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Uprzedzony o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 i 2 ustawy z dnia
4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2006 r. Nr 90, poz.
631 z pozn. zm.): , Kto przywlaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btad co do autor-
stwa calosci lub czeéci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie,
karze ograniczenia wolnosci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej karze podlega,
kto rozpowszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu tworcy cudzy utwor w wer-
sji oryginalnej albo w postaci opracowania, artystyczne wykonanie albo publicznie znie-
ksztatca taki utwor, artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze
uprzedzony o odpowiedzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art. 211 ust. 1 ustawy z dnia
27 lipca 2005 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym (t.j. Dz. U. z 2012 r. poz. 572, z p67n. zm.)
,Za naruszenie przepisow obowigzujacych w uczelni oraz za czyny uchybiajace godno-
Sci studenta student ponosi odpowiedzialno$é¢ dyscyplinarng przed komisja dyscyplinarng
albo przed sadem kolezenskim samorzadu studenckiego, zwanym dalej ,sadem kolezen-
skim”, os§wiadczam, ze niniejsza prace dyplomowa wykonatem osobiscie i samodzielnie i ze
nie korzystatem ze 7rédet innych niz wymienione w pracy.
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Wstep

Od wielu lat rozpoznawanie obrazow (ang. computer vision) jest jednym z obszarow IT
cieszacych sie bardzo duzym zainteresowaniem. W ostatnich latach dzieki rozpowszech-
nieniu sie gltebokiego uczenia maszynowego (ang. deep learning) jej rozwoj gwaltownie
przyspieszyl i jest to dziedzina cieszaca sie bardzo duza popularnoscia wsrod naukowcow,
co potwierdzaja statystyki biblioteki cyfrowej IEEE Xplore przedstawione na rysunku 1.

Image Processing 387 426 >

Antenna 285 529 »

Artificial Intelligence 244 678 >
Data Mining 121 293>

Machine Leaming 120 313>

Cloud Computing 75 774 >

Big Data 55 809 >

Deep Leamning 54 204 »

Rysunek 1: Najczesciej wyszukiwane wyrazenia, dane z biblioteki cyfrowej IEEE Xplore
z dnia 23.12.2020

Rozwoj technologii oraz ogromna liczba danych generowanych kazdego dnia spowodo-
waly, ze glebokie uczenie maszynowe juz teraz jest wykorzystywane w wielu obszarach
[1] takich jak przetwarzanie obrazow, rozpoznawanie mowy, robotyka czy medycyna. Na
szczegblna uwage zastuguje architektura splotowych sieci neuronowych (ang. CNN — Co-
nvolutional Neural Network). Stala sie ona podstawowym narzedziem w rozwiazywaniu
problemoéw zwigzanych z analizg i przetwarzaniem obrazéw, w tym problemu klasyfika-
cji obrazéow. Z kazdym rokiem powstaja nowe architektury [2| ktorych skutecznosé juz
od 2016, wraz z opracowaniem architektury sieci resztkowych (ang. Residual Neural Ne-
tworks) [3], czesto przekracza mozliwosci cztowieka w wybranych dziedzinach — np. roz-
poznawaniu obrazéw.

Dominujacym stylem projektowania aplikacji jest podejscie cloud-native [4], w ktorym
duzy nacisk ktadzie sie na jasno okreslony i dobrze udokumentowany interfejs programi-
styczny (ang. API — Application Programming Interface) oparty o zasady REST (ang.
Representational state transfer) [5]. W celu jego zdefiniowania czesto korzysta sie z doku-
mentacji OpenAPI [6], ktora jest wspierana przez takie firmy jak Google, Microsoft, czy
IBM.

Celem pracy byto zaimplementowanie interaktywnej aplikacji umozliwiajacej uzytkow-
nikowi Sledzenie procesu uczenia klasyfikatora binarnego, opartego o architekture CNN.

W pierwszym rozdziale opisano zagadnienia, ktoére zapewnia podstawows wiedze czy-
telnikowi, niezbedna w zrozumieniu dalszej czesci pracy. Drugi rozdzial poswiecony jest
implementacji systemu. Przedstawiona zostanie zaré6wno architektura jak i opis poszcze-
gblnych komponentéw aplikacji. Rozdzial trzeci stanowi zbior przyktadowych scenariuszy,
ktore moga zostaé zrealizowane z uzyciem zaprojektowanej aplikacji.



Rozdzial 1

Zagadnienia teoretyczne

Zaprojektowany system laczy w sobie dwa obszary technik informatycznych, jakimi sg
tworzenie aplikacji webowych oraz problem klasyfikacji obrazéw z uzyciem splotowych sieci
neuronowych. W niniejszym rozdziale opisane zostana wybrane zagadnienia umozliwiajace
czytelnikowi zapoznanie sie z podstawowymi pojeciami z wyzej wymienionych obszaréw.

1.1 Projektowanie aplikacji webowych

Jednym z pierwszych etapéw w procesie tworzenia systemu jest wybor architektury, ktora
okresla sposob budowy aplikacji. Istnieje wiele architektur, ktére zostaly zaproponowane
na przestrzeni ostatnich lat [7], natomiast aktualnie dominujacym podejsciem w tworze-
niu aplikacji jest wykorzystanie technik webowych. Aplikacje webowe opieraja si¢ o ar-
chitekture klient-serwer, a jako protokol komunikacyjny stosuje sie HTTP (ang. Hyper-
text Transfer Protocol). Taki sposob tworzenia aplikacji jest wygodny z punktu widzenia
klienta, poniewaz aby skorzystaé¢ z aplikacji nie trzeba instalowa¢ zadnego dodatkowego
oprogramowania, a aplikacja moze by¢ uzywana niemal natychmiastowo po jej wdrozeniu.

Struktura aplikacji webowej

Frontend || Backend
HTML EXX 4% -—— eﬁm] " II.I”]:”
: —
Uzytkownik Przegladarka B sviE nede

Serwer

Aplikacja webowa

Rysunek 1.1: Schemat aplikacji webowej

Mozemy wyrézni¢ dwa gtowne komponenty aplikacji webowej, co zaprezentowano na
rysunku 1.1.

e Frontend - czes¢ aplikacji, ktora jest prezentowana uzytkownikowi. Serwer po otrzy-
maniu zadania od klienta, przetwarza je, a nastepnie w odpowiedzi zwraca pliki,
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ktore sa interpretowane po stronie klienta. W rezultacie przegladarka generuje in-
terfejs graficzny, ktory pozwala uzytkownikowi w przyjazny sposob wysytaé kolejne
zadania,

e Backend - czesé aplikacji, ktora jest odpowiedzialna za przetwarzanie zapytan otrzy-
manych od klienta. To ona definiuje jaka funkcjonalnos¢ zapewnia serwer.

Stosowane techniki

Podstawowymi technikami stosowanymi po stronie klienta sa:

e HTML (ang. Hypertext Markup Language) - jezyk znacznikow, odpowiedzialny za
strukture interfejsu,

e CSS (ang. Cascade Style Sheet) - jezyk shuzacy do opisu warstwy prezentacji,

e JavaScript - jezyk programowania, ktorego funkcja po stronie klienta jest zapewnie-
nie interakcji z uzytkownikiem.

Ze wzgledu na niewielkie wymagania, ktore wprowadza aplikacja webowa po stronie
klienta, moze by¢ ona uzywana z poziomu réznych urzadzen, ktore ze wzgledu na rézna
wielko$¢ ekranu wymagaja odpowiedniego dostosowania struktury interfejsu. Bootstrap
[8] jest platforma ktora umozliwia dynamiczng zmiane widoku w zaleznosci od wykryte;
wielkosci ekranu zgodnie z technikami RWD (ang. Responsive Web Design) i mobile-
first. Dodatkowo, w celu zapewnienia asynchronicznej komunikacji pomiedzy przegladarks
a serwerem stosuje sie technike AJAX, dzieki ktorej wraz z pomoca JavaScript, mozliwe
jest aktualizowanie interfejsu graficznego bez koniecznosci odswiezenia strony.

~—— MODEL |je—\

UAKTUALNIA MODYFIKUJE
WIDOK KONTROLER

PREZENTUJE UZYWA

Rysunek 1.2: Architektura Model-Widok-Kontroler

7Z kolei po stronie serwera stosuje sie srodowiska takie jak Python, node.js, Java, PHP
czy Ruby. Ze wzgledu na ztozono$¢ funkcji jakie musi pelié¢ serwer, jego struktura czesto
jest dzielona zgodnie z architektura Model-Widok-Kontroler (ang. MVC — Model View
Controller), ktorej schemat przedstawiono na rysunku 1.2. Istnieja rézne modyfikacje
MVC, natomiast w jej podstawowej formie wydzielono trzy gtéwne komponenty [9]:

e Kontroler - odpowiada za przyjmowanie zadan oraz na podstawie S$ciezki zawarte;
w zadaniu, wywoluje odpowiednig funkcje, ktorej zadaniem jest obstuzenie zadania,



e Model - udostepnia interfejs zapewniajacy dostep do danych, a takze umozliwia ich
manipulacje. Komponent ten odpowiada takze za walidacje danych,

e Widok - na podstawie otrzymanych danych tworzy ich reprezentacje zrozumiata dla
klienta.

OpenAPI

W celu zapewnienia komunikacji pomiedzy klientem a serwerem niezbedne jest zde-
finiowanie interfejsu programistycznego. Protok6t HTTP nie okresla jak zaprojektowany
powinien zostaé¢ taki interfejs, dlatego na przestrzeni lat zdefiniowano zbior regul zwa-
nych REST [5]. REST narzuca pewne ograniczenia i wprowadza warstwe abstrakeji, dzieki
czemu API zdefiniowane zgodnie z zasadami REST ma dobrze okreslong strukture, zro-
zumiala pomiedzy réznymi systemami.

Dokumentacja OpenAPI umozliwia zaprojektowanie interfejsu zgodnie z regutami
REST w postaci pliku zrozumiatego zaréwno cztowiekowi jak i maszynie w jednym z dwoch
formatow, ktorymi sa YAML [10] lub JSON [11]. OpenAPI udostepnia wiele narzedzi,
ktore pomagaja w projektowaniu i testowaniu API, takich jak SwaggerUI [12] umozliwia-
jacy wizualizacje zdefiniowanego interfejsu, a takze interaktywne generowanie zadan do
serwera. Wiele platform do tworzenia aplikacji webowych jest zintegrowana z OpenAPI,
co umozliwia miedzy innymi automatyczng walidacje zadan na podstawie schematow zde-
finiowanych w OpenAPI. Przyktad pliku zgodnego z OpenAPI zaprezentowano w tabeli
1.1.

Tabela 1.1: Przyktad pliku zgodnego z dokumentacja OpenAPI. Zdefiniowano jeden punkt
koricowy (ang. endpoint) GET /users umozliwiajacy pobranie listy uzytkownikow. Okre-
slono takze oczekiwany status oraz typ MIME odpowiedzi

openapi: 3.0.0

info:
title: Sample API
description: Optional multiline or single—line description

version: 0.1.9
servers:
— url: http://api.example.com/vl

description: Optional server description, e.g. Main (production) server
paths:
/users:
get:
summary: Returns a list of users.
description: Optional extended description in CommonMark or HIML.
responses:
’72007: # status code
description: Optional description e.g. A list of users.
content:
application/json:
schema:
type: array
items:
type: string
example:

— name: Jessica Smith
— name: Ron Stewart

OpenAPI, dzieki wielu opcjonalnym informacjom ktére mozemy zdefiniowaé, umoz-
liwia zaprojektowanie bardzo dobrze udokumentowanego API. Przyktadem jest pole de-
scription, zawierajace opis danego elementu, a takze example pozwalajace na zdefiniowanie




przyktadowej reprezentacji danego zasobu, lub nawet catej odpowiedzi na zadanie. Dodat-
kowo OpenAPI umozliwia definiowanie elementéw ktore moga byé wielokrotnie uzywane
w pliku, co utatwia utrzymanie APIL.

1.2 Problem klasyfikacji obrazow

Jednym z podstawowych probleméw w dziedzinie analizy obrazow jest klasyfikacja obra-
zo6w. W ostatniej dekadzie dzicki dynamicznemu rozwojowi gtebokich sieci neuronowych,
a w szczegdlnosci splotowych sieci neuronowych, nastapit znaczacy postep w tej dziedzi-
nie. W celu rozwiazania tego problemu najczesciej stosuje sie uczenie nadzorowane (ang.
supervised learning), ktore zaktada posiadanie zbioru obrazéw wraz z ich etykietami (po-
prawnie oznaczonymi klasami — tzw. ground truth), co w przypadku stosowania uczenia
nienadzorowanego (ang. unsupervised learning), badz uczenia ze wzmocnieniem (ang. re-
inforcement learning) nie ma miejsca.

Sztuczne sieci neuronowe

warstwa wejsciowa warstwy ukryte warstwa wyjsciowa

Rysunek 1.3: Architektura sieci neuronowych [13]

Sztuczne sieci neuronowe (ang. ANN - Artificial Neural Networks) swoja inspiracje
czerpia z dotychczasowej wiedzy na temat dzialania ludzkiego mozgu. Architektura ANN
opiera sie na potaczonych ze soba kolejnych warstwach neuronéw, co zostato zaprezen-
towane na rysunku 1.3. Sygnal otrzymany na warstwie wejsciowej (ang. input layer)
jest propagowany przez kolejne warstwy ukryte (ang. hidden layers), az w wyniku na
wyjsciu sieci otrzymujemy wynik, ktory w przypadku problemu klasyfikacji czesto jest
prawdopodobienstwem przypisania podanego na wejsciu sieci obrazu do pewnej klasy.
Celem procesu uczenia ANN jest zminimalizowanie btedu okreslonego za pomocs funk-
cji kosztu. W tym celu stosuje sie algorytm wstecznej propagacji (ang. backpropagation),
ktory pozwala w wydajny sposob obliczyé pochodne czastkowe funkcji kosztu wzgledem
optymalizowanych parametréow sieci.

Glebokie uczenie maszynowe jest podzbiorem uczenia maszynowego. Uznaje sie, ze
glteboka sie¢ neuronowa (ang. DNN — Deep Neural Network) to taka ktora ma wiele warstw
ukrytych — od kilku do nawet ponad tysiaca [1]. Zwiekszanie liczby warstw pozwala na
wydobycie wysokopoziomowych cech sygnatu wejsciowego.

Splotowe sieci neuronowe

Splotowe sieci neuronowe staty sie podstawowym narzedziem uzywanym w zadaniach
zwiazanych z analiza obrazow. Dzieki wielokrotnej operacji splotu, sieci te potrafig roz-
poznaé¢ bardzo skomplikowane struktury, co przyczynito sie do ich stosowania w wielu
obszarach.
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Rysunek 1.4: Przyktad architektury splotowych sieci neuronowych [14]

Architektura CNN, ktora zostata przedstawiona na rysunku 1.4, sktada sie najczesciej
z wielu blokow, ktorych celem jest wydobycie cech oraz jednej do trzech warstw gestych
odpowiedzialnych za klasyfikacje. Kazdy z blokéw sktada sie z nastepujacych warstw:

e jednej lub wiecej warstw splotowych (ang. convolutional layers) - kazda warstwa
splotowa aplikuje operacje splotu pomiedzy warstwa poprzedzajaca a filtrami, kto-
rych wagi sa optymalizowane w procesie uczenia. Na wyjsciu warstwy splotowe;j
otrzymujemy mapy cech (ang. feature maps), co zostalo przedstawione na rysunku
1.5,

e warstwa laczaca (ang. pooling layer) - odpowiedzialna za redukcje wymiarowosci
oraz uodpornienie sieci na niewielkie zmiany sygnatu wejsciowego (przesuniecie, ro-
tacje) przez agregowania wartosci sygnatu wejsciowego. Najczesciej stosuje sie prze-
suwne okno o wielkosci 2x2 i kroku wiekszym niz 1, ktore aplikuje funkcje maksi-
mum.

Dodatkowo po kazdej warstwie splotowej czesto wprowadza sie nieliniowo$¢ za pomoca
funkcji aktywacji, gdzie najczesciej wybierana jest funkcja ReLu lub jej odmiany [1].

Obrazy sa sygnatami wielowymiarowymi, ktorych przetwarzanie z uzyciem wytacznie
warstw gestych (ang. dense layers) byloby zadaniem bardzo wymagajacym obliczeniowo.
Koncepcja warstw splotowych pozwala na ograniczenie liczby potaczen pomiedzy neuro-
nami.

iloczyn Hadamarda
. VDO/@' [ C aumowenie
0, )
2 Ob/br
0 0 h
1 0 b
1 1 |
0 0 0 - ..
¢ 2 filtr

0 mapa cech

sygnat wejSciowy

Rysunek 1.5: Operacja splotu stosowana w warstwie splotowej [15]

Dla kazdej warstwy splotowej definiowana jest pewna liczba filtrow, a kazdy filtr uzy-
wany jest do wygenerowania mapy jednej z cech. Powstaje ona dzicki aplikacji operacji



iloczynu skalarnego pomiedzy trojwymiarowym filtrem (szeroko$é, wysokosé oraz glebo-
kos¢, ktora zalezy od liczby kanatow warstwy poprzedzajacej) oraz lokalnym otoczeniem
neuronu w warstwie poprzedzajacej, okreslanym mianem pola odbiorczego (ang. receptive
field). Operacja ta dla sygnalu wejsciowego o jednym kanale zostata przedstawiona na
rysunku 1.5. Filtr jest przesuwany wzdtuz i wszerz sygnatu wejéciowego z okreslonym kro-
kiem, dzieki czemu w wyniku otrzymujemy mape cech zalezng od wszystkich neuronéw
warstwy poprzedzajacej. Rozmiar filtru jest mniejszy od rozmiaru sygnatu wejsciowego, co
powoduje ze filtr z jednakowymi wagami jest aplikowany na réznych fragmentach obrazu.
Skutkuje to dostosowywaniem wag filtru w procesie uczenia w taki sposob, aby wykrywat
on konkretng ceche w sygnale wejSciowym, niezaleznie od jej potozenia. Kaskadowe utoze-
nie warstw splotowych powoduje uzaleznienie pojedynczych neuronéw w coraz gtebszych
warstwach od coraz wiekszej liczby neuronéw warstwy wejsciowej sieci. Taka architektura
pozwala kolejnym warstwom na wydobycie wysokopoziomowych cech obrazu.

Transfer learning

Glebokie sieci neuronowe wymagaja bardzo duzej liczby probek (ich liczba jest za-
lezna od ztozonosci problemu, natomiast czesto wspomina sie o 1000 probkach na jedna
klase) oraz zasobéw obliczeniowych potrzebnych do wytrenowania modelu [16]. W wielu
dziedzinach takich jak medycyna [15] nie mamy dostepu do duzego zbioru probek, ktore
moglyby zostaé¢ uzyte w procesie uczenia. W celu zredukowania liczby potrzebnych probek
czesto korzysta sie z techniki zwanej transfer learning. Polega ona na skorzystaniu z mo-
delu przetrenowanego na zbiorze zawierajacym wiele generycznych obrazow, co pozwala
na uzycie takiego modelu jako detektora cech w docelowym zadaniu. Schemat uzycia
techniki transfer learning pokazano na rysunku 1.6. W praktyce czesto stosuje sie modele

—
Problem | | || | || | ||
Zrédtowy

Transfer

—
Problem | | || | | || |
docelowy

Rysunek 1.6: Schemat [17] zastosowania transfer learning. W celu rozwiazania docelo-
wego problemu dostosowujemy ostatnie warstwy modelu przetrenowanego na bardzo du-
zym zbiorze danych. Taki model nastepnie mozemy przetrenowa¢ na niewielkim zbiorze
obrazow z obszaru docelowego, aby zaadaptowac¢ go do problemu

a ((0

przetrenowane na zbiorze ImageNet, zawierajacym 1.2 mln obrazéw nalezacych do 1000
klas. Taka duza liczba klas pozwala na wytrenowanie modelu, ktory jest w stanie wydo-
by¢ bardzo uogélniona reprezentacje cech. W tak przetrenowanym modelu podmieniona
zostaje ostatnia warstwa, odpowiedzialna za klasyfikacje, tak aby liczba wyj$é¢ modelu
odpowiadata docelowemu problemowi. Wickszosé¢, badz nawet wszystkie warstwy odpo-
wiedzialne za wydobycie cech sa zamrazane [18], co pozwala na przyspieszenia procesu



uczenia. Liczba zamrozonych warstw zalezy od wielkosci zbioru uczacego, ktéry posia-
damy oraz od tego jak bardzo nasz docelowy problem jest specyficzny w odniesieniu do
obrazow uzytych w procesie uczenia przetrenowanego modelu.

Sledzenie procesu uczenia klasyfikatora binarnego

Kluczowa cechg sieci neuronowych jest umiejetnosé generalizacji danego problemu, co
w przypadku problemu klasyfikacji obrazéw bedzie takim wytrenowaniem modelu aby
byl w stanie poprawnie klasyfikowaé¢ obrazy, ktorych wezedniej nie widzial. Czestym zja-

Niedouczenie Przeuczenie

Wartos¢ funkcji kosztu

btad na zbiorze walidacyjnym

\_\— btad na zbiorze uczacym

Liczba iteracji

Rysunek 1.7: Przyklad procesu uczenia modelu z zaznaczeniem etapéw niedouczenia
i przetrenowania sieci [15]

wiskiem, ktore pojawia sie podczas trenowania modelu jest przeuczenie (ang. overfitting),
charakteryzujace sie tym, ze model uczy sie “na pamie¢”’ obrazéw wejsciowych zamiast
dopasowywaé¢ wydobyte cechy do odpowiednich klas. Rysunek 1.7 przedstawia wykres
funkcji kosztu, ktory obrazuje sytuacje niedouczenia (ang. underfitting) i przeuczenia mo-
delu. Z przeuczeniem mamy do czynienia w momencie, gdy btad na zbiorze walidacyjnym
zaczyna rosnaé, podczas gdy btad na zbiorze uczacym nadal maleje. Z drugiej strony
niedouczenie sieci to sytuacja, gdy warto$¢ funkcji kosztu jest wysoka, a spowodowane
to moze by¢ zbyt krotkim czasem uczenia, badz niedostosowaniem modelu do ztozonosci
danego problemu.

W celu §ledzenia procesu uczenia mozemy stosowac¢ takie metryki jak skutecznosé
(ang. accuracy), precyzja (ang. precision), czuto$é (ang. recall), wartosé F1 oraz wartosé
funkcji kosztu. W celu wyliczenia poszczegolnych metryk korzysta sie z przedstawionej na
rysunku 1.8 macierzy pomylek (ang. confusion matriz).

Przewidywana wartos¢
+ -

" TP FN

True Positives | False Negatives

Rzeczywista
wartosc

FP TN
False Positives | True Negatives

Rysunek 1.8: Macierz pomytek
Skutecznosé (1.1), okresla ile probek zostato zaklasyfikowanych poprawnie wzgledem
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catego zbioru.
TP+ TN

1.1
TP+TN+ FP+ FN (1.1)

Precyzja (1.2) jest miara dokladnosci z jaka model przewiduje wyniki, czyli okresla
jak czesto model poprawnie klasyfikuje dana klase. Zwiekszajac prog odciecia (ang. cut
off ) klasyfikatora binarnego mozemy zwiekszy¢ jego precyzje.

Accuracy =

TP
Precision = W (12)

Czutosé (1.3) okresla jak wiele probek z danej klasy zostato poprawnie zaklasyfikowa-
nych. Zmniejszajac prog odciecia klasyfikatora binarnego mozemy zwickszyé jego czutosé.
TP

Recall = ————— 1.3

T TP FN (1.3)

Precyzja i czutosé nie ida w parze, zwickszajac jedna z tych metryk zazwyczaj zmniej-

szamy druga. W celu okreslenia rownowagi pomiedzy precyzja a czuloscig stosuje sie
metryke F1 (1.4).

Precision x Recall

Fl1=2 14
¥ Precision + Recall (1.4)
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Rozdzial 2

Implementacja

W niniejszym rozdziale zostanie zaprezentowana architektura oraz implementacja serwera
HTTP umozliwiajacego sledzenie procesu uczenia maszynowego. W pierwszej kolejnosci
zostanie krotko opisane srodowisko oraz techniki uzyte podczas implementacji wraz ze
struktura plikow aplikacji. Nastepnie opisany zostanie serwer HTTP oraz jego gtoéwne
komponenty, co pozwoli w dalszej czesci skupic sie na przedstawieniu jego funkcjonalnodci.
Rozdzial zostanie zakoniczony opisem interfejsu graficznego.

2.1 Projekt systemu

Aplikacja taczy w sobie dwie odrebne dziedziny wiedzy, jakimi sg tworzenie aplikacji
webowych oraz uczenie maszynowe.

Zaimplementowany system pozwala na wizualizacje procesu uczenia klasyfikatora bi-
narnego na dowolnym zbiorze danych. System umozliwia interaktywne przypisywanie ety-
kiet obrazom, co pozwala na §ledzenie procesu douczania modelu, a po jego wytrenowa-
niu na generowanie poprawnych etykiet ze skutecznoscia osiagnieta przez klasyfikator.
Ponadto, aplikacja zapewnia mozliwo$é¢ przetestowania wytrenowanego modelu z uzy-
ciem zbioru testowego, badz wlasnego obrazu wystanego do serwera. Projekt zaktadat
zaprojektowanie serwera, ktory w duzej czesci moze by¢ konfigurowalny, a jego interfejs
programistyczny dobrze udokumentowany.

Wazna czedcia systemu jest interfejs uzytkownika, ktory pozwala na wygodne korzy-
stanie z aplikacji na réznych urzadzeniach. Duzy nacisk zostal potozony na informowaniu
uzytkownika o wystepujacych zdarzeniach, a takze zaprojektowaniu interfejsu, ktory za-
checi uzytkownika do korzystania z aplikacji.

Srodowisko programistyczne

Popularnymi jezykami programowania uzywanymi w uczeniu maszynowym [19] sa Py-
thon, R, Matlab, C++ oraz Java. Do implementacji skorzystano z jezyka Python z naste-
pujacych powodow:

e spolecznos¢ Pythona zapewnia wiele modutéw, a w szczegolnosci:

— do tworzenia aplikacji webowych, m.in. Flask, Django, FastAPI,

— do tworzenia modeli uczenia maszynowego, gdzie dominuja platformy Tensor-
flow oraz PyTorch,
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e Python jest jezykiem interpretowanym pozwalajacym na relatywnie szybkie pisa-
nie aplikacji wzgledem konkurencyjnych, kompilowanych jezykéw, takich jak C++,
Java.

W celu implementacji serwera HT'TP wykorzystano platforme Flask, a integracja inter-
fejsu programistycznego zaprojektowanego zgodnie z dokumentacja OpenAPI byta moz-
liwa dzieki uzyciu modutu connexion. Jako biblioteki do uczenia maszynowego uzyto plat-
formy PyTorch [20], ktora zapewnia taki sam poziom wydajnosci [21] jak ten osiagany
przez biblioteke Tensorflow. PyTorch zostal wybrany ze wzgledu na swoja integracje z sa-
mym jezykiem oraz interfejs, ktory jest zblizony do tych spotykanych w innych modutach
napisanych w jezyku Python. W celu generowania interaktywnych wykreséw, umozliwia-
jacych §ledzenie uczenia modelu skorzystano z platformy Plotly, a do asynchroniczne;j
komunikacji pomiedzy przegladarka a serwerem uzyto techniki AJAX.

Aplikacja zostata napisana zaréwno pod systemy z rodziny Windows jak i Linux, testy
odbyly sie na systemie Windows 10 oraz Ubuntu 18.04. Wykorzystana w testach karta
graficzna to Gigabyte GeForce GTX 1660 SUPER.

Do zarzadzania modutami uzyto narzedzia pipenv, ktére automatycznie tworzy $rodo-
wisko wirtualne dla aplikacji oraz umozliwia w sposéb deterministyczny jej uruchamianie
na réznych systemach.

2.2 Struktura aplikacji

I— mlvt/
I— config/
| ...
I— model/
| I— preprocessing/
=
| I— models.py
|

|

|

|

|

|

|

| L.

| L server/
| I— actions/
| =
| I— openapi/

| | - openapi.yml

| I— static/

| I— sample_dataset/
| =

| — 3/

| =

| I— images/

| =

| L— style.css

| | views/

|

|

|

|

|

| ...

I— templates/
| L

I— run. py
l_ .

[— Pipfile

L— pipfile.lock

Rysunek 2.1: Uproszczona struktura projektu

Najwazniejsze pakiety struktury projektu widocznej na rysunku 2.1:
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e config - zawiera plik konfiguracyjny w formacie YAML oraz interfejs Conf igManager
umozliwiajacy odwotywanie sie¢ do niego z poziomu widokow,

e model - zawiera moduly zwiagzane z uczeniem maszynowym, najwazniejszym modu-
tem z tego pakietu jest models.py w ktérym zdefiniowany jest model splotowych
sieci neuronowych,

e server - zawiera moduly implementujace serwer HT'TP oraz zarzadzajace plikami
serwera:

— actions - zawiera moduty implementujace dlugo trwajace akcje,

— openapi - zawiera plik openapi.yml, w ktorym zdefiniowano interfejs progra-
mistyczny,

— static - zawiera pliki statyczne serwera, przyktadem moga by¢ pliki z kodem
javascript oraz obrazy wyswietlane uzytkownikowi. Zapisywane sa tu takze
wszystkie niezbedne pliki oraz obrazy zwiazane ze zbiorami danych, ktore zde-
finiowano w pliku konfiguracyjnym,

— wews - zawiera moduty widokow, ktore obstuguja zadania HTTP,

— templates - zawiera szablony jinja2 na podstawie ktérych generowane sa pliki
HTML,

e w pliku Pipfile zdefiniowano moduly niezbedne do uruchomienia aplikacji i na jego
podstawie generowany jest plik Pipfile.lock. Zawiera on wszystkie potrzebne mo-
duly wraz z ich wersjami, co pozwala na utworzenia deterministycznego srodowiska,
w ktorym mozliwe bedzie uruchomienie aplikacji.

Przykladowa struktura zbioru danych

L sample_dataset/
F—— annotations/
F— unl.json

F—— train.json
valid.json

[T

test.json

o
W
+

a/
predictions.json
test_results.json

[TT

train_results.json

mages_unl/

[T

mages_train/

r =

mages_valid/

r =

ST T T

F—— images_test/
| ...

L models/

F—— best.pt

L training.pt

Rysunek 2.2: Przyktadowa struktura plikow zbioru danych
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W katalogu static znajduja sie struktury plikow dla poszczegdlnych zbiorow danych.
Przyktad takiej struktury zaprezentowano na rysunku 2.2:

e katalog images wunl - zbiér obrazéw nieetykietowanych,

e katalogi images train, images_wvalid, images_test - odpowiednio zbiér uczacy, wa-
lidacyjny oraz testowy. Kazdy z nich powinien posiadaé¢ dwa podkatalogi w ktoérych
beda umieszczone obrazy dla kazdej z dwoch klas. Doktadny opis tych zbioréw oraz
zbioru nieetykietowanego zamieszczono w podrozdziale 2.5,

e katalog annotations zawiera pliki z etykietami obrazéw dla wymienionych powyzej
zbiorow,

e katalog data zawiera pliki wynikowe procesu trenowania i testowania modelu oraz
plik zawierajacy dane na temat ostatniej predykcji modelu,

e katalog models zawiera stan biezacego modelu oraz modelu o najwyzszej skutecz-
nosci.

Punkty konicowe udostepnione przez serwer automatycznie tworza zaprezentowana struk-
ture zgodnie z plikiem konfiguracyjnym opisanym w podrozdziale 2.5.

Struktura oparta o widoki

W klasycznym podejsciu tworzenia aplikacji przy uzyciu platformy Flask definiowane
sg funkcje do obstugi zadan dla wszystkich §ciezek URL udostepnianych przez serwer.
Struktura ta staje sie niewygodna w momencie gdy interfejs programistyczny definiuje
wiele metod HTTP dla danej trasy. Zdecydowanie bardziej modularnym i tatwiejszym
w utrzymaniu podejsciem jest zdefiniowanie widokéw w postaci klas oraz funkeji shuzacych
do obstugi poszczegolnych metod HT'TP. Strukture widokéw przedstawiono na rysunku

2.3.
p
[

BaseView

[ [ [ [

Transform
view

DataView Annotations

ConfigView

ActionView ModelIOView

| |
[ l L l

Predictions

|

SettingsView

Trainview TestView Modelview

Rysunek 2.3: Diagram przedstawiajacy hierarchie zaimplementowanych widokow

Klasa bazowa dla wszystkich widokéw jest klasa MethodView udostepniana przez plat-
forme Flask. Wszystkie widoki obstugujace zadania, ktore zdefiniowano w aplikacji sa
klasami pochodnymi klasy BaseView. Jej gléwnym zadaniem jest zapewnienie interfejsu
do pliku konfiguracyjnego udostepnionego za pomoca klasy ConfigManager. Klasy po-
chodne nie majace klas potomnych sa klasami obstugujacymi zadania HTTP. Widoki
dziedziczace po klasie ActionView obstuguja akcje dlugo trwajace, ktore opisano w pod-
rozdziale 2.3. Klasa ModelI0View udostepnia interfejs umozliwiajacy wezytanie oraz zapis
modelu sieci neuronowych.
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2.3 Architektura systemu

Zakres pracy obejmuje implementacje serwera dzialajacego w oparciu o protokét HTTP
[22]|. Serwer w odpowiedzi na zadania zwraca plik HTML, ktory jest gotowy do wyswie-
tlenia po stronie klienta. Schemat architektury systemu przedstawiono na rysunku 2.4.

- Model CNN
E{; \ Flask| — »
zapytanie HTTP
_—
Przegladarka |- Serwer HTTP
CC@O® | odpowieds HTTP < Wykonawca

P Akcja
- drugoplanowa

Rysunek 2.4: Schemat architektury systemu

System sktada sie z czterech gtéwnych komponentow:

e serwera HTTP - gléwny komponent systemu, ktory przyjmuje zadania od klienta
i w celu wykonania akcji komunikuje sie z pozostalymi komponentami,

e modelu CNN - binarny klasyfikator obrazéw oparty na splotowych sieciach neuro-
nowych, ktorego stanem zarzadza serwer HT'TP zgodnie z otrzymanymi zadaniami,

e modutu zarzadzajacego plikami - wiele informacji o aktualnym stanie modelu, badz
wynikach poprzednio wykonanych akcji jest zapisywanych w systemie plikow ser-
wera. Modul ten ma za zadanie zapewnic¢ interfejs, za pomoca ktérego inne kompo-
nenty moglyby odczytywaé, badz modyfikowaé zawartos¢ wspomnianych plikow,

e modutlu zarzadzajacego watkami - zewnetrzny modul, ktérego zadaniem jest utwo-
rzenie watku wykonujacego okreslong akcje. Ogranicza mozliwos¢ rozpoczecia wiecej
niz jednej DTA, poniewaz wszystkie te akcje korzystaja ze wspoltdzielonego zasobu
jakim jest model CNN. Dzieki temu niwelujemy ryzyko konfliktéw podczas zapisy-
wania wynikow akcji.

Dodatkowo wszystkie powyzsze komponenty odwotuja sie do pliku konfiguracyjnego,
ktory zawiera miedzy innymi Sciezki do pozostaltych plikéw. Doktadniejszy opis tego pliku
wraz z przedstawieniem jego interfejsu znajduje sie w sekcji 2.5.

Przetwarzanie zapytan
Sposéb w jaki serwer przetwarza zapytanie jest uzalezniony od rodzaju akcji jaka musi

podja¢. Mozemy wyrozni¢ dwa typy akcji:

e akcja natychmiastowa - serwer jest gotowy niemal natychmiastowo wykonaé¢ zadana
akcje, w przypadku powodzenia zwracany jest kod odpowiedzi 200, informujacy
o wykonaniu akcji z sukcesem. Tego typu akcje najczesciej polegaja na odczycie
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i przetworzeniu zapisanych w plikach wynikowych danych (modyfikowanych przez
dlugo trwajace akcje),

e dlugo trwajaca akcja (DTA) - akcja wymaga dlugiego przetwarzana, aby nie blo-
kowaé¢ serwera zwracany jest kod 202 informujacy o tym, ze serwer zaakceptowatl
zadanie, natomiast jego przetwarzanie nie zostalo jeszcze zakonczone. Wykonanie
akcji zostaje oddelegowane do nowo utworzonego watku, a klient moze kontrolowac
stan akcji przez skorzystanie z udostepnionego przez serwer API.

Serwer HTTP Wykonawca Watek drugoplano

| | 1
| \ \
\
| | !
| ! | |
| ! | |
I s ! \ \
! POST firain - |
| czy akcja juz trwa
| DU e |
nie |
| rozpocznij akcj g start
- _______| P j akcje =
f HTTP 202 akcja rozpoczeta X !
| ' !
I I \
| ' \
| ! \
| POST /train P— > ‘
| czy akcja juz trwa
P
I

(T hTTP 409 akcjajuz twa

akcja zakoriczona

|
|
|
|
|
I
I
I
|
L

Rysunek 2.5: Diagram sekwencyjny, zadanie wykonania akcji przed zakoriczeniem prze-
twarzania poprzedniego zapytania

Rysunek 2.5 przedstawia diagram sekwencyjny opisujacy zachowanie systemu w przy-
padku otrzymania zadania od klienta w trakcie przetwarzania dtugo trwajacej akcji. Klient
odwoluje sie do API serwera przez wystanie zadania z metoda POST wskazujac na zaséb
train.

Tabela 2.1: Zlecenie utworzenia watku ktory wykona DTA

def run_ action(self, action, executable, **kwargs):
"""Add action to execution in background thread

Args:
action (Action): enumeration that defines action type
executable (obj): function that will be executed in separate thread
nimn
self. fail if ongoing action(action)
executor.submit stored(action, executable, **kwargs)
LOG. info (f"New action ({action.value}) added to execution")
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Serwer rozpoczyna przetwarzanie DTA, co w gléwnej mierze sprowadza sie do wy-
wotania metody run_action(), ktoéra przedstawia tabela 2.1, wraz z typem akcji oraz
referencja do obiektu funkcji, ktéra ma zosta¢ wywotana w drugoplanowym watku. Przed
utworzeniem nowego watku serwer sprawdza czy DTA jest w trakcie wykonywania, je-
sli tak sie stalo to zostanie rzucony wyjatek, a serwer zwréci kod odpowiedzi 409 wraz
z informacja ze akcja jest w trakcie przetwarzania.

2.4 Interfejs programistyczny

Interfejs programistyczny serwera przedstawiono na rysunku 2.6. Zostal on zdefiniowany
w pliku YAML zgodnie z dokumentacja OpenAPI, ktéora pozwala na zaprojektowanie
bardzo dobrze udokumentowanego interfejsu opartego o zasady dobrego projektowania
REST [5].

Punkty konicowe zostaly logicznie wydzielone na pieé¢ sekcji ze wzgledu na funkcjonal-
nos¢ ktora zapewniaja:

e cxtras - pelnia role pomocnicza, stuzg do generowania widokéw lub zapewniaja
dostep do pewnych danych,

e configuration - zdefiniowane tutaj punkty koncowe udostepniaja mozliwosé zarza-
dzania konfiguracja serwera oraz umozliwiaja wstepne przygotowanie zbiorow da-
nych i niezbednych plikow,

e model - okreslone tutaj metody zapewniajg interfejs do zarzadzania stanem modelu
sieci neuronowych,

e actions - sekcja ta zawiera punkty koncowe, ktoére rozpoczynaja DTA. Wyjatkiem
jest GET /status/{action}, ktory stuzy do sprawdzania statusu akcji,

e results - punkty konicowe umozliwiajace pobieranie badz usuwanie wynikéw procesu
trenowania oraz testowania.

Przyktadowa dokumentacje punktu koncowego przedstawiono na rysunku 2.7. Sciezka
/status/{action} zostala sparametryzowana, wiec aby serwer przyjal zadanie GET do
omawianej $ciezki nalezy okresli¢ obowiazkowy (ang. requried) parametr action, ktory jest
typu string oraz przyjmuje jedng z trzech wartosci: train, test lub predictions. W przy-
padku wystania zadania, ktore naruszy schemat (ang. schema) okreslony w dokumentacji,
serwer zwroci status odpowiedzi 400 wraz z opisem btedu. W sekcji Responses dostajemy
szczegdlowe informacje o mozliwych odpowiedziach serwera. W przypadku braku wysta-
pienia bledu serwer powinien zwroci¢ kod odpowiedzi 200, a w ciele (ang. body) odpowiedzi
powinnis$my sie spodziewaé¢ danych w formacie application/json.

Integracja OpenAPI oraz modutu Flask

Zdefiniowane w dokumentacji punkty koricowe zostaly odwzorowane na odpowiednie
funkcje obstugujace konkretne metody HTTP za pomoca modulu connexion. Zapew-
nia on walidacje kazdego zadania oraz odpowiedzi serwera z uzyciem schematéw JSON
okreslonych w pliku openapi.yml, zawierajacym definicje API. Przyktadowo dla $ciezki
/train okreslono trzy metody GET, POST oraz DELETE, a schemat widoku implemen-
tujacego obshuge zadan przedstawiono w tabeli 2.2.

Modut connexion automatycznie przekazuje obstuge zadania zgodnie z zasadami:
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extras v

/annotations Get summary of all annotation fles
/annotations/{dataset_type} Get dataset summary
CER /datas(datatype} Seve satato the cient

/home Home page

/settings Get settings view

configuration

/annotations Create or update existing annotation json files
BGERD /configs/ Retums ai possivie configuration
/configs/{name} Retums configuration with specified name
/configs/{name} Select config

/transform Copy and transform images

model v

l /model Delete current model and ovenwrite it with new untrained model

/model Get model summary

/model Restore model to its best state

m /predictions Show subset of model predictions
actions

m /predictions Postlabels annoted by the user
m /status/{action} Retum action status
m /test Start testing long running action

/train Train model and save training summary results. It starts run lonning action

results
‘m /test Remove training history ‘
BEER /test cettestresuts

l /train Remove training history

/train Gettraining result

Rysunek 2.6: Interfejs programistyczny, wizualizacja z uzyciem SwaggerUlI [12]

e widok obstugujacy dang $ciezke musi nosi¢ nazwe «PunktKoncowy» View,

e widok musi mie¢ zdefiniowane metody odpowiadajgce nazwa metod HTTP zdefi-
niowanych w pliku zawierajacym dokumentacje OpenAPI. Wyjatkiem jest metoda
search(), ktora odpowiada obstudze zadania GET bez sprecyzowania konkretnego
zasobu (metoda get () jest zarezerwowana do obstugi zadan sparametryzowanego
zasobu, przykladem moze by¢ GET /status/{action}),

e parametry zadan zdefiniowane w OpenAPI sa automatycznie przekazywane do atry-
butu view_args obiektu request z modutu Flask, co skutkuje mozliwoscia zdefi-
niowania ich jako parametry metody obstugujacej zadanie.
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Parameters Try it out

Name Description

action * reavires
string Available values : train, test, predictions
(patn)

Action not found

Rysunek 2.7: Dokumentacja punktu konicowego GET /status/{action}

Tabela 2.2: Przyktad implementacji widoku dla $ciezki /train

class TrainView (ActionView) :
def search(self, nepochs, reverse):

def post(self, epochs—None, batch size-None, query-None):

def delete(self):

2.5

Aplikacja umozliwia obserwowanie procesu trenowania na dowolnym zbiorze danych ktory

Przygotowanie danych i modelu

spelia pewne kryteria:

e zbiér zawiera dwie klasy obrazow,

e obrazy podzielono na podzbiory zgodnie ze struktura zaprezentowana na rysunku
2.8, gdzie zbiér uczacy moze by¢ pusty,

e obrazy musza by¢ w formacie obstugiwanym przez biblioteke Pillow [23].

Podziat zbioru danych

Zbiér danych powinien by¢ podzielony na cztery podzbiory:

nieetykietowany - zbiér obrazéw na ktoérym model bedzie dokonywal predykceji, a na-
stepnie uzytkownik bedzie mogt poprawic¢ btednie sklasyfikowane obrazy. W wyniku,
dzieki interakcji uzytkownika obrazy z tego zbioru otrzymaja etykiety i przejda do
zbioru uczacego,

uczacy - obrazy z tego zbioru beda uzywane do trenowania modelu, system dopusz-
cza aby wstepnie byt on pusty. Obrazy te powinny by¢ reprezentatywna proba [24],
co pozwoli wytrenowanemu modelowi na poprawna generalizacje problemu,
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L nazwa_zbioru/
F—— nieetykietowany/

F—— obrazl.png
I_ - -

klasa2/
F—— obrazl.png
l_ -

=

ralidacyjny/

klasal/
F—— cbrazl.png
I_...
klasa2/
F—— obrazl.png
l_...

T 1T
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Rysunek 2.8: Przyktadowo struktura katalogowa zbioru danych

e walidacyjny - zbiér, uzywany w celu sledzenia procesu uczenia sie modelu. Aplikacja
uzywa zbioru walidacyjnego aby obliczy¢ skutecznosé i wartosé funkcji kosztu po
kazdej epoce. Zbioér ten nie powinien zawiera¢ obrazéw, ktorych uzyto w zbiorze
uczacym,

e testowy - zbiér obrazéw uzywany po zakonczeniu procesu trenowania, pozwala on
sprawdzi¢ jak dobrze model potrafi generalizowaé¢ dany problem.

Plik konfiguracyjny

Plik ten zawiera parametry konfiguracyjne zbioréw danych, w szczegdlnosci Sciezki
pod ktéorymi serwer moze znalezZé obrazy, pliki zawierajace etykiety przypisane obrazom
oraz $ciezki do modeli. Przykladowa konfiguracje przedstawiono w tabeli 2.3. W jednym
pliku konfiguracyjnym mozna zdefiniowaé¢ wiele konfiguracji dla réznych zbioréw danych,
a przelaczanie pomiedzy zbiorami jest mozliwe z poziomu interfejsu uzytkownika bez
koniecznos$ci ponownego uruchomienia serwera.
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Tabela 2.3: Przykladowa zawarto$¢ pliku config.yml

Cars_vs_Aircrafts:
dataset: Cars vs Aircrafts
description: Cars and Aircrafts dataset.

general:
model name: resnet34
image size: 256
label mapping:
Aircraft: 0
Car: 1
unknown: 255

paths:
server base: [2.7, ’mlvt’, ’server’, ’static’, ’cars_aircrafts’]|
data base: [?.?, ’data’, CarsAircrafts]|

annotations: # server_base prefix will be added
dir: [annotations|
unl: unl.json
train: train. json
test: test.json
validation: validation.json
models: # server_base prefix will be added
best: [models, cars aircrafts best.pt]|
training: [models, cars aircrafts training.pt]
images:
raw: # data_base prefix will be added
unl: [unlabelled ]

test: [test]
train: [train|
validation: [valid]

transformed: # server_base prefix will be added
unl: [images tranformed|
test: [images test|
train: [images train|
validation: [images valid|
data: # server_base prefix will be added
train_ results: [data, train_ results.json|
test results: [data, test results.json|
predictions: [data, predictions.json|
last user test: [data, last user test.json]|

train:
predictions: 10
epochs: 10

batch size: 128

test:
outputs: 18

Najwazniejsze sekcje pliku konfiguracyjnego:

e general - zawiera nazwe modelu ktory ma zosta¢ uzyty (wspierane architektury
przedstawiono w podrozdziale 2.6) oraz odwzorowanie pomiedzy nazwami klas a ich
numeryczng reprezentacja, dodatkowo zdefiniowana jest tutaj docelowa wielkosé¢ ob-
razéw po zastosowaniu ich wstepnego przetwarzania,

e paths - Sciezki do plikow, podane w formie list, co zapewnia niezalezno$é¢ od réznych
systemow operacyjnych. Sciezki prowadzace do katalogow z obrazami powinny posia-
da¢ podkatalogi o nazwach odpowiadajacych nazwom klas zdefiniowanych w sekcji
general (nie dotyczy to zbioru nieetykietowanego),

— annotations - sekcja ta okresla Sciezki do plikow w formacie JSON zawiera-
jacych etykiety dla wszystkich obrazéw z poszczegoélnych zbioréw. Pogladowa
zawartosc¢ takiego pliku prezentuje tabela 2.4. Pliki te sg tworzone przez serwer
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korzystajac z funkcji os.path. join(), co zapewnia niezaleznosé od systemu
operacyjnego,

— data - pliki w formacie JSON, ktore zawieraja dane wynikowe DTA. Przykla-
dowy plik zawierajacy historie trenowania przedstawiono w tabeli 2.5,

e train - zawiera wartosci domyslne parametréw uzytych podczas trenowania oraz
predykcji modelu. Aplikacja umozliwia ich nadpisanie z poziomu interfejsu uzyt-
kownika.

Tabela 2.4: Plik train. json zawierajacy etykiety dla obrazéw ze zbioru uczacego

{
||O": |
" A\ mlvt\\server\\static\\cats vs dogs\\training\\5753.jpg",
" A\ mlvt\\server\\static\\cats vs dogs\\training\\7863.jpg",
ol
"A\\mlvt\\server\\static\\cats vs dogs\\training\\4917.jpg",
"A\\mlvt\\server\\static\\cats vs dogs\\training\\5287.jpg",
-

Tabela 2.5: Plik train_results. json przechowujacy historie procesu trenowania

"n images": |
22,
| )

"train acc":
0.3636363744735718 ,

| )

"train loss": |
0.7238350510597229,

"val acc": |
0.5734679102897644 ,

et ]7
val loss": |

0.6725834421813488,

n

Do zarzadzania zmiennymi zdefiniowanymi w pliku konfiguracyjnym napisano interfejs
w postaci klasy ConfigManager. Za jego pomoca kazdy z widokéw ma dostep do danych
zawartych w tym pliku.

Wstepne przetwarzanie obrazéw

Serwer udostepnia punkt koricowy (PUT /transform) umozliwiajacy przekopiowanie
obrazéw ze struktury katalogowej okreslonej w pliku konfiguracyjnym w sekcji raw do
struktury katalogowej okreslonej w sekcji transformed. Podczas kopiowania nastepuje
zmiana wielkosci obrazow do rozmiaru wymaganego przez warstwe wejsciowa modelu, co
pozwala zaoszczedzi¢ znaczacg ilosé czasu. Dodatkowo, przed przekazywaniem obrazéw do
modelu, obrazy sa normalizowane wartosciami zalecanymi przez dokumentacje PyTorch,
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a podczas trenowania dodatkowo obrazy sa losowo odwracane [25] w celu ograniczenia
zjawiska przetrenowania.

2.6 Model splotowych sieci neuronowych

W praktycznych zastosowaniach, tworzenie od podstaw modelu splotowych sieci neuro-
nowych bardzo rzadko ma miejsce, poniewaz mato kto dysponuje wystarczajaco duzymi
zasobami obliczeniowymi oraz odpowiednio duzym zbiorem obrazéw aby wytrenowac taki
model. Zdecydowanie czesciej korzysta sie z modeli wstepnie przetrenowanych na pewnym
duzym zbiorze obrazéw, a nastepnie dostosowuje sie jedynie ostatnie warstwy takiego mo-
delu do wtasnego problemu. Taki proces znany jest pod nazwa transfer learning.

Aplikacja wspiera uzycie nastepujacych przetrenowanych modeli splotowych sieci neu-
ronowych:

e Alexnet [26] - architektura z 2012 roku, ktora zapoczatkowata rewolucje glebokich
splotowych sieci neuronowych,

e MobileNets |27] - architektura splotowych sieci neuronowych zaprojektowana z my-
sla o urzadzeniach mobilnych,

e ResNet [3] - model resztkowych sieci neuronowych, ktory dzieki wprowadzeniu do-
datkowych potaczert miedzy warstwami, ogranicza problem zanikajacego gradientu,
dzieki czemu jego optymalizacja jest latwiejsza. Aplikacja umozliwia uzycie modelu
ResNet z 18, 34, 50 lub 104 warstwami splotowymi.

W dalszej czesci pracy, jezeli uzyty model nie zostatl sprecyzowany, nalezy zaktadac ze
wykorzystano przetrenowany model sieci resztkowych o 34 warstwach splotowych. Model
ten jest kompromisem pomiedzy skutecznoscia a wymaganymi zasobami obliczeniowymi
[16].

Przetrenowany model zdefiniowano jako komponent klasy opakowujacej (ang. wrapper
class) Model co przedstawiono w tabeli 2.6. Model domyslnie bedzie korzystal z zasobow
procesora graficznego, jezeli system na ktérym uruchomiono serwer ma zainstalowang
biblioteke CUDA. W trakcie inicjalizacji przetrenowanego modelu nastepuje zamrozenie
wszystkich warstw splotowych [18], pozwala to na przyspieszenie procesu trenowania bez
znaczacego wplywu na skutecznosé modelu.
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Tabela 2.6: Inicjalizacja przetrenowanego modelu wewnatrz klasy Model

class Model:
def  init (self, training model path, best model path,
model name—ModelType .RESNET 34.value, state—None, n_out-2,
Ir=1e-3, gamma=0.5, dropout=0.2, overwrite=False, milestones=None):
self.device torch.device (
"cuda:0" if torch.cuda.is available() else "cpu")

model self. get pretrained model(model name)
self .model conv model.to(self.device)
self.criterion = nn.CrossEntropyLoss().to(self.device)

self.init optimizer (lr)

def get pretrained model(self , model name):
# initialize pretrained model from torchvision
model getattr (models, f"{model name}")(pretrained—=True)

# freeze conv layers
for param in model.parameters():
param.requires grad — False

last layer — lambda num ftrs: nn.Sequential(
nn. Dropout (self.dropout),
nn. Linear (num_ftrs, self.n out))

# define last layer based on model type
if "mobilenet" in model name:

model. classifier [1] last layer(model. classifier [1].in_ features)

elif "resnet" in model name:

model. fc last layer (model. fc.in features)
elif model name "alexnet":

model. classifier [6| = last layer(model. classifier [6].in features)
else:

raise (f"Model ({model name}) is not supported")

return model

Nastepnie podmieniana jest ostatnia warstwa modelu na blok sekwencyjny sktadajacy sie
z dwoch warstw:

e nn.Dropout - warstwa odpowiadajaca za regularyzacje i pozwalajaca na ogranicze-
nie problemu przeuczenia modelu. Jej dzialanie opiera sie na usuwaniu sygnalow
wyjsciowych neuronéw w trakcie uczenia sieci z prawdopodobienstwem zdefiniowa-
nym w kodzie jako dropout,

e nn.Linear - warstwa gesta, ktorej wyjsciem jest liniowe przeksztalcenie wejscia.
Pierwszym argumentem jest liczba neuronéw na wejsciu tej warstwy, a drugim liczba
neuronéw na wyjsciu, ktora w przypadku klasyfikatora binarnego wynosi 2.

Ze wzgledu na zréznicowang implementacje modeli w PyTorch, dostep do ostatniej war-
stwy dla poszczegdlnych modeli wymaga odwotania si¢ do réznych atrybutow. W tym
celu zdefiniowano wyrazenie lambda przyjmujace liczbe neuronéw na wyjsciu ostatniej
splotowej warstwy, a jej wynik jest odpowiednio przypisywany dla poszczegdlnych mo-
deli. Ze wzgledu na uzycie entropii krzyzowej (ang. Crossentropy) jako funkeji kosztu
oraz jej wewnetrzng implementacje przez platforme PyTorch, nie nalezy normalizowaé
warto$ci wyjsciowych modelu przy uzyciu funkcji softmax. W celu znalezienia minimum
funkcji kosztu uzyto optymalizacji Adam [28|, ktora jest wariacja SGD (ang. Stochastic
Gradient Descent). Adam adaptacyjnie dostosowuje szybko$¢ uczenia (ang. learning rate)
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dla

poszczegdlnych parametrow, wykorzystujac $rednig oraz wariancje gradientu danego

parametru.

Woczytanie oraz zapis modelu

Obiekt klasy Model jest tworzony tylko dla zadan rozpoczynajacych DTA, a po jej

zakoriczeniu zasoby sa zwalniane. Interfejs klasy Model umozliwia wezytanie parametrow
modelu oraz optymalizatora, co umozliwia zachowanie stanu modelu pomiedzy kolejnymi
zadaniami HTTP. Aplikacja przechowuje dwa stany modelu:

def

Na

e biezacy - stan ten jest aktualizowany po kazdej epoce w trakcie procesu trenowania,

umozliwia to aktualizowanie widoku klienta w czasie rzeczywistym bez koniecznosci
oczekiwania na zakonczenie dlugo trwajacej akcji,

e 0 najwyzszej skutecznosci - stan modelu o najwyzszej osiagnietej skutecznosci na

zbiorze walidacyjnym. Nadpisania stanu biezacego stanem o najwyzszej skutecznosci
jest mozliwe za pomoca punktu koncowego PUT /model.

Sposob w jaki zapisywany jest stan modelu przedstawiono w tabeli 2.7.

Tabela 2.7: Zapis stanu modelu

save state(self, acc, is_ best, epoch):
"""Save state of the model and optimizer.

Args:
acc (float): current model accuracy
is _best (bool): True if model achieved its best accuracy
epoch (int): training epoch

nimn

state {
"model’: self.model conv.state dict(),
>optimizer’: self.optimizer.state dict (),
acc’: acc,
’epoch ’: epoch
}
torch.save(state, self.training model path)
if is_ best:

shutil.copyfile(self.training model path, self.best model path)

stan modelu sktadaja sie:

wszystkie parametry modelu, ktore sa optymalizowane w trakcie procesu uczenia,

parametry optymalizatora wraz z uzytymi hiperparametrami,

skutecznos¢ modelu,

e numer epoki.

Klient ma mozliwo$¢ nadpisania stanéw modelu losowymi wartosciami. Funkcjonalnosé

ta jest realizowana za pomoca punktu koncowego DELETE /model. W wewnetrznej imple-
mentacji dokonywane jest to dzieki przekazaniu True jako warto$¢ parametru overwrite
w konstruktorze klasy Model.
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Tabela 2.8: Opis dtugo trwajacych akcji z poziomu

widzenia klienta

interfejsu klasy Model oraz z punktu

metoda

Sciezka

opis

predict_all(
self,
unl_loader)

GET /predictions?

new_predictions=true

Model dokonuje predykcji wszystkich
obrazéw ze zbioru nieetykietowanego.
Wynik tej operacji jest zapisywany
w pliku, co zapewnia szybki dostep do
tych danych w kolejnych zadaniach.

train(

self,
train_loader,
validation_loader,

POST /train

Model rozpoczyna proces trenowania
z uzyciem zbioru uczacego. Po kazdej
epoce aktualizowany jest plik zawiera-
jacy wyniki treningu oraz zapisywany

test_loader)

epochs, ...) jest biezacy stan modelu, a w przy-
padku uzyskania najlepszej skuteczno-
sci dodatkowo nadpisywany jest stan
najlepszego modelu.

test( POST /test Model rozpoczyna proces testowania

self, modelu na zbiorze testowym. Po zakon-

czeniu tej akcji wyniki sa zapisywane

w pliku wynikowym.

Akcje wykonywane przez model

Tak jak wspomniano w podrozdziale 2.3, cze$é¢ zadan rozpoczyna DTA. Wszystkie te
akcje zwiazane sa z przetwarzaniem obrazéw przez model, a ich podsumowanie zostato
zawarte w tabeli 2.8.

Dostep do obrazéw

Kazda z przedstawionych metod, jako jeden z parametréw przyjmuje instancje klasy
DataLoader, ktora umozliwia iteratywne wczytywanie obrazéw w paczkach. Ich wielkosé
zostata okreslona przez parametr batch_size, ktory jest konfigurowalny z poziomu inter-
fejsu graficznego, a jego wartos¢ domys$lna pobierana jest z pliku konfiguracyjnego. Pod-
czas inicjalizacji obiektu klasy DataLoader, nalezy podaé referencje do obiektu Dataset
zapewniajacego interfejs pozwalajacy na dostep do danych. Taki interfejs musi mieé¢ zde-
finiowane dwie metody: __len__, zwracajaca liczbe danych w zbiorze oraz __getitem
pozwalajacy na dostep do danych z uzyciem indeksu. W aplikacji zdefiniowano klasy od-
powiadajace za wczytywanie obrazow, ktore dziedzicza po klasie Dataset. Tak jak to
przedstawiono w tabeli 2.9, obrazy nie sa przetrzymywane w pamieci, a na biezaco wezy-
tywane na podstawie $ciezek wcezytanych do zmiennej all_annotations. Po wczytaniu
obrazu aplikowane sa na nim pewne transformacje, najczesciej jest to konwersja do typu
torch.Tensor oraz normalizacja, a dla zbioru uczacego dodatkowo losowe odwrdcenie.
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Tabela 2.9: Implementacja metody zapewniajacej dostep do obrazéw za pomoca indeksu
def  getitem  (self, idx):

"""Access data at specific index from dataset.

Args:
idx (int): data index

Returns:

tuple: contains loaded image and corresponding label with optionally added path
mmwn

img path self.all annotations|idx|
img — Image.open(img path).convert(’RGB’)
target label self. get label(img path)

if self.transforms:
img = self.transforms (img)

return (img, target label, img path) if self.return paths \
else (img, target label)

2.7 Interaktywne przypisywanie etykiet nieoznaczonym
obrazom

Aplikacja udostepnia mozliwo$é¢ dynamicznego tworzenia zbioru uczacego, co pozwala
na korzystanie z aplikacji mimo wstepnego braku obrazéw w zbiorze uczacym. Schemat
dziatania tego mechanizmu przedstawiono na rysunku 2.9.

3. Eliminacja btedéw

Klasa 1 Klasa 2 [ mj
=. [ —_— —_— GH o .
oo @ J50N JSON
Zhiér nieetykietowany  Zbiér uczacy

1. Predykcja 2. Prezentacja 4. Aktualizacja

Rysunek 2.9: Schemat interaktywnego tworzenia zbioru uczacego

1. Predykcja - model, wykorzystujac plik zawierajacy Sciezki do obrazéw nieetykieto-
wanych dokonuje predykcji. W wyniku otrzymywany jest plik widoczny w tabeli
2.10, ktory zawiera odwzorowanie pomiedzy Sciezkami do obrazéow a wartosciami
otrzymanymi na wyjsciu modelu (wartosci te sa dodatkowo przekazywane do funk-
cji softmax, aby w wyniku otrzymaé¢ prawdopodobienstwo danej klasy) dla kazdego
obrazu. Uzytkownik ma kontrole nad tym jakie oraz ile obrazéw bedzie mu prezen-
towanych,

2. Prezentacja - uzytkownikowi prezentowane sa obrazy wraz z etykietami przyznanymi
przez model,

28



Show images

Labelled: 24

Unlabelled: 7955

Select wrong predicted images

Aircraft

Add labels Label all Train

Rysunek 2.10: Widok aplikacji umozliwiajacy interaktywne tworzenie zbioru uczacego

3. Eliminacja btedow - uzytkownik ma mozliwos¢ zaznaczenia btednie sklasyfikowanych
obrazow, a nastepnie dodania ich do zbioru uczacego,

4. Aktualizacja - podpisywanie nieetykietowanych obrazéow sprowadza sie do usuniecia
ze zbioru nieetykietowanego $ciezek, ktore prowadza do nowo podpisanych obra-
z6w oraz dodanie tych Sciezek do pliku opisujacego zbiér uczacy wraz z etykietami
przyznanymi przez uzytkownika. Obrazy nie sa przenoszone pomiedzy katalogami,
zmiany sg dokonywane tylko w plikach JSON. Dodatkowo §ciezki usuniete ze zbioru
nieetykietowanego musza zosta¢ réwniez usuniete z pliku, ktory zawiera ostatnia
predykcje modelu.

Tabela 2.10: Przyktad pliku zawierajacego zestaw ostatnich predykeji modelu

n n
paths": |
"A\\mlvt\\server\\static\\cats vs dogs\\images tranformed\\6790.jpg",
" A\ mlvt\\server\\static\\cats vs dogs\\images tranformed\\7555.]jpg",

I
"predictions": |
[
0.9887653589248657
0.011234634555876255
|

[
0.2735075056552887

0.7264925241470337
I
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Rysunek 2.10 przedstawia interfejs uzytkownika umozliwiajacy interaktywne tworzenie
zbioru uczgcego. W gornej czesci widoku oznaczonego nagtéwkiem Show images uzytkow-
nikowi prezentowana jest aktualna liczba obrazéw w zbiorach uczacym (etykieta Labelled)
oraz nieetykietowanym (etykieta Unlabelled). Za pomoca panelu po lewej stronie uzyt-
kownik moze kontrolowaé jakie parametry zostana wystane do serwera w zadaniu GET
/predictions?.. ., a ich podsumowanie zostalo zawarte w tabeli 2.11. W dolnej czesci
rysunek 2.10 przedstawia obrazy zaklasyfikowane przez model do jednej z dwoch klas.
Uzytkownik moze zaznaczy¢ blednie sklasyfikowane obrazy (po zaznaczeniu kolor obra-
mowania zmienia sie na czerwono) a nastepnie za pomoca przycisku Add labels dodaé¢
obrazy do zbioru uczacego.

Tabela 2.11: Parametry ustawiane przez uzytkownika, ktore okreslaja jakie obrazy zostana
wyswietlone

nazwa parametru | opis

random Ustawienie tej flagi na false (pole odznaczone) powoduje wyswie-
tlenie uzytkownikowi obrazéw co do ktorych model jest najbardziej
niepewny. Jako miare niepewno$ci uznano najmniejsza bezwzgledna
réznice pomiedzy wartosciami przewidywanych klas. Taka strategia
wyboru jest wykorzystywana w uczeniu aktywnym [29]. W przeciw-
nym przypadku wyswietlane sa losowe obrazy.

balance Ustawienie tego parametru na true powoduje probe wyswietlenia
takiej samej liczby obrazow dla obu klas. Wyjatkiem jest sytuacja
w ktorej model nie przypisat wystarczajacej liczby etykiet ktorejs
z klas.

new_predictions | Ustawienie tej flagi na true powoduje rozpoczecie DTA, ktorej wy-
nikiem jest plik zawierajacy predykcje modelu dla wszystkich obra-
zOW ze zbioru nieetykietowanego. W przeciwnym przypadku serwer
skorzysta z zapisanej ostatniej predykcji modelu.

n_images Liczba obrazow z przedziatu od 0 do 100 okreslajaca ile obrazéw ma
by¢ wyswietlonych po przetworzeniu zadania. Wartosé¢ ta dotyczy
tylko jednej z klas wiec przy ustawieniu flagi balance liczba wy-
Swietlanych obrazow jest podwojona. W momencie przetwarzania,
warto$é¢ tego parametru moze zostaé¢ zmniejszona, jezeli w zbiorze
nieetykietowanym nie ma wystarczajacej liczby obrazéw.

Po rozszerzeniu zbioru uczacego, natychmiastowo prezentowane sa uzytkownikowi ko-
lejne obrazy, co jest mozliwe dzieki zapisowi ostatniej predykcji modelu. Alternatywnie,
uzytkownik moze doda¢ wszystkie wszystkie obrazy ze zbioru nieetykietowanego do zbioru
uczacego, korzystajac z ostatniej predykcji modelu, a jest to mozliwe za pomoca przycisku
Label all.

2.8 Wizualizacja procesu uczenia modelu

Glowna funkcjonalnoscia aplikacji jest umozliwienie Sledzenia procesu uczenia klasyfi-
katora binarnego. W celu implementacji wykorzystano biblioteke Plotly oraz technike
AJAX. Potaczenie to umozliwia obserwacje procesu uczenia w czasie rzeczywistym bez
koniecznosci przetadowywania widoku przegladarki.
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Train Delete training history

Rysunek 2.11: Panel umozliwiajacy rozpoczecie procesu trenowania

Rozpoczecie procesu trenowania jest mozliwe z poziomu interfejsu uzytkownika za
pomoca przycisku Train co zaprezentowano na rysunku 2.11. Uzytkownik moze okreslié¢
liczbe epok przez ktorag model bedzie sie uczyt oraz wielko$é paczki jaka bedzie uzyta pod-
czas wezytywaniu obrazow. Przycisk Delete training history umozliwia usuniecie historii
uczenia.

Po odebraniu przez serwer zadania rozpoczecia procesu trenowania, akcja ta jest odde-
legowana do watku drugoplanowego, a serwer zwraca kod odpowiedzi 202. Takie dziatanie
zapewnia responsywnos$¢ serwera na dalsze zadania.

Serwer HTTP. Wykonawca Watek drugoplanowy

akcja zakoriczona

Rysunek 2.12: Diagram sekwencyjny, periodyczne odpytywanie stanu akcji

Po rozpoczeciu akceji, klient zaczyna odpytywaé serwer o stan akcji train, proces ten
przedstawiono na rysunku 2.12. Kazde zadanie stanu akcji skutkuje odpytaniem Wyko-
nawcy, czyli modutu zarzadzajacego watkami o to czy dana akcja si¢ zakonczyta.

Stan akcji jest typem wyliczeniowym przyjmujacym jedna z trzech wartosci:

e ONGOING - akcja nadal trwa,
e SUCCESS - akcja zakoriczyla sie sukcesem,
e FAILED - akcja zakoniczyla si¢ niepowodzeniem.

OdpowiedZ serwera na zadanie GET /status/{action} jest obiektem typu JSON;,
ktory zawiera stan akcji oraz opcjonalnie dodatkowe dane, ktore sa odbierane od procesu
wykonujacego dang akcje po jej zakonczeniu. Zazwyczaj jest to informacja o rodzaju
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btedu ktory wystapit. Po odpytaniu o stan akcji klient wysyta rowniez zadanie o aktualne
dane treningowe w ktorych sktad wchodzi pie¢ list zawierajacych historie procesu uczenia
(rysunek 2.5). Nastepnie klient sprawdza czy pojawily sie nowe dane wzgledem ostatniego
zadania, jesli tak to nastepuje aktualizacja widoku trenowania za pomoca javascript, dzieki
czemu strona nie musi byé¢ od$wiezana.

Training visulalization

Accuracy plot

Loss plot

E
3

Delete training history

Training statistics

Training [Accuraccy: 100.0% : 0. Validation |Accuraccy: 98.2% Loss: 0.08

Training history

Training accuracy Training loss Validation accuracy
08394 (= 065553
0474 553 067387
044774 35 069417
0397 3 069073
03839 065791
035544 060598
030387 85 054424
026864 7 048493
021451 8 043513

0.18823 88; 039531

Rysunek 2.13: Wizualizacja procesu uczenia za pomoca wykresu skutecznosci (wykres
gorny) i wartosci funkeji kosztu (wykres dolny) modelu oraz tabeli zawierajacej dane
z wszystkich epok

Proces uczenia modelu moze by¢ sledzony za pomoca tabeli lub wykreséw, co przed-
stawiono na rysunku 2.13. Zaréwno tabela jak i wykresy sa dynamicznie aktualizowane.
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Dodatkowo uzytkownikowi przedstawiane sa maksymalne skutecznosci modelu oraz mi-
nimalne wartosci funkcji kosztu osiagniete na zbiorze uczacym (etykiety po lewej stronie
widoku) oraz walidacyjnym (etykiety po prawej stronie widoku). Po najechaniu kursorem
myszy na jedna z etykiet, klient otrzymuje informacje na ktorej epoce uzyskano dana
wartosc.

Wykresy

Na obu prezentowanych wykresach przedstawiono trzy statystyki. Na wykresie gor-
nym wizualizowana jest skuteczno$é modelu na zbiorze uczacym (niebieska linia) oraz na
zbiorze walidacyjnym (czerwona linia). Z kolei wykres dolny przedstawia wartosé funkeji
kosztu na zbiorze uczacym oraz walidacyjnym, zaznaczone odpowiednio kolorem niebie-
skim oraz czerwonym. Dodatkowo na obu wykresach kolorem turkusowym zaznaczono
liczbe obrazéw uzytych w procesie uczenia. O§ x w przypadku obu wykreséw przedstawia
liczbe epok. Zaprezentowane wykresy sa w pelni interaktywne, umozliwiaja one odczyta-
nie kazdego punktu na wykresie, a takze dowolne ich skalowanie, czy tez usuniecie ktorejs
ze statystyk.

Testowanie modelu

Runtest Newimages Testyourimage  Delete training history

Sample test results

Cat, 99.79% Dog, 99.73% Dog, 99.55% Cat, 99.16% Dog, 89.5%

Cat, 99.82% Dog, 96.59%

=T

= ER Gl O
e 4 i

Dog, 98.4% Cat, 96.3% Dog, 88.52%

Accuraccy: 98.08% Loss: 0.35

Rysunek 2.14: Interfejs uzytkownika umozliwiajacy testowanie modelu

Serwer udostepnia dwa sposoby na przetestowanie modelu:

e test modelu na zbiorze testowym,

e test z uzyciem dowolnego obrazu wystanego do serwera.

Na rysunku 2.14 zaprezentowano widok strony umozliwiajacej testowanie modelu.
Przycisk Run test rozpoczyna DTA, a po jej zakonczeniu uzytkownikowi jest prezen-
towane powiadomienie z prosba o przetadowanie strony. Procentowa skutecznos¢ modelu

33



oraz wartos$¢ funkcji kosztu jest prezentowana u dotu ekranu. W gtéwnej czesci widoku
prezentowane sg obrazy, ktorych liczba moze by¢ ustalona w pliku konfiguracyjnym, wraz
z etykietami przyznanymi przez model oraz wartos$cia funkcji softmax modelu wzgledem
danej klasy w postaci numerycznej oraz zielono-czerwonego wskaznika. Przycisk New ima-
ges pozwala na wys$wietlenie kolejnego podzbioru obrazéw bez konieczno$ci przetadowa-
nia strony. Przycisk Test your image pozwala na wystanie do serwera wtasnego obrazu,
a w odpowiedzi w przegladarce zostanie wyswietlony obraz wraz z etykieta modelu, co
przedstawiono na rysunku 2.15

Your image

A

Label: Cat with 91.20% accuracy

Rysunek 2.15: Test modelu z uzyciem wtasnego obrazu

2.9 Interfejs uzytkownika

Implementacja interfejsu uzytkownika opiera sie na bibliotece Bootstrap [8], jQuery [30]
oraz silniku szablonow Jinja2 [31]. Wykorzystujac biblioteke Bootstrap widok strony do-
stosowuje sie do wielkosci okna przegladarki zgodnie z architekturg RWD. Jinja2 umozli-
wia dynamiczne generowanie plikow HTML bazujac na parametrach przekazanych z jezyka
Python, co pozwala na odseparowanie warstwy prezentacji aplikacji.

base.html.j2

i
[ | | | | |

l predictions.

error.html.j2 home.html. j2 html,i2 html.32 test.html.j2 train.html.j2

settings. ‘

Rysunek 2.16: Hierarchia szablonéw Jinja2

Zaimplementowane szablony przedstawiono na rysunku 2.16. Wszystkie szablony wy-
korzystywane do generowania pliku HTML dziedzicza po szablonie base.html. j2, w kto-
rym zdefiniowano wspoélne elementy dla wszystkich widokow, jak na przyktad pasek na-
wigacyjny (ang. navbar). Przy tworzeniu szablonéw wykorzystano makra Jinja2, ktore
zdefiniowano w pliku macros.html. j2.
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Prezentacja widokow

W podrozdziatach 2.7 i 2.8 zaprezentowano interfejs uzytkownika generowany z uzy-
ciem odpowiednio szablonéw train.html.j2 oraz test.html.j2, dlatego w tym pod-
rozdziale zostanie to pominiete. Na rysunku 2.17 zaprezentowano widok strony gtéwnej

Home Predictions Train Test Settings

Machine Learning Visualization Tool

Rysunek 2.17: Strona domowa aplikacji

dostepny pod $ciezka /home. Oprocz funkcji nawigacyjnej, widok ten umozliwia wybor
konfiguracji z ktorej chcemy korzysta¢, aby wcezytaé wybrang konfiguracje nalezy uzyé
przycisku Set config. Opis wybranej konfiguracji jest generowany na podstawie wartosci
obiektu description w pliku konfiguracyjnym.

Szablon settings.html. j2 uzyto do wygenerowania widoku dla punktu koricowego
GET /settings, ktorego podsumowanie zaprezentowano na rysunku 2.18. Kazdy z trzech
ztaczonych ze soba widokow zostal wygenerowany dla szerokosci okna przegladarki rownej
630 pikseli, co potwierdza zgodnos¢ z architekturg RWD.

Widok Settings przedstawia krotkie podsumowanie obecnie uzywanego modelu a takze
zapewnia interfejs umozliwiajacy inicjalizacje modelu losowymi wagami oraz przywrocenie
modelu do stanu w ktérym osiggnal najwyzsza skuteczno$é na zbiorze walidacyjnym.
Zadania te przyjmuja dwa opcjonalne parametry:

e Clear annotations - zaznaczenie tego pola powoduje ustawienie parametru zadania
clear_annotations na wartos$¢ true, co spowoduje ponowne utworzenie wszystkich
plikow zawierajacych odwzorowanie pomiedzy $ciezkami do obrazéw a etykietami
im przypisanymi. W wyniku, obrazy ktore zostaly podpisane przez uzytkownika
zostang z powrotem umieszczone w zbiorze nieetykietowanym,

e Clear history - zaznaczenie tego pola powoduje ustawienie parametru zadania clear_
history na warto$¢ true, co spowoduje wyczyszczenie plikow zawierajacych historie
uczenia oraz testowania modelu.

Widok Annotations przedstawia liczbe obrazéw w poszczegélnych zbiorach, natomiast
widok Prepare shuzy do przygotowaniu zbioru obrazéw bazujac na pliku konfiguracyjnym.
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Settings Settings Settings
Model Model Model
Annotations Annotations Annotations

Prepare Prepare Prepare

Model summary Annotation files Prepare dataset

ResNet summary
Copy your images from paths specified in the config file the

2
21285698 server and apply basic transformations on them.

Unlabelled: 3636 images

26 Total number of images: 3636 R

images

1 Cat: 203 images
Dog: 159 images
Total number of images: 362

0.001 Apply

CrossEntropyLoss images

09782 Cat: 3825 images

Dog: 3992 images Delete the existing annotations and create new one. For
09774 Total number of images: 7817 training images it removes all annotated labels.

images

Select dataset type
Cat: 1997 images
Actions Dog: 1991 images
Total number of images: 3988
images

train

¥ Clear annotations
“ Clear history

Delete model ~ Restore best
© 2020 Copyright

Rysunek 2.18: Podsumowanie widoku ustawien

Powiadomienia

Alert now X Alert ow X Alert now X Alert *

Training started! Training finished! Wait until server finishes testing _

Rysunek 2.19: Przyktadowe powiadomienia generowane przez aplikacje

W przypadku wystapienia zdarzenia, jak na przyktad rozpoczecie DTA, jej zakon-
czenie lub wystapienie btedu aplikacja informuje o tym uzytkownika za pomoca poja-
wiajacych sie w prawym dolnym rogu ekranu powiadomien, ktore automatycznie znikaja
po 10 sekundach. Przyktady takich powiadomien przedstawiono na rysunku 2.19. Ko-
lor powiadomien jest zwiazany z otrzymanym przez przegladarke kodem odpowiedzi, co
podsumowano w tabeli 2.12.

Tabela 2.12: Powigzanie pomiedzy kolorem powiadomienia a kodem odpowiedzi

kolor kod odpowiedzi przyktad
niebieski 202 rozpoczecie procesu uczenia
zielony 200 DTA zakoniczyla sie sukcesem
7Oty 409 inna DTA trwa
czerwony 400 wystapit nieoczekiwany btad w trakcie DTA

Zanim pewne akcje zostana podjete, generowane jest okno dialogowe pozwalajace na
zaniechanie wystania zadania do serwera. Chroni to uzytkownika przed przypadkowym
podjeciem dziatania. Przyktad takiego okna dialogowego przedstawiono na rysunku 2.20.

Sytuacje wyjatkowe

Serwer przetworzy tylko zadania ktore sa zgodne z dokumentacja OpenAPI, w przy-
padku braku zgodnosci serwer zwroci plik HTML z informacja o btedzie oraz mozliwoscig
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Alert

Do you really want to delete model?

Rysunek 2.20: Przyktadowe okno dialogowe, uzytkownik musi potwierdzi¢ cheé¢ wykonania
akcji aby zadanie zostato wystane do serwera

powrotu do strony gléwnej co przedstawiono na rysunku 2.21.

400 404

Bad request The page you are looking for was not found

Back to Home Back to Home
(a) Zadanie nie jest zgodne z schematem zde- (b) Serwer nie obsluguje podanej w zadaniu
finiowanym w pliku openapi.yml Sciezki

Rysunek 2.21: Odpowiedz serwera na bledne zadanie
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Rozdzial 3

Analiza otrzymanych rezultatow

W niniejszym rozdziale zastana przedstawione przyktadowe scenariusze dziatania apli-
kacji wraz z ich omoéwieniem. Przed kazdym scenariuszem model zostal zainicjalizowany
losowymi wagami.

3.1 Trenowanie z uzyciem zro6wnowazonego zbioru ucza-
cego

Aplikacja umozliwia §ledzenie procesu uczenia modelu korzystajac z wczesniej przygo-
towanego zbioru uczacego lub za pomoca zbioru stworzonego dzieki interakcji aplikacji
i uzytkownika.

Uczenie z uzyciem przygotowanego zbioru uczacego

W tym scenariuszu uzyto zbiér obrazow, ktory nosi nazwe “Cats vs Dogs”. Zawiera
on obrazy ktére mozemy sklasyfikowaé¢ do jednej z dwoch klas: kot lub pies, a jego pod-
sumowanie zostalo zawarte w tabeli 3.1. Dla kazdego podzbioru liczba obrazéw nalezaca
do jednej z klas jest bliska liczbie obrazéw z klasy drugiej, co oznacza ze podzbiory te sa
zrownowazone. Proces uczenia trwal 15 epok oraz ustawiono szybkosé uczenia na wartosé
0.001, a warto$¢ parametru batch size na 128.

Tabela 3.1: Liczba obrazow w zbiorze “ Cats vs Dogs” zawierajacym klasy kot i pies

liczba obrazéw w klasie
zbibr kot pies suma
uczacy 5016 5084 10100
walidacyjny| 5159 5315 10474
testowy 663 668 1331

Na rysunku 3.1 przedstawiono wykresy wygenerowane przez aplikacje w trakcie pro-
cesu uczenia. Mozna zauwazy¢, ze w zwiazku z bardzo duza liczba obrazéow w zbiorze
uczacym, model bardzo szybko osiggnat wysoki poziom skutecznosci.

Klasyfikator resnet34 juz po pierwszej epoce osiagnat bardzo wysoka skuteczno$é na
zbiorze walidacyjnym bliska 0.98, a przez kolejne epoki nie byl w stanie znaczaco popra-
wi¢ tego wyniku. Zostato to spowodowane tym, ze zbiér uczacy posiadal wystarczajaco
duza liczbe obrazéw w stosunku do ztozonoéci problemu. W tabeli 3.2 przedstawiono staty-
styki podsumowujace proces uczenia. Skutecznosé osiagnieta na zbiorze walidacyjnym jak

38



Accuracy plot

Number of Im ages

(a) Wykres skutecznosci modelu w funkcji liczby epok

Loss plot

(b) Wykres wartosci funkeji kosztu w funkeji liczby epok

Rysunek 3.1: Wizualizacja procesu uczenia modelu na zbiorze zawierajacym przygotowany
podzbioér uczacy

i uczacym jest zblizona co oznacza ze model nauczyt sie dobrze generalizowa¢ zadany pro-
blem, co potwierdzaja statystyki osiagniete na zbiorze testowym. Wartos$¢ funkeji kosztu

Tabela 3.2: Podsumowanie procesu trenowania stosujac duzy zbior uczacy

zbior maksymalna skutecznosé | minimalna wartosé funkcji kosztu
uczacy 0.9870 0.0475
walidacyjny 0.9815 0.0531
testowy 0.9805 0.0542

jest malejaca, a swoje najlepsze rezultaty model osiggnat w ostatniej epoce, co sugeruje
ze model moglby osiagnaé jeszcze nieznacznie wyzsza skutecznosé, gdyby zwiekszy¢ liczbe
epok.

Trenowanie z uzyciem niewielkiego zbioru uczacego

W tym scenariuszu rowniez uzyto zbioru “ Cats vs Dogs”, z ta réznica ze poczatkowo
liczba obrazéw w zbiorze uczacym bedzie wynosita zero. Zbiér walidacyjny i testowy
bedzie zawierat te same obrazy, ktore byly uzyte w poprzednim scenariuszu, a ich liczba
zostanie rowniez taka sama. Dodatkowo zostanie uzyty zbiér nieetykietowany zawierajacy
3998 obrazow.

W momencie podjecia proby rozpoczecia trenowania modelu na pustym zbiorze ucza-
cym serwer odrzuci takie zadanie generujac powiadomienie przedstawione na rysunku
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3.2.

Alert now X

Rysunek 3.2: Powiadomienie informujace o braku obrazéw w zbiorze uczacym

Accuracy plot

(a) Wykres skutecznosci modelu w funkgji liczby epok

Loss plot

(b) Wykres wartosci funkeji kosztu w funkeji liczby epok

Rysunek 3.3: Wizualizacja procesu uczenia modelu na niewielkim zbiorze uczacym

W celu zaprezentowania procesu uczenia na niewielkim zbiorze, najpierw zostaly przy-
pisane etykiety 20 obrazom (10 dla klasy kot oraz 10 dla klasy pies). Proces trenowania
zostal zaprezentowany na rysunku 3.3. Ze wzgledu na duzo mniejsza liczbe obrazow,
zwickszono liczbe epok do 30, a parametr batch size pozostal niezmienny. Tabela 3.3
przedstawia podsumowanie procesu uczenia. Poréwnujac ten scenariusz do poprzedniego
w ktorym uzyto zdecydowanie wiekszej liczby obrazéow do trenowania modelu, mozemy
zauwazyc:

e koricowa skutecznosé jaka osiagnal model korzystajac z zaledwie 20 obrazow jest
tylko niecate 2 punkty procentowe mniejsza od wyniku osiggnietego na zbiorze za-
wierajacym ponad 10000 obrazéw w zbiorze uczacym (tabela 3.2),

e w odréznieniu od poprzedniego scenariusza w ktérym model niemal natychmiastowo
osiagnal rezultat bliski konicowego, teraz model przez pierwszych 10 epok gwaltownie
zwickszal swoja skutecznosé, a wyplaszczenie wartosci funkeji kosztu miato miejsce
dopiero w okolicach 25 epoki,
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e w obu scenariuszach modelowi udato sie zminimalizowaé¢ btad na zbiorze uczacym
do podobnej wartosci, natomiast w drugim scenariuszu warto$é¢ funkcji kosztu na
zbiorze walidacyjnym jest zauwazalnie wieksza niz na zbiorze uczacym, co sugeruje
ze nastapito niewielkie przeuczenie modelu spowodowane zbyt mata liczba obrazéow
w zbiorze uczacym,

e model bardzo szybko osiggnal 100% skuteczno$é na zbiorze uczacym, co jest zja-
wiskiem oczekiwanym dla tak malej liczby probek, natomiast fakt uzyskania blisko
97% skutecznosci na zbiorze walidacyjnym pokazuje, ze testowany model bardzo
dobrze potrafi wyciggnaé¢ z obrazow cechy ktore sa potrzebne do odroznienia psa
i kota.

Tabela 3.3: Podsumowanie procesu trenowania stosujac niewielki zbiér uczacy

zbior maksymalna skutecznosé¢ | minimalna warto$é funkcji kosztu
uczacy 1.0000 0.0540
walidacyjny 0.9686 0.1457
testowy 0.9609 0.1562

3.2 Douczanie wytrenowanego modelu

W tym scenariuszu uzyto zbioér zawierajacy obrazy ludzi w réznym przedziale wiekowym
(od 10 do 100 lat) oraz nalezacych do réznych ras [32], a zadaniem klasyfikatora bylo
okredlenie czy obraz przedstawia mezczyzne czy kobiete.

Uczenie z uzyciem przygotowanego zbioru uczacego

Aplikacja zapisuje stan modelu po kazdej epoce, co umozliwia wielokrotne doucza-
nie modelu z uzyciem tego samego lub zmienionego zbioru uczacego. W prezentowanym
scenariuszu model byl douczany co 15 lub 30 epok, a liczba obrazéw w zbiorze uczacym
byta zwickszana kazdorazowo dwukrotnie, poczawszy od 10 obrazéw. Podczas zwickszania
liczby obrazéw po réwno brane byly obrazy o najwickszej niepewnodci oraz te wybrane
losowo ze zbioru nieetykietowanego.

Analizujac proces uczenia zamieszczony na rysunku 3.4 oraz jego podsumowanie w ta-
beli 3.4 mozna wysnu¢ nastepujace wnioski:

e model majac niewiele obrazéw w zbiorze uczacym byl w stanie bardzo szybko na-
uczy¢ sie “na pamie¢” tych obrazow osiggajac 100% skutecznosci na zbiorze uczacym,
natomiast wynik na zbiorze walidacyjnym byt zdecydowanie nizszy,

e w momencie zblizania sie do 100% skutecznosci na zbiorze uczacym, skutecznosé na
zbiorze walidayjnym przestawala rosna¢, a nawet zaczynala spadaé¢ (epoka 14, 15),

e po kazdym rozszerzeniu zbioru uczacego skuteczno$¢ modelu gwaltownie spadata,
poniewaz model musiat dostosowaé sie do nowych obrazéw, ktore wczesniej byty
btednie klasyfikowane,

e powiekszenie zbioru uczacego z 160 na 320 obrazéw tylko w minimalnym stopniu
zwickszyto skutecznosé modelu, co Swiadczy o tym ze model w zadanej architekturze
i dla tego zbioru danych nie jest w stanie juz znaczaco zwickszy¢ swojej skutecznosci,
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Accuracy plot

(a) Wykres skutecznosci modelu w funkeji liczby epok

Loss plot

(b) Wykres wartosci funkeji kosztu w funkeji liczby epok

Rysunek 3.4: Wizualizacja procesu douczania modelu na coraz wiekszym zbiorze uczacym

e krotkotrwaly, gwalttowny wzrost wartosci funkeji kosztu na zbiorze uczacym w 136
epoce byt spowodowany préoba douczenia modelu na tym samym zbiorze obrazéw
(rozpoczeto nowy proces uczenia), problem ten czesto wystepuje przy probie wzno-
wienia uczenia, a moze by¢ zwiazane z bledna inicjalizacja obiektu optim.Adam.

Tabela 3.4: Podsumowanie procesu douczania modelu

zbior maksymalna skutecznosé¢ | minimalna wartosé funkcji kosztu
uczacy 1.0000 0.1687
walidacyjny 0.8609 0.3273
testowy 0.8665 0.3291

Uczenie z uzyciem niezbalansowanego zbioru

Przedstawienie tego scenariusza ma jedynie charakter eksperymentalny, poniewaz aby
poprawnie wytrenowac¢ model na niezbalansowanym zbiorze stosuje sie szereg technik [33],
takich jak przeprobkowanie (ang. resampling), czy skorzystanie z metod wrazliwych na
koszt (ang. cost-sensitive).

W pierwszej kolejnosci dodano etykiety dla 30 obrazéw, ale ich roztozenie byto nie-
rownomierne (28 obrazow zaklasyfikowanych jako koty a tylko pozostate 2 jako psy).
Nastepnie wykonano proces uczenia modelu przez 10 epok, po czym dodano 30 nowych
obrazow zaklasyfikowanych jako psy, co pozwolito na zbalansowanie zbioru uczacego.

Wykres 3.5 przedstawia wynik procesu trenowania modelu:

42



Accuracy plot

Loss plot

(b) Wykres wartosci funkeji kosztu w funkeji liczby epok

Rysunek 3.5: Wizualizacja procesu uczenia z uzyciem niezbalansowanego zbioru uczacego
oraz douczenie modelu modelu juz na zréwnowazonym zbiorze

e przez pierwszych 10 epok model nauczyt sie klasyfikowaé¢ wszystkie obrazy do jed-
nej, dominujacej w zbiorze uczacym klasie. Osiggnal wtedy 93,33% skutecznosci na
zbiorze uczacym i okoto 50% na zbiorze walidacyjnym, co oznacza ze model nauczyt
sie klasyfikowa¢ wszystkie obrazy do jednej dominujacej klasy w zbiorze uczacym,

e gdyby zbiér walidacyjny, podobnie jak zbior uczacy, byt niezbalansowany to sku-
tecznos¢ jako funkcja celu bytaby bardzo mylaca. Dlatego w takich przypadkach
stosuje sie inne metryki jakimi przyktadowo sa F1, badz krzywa ROC (ang. Rece-
iver Operating Characteristic),

e po dodaniu nowych obrazéw do zbioru uczacego model bardzo szybko zaczal sie
uczy¢, co dobrze obrazuje wykres funkcji kosztu, ktorej wartos¢ natychmiastowo
zaczela gwaltownie spadaé, a skutek tego w postaci zwiekszonej skutecznosci jest
widoczny po kilku epokach.

3.3 Poréwnanie przetrenowanych modeli CNN

W tym scenariuszu poréwnano cztery przetrenowane modele: alexnet, mobilent_v2,
resnetl18 oraz resnet34. Wszystkim modelom zamieniono ostatnia warstwe na blok se-
kwencyjny sktadajacy si¢ z warstwy Dropount oraz Linear o dwoéch wyjsciach. Uzyty
zostal przedstawiony w tabeli 3.1 zbior “ Cats vs Dogs”, ale z 40 obrazami w zbiorze ucza-
cym. Proces trenowania przebiegat jednakowo dla wszystkich czterech modeli:
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trwal on 30 epok,

parametr batch size wynosilt 128,

parametr learning rate wynosit 0.001,

zbiér uczacy zawsze zawieral te same obrazy.

MobileNetv2

ResNet34

Rysunek 3.6: Poréwnanie procesu uczenia wybranych przetrenowanych modeli splotowych
sieci neuronowych. Kolumna po lewej stronie przedstawia wykresy skutecznosci modelu,
natomiast kolumna po prawej warto$é funkcji kosztu

Poddajac analizie wykresy zamieszczone na rysunku 3.6 oraz zbiorcze statystyki modeli
w tabeli 3.5 mozna wysnué nastepujace wnioski:

e najwyzsza skutecznos¢ na zbiorze walidacyjnym osiagnal model ResNet34, nato-
miast zdecydowanie najnizsza model AlexNet,

e architektura AlexNet najgorzej generalizuje zadany problem, a $wiadczy o tym nie
tylko najnizsza osiggnieta skutecznosé, ale przede wszystkim réznica pomiedzy war-
toscia btedu pomiedzy zbiorami walidacyjnym a uczacym — nastapilo przeuczenie
modelu,
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Tabela 3.5: Poréwnanie modeli splotowych sieci neuronowych

zbior uczacy zbior walidacyjny
model | skutecznosé/epoka | btad/epoka | skutecznosé/epoka | btad/epoka
alexnet 1.0000/3 0.0002/30 0.9135/29 0.2058/12
mobilenet 1.0000/7 0.0136/30 0.9759/22 0.8490,/30
resnet18 1.0000/14 0.0405/30 0.9689/30 0.1185/30
resnet34 1.0000/19 0.0425/30 0.9810/26 0.1013/30

e wszystkie modele osiagnety 100% skutecznosé na zbiorze uczacym,

e model ktory uzyskal najwyzsza skuteczno$é na zbiorze walidacyjnym, najpozniej
uzyskal 100% skutecznos$é na zbiorze uczacym,

e wszystkie modele osiagnely najnizszy btad na zbiorze uczacym w ostatniej epoce,

e lepszy wynik architektury ResNet o wiekszej liczbie warstw splotowych jest zgodny
z gtowna zaleta tego modelu opisana przez tworcow tego modelu [3],

e architektura MobileNet spisuje sie lepiej od ResNet18, ale gorzej od ResNet34, a po-
niewaz wymaga ona najmniejszych zasobéw obliczeniowych sposrod tej trojki [16],
jest to architektura godna uwagi gdy system ma ograniczone zasoby. Przyktadem
moga by¢ urzadzenia mobilne.

3.4 Uzycie wytrenowanego modelu

Aplikacja umozliwia zaréwno trenowanie modelu jak i przypisywanie etykiet. To potacze-
nie umozliwia uzycie aplikacji do sprawnego tworzenia etykietowanego zbioru. W tym celu
nalezy najpierw wytrenowa¢ model, a nastepnie taki model moze byé¢ uzyty do etykieto-
wania obrazéw. Aplikacja umozliwia zarowno iteratywne dodawanie etykiet, dzieki czemu
uzytkownik ma kontrole nad przypisywaniem etykiet, jak i dodanie etykiet do wszystkich
nieetykietowanych obrazéw korzystajac z ostatniej zapisanej predykeji modelu. Pozwala to
na niemal natychmiastowe wygenerowanie etykietowanego zbioru danych, a dzieki znajo-
mosci estymowanej skutecznosci modelu mozemy kontrolowaé ilosé szumu, ktory zostanie
dodany do nowo stworzonego zbioru. Umyslne dodawanie szumu do zbioru danych moze
byé korzystnym zjawiskiem, ktore odpowiednio uzyte moze poprawic¢ skuteczno$é modelu
[34].

W celu prezentacji tego scenariusza skorzystano ze zbioru zawierajacego obrazy samo-
chodéw i samolotow, zawierajacego 7979 obrazéw nieetykietowanych oraz 4063 w zbiorze
walidacyjnym. Kolejne kroki wygladaly nastepujaco:

1. przypisanie 40 etykiet (21 obrazéw samochodoéw, 19 obrazéw samolotow),

2. rozpoczecie procesu trenowania modelu, w ktorym model osiggnat 99.58% skutecz-
nosci na zbiorze walidacyjnym,

3. zazadanie nowej predykcji modelu,

4. dodanie etykiet do wszystkich obrazéw ze zbioru nieetykietowanego, korzystajac
z predykcji modelu z bardzo wysoka skutecznoscia.
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W wyniku uzyskano blisko 8000 nowych etykiet, ktore zostaly przypisane w bardzo
krotkim czasie. Co wiecej, chcac podpisaé wiekszg liczbe obrazow wystarczy dodaé¢ nowe
obrazy do zbioru nieetykietowanego i ponownie wysta¢ zadanie POST /predictions?all
_annotations=true.

Kontrolowane tworzenie zbioru etykietowanego
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Rysunek 3.7: Wizualizacja klasyfikacji obrazéow z uzyciem wytrenowanego modelu

Jezeli uzytkownikowi zalezy aby wszystkie obrazy byty poprawnie sklasyfikowane to
aplikacja zapewnia taka mozliwo$é. Na rysunku 3.7 przedstawiono interfejs uzytkow-
nika zwrocony w odpowiedzi na zadanie GET /predictions dla wytrenowanego modelu.
Mozna zauwazy¢ ze wszystkie obrazy zostaly sklasyfikowane poprawnie, wiec uzytkownik
moze dodaé¢ te obrazy do zbioru etykietowanego i przejrze¢ kolejne obrazy.

Problem predykcji nieznanej klasy

Korzystajac z wytrenowanego binarnego klasyfikatora do klasyfikacji obrazéw naleza-
cych do réznych, ale jasno okreslonych klas (przyktadowo kot i pies), pojawia sie problem
w momencie proby klasyfikacji obrazu ktory nie jest ani psem ani kotem. Taki przypa-
dek przedstawiono na rysunku 3.8. W celu unikniecia tego problemu nalezy wytrenowaé
klasyfikator binarny do rozpoznawania jednej docelowej klasy, a jako druga klase przyjaé
wszystkie obrazy ktore nie sa klasa docelowa. Druga mozliwoscia jest uzycie klasyfikatora
wieloklasowego, natomiast to wykracza poza obszar pracy.
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Label: Cat with 64.90% accuracy

Rysunek 3.8: Problem klasyfikatora binarnego wytrenowanego do klasyfikacji dwoch klas,
zdjecie drona zostalo sklasyfikowane jako kot
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Podsumowanie

W ramach projektu zaimplementowano aplikacje umozliwiajaca sledzenie i wizualizacje
procesu uczenia klasyfikatora binarnego. Ponadto zaimplementowany system umozliwia
interaktywne tworzenie zbioru uczacego oraz douczanie wytrenowanego modelu. Dziatanie
aplikacji oparte jest o plik konfiguracyjny w formacie YAML, co zapewnia mozliwos¢ do-
stosowania aplikacji do potrzeb uzytkownika. Przede wszystkim uzytkownik moze sledzié¢
proces uczenia na dowolnym zbiorze obrazéw oraz testowaé jeden z kilku wspieranych
przez aplikacje modeli splotowych sieci neuronowych. Przejrzysty interfejs graficzny za-
pewnia intuicyjne korzystanie z aplikacji, a dynamicznie generowane wykresy skutecznosci
i wartosci funkcji kosztu wplywaja pozytywnie na wygode korzystania z systemu. Apli-
kacja zapewnia mozliwos¢ testowania wytrenowanego modelu, a dzieki jej wizualizacji
mozemy okresli¢ z jakimi obrazami model ma najwieksze trudnosci. Dodatkowo aplikacja
zapewnia szereg funkcji utatwiajacych jej uzywanie z poziomu uzytkownika, a sg to przede
wszystkim:

e mozliwosé zmiany zbioru danych bez koniecznosci restartowania serwera,

e mozliwosé inicjalizacji modelu losowymi wagami,

mozliwos¢ usuniecia dotychczasowo przyznanych etykiet,
e wstepne przetwarzanie obrazow.

Najwiekszym nierozwigzanym problemem projektu jest krotkotrwaty spadek skutecz-
nosci na zbiorze uczacym w momencie douczania modelu. Oprocz tego system nie posada
testow jednostkowych, czy integracyjnych, ktore sa elementami wartymi zaimplemento-
wania.

Rozszerzenie projektu o wsparcie dla wiekszej liczby modeli CNN nie powinno stano-
wi¢ problemu, a w przypadku dalszego rozwoju aplikacji nalezatoby sie zastanowi¢ nad
wydzieleniem mikroserwisow w postaci serwera HT'TP, przyjmujacego zadania oraz mi-
kroserwisu odpowiedzialnego za zarzadzanie modelem sieci neuronowych. Do komunikacji
mozna skorzysta¢ z jednej z dostepnych kolejek komunikatow takich jak ZeroMQ), Rab-
bitMQ, czy Redis. Taka architektura zapewnitaby bardzo dobra skalowalno$é systemu
oraz utatwilaby testowanie aplikacji.
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