2.1

2. Jak rozpoznac ksztait na
zdjeciu?

Ltukasz Wozniak

Cztowiek istota spoteczna

Czlowiek - istota spoteczna - od zawsze zyt w rzeczywistosci wizualne;j.
Swiadcza o tym rysunki w jaskiniach z epoki kamienia tupanego. Na-
suwaja sie wiec nastepujace pytania. Jak postrzegamy obrazy? W jaki
spos6b moézg interpretuje to, co widzi? Jak przetwarzamy informacje
wizualna?

Procesy poznawcze, ksztattujace czltowieka juz w bardzo wezesnym
etapie rozwoju, skupiaja sie na obrazach. Dziecko rozumie oraz roz-
poznaje obraz matki, jeszcze zanim zacznie rozumieé¢ stowo ,matka’.
Obrazy stanowia nieodlaczng sfere zycia, wobec czego bezsprzeczny jest
fakt, ze tekst w bardzo maltym stopniu jest w stanie z nimi rywalizo-
waé. Przetwarzanie grafiki to sposéb, w jaki mozg czlowieka analizuje
i przekazuje informacje zwane percepcja wzrokows lub informacja wizu-
alna. Dzieki tej zdolnoéci odbiorca interpretuje i przetwarza znaczenie
informacji wizualnych, ktore dostarcza mu wzrok. Tak wiec postrze-
ganie wizualne odgrywa ogromna role w codziennym zyciu. Dlatego
tez niezwykle istotne jest zrozumienie, w jaki sposob interpretowane
sa obrazy. Moze okazaé sie to przydatne w procesie projektowania
komputerowego systemu rozpoznawania i przetwarzania obrazu.

Wybitny psycholog Albert Mahrabian w latach 70. ubieglego wieku
w pozycji ,,Silent Messages” pisal, ze komunikacja niewerbalna stanowi
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93% calej komunikacji czltowieka, jak rowniez informacje wizualne
stanowig 90% wszystkich informacji przesylanych do mozgu. Obrazy
sy przetwarzane przez mozg duzo szybciej niz tekst. Szacunkowo ludzie
pamietajg 80% z tego, co widza, a jedynie 20% z tego, co czytaja.
Zesp6l neurologéw z Instytutu Technologicznego w Massachusetts
(MIT) odkryl, Ze mozg jest w stanie przetwarzaé cale obrazy, ktore
ludzkie oko widzi przez zaledwie 13 milisekund. Czlowiek moze zatem
zidentyfikowa¢ kilkanascie, potaczonych konkretng koncepcja, obrazow
migajacych w utamku sekundy. Zespo6t naukowcoéw z Uniwersytetu
w Toronto w pracy na temat neuronalnych korelacji epizodycznego
kodowania obrazow i stow (Neural correlates of the episodic encoding
of pictures and words) dowiodl, ze ludzie sa w stanie zapamieta¢ 2000
zdje¢ z doktadnoscig przynajmniej 90% przez okres kilku dni, nawet
przy bardzo krétkim czasie ich prezentacji podczas nauki. Badania
wskazuja zatem, ze czlowiek posiada duzo doskonalsza pamieé¢ do
zapamietywania tresci wizualnych niz tekstu pisanego, co moze wynikaé
z faktu, ze dzieki obrazom automatycznie pojawiaja sie powiazania
z inng wiedza o $wiecie, czyli bardziej skomplikowanym kodowaniem
niz w przypadku stow.

Informacja wizualna

Informacja wizualna to podstawowa postaé¢ informacji komuniko-
wania sie cztowieka z otoczeniem, jak réwniez odbierania informacji
z otoczenia. Zmyst wzroku pozwala na odbieranie bodzZzcow $wietlnych.
Umozliwia dostrzeganie i rozréznianie przedmiotéw, skalowanie ich
wielkosci i formy, przestrzennego usytuowania, jak réwniez rozpozna-
wanie barwy i ruchu. W tym wypadku narzedziem poznawczym jest
oko, natomiast receptorami czopki i preciki tworzace siatkéwke oka.
Wzrok to szczegblny zmyst, ktory pozwala cztowiekowi na pobieranie
az 80% informacji z otoczenia. Dzieki temu cztowiek jest w stanie
poznawaé $wiat, gléwnie w postaci informacji wizualnej. Postacie,
w jakich mozemy je odczytaé sa typem informacji:

e obrazowej — informacja pierwotna, nieuwarunkowana znacze-

niowo;

e tekstowej — informacja symboliczna, uwarunkowana kulturowo.
Zmyst wzroku przetwarza bodzce $wietlne - oddziatujace na oko -
na potencjaly czynnosciowe komoérek nerwowych i przekazuje je do
mozgu, gdzie sy przetwarzane, a w konsekwencji interpretowane. Takie
dziatanie pozwala na odbieranie informacji o §wiecie, rozréznianie
ksztaltu, ruchu, emocji oraz wrazen estetycznych.
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Podstawowym czynnikiem pozwalajacym na widzenie przedmiotow
jest $wiatlo. Bez $wiatta nie jest mozliwe zaobserwowanie barwy
przedmiotu ani jego ksztaltu. Pionierem w tej dziedzinie byl Izaak
Newton, ktory juz w 1666 roku odkryl, ze $wiatto stoneczne stanowi
mieszanine siedmiu barw widmowych:

1. czerwonej,
pomaranczowej,
z6ttej,
zielonej,
niebieskiej,
granatowej,

7. fioletowe;j.

Kazda z barw widmowych ma inng dtugosé¢ fali. Razem jednak stanowia
Swiatto biate, ktore w momencie, gdy trafia do detektora - takiego jak
oko - moze zosta¢ pochtoniete lub odbite i wywotaé wrazenie barwy.
Zatem barwa obiektu zalezy od $wiatta padajacego i $wiatta odbitego.
Przedmioty, ktore odbijaja caty zakres widma rozpoznawane sa jako
biate. Natomiast te, ktore pochtaniaja caly zakres widma odbierane
sg jako czarne. Subiektywne mieszanie barw odbitych, polegajace na
naktadaniu sie na siebie barw sktadowych swiatta bialego, decyduje
zatem o rejestrowaniu barw powierzchni.

AN o

® Przyktad 2.1 W tym wypadku przyktadem moga by¢ zielone liscie.
Zawieraja one chlorofil, ktory intensywnie pochtania barwe fioletowa.
Biate swiatto odbite od powierzchni lidci jest pozbawione koloru fio-
letowego. Wywoluje to wrazenie zieleni i wtasnie dlatego liscie sa
postrzegane jako koloru zielonego (rys. 2.1).

Rysunek 2.1: Postrzeganie koloru lisci
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Uczenie maszynowe

Pisanie aplikacji - zwiazanych ze sztuczng inteligencja - na potrzeby
widzenia komputerowego wymaga podstawowe] wiedzy z uczenia ma-
szynowego oraz uczenia glebokiego. Podczas tworzenia kodu apli-
kacji taczymy koncepcje uczenia maszynowego i uczenia gtebokiego
z elementami jezyka naturalnego oraz odwzorowaniem zachowan ludz-
kich dla danego problemu. Stworzone w wyniku takiego dziatania
oprogramowanie jest czyms$ w rodzaju sztucznej inteligencji.

Uczenie maszynowe wyewoluowalo od tradycyjnego podejscia do
programowania. Tradycyjne programowanie przebiega etapowo i polega
na opracowaniu struktury regut wyrazonych w jezyku programowania,
pobraniu danych, przetworzeniu ich, a w konsekwencji zwroceniu wy-
niku. Podejscie takie jest wykorzystywane w prawie kazdej sytuaciji,
gdy zaprogramowanie pewnej sekwencji pozwala osiggnaé¢ zamierzony
wynik. Ma ono jednak swoje ograniczenia. Rozwiazanie jest mozliwe
do osiagniecia tylko wowczas, gdy jest mozliwoé¢ zdefiniowania regut.

m Przyktad 2.2 WeZzmy pod uwage przyktad z ceng i zyskiem sklepu.
Mamy dostep do danych dotyczacych ceny produktéw i zysku netto ze
sprzedazy. Mozemy wyznaczy¢ wowczas wskaznik atrakcyjnosci zakupu
na podstawie obrotu danym produktem. Kod wczytuje cene zakupu
oraz zysk netto i zwraca wynik, ktory jest efektem dzielenia dwdch
sktadnikow. Odpowiedz jest wynikiem operowania na danych przez
zadanie regul. Powyzsza sytuacja odpowiada wiekszosci tworzonych
programo6w zdefiniowanych za pomoca regut. W innych przypadkach
kod bytby zbyt ztozony, aby méc rozwiazaé takie problemy. [

m Przyktad 2.3 Inny przykltad moze stanowié sytuacja rozpoznawania
aktywnosci fizycznej. Majac do dyspozycji predkosé, jestesmy w stanie
okresli¢ czy osoba spaceruje, czy biegnie. Oczywiscie wymaga to wpro-
wadzenia regut okreslajacych zakres predkosci dla danej aktywnosci.
Mozemy zaltozyé, ze mamy odczynienia ze spacerem w przypadku,
gdy predkosé jest mniejsza od 6 km/h, powyzej jest to juz bieg. Co
w przypadku, gdy osoba jedzie na rowerze? Zakladamy tu réwniez
regute, ze czynnosé ta jest wykonywana przy predkosci powyzej 12
km/h. Mamy wiec zdefiniowane 3 czynnosci, ale zatézmy, ze chcemy
poszerzy¢é ta baze i wprowadzi¢ do niej gre w golfa. Aktywnosé ta wy-
maga jednocze$nie spacerowania, przemieszczania sie i czasem biegania.
7 zaistniatych regul nie jesteSmy w stanie wywnioskowaé czy dana
aktywnos¢ jest wtasnie gra w golfa. Co w wypadkach, gdy nie jestesmy
w stanie okregli¢ regut? Wowczas musimy odwrdcié sytuacje i przypisac
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dane wyjsciowe tgcznie z etykietami. Dzieki temu mozemy braé¢ pod
uwage nowe przypadki - na tym wlasnie polega uczenie maszynowe.
Schemat dziatania takiego oprogramowania jest inny. Zastandéwmy sie,
co powinni§my zmienié, by uzyskaé¢ poprawng odpowiedz. Wiemy, ze
kazdy program potrzebuje danych, na ktérych ma operowa¢. Wiemy
roOwniez, jakie rozwiazania chcemy uzyskaé, a wiec w takim wypadku
niewiadoma sa reguty, jakie musza zaistnie¢. To podejécie nazywamy
uczeniem maszynowym. n

Podsumowujac, procesem wstepnym jest etykietowanie danych,
a wyjsciowym dopasowanie regutl, ktoére pasuja do juz zaetykietowa-
nych danych. Dzieki temu, podczas wykonywania réznych aktywnosci,
otrzymujemy reguty, ktore jednoznacznie definiuja typ.

Dziedziny sztucznej inteligencji sa rozleglym i abstrakcyjnym te-
matem. W tym wypadku uczenie maszynowe mozemy zakwalifikowaé
jako sztuczng inteligencje, gdyz dzieki niej maszyna moze rozpozna-
waé Swiat tak jak cztowiek. W dalszej czesci zajmiemy sie rozwojem
rozpoznawania obrazu z wykorzystaniem uczenia maszynowego.

Widzenie komputerowe

Podczas opracowywania przetwarzania obrazu za pomoca Machine
Lerningu, postuzymy sie platforma TensorFlow. Jest to platforma
oparta na zasadzie Open Source, w szczegédlnosci przeznaczona do
tworzenia modeli uczenia maszynowego. Wewnatrz biblioteki zostato
zaszytych wiele algorytméw oraz wzorcoéw, wobec czego uzytkownik
moze sie skupié¢ na rozwiazaniu problemu. Moze by¢ uzyta do szerokiego
zakresu zadan, ale skupia sie w szczegdlnoéci na uczeniu i wnioskowaniu
sieci neuronowych. Ma wbudowanych wiele typowych algorytmoéw
i wzorcow, co w konsekwencji pozwala sie skupié przede wszystkim na
rozwigzaniu problemu, a nie na poszukiwaniu drogi do rozwiazania.
Pozwala réwniez na obstuge przetwarzania obrazu, dzwigku, tekstu oraz
wielu innych zagadnieri. W dalszej czesci skupimy sie na przetwarzaniu
obrazu, a w szczeg6lnosci na rozpoznawaniu elementéw garderoby na
zdjeciach.

Proces tworzenia i przygotowania danych dla modeli uczenia ma-
szynowego, podczas ktérego jednostka obliczeniowa korzysta z szeregu
algorytmoéw (w celu rozpoznania danych wej$ciowych oraz sposobow
ich rozrézniania), nazywamy trenowaniem. Wynikiem jest proces
rozpoznawania lub kategoryzowania danych wejsciowych, ktory jest
nazywany wnioskowaniem.
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Zastanowmy sie chwile, czego musielibySmy uzy¢, aby moc roz-
poznawaé elementy garderoby. W tym celu mozemy postuzyé sie
zdjeciami, ktore pozwola nam na utworzenie modelu. Model taki, aby
byl dobrze wytrenowany, musi przetworzyé¢ wiele obrazéw, by osiggnaé
jak najlepszy wynik.

Wykrywanie cech w obrazach

W tej czesci zajmiemy sie wladciwym widzeniem komputerowym, w kto6-
rym model nauczy sie rozpoznawaé elementy garderoby. W tym celu
przygotujemy obrazy zawarte w postaci gotowej biblioteki danych oraz
zaprogramujemy sie¢ neuronows tak, aby dopasowaé¢ dane do etykiet
oraz poznamy reguly potrzebne do rozrézniania elementow.
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Rysunek 2.2: Zbior Fashion-MNIST (MIT Licencja)
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Czym zatem jest widzenie komputerowe? Jak wyttumaczy¢ je kom-
puterowi? Zastanow sie, w jaki sposob podczas wielu lat rozpoznawano
obrazy i ksztaltowano ich nazwy. Wobec czego, jak elementy garderoby
byly rozpoznawane w czasie oraz jak je selekcjonowano i dobierano.
Te sama, droge mozemy zastosowaé dla komputera, jednak wymaga
ona nalozenia innych ograniczein. W tym celu postuzymy sie zbiorem
danych przewidzianym do uczenia i analizy poréwnawczej algorytmow
Fashion MNIST. Zbor posiada 70 tysiecy obrazow (60 tys. obrazow
treningowych, 10 tys. obrazow testowych) w skali szarosci od 0 do 255
i rozmiarze 28x 28 pikseli, podzielone na 10 kategorii. Upraszczajac ro-
zumowanie, bedziemy rozpoznawaé na obrazie podstawowe 10 réznych
rodzajow garderoby, takie jak: koszule, spodnie, sukienki czy buty.

Jak wida¢ na rysunku 2.2, kazdy pojedynczy element z prostokat-
nych elementéw siatki przedstawia wycinek ze zbioru danych biblioteki
i zawiera sie w rozmiarze 28 x28 pikseli. Skala szarosci poszczegélnych
pikseli miedci sie w przedziale od 0 do 255. Na rysunku 2.3 pokazano
jeden z obrazéw biblioteki Fashion MNIST.
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Rysunek 2.3: Jeden z elementéw zbioru Fashion-MNIST

Przeanalizujmy teraz, jakie informacje mozemy odczytaé z danego
zbioru danych. Kazdy obraz to ztozenie 784 wartosci (28 x28), a kazdy
piksel miesci sie w przedziale od 0 do 255 w skali szarosci. Przyjmijmy
zatem, ze te niewiadome stanowia wartos¢ X. Kolejna informacja jest
zbidr, ktory posiada 10 réznych typoéw obrazow, a zatem jest to wartosé
Y. W dalszej czesci chcemy sie dowiedzieé, w jaki sposob Y jest funkcja
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X. W tym celu stworzymy wieksza, ilo$¢ neuronéw, z ktorych kazdy
zostanie nauczony parametréw, wobec czego powstanie syntetyczna
funkcja. Takie podejscie zapewni nam mozliwo$é dopasowania wzorca
do pozadanej odpowiedzi.

Etykieta Nazwa

T-shirt
Trouser
Pullover
Dress
Coat
Sandal
Shirt
Sneaker
Bag
Ankle
boot
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Tablica 2.1: Numery 10 typéw obrazow

Podczas trenowania sieci neuronowej wezytujemy do kazdego neu-
ronu z osobna wartosci X, natomiast wszystkie wagi M oraz przesu-
niecia C' zostaja zainicjalizowane losowo. Podczas sumowania wartosci
wyjsciowych dla kazdego z neuronéw, kazdy z nich wygeneruje pewna
wartosé. Dzialanie to jest wykonane dla wszystkich neuronéw w war-
stwie wyjsciowej. Wobec czego neuron zerowy poda wartos¢ prawdo-
podobienistwa, z jaka piksele odpowiadaja etykiecie zerowej, neuron
pierwszy poda wynik prawdopodobienistwa dla etykiety pierwszej i tak
po kolei dla kazdego neuronu. W koricowym etapie bedziemy chcieli
dopasowaé uzyskang warto$é do zadanego wyniku. Poszukiwanym
obrazem jest koszulka but.

Przyjrzyjmy sie i przeanalizujmy kod programu przedstawiony na
rysunku 2.4. W niniejszym artykule bedziemy opisywaé¢ strukture
programu w jezyku Python. Na poczatek dodajemy obstuge biblioteki
TensorFlow oraz obstuge pakietu Kears. Sam pakiet Kears zawiera ob-
shuge wbudowanych zbioréw danych, w tym zbiory treningowe i testowe.
Pakiet zostal wykorzystany na potrzeby niniejszego opracowania, w celu
przedstawienia jak najprostszej formy obstugi uczenia maszynowego,
aby nie obciaza¢ odbiorcy nadmierng liczba nowych nazw i koncepcji.
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# TensorFlow and tf.keras
import tensorflow as tf

# Helper libraries
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

fashion_mnist = tf.keras.datasets.fashion_mnist

(train_images, train_labels),
(test_images, test_labels) = fashion_mnist.load_data()

train_images = train_images / 255.0
test_images = test_images / 255.0

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(10)

D

model.compile(optimizer="adam",
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
metrics=['accuracy'])

model.fit(train_images, train_labels, epochs=10)

Rysunek 2.4: Kod programu

Kolejna linijka kodu odpowiada za uzyskanie zbioréw treningowych
i testowych (rys. 2.5).

(train_images, train_labels),
(test_images, test_labels) = fashion_mnist.load_data()

Rysunek 2.5: Kod programu

Jako wynik operacji - data.load data otrzymujemy dwa zbiory
danych. Pierwszy, treningowy zbiér danych stanowi tablica o nazwie
training images, ktora zawiera w swojej strukturze 60 tys. tablic
treningowych, weczytane rysunki o rozmiarach 28x28 pikseli, a takze
tablice training labels, ktora zawiera 60 tys. warto$ci w przedziale
od 0 do 9. Drugi testowy zbiér stanowi tablica o nazwie test images,
ktora zawiera w swojej strukturze 10 tys. tablic testowych, wczytane
rysunki o rozmiarach 28 x 28 pikseli, a takze tablice training labels,
ktora zawiera 10 tys. warto$ci w przedziale od 0 do 9.

Zadaniem, jakie stoi przed nami, jest dopasowanie obrazéw treningo-
wych do etykiet treningowych, aby uzyskaé¢ jak najlepsze dopasowanie.
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train_images = train_images / 255.0
test_images = test_images / 255.0

Rysunek 2.6: Kod programu

Przy tym zabezpieczymy sie¢ na wypadek dostepu do danych testowych.
Nastepnym krokiem jest normalizowanie obrazu. Polega ono na tym,
ze podzielimy kazda tablice przez wartos¢ 255, co odpowiada pozio-
mowi szarodci, a w konsekwencji da reprezentacje pojedynczego piksela
wartodcia 0 lub 1. Proces ten przeprowadza sie w celu polepszenia
wydajnosci w czasie trenowania sieci neuronowej (rys. 2.6). Nastepnie
definiujemy sie¢ neuronowa, ktoéra tworzy model (rys. 2.7). Czesé ta
zostalta opisana ponizej.

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(10)

D)

Rysunek 2.7: Kod programu

Przyszed! czas na najwazniejsza czesé, definiujaca kompilacje mo-
delu, gdzie wybieramy funkcje straty i optymalizator (rys. 2.8). Wybor
odpowiedniego optymalizatora wiaze sie z odpowiednig wiedzg na temat
rozwigzywania probleméw sztucznej inteligencji. W zadanym przy-
padku postuzymy sie funkcja straty, ktora jest rzadka kategoryczna
entropia krzyzowa. Polega ona na tym, ze zamiast probowaé prze-
widywaé¢ pojedyncza liczbe, ktora ma byé rozwiazaniem, ustalamy
kategorie.

model.compile(optimizer="adam',
loss=tf.keras.losses.
SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
metrics=['accuracy'])

Rysunek 2.8: Kod programu

Podobnie rzecz sic ma do wyboru optymalizatora. Wazne jest, aby
pracowal on z odpowiednig wydajnodcia, gdyz bedziemy analizowaé
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zbiér danych o wielkosci 60 tys. obrazéw treningowych. W naszym
wypadku zastosujemy optymalizator adam, ktéry jest ulepszeniem
stochastycznego spadku wzdluz gradientu.

model.fit(train_images, train_labels, epochs=10)

Rysunek 2.9: Kod programu

Kolejna linijka programu odpowiada za dopasowanie - w czasie
dziesieciu epok - obrazéw treningowych do etykiet treningowych (rys.
2.9), po czym uruchamiamy skrypt.

Lk 1 )

T-shirt/top Tshirt/top

[

Pullover Sneaker Pullover Sandal Sandal

Ankle boot T-shirt/top

1

T

T-shirt/top Ankle boot Sandal Sandal
Tshirt/top

Coat

Rysunek 2.10:  Zbiér pojedynczych grafik

Ankle boot

=

Dress Touser

Na koniec mozemy oceni¢ dokladnosé uczenia sieci neuronowe;j.
W tym celu przekazemy do wytrenowanego modelu obrazy i etykiety
przeznaczone do testow (rys. 2.10), aby moc prognozowac, co widzi na
kazdym z obrazéw.
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Rozpoznawanie ksztattéow

Dotarlismy do ostatniego punktu. Przystapimy wiec do uruchomienia
naszego programu, ktéry zaczyna trenowaé sie¢ - epoka po epoce. Na
koniec uzyskujemy wynik, jak wida¢ na rysunku 2.11.

Epoch 1/10
1875/1875 [ ] - 5s 2ms/step - loss: ©.5003 - accuracy: 0.8246
Epoch 2/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: ©.3746 - accuracy: 0.8648
Epoch 3/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: ©.3367 - accuracy: 0.8788
Epoch 4/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: ©.3126 - accuracy: 0.8854
Epoch 5/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: ©.2943 - accuracy: 0.8922
Epoch 6/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: ©.2805 - accuracy: 0.8961
Epoch 7/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: ©.2681 - accuracy: 0.9009
Epoch 8/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: 0.2561 - accuracy: 0.9048
Epoch 9/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: 0.2484 - accuracy: 0.9082
Epoch 10/10
1875/1875 [ ] - 4s 2ms/step - loss: 0.2401 - accuracy: 0.9111

<keras.callbacks.History at ©x7fd2f99f6490>
Rysunek 2.11: Trenowanie zbioru

Model, korzystajac z danych treningowych, uzyskatl doktadnosé
bliska 91% podczas obliczen w zaledwie 10 epokach. Spojrzmy teraz
jak wyglada sytuacja z danymi testowymi.

313/313 - 1s - loss: @.3366 - accuracy: 0.8812 - 529ms/epoch - 2ms/step

Test accuracy: ©.8812000155448914

Rysunek 2.12: Trenowanie zbioru testowego

Tu, po jednej epoce, otrzymaliSmy wynik 88,12%, co jest wynikiem
gorszym od wyniku dla danych treningowych, lecz nie odbiega znaczaco
od niego. Roznica taka zdarza sie do$é¢ czesto. Wynika to z faktu,
ze podczas uczenia sieci neuronowej, potrafi ona dobrze dopasowaé
dane wejsciowe do danych wyjsciowych, za pomoca ktérych zostata
ona wytrenowana.

Samo uczenie przebiega na zasadzie wnioskowania na podstawie
przeanalizowanych przykladow, gdzie proces rozpoznaje jak wyglada
dany element, taki jak sweter czy but (rys. 2.13).
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1Y
=

L
0123456769

Ankle boot 99% (Ankle boat) Pullover 30% (Pullover)

012345678 Touser 100% (Trouser)

0123456783

#
=

‘Touser 100% (Trouser) Shirt 78% (Shirt) Touser 100% (Trouser)

0123456789 0123456789 0123456780

S .rt:.\_

!

T[T
Al R

Coaka 0% {Cosit) 0123456789 Sht. 86 Sty 0123456789 Sl L (Aol 0123456789

13
B

Sneaker 100% (Sneaker) ooy Coat 96% (Coat) RERpEanans Sandal 100% (Sandal) LEEms anEaps

Sneaker 64% (Sneaker) D R Dress 100% (Dress) RRaT oA Coat 99% (Coat)

0123456788

Rysunek 2.13: Trenowanie zbioru testowego

Analiza wynikow

Znamy juz dokladno$é wytrenowania modelu podczas uzycia zbioru
testowego. Teraz zastandéwmy sie, jak przeprowadzane jest testowanie
i wnioskowanie. Otrzymany zbiér klasyfikacji, ktory otrzymalismy
po przekazaniu obrazéw testowych do metody model.predict zostal
przedstawiony ponize;j.

array([1.2184351e-07, 6.0797112e-10, 1.5039088e-08, 1.7623728e-09,
1.9998125e-09, 1.3366874e-03, 1.896758%e-07, 3.8073987e-02,
3.3286156e-08, 9.6058887e-01], dtype=float32)

Rysunek 2.14: Wynik dla trenowanej sieci

Otrzymana tablica zawiera wyniki dla 10 neuronéw wyjsciowych.
Przypisana etykieta jest faktycznym odzwierciedleniem klasy elementu
odziezy. Wartosci oznaczaja prawdopodobienstwo, z jakim dany obraz
odpowiada danej etykiecie. Wobec czego uzyskujemy informacje, ze
z prawdopodobieristwem wynoszacym 96,05% element z indeksem 0
bedzie mial etykiete rowna 9. Dokonujac oceny wiemy, ze ten element
ma taka etykiete, wobec czego prognoza jest prawidtowa.

Powyzsze wyniki odnosza sie do przypadku, w ktorym trenowali-
smy sie¢ tylko przez czas dziesieciu epok. Oznacza to w praktyce, ze

N wspotfinansowany jest ze Srodkéw Norweskiego Mechanizmu Finansowego 2014-2021 (85%) oraz Budzetu Paristwa (15%).
lorway

D: Projekt pt.: ,MODELOWE ROZWIAZANIA NA TRUDNE WYZWANIA - Plan Rozwoju Lokalnego i Instytucjonalnego Stalowej Woli” @
grants Wspobinie dziatamy na rzecz Europy zielonej, konkurencyjnej i sprzyjajacej integracji spolecznej.



34 Rozdziat 2. Jak rozpoznaé ksztalt na zdjeciu?

pie¢ razy wykonalisémy cala petle treningowa. W tym czasie losowo
zainicjalizowalis$my neurony poréwnaniu ich z etykietami, sprawdze-
niu wydajnosci za pomoca funkcji straty oraz wykonaniu aktualizacji.
Otrzymane wyniki sa catkiem dobre i wynosza 91% dla danych trenin-
gowych 1 88,12% dla danych testowych.
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