizacji
wiedzy — przebadano reakcj¢ sieci na postacie z kreskéwek.
Kazda z sieci poprawnie klasyfikowatla postacie z kreskdwek
takie jak pies Reksio czy kot Tom. Natomiast ludzie
klasyfikowani byli jako psy. Przyklady zaprezentowano na
rys. 6.

Rys. 6. Nietypowe wejscia sieci neuronowej

7. PODSUMOWANIE

Glegbokie sieci neuronowe osiagnety bardzo wysokie
wyniki klasyfikacji obrazéw, potrzebuja jednak duzej ilodci
danych uczacych oraz wydajnych jednostek obliczeniowych
GPU. Analiza jakosciowa dzialania sieci neuronowej
umozliwia przeanalizowanie sposobu wnioskowania sieci
neuronowej. Dalsze badania w kierunku zrozumienia
sposobu wnioskowania glgbokich sieci neuronowych
pozwoli na budowanie algorytméw budzacych zaufanie, co
jest istotne w zastosowaniach medycznych [10][11] oraz
finansowych. Kolejnym wyzwaniem jest stworzenie
algorytméw  wydajnych obliczeniowo, co umozliwi
stosowanie algorytméw w znacznie wigkszej liczbie
urzadzen, ktére nie sg wyposazone w wydajne jednostki
obliczeniowe. W tym celu istotnym bedzie opracowanie

algorytméw automatycznego doboru struktur optymalnych
pod wzgledem wydajnos$ci np. ilo$ci zuzywanej pamigci czy
ilosci wykonywanych operacji matematycznych.
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OBJECT CLASSIFICATION WITH DEEP NEURAL NETWORKS

Deep neural networks are modern algorithms from the family of artificial intelligence, that are widely used these days
for task of an image analysis. In this paper, we present results of research on deep neural network for image recognition. We
tested 2 different neural architectures, namely: modified VGG19, ResNet50. In order to improve the classification results we
employed two methods called dropout and transfer learning. The systems were trained on the dataset containing 22 000
training images and 3000 test images. The dataset used contains different pictures of animals (cats and dogs). The dataset of
animals make analyses of network performance easier, because they are easy to interpret by human. The employed systems
were tested qualitatively and quantitatively. The influence of atypical inputs were examined, also. Moreover, the analysis of
improperly classified images was performed. We achieved high classification results. In order to evaluate the classification
performance we utilized the following set of statistical measures: accuracy, specificity, sensitivity and ROC curves.

Keywords: deep learning, neural networks, artificial intelligence, image processing.
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