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Tytul pracy

Techniki gtebokiego uczenia metryki

Streszczenie

Niniejsza praca ma na celu analize wptywu réznych funkcji straty oraz liczby epok tre-
ningu na skutecznos¢ modelu sieci neuronowej wykorzystujacej gtebokie uczenie metryki
w zadaniu klasyfikacji obrazow. Badania przeprowadzono na zbiorze danych MNIST, a
ocena doktadnosci modelu zostata wykonana przy wykorzystaniu algorytmu k& najbliz-
szych sasiadow.

W badaniach wykorzystano kilka r6znych funkcji straty, w tym strata analizy sktadni-
kow sasiedztwa, strata marginesu, strata pelnomocnika kotwicy, strata kontrastowa oraz
strate trojkowa. Dla kazdej funkcji straty przeprowadzono trening modelu przy liczbie
epok: 1, 5, 10, 20 i 50. Celem byto zrozumienie, jak funkcje straty oraz liczba epok tre-
ningu wpltywaja na jako$¢ wynikow klasyfikacji.

Analiza wynikéw pokazuje, ze wybér odpowiedniej funkcji straty ma znaczacy wpltyw
na osiggana doktadnos¢ modelu. Okazalo sig, ze nie istnieje jedna uniwersalnie najlepsza
funkcja straty dla wszystkich przypadkéw, ale ich skutecznosé zalezy od specyfiki pro-
blemu. Co wiecej, wptyw liczby epok treningu na rezultaty jest zréznicowany - dtuzszy
trening nie zawsze przektada si¢ na lepsze wyniki. Zaobserwowano przypadki przeuczenia
modelu, ktore prowadzito do obnizenia doktadnosci przy zbyt dhugim treningu.

Whioski z badan potwierdzaja skutecznos¢ gtebokiego uczenia metryki w zadaniach
klasyfikacji obrazéw. Wybdér odpowiednich funkeji strat oraz dostosowanie liczby epok
treningu sg kluczowe dla uzyskania optymalnej doktadnosci. Wyniki te maja wazne im-
plikacje dla projektowania i optymalizacji modeli sieci neuronowych w zastosowaniach

klasyfikacyjnych.

Stowa kluczowe

glebokie uczenie metryki, funkcje straty, liczba epok, klasyfikacja obrazow, sieci neu-

ronowe



Thesis title

Deep metric learning techniques

Abstract

This paper aims to analyze the effect of different loss functions and the number of
training epochs on the performance of a neural network model using deep learning metrics
in an image classification task. The study was conducted on the MNIST dataset, and the
evaluation of the model’s accuracy was performed using the k nearest neighbor algorithm.

Several different loss functions were used in the study, including neighborhood com-
ponent analysis loss, margin loss, proxy anchor loss, contrastive loss and triple loss. For
each loss function, the model was trained at the number of epochs: 1, 5, 10, 20 and 50.
The goal was to understand how the loss functions and the number of training epochs
affect the quality of the classification results.

Analysis of the results shows that the choice of an appropriate loss function has a
significant impact on the achieved accuracy of the model. It turned out that there is
no single universally best loss function for all cases, but their effectiveness depends on
the specifics of the problem. Moreover, the effect of the number of training epochs on
the results varies - longer training does not always translate into better results. Cases of
model overlearning were observed, leading to lower accuracy with too much training.

The conclusions of the study confirm the effectiveness of deep learning metrics in
image classification tasks. Selecting appropriate loss functions and adjusting the number
of training epochs are key to achieving optimal accuracy. These results have important
implications for the design and optimization of neural network models in classification

applications.

Key words

Deep metric learning, loss functions, number of epochs, image classification, neural

networks
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe, stanowigce poddziedzine szeroko pojetej dziedziny sztucznej inte-
ligencji, a w ramach niego gtebokie uczenie, reprezentuje obszar badan z zakresu informa-
tyki, ktorego istota tkwi w analizie modeli algorytmicznych oraz statystycznych. Gtéwnym
celem glebokiego uczenia jest tworzenie takich modeli, ktére umozliwig automatycznym
systemom komputerowym realizacje okre$lonych zadan bez konieczno$ci recznego for-
mutowania jasno okreslonych regut czy instrukcji, znanych jako jawne programowanie.
Przyktadem systemu stosujacego technologie uczenia maszynowego jest wyszukiwarka in-
ternetowa, ktora wyuczona algorytmem jest w stanie trafnie sortowaé strony na podstawie
wpisanych przez uzytkownika stéw kluczowych [43]. Wielka zaleta uczenia maszynowego
jest to, ze raz nauczony na zestawie danych model jest w stanie wykonywaé swoje zadanie
automatycznie, w takim samym zakresie jak kazdy inny algorytm, ktérego utworzenie
jawnym programowaniem moglto by okazaé sie niemozliwe ze wzgledu na ztozonos$é pro-
blemu. Istnieje wiele rodzajéw uczenia maszynowego, a ich podzial zostat przedstawiony
na Rysunku [1.1] pochodzacym z pracy ,Machine Learning Algorithms - A Review” Batta
Mahesha.

1.2 Glebokie uczenie

Glebokie uczenie, stanowigce jedna z iteracji uczenia maszynowego, nabiera coraz
wiekszego znaczenia w sferze zycia codziennego. W ksigzce "Deep Learning'autorstwa lana
Goodfellowa, podkresla sie, ze jednym z odmianowych podtypéw uczenia maszynowego
jest wtasnie uczenie gtebokie. Dzigki akumulacji danych oraz wiedzy zdobytej w poprzed-
nich cyklach uczenia, modele sieci gtebokiego uczenia rozwijaja sie, kreujac coraz bardziej
zaawansowane reprezentacje i struktury modeli. [19]. Autor pisze, Ze opisywana techno-

logia jest jedyna mozliwoscig, by sztuczna inteligencja mogta dziata¢ w skomplikowanych
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Rysunek 1.1: Rodzaje uczenia maszynowego [43].

warunkach $rodowiska rzeczywistego. Giebokie uczenie jest szczegdlnym typem uczenia
maszynowego, ktére uzyskuje bardzo dobre wyniki przy pozostaniu elastycznym dzigki
reprezentowaniu $wiata jako zagniezdzong hierarchie konceptow, ktorego kazdy koncept
jest powiazany i definiowany w relacji do konceptu prostszego, a bardziej abstrakcyjne

reprezentacje obliczane sa w kategoriach mniej abstrakcyjnych [19].

1.3 Wykorzystanie glebokiego uczenia w XXI wieku

Wspoblezednie, wykorzystanie gtebokiego uczenia stanowi fundamentalny filar postepu
technologicznego. W swojej ksiazce John D. Kelleher ,Deep Learning” porusza temat
wystepowania i popularnosci gtebokiego uczenia |34]. Jak pisze autor, ta technologia jest
uzywana przez znane na rynku firmy, takie jak Google [1], Microsoft [14] i Baidu [28], przy
wyszukiwarce obrazow i automatycznych ttumaczach. Innym przyktadem przytaczanym
przez Kelleher’a jest serwis Facebook [38], ktéry za pomoca tej technologii analizuje tekst
z rozméw prowadzonych online. Styczno$é¢ z urzadzeniami, ktore wykorzystuja systemy
glebokiego uczenia, stata sie codziennoscig dla uzytkownikéw systemow takich jak Android
czy 10S. Przyktadami funkcji dostepnych w powyzszych systemach, opartych na uczeniu
gtebokim sg:

e rozpoznawanie twarzy

e rozpoznawanie glosu

e rozpoznawanie tekstu ze zdjecia
o skaner linii papilarnych

John D. Kelleher zastosowan gtebokiego uczenia szuka réwniez w medycynie. Powyzsze

systemy znalazty zastosowanie m.in. w diagnostyce obrazowej, poprzez ich wykorzystanie
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w przetwarzaniu zdje¢ rentgenowskich oraz obrazow tomografii komputerowej, a takze we
wstepnej diagnostyce réznicowej pacjentow.

Kolejnym przyktadem wykorzystania gtebokiego uczenia, przytaczanym przez autora
"Deep Learning", jest zastosowanie systeméw lokalizacji i mapowania w samojezdnych po-

jazdach, czy tez systemow monitorujacych stan kierownicy w tradycyjnych samochodach

34).

1.4 Uczenie metryki

Metryka odnosi sie do funkcji odlegtosci definiujacej przestrzen metryczna, w ktorej
odlegtos¢ miedzy reprezentacjami obiektéw jest interpretowana jako miara ich podobien-
stwa lub réznicy. Jest to matematyczna konstrukcja, ktéra umozliwia numeryczne wy-
razenie relacji miedzy obiektami, co pozwala na opracowanie algorytméw uczenia, ktore
dostosowuja sie do ztozonych zaleznosci pomiedzy danymi [33]. Uczenie systemu metryki
jest podejsciem, w ktorym przy wykorzystaniu metryki odlegtosci dokonuje sie modyfi-
kacji lub dopasowania tak, aby lepiej odzwierciedlata ona podobienstwa i réznice miedzy
obiektami. Bardzo ciekawym sposobem wykorzystania tej technologii mogtoby by¢ identy-
fikowanie ludzi na podstawie ich charakterystycznych cech zewnetrznych takich jak chéd,

gestykulacja rekami, czy sposob poruszania ustami.

1.5 Cel pracy

Celem pracy jest stworzenie 12 wyuczonych modeli, wykorzystujacych metody gtebo-
kiego uczenia metryki stosujac rézne funkcje strat, a takze réozne opcje gltebokiego uczenia

oraz poroOwnanie otrzymanych wynikow.

1.6 Zakres pracy
W zakresie pracy znajduje sie:

o zbadanie wplywu ponizszych funkcji straty na doktadnos¢ modelu rozwigzujacego

problem klasyfikacji przy zastosowaniu gtebokiego uczenia metryki:

— Strata katowa (ang. Angular Loss)

Strata kotowa (ang. Circle Loss)
— Strata kontrastowa (ang. Contrastive Loss)
— Strata miekki maks z duzym marginesem (ang. Large-Margin Softmazx Loss)

— Podniesiona strata strukturalna (ang. Lifted Structured Loss)

3
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— Strata marginesu (ang. Margin Loss)

Strata analizy sktadnikéw sasiedztwa (ang. Neighbourhood Components Analy-

sis Loss)
— Znormalizowana strata miekki maks (ang. Normalized Softmaz Loss)
— Strata N par (ang. N Pairs Loss)

— Strata pelnomocnika kotwicy (ang. Prozy Anchor Loss)

Strata marginesu tréjkowego (ang. Triplet Margin Loss)

o zbadanie wptywu liczby epok na doktadno$é modelu rozwiagzujacego problem klasy-

fikacji przy zastosowaniu glebokiego uczenia metryki,
o przeprowadzenie analizy wynikéw otrzymanych z zaimplementowanych rozwiazan.
Poza zakresem pracy znajduje sie:

e zbadanie wptywu innych hiperparametrow zwigzanych z treningiem sieci neuronowej

takich jak wspotczynnik uczenia czy dobdér optymalizatora,
o zbadanie wplywu parametrow zwigzanych z poszczegdlnymi funkcjami straty,

o zestawienie wynikéw badan z innymi istniejacymi rozwigzaniami.

1.7 Charakterystyka rozdziatéw
Praca ma 5 rozdziatow, w ktérych zawarte zostaly ponizsze informacje:

1. Wstep - w tym rozdziale znajduje si¢ wprowadzenie do tematyki i dziedziny pro-
jektu. Rozdzial réowniez opisuje przydatnos¢ badanej technologii. Zawarta jest tu

definicja celu i zakresu pracy oraz charakterystyka dalszych rozdziatéw.

2. Analiza tematu - rozdzial szczegétowo wprowadza do dziedziny problemu. Tutaj
zawarta jest analiza dostepnych technologii, a takze rozwigzan dostepnych w lite-
raturze naukowej i na rynku. Zawarty jest tutaj ostateczny zarys projektowanych

modeli gtebokiego uczenia metryki.

3. Przedmiot pracy - w tym rozdziale doktadnie opisany jest przedmiot badania,
ktory stanowi gltowny temat pracy. Przedstawiono w nim szczegdétowe informacje
na temat obszaru badawczego, definiuje kluczowe pojecia zwigzane z tematem i
ttumaczy dlaczego wybrany przedmiot jest istotny z perspektywy naukowej lub
praktycznej. Opisuje gtéwne teorie, hipotezy oraz model badawczy, ktory zostanie

uzyty w dalszej czesci pracy.
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4. Badania - w rozdziale przedstawione zostaly metody badawcze, ktore zostaty za-
stosowane w celu zebrania danych potrzebnych do analizy. Opisane sa procedury,
ktore byly przestrzegane podczas prowadzenia badan. Przedstawiono tu réwniez wy-
niki badan, ich analize, interpretacje, a takze poréwnanie z wynikami innych badan

lub teoriami prezentowanymi w literaturze.

5. Podsumowanie - w ostatnim rozdziale znajduje sie podsumowanie catosci pracy,
odnoszace sie do postawionych na poczatku celow i hipotez. Przedstawiane sg wnio-
ski wynikajace z przeprowadzonych badan oraz analizy. Sa tu zasugerowane mozliwe

kierunki dalszych badan na podstawie wynikow uzyskanych w pracy.
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Analiza tematu

2.1 Historia

2.1.1 Sieci neuronowe

Poczatki rozwoju sieci neuronowych siegaja az do 1943 roku, kiedy Warren McCul-
loch i Walter Pitts stworzyli pierwszy model sieci neuronowej [42]. Byl on bardzo prosty
i opieral sie na prostych elementach binarnych. Swoje prace opisali w artykule ,,Logiczny
rachunek idei zawartych w aktywnosci nerwowej (ang. A logical calculus of the ideas im-
manent in nervous activity)” [45]. Wynikiem modelu byly proste logiczne funkcje, ktorych

charakterystyka byta podobna do tej z uktadu nerwowego.

Przez nastepne lata prowadzono rézne badania nad sieciami neuronowymi. Tempo roz-
woju bylo zmienne i mozna je podzieli¢ na kilka etapéw [42]. Pézniej nastapil trwajacy
ponad 10 lat okres zwatpienia w technologie i mozliwosci sieci neuronowych. Opracowane
w tamtym okresie algorytmy i rozwigzania jak na przyklad wymyslona przez Paula Wer-
bosa w 1974 metoda uczenia z propagacja wsteczna [68] musiaty nieraz czeka¢ wiele lat, by
zosta¢ docenionymi. Jednak w latach 80. wiele wydarzen przywrécito zainteresowanie sie-
ciami neuronowymi. Jednym z nich byt wydany przez Johna J. Hopfielda artykut ,,Sieci
neuronowe i systemy fizyczne z pojawiajacymi sie zbiorowymi zdolno$ciami obliczenio-
wymi (ang. Neural networks and physical systems with emergent collective computational
abilities” 27|, w ktérym pisal o sztucznej sieci neuronowej, ktéra mogta postuzyé jako
pamieé¢ adresowana trescig. Swoja praca przekonal duzg ilos¢ specjalistow z dziedziny

matematyki do przestudiowania zagadnienia sieci neuronowych [27].

W XXI wieku technologia sieci neuronowych dalej sie rozwija i jest ona wykorzysty-
wana w wielu badaniach naukowych jak cho¢by sztuczny model ludzkiego mozgu stwo-
rzona przez IBM, ktory jest w stanie symulowaé¢ prace 256 milionéw synaps w czasie

rzeczywistym [42].
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2.1.2 Uczenie maszynowe i glebokie uczenie

Koncepcja uczenia maszynowego ksztattuje sie od poczatku lat 50. XX w. a w jej
rozwoju mozna wskazac¢ kilka kluczowych postaci oraz wydarzen. W 1950 r. w artykule
"Uczenie maszynowe i inteligencja'(ang. "Computing Machinery and Intelligence” [62]
A. M. Turing sformutowal koncepcje testu (Test Turinga) sprawdzajacego umiejetnosci
maszyny do nasladowania cztowieka, poprzez nawigzanie z nim komunikacji podczas roz-
mowy kwalifikacyjnej. Termin "sztuczna inteligencja'zostat po raz pierwszy uzyty dopiero
w roku 1956 przez Johna McCarthey’ego w trakcie konferencji w Dartmouth. W 1958
r.Frank Rosenblatt w artykule "Perceptron: automat dostrzegajacy i rozpoznajacy (ang.
The perceptron, a perceiving and recognizing automaton Project Para)'przedstawil per-
cepton, model sztucznego neuronu, ktory uznawany jest za prekursora sztucznych sieci
neuronowych [53]. W roku 1959 Arthur Samuel stworzyt pierwszy program do gry w war-
caby, ktory mogl poprawia¢ swoje wyniki na podstawie przebytych rozgrywek [54]. Od
tego momentu uczenie maszynowe dynamicznie sie rozwijato. W latach 90. wzrost po-
pularnosci gier komputerowych spowodowal jeszcze szybszy rozwoj technologii uczenia
maszynowego. Obecnie uczenie maszynowe jest wykorzystywane nie tylko w grach, ale i
wielu innych sektorach gospodarki oraz badaniach [11].

Rozwéj gtebokiego uczenia jest $cisle powiazany z rozwojem uczenia maszynowego,
gdyz jest jednym z jego podtypdéw. Glebokie uczenie poprawito jakosé rozwigzan stuza-
cych do wykonywania zadan, takich jak rozpoznawanie mowy, ttumaczenia i wykrywanie
obiektéw. [64] Okres lat 10. i 20. XXI wieku cechuje sie duzym zainteresowaniem tema-
tem sztucznej inteligencji, co przektada si¢ réwniez na duzg ilos¢ prowadzonych badan
i publikacji na temat uczenia maszynowego i gtebokiego. Jednymi z przyktadéw sa za-
projektowana w 2015 roku rekurencyjna sie¢ neuronowa, stuzaca do odszumiania sygna-
téw glosowych [50], ktérej autorami byli Keiichi Osako, Rita Singh i Bhiksha Raj oraz
zaprojektowany w tym samym roku przez Amana Gupta, Haohana Wanga i Madhavi
Ganapathiraju model stuzacy do odkrywania wzorcéow grupowania genéw [20]. Innym
przyktadem jest sztuczna inteligencja generujaca obrazy stworzona w 2015 przez Leon’a
A. Gatys, Alexandra S. Ecker’a i Matthias’a Bethge’a [16].

2.2 Koncepcja uczenia maszynowego

Przy zatozeniu, ze gtéwnym wyznacznikiem inteligencji cztowieka jest jego zdolnosé
do uczenia sie, uczenie maszynowe jest sposobem, by sprawic, ze komputer rowniez bedzie
inteligentny. Uczenie maszynowe to pojecie stworzone w celu opisania naukowego bada-
nia algorytmoéw i modeli matematycznych, ktore komputery wykorzystuja do wykonywa-
nia okre$lonych zadan bez koniecznosci tradycyjnego programowaniall2]. Przedmiotem

badan w zakresie uczenia maszynowego jest odtworzenie proceséw uczenia w oparciu o
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ludzkie wzorcow nauki i ich symulacja przez komputer. W praktyce polega to na analizie
wzorcow 1 wytycznych, dzieki ktérym maszyny mogag samodzielnie sie uczy¢ i doskona-
li¢, opierajac si¢ na do$wiadczeniach zdobytych z biegiem czasu. Gtéwnym celem uczenia
maszynowego jest implementacja réznorodnych algorytmoéow komputerowych, ktore po-
zwalajg maszynom uzyskaé¢ dostep do dostarczonych danych, przetwarzaé¢ je w procesie
nauki i stopniowo zwigksza¢ swoje umiejetnosci, wykonujac przydzielone zadania. Dzigki
temu maszyny sa w stanie podejmowac¢ decyzje oraz dokonywaé przewidywan w oparciu
o dostepne informacje.W poréwnaniu z cztowiekiem komputer uczy si¢ szybciej, a efekty

jego nauki szybciej rozprzestrzeniaja sie wérdéd uzytkownikéw. [65].

2.3 Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe w sposobie dziatania nasladuja swoje biologiczne odpowied-
niki, ktére sg odpowiedzialne za funkcjonowanie mézgu. Jesli chodzi o mozliwoéci obli-
czeniowe, ludzki moézg nie doréwna komputerom, ale jest wiele innych aspektéow, ktore
pomimo wielu lat badan nie przyblizyty komputeréw do mozliwosci mézgu. Ludzie potra-
fig rozpoznawaé osoby nawet w niesprzyjajacych warunkach takich jak zte o$wietlenie lub
zastoniete czedci twarzy. Nie maja problemu z rozpoznawaniem gtosu innego cztowieka,
ktorego dopiero co poznali w gloénym pomieszczeniu. Poza tym najwazniejsza rzecza jest
umiejetnos¢ mozgu do nauki. Ludzie zdobywaja nowe umiejetnosci, a przez cate zycie
posiadaja tylko i wytacznie jeden mozg, ktéry w czasie zycia stale si¢ uczy|[37].

Sztuczne sieci neuronowe sa sposobem, w jaki komputer prébuje doréwnaé biologicz-
nemu pierwowzorowi. Sieci te sg systemami obliczeniowymi o budowie réwnolegtej, ktore
sktadaja si¢ z duzej ilodci mniejszych proceséw potaczonych ze soba. Sieci neuronowe
czesciowo wykorzystuja struktury analogiczne do tych obecnych w ukltadzie nerwowym
cztowieka. Kazdy osobny wezel przedstawia sie jako sztuczny neuron zilustrowany na
Rysunku Sztuczny neuron jest komputerowym modelem inspirowanym dziataniem
naturalnych neuronow.

Funkcja neuronéw, tak naturalnych, jak i sztucznych, jest przekazywanie informaciji,
dlatego sieci neuronowe sa wykorzystywane gtéwnie w dziedzinach bazujacych na prze-
twarzaniu i uzyskiwaniu danych. Sztuczne sieci neuronowe moga stuzy¢ do nasladowania
prawdziwych odpowiednikéw tak, by umozliwi¢ badanie zachowan zwierzat, jak rowniez
do rozpoznawania wzorcow, ich przewidywania czy poroéwnywania.

W sieci neuronowej analogicznie do modelu biologicznego, pomiedzy poszczegdlnymi
neuronami wstepuja potaczenia. Te sztuczne ,,synapsy”, czyli wejécia do wezta, sg mnozone
przez wagi. Wagi danego wejscia sa przeliczane za pomocg funkcji matematycznych i
determinujg aktywacje wezta. Kolejna funkcja oblicza wage wyjscia sztucznego neuronu.

Kluczowym elementem struktury sztucznych sieci neuronowych sa warstwy. Warstwa

to zbior neuronéw dziatajacych wspédlnie, a kazda warstwa moze mie¢ swoje unikalne
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Funkcja Neurnn
aktywacji

Rysunek 2.1: Sztuczny neuron - schemat dziatania

funkcje. W sieciach neuronowych mozna wyrézni¢ kilka rodzajow warstw, z ktérych kazda
spelnia okreslong role w przetwarzaniu danych. Skladaja sie na nie warstwa wejSciowa,
wyjsciowa i warstwy ukryte. Warstwa wejsciowa przyjmuje dane i przekazuje je dalej
do warstw ukrytych. Warstwy ukryte przetwarzaja informacje, wydobywajac z danych
abstrakcyjne reprezentacje. Wreszcie, warstwa wyjsciowa generuje koncowy wynik lub
predykcje. Organizacja i liczba warstw w sieci neuronowej stanowi kluczowy element w
osigganiu efektywnosci i skuteczno$ci modelu. Schemat sztucznej sieci neuronowej przed-

stawia Rysunek [2.2] [21].

2.4 Operacje konwolucji

Konwolucja jest operacja matematyczna, polegajaca na ekstrakcji informacji z obra-
zé6w. Pomimo tego, ze splot jest prosta operacja, to nadal jest bardzo uzyteczna w prak-
tyce. Latwo mozna przeanalizowaé i zrozumieé jej dziatanie, a jej implementacja moze
zosta¢ sprawnie przeprowadzona. Operacja konwolucji jest niezalezna i liniowa. Nieza-
leznoé¢ oznacza, ze zawsze wykonuje sie te same operacje w kazdym punkcie obrazu.
Liniowo$¢ operacji odnosi sie do faktu, ze kazdy piksel podmieniany jest przez liniowe

polaczenie jego sasiadow [30].
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Warstwy
Warstwa 1. warstwa | 2. warstwa | Warstwa
wejsciowa ukryta ukryta wyjsciowa
Meuron F——-> MNeuron
S‘\-"ﬂﬁ/ \ waga
Wejscie ] » Neuron  waga 1 T Meuron FWyiEci=
waga 2 . /.—‘/;’
\\"‘ Meuron Meuron
Wejscie 4—m Neuron _ MNauron FWyjgcied
waga 4
/
T Meuron —— Meuron
o

Fierunek przepfyww danych

Rysunek 2.2: Schemat sztucznej sieci neuronowe;

2.4.1 Przyklad dziatania

Przed rozpoczeciem operacji konwolucji nalezy wykona¢ 3 bardzo wazne kroki:

1. Dobranie filtra konwolucyjnego, ktory jest zdefiniowany przez uzytkownika i jest
prezentowany w macierzy, ktora posiada tyle wymiarow ile przetwarzane dane, a
takze nieparzysta liczba elementow w kolejnych wymiarach macierzy. Dobrany filtr
bedzie stosowany dla kazdego piksela obrazu. W przypadku przetwarzania obrazu

filtr konwolucyjny bedzie dwuwymiarowy.

2. Wybér przesuniecia filtra konwolucyjnego, ktory bedzie przesuwany po danych wej-
sciowych, by wykona¢ operacje dla kazdego piksela. Najczesciej spotykane jest prze-

suniecie o jeden, ale nie znaczy to, ze nie istniejg inne warianty.

3. Wybér sposobu reprezentacji przestrzeni bez pikseli, ktéry bedzie stosowany przy
granicznych danych. Istnieje kilka sposobéw, na jakie mozna zapisa¢ wartosci wy-
chodzace poza obszar danych wejsciowych. Zazwyczaj przyjmuje si¢, ze poza okre-
slonym obszarem komoérki macierzy przyjmuja warto$é 0, ale czasem spotyka sie
metody wypetnienia ostatnig wartoscig przygraniczng lub zapetlania warto$ci ma-

cierzy w cykliczny sposéb [30].
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4. Dobér jaka operacja matematyczna bedzie scala¢ wynik mnozenia warto$ci maciezy
wejsciowej z filtrem konwolucyjnym. Wynik tej operacji matematycznej bedzie za-

pisywany do maciezy wyjsciowe;j.

Proces operacji konwolucji zobrazowany na Rysunku [2.3] mozna opisaé¢ na przyktadzie

obrazu w ponizszy sposob:

1. Wykonywanie operacji przemnozenia wartosci piksela i wartosci pikseli z nim sgsia-
dujacymi przez wartosci odpowiednich pozycji filtra konwolucyjnego, a wykonanie

koncowej operacji matematycznej wybranej przed poczatkiem procesu.

2. Przypisanie obliczonej wartosci pikselowi wynikowemu dla odpowiedniej lokalizacji
filtra.

3. Powtarzanie powyzszych krokéw dla kazdego z elementéw danych wejéciowych.

Dane wejsciowe

e

5|2|6|8zol1]2

al3]a|s|1]9]|6]3] Filtr

3l9|2|a]7[7]|6]09 o \ Wyjscie
Tis44al6(8|2]2]1 AnE

846|238 e z
s|8fofof1]0]2]3

9l2(6|6[3]|6|2]1

9ls|{8|2[6|3|4]s5

(-1x5) + (0x2) + (1x6) +
(2x4) + (1x3) + (2x4) +
(1x3) + (-2x9) + (0x2) =5

Rysunek 2.3: Przyktad dzialania operacji konwolucji

Dziatanie operacji konwolucji na prostym przyktadzie macierzy jednowymiarowe;j:

Przyktadowa macierz wejsciowa M moze wygladaé¢ nastepujaco:
M =1,2,3,4,5,6,7,8,9,10] (2.1)
Przyktadowy filtr F' dla macierzy jednowymiarowej moze wyglada¢ w ponizszy sposdb:
F =[3,8,5] (2.2)

Jako koncowg operacje matematyczng w ramach przyktadu wybrano $rednig arytme-
tyczng, wiec na koniec wynik mnozenia wartosci macierzy wejsciowej z filtrem bedzie

trzeba podzieli¢ przez 3
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Przeprowadzenie operacji na pierwszej wartosci przyjmujac najczesciej stosowane za-
tozenie, ze wartosci nieokreslone w macierzy danych wej$ciowych maja wartosé 0:

Jesli rozpoczyna sie operacje od pierwszej wartosci macierzy wejsciowej nalezy ustawic
filtr tak by jego érodek znajdowal sie na pierwszym elemencie co w tym wypadku sprawia,
ze pierwszy element filtra naktada sie z nieistniejacym elementem macierzy wejsciowej. 7Z

tego powodu pierwszy element filtra mnozy sie z przez 0 co wynika z powyzszego zatozenia.

MI0]- F[1] + M[1] - F[2] + M[2] - F[3]
0-3+1-8+2-5=18
18/3 = 6 (2.3)

Nowa wartos¢ w macierzy wynikowej dla pierwszego elementu macierzy wejsciowej
bedzie wynosi¢ 6. Pdzniej nastepuje przesuniecie do nastepnego elementu macierzy wej-

Sciowej i proces sie powtarza.

2.4.2 Zastosowanie operacji konwolucji

Operacje konwolucji znajduja zastosowanie w analizie oraz przetwarzaniu obrazdéw,
szczegblnie w wykrywaniu krawedzi, operacjach rozmycia i wyostrzania, identyfikacji tek-
stur oraz wielu innych zadaniach z zakresu przetwarzania obrazow. Operacje konwolucji
sg takze stosowane w przetwarzaniu sygnatéow takich jak na przyktad audio. Filtrow kon-
wolucyjnych uzywa sie do filtrowania sygnatow, analizy czestotliwosci oraz redukcji szu-
moéw. Operacje konwolucji stosuje sie tez w dziedzinie biomedycyny przy przetwarzaniu
i analizie sygnaléw elektroencefalogramowych (EEG), elektrokardiogramowych (EKG).
Operacje konwolucji sg tez stosowane w uczeniu maszynowym, gdyz sg podstawowym
procesem w konwolucyjnych sieciach neuronowych, ktérych uzywa sie¢ przy problemach

rozpoznawania wzorcéw i klasyfikacji obiektéw |3, |30} [71].

2.4.3 Konwolucyjne sieci neuronowe

Konwolucyjne sieci neuronowe sg jednym z najbardziej popularnych typéw gtebokich
sieci neuronowych. Te sieci maja wiele warstw a wérdd nich: konwolucyjne, nieliniowe
oraz zageszczenia. W warstwach konwolucyjnych wykorzystuje sie filtry, ktére sa apliko-
wane na fragmentach danych wejsciowych, wykonujac operacje konwolucyjne polegajace
na mnozeniu wartosci pikseli przez odpowiednie wagi, a nastepnie sumowaniu i usrednia-
niu uzyskanych wynikéw. Konwolucyjne sieci neuronowe znalazty szerokie zastosowanie
w problemach zwigzanych z wykrywaniem lokalnych wzorcéw i cech w danych takich jak

na przyktad: tekstury czy kolory [3], [70].
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2.5 Sie¢ syjamska

Sie¢ syjamska (ang. Siamese network) jest wykorzystywana do zadania weryfikacji sy-
gnatur biometrycznych. Jest oparta na podejsciu uczenia dyskryminatywnego w ramach
modeli opartych na funkcji energii, ktérej celem jest opisanie stopnia dopasowania lub
niezgodnosci migedzy dwoma obiektami. Dziala na zasadzie porownywania dwoch iden-
tycznych obrazéw, ktére sa podawane na wejscie sieci. W wyniku nauki na tych obrazach
otrzymuje sie warto$¢ binarng. Jesli warto$¢ wynosi "0", oznacza to, ze obrazy nalezg do
tej samej klasy, a jesli wynosi "1", oznacza to, ze obrazy naleza do réznych klas [32]. Sie¢
syjamska jako podejscie do uczenia metryki otrzymuje pary obrazow, zawierajacych po-
zytywne i negatywne prébki, aby trenowa¢ model sieci. Wykorzystuje funkcje straty (np.
strata kontrastowa), aby obliczy¢ odlegto$¢ miedzy tymi parami obrazéw. Sieé¢ syjamska
charakteryzuje sie udziatem wag wspélnych dla obu gatezi sieci, co pozwala na uzyskanie
istotnego wzorca miedzy obrazami w gltebokim uczeniu metryki. Sie¢ syjamska moze by¢

réwniez taczona z siecia konwolucyjna (ang. Convolutional Neural Network) [72].

2.6 Perceptron - przyklad sieci neuronowej

Proste modele sieci neuronowych byly waznymi kamieniami milowymi w badaniach
nad technologia uczenia maszynowego. Jednym z przyktadowych prostych modeli sieci
neuronowych jest perceptron. Rozwdj sztucznych sieci neuronowych zostat zainicjowany
przez koncepcje perceptronu, sformutowang przez psychologa Franka Rosenblatta w 1957
roku. Koncepcja ta, opisana jako "Perceptron: automat dostrzegajacy i rozpoznajacy (ang.
The perceptron, a perceiving and recognizing automaton Project Para)'[53], nawiazywata
do funkcji mézgu i receptoréw systeméw biologicznych, starajac sie nasladowacé ich dzia-
tanie[31].

Podstawowym elementem perceptronu jest sztuczny neuron, ktéry przyjmuje cigg da-
nych wejsciowych x;, gdzie i € 1,2,..., N, i oblicza ich wazona sume. Wagi w w percep-
tronie przyjmuja ograniczone wartosci rzeczywiste. Proces dostosowywania wag dazy do
minimalizacji bledu przewidywania wyniku y, ktory jest wyjsciem perceptronu. Wagi na
neuronach sg zmieniane w kazdej iteracji nauki sztucznej sieci neuronowej w celu poprawy
doktadnosci przewidywania [31].

Mechanizm perceptronu wykazuje analogie do procesow zachodzacych w uktadzie od-
bierajacym bodzZce wzrokowe i koncentrujacym sie na tablicy czujnikow, jak to przed-
stawiono w [2.4] Jednostka S, pelni funkcje aktywacji. W kontekscie sieci neuronowych,
funkcja aktywacji to matematyczne przeksztatcenie, ktore decyduje, czy dane wejsciowe
(sumy wazonych wartosci) spowoduja aktywacje neuronu czy tez nie. Funkcje aktywacji
wprowadzajg nieliniowos¢ do dziatania sieci, umozliwiajac modelowaniu ztozonych rela-

cji i wzorcow w danych. Wynik dziatania tego mechanizmu, czyli aktywacja jednostki
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S, determinuje emisje binarnego sygnatu wyjsciowego. Zbiér losowo wybranych czujni-
kow jest potaczony z kolejnym poziomem struktury sieci, okreslanym jako jednostki A.
Kazda z jednostek A pelni role podstawowej jednostki konstrukcyjnej, analogicznie do
opisu wezesniejszego, przy czym wagi (+1 lub —1) przypisane do wejsé kazdej jednostki
A sg dobierane w sposéb losowy.

Dziatanie perceptronu mozna opisa¢ w sposob przedstawiony w Réwnaniu [2.4]

0, jedli N (z;-w;) <0
1, jesli >ty (- w;) >0

Gdzie:

N to liczba wejs$¢ perceptronu,

0 to prég aktywacji,

y to sygnal wyjsciowy, ktéry przyjmuje wartos¢ 0 lub 1 w zaleznosci od wyniku

sumy wazonej i progu aktywacji.
o x; to warto$¢ sygnatu na i-tym wejsciu,

e w; to waga przypisana do i-tego wejscia,

N ;- w; to suma wazona sygnaléw wejsciowych,

W przypadku gdy suma wazona jest mniejsza lub réwna 0, perceptron nie jest aktywo-
wany (y = 0) - sygnal wyjsciowy wynosi 0, co jest reprezentowane przez "brak aktywacji',
a w przypadku gdy suma wazona jest wieksza od 0, perceptron jest aktywowany (y = 1)
- sygnal wyjsciowy wynosi 1, co jest reprezentowane przez "aktywacje'[31].

Sygnatem wyjsciowym perceptronu jest wynik obliczen, ktéry jest przeksztatcony po-
przez funkcje aktywacji i reprezentuje stan neuronu dla danego zestawu wejé¢. Ten sygnat
wyjéciowy jest nastepnie przekazywany do dalszych neuronéw w sieci lub stanowi osta-
teczny wynik w zaleznosci od liczby warstw modelu [31].

Rosenblatt rozwazal rézne konfiguracje perceptronéw, w tym perceptrony z pojedyncza
warstwa ukryta i perceptrony wielowarstwowe. Do szkolenia perceptronow Rosenblatt
zaproponowat rézne warianty procedury "korekcji btedow', ktora w praktyce polega na
dostosowywaniu wag w odpowiedzi na btedy w klasyfikacji. Ostateczny werdykt na temat
mozliwosci perceptronu zapadt, gdy Minsky i Papert (1969) |46] udowodnili, ze perceptron
jednowarstwowy nie jest w stanie zaimplementowa¢ funkcji logicznej XOR, co wykazato
ograniczenia perceptronu w klasyfikacji wzorcéw. Pomimo tych ograniczen, perceptrony

staty sie fundamentem dla dalszych badan nad sieciami neuronowymi [31].
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Rysunek 2.4: Struktura perceptronu [31].

2.7 Charakterystyka gltebokiego uczenia

Za sprawg sieci neuronowych, ktére sa podtypem uczenia maszynowego, powstato
uczenie gtebokie. Ta podklasa uczenia maszynowego jest opracowywana przez naukowcow
w duzej mierze od 2006 roku i od momentu, w ktérym powstalta, byta wykorzystywana z
duza skutecznoscig w wielu dziedzinach [4]. Rysunek przedstawia glebokie uczenie z

osadzeniem go w klasyfikacji sztucznej inteligencji.

Sztuczna Inteligencja

Uczenie Maszynowe

nspirowane Mézgiem

Sieci Neuronowe

Gtebokie
Uczenie

Rysunek 2.5: Glebokie uczenie i jego klasyfikacja w dziedzinie sztucznej inteligencji [60].
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Charakterystycznymi cechami gtebokiego uczenia sa hierarchiczne podejscie do uczenia
oraz gleboka architektura (wykorzystanie duzej ilosci warstw ukrytych). Podczas uczenia
gtebokiego dla poszczegdlnych sztucznych neuronéw modelu szacowane sa wagi, w taki
sposéb, by umozliwi¢ przeptyw danych i wykonanie okreslonego zadania.

Sie¢ neuronowa uzywana w glebokim uczeniu posiada wiele warstw ukrytych, co po-
zwala przeprowadzac¢ wieloetapowe, nieliniowe przetwarzanie danych o hierarchicznej struk-
turze [b5, 24]. Te informacje sa wykorzystywane podczas nauki do wyodrebniania cech i
klasyfikacji wzorcéw z danych wejsciowych. W gleboki uczeniu, podczas ktorego przepro-
wadza si¢ ekstrakcje cech z danych wejsciowych, obecna jest hierarchiczna budowa sieci
neuronowej, pozwalajaca na reprezentowanie nieprzygotowanych informacji [7]. Dlatego
glebokie uczenie obejmuje hierarchie poje¢ i cech w taki sposéb by pojecia wysokiego
poziomu byty definiowalne przez pojecia niskiego poziomu odwrotnie. Glebokie uczenie
jest bardzo uniwersalnym podejSciem, przez co stosuje sie je w rozwigzywaniu problemow
z prawie wszystkich dziedzin.

Uczenie glebokie, podobnie jak uczenie maszynowe w ogolnosci, mozna podzieli¢ na
podstawie charakteru dostepnych danych uczacych, stopnia nadzoru i sposobu, w jaki

algorytmy sa trenowane, na ponizsze podtypy [4]:
» glebokie uczenie nadzorowane
» glebokie uczenie czesciowo nadzorowane
o glebokie uczenie nienadzorowane

o glebokie uczenie ze wzmacnianiem

2.7.1 Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane to technika szkolenia, w ktorej zestaw danych uczacych uzywa-
nych do treningu algorytmu obejmuje zestawione rozwigzania problemu, nazywane etykie-
tami. W tym podejsciu glebokiego uczenia, wejscia sa potaczone z odpowiadajacymi im
dopasowanymi wyjsciami w srodowisku. W momencie pojawienia si¢ konkretnych danych

na okreslonym wejsciu, zachodzi formalna operacja przepisania [4].

2.7.2 Uczenie czeSciowo nadzorowane

Uczenie cze$ciowo nadzorowane jest procesem nauki, ktéry ma miejsce w oparciu o
zbiory danych, ktore sg czesciowo oznaczone. W pewnych przypadkach techniki uczenia
ze wzmocnieniem oraz Generatywne Sieci Przeciwstawne sa stosowane jako metody w

ramach uczenia p6t-nadzorowanego [4].
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2.7.3 Uczenie nienadzorowane

Systemy uczenia nienadzorowanego to takie, ktére sg zdolne do dzialania bez obec-
nosci etykiet danych. W tym przypadku model uczy sie¢ wewnetrznej reprezentacji lub
istotnych cech w celu odkrycia nieznanych relacji, czy tez struktury w danych wejscio-
wych. Czesto klasyfikacja, redukcja wymiaréw oraz techniki generatywne sa uwazane za

podejécia nienadzorowanego uczenia [6).

2.7.4 Glebokie uczenie ze wzmacnianiem

Glebokie uczenie ze wzmacnianiem jest paradygmatem uczenia maszynowego, ktory
taczy elementy gtebokiego uczenia, w tym tworzenie hierarchicznych reprezentacji cech, z
technikami wzmacniania, czyli uczenia poprzez interakcje z otoczeniem i systematyczna
optymalizacje zachowan. W tym podejsciu agent uczenia maszynowego, bedacy decyzyj-
nym podmiotem, dziatla w pewnym Srodowisku, podejmuje akcje i otrzymuje nagrody
lub kary w zaleznosci od podejmowanych dziatan. Celem gtebokiego uczenia ze wzmac-
nianiem jest nauczenie agenta efektywnego zachowania w celu maksymalizacji nagréd w

danej interakcji ze Srodowiskiem. [4].

2.8 Glebokie uczenie metryki

Glebokie uczenie metryki to podejécie w dziedzinie uczenia maszynowego, ktore ma na
celu nauczenie sie odpowiednich reprezentacji danych by oceni¢ podobienstwa lub odle-
glosci miedzy przyktadami. Metryki te sg wykorzystywane do porownywania i klasyfikacji
danych na podstawie ich podobienstwa. W gltebokim uczeniu metryki stosuje sie gtebokie
sieci neuronowe do nauki reprezentacji danych, ktore sg wydajne w wyodrebnianiu istot-
nych cech z danych wejsciowych. Te reprezentacje sa nastepnie uzywane do obliczania
odlegtosci lub podobienstwa miedzy réznymi obiektami. W procesie uczenia modelu me-
trycznego wykorzystuje sie funkcje kosztu, ktore minimalizuja réznice miedzy podobnymi
przyktadami i maksymalizuja réznice miedzy niepodobnymi obiektami [32].

Kazdy zbiér danych ma swoje specyficzne problemy zwigzane z klasyfikacja i grupowa-
niem (klastrowaniem). Metryki odlegtosci, ktére nie wykazuja dobrej zdolnosci przetwa-
rzania danych, niezaleznie od problemu, mogg nie przynosi¢ udanych rezultatéw w kla-
syfikacji danych. Dlatego tez konieczna jest dobra miara odlegtosci, aby osiagnaé¢ udane
rezultaty dla danych wejsciowych. W celu rozwigzania tego problemu, przeprowadzono
wiele prac, wykorzystujac podejécia uczenia metryk [32].

Uczenie metryki dostarcza nowej miary odlegtosci poprzez analize danych. Podejscie
oparte na uczeniu metryk, ktore przeprowadza proces uczenia na danych, posiada wieksza
zdolno$é¢ do rozrdzniania probek danych. Gtéwnym celem uczenia metryk jest utworzenie

nowej przestrzeni danych w ktorej obiekty nalezace do tych samych klas beda znajdowaé
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sie blisko siebie. Podczas nauki jest to osiggane poprzez zmniejszanie odlegtosci miedzy
probkami tej samej klasy oraz zwiekszenia odlegtosci miedzy prébkami réznych klas zgod-

nie ze schematem zaprezentowanym na Rysunku [2.6]32].
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Rysunek 2.6: Glebokie uczenie metryki [32].

Glebokie uczenie metryki integruje koncepty glebokiego uczenia i uczenia metryki, co
pozwala na wykorzystanie zaawansowanych modeli gtebokich sieci neuronowych do eks-
trakeji cech i jednoczesne nauczenie odpowiedniej metryki odlegtosci. W gtebokim ucze-
niu metryki, model jest trenowany tak, aby zminimalizowa¢ odlegtos¢ miedzy obiektami
tej samej klasy i maksymalizowaé¢ odlegto$é miedzy obiektami réznych klas. Kluczowym
elementem glebokiego uczenia metryki jest zdefiniowanie funkcji straty, ktora skutecznie
kieruje proces uczenia w celu osiagniecia tego celu. Ostatecznym celem glebokiego uczenia
metryki jest nauczenie modelu, ktéry moze przeksztalci¢ dane wejSciowe w taki sposob,
ze odlegtosci w nowej przestrzeni cech mogg by¢ wykorzystane do réznych zastosowan,

takich jak klasyfikacja, grupowanie, czy wyszukiwanie najblizszego sasiada.
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2.8.1 Obliczanie metryki odleglosci

Niech X = [z1,7,...,2x]|eR>YN oznaczaja zbiér probek treningowych, gdzie z;eR?
jest i-tg probkg treningu, N jest catkowita liczba danych treningowych a d to liczba
cech dla kazdej probki. Kazda probka z; jest reprezentowana jako wektor o d wymiarach.

Odlegloé¢ pomiedzy przyktadami z; i x; moze obliczana ponizszym wzorem [32]:

dar (i, 25) = /(s — ;)" M (w; — ) (2.5)

Gdzie M oznacza macierz wazaca lub macierz metryki, ktéra wptywa na obliczanie

odleglosci migdzy dwiema probkami x; i x; w przestrzeni cech.

Metryka das(z;, z;) musi posiada¢ kilka cech:

dM<$Z',.fL'j >O<:>Z7£j

) (
dy(zi, ) =0 2, =x; (

(
|zix;| + |zjk] > |z (

Dodatkowo macierz M musi spetnia¢ warunki:

det(M) >0 (2.11)

Metryka dys(z;, z;) musi posiadaé kilka wtasciwosci. Po pierwsze, powinna zwracaé
warto$ci nieujemne, czyli zadne odleglo$ci nie moga by¢ ujemne. Po drugie, powinna
spelnia¢ zasade tozsamosci nierozréznialnych, co oznacza, ze dys(x;, ;) bedzie réwne zero
tylko wtedy, gdy x; 1 x; sa takie same. Trzecia cecha jest symetria, czyli dp(x;, ;) bedzie
takie samo jak dp(x;,z;), niezaleznie od kolejnosci z; i z;. Kolejng wazng wlasciwoscia
jest nieréwnos¢ trojkata, ktora mowi, ze odlegtos¢é miedzy x; i z; plus odlegto$¢ miedzy
x; 1 o, musi by¢ wigksza lub réwna odleglosci miedzy x; i ;. Ponadto, macierz M musi
by¢ symetryczna i pozytywnie potokreslona. To oznacza, ze wszystkie warto$ci wlasne lub
wyznaczniki M muszg by¢ wigksze od zera lub rowne zeru, aby macierz byta pozytywnie

potokredlona. Gdy rozwiniemy M:

Gdy rozwinie sie M w ponizszy sposob:
M =WwWTw (2.12)
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To metryke odlegto$ci mozna zapisac:

dpr (i, 25 = \/(l’z‘ —x;) T M (z; — z5)
= /(@i — ) TWTW (z; — )

Dzieki wtasciwosci liniowej transformacji macierzy W, mozna obserwowaé pewne zalez-
nosci w infrastrukturze uczenia metryki. Z Réwnan wynika, ze odlegtos¢ euklidesowa
miedzy dwoma probkami w przeksztatconej przestrzeni jest réwna odlegtosci Mahalano-
bisa miedzy nimi w oryginalnej przestrzeni. Ta zaleznos¢ pozwala lepiej zrozumie¢ struk-
ture danych i proces uczenia metryki [32].

Posiadanie lepszej zdolnosci reprezentacyjnej danych pozwala na doktadniejsze prze-
widywanie w problemach klasyfikacji i grupowania. Gtéwnym celem uczenia metryki jest
nauka dobrej metryki odlegtosci na podstawie dostepnych danych. Metryka odlegtosci do-
starcza nowej reprezentacji danych, ktora charakteryzuje sie bardziej znaczacymi i skutecz-
nymi zdolnosciami dyskryminacyjnymi, uwzgledniajac podobienstwa miedzy probkami.
Warto zauwazy¢, ze liniowa transformacja jest istotnym aspektem w uczeniu metryki.
Liniowe podejscia do uczenia metryki oferuja wiekszg elastyczno$é w definiowaniu ograni-
czen w przestrzeni przeksztatconych danych oraz poprawiajg wydajnos¢ procesu uczenia.
Maja one rowniez inne korzysci, takie jak odporno$é¢ na przeuczenie. Niemniej jednak,
cho¢ metody liniowe sg pomocne w nauce metryki, istnieje mozliwos¢ osiagniecia jeszcze
lepszych zdolnosci reprezentacyjnych danych. Aby lepiej zrozumieé dane, wazne jest, aby
dostosowacé sie do ich naturalnej struktury [32].

Nalezy jednak pamietac¢, ze liniowa transformacja ma swoje ograniczenia, szczegdlnie
w przypadku nieliniowych struktur cech. Dlatego w uczeniu metryki stosuje si¢ rowniez
metody nieliniowe, takie jak metody jadrowe, ktore przenoszg problem do przestrzeni
nieliniowej. Niemniej jednak, podejscia nieliniowe moga by¢ podatne na przeuczenie, cho-
ciaz sg praktyczne w rozwigzywaniu probleméw nieliniowych. W latach 10 XXI w. coraz
wieksze zainteresowanie wzbudza gtebokie uczenie metryki, ktére moze stanowi¢ bardziej
skondensowane rozwigzanie dla obu podejs¢, pozwalajac jednoczesnie rozwigzaé¢ pewne

problemy, ktére wystepuja w obu podejsciach [32].

2.8.2 Rébznice miedzy uczeniem metryki a glebokim uczeniem
metryki

W odréznieniu od tradycyjnych metod uczenia maszynowego, ktére wymagaja recz-

nego konstruowania reprezentacji cech danych przed etapem klasyfikacji, uczenie gtebokie

dazy do nabywania wyzszego poziomu abstrakcji danych poprzez wlaczenie tego procesu

w sama strukture modelu. W ramach uczenia gtebokiego, model jest w stanie samoistnie
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wyodrebnia¢ bardziej ztozone i hierarchiczne cechy z surowych danych, co pozwala na au-
tomatyczng ekstrakcje istotnych informacji jednocze$nie w trakcie przetwarzania danych.
Wprowadzenie biblioteki cuDNN przez NVIDIA umozliwito wykorzystanie mocy oblicze-
niowej GPU w wielu strukturach (ang. framework) uczenia gtebokiego, takich jak Caffe,
TensorFlow czy PyTorch [55].

Podstawowe metryki podobieristwa, takie jak odlegto$é¢ euklidesowa, Matusity [44]i
Bhattacharyya [8], sa czesto stosowane w klasyfikacji danych. Jednak maja one swoje
ograniczenia i nie zawsze daja satysfakcjonujace wyniki. W odpowiedzi na to, zapropono-
wano |17} 63, 67] podejscie oparte na metryce Mahalanobisa, ktére pozwala na bardziej
efektywna klasyfikacje danych za pomocg tradycyjnego uczenia metrycznego. W tym po-
dejsciu dane sg transformowane do nowej przestrzeni cech, ktora lepiej separuje klasy.
Zwykle metody uczenia metryki skupiaja sie na liniowych transformacjach danych i nie
uwzgledniaja nieliniowych zaleznosci [73]. Dlatego nie zawsze sa w stanie wydoby¢ pelna,
wiedze z danych. Chociaz prébowano rozwigzaé¢ ten problem przez zastosowanie podej-
Scia opartego na funkcjach jadrowych, nie zawsze przynosi to zadowalajgce rezultaty ze
wzgledu na pewne trudnosci, takie jak skalowanie |10]. W przeciwienistwie do tradycyjnych
metod uczenia metryki, uczenie gtebokie radzi sobie z tym problemem, wykorzystujac nie-
liniowe funkcje aktywacji, co pozwala na efektywna ekstrakcje nieliniowych wzorcow i cech
w danych [32].

W dziedzinie uczenia gtebokiego wigkszos¢ istniejacych rozwigzan skupia si¢ gtownie
na architekturze modelu, a nie na metryce odlegtosci w nowej przestrzeni reprezentacji
danych. Jednak w XXI wieku podejscia oparte na odlegtosci zyskaty duza popularnosé
w uczeniu gltebokim [32]. Uczenie glebokie metryki ma na celu zwiekszenie odlegtosci
miedzy niepodobnymi prébkami, jednocze$nie zmniejszajac odlegto$é miedzy podobnymi
probkami [26]. W tym celu wykorzystuje sie funkcje straty metrycznej. Poprzez daze-
nie do zblizenia probek z tych samych klas i oddalania probek z réznych klas od siebie,
sieci glebokie sg w stanie efektywnie sie uczy¢. W swojej pracy Redukcja wymiarowosci
poprzez uczenie sie niezmiennego mapowania (ang. Dimensionality Reduction by Learn-
ing an Invariant Mapping) R. Hadsel przeprowadzil eksperymenty na zbiorze danych
MNIST, gdzie wykorzystano funkcje straty kontrastowej [23], aby analizowa¢ odlegtosci
miedzy podobnymi i niepodobnymi obrazami w kolejnych epokach. Wyniki eksperymentu
przedstawione na Rysunku potwierdzity, ze wykorzystanie relacji odlegtosci w sieciach
syjamskich (ang. Siamese networks) pozwala skutecznie osiagaé¢ zamierzone cele tego po-
dejscia [32].

2.9 Elementy glebokiego uczenia metryki

Na gtebokie uczenie metryki sktadajg sie trzy wazne elementy:

 informacyjne probki wejsciowe
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Sieci syjamskie

Dystans pomigedzy niepodobnymi obrazami
1wezelqo lwAugopod Azpdiwod suejsig

I 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Epoch

=== Niepodobne obrazy Podobne obrazy

(a) (b)

Rysunek 2.7: Zaleznos¢ odlegtosci dla sieci syjamskiej: (a) pozadanej dyskryminacji mie-
dzy cyframi trzy i osiem pisanymi odrecznie, (b) zastosowanie sieci syjamskich dla cyfr
trzy i osiem. [32].

o struktury modelu sieciowego

o funkcja straty metrycznej

2.9.1 Dobér prébek wejsciowych

Waznym aspektem jest selekcja odpowiednich prébek, ktéra ma duzy wplyw na sku-
tecznos¢ klasyfikacji i grupowania danych. Wybér probek treningowych moze byé doko-
nywany w rozny sposob, na przykitad poprzez losowe wybieranie par pozytywnych czyli
probek posiadajacych ta samg etykiete co obiekt, ktory jest w danej chwili punktem odnie-
sienia i negatywnych, czyli takich o etykiecie innej niz probka odniesienia. Jednak bardziej
zaawansowane techniki, takie jak selekcja trudnych negatywnych prébek (ang. hard nega-
tive mining) [57] czy selekcja informacyjnych tréjek, moga przyniesé lepsze rezultaty. W

gtebokim uczeniu metryki mozna podzieli¢ probki w ponizszy sposéb:

o FLatwe probki: Sa to pary probek, ktére naleza do tej samej klasy i sa podobne do
siebie. Innymi stowy, odlegto$¢ miedzy nimi w przestrzeni cech jest niewielka. To
probki, ktore powinny by¢ "tatwo'rozrézniane przez model, poniewaz reprezentuja

te same lub bardzo zblizone cechy.

o Trudne prébki: Sa to pary prébek, ktore nalezg do réznych klas i sa sobie bardzo
podobne. W przestrzeni cech odlegto$¢ miedzy nimi jest mata, mimo ze naleza do

roznych klas.

o Péltrudne proébki: Pottrudne probki sa probkami, ktére znajduja sie pomiedzy

tatwymi a trudnymi prébkami. Sa to pary probek z réznych klas, ale w przestrzeni
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cech majg pewne odlegtosci. Sg trudniejsze do rozréznienia niz tatwe probki, ale nie

tak trudne jak trudne prébki.

Wezesniejsze podejscie polegajace na wykorzystywaniu tatwych probek moze prowa-
dzi¢ do ograniczonej skutecznosci modelu po osiagnieciu pewnego poziomu [57]. Dlatego
istotne jest korzystanie z probek, ktore posiadaja wysoka zdolnosé dyskryminacyjna, czyli
zdolnos¢ probek do skutecznego i precyzyjnego rozrézniania miedzy réoznymi kategoriami
lub klasami [15]. Dzigki temu mozna osiagnaé lepsze rezultaty treningu i efektywniejsze

uczenie sie w ramach gtebokiego uczenia metryki.

W gtebokim uczeniu metryki istnieje potrzeba identyfikacji trudnych negatywnych
probek, ktore sg blednie zaklasyfikowane jako pozytywne na podstawie danych treningo-
wych. Metoda selekcji péttrudnych negatywnych probek (ang. semi-hard negative mining)
zostata zaproponowana w celu znalezienia negatywnych probek znajdujacych si¢ wewnatrz
marginesu. Margines to odlegtos¢, ktora jest utrzymana miedzy granicami decyzyjnymi
klas w przestrzeni cech, oddalonych od prébki zakotwiczenia, czyli probki danych wybra-
nej jako punkt odniesienia woko6t ktorej model jest uczony rozrézniania innych probek
[56]. Ta metoda oferuje bardziej ptynne przejscie miedzy prébkami pozytywnymi i nega-
tywnymi w poréwnaniu do selekcji trudnych negatywnych prébek. W literaturze mozna
znalez¢ rowniez inne podejscia, takie jak probkowanie negatywnych klas, ktére wykorzy-
stuja negatywne prébki z réznych klas w celu tworzenia trudnych przyktadéw [58]. Wybér
odpowiednich negatywnych prébek ma istotne znaczenie dla skutecznego treningu modeli

gltebokiego uczenia metryki i moze wpltywaé na osiagane rezultaty [32].

Dobér odpowiednich probek treningowych ma kluczowe znaczenie dla efektywnosci
uczenia sie sieci. Wybdr préobek informatywnych jako etapu wstepnego przetwarzania
moze istotnie zwigkszy¢ skutecznos¢ modelu sieci przed zastosowaniem gtebokiego ucze-
nia metryki. Badania w literaturze jednoznacznie wskazujg na wysoki wpltyw negatywnego
probkowania w glebokim uczeniu metryki. Unikanie zjawiska przeuczenia oraz redukcja
ztozonosci czasowej poprzez selekcje wartosciowych trdjek (ang. valuable triple samples)

probek przyczyniaja sie do znaczacych ulepszen w wydajnosci sieci [32].

2.9.2 Najczesciej stosowane modele sieci w glebokim uczeniu

metryki

Kierujac sie artykutem "Glebokie uczenie metryczne: Ankieta (ang. Deep Metric Le-
arning: A Survey)"M. Kaya [32] w kontekscie glebokiego uczenia metryki najczesciej opi-
sywanymi przyktadami sa sieci syjamskie (ang. Siamese network) i sieci tripletowe (ang.

Triplet network) [32, 9, (13| [25]. Ponizej pokrétce opisano wyzej wspomniane sieci.
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Sie¢ tréjkowa

Sie¢ tripletowa jest wykorzystywana do zadania klasyfikacji. Jej gléwnym celem jest
zwickszenie mocy dyskryminacyjnej modelu poprzez wykorzystanie zaréwno relacji we-
wnatrzklasowej, jak i miedzyklasowej. Sie¢ tréjkowa skupia sie na tréjkach probek, skta-
dajacych sie z préobki bazowej, nazywanej réwniez kotwica, (ang.anchor), prébki pozy-
tywnej (ang.positive) i probki negatywnej (ang.negative) [25]. W trakcie treningu sie¢
poréwnuje podobienstwo miedzy parami prébek, a nastepnie wykorzystuje funkcje straty
(na przyktad strate tréjkowa), ktéra stawia sobie za cel minimalizacje odlegtosci miedzy
probka bazowa a probka pozytywng, jednoczesnie maksymalizujac odlegtosé miedzy ko-
twicag a prébka negatywna. Funkcje straty z marginesem dla sieci tréjkowej przedstawiono

na Rysunku [32].

Rysunek 2.8: Schemat straty trojkowej z marginesem «

2.10 Propagacja wsteczna

Algorytm propagacji wstecznej (ang. backpropagation) jest jednym z najwazniejszych
algorytmow uzywanych do uczenia sieci neuronowych. Jego gtéwnym celem jest obliczenie
gradientéw wag sieci neuronowej w celu minimalizacji btedu predykcji. Dziata na zasadzie
propagacji informacji o btedzie z warstwy wyjsciowej do warstw ukrytych sieci, dzigki
czemu umozliwia aktualizacje wag na podstawie tego bledu [40].

Algorytm ten opiera si¢ na regule tancuchowej z rachunku rézniczkowego. W pierw-
szym kroku sie¢ jest inicjalizowana losowymi wagami. Nastepnie, dla kazdego przyktadu
treningowego, obliczane sg warto$ci wyjéciowe dla kazdej warstwy sieci w procesie zwa-
nym propagacja w przod (ang. forward propagation). Po obliczeniu wyjs¢ sieci, nastepuje

krok propagacji wstecznej, w ktorym obliczane sa gradienty wag na podstawie réznicy
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miedzy wyjsciami sieci a oczekiwanymi wartosciami (czyli btedem predykeji). Ten proces
jest realizowany za pomoca reguty tancuchowej, ktéra pozwala na obliczenie gradientu dla
kazdej wagi w sieci, uwzgledniajac wptyw tej wagi na btad predykcji. W kolejnym kroku,
na podstawie obliczonych gradientow, aktualizowane sg wagi sieci przy uzyciu metody
optymalizacji, takiej jak na przyktad. stochastyczny spadek gradientu. Aktualizacja wag
odbywa sie w kierunku przeciwnym do gradientu, co ma na celu minimalizacje funkcji
kosztu sieci [40]. Przyktadowy schemat dzialania algorytmu propagacji wstecznej zostal

zaprezentowany na Rysunku gdzie:

e 4,7, k, | to poszczegdlne neurony.

h to wyjscie z neuronu, oznaczone indeksem odpowiadajacego mu neuronowi. Przy-

ktadowo h; to wyjscie neuronu i, ktére jest rowne f(a;).

W to waga taczaca dwa neurony. Przyktadowo W;; to waga taczaca neurony j i k.

0 to sygnal bledu dla poszczegélnych neuronéw. 9, to sygnat btedu dla neuronu j.

e to blad wejscia dla poszczegdlnych neuronéw. e; to btad wejscia neuronu j.

Algorytm propagacji wstecznej jest iteracyjnie powtarzany dla wszystkich przykta-
déw treningowych w zbiorze uczacym, az do spetnienia warunku zakonczenia, takiego jak
osiggniecie okreslonej liczby iteracji lub wystarczajaco matego btedu predykcji. Algorytm
propagacji wstecznej ma réwniez pewne ograniczenia. Jednym z nich jest problem zwia-
zany 7z zapetlaniem gradientow w glebokich sieciach neuronowych, co moze prowadzié
do problemu zanikajacego gradientu lub eksplodujacego gradientu. Problem zanikajacego
gradientu polega na tym, ze gradienty funkcji kosztu stajg sie coraz mniejsze w miare
przechodzenia wstecz przez sie¢ neuronows podczas aktualizacji wag. W efekcie, wagi
w poczatkowych warstwach sieci sa aktualizowane bardzo wolno lub wcale, co znacznie
utrudnia lub uniemozliwia nauke. Z drugiej strony, problem eksplodujacego gradientu po-
lega na tym, ze gradienty funkcji kosztu staja sie coraz wieksze w miare przechodzenia
wstecz przez sie¢, co prowadzi do bardzo duzej aktualizacji wag, co moze powodowac
niestabilno$¢ modelu. Istnieja sposoby rozwiazania powyzszych probleméw z gradientem.
Techniki regularyzacji, takie jak regularyzacja L2, porzucenie (ang. drop-out) czy nor-
malizacja wsadu, pomagaja kontrolowa¢ wielkos¢ wag i aktywacji w sieci neuronowej, co
moze pombc w rozwigzaniu probleméw z zanikajacymi i eksplodujacymi gradientami. Re-
gularyzacja L2, znana réwniez jako karanie wag, dodaje kare proporcjonalng do kwadratu
warto$ci wag do funkeji kosztu, co zmusza model do uczenia sie mniejszych wag. Porzuce-
nie polega na losowym wytaczaniu pewnych neuronéw podczas treningu, co zmusza model
do uczenia si¢ bardziej odpornych na zaktdcenia reprezentacji. Normalizacja wsadu po-
lega na normalizowaniu aktywacji na kazdej warstwie na podstawie sredniej i wariancji
aktywacji w danym wsadzie, co moze pomoc w stabilizowaniu aktywacji i przyspieszaniu

procesu uczenia [40].
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2.10.1 Algorytm propagacji wstecznej

Aktywnos¢ catkowita naptywajaca do neuronu j (wraz z obciazeniem) jest oznaczona
jako a;, a jego wyjscie jako h; = f(a;). Pomijajac indeksy warstw, ktére informuja zaréwno
o konkretnym neuronie, jak i o warstwie, do ktorej nalezy. Funkcja btedu oblicza stopien
odchylenia ostatecznych wynikéw sieci (y;) od wartosci docelowych (t;). Najczestszym
wyborem jest blad kwadratowy [40]: E = 15,(y, — #,).

Przekazywanie aktywacji w przéd en hy
ik,
o O O O
Oj :
O O — Wyjscie Whi
hi, = f(ay)
L
Wsteczne przekazywanie btedu O -
Wik
Wi =W :
< Blad kT
or = e f'(ar)
e =y, Wi

Rysunek 2.9: Algorytm propagacji wstecznej (ang. Backpropagation algorithm) [40]

Propagacja wsteczna to metoda obliczania gradientu btedu dla kazdej wagi przy ak-
tualnych ustawieniach wszystkich wag. Najprostszym sposobem wykorzystania tego gra-
dientu jest zmiana kazdej wagi proporcjonalnie do jej negatywnego gradientu [40]. Dla
warstw innych niz warstwa wyjsciowa, aktualizacja wagi IW;; ma postac:

OFE . /
AWy = N~ —nh;d;, gdzie 0, =e;f'(a;) = O W) f'(a;)  (2.14)
iJ k

W powyzszym réwnaniu:
AW;; - Zmiana wagi miedzy neuronami ¢ i j.
1 - Wspotezynnik uczenia, ktéry kontroluje wielkosé krokéw aktualizacji wag.

a%%j - Pochodna czgstkowa funkcji bltedu F wzgledem wagi W;.

h; - WyjScie z neurona i.
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d; - Sygnat btedu dla neurona j. To jest iloczyn btedu e; i pochodnej funkeji aktywacji

/" obliczonej dla wartosci a;.
e; - Roéznica miedzy docelowy wartoscig a wartoscig wyjSciowg neurona j.

f'(aj) - Pochodna funkcji aktywacji f obliczonej dla wartodci a;, gdzie a; to calkowita

aktywacja neurona j.

>k 0xWj - Suma iloczynéw sygnatéw btedu oy i wag Wy, dla wszystkich neuronéw k w war-

stwie wyzszej.
Wi - Waga migdzy neuronami j i k.

a; - Catkowita aktywacja neurona j, czyli suma iloczynéw wag i wyjs¢ z poprzednich

neuronéw plus bias.

Kluczowe spostrzezenie stojace za algorytmem propagacji wstecznej polega na tym,
ze terminy J, nazywane czasem sygnatami bledu, moga by¢ obliczane rekurencyjnie za
pomocy reguly tancuchowej (zamiast mierzone poprzez wprowadzenie szumu i obserwo-
wanie wynikéw). d; jest obliczane na podstawie wszystkich §; w warstwie powyzej, dlatego
sygnaty btedu ptyng wstecz przez sie¢, zaczynajac od sygnatéw btedu na jednostkach wyj-
Sciowych, ktére sa pochodnymi funkeji btedu [40].

2.11 Przeglad literatury z zakresu funkcji straty dla

gltebokiego uczenia metryki

W tym podrozdziale porusza sie kwestie analizy i doboru funkcji strat stosowanych w
gtebokim uczeniu metryki, ktére umozliwiaja manipulacje odlegtoscig miedzy obiektami
na podstawie ich podobienstwa. Celem jest uzyskanie jak najbardziej efektywnej reprezen-
tacji cech dla réznych obiektow. Zostang przedstawione réznice i sposoby wykorzystania

tych funkcji. W dalszej czesci podrozdziatu zostana opisane ponizsze funkcje strat:

o Strata marginesu trojkowego (ang. Triplet Margin Loss)

« Strata katowa (ang. Angular Loss)

 Strata kotowa (ang. Circle Loss)

 Strata kontrastowa (ang. Contrastive Loss)

o Strata migkki maks z duzym marginesem (ang. Large-Margin Softmazx Loss)
 Podniesiona strata strukturalna (ang. Lifted Structured Loss)
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o Strata marginesu (ang. Margin Loss)

o Strata analizy skladnikéw sasiedztwa (ang. Neighbourhood Components Analysis
Loss)

o Znormalizowana strata miekki maks (ang. Normalized Softmax Loss)
« Strata N par (ang. N Pairs Loss)

« Strata pelnomocnika kotwicy (ang. Proxy Anchor Loss)

2.11.1 Strata marginesu tréjkowego
Opis funkcji

[22] Strata Marginesu Tréjkowego jest funkcja straty stosowana w glebokim ucze-
niu, szczegdlnie w systemach identyfikacji i weryfikacji twarzy. Jest to specjalny przypa-
dek uczenia z wykorzystaniem pary obrazow, gdzie wykorzystuje sie trzy obrazy zamiast
dwoch. Te trzy obrazy to: obraz odniesienia - kotwica (ang. anchor), obraz pozytywny
(ang. positive), ktéry jest tym samym obiektem co obraz odniesienia, ale w innym uje-
ciu lub kontekscie, oraz obraz negatywny (ang. negative), ktéry jest réznym obiektem w
poréwnaniu z obrazem odniesienia.

Celem jest zminimalizowanie odlegtosci miedzy obrazem odniesienia a obrazem po-
zytywnym, a jednoczednie zwiekszenie odlegto$ci miedzy obrazem odniesienia a obrazem
negatywnym. Innymi stowy, model jest trenowany tak, aby obrazy tego samego obiektu
byty blisko siebie w przestrzeni cech, podczas gdy obrazy réznych obiektow byty od siebie

oddalone.

Algorytm funkcji

Sposéb, w jaki zapisujemy funkcje straty marginesu trojkowego, to:

Ltriplet = [dap - dan + m]+ (215)
gdzie:

o Liripier = Jest to funkcja straty trojkowe;j.

e dy, 1 To jest kwadrat odlegtosci euklidesowej miedzy "kotwicg a probka pozytywna

w przestrzeni cech.

o dgy, : To jest kwadrat odlegtosci euklidesowej miedzy kotwica a probka negatywna

w przestrzeni cech.
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« m: Jest to margines, wartos¢ dodatnia, ktéra dodajemy do réznicy miedzy dgp i dg,,.
Margines jest uzywany do tego, aby zmusi¢ model do nauki cech, ktore sg oddzielone

0 przynajmniej m.

o [z];: Jest to funkcja rektyfikowana jednostka liniowa - ReLU (ang.Rectified Linear
Unit), ktéra zwraca x, jesli x>0, w przeciwnym razie zwraca 0. To znaczy, ze [d,, —
dan + M4 zwraca warto$¢ dy, — dan, +m, jesli jest wigksza niz zero, w przeciwnym

razie zwraca 0.

2.11.2 Strata katowa
Opis funkcji

Strata katowa to specjalny rodzaj funkcji straty, ktéra jest uzywana w glebokich sie-
ciach neuronowych. Jest to jedna z technik uzywanych do poprawy jakosci osadzania, czyli
procesu mapowania danych wejsciowych na przestrzen, w ktorej obiekty podobne sg blisko
siebie, a rézne obiekty sa od siebie oddalone. Strata katowa skupia sie na minimalizacji
kata miedzy wektorami osadzania dla par obiektow, ktére sg uznawane za podobne, oraz
maksymalizacji kata miedzy obiektami, ktore sa uznawane za rézne. Dziata to poprzez
wykorzystanie struktury przestrzeni osadzania, aby wptynaé¢ na relacje miedzy obiektami.
Strata katowa jest wykorzystywana, na przyktad, w sieciach neuronowych stuzacych do

klasyfikacji obrazéw, identyfikacji twarzy lub analizy wyrazen twarzy [66].

Algorytm funkcji

Algorytm funkcji straty opisuje, w jaki sposob obliczana jest wartos¢ funkcji straty.

Strata katowa jest zdefiniowana jako:

1
lang(B) = N Z {log[1 + Z exp(fapn)]} (2.16)
xrqeB raeB
yn?éyavyp
fapn = 4tg? az, + xp)Txn —2(1+ tg? oz)xaTxp (2.17)

gdzie:

o lung(B): Jest to funkcja straty katowej dla zbioru B.

N: Jest to liczba elementéw w zbiorze B.

x4 Jest to punkt referencyjny, dla ktérego obliczamy strate.

B: Jest to zbiér wszystkich punktéw danych.

yn: Jest to etykieta negatywna, rézna od y, i yp.
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Yq: Jest to etykieta punktu referencyjnego x,.

yp: Jest to etykieta punktu pozytywnego.

fapn: Jest to funkcja obliczajgca réznice migdzy odlegtoSciami punktéw referency;-

nych, pozytywnych i negatywnych.

a: Jest to kat pomiedzy punktami w przestrzeni osadzenia.

2.11.3 Strata kotowa
Opis funkcji

Strata kotowa jest funkcja straty opracowana [59], aby poprawi¢ wydajnosé modeli
uczenia maszynowego w kontekscie uczenia z nadzorem i bez nadzoru. Jest to szczegdlnie
istotne w przypadku zadan zwigzanych z klasyfikacja, gdzie tradycyjne funkcje straty,
takie jak krzyzowa entropia, moga nie by¢ optymalne. Strata kotowa zostala zaprojekto-
wana w celu zminimalizowania odlegloéci miedzy prébkami tej samej klasy, jednoczesnie
zwickszajac odlegto$¢ miedzy probkami réznych klas. Osigga to poprzez wprowadzenie
marginesu pomiedzy pozytywnymi a negatywnymi prébkami, co prowadzi do lepszej se-
paracji klas.

Strata kolowa skupia sie na poprawie dyskryminacji cech w przestrzeni cech, co jest
kluczowe dla zadan takich jak rozpoznawanie twarzy czy klasyfikacja obrazéw. W odroz-
nieniu od innych funkcji straty, strata kotowa nie tylko minimalizuje odleglo$é¢ miedzy
probkami pozytywnymi i ich odpowiadajacymi centrami klas, ale takze maksymalizuje
odlegtos¢ miedzy probkami negatywnymi a centrami klas. Strata kotowa jest szczegdlnie
przydatna w przypadku duzych zbioréw danych, gdzie probki moga by¢ nierownomiernie
roztozone w przestrzeni cech.

Strata kolowa jest zdefiniowana w oparciu o relacje pomiedzy odlegtoscig a katem
w przestrzeni cech. W trakcie procesu uczenia, strata kotowa dazy do zminimalizowania
kata pomiedzy wektorami cech pozytywnych prébek i ich odpowiadajacymi centrami klas,
podczas gdy dazy do zwigkszenia kata pomiedzy wektorami cech probek negatywnych a

centrami klas. To podejscie prowadzi do efektywnej separacji klas 1 ich klasyfikacji [59].

Algorytm funkcji

Algorytm funkcji straty opisuje metode wyznaczania wartosci straty kotowej:

Leiraie = log[L+ > exp(yed (s, — A,)) Y exp(yal(s) — A))] (2.18)

j=1 i=1
gdzie:
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e L .irce to strata kotowa.
o 7 to wspotezynnik skali, ktory kontroluje szybkosé¢, z jaka maleje strata.
* ) i) to parametry marginesu dla par negatywnych i pozytywnych.

o sl 3{7 to podobienstwa migdzy probka kotwicza a prébkami negatywnymi i pozy-

tywnymi.

« A, i A, to predefiniowane marginesy dla par negatywnych i pozytywnych

L to catkowita liczba probek negatywnych.

K to catkowita liczba probek pozytywnych.

2.11.4 Strata kontrastowa
Opis funkcji

Strata kontrastowa jest funkcja straty uzywang w uczeniu maszynowym, w szczegdlno-
Sci w problemach, w ktérych poréownuje sie parami obiekty, takie jak weryfikacja twarzy.
Celem jest minimalizacja odlegtosci miedzy podobnymi parami i maksymalizacja odle-
glodci miedzy réznymi parami w przestrzeni cech. W tym celu strata kontrastowa jest
obliczane dla pary obiektow, co zwykle obejmuje jeden obiekt podobny i jeden obiekt
rozny.

W przypadku uczenia nadzorowanego, pary obiektéw sa etykietowane, gdzie etykieta
0 wskazuje, ze obiekty sg podobne, a etykieta 1 wskazuje, ze obiekty sa roézne. Strata

kontrastowa jest obliczana na podstawie réznicy miedzy obiektami w parze i ich etykietami

23).

Algorytm funkcji

Funkcja straty kontrastowej jest zdefiniowana jako:

Lcontrastive - [dp - mpas]—‘r + [mneg - dn]—f— (219)
gdzie:

e d, - Jest to odlegtos¢ pomiedzy pozytywnymi parami przyktadéw, czyli odlegtos¢

pomiedzy dwoma przyktadami, ktore sg tego samego rodzaju lub klasy.

e Mypes - Jest to margines pozytywny, czyli minimalna odleglos¢, ktéra chcemy zacho-

waé pomiedzy pozytywnymi parami przyktadow.
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e d, - Jest to odlegtos¢ pomiedzy negatywnymi parami przyktadow, czyli odlegtosé

pomiedzy dwoma przyktadami, ktore sa réznych rodzajow lub klas.

e Mpey - Jest to margines negatywny, czyli maksymalna odlegtos¢, ktora chcemy za-

chowa¢ pomiedzy negatywnymi parami przyktadow.

e [z]+ - Oznacza funkcje rampy, ktéra jest réwna z dla z > 01 0 dla z < 0. Stosowane

jest to, aby zapewni¢, ze wartosci w nawiasach sg nieujemne.

2.11.5 Strata miekki maks z duzym marginesem
Opis funkcji

Strata miekki maks z duzym marginesem jest funkcja straty zaprojektowang do ulep-
szenia zdolno$ci klasyfikacji sieci neuronowych. Jest to wazny sktadnik w procesie uczenia
maszynowego, ktory pomaga w optymalizacji modelu poprzez minimalizacje réznicy mie-
dzy przewidywanymi wyjsciami a rzeczywistymi etykietami. Standardowa funkcja miekki
maks (ang. Softmaz) jest czesto uzywana w problemach klasyfikacji, ale moze prowadzié
do probleméw, gdy klasy sa bardzo zblizone do siebie lub gdy dane sg nieréwnomiernie
roztozone. Strata migkki maks z duzym marginesem wprowadza margines, czyli dodat-
kowy parametr, ktéry zmusza model do zwickszenia odlegtosci miedzy réznymi klasami,
co prowadzi do lepszej separacji klas i, co za tym idzie, do poprawy zdolnosci generaliza-
cji modelu. Warto zauwazy¢, ze strata miekki maks z duzym marginesem jest szczegdlnie
przydatny w kontekscie problemoéw takich jak rozpoznawanie twarzy, gdzie klasy sa bardzo

zblizone do siebie i wymagaja bardziej dokladnej separacji [41].

Algorytm funkcji

Definicja funkcji straty miekki maks z duzym marginesem wyraza sie nastepujaco:

elWy;lllli[¥(0y;) ity elWillllz:|l COS(OJ))
kr (k+1)

m ™

L; = —log( (2.20)

¥(0) = (—=1)* cos(m0) — 2k, O¢]

m] (2.21)
gdzie

o [;: Strata dla i-tej probki w zbiorze danych.

o W,,: Wiersz macierzy wag odpowiadajacy prawdziwej klasie probki z;.

o x;: Wektor cech i-tej probki.

« (0,,): Funkcja modyfikujaca kat miedzy W,, a ;.
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0y,: Kat miedzy W, a ;.

0;: Kat miedzy W; a z; dla j-tej klasy, ktéra nie jest prawdziwg klasa probki ;.

m: Hiperparametr kontrolujacy margines.

k: Najwigksza liczba catkowita, ze 0,, nalezy do przedziatu [£* M]

m’ m

2.11.6 Podniesiona strata strukturalna
Opis funkcji

Podniesiona strata strukturalna jest funkcjg straty stosowang w uczeniu gltebokim,
ktéra stuzy do poprawy osadzania cech przez zdefiniowanie nowego celu przewidywania
struktury. Tradycyjnie, algorytmy uczenia maszynowego daza do minimalizacji odlegtosci
miedzy prébkami tej samej klasy i maksymalizacji odlegtosci miedzy probkami réznych
klas. Jednakze, taka strategia moze prowadzi¢ do nieoptymalnych rozwiazan w przypad-
kach, gdy réznice miedzy klasami sa subtelne [49].

Przewidywanie struktury jest zwigzane z matrycg odlegtosci parzystych w obrebie par-
tii podczas treningu sieci neuronowej. Matryca odlegtos$ci parzystych w obrebie partii to
macierz, ktora zawiera odlegtosci pomiedzy wszystkimi parami prébek w danej partii da-
nych przetwarzanych przez sie¢ neuronowa. Ten nowy cel opiera sie na podniesionej gestej
macierzy odlegtosci parzystych, co pozwala na uwzglednienie zarowno pozytywnych, jak
i negatywnych par probek podczas treningu, pomagajac w znalezieniu optymalnego osa-
dzenia cech, ktore sg odpowiednie do okreslonych zadan, takich jak klasyfikacja, regresja
czy wyszukiwanie. Podniesiona gesta macierz odlegtosci parzystych to specjalny rodzaj
tej macierzy, ktory uwzglednia dodatkowy wymiar danych, dodaje dodatkowe informacje
o strukturze danych. W kontekscie algorytmu funkcji straty, podniesienie odnosi sie do
zastosowania funkcji straty, ktora promuje podobne lub nalezace do tej samej klasy pary
probek i degraduje pary probek, ktére sg rézne lub naleza do réznych klas.

W praktyce, algorytm ten jest oparty na uczeniu metryki, co pozwala na wyodrebnianie
cech, ktére sg bardziej rozrozniajace i odpowiednie do okreslonych zadan. W ten sposéb
podniesiona strata strukturalna pozwala na poprawe jakosci osadzania cech i utatwia

proces przetwarzania obrazéw dla réznych zadan [49].

Algorytm funkcji
Funkcja podniesionej straty strukturalnej jest okreslona jako:
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ji’j = log( Z exp{a — Di,k} + Z eXp{Oé — Dj’l}) + Dm‘ (222)
(i,k)eN (4,D)eN
~ 1 ~
J = P max (0, J; ;)° (2.23)

gdzie:

. jm»: Jest to wartosé funkcji straty dla pary indekséw (i, j), reprezentujacych ele-
menty w zbiorze danych, ktére sg poréwnywane. Oznacza ona pewng miare od-
legtosci pomiedzy elementami ¢ i j, uwzgledniajac réwniez poroéwnania z innymi

elementami (k i 1) z sasiedztwa.

o N: Jest to zbidr sasiedztwa, ktory sktada sie z indeksow £ i [. Wzgledem elementu

¢ sg to indeksy innych elementéw, z ktorymi ¢ jest porownywane.
o «: To parametr, ktéry moze wpltywacé na wage wyrazen w sumach eksponent.

e D, iD;;:Satomiary odlegtosci pomigdzy elementami i i k, oraz j i [ odpowiednio.

o J: Jest to znormalizowana wartos¢ funkcji straty, ktora jest podniesiona do kwadratu

i podzielona przez dwa razy liczbe elementow w zbiorze P.

2.11.7 Strata marginesu
Opis funkcji

Strata marginesu jest funkcja straty wykorzystywana w uczeniu maszynowym, w szcze-
golnosci w modelach opartych na sieciach neuronowych. Funkcja ta stuzy do zminimali-
zowania odlegtosci miedzy przyktadami pozytywnymi, czyli prébkami posiadajacymi te
same etykiety a ich odpowiednikami negatywnymi, czyli probkami posiadajacymi rézne
etykiety w przestrzeni osadzen. Strata marginesu jest szczegdlnie uzyteczna w zastoso-
waniach, gdzie istotne jest, aby osadzenia obiektow tej samej klasy byty blisko siebie,
podczas gdy obiekty réznych klas bylty oddzielone od siebie przez pewien margines. Na
przyktad, w rozpoznawaniu twarzy, chcemy, zeby osadzenia réznych zdjec¢ tej samej osoby
bylty blisko siebie, a osadzenia réznych osob byty oddzielone. Strata marginesu zmusza
model do nauczenia sie osadzen, ktore spetniaja te warunki, poprzez natozenie kary na

pary osadzen, ktére sa zbyt blisko siebie lub zbyt daleko od siebie.[69].

Algorytm funkcji

Funkcja straty podniesionej struktury jest zdefiniowana jako:
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minimize Y """ (i, 5) + v(B© + Béfglss) + Bz-(img)) (2.24)
.3
(i, ) o= (a + i (Dy — B))+ (2.25)

gdzie:
e > ;: Oznacza sumowanie po wszystkich parach (4, ).
o [margin(y ): To jest funkcja straty marginesu dla pary (i, 7).

o «a: To jest stata, ktéora kontroluje margines, czyli réznice miedzy pozytywnymi a

negatywnymi parami.

o y;;0 To jest etykieta, ktora przyjmuje warto$¢ +1 dla pozytywnych par i -1 dla
negatywnych par.

e D;j;: To jest odlegto$¢ miedzy i-tym i j-tym elementem.
o [3: To jest parametr, ktory jest uczony w procesie optymalizacji.
e (+)4: Oznacza funkcje ReLU, ktéra jest réwna max(0, ).

o v: To jest parametr regularyzacji, ktéry kontroluje wpltyw cztonu regularyzacji na

funkcje celu.

o BO): To jest staly sktadnik regularyzacii.

5(%? “): To jest sktadnik regularyzacji zwiazany z klasg elementu .

« 8™ To jest sktadnik regularyzacji zwiazany z obrazem i.

i

2.11.8 Strata analizy skladnikéw sgsiedztwa
Opis funkcji

Analiza Skladnikéw Sasiedztwa jest to metoda uczgca sie nieliniowego odwzorowa-
nia wejsciowego zestawu danych do przestrzeni, w ktorej odlegtosci miedzy elementami
odzwierciedlajg ich wzajemne podobienstwo. Kluczowym elementem tego podejscia jest
funkcja straty, ktora jest zoptymalizowana w trakcie procesu uczenia sie. Celem tego pro-
cesu jest znalezienie odwzorowania, ktére zwieksza prawdopodobienstwo, ze najblizszy
sasiad danego punktu w przestrzeni odwzorowanej bedzie z tej samej klasy co punkt od-
niesienia. Funkcja straty jest zdefiniowana jako réznica miedzy prawdziwym rozkiadem
klas a przewidywanym rozkladem, ktéry jest obliczany na podstawie odlegtosci miedzy

elementami w przestrzeni odwzorowanej. Istotne jest, ze funkcja ta nie zaklada zadnej
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szczegblnej struktury klas ani struktury granicy decyzyjnej, opierajac si¢ wylacznie na

silnej regularyzacji wprowadzonej przez ograniczenie do liniowej transformacji wej$¢ [18].

Algorytm funkcji

Definicja funkcji strata analizy sktadnikow sgsiedztwa wyraza sie nastepujaco:

9(A) = Zlog(z Pz‘j) = Zlog(pi) (2.26)

jeCi

jeCi

o exp(—Hsz — A.CIZ’jP)
P s exp(—l[Azs — Azyf?)

(2.28)

gdzie:

g(A): Jest to funkcja straty, ktora jest suma logarytméw prawdopodobienstw p; dla
wszystkich punktow danych .

p;: Jest to prawdopodobienstwo, ze punkt danych ¢ zostanie wybrany jako punkt od-
niesienia dla innych punktéw w tej samej klasie C;. Jest to suma prawdopodobienstw

pi; dla wszystkich punktéw j w tej samej klasie co i.

pi;: Jest to prawdopodobienstwo, ze punkt danych j zostanie wybrany jako najbliz-
szy sasiad punktu ¢. Jest to wyznaczone na podstawie odlegtosci miedzy Ax; i Ax;
w przestrzeni przeksztatconej przez macierz A. Im mniejsza odlegtosé, tym wieksze

prawdopodobienstwo.

A: Jest to macierz przeksztalcenia, ktora jest uczona w celu minimalizacji funkcji

kosztu g(A).

Ax;: Jest to punkt danych ¢ przeksztatcony przez macierz A.
Axz;: Jest to punkt danych j przeksztalcony przez macierz A.
Axy: Jest to punkt danych k przeksztatcony przez macierz A.

Ci: Jest to zbiér punktéw danych nalezacych do tej samej klasy co punkt i.

2.11.9 Znormalizowana strata miekki maks

Opis funkcji

Znormalizowana strata miekki maks jest funkcja straty, ktéra odgrywa kluczowa role

w procesie uczenia modeli gtebokich sieci neuronowych. Ta funkcja zostata zaprojekto-

wana, aby zaradzi¢ problemom zwiazanym z tradycyjna funkcja straty miekki maks (ang.
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Softmax Loss), takimi jak problemy z optymalizacja w przestrzeni o duzych wymiarach,
i problem z normalizacja wektoréow cech. W tradycyjnej funkcji straty miekki maks, wyj-
Scie z sieci jest transformowane do prawdopodobienstw dla réznych klas, a nastepnie
obliczane jest prawdopodobienstwo przynaleznosci do prawdziwej klasy. Funkcja straty
jest obliczana na podstawie réznicy pomiedzy prawdziwym i przewidywanym prawdopo-
dobienstwem. Znormalizowana strata migkki max rézni si¢ tym, ze normalizuje wektory
cech przed obliczeniem prawdopodobienstw. To normalizowanie wektoréw cech pozwala
na poprawienie zdolnosci generalizacji modelu, poniewaz zmniejsza wpltyw réznych skal i

utatwia optymalizacje. [74].

Algorytm funkcji

Definicja funkcji znormalizowanej straty mickki maks wyglada nastepujaco:

( exp(z'p, /o)

Lnorm =—1lo
s ZzeZ eXp(l’sz/O')

(2.29)
gdzie:

o Lyporm: To jest znormalizowana strata miekki maks.

x: To jest wektor cech obiektu, ktory jest aktualnie rozwazany.

py: To jest wektor wag dla prawdziwej klasy obiektu.

p.: To jest wektor wag dla kazdej mozliwej klasy z zestawu klas Z.

Z: To jest zbiér wszystkich mozliwych klas.

o: To jest parametr skalowania uzywany do normalizacji wynikow.

exp: To oznacza funkcje wyktadnicza.

2.11.10 Strata N par
Opis funkcji

Strata N par jest funkcja straty wykorzystywana w glebokim uczeniu metryki, ktora
dazy do poprawy jakosci i zbiezno$ci procesu uczenia wykorzystywanych w stracie troj-
kowej. W podstawowej formie, strata trojkowa ma na celu minimalizacje odlegtosci mie-
dzy przyktadami nalezacymi do tych samych klas, nazywanych pozytywnymi prébkami i

maksymalizacje odlegto$ci miedzy przyktadami nalezacymi do réznych klas, nazywanych

38



Rozdzial 2. Analiza tematu

negatywnymi prébkami. Jednak moze to prowadzi¢ do probleméw zwigzanych z trudno-
Sciami w doborze odpowiednich przyktadéw negatywnych, co z kolei wptywa na proces
uczenia i jakosé reprezentacji [58].

Strata N par zostala wprowadzona w celu radzenia sobie z tymi problemami. Gtéwna
ideg jest wymuszenie réwnoczesnego oddzielania pozytywnych i negatywnych przyktadow
poprzez wprowadzenie wiekszej liczby negatywnych przyktadow dla kazdego pozytywnego
przyktadu. W praktyce, dla kazdego przyktadu pozytywnego wybiera si¢ N przyktadéw
negatywnych, co prowadzi do bardziej zrownowazonego procesu uczenia.

Zadaniem strata N par jest minimalizowanie wartos¢ funkcji straty poprzez maksyma-
lizacje odlegtosci miedzy przyktadami pozytywnymi a negatywnymi. Poprzez wprowadze-
nie wickszej liczby negatywnych przyktadéw, model jest zmuszony do tworzenia bardziej
rozdzielczych i skoncentrowanych reprezentacji cech, co z kolei przektada si¢ na lepsza
zdolno$¢ rozrézniania miedzy réznymi klasami w procesie klasyfikacji lub identyfikacji
[58].

W efekcie, strata N par przyczynia sie do poprawy jako$ci reprezentacji cech oraz
lepszej wydajnosci modeli w zadaniach takich jak klasyfikacja obrazéw, rozpoznawanie
twarzy czy wyszukiwanie wzorcow. Jej zastosowanie umozliwia bardziej skuteczne wyko-
rzystanie danych treningowych, co ma istotny wptyw na koncowa wydajnosc¢ i skutecznosé

modelu w rzeczywistych zastosowaniach.

Algorytm funkcji

Funkcja straty N par jest zdefiniowana jako:

N
£ (e )W 1) = 5 Dlog(U+ S ool 17 = f117) (230)
i=1 j#1

gdzie:

o Ln_pair: To jest funkcja straty N par.

o x;: To jest i-ty obraz w zestawie danych.

o x;: To jest pozytywny przyklad dla obrazu z;.

o N: To jest liczba par obrazéw w zestawie danych.

o f: To jest funkcja, ktéra mapuje obrazy wejsciowe na wektory cech.

o f;: To jest wektor cech obrazu x;, uzyskany przez zastosowanie funkcji f do x;.

+

o f: To jest wektor cech obrazu x;, uzyskany przez zastosowanie funkcji f do z; .

o« fi': To jest transpozycja wektora cech f;.
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W powyzszym réwnaniu, dla kazdej pary obrazéw z; i o, oblicza sie réznice miedzy
iloczynem skalarnym f;" fj+ i £.7f;F dla wszystkich j # i, a nastepnie oblicza sie eksponent
tej roznicy. Sumuje si¢ te eksponenty dla wszystkich j # ¢, dodaje si¢ 1, a nastepnie
oblicza sie logarytm tego wyniku. Ostatecznie, oblicza sie $rednig z tych logarytmoéw dla

wszystkich 1.

2.11.11 Strata pelnomocnika kotwicy
Opis funkcji

Strata pelnomocnika kotwicy jest to funkcja straty opracowana w celu ulepszenia dzia-
tania modeli uczacych sie gtebokiej reprezentacji na zbiorach danych obrazéw. Funkcja
ta zostata zaprojektowana w celu zarzadzania trudno$ciami zwigzanymi z uczeniem gle-
bokich sieci neuronowych, takimi jak optymalizacja na duza skale i przetwarzanie duzej
liczby klas [35].

Model wykorzystuje osadzenia obrazow, reprezentujace obrazy wejSciowe w przestrzeni
osadzen, i generuje pelnomocnikéw dla kazdej klasy, ktére sg osadzeniami odniesienia dla
wszystkich obrazéw w danej klasie. Strata pelnomocnika kotwicy wykorzystuje tych pet-
nomocnikow w celu minimalizacji odlegtosci miedzy obrazami z tej samej klasy i maksy-
malizacji odlegto$ci miedzy obrazami z réznych klas.

W czasie uczenia, model minimalizuje réznice pomiedzy osadzeniem obrazu a naj-
blizszym pelnomocnikiem tej samej klasy i maksymalizuje réznice pomiedzy osadzeniem
obrazu a najblizszym pelnomocnikiem innej klasy. W rezultacie, model nauczy si¢ repre-
zentacji, ktore skutecznie separuja obrazy réznych klas i $cisle grupuja obrazy tej samej
klasy [35].

Algorytm funkcji

Funkcja straty pelnomocnika kotwicy jest matematycznie zdefiniowana w nastepujacy

sposob:

> log(l+ > emt@n- ’P’ Slog(l+ > ext@rty (2.31)

P * | + +
peP zeX, peP zeX,
gdzie:

o [(x): To jest funkcja straty pelnomocnika kotwicy.

o P7T:To jest zbiér wszystkich par pozytywnych, czyli par obrazéw, ktére sg uznawane

za podobne.
o P: To jest zbior wszystkich par obrazéw, zaréwno pozytywnych, jak i negatywnych.

40



Rozdzial 2. Analiza tematu

X; : To jest zbiér wszystkich pozytywnych obrazéw dla danego obrazu odniesienia

p-

X, : To jest zbior wszystkich negatywnych obrazéw dla danego obrazu odniesienia

p-

a: To jest hiperparametr, ktéry kontroluje wage wyktadnika w réwnaniu.

s(z,p): To jest funkcja podobieristwa miedzy obrazem x a obrazem odniesienia p.

0: To jest margines, ktory kontroluje, jak duze réznice miedzy para pozytywng a

para negatywna sa uznawane za akceptowalne.

Wartosci s(z, p), a, 1 sa ustalane podczas procesu uczenia. Model stara si¢ dostosowaé
te parametry tak, aby zminimalizowa¢ warto$é¢ funkeji straty I(x), co prowadzi do lepszego

wydajnosci modelu.

2.12 Przeglad istniejacych rozwigzan
Glebokie uczenie metryki znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach:

 Rozpoznawanie twarzy: Technika ta pozwala na poréwnanie dwoch obrazow twa-
rzy i okreslenie, czy nalezg one do tej samej osoby. Jest to kluczowe dla systemow
bezpieczenstwa, ktére musza weryfikowaé tozsamosé osob wchodzacych na chronione

tereny lub uzyskujacych dostep do zabezpieczonych urzadzen.

« Rekomendacje produktow: Poprzez analize cech réznych produktéw, glebokie
uczenie metryki pozwala na rekomendowanie uzytkownikom produktéow o podob-

nych cechach do tych, ktore juz wybrali.

o Wyszukiwanie obrazéw: Technika ta pozwala na poréwnanie obrazéw i wyszu-
kiwanie obrazéw podobnych do danego obrazu, co jest kluczowe dla wyszukiwarek

internetowych i platform udostepniajacych zdjecia.

« Sledzenie wizualne: Glebokie uczenie metryki pozwala na poréwnanie obiektéw
na kolejnych klatkach obrazu, co umozliwia Sledzenie ruchu obiektéw. Jest to nie-

zbedne dla pojazdéw autonomicznych i systeméw monitoringu.

« Ponowna identyfikacja oséb: Technika ta pozwala na poréwnanie obrazéw osob
z réznych kamer, co umozliwia ponowna identyfikacje oséb, co jest kluczowe dla

systeméw monitoringu i bezpieczenstwa.

Potencjalne wykorzystanie tej technologii w réznych obszarach moze wygladaé¢ naste-

pujaco:
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« Urzadzenia mobilne: Na przyktad urzadzenia mobilne firmy Apple [5] moga wyko-
rzystywacé gltebokie uczenie metryki w technologii rozpoznawania twarzy, co pozwala

na weryfikacje tozsamosci uzytkownika i odblokowanie urzadzenia.

o Platformy handlu internetowego: Na przyklad platforma handlowa Amazon
[51] moze wykorzystywaé glebokie uczenie metryki do analizy cech produktéw i
rekomendowania uzytkownikom produktéw o podobnych cechach do tych, ktére juz

wybrali.

« Pojazdy autonomiczne: Na przyktad pojazdy autonomiczne firmy Tesla [61] moga
wykorzystywac¢ gtebokie uczenie metryki do analizy obrazéw z kamer i $ledzenia

ruchu obiektoéw, co pozwala na bezpieczng jazde.

Nalezy zaznaczy¢, ze to, czy te firmy i urzadzenia rzeczywiscie wykorzystuja glebokie
uczenie metryki, jest tylko hipoteza, poniewaz konkretne algorytmy i technologie, ktore
wykorzystuja, sa wlasnodcia i nie sa ujawniane publicznie. Dlatego nie ma potwierdzenia,

czy rzeczywiscie wykorzystuja gtebokie uczenie metryki w swoich rozwigzaniach.
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Przedmiot pracy

3.1 Opis uzytych narzedzi

3.1.1 PyTorch

PyTorch to zaawansowana biblioteka do obliczen numerycznych, zaprojektowana gtow-
nie do wsparcia prac badawczych oraz tworzenia aplikacji w dziedzinie uczenia maszyno-
wego i gltebokiego uczenia.

Gléwne cechy PyTorch obejmuja:

o Tensory: Tensory stanowig podstawowsg strukture danych w bibliotece PyTorch.
Sa to wielowymiarowe tablice, ktore umozliwiaja przechowywanie i przetwarzanie
danych numerycznych. Tensory w PyTorch przypominaja macierze, ale moga mie¢
dowolna liczbe wymiaréw. Sa one wykorzystywane do reprezentowania cech, da-
nych wejsciowych, wag modelu i wynikow posrednich podczas obliczen. Tensory w
PyTorch sg nie tylko kontenerami na dane, ale réwniez umozliwiajg wykonywanie
zaawansowanych operacji matematycznych, operacji na GPU oraz automatyczng
propagacje gradientéw, co jest kluczowe w procesie uczenia maszynowego i treno-

wania modeli gtebokich sieci neuronowych.

o Autograd: Autograd to mechanizm PyTorch umozliwiajacy automatyczne oblicza-
nie gradientow funkcji. Jest to kluczowy element w procesie uczenia maszynowego,
poniewaz umozliwia efektywne aktualizowanie parametréw modelu poprzez opty-

malizacje na podstawie gradientéw funkcji kosztu.

e Dynamiczny graf obliczeniowy: PyTorch uzywa dynamicznego grafu oblicze-
niowego, co oznacza, ze graf ten jest tworzony w trakcie wykonywania programu.
To umozliwia bardziej elastyczna i intuicyjng manipulacje modelem oraz tatwiejsze

usuwanie btedow.

e Modutowos$é: PyTorch umozliwia tworzenie modeli poprzez sktadanie réznych
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warstw i komponentow. To utatwia konstrukcje skomplikowanych architektur mo-
deli.

« Wsparcie dla GPU: PyTorch pozwala na przyspieszenie obliczen poprzez wy-
korzystanie kart graficznych (ang. Graphics Processing Unit) w skrécie GPU. To

znaczaco przyspiesza trening modeli glebokiego uczenia.

e Dynamiczne definiowanie modeli: Mozliwos¢ dynamicznego definiowania mo-
deli w PyTorch sprawia, ze jest on idealny do eksperymentowania z réznymi archi-

tekturami modeli oraz podejsciami do uczenia maszynowego.

PyTorch jest powszechnie stosowany w srodowiskach badawczych, akademickich i prze-
mystowych do tworzenia, trenowania i wdrazania modeli uczenia maszynowego i gtebo-
kiego uczenia, umozliwiajac naukowcom i inzynierom skupienie si¢ na tworzeniu innowa-

cyjnych rozwiazan w dziedzinie sztucznej inteligencji.

3.1.2 PyTorch Metric Learning

PyTorch Metric Learning stanowi zaawansowanga platforme programistyczng, ktéra
umozliwia badaczom oraz praktykom prowadzenie analiz i eksploracji w obszarze glebo-
kiego uczenia metryki. Dzieki swojej elastycznej i rozbudowanej strukturze, biblioteka
ta pozwala na projektowanie, implementacje oraz testowanie réznorodnych algorytmow i
strategii zwigzanych z nauka reprezentacji danych w kontekscie przestrzeni metrycznych.

Jednym z kluczowych aspektow mozliwych do realizacji dzieki PyTorch Metric Le-
arning jest mozliwo$¢ tworzenia modeli, ktére potrafia automatycznie dostosowaé swoje
wagi i parametry w celu zoptymalizowania odlegtosci miedzy réznymi elementami w prze-
strzeni metrycznej. To pozwala na skupienie sie na istotnych cechach danych i tworzenie
bardziej spéjnych i mierzalnych reprezentacji.

Biblioteka ta umozliwia przetestowanie i dostosowanie réznych metryk odlegtosci, w
tym zaréwno klasycznych euklidesowych, jak i bardziej ztozonych nieliniowych, dostoso-
wujac sie do specyficznych wtasciwosci danych i probleméw analizy.

PyTorch Metric Learning utatwia rowniez proces ewaluacji modeli, pozwalajac na
ocene ich wydajnosci przy uzyciu roznorodnych wskaznikow ewaluacyjnych, ktore poma-
gaja zrozumie¢, w jaki sposéb model radzi sobie z okreslonymi zadaniami analizy podo-
bienstwa lub réznicy miedzy elementami.

Dzieki swojej zintegrowanej strukturze z platforma PyTorch, biblioteka ta otwiera
drzwi do wykorzystania innych elementéow ekosystemu PyTorch, takich jak modele, funkcje
strat oraz mechanizmy optymalizacji, co w efekcie umozliwia tworzenie kompleksowych i

wydajnych rozwigzan z zakresu uczenia metrycznego.
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3.1.3 TensorBoard

TensorBoard, stworzony przez Google, jest narzedziem wizualizacyjnym, ktére stanowi
nieodtaczny element biblioteki TensorFlow ale jest mozliwy do uzycia razem z biblioteka
PyTorch, stuzaca do monitorowania i analizy proceséw treningu modeli gtebokiego ucze-
nia. Jednym z kluczowych aspektéw TensorBoard jest mozliwo$¢ wizualizacji grafu ob-
liczeniowego, co pozwala na wyswietlenie architektury modelu oraz zobaczenie potaczen
miedzy jego warstwami. To umozliwia lepsze zrozumienie przeptywu danych w trakcie

propagacji wstecznej oraz procesu uczenia.

Kolejna wazng funkcja jest monitorowanie krzywych uczenia, gdzie mozemy Sledzié¢
zmiany funkcji straty oraz metryk ewaluacyjnych w kolejnych epokach treningu. To umoz-
liwia ocene postepdéw w procesie uczenia oraz wykrycie potencjalnych probleméw, ktore
moga wymagacé interwencji. TensorBoard umozliwia takze wizualizacje rozktadu wag w
poszczegdlnych warstwach modelu. Dzigki temu mozemy zidentyfikowaé nieliniowe efekty,
takie jak zjawisko zanikajacego gradientu, ktére moga wpltywaé¢ na skuteczno$é modelu.
Dodatkowo, TensorBoard oferuje profilowanie, co pozwala na analize wydajno$ci modelu
i identyfikacje potencjalnych Zrédet opdznien, co jest istotne w optymalizacji procesu

uczenia.

3.1.4 Scikit-learn

Scikit-learn jest biblioteksa o otwartym zrodle programistyczna w jezyku Python, de-
dykowana analizie danych oraz zastosowaniom w dziedzinie uczenia maszynowego. Jej
gtownym celem jest dostarczanie elastycznych i efektywnych narzedzi do modelowania i
analizy danych, umozliwiajacych badaczom i praktykom eksploracje oraz rozwigzywanie

problemoéw zwigzanych z klasyfikacjg, regresja, klastrowaniem czy redukcja wymiarowosci.

Biblioteka ta oferuje réznorodne metody uczenia maszynowego, takie jak algorytm
k-najblizszych sasiadow, drzewa decyzyjne, maszyny wektoréw nosnych, algorytmy kla-

strowania oraz wiele innych.

Scikit-learn charakteryzuje sie modutowsg struktura, umozliwiajac uzytkownikom skta-
danie réznych komponentéw w ztozone procesy analizy danych. Ponadto, biblioteka ofe-
ruje narzedzia do oceny wydajnosci modeli, dopasowywanie hiperparametrow, a takze
wizualizacji wynikow.

Biorac pod uwage jego funkcje i zastosowanie, Scikit-learn moze stanowi¢ podstawowe
narzedzie dla osob pracujacych w dziedzinie uczenia maszynowego, pozwalajac na sku-
teczng analize i modelowanie danych w celu odkrywania wzorcéw, tworzenia prognoz i

podejmowania decyzji opartych na danych.
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3.1.5 CUDA

Zjednoczona Architektura Przetwarzania na Urzadzeniach (ang. Compute Unified Device
Architecture) w skrocie CUDA to platforma obliczeniowa stworzona przez firme NVIDIA,
specjalnie zaprojektowana dla przyspieszenia obliczen za pomoca kart graficznych (GPU)
w zastosowaniach naukowych, technicznych i obliczeniach réwnolegtych. CUDA umozli-
wia efektywne wykorzystanie mocy obliczeniowej kart graficznych, ktore sg wyposazone w
setki lub nawet tysiace rdzeni obliczeniowych. Platforma CUDA dostarcza zestaw narzedzi
programistycznych oraz interfejsow programowania aplikacji, takich jak jezyk programo-
wania CUDA C/C++, ktéry umozliwia programistom tworzenie aplikacji obliczeniowych

wykorzystujacych zdolnosci obliczeniowe GPU.

3.2 Opis uzytej sieci neuronowej

Celem niniejszej pracy jest przeprowadzenie analizy jakosci zastosowania technik gte-
bokiego uczenia w powszechnie wystepujacych problemach, ktére podlegaja obszarowi
gtebokiego uczenia. Przed rozpoczeciem eksperymentéw koniecznym krokiem jest imple-
mentacja sieci neuronowej opartej na technikach gtebokiego uczenia, ktorej wynikami beda
numeryczne reprezentacje punktow danych w przestrzeni metrycznej, w sposéb, ktory za-
chowuje podstawowe relacje podobienstwa lub niepodobienstwa miedzy tymi punktami
danych. Proces trenowania modelu obejmuje wykorzystanie jednej z baz danych, na kté-
rych juz wczesdniej przeprowadzano trening licznych sieci neuronowych. Pozwoli to na
porownanie osiggnie¢ modelu implementujacego gtebokie uczenie metryki z innymi wa-
riantami uczenia maszynowego.

W ramach badan przewidziane jest przeprowadzenie poréwnawczej analizy réznych
funkcji strat charakterystycznych dla glebokiego uczenia metryki. Ewaluacja zostanie
przeprowadzona w oparciu o doktadno$é¢ prognozowanych danych, srednig warto$é¢ funk-
cji straty oraz czas trwania procesu treningu modelu. Celem eksperymentow jest ocena,
w jaki sposéb modyfikacje funkcji straty oraz liczby epok wptyna na wymienione wyzej
wskazniki efektywnosci.

Jako, ze jednym z czesto poruszanych probleméw w gtebokim uczeniu jest klasyfikacja
obrazéw [52, 136} 2, 29, [39], to po przeprowadzonej analizie zdecydowano sie na skonstru-
owanie modelu konwolucyjnej sieci neuronowej, gdyz charakteryzuje sie ona zdolnoscig
do wydobywania abstrakcyjnych cech z obrazéw. Dodatkowo dodanie do modelu pod-
stawowego mechanizmu sieci trojkowej jakim jest wykorzystanie tréjek danych: kotwicy,
probki pozytywnej oraz probki negatywnej, pomiedzy ktérymi model w czasie uczenia sie
bedzie zmienial odlegtosci. To podejscie wykazuje skutecznos¢ w zadaniach klasyfikacji

za pomoca gltebokiego uczenia metryki.
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3.2.1 Struktura modelu

Projekt modelu wykonano z wykorzystaniem biblioteki PyTorch Metric Learning [48].
Ta biblioteka zapewnita dostep do juz zaimplementowanych funkcji strat, klas odlegtosci,
ktére obliczaja parami odlegtosci miedzy osadzeniami (ang. embeddings) wejsciowymi na,
przyktad LpDistance, klas stuzacych do wyboru préobek treningowych (ang. miner) jak
na przyktad TripletMarginMiner dobierajacy kotwice, probki pozytywne i prébki ne-
gatywne, a takze klasy, ktorych zadaniem jest zredukowanie straty pochodzacej z kazdego

tripletu danych wejsciowych do jednej wartosci (ang. reducer) np. MeanReducer.

Opis warstw

o« Warstwa konwolucyjna: Pierwsza warstwa konwolucyjna, przyjmuje obrazy o
pojedynczym kanale i wykorzystuje filtr o rozmiarze 3x3 i generuje wyjscie o 32 ka-
natach. Filtry te przesuwane sg po obrazie z przesunieciem o 1, wykrywajac lokalne
cechy. Wynikiem jest zestaw 32 map cech, ktore reprezentuja przetworzone dane

wejsciowe.

o Funkcja aktywacji ReLLU (ang. Rectified Linear Unit): Po warstwie konwolucyjnej
stosowana jest funkcja aktywacji rektyfikowana jednostka liniowa w skrécie ReLLU,
ktora wprowadza nieliniowos¢, eliminujac wartosci ujemne i wzmacniajac pozytywne
aktywacje. Wiele probleméw zwigzanych z analiza obrazéw i danych przestrzennych
jest nieliniowo separowalnych. Oznacza to, ze nie mozna ich skutecznie rozwiazaé¢ za
pomoca jedynie operacji liniowych. Funkcje aktywacji, takie jak ReLU wprowadzaja

nieliniowos¢, co pozwala na tworzenie bardziej skomplikowanych granic decyzyjnych.

e Druga warstwa konwolucyjna: Druga warstwa konwolucyjna przetwarza wyjscie
z poprzedniej warstwy wykorzystujac filtr o rozmiarze 3x3 przesuwajacy si¢ o 1,
generujac zestaw 64 map cech. Kazda warstwa konwolucyjna wyodrebnia okreslone
cechy z obrazu wejsciowego. Druga warstwa konwolucyjna moze analizowaé¢ cechy
wyodrebnione przez pierwszg warstwe, co pozwala na uczenie bardziej skompliko-
wanych i abstrakcyjnych cech, ktére sa kombinacja cech nizszego poziomu. Kazda
kolejna warstwa konwolucyjna dziata na coraz bardziej abstrakcyjnych poziomach
cech. To pozwala modelowi na automatyczne uczenie sie cech o rosnacej ztozonosci,

co jest kluczowe w przypadku zadan zwigzanych z obrazami.

e Warstwa lgczenia: Po drugiej warstwie konwolucyjnej stosowana jest operacja
maksymalnego taczenia (ang. maz pooling) z jadrem o rozmiarze 2x2, co zmniejsza
rozmiar przetwarzanych map cech i jednocze$nie wydobywa istotne cechy z obszaréw
lokalnych. Jest kilka powodéw, dla ktorych zdecydowano sie uzy¢ warstwy taczenia.
Po pierwsze warstwa taczenia zmniejsza rozmiar mapy cech, co pomaga w ograni-

czeniu liczby parametréw i obliczen w sieci, co z kolei moze poprawi¢ wydajnosé i
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zmniejszy¢ ryzyko nadmiernego dopasowania. Po drugie warstwa taczenia sprawia,
ze model staje sie bardziej odporny na mate przesuniecia w obrazach. Dzieki temu

rozpoznawanie wzorcoOw nie jest zbyt czute na doktadne potozenie cechy na obrazie.

« Warstwa porzucenia:Nastepna umieszczona jest warstwa porzucenia (ang. dro-
pout), ktéra losowo wylacza niektére neurony zerujac kanaty w celu zapobiezenia
przeuczeniu modelu. To pomaga w generalizacji i zwigksza zdolnos¢ modelu do ra-

dzenia sobie z nowymi danymi.

o« Warstwa liniowa: Nastepnie, dane sg sptaszczane do wektora i przekazywane do
warstwy liniowej z 9216 wejsciami i 128 wyjéciami. Wagi tej warstwy sa dostosowy-

wane w procesie uczenia.

« Normalizacja partii: Po warstwie liniowej, zastosowana jest normalizacja partii
(ang. batch) w celu standaryzacji rozktadu aktywacji, co pomaga w stabilizacji pro-

cesu uczenia i przyspiesza zbieznosc.

« Warstwa wyjsciowa - Normalizacja L2: Ostatecznie, przed zwrdceniem wyni-
kow, wyjscie z warstwy liniowej jest normalizowane w oparciu o norme L2 w celu
utworzenia osadzen o jednostkowej dtugosci, dzigki czemu uzyskuje si¢ rozwigzania
w jednostkowej hipersferze, co sprawi, ze wszystkie wyniki zostana zamknigte w

cyklicznej przestrzeni.

3.2.2 Funkcja straty

Podczas procesu uczenia maszynowego, sie¢ neuronowa jest dostosowywana w celu
minimalizacji funkcji straty. Im nizsza warto$¢ funkcji straty, tym lepszy jest model w do-
pasowaniu si¢ do danych treningowych i w generowaniu doktadniejszych wynikéw. Dobor
odpowiedniej funkcji straty jest kluczowym elementem, ktéry moze wplynaé na jakosé
modelu i zostal wybrany jako jeden z zmiennych parametréw, ktérych wpltyw zostanie
przetestowany w badaniach.

Podczas badan zostang zastosowane ponizsze funkcje straty:

» Strata katowa (ang. Angular Loss)

« Strata kotowa (ang. Circle Loss)

« Strata kontrastowa (ang. Contrastive Loss)

 Strata miekki maks z duzym marginesem (ang. Large-Margin Softmax Loss)
o Podniesiona strata strukturalna (ang. Lifted Structured Loss)

« Strata marginesu (ang. Margin Loss)
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o Strata analizy skladnikéw sasiedztwa (ang. Neighbourhood Components Analysis
Loss)

« Zmormalizowana strata miekki maks (ang. Normalized Softmax Loss)
« Strata N par (ang. N Pairs Loss)
 Strata pelnomocnika kotwicy (ang. Prozy Anchor Loss)

o Strata marginesu tréjkowego (ang. Triplet Margin Loss)

3.2.3 Parametry treningu

W tym fragmencie oméwione zostana istotne parametry oraz techniki uzywane pod-
czas etapu treningu modelu. Doktadne okreslenie tych parametréw jest niezwykle istotne
ze wzgledu na ewentualne odtworzenie eksperymentu przez innych badaczy, a takze dla
pelnego zrozumienia metodyki przeprowadzanych badan. Wartosci tych parametréw maja
wplyw na efektywnos$é¢ i tempo uczenia modelu, a takze na jego koncowa jakos¢. Szcze-
gotowe informacje na temat wykorzystanych w badaniach statych i zmiennych hiperpara-

metréw modelu znajdujg sie ponizej.

Optymalizator

Do optymalizacji modelu wykorzystano optymalizator Adam - Adaptacyjna estymacja
momentu (ang. Adaptive Moment Estimation). Gléwnym celem tego algorytmu jest do-
stosowywanie wspétezynnika uczenia (ang. learning rate) dla kazdego parametru modelu

W oparciu o wezesniejsze historie gradientow.

Rozmiar partii

Rozmiar partii (ang. batch size) okresla liczbe przyktadéw treningowych, ktore sa prze-
twarzane jednoczesnie przez model podczas kazdej iteracji w procesie uczenia. Innymi
stowy, rozmiar partii definiuje, ile danych wejsciowych jest przekazywanych do modelu
jednoczesnie, zanim nastapi aktualizacja wag na podstawie obliczonych gradientow. Mo-

dele byt trenowany na partii o rozmiarze 64.

Wspoélczynnik uczenia

Wspétezynnik uczenia (ang. learning rate) jest jednym z kluczowych hiperparametréw
w procesie uczenia modeli opartych na optymalizacji gradientowej, takich jak sieci neu-
ronowe. Okresla on krok, o ktérym algorytm optymalizacji przesuwa sie¢ w przestrzeni
parametrow modelu podczas aktualizacji wag w kazdej iteracji. Modele byl trenowany z

uzyciem wspotczynnika uczenia o wartosci 0, 001.
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Liczba epok

Liczba epok (ang. epoch number) oznacza liczbe pelnych przej$é przez zbiér danych
treningowych. Kazda epoka reprezentuje jedno pelne przejicie. Jest to bardzo wazny hi-
perparametr ktory wplywa na to, jak dtugo model jest trenowany co moze mie¢ kluczowy
wplyw na jakos¢ wytrenowanego modelu. W przeprowadzonych eksperymentach liczba

epok jest parametrem zmiennym i wynosi: 1, 5, 10 ,20 ,50.

Warunki sprzetowe

Model byt trenowany na karcie graficznej NVIDIA GeForce 1060. Podana karta gra-

ficzna ma ponizsze specyfikacje techniczne:
Architektura: Pascal

Liczba rdzeni CUDA: 1280

Zegar bazowy: Zazwyczaj okoto 1506 MHz

Zegar w trybie Boost: Zazwyczaj okoto 1708 MHz
Pamie¢ VRAM: Zazwyczaj 6 GB GDDR5
Szerokosé szyny pamieci: 192-bit

Szybko$¢ pamieci: Zazwyczaj 8 Gbps

Wydajno$é pamieci: Zazwyczaj 192 GB/s
Interfejs pamieci: PCI Express 3.0 x16

Wsparcie dla DirectX: 12

Wsparcie dla OpenGL: 4.5

Wsparcie dla Vulkan: Tak

Wsparcie dla CUDA: Tak

Wsparcie dla NVIDIA G-SYNC: Tak
Wsparcie dla NVIDIA GameStream: Tak
Wsparcie dla VR Ready: Tak

Liczba zlacz: Zazwyczaj 3x DisplayPort, 1x HDMI, 1x DVI
Zalecany zasilacz: Zazwyczaj 400 W
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Wymagane zlacza zasilania: Zazwyczaj 1x 6-pin

Rozmiar karty: Zazwyczaj dwuslotowy
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Rozdziat 4

Badania

4.1 Metodyka badan

4.1.1 Przeprowadzone badania

W celu zebrania danych badawczych przeprowadzono kilka krokéw poza wytrenowa-
niem modelu. Po pierwsze zebrano wszystkie wyjscia sieci neuronowej i zapisano je w
liscie. Te dziatania byty potrzebne by przygotowac klasyfikator KNN na podstawie zbioru
danych treningowych, ktore w tym wypadku byly pozycjami na hipersferze zwréconymi
przez uczacy si¢ model sieci neuronowe;j.

Powyzsze kroki musiaty zosta¢ przeprowadzone by KNN mogt znajdowaé najblizszych
sasiadow w nowo utworzonej metryce podczas ewaluacji. W trakcie testowania modelu
zapisywane sa wyjscia z sieci i odpowiadajace im etykiety danych. Na koniec obliczana
jest doktadnos¢ modelu za pomoca zestawienia przewidzianych przez KNN etykiet z za-
pisanych w czasie ewaluacji wyjs¢ z ich faktycznymi etykietami.

Dodatkowo w trakcie trenowania modelu w kazdej iteracji zapisywana jest wartosc¢
straty, na podstawie ktérej tworzony jest wykres przedstawiajacy zmiane sredniej wartosci

straty w czasie.

4.1.2 Rygor badawczy

W przeprowadzonych badaniach zostal wprowadzony rygor, ktorego celem byto za-
pewnienie powtarzalnosci i doktadnosci wynikéw. Aby osiggnaé zamierzony cel zostaty

wprowadzone ponizsze dziatania:

» Dane treningowe i testowe sg takie same dla kazdego uczonego modelu sieci neuro-
nowej oraz dla kazdego eksperymentu. Dane treningowe pomimo, ze sa tasowane, to
za kazdym uruchomieniem przemieszaja sie w tej samej kolejnosci dzieki ustawia-

nemu na poczatku ziarnu (ang. seed). Ziarno jest kodem, ktéry wplywa na to w jaki
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sposéb PyTorch generuje wartosci losowe, co przektada sie miedzy innymi na ta-
sowanie wartosci treningowych. Dzieki niemu za kazdym uruchomieniem programu
do uczenia modelu uzyska sie dane treningowe ustawione w tej samej kolejnosci co

umozliwia odtworzenie wynikow.

o Funkcja straty jest jednym z hiperparametrow, ktérego wptyw zbadano w ekspery-
mentach, ale potrzebne byto wprowadzenie rygoru odnos$nie parametrow tej funkeji,
ze wzgledu na zbyt duzg ilos¢ parametrow, ktore mogly wptynaé na ostateczny
wynik. Niektére funkcje straty posiadaja swoje zmienne jak na przyktad wielkosé
marginesu czy klasy redukcji. Ze wzgledu na duzg liczbe potencjalnych parametrow
zdecydowano si¢ zawsze uzywac¢ domyslnych wartosci. Wpltyw parametréw poszcze-
gblnych funkcji straty pozostawia mozliwos¢ przeprowadzenia badan o tej tematyce

w przysztosci.

4.1.3 Opis stanowiska badawczego

W celu trenowania i testowania modeli sieci neuronowej zostata utworzona aplikacja,
ktora implementuje opisany wyzej model, przeprowadza petle uczenia oraz ewaluacje, a
takze umozliwia zmiane hiperparametréw. W celu ewaluacji modelu stosuje sie algorytm
KNN - k najblizszych sasiadéw (ang. K Nearest Neighbors). Hiperparametry modelu zo-
staly dobrane droga eksperymentalng.

Test, ktérego wynik zadecydowat o doborze stalych parametréw wygladatl w ponizszy

sposob:

1. Ustawiono parametry, ktore beda ulega¢ zmianie w czasie docelowych badan. Wy-
brana liczba epok byta réwna 10 a jako funkcje straty wybrano strate marginesu

tréjkowego z domyslnymi warto$ciami parametrow.

2. Przeprowadzono serie testow, w ktérych zmieniano warto$é¢ parametru batchsize
oznaczajacego rozmiar partii kolejno na: 32, 64, 128, 512, 1024 i do nastepnej czesci
testu dobrano warto$é¢ 64, gdyz na niej model osiagnat najwieksza doktadnos$é réwna
99, 03.

3. Nastepnie przeprowadzono kolejne eksperymenty, w ktérych zmieniano wartosé pa-
rametru learningrate oznaczajacego wspotczynnik uczenia kolejno na: 0,01, 0,001,
0,0001 i do nastepnej czesci testu dobrano wartos¢ 0,001, gdyz na niej model osia-

gnal najwicksza doktadnosé¢ réwna 99, 11.

4. ostatnim zmienianym parametrem byto k czyli warto$é oznaczajaca ile sasiadow ma
wzia¢ pod uwage algorytm KNN podczas klasyfikacji. Podczas testu sprawdzono
wartosci: 1, 3 i 5. Do docelowych badan wybrano wartos¢ 3, gdyz na niej model

osiagnal najwieksza doktadnosé réwna 99, 13.
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4.2 Zbiory danych

4.2.1 Opis danych
MNIST

Jako zbidér treningowy i testowy uzyto bazy danych MNIST [47] (ang. Modified Na-
tional Institute of Standards and Technology database). To popularny zbiér danych uzy-
wany w dziedzinie uczenia maszynowego do testowania i oceny algorytméw rozpoznawania
obrazéw.

Oryginalna baza MNIST zawiera zestaw 60 000 obrazéw treningowych oraz 10 000
obrazow testowych, ktére zostaty zebrane z préobek pisanych recznie przez pracownikéw
amerykanskiego Narodowego Instytutu Standaryzacji i Technologii. Obrazy te zostaty
nastepnie przetworzone i przeskalowane, aby byly o rozmiarze 28x28 pikseli i w odcieniach
szarosci.

Kazdy obraz w bazie MNIST przedstawia jedna cyfre od 0 do 9, a etykieta przypisana
do kazdego obrazu wskazuje, ktéra cyfra jest przedstawiona. Baza ta byta wykorzysty-
wana jako zestaw testowy i benchmark w wielu badaniach naukowych oraz jako narzedzie
dydaktyczne do nauki i demonstracji algorytmow klasyfikacji, sieci neuronowych i innych
technik zwiazanych z analiza obrazow.

Baza MNIST byta jednym z pierwszych i najbardziej rozpoznawalnych zbioréw da-
nych w dziedzinie uczenia maszynowego. Pomogla w stworzeniu podwalin dla nowych
algorytmow i modeli, a takze w popularyzacji dziedziny rozpoznawania obrazéw i gle-
bokiego uczenia. Chociaz MNIST jest stosunkowo prostym zestawem danych, wciaz jest
uzywany jako punkt wyjscia do nauki i eksperymentowania z nowymi technikami uczenia
maszynowego.

Ta baza danych zostata wybrana ze wzgledu na jej popularnosé, co pozwoli zbadac¢
jak dokladna jest sie¢ neuronowa oparta na gtebokim uczeniu metryki w poréwnaniu do
innych typéw uczenia maszynowego i algorytméw shuzacych do klasyfikacji obrazéw. Duza

zaleta doboru popularnej bazy danych jest tatwa reprodukowalno$é wynikow.

4.3 Wyniki badania wptywu liczby epok

4.3.1 Strata katowa

W tej cze$ci badan do nauki modelu uzyto katowej funkcji straty [48]. Ponizej za-
prezentowano zmiane wartosci straty podczas treningu widoczng na Rysunku [4.1| oraz

doktadno$é¢ wyuczonego modelu w zaleznosci od liczby epok, ktora zostata zaprezento-

wana na Rysunku [£.2]
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Zmiana wartosci straty podczas treningu

Srednia warto$é straty dla straty katowej

201
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&rednia wartosé straty
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Liczha epok

Rysunek 4.1: Wykres Sredniej warto$¢ straty dla straty katowej w zaleznosci od liczby
epok)

Z analizy wykresu na Rysunku [£.I] wynika, ze funkcja straty uzyskiwala wartosci
srednie z zakresu pomiedzy ponad 1,89 a prawie 1,95. Nie zaobserwowano spodziewanej
tendencji malejacej, co sugeruje, ze $rednia warto$¢ straty w modelu podczas procesu
treningu nie wykazuje zaleznosci od liczby epok ze wzgledu na niewielkg i nieréwng zmiane

doktadnosci przy rosnacej liczbie epok..

Dokladnosé wyuczonego modelu

7, przeprowadzonej analizy wykresu widocznego na Rysunku mozna wywniosko-
wac, ze doktadnosé uzyskiwana przez trenowany model charakteryzuje si¢ wysokimi re-
zultatami, mieszczacymi sie¢ w zakresie od 99,01% do 99,09%. Nie stwierdzono istotnego
wplywu liczby epok na osiagang doktadno$¢ modelu ze wzgledu na niewielkg i nieréwna

zmiane doktadnosci przy rosnacej liczbie epok.

4.3.2 Strata kolowa

W ramach prowadzonych badan nad nauka modelu, zastosowano funkcje straty koto-
wej, jaka opisano w zrodle . Przedstawione ponizej jest zmiennos$¢ wartosci tej funkcji
w trakcie procesu treningowego, zobrazowana na wykresie zaprezentowanym na Rysunku
4.3l Rowniez zaobserwowano zmiany w osigganej doktadnosci w zaleznoéci od liczby epok,

co zilustrowano w Rysunku [£.4]
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Doktadnos¢ straty katowej
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Rysunek 4.2: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty katowej w zaleznosci od
liczby epok)

Zmiana warto$ci straty podczas treningu

Srednia wartosé straty dla straty kotowej
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Rysunek 4.3: Wykres $redniej wartosé¢ straty dla straty kotowej w zaleznosci od liczby
epok)

7 wynikow przedstawionych na wykresie mozna wywnioskowaé, ze funkcja straty
przyjmowata srednie warto$ci mieszczace sie w zakresie od ponad 12,5 do prawie 13, 2.

Obserwowana jest subtelna tendencja malejaca, szczegdlnie po zrealizowaniu 5 epok, jed-
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nakze to w przypadku treningu trwajacego 5 i 10 epok osiggnieto najwyzsze wartosci tej

funkcji straty.

Doktadnosé wyuczonego modelu

Doktadnosé straty kolowej
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Rysunek 4.4: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty kotowej w zaleznosci od
liczby epok)

Wyniki przedstawione na wykresie z Rysunku [4.4] pozwala stwierdzi¢, ze doktadnosé
osiggana przez trenowany model wykazuje wysokie rezultaty, mieszczace si¢ w przedziale
od 99,07% do 99, 14%. Nie zanotowano istotnego wplywu liczby epok na osiggane wyniki
doktadnosci modelu. Niemniej jednak, zaobserwowano nietypowa relacje miedzy srednig
wartodcig funkcji straty a doktadnoscia. Wartosci doktadnosci byty najlepsze wtedy, gdy
model osiagal najwyzsze $rednie wartosci straty w okreslonych liczbach epok. Jako, ze
najlepsze wyniki zostaly osiagniete dla liczby epok 5 i 10, a charakterystyka wykresu z

Rysunku [£.4] od tego momentu jest malejaca, to mozna méwié¢ o przeuczeniu modelu.

4.3.3 Strata kontrastowa

Badania objety zastosowanie straty kontrastowej oméwionej w dokumentacji . Pre-
zentowany ponizej wykres w Rysunku ukazuje ewolucje wartosci tej funkcji w trakcie
procesu treningu. Dodatkowo, ilustracja w Rysunku przedstawia zaleznos¢ pomiedzy

liczba epok a osiagnieta doktadnoscig wytrenowanego modelu.
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Srednia warto$é straty dla straty kontrastowej
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Rysunek 4.5: Wykres $redniej wartos¢ straty dla straty kontrastowej w zaleznosci od liczby
epok

Zmiana warto$ci straty podczas treningu

Analizujac wykres widoczny na Rysunku [4.5] mozna wysnué wniosek, ze $rednie war-
todci funkceji straty miescilty si¢ w zakresie od ponad 0, 78 do prawie 0,88. Widoczna jest
tendencja malejaca, ktéra przypomina charakterystyke wykresu malejacej funkcji logaryt-
micznej, ktore $wiadczy o dobrym dopasowaniu modelu. To oznacza, ze model jest coraz

blizszy optymalnego dopasowania do danych.

Doktadnosé wyuczonego modelu

Analiza przeprowadzona na podstawie wykresu z Rysunku [1.6) wskazuje, ze doktadnosé
osiggana przez trenowany model wykazuje wysokie rezultaty, mieszczace si¢ w przedziale
od 98,47% do 99,21%. Zauwazono wplyw liczby epok na osiggane wyniki dokladnosci
modelu. Poprawa doktadnosci modelu wykazuje charakter przypominajacy rosnaca funk-
cje logarytmiczna, z wyjatkiem ostatniego modelu trenowanego przy 50 epokach, gdzie
zaobserwowano niewielki spadek doktadnosci wzgledem poprzednika uczacego sie przy
liczbie epok réwnej 20. Wynika to z coraz lepszego dopasowania modelu do danych, a w
przypadku ostatniego testu dla 50 epok mozna stwierdzi¢ przeuczenie sieci neuronowej co

obrazuje si¢ przez spadek doktadnosci.
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Doktadnos¢ straty kontrastowej
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Rysunek 4.6: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty kontrastowej w zaleznosci
od liczby epok)

4.3.4 Strata miekki maks z duzym marginesem

Przy realizacji badan skorzystano ze straty miekki maks z duzym marginesem . Na
Rysunku [4.7] zobrazowano dynamiczne wahania wartosci straty podczas procesu trenin-
gowego. llustracja w Rysunku prezentuje natomiast, jak liczba epok wptywa na jakosé

osiaggana przez wyuczona reprezentacje modelu.

Zmiana warto$ci straty podczas treningu

Z analizy wykresu oznaczonego jako [4.7] wynika, ze funkcja straty osiagata érednie
warto$ci mieszczace sie w zakresie od ponad 0,58 do prawie 2,522. Zauwazalna jest
istotna tendencja malejaca, przypominajaca charakterystyke wykresu funkcji logarytmicz-
nej. Wielko$¢ skoku mozna zaobserwowac, biorgc pod uwage skrajne wartosci straty uzy-
skane dla 1 i 50 epok.

Dokladnosé wyuczonego modelu

Analizujac wykres oznaczony jako[4.8] mozna stwierdzié, ze doktadnosé osiagana przez
trenowany model prezentuje znakomite wyniki, mieszczace sie w przedziale od 98, 73% do
99, 19%. Dostrzezono wplyw liczby epok na osiagang dokladno$é modelu. Wydaje sie, ze
poprawa dokladnosci modelu nie jest wprost zwigzana z warto$ciami $redniej straty. Ob-
serwuje sie, ze najlepsza doktadno$é zostata osiggnieta dla 10 epok, podczas gdy najnizsza

srednig wartos¢ straty zanotowano dla 50 epok treningu.
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Srednia warto$é straty dla straty softmax z duzym marginesem
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Rysunek 4.7: Wykres $redniej wartosé straty dla straty miekki maks z duzym marginesem
w zaleznosci od liczby epok)
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Rysunek 4.8: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty miekki maks z duzym
marginesem w zaleznosci od liczby epok)

4.3.5 Podniesiona strata strukturalna

W ramach przeprowadzonych badan naukowych wykorzystano mechanizm podniesio-
nej straty strukturalnej . Na wykresie w Rysunku przedstawiono fluktuacje warto-
$ci straty w trakcie procesu treningowego. W Rysunku [£.10] ukazano relacje miedzy liczba,

61



[gor Budzynski

epok a zdolnoscig modelu do osiggania poprawnych wynikéw.

Zmiana wartosci straty podczas treningu

Srednia warto$é straty dla podniesionej straty strukturalnej
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Rysunek 4.9: Wykres $redniej wartos¢ straty dla podniesionej straty strukturalnej w za-
leznosdci od liczby epok)

Analiza wykresu oznaczonego jako [4.9 wskazuje, ze funkcja straty przyjmowata $rednie
wartosci z zakresu od ponad 5,559 do prawie 5,951. Nie stwierdzono obecnosci tendencji
malejacej. Na tej podstawie mozna wywnioskowaé, ze $rednia wartosé¢ straty w modelu
podczas procesu treningu nie wykazuje zaleznosci od liczby epok, poniewaz brak jest

zauwazalnych zmian wzgledem tego parametru.

Dokladnosé wyuczonego modelu

Z analizy wykresu widocznego na Rysunku [4.10] mozna wywnioskowaé, ze doktadnosé
osiggana przez model podczas treningu charakteryzuje si¢ wysokimi rezultatami, miesz-
czacymi sie w przedziale od 99,07% do 99, 17%. Nie odnotowano istotnego wpltywu liczby

epok na osiggane wyniki doktadnosci modelu.

4.3.6 Strata marginesu

W toku prowadzonych badan zastosowano podejscie oparte na wykorzystaniu straty
marginesu . Wariacje wartosci straty w trakcie procesu treningu zilustrowano na Ry-
sunku Dodatkowo, relacja pomiedzy liczba epok, a efektywnosciag modelu zostata

zaprezentowana na Rysunku [4.12]
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Rysunek 4.10: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty strukturalnej w zalez-
nosci od liczby epok)

Zmiana warto$ci straty podczas treningu

Srednia wartosé straty dla straty marginesu
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Rysunek 4.11: Wykres Sredniej wartos¢ straty dla straty marginesu w zaleznosci od liczby
epok)

Analiza przedstawiona na wykresie z Rysunku wskazuje, ze funkcja straty osig-
gata $rednie wartosci mieszczace sie w zakresie od ponad 0,177 do prawie 0,33. Obserwuje

sie wyrazng tendencje malejgca, przypominajgcg charakterystyke wykresu funkeji logaryt-
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micznej, co jednoznacznie wskazuje na pozytywny wpltyw liczby epok na Srednig warto$é

funkcji straty.

Doktadnosé wyuczonego modelu

Doktadnosé straty marginesu

100,00%

99.50%

99,00% |

Doktadnosé

98,50% |

98,00% L

10

Liczha epok

Rysunek 4.12: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty marginesu w zaleznosci
od liczby epok)

Analiza przeprowadzona na podstawie wykresu widocznego na Rysunku[d.12) wskazuje,
ze doktadnosé osiagana przez trenowany model wykazuje znakomite rezultaty, mieszczace
sie w zakresie od 98, 86% do 99, 43%. Dostrzezono wplyw liczby epok na uzyskiwane wy-
niki doktadnosci modelu. Obserwowana poprawa doktadnosci modelu ma charakter przy-
pominajacy rosnaca funkcje logarytmiczna, z wyjatkiem ostatniego modelu trenowanego
przy 50 epokach, gdzie zaobserwowano spadek doktadnosci, co nie pokrywa sie z ciggle
malejacg wartoscig $rednig funkcji straty. W przypadku treningu dla 50 epok zjawiska

mozna mowi¢ o zbyt dtugim czasie nauki co spowodowalo przeuczenie modelu.

4.3.7 Strata analizy sktadnikéw sasiedztwa

Badania obejmowaty wykorzystanie strategii opartej na funkcji straty analizy sktad-
nikow sasiedztwa . Na wykresie w Rysunku zaprezentowano oscylacje wartosci
straty w trakcie treningu. Ponadto, wptyw liczby epok na efektywnosé osiggana przez
model ukazano na Rysunku [4.14]
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Srednia warto$é straty dla straty analizy skladnikéw sasiedztwa
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Rysunek 4.13: Wykres $redniej wartos¢ straty dla straty analizy sktadnikéw sasiedztwa w
zaleznosci od liczby epok)

Zmiana warto$ci straty podczas treningu

Analiza wykresu widocznego na Rysunku ukazuje, ze Srednie wartosci funkcji
straty ksztattuja sie w przedziale od ponad 0,28 do prawie 0, 335. Dostrzegalna jest wy-
razna liniowa tendencja malejaca, co wskazuje na istnienie zaleznosci miedzy liczba epok

treningu a wartoscig $redniej straty.

Dokladnosé wyuczonego modelu

Z analizy wykresu z Rysunku [4.14] wynika, ze dokladno$¢ osiagana przez trenowany
model wykazuje znakomite rezultaty, mieszczgce sie w zakresie od 98,82% do 99, 26%.
Stwierdzono wptyw liczby epok na uzyskiwane wyniki doktadnosci modelu. Obserwowana
zaleznos¢ doktadnosci modelu od liczby epok przypomina malejaca funkcje liniows. Mozna
zaobserwowac, ze wraz ze spadkiem wartosci $redniej straty maleje rowniez doktadnosé

modelu.

W tej czesci badan do nauki modelu znormalizowang strate miekki maks . Ponizej
zaprezentowano zmiane wartosci straty podczas treningu widoczng na Rysunku oraz

doktadno$é¢ wyuczonego modelu w zaleznosci od liczby epok, ktéra zostata zaprezentowana

na Rysunku [4.16]

65



[gor Budzynski

Doktadnos¢ straty analizy skladnikdow sasiedztwa
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Rysunek 4.14: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty analizy sktadnikéw
sasiedztwa w zaleznosci od liczby epok)
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Rysunek 4.15: Wykres sredniej wartosé¢ straty dla znormalizowanej straty miekki maks w
zaleznodci od liczby epok)

4.3.8 Znormalizowana strata miekki maks

Zmiana wartosci straty podczas treningu

Analiza przeprowadzona na podstawie wykresu z Rysunku wskazuje, ze $rednie

wartosci funkcji straty utrzymywaty si¢ w zakresie od ponad 0,019 do prawie 0, 74. Ob-
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serwowana jest wyrazna zaleznos¢ miedzy liczbg epok a Srednig wartoscig straty. Pierwszy
model, uczony przez 1 epoke, charakteryzowal sie najwieksza wartoscia straty, natomiast
kolejny model uzyskat prawie najlepsze wyniki. Po wykonaniu 10 epok, mozna zaobser-

wowa¢ ponowny wzrost $redniej wartosci funkcji straty, co moze sugerowaé przeuczenie

modelu.

Doktadno$é wyuczonego modelu

Doktadnos¢ znormalizowanej straty Softmax
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Rysunek 4.16: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla znormalizowanej straty miekki
maks w zaleznosci od liczby epok)

Analiza przeprowadzona na podstawie wykresu oznaczonego jako wskazuje, ze
doktadno$é¢ osiggana przez trenowany model prezentuje znakomite wyniki, mieszczace
sie w zakresie od 99, 15% d099,29%. Nie odnotowano istotnego wplywu liczby epok na
uzyskiwane wyniki doktadnosci modelu. Dodatkowo, nie zauwazono zwiazku pomiedzy
doktadnoscig modelu a Srednig wartoscig funkcji straty.

W ramach prowadzonych badan nad nauka modelu, zastosowano funkcje straty N par
. Przedstawione ponizej jest zmiennos¢ wartosci tej funkcji w trakcie procesu trenin-

gowego, zobrazowana na wykresie zaprezentowanym w Rysunku Réwniez zaobser-

wowano zmiany w osiaganej doktadnosci w zaleznosci od liczby epok, co zilustrowano w

Rysunku (.18
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Srednia warto$é straty dla straty N par
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Rysunek 4.17: Wykres Sredniej wartos¢ straty dla straty N par w zaleznosci od liczby
epok)

4.3.9 Strata N par

Zmiana wartosci straty podczas treningu

Wynik analizy wykresu z Rysunku [£.17 ukazuje, ze funkcja straty przybierala $rednie
wartoéci z zakresu od ponad 0,659 do prawie 0,676. Nie obserwuje sie spodziewanej
tendencji malejacej. W rezultacie mozna wywnioskowad, ze Srednia strata w trenowanym
modelu nie wykazuje zaleznosci od liczby epok, gdyz brak jest zauwazalnej zmiany w tym

parametrze.

Dokladnosé wyuczonego modelu

Z analizy przedstawionej na wykresie widocznego na Rysunku .18 wynika, ze doktad-
nos¢ osiggana przez trenowany model prezentuje wysokie osiggniecia, mieszczace sie w
przedziale od 99,04% do 99, 18%. Zaobserwowano delikatny wplyw liczby epok na uzy-
skiwane wyniki doktadno$ci modelu. Wraz z wzrostem liczby epok doktadno$é¢ modelu

maleje.

4.3.10 Strata pelnomocnika kotwicy

W toku przeprowadzanych badan zastosowano funkcje straty pelnomocnika kotwicy
[48]. Zmienno$¢ wartosci tej funkcji straty w trakcie treningu zostala przedstawiona na
wykresie w Rysunku Dodatkowo, zwigzki pomiedzy liczbg epok a efektywnoscia
osiagana przez model ukazano na Rysunku [£.20]

68



Rozdzial 4. Badania

Doktadnos¢ straty N par
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Rysunek 4.18: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty N par w zaleznosci od
liczby epok)

Zmiana warto$ci straty podczas treningu
Srednia wartosé straty dla straty petnomocnika kotwicy
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Rysunek 4.19: Wykres $redniej wartos¢ straty dla straty pelnomocnika kotwicy w zalez-
nosci od liczby epok)

Z analizy wykresu zobrazowanego na Rysunku wynika, ze funkcja straty osiggala
srednie warto$ci mieszczace sie w zakresie od ponad 1,39 do prawie 2,322. Dostrzegalna jest

istotna tendencja malejaca, ktéra przypomina charakterystyke wykresu malejacej funkcji
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logarytmicznej.

Dokladnosé wyuczonego modelu

Dokfadnosé straty petnomocnika kotwicy
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Rysunek 4.20: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty pelnomocnika kotwicy
w zaleznosci od liczby epok)

Analiza wykresu widocznego na Rysunku [4.20| wskazuje, ze doktadnosé osiggana przez
trenowany model prezentuje bardzo korzystne wyniki, mieszczace sie w zakresie od 98,76%
do 99,23%. Zaobserwowano wpltyw liczby epok na uzyskiwane wyniki doktadnosci modelu.
Dynamika poprawy doktadno$ci modelu wykazuje cechy przypominajace rosnaca funkcje
logarytmiczng. Wyjatek stanowi ostatniego modelu trenowanego przy 50 epokach, gdzie
zaistnial niewielki spadek doktadnosci.

Przy realizacji badan skorzystano ze straty marginesu trojkowego . Na Rysunku
[.2T] zobrazowano dynamiczne wahania wartosci straty podczas procesu treningowego. Ilu-
stracja w Rysunku prezentuje natomiast, jak liczba epok wplywa na jakos$¢ osiggana

przez wyuczong reprezentacje modelu.

4.3.11 Strata marginesu trojkowego
Zmiana warto$ci straty podczas treningu

Analiza przeprowadzona na podstawie wykresu z Rysunku [.21] wskazuje, ze funkcja
straty uzyskiwata srednie wartosci znajdujace si¢ w zakresie od ponad 0,0145 do prawie
0,016. Nie obserwowano spodziewanej tendencji malejacej. Na tej podstawie mozna wy-

snu¢ wniosek, ze Srednia warto$¢ straty w trenowanym modelu nie wykazuje zaleznosci
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Rysunek 4.21: Wykres Sredniej warto$é¢ straty dla straty marginesu trojkowego w zalez-
nosci od liczby epok)

od liczby epok.
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Rysunek 4.22: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla straty marginesu trojkowego
w zaleznosci od liczby epok)

Wynik analizy wykresu widocznego na Rysunku [4.22| wskazuje, ze doktadnosé osiagana
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przez trenowany model prezentuje bardzo dobre osiggniecia, miesci sie w zakresie od
99,11% do 99, 19%. Nie stwierdzono istotnego wptywu liczby epok na uzyskiwane wyniki
doktadnosci modelu.

4.4 Wyniki badania wptywu funkcji straty

Doktadnosé modelu przy 1 epoce

Doktadnosé funkcji straty dla treningu trwajacego 1 epoke
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Rysunek 4.23: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla badanych funkcji strat treno-
wanego przez 1 epoke

Analiza przeprowadzona na podstawie wykresu z Rysunku wskazuje, ze doktad-
nos¢ osiagana przez trenowane modele przy liczbie epok réwnej 1 charakteryzuje sie wy-
nikami z przedziatu od 98, 47% do 99, 26%. W kontekscie zbadanych funkcji straty, najko-
rzystniejsze wyniki osiggneta funkcja straty analizy sktadnikow sgsiedztwa, podczas gdy
najmniej korzystne wyniki uzyskano przy zastosowaniu funkcji straty kontrastowej, gdyz

osiggnela ona najmniejszy wynik doktadnosci sposréod badanych funkcji straty.

Dokladnosé modelu przy 5 epokach

Z wynikéw analizy przedstawionych na wykresie widocznym na Rysunku wynika,
ze doktadno$é¢ osiggana przez trenowany model po 5 epokach miescita sie w zakresie od

99, 02% do 99, 29%. Sposrod zbadanych funkcji straty, znormalizowana strata miekki maks
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Rysunek 4.24: Wykres doktadno$ci wyuczonego modelu dla badanych funkcji strat treno-
wanego przez 5 epok

okazala sie najskuteczniejsza, podczas gdy funkcja straty kontrastowej uzyskata najmniej
korzystne wyniki. Zauwazalne jest, ze zarowno najlepszy, jak i najgorszy wynik sa wyzsze

niz te uzyskane w przypadku treningu przy liczbie epok réwnej 1.

Doktadno$é modelu przy 10 epokach

Z wynikéw analizy przedstawionych na wykresie z Rysunku [£.25] wynika, ze doktad-
no$¢ osiggana przez trenowany model po 10 epokach miescita sie w zakresie od 99,01%
do 99, 25%. Sposrod zbadanych funkeji straty, funkcja straty marginesu okazala si¢ naj-
skuteczniejsza, a funkcja straty katowej uzyskata najstabszy wynik. Mozna zauwazy¢, ze
zaréwno najlepszy, jak i najgorszy wynik sa gorsze niz te uzyskane w przypadku treningu

przy 5 epokach.

Doktadno$é modelu przy 20 epokach

7 wynikéw analizy przedstawionych na wykresie widocznym na Rysunku wynika,
ze doktadnos¢ osiaggana przez trenowany model po 20 epokach miescita sie w zakresie od
99,02% do 99, 43%. Sposréd zbadanych funkeji straty, funkcja straty marginesu okazala
sie najskuteczniejsza, podczas gdy funkcja straty analizy sktadnikéw sasiedztwa uzyskata
najgorszy wynik. Najstabszy odnotowany wynik z powrotem wrécit do wartosci 99, 02%,

a odnotowano najlepszy jak dotad wynik doktadnosci o wartosci 99, 43%.
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Doktadnosé funkceji straty dla treningu trwajacego 10 epok
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Rysunek 4.25: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla badanych funkcji strat treno-
wanego przez 10 epok
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Rysunek 4.26: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla badanych funkeji strat treno-
wanego przez 20 epok
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Dokladnosé modelu przy 50 epokach

Doktadnosé funkcii straty dla treningu trwajacego 50 epok
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Rysunek 4.27: Wykres doktadnosci wyuczonego modelu dla badanych funkcji strat treno-
wanego przez 50 epok

Z wynikéw analizy przedstawionych na wykresie z Rysunku wynika, ze doktad-
no$¢ osiggana przez model po 50 epokach miedcita sie w zakresie od 98, 82% do 99,29%.
Sposrod zbadanych funkcji straty, funkcja straty marginesu okazata si¢ najskuteczniejsza,
podczas gdy funkcja straty analizy sktadnikow sgsiedztwa uzyskala najgorszy wynik. Na
pozycji najgorszej i najlepszej funkcji sie¢ nie zmienity, ale obydwie osiagnety duzo stabsze

doktadnosci niz w przypadku 20 epok.

4.5 Wnioski z wynikéw badan

Ponizej opisano wnioski po analizie zebranych podczas badan danych:

o Wykresy dotyczace doktadnosci i sredniej wartosci straty w zaleznosci od réznych
funkcji strat oraz liczby epok ukazuja, ze osiagnieta doktadno$é¢ modelu w wiekszo-
Sci przypadkéw jest wysoka, plasujac sie w przedziale powyzej 98.46%. Tendencja
do uzyskiwania dobrych wynikéw wskazuje na skutecznosé¢ zastosowanych strategii

treningowych.

o Analiza wykreséw dla roznych funkcji strat wykazala, ze istnieje potencjalna korela-

cja miedzy doktadnoscia a $rednia wartoscia straty. Jednakze warto zauwazy¢, ze nie
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zawsze jest to jednoznaczne. Niektore funkcje strat, na przyktad strata marginesu i
strata pelnomocnika kotwicy, prowadzity do lepszych wynikéw doktadnosci, sugeru-
jac pewng zgodnos¢ miedzy obiema miarami. Natomiast funkcja analizy sktadnikow
sasiedztwa uzyskiwata nizsze wyniki, co moze sugerowac, ze w pewnych przypadkach

odchylenie miedzy doktadnoscig a strata moze byé¢ wieksze.

o« W przypadku analizy wplywu liczby epok na dokladno$é modelu, obserwowano
zroznicowane efekty. W niektérych przypadkach, takich jak strategie straty margi-
nesu i petnomocnika kotwicy, zwigckszenie liczby epok prowadzito do niewielkiego
wzrostu doktadnosci, przy czym widoczny byl tez efekt przeuczenia modelu, ktéry
mozna byto zaobserwowac¢ poprzez spadek doktadnosci przy zbyt dhugim treningu.
Jednak nie zaobserwowano spéjnego trendu, a zwiekszenie liczby epok nie zawsze

przektadato si¢ na wigksza doktadnosc.

« Srednia warto$¢ straty w wickszoéci przypadkéw wykazywala tendencje malejaca
wraz ze wzrostem liczby epok, co sugeruje skutecznos¢ procesu treningowego w
redukcji straty. Niemniej jednak, istniaty przypadki, w ktorych nie mozna byto za-
obserwowa¢ spodziewanej tendencji malejacej, co wskazuje na pewne zroéznicowanie

w zachowaniu modelu w zaleznosci od doboru funkcji straty.

Podsumowujac, analiza wynikéw badan w kontekscie doboru réznych funkcji strat
oraz liczby epok dostarcza wnioskéw potwierdzajacych skutecznosé niektorych stra-
tegii treningowych w osigganiu wysokich wynikéw doktadnosci. Jednakze, istotne
jest réwniez zauwazenie zaleznosci miedzy wyborem funkcji straty, liczba epok a

ostatecznymi osiggnietymi rezultatami.
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Podsumowanie

W ramach niniejszego badania podjeto analize wplywu zastosowanej funkcji straty
oraz liczby epok na osiagane rezultaty doktadnosci modelu sieci neuronowej, ktory wyko-
rzystuje technike gtebokiego uczenia metryki. Ocena skutecznosci tego modelu przepro-
wadzona byta przy wykorzystaniu algorytmu KNN.

Z badan mozna wysnué ponizsze wnioski:

o Gtebokie uczenie metryki wykazuje znakomite osiagniecia w kontekscie probleméw
klasyfikacji obrazéw. Przeprowadzone badania polegaly na trenowaniu modeli sieci
neuronowych przy zastosowaniu réznorodnych funkcji strat oraz wariantéw liczby
epok treningu. W wyniku tych eksperymentéw, osiggnieto rezultaty sytuujace sie w
przedziale od 98.47% do 99.43% skutecznosci klasyfikacyjne;j.

o Nalezy podkresli¢, ze zaréwno wybér funkeji straty, jak i decyzja dotyczaca liczby
epok treningu, majg istotny wptyw na doktadno$é wytrenowanego modelu. Niemniej
jednak, nie dla kazdej funkcji straty zwiekszenie liczby epok prowadzi do poprawy
rezultatow. Zaobserwowano, ze istnieje potencjalne ryzyko nadmiernego dopasowa-
nia modelu, co moze prowadzi¢ do obnizenia doktadnosci wraz z dtuzszym procesem

treningu.

o W trakcie doboru hiperparametréow, kluczowe znaczenie ma witasciwy dobér liczby
epok w zalezno$ci od stosowanej funkcji straty. Okazato sie, ze pewne funkcje strat
osiggaja lepsze wyniki przy krotszym okresie treningu, podczas gdy inne wymagaja
wiekszej liczby epok w celu precyzyjnego uksztattowania tworzonej metryki klasyfi-

kacyjnej.
Potencjalne przyszte kierunki badan:

o Jednym z perspektywicznych kierunkéw badan stanowi doktadniejsza ocena wptywu
innych hiperparametrow, takich jak wspétczynnik uczenia, przy stalym wykorzy-

staniu tych samych funkcji strat. Celem jest przeprowadzenie poréwnawczej analizy
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doktadnodci osiggnietych modeli w zaleznosci od zastosowanych hiperparametréw.
Przedstawione badanie pozwoli na lepsze zrozumienie, jak rézne konfiguracje para-

metréw wplywaja na jako$é wynikéow w kontekscie optymalizacji modelu.

o Kolejnym badaniem jest ocena osiggalnych rezultatéw przy uzyciu innych zbioréw
danych treningowych. Badanie moze obejmowaé zagadnienia klasyfikacyjne o od-

miennych klasach niz odrecznie rysowane symbole pochodzace z zestawu MNIST.

e Mozliwym rozwinieciem jest przeprowadzenie badan dotyczacych wpltywu parame-
tréw konkretnych funkcji strat, ktore w obecnej pracy przyjeto jako wartosci do-
myslne. Precyzyjna kalibracja tych parametréw moze prowadzi¢ do osiaggniecia lep-
szej jakosci reprezentacji przestrzeni cech, co w rezultacie przektada si¢ na wyzsza

doktadnos$é modelu.

o Alternatywnym obszarem eksploracji jest zbadanie mozliwosci zastosowania gtebo-
kiego uczenia metryki w kontekscie innych probleméw niz klasyfikacja. Rozpozna-

wanie twarzy oraz identyfikacja oséb stanowig przyktady takich probleméw.

Zakreslony cel niniejszej pracy, obejmujacy analize oddzialywania wykorzystanych
funkcji straty oraz liczby epok treningu, zostat z powodzeniem zrealizowany. Z przeprowa-
dzonych badan wytoniono konkluzje, ktére maja istotne implikacje dla dalszych studiéw
badawczych. Przedstawione w analizie wnioski stanowia punkt wyjscia dla przysztych

badan, ktore zaowocuja eksploracjg nowych kierunkéw badawczych.
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Spis terminéw i skrotow

CUDA

GPU
KNN

MNIST

Adam

ReLLU

kotwica

probka pozytywna
probka negatywna
liczba epok

wielko$¢ partii

funkcja straty

CNN

zjednoczona architektura przetwarzania na urzadzeniach (ang. Compute Unified

Device Architecture)
jednostka przetwarzania grafiki (ang. Graphics Processing Unit)
k najblizszych sasiadéw (ang. k nearest neighbors)

zmodyfikowana baza danych Narodowego Instytutu Standardéw i Technologii (ang.
Modified National Institute of Standards and Technology database)

adaptacyjna estymacja momentu (ang. Adaptive Moment Estimation)
rektyfikowana jednostka liniowa (ang.Rectified Linear Unit)

probka stosowana jako obiekt odniesienia (ang. anchor)

probka posiadajaca ta sama etykiete co probka odniesienia (ang. positive)
probka posiadajaca inna etykiete co probka odniesienia (ang. negative)
liczba pelnych przebiegéw przez zestaw treningowy (ang. epochs)

liczba przyktadow danych, ktore sa przetwarzane jednoczesnie przez model podczas

kazdej iteracji procesu uczenia (ang. batch size)

metryka, ktora mierzy, jak bardzo prognozy modelu rézniag sie od rzeczywistych

wartoséci danych treningowych (ang. loss function)

konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. convolution neural network)
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Lista dodatkowych plikéw,
uzupetniajagcych tekst pracy

W systemie do pracy dotaczono dodatkowe pliki zawierajace:
o 7rédla programu,
o zbiory danych uzyte w eksperymentach,

 film pokazujacy dziatanie opracowanego oprogramowania
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