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1 Przedmiot badania

Badania na tym etapie skupialy sie gtéwnie na poszukiwaniu metod poprawienia jakosci oraz szybkosci
dziatania sieci. W przypadku architektur A zaniechano dalszych badan nad VGG16, ze wzgledu na



odstajace wyniki od dwéch pozostatych modeli: InceptionV3 oraz ResNet50. W celu poprawienia
jakoéci klasyfikacji przetestowano dwie techniki:

e Data Augmentation - powiekszanie zbioru danych przez transformacje afiniczne, transformacje
perspektywy, zmiany kontrastu, odcienia, nasycenia, przycinanie, rozmycia itd.

e Poglebienie Fine Tuningu - dotychczas fine tuning zostal prowadzony do gtebokosci pierwszego
bloku konwolucyjnego, podczas badan w tym etapie projektu testowano wpltyw odmrozenia
wag w kolejnych blokach.

Do przyspieszenia dzialania architektur A wykorzystano réwniez dwie metody:
e Przycinanie filtréw (ang. filter pruning) - proces ten polega na usuwaniu najmniej istotnych
filtréw z sieci w celu zmniejszenia ilosci parametrow.
e Wykorzystanie biblioteki TensorFlow Lite na urzadzeniach mobilnych.
Poniewaz jako$é¢ detekcji obiektéw osiagnieta z uzyciem architektury YOLO byta bardzo satysfakcjo-

nujaca przeanalizowano ja pod wzgledem mozliwosci przyspieszenia procesu, po czym wytypowano 3
potencjalne $ciezki dziatania:

e Zredukowanie ilodci tzw. anchor boxes - anchor boxes sa wykorzystywane w architekturach do
detekecji obiektéw w celu poprawienia jakosci wyszukiwania wielu obiektow, w szczegdlnosci
tych znajdujacych sie blisko siebie. Poniewaz w przypadku problemu rekomendacji produktu
interesuje nas tylko jeden obiekt na zdjeciu, mozna pozwoli¢ sobie na redukcje nawet do
pojedynczego anchor box.

e Zmniejszenie rozmiaréw obrazu wejSciowego - zmniejszenie wymiarowo$ci istotnie zmniejsza
zapotrzebowanie na moc obliczeniowa.

e Wykorzystanie starszej wersji architektury (v2) - najbardziej istotne zmiany w najnowszej
wersji YOLO w stosunku do poprzednika wplywaja na jakosé detekecji, jednak odbywa sie
to pewnym kosztem mocy obliczeniowe;j.

Prowadzono réwniez dalsza analize zasadnosci stosowania architektur C stuzacych do segmentacji
obrazu. W tym celu powiekszono zbiér danych o najnowsza wersje Open Images Dataset w ktérej
znalazly si¢ dane treningowe do segmentacji interesujacych nas klas obiektéw.

Rozwinieta zostala réwniez aplikacja mobilna oraz przygotowano prototyp ostatniego komponentu
zatozonego sposobu rozwiazania - modutu rekomendujacego produkty na podstawie danych pocho-
dzacych z modutu analizy obrazu.

2  Wynik dzialania

2.1 Badania architektur A

2.1.1 Poprawa jako$ci dzialania

W pierwszej kolejnosci zostal zbadany wplyw powigkszenia datasetu przez tzw. data augmentation.
W tym celu wykorzystano biblioteke imgaug ktora wspiera szeroki zakres technik manipulacji obrazu
oraz w prosty sposob pozwala aplikowaé je w losowy sposéb na oryginalnym zbiorze. Zastosowano
nastepujace przeksztalcenia:

e losowe przyciecia 0% do 10% wymiaréw obrazu,

e manipulacja kontrastem w zakresie 75% do 150%,

e manipulacja jasnoscig w zakresie 80% do120%, z tego 20% obrazéw niezaleznie kazdy kanal
co wplywa na barwe,

e skalowanie 80% do 120%,

e przesuniecie w osi pionowej i poziomej w zakresie -20% do 20% wymiaréw obrazu,
e obrét -25°do 25°,

e pochylenie -8°do 8°.



Kazda z tych technik zostata zaaplikowana do zdje¢ w sposéb losowy dziesieciokrotnie, przez co ilosé
obrazéw w zbiorze danych treningowych powickszyla si¢ jedenastokrotnie. Na tym etapie istnieje
ryzyko wycieku danych (ang. data leakage), tzn. przedostania sie danych treningowych do zbioru
walidacyjnego co zawyza wyniki modelu na tym drugim zbiorze. Jest to spowodowane tym, ze mimo
iz w wyniku wzbogacania powstaje nowy obraz to jest on nadal bardzo zblizony do oryginalnego.
Majac to na uwadze w pierwszej kolejnosci rozdzielono dane na odpowiednie podzbiory, a nastepnie
przeprowadzano wzbogacenie tylko na zdjeciach treningowych.

Proces nauki analogiczny byt do dostrajania z etapu pierwszego projektu i z tym bedzie poréwnywany.
Trening mozna przesledzi¢ na wykresach: [T} 2} Poréwnanie wynikéw mozna zobaczy¢ w tabeli
Jasnozielony obszar wykresu oznacza drugi etap nauki - dostrajanie gltebszych warst blokéw
konwolucyjnych. W obu przypadkach udato sie¢ zredukowaé blad o 20% — 27% co jest zadowalajacym
wynikiem.

Nastepnym krokiem bylo poglebienie fine-tuningu o kolejny blok konwolucyjny. Ten eksperyment
jednak nie dawal zauwazalnej poprawy wynikdéw znacznie wydtuzajac proces nauki, wiec zostal na
ta chwile zaniechany. W przyszloéci mozna rozwazy¢ badanie nauki calego modelu z parametrem
learning rate ustawionym na bardzo mala wartoé¢, jednak w przypadku zadania rekomendacji dalsze
specjalizowanie modelu moze przynie$¢ odwrotny skutek do zamierzonego - tracac umiejetno$é¢ do
generalizowania pogorszy¢ jako$¢ proponowanych produktow.
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Rysunek 1: Proces nauki InceptionV3 na wzbogaconym zbiorze danych.
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Rysunek 2: Proces nauki ResNet50 na wzbogaconym zbiorze danych.

Tabela 1: Poréwnanie wynikéw

Celnosc
InceptionV3 ResNet50
Bazowy zbidr 78.4% 79.8%
Powickszony zbiér  82.6% 85.4%

2.1.2 Poprawa szybkosci dzialania

Do badania mozliwosci i wpltywu usuwania filtréw wybrano architekture ResNet. W literaturze
dotychczas pojawilo sie juz wiele metod okreslania istotnosci filtrow, ktére dziela si¢ na te ktére
wykorzystuja dane (data-driven) oraz te ktére opieraja sie na wlasciwosciach numerycznych wag
[][5]. Do badania uzyto metody opartej na algorytmie k-érednich, ktéra nalezy do tej drugiej grupy.
Technika ta polega na analizie skupien filtréw - filtry ktére leza najblizej centroidy sa pozostawiane,
a te lezace dalej - usuwane [6]. Zostala zaprojektowana nastepujaca strategia nauki:

1. transfer learning - 10 epok;
2. przycinanie filtréw (ang. filter pruning) - maksymalnie 10 iteracji, 5 epok dostrajania;

3. dostrojenie w postaci powtdrzenia kroku pierwszego - 20 epok.
Parametry dobrane zostaly nastepujaco:

e learning rate: 0.001,
e rho: 0.99,
e wspOlczynnik przycinania (ang. pruning factor): 0.9.

Wspblezynnik przycinania (ang. pruning factor) jest parametrem okreslajacym tempo usuwania
filtréw, miedci sie w zakresie od 0 do 1, gdzie 0 oznacza usunigcie wszystkich filtrow w jednej



iteracji, a 1 nieusuwanie zadnych filtréw. Na wykresie [3] widoczny jest standardowy wykres nauki, z
charakterystycznymi spadkami celnoéci, wyraznie widocznymi w szczegdlnosci na zbiorze treningowym.
Sa one spowodowane usunieciem czesci filtréw poczawszy od 10 epoki, co kazde kolejne 5 epok az do
epoki 60, po ktérej nastepuje koricowy etap dostrajania. Na wykresie [f] widoczny jest spadek liczby
parametrow z okolo 500000 do 150000. Mniejsza liczba filtrow w sieci oznacza mniejsza ztozono$é
obliczeniowa co powinno pozytywnie wplynaé na czas klasyfikacji. Jak widaé¢ na wykresach [6] [7]
$redni czas klasyfikacji zostal zredukowany do 6.6ms czyli zostal zredukowany o potowe wzgledem
oryginalnego modelu.
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Rysunek 3: Nauka modelu ResNet z usuwaniem filtrow - celnosé.
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Rysunek 4: Nauka modelu ResNet z usuwaniem filtréw - funkcja straty.
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Rysunek 5: Redukcja liczby parametréw modelu ResNet podczas nauki.
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Rysunek 6: Czas klasyfikacji zoptymalizowanego modelu na procesorze graficznym.
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Rysunek 7: Czas klasyfikacji zoptymalizowanego modelu na procesorze graficznym- histogram.

Czas dziatania sieci - CPU

Liczba testow

Czas [s]

Rysunek 8: Czas klasyfikacji zoptymalizowanego modelu na CPU.
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Rysunek 9: Czas klasyfikacji zoptymalizowanego modelu na CPU - histogram.
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Rysunek 10: Zuzycie pamieci przez model.

2.2 Badania architektury B

2.2.1 Poprawa szybkosci dzialania

Przebadano odchudzona wersje modelu YOLOv3 ze zmniejszona rozdzielczoscia obrazu wej$ciowego
z 320x320 na 256x256 pikseli oraz zredukowana iloscia anchor box z 9 do 6. Wykres oraz
przedstawiaja odpowiednio czas klasyfikacji na CPU i GPU. W przypadku CPU czas klasyfikacji
zostal znacznie zredukowany z 0.32s do 0.05, w przypadku procesora graficznego réznica nie jest az
tak odczuwalna i zostala zmniejszona z 0.05s do 0.03s.
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Rysunek 11: Czas klasyfikacji zoptymalizowanego modelu na CPU
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Rysunek 12: Czas klasyfikacji zoptymalizowanego modelu na procesorze graficznym.

2.3 Aplikacja mobilna

Na potrzeby badan stworzono natywna aplikacje dzialajaca na systemie operacyjnym Android. Za-
miast TensorFlow Mobile wykorzystano tym razem biblioteke TensorFlow Lite by usprawni¢ dzialanie
modelu na urzadzeniu mobilnym. Poniewaz ta biblioteka jest zoptymalizowana pod urzadzenia
mobilne, jej format pliku z modelem rézni si¢ od formatu uzywanego w standardowej bibliotece
Tensorflow. Model ResNet — w celu zastosowania go w aplikacji mobilnej — przekonwertowano do
formatu zgodnego z TensorFlow Lite korzystajac z narzedzia TensorFlow Lite converter [3]. Przy
konwersji zwrécono uwage na zachowanie takiego samego rozmiaru wejsécia jak w oryginalnej sieci.
Do obstugi kamery wykorzystano biblioteke CameraX, ktéra pozwolita na wys$wietlenie podgladu i
dostep do aktualnego obrazu w celach przeprowadzenia analizy. Poniewaz surowy obraz jest dostepny
w formacie YUV, przed analiza wymagana byla konwersja do formatu ARGB oraz dostosowanie
rozmiaru odpowiednio do rozmiaru wejscia wykorzystywanej sieci. Aplikacja wys$wietla posortowang
wedlug prawdopodobienstwa liste zawierajaca rozpoznane marki. Zrzut ekranu [13| prezentuje widok
aplikacji.

Na wykresach [I7] przedstawiono wyniki testéw szybkoséi klasyfikacji. Zastosowanie
TensorFlow Lite pozwolilo obnizyé czas klasyfikacji srednio o 13%. Trzeba jednak wzigé pod uwage,
ze zmiana biblioteki istotnie wplyneta na sposdb pomiaru czasu. W przypadku TensorFlow Mobile
mozliwy jest dostep do szczegdtowych statystyk, dlatego ta biblioteka zostata wykorzystana podczas
pierwszego etapu projektu do poréwnywania ze sobg réznych architektur. Z kolei do zmierzenia
wydajnosci w TensorFlow Lite nalezy uzy¢ specjalnego oprogramowania testujacego wydajnosé
modelu [1].

2.4 Modul rekomendujacy produkty

Przygotowano prototyp modultu rekomendujacego w postaci prostego API oraz dodatkowo dla utatwie-
nia prezentacji demo w postaci strony internetowej przypominajacej sklep online. Modul rekomendacji
wykorzystuje tensory wyjsciowe z ostanich blokéw konwolucyjnych modeli: VGG16, InceptionV3 lub
ResNet. Te wyekstrahowane tensory intepretuje sie jako opis cech obrazu i umieszczone zostaja w
strukturze drzewa k-wymiarowego. Taka struktura danych umozliwia wykonywanie zapytania gdzie
wejsciem jest pewien wektor, a wyjsciem indeksy umieszczonych w niej wezeéniej wektoréw ktére
znajduja sie najmniejszej odlegtosci euklidesowej od wektora wejsciowego. Dzieki temu uzyskujemy
identyfikatory produktéw podobnych do produktu pochodzacego z zapytania. Na zrzucie ekranu [I8]
widaé przykladows strone produktu wraz ze zdjeciem, a ponizej 4 rekomendowane na podstawie
wizualnego podobienstwa inne produkty. Pierwszy z nich jest tym samym zegarkiem co wtasnie
przegladany, wynika to z tego, ze najblizej produktu z zapytania jest on sam. Przez odflitrowanie
wynikéw do ktérych odlegtosé byta réwna 0 mozna pozbyé sie tego zachowania jednak tutaj nie
zastosowano go w celach deweloperskich, dzigki czemu wida¢ czy zapytania dziataja prawidlowo.



2.5 Aplikacja do recznej klasyfikacji i nadawania atrybutéw danym

W celu usprawnienia recznej klasyfikacji i nadawania atrybutéw danym zostala zaimplementowana
aplikacja webowa z wykorzystaniem frameworka Django w jezyku Python. Jako system zarzadzania
relacyjnymi bazami danych wykorzystywany jest w niej PostreSQL w wersji produkcyjnej oraz SQLite
w wersji deweloperskiej. Aplikacja zbudowana jest z 2 moduléw oraz panelu administracyjnego.
Pierwszym z moduléw jest komponent odpowiadajacy za logowanie uzytkownika, pozwala to $ledzi¢
kto wprowadza zmiany do bazy danych. Drugim modutem jest klasyfikator umozliwiajacy przede
wszystkim wygodna klasyfikacje danych, nadawanie atrybutéw oraz oznaczenie zdjecia jako nie-
prawidlowe np. takiego na ktorym nie znajduje sie produkt lub jest praktycznie niewidoczny. W
tym module dodatkowo zaimplementowana jest strona gtéwna z krétkim opisem dzialania systemu,
historia wyborow uzytkownika z mozliwoscia dokonania korekty oraz strona do wgrywania nowych
danych, dostepna gdy zalogowany uzytkownik ma prawa administratora. Panel administracyjny stuzy
do zarzadzania uzytkownikami oraz dostepnym wyborem klas i atrybutéw danych.

Dodatkowo narzedzie zostalo przygotowane do potencjalnego wykorzystania w tzw. crowdsourcingu
[2] i posiada ranking uzytkownikéw, dzieki ktérego latwo mozna $ledzié ilosé opisanych zdjeé przez
poszczegdlnych uzytkownikow.

3 Wnioski z przeprowadzonego badania

Podczas prac nad drugim zadaniem projektu zostaly zaprojektowane oraz zaimplementowane pierwsze
prototypy kompontentéw systemu zgodnie z zalozonym sposobem rozwigzania. Aplikacja mobilna
zostala rozwnieta w celu wykorzystania biblioteki TensorFlow Lite co pozwolito poprawi¢ wydajnosé jej
dziatania. Modutl analizy obrazu zostal zoptymalizowany przez powiekszenie zbioru danych przez tzw.
data augmentation dzieki czemu zostala poprawiona trafnos¢ rozpoznawania architektur InceptionV3
oraz ResNetb0. W przypadku architektury ResNet50 usprawniono réwniez predkosé dziatania poprzez
usuniecie redundantnych filtréw. Drugg architektura ktéra zostala zoptymalizowana pod wzgledem
predkosci dzialania jest YOLOv3, gdzie ze wzgledu na bardzo dobre rezultaty zdecydowano sie
obnizy¢ rozdzielczo$¢ obrazu wejsciowego i zredukowano iloéé¢ tzw. anchor box. Poza uzupelniona
bazg danych uczacych przez wzbogacenie dodane zostaly rowniez dane segmentacyjne z najnowszej
wersji Open Images Dataset. Dalszym krokiem w rozwijaniu tego modulu moze byé integracja
architektur A i B oraz dostrojenie architektur A do zadania rekomendacji. Wykonanie prototypu
modutu rekomendujacego produkty pozowlito rozpoczaé testy oraz zbieranie opinii, co utatwi dalszy
rozwoj systemu. W 3 zadaniu beda prowadzone badania nad uzywaniem innych danych, takich jak
dane historyczne uzytkownika w celu poprawienia rekomendacji.

4 Zgodno$¢ realizacji dzialania z zalozeniami z Planu B4R

Powyzsze badania oraz inne dziatania spetnity zalozenia Planu B4R, zrealizowano zatozenia kamieni
milowych:

e Dzialajacy prototyp systemu, tj. komponentéw wymienionych w punkcie ‘Zalozony sposéb
rozwigzania’.

Implementacja zoptymalizowanego modultu analizy obrazu.

Uzupelniona baza danych uczacych.

Wskaznik rezultatu: Liczba architektur sieci o zwigkszonej trafnosci rozpoznawania: 2

Wskaznik rezultatu: Liczba architektur sieci o zwigkszonej predkosci dziatania: 2
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Rysunek 13: Zrzut ekranu aplikacji mobilnej.
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Rysunek 14: Czas klasyfikacji z wykorzystaniem TensorFlow Mobile.
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Rysunek 15: Histogram czaséw klasyfikacji z wykorzystaniem TensorFlow Mobile.
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Rysunek 16: Czas klasyfikacji z wykorzystaniem TensorFlow Lite.
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Rysunek 17: Histogram czaséw klasyfikacji z wykorzystaniem TensorFlow Lite.
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Rysunek 18: Zrzut ekranu demo modutu rekomendacyjnego.
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klasyfikacji

Classifier  Gtéwna Klasyfikuj Ostatnie Ranking Aktualizacja bazy zdjg¢ ~ Admin Weryfikuj Z 0 jako: kamil i ow.dog Wyloguj

Aktualizacja bazy zdje¢

Round

First round ] Aktualizuj

Rysunek 20: Zrzut ekranu aplikacji do klasyfikacji i nadawania atrybutéw danym - widok aktualizacji
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Classifier ~ Gtéwna Klasyfikuj Ostatnie  Ranking  Aktualizacja bazy zdje¢

Ostatnie z klasyfikacji

14 sierpnia 2019 14:28
Kolory:

« Szary

14 sierpnia 2019 14:28
Kolory:

« Brazowy

Niepoprawne zdjecie

13 sierpnia 2019 18:35
Kolory:

- Szary

Niepoprawne zdjecie

Admin

Weryfikuj jako: kamil.

Ostatnie z weryfikaciji

Kategorie:

+ Elegancki

Kategorie:

+ Elegancki

Kategorie:

+ Elegancki

Rysunek 21: Zrzut ekranu aplikacji do klasyfikacji i nadawania atrybutéw danym
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