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Laboratorium nr 12: Segmentacja obrazu - splotowe sieci

neuronowe

I. Zagadnienia teoretyczne
Wstep

Segmentacja obrazu wspotczesnie najczesciej jest wykonywana przy zastosowaniu splotowych
sieci neuronowych. Zanim jednak dojdziemy do praktycznych zastosowan warto by byto przypo-
mnie¢ sobie podstawowe zagadnienia zwigzane ze sztucznymi sieciami neuronowymi. Ostatecz-
nie do budowy i zrozumienia dziatania splotowych sieci neuronowych nalezy znaé¢ pojecia takie
jak: architektura sieci neuronowej, uczenie sieci oraz funkcja aktywacji i jej rodzaje. Niestety
ramy czasowe laboratorium nie pozwalaja na wigksze rozwiniecie rozlegltego tematu zastosowan
sztucznych sieci neuronowych w segmentacji obrazéw, dlatego skupimy sie na najwazniejszych

aspektach biezacego tematu.

Pojecia podstawowe

Neuron

Sie¢ neuronowa jak sama nazwa wskazuje jest zbudowana z podstawowych jednostek zwanych
neuronami. Czesto w réznych opracowaniach sugeruje sie, ze sztuczny neuron jest odpowied-
nikiem neuronu biologicznego. Prawda jest jednak taka, ze neuron sztuczny jest bardzo luzno
inspirowany neuronem biologicznym i tak naprawde jest jedynie matematyczng rama stuzaca

do przetwarzania danych.

Na rysunku[l] przedstawiono podstawowy schemat budowy sztucznego neuronu. W prezento-
wanym przyktadnie neuron posiada wiele wejéé i jedno wyjscie. Oprocz wejs¢ i wyjaé wystepuja
rowniez wagi, ktore podlegaja uczeniu na podstawie sygnatéow wejsciowych w celu wyznaczenia
liniowej granicy decyzyjnej. Zatem pojedynczy neuron jest w stanie poradzi¢ sobie z problemem

separowalnym liniowo. Regula uczenia si¢ perceptronu stwierdza, ze algorytm automatycznie
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Rysunek 1: Przyktadowy schemat sztucznego neuronu, zrodto: wikipedia.org

nauczy sie optymalnych wspétczynnikéw wagi. Cechy wejSciowe sg nastepnie mnozone przez te
wagi, aby okredli¢, czy neuron jest aktywowany, czy tez nie. Perceptron odbiera wiele sygnatéw
wejsciowych, a jesli suma sygnaléw wejSciowych przekracza pewien prog, wtedy albo wysyta sy-
gnal, albo nie zwraca sygnatu wyjsciowego. Na podstawie réznych danych wejsciowych okresli¢

mozna wartos¢ aktywacji neuronu na podstawie wzoru:
m
a(z) =) zw; (1)
i=1

gdzie z; jest warto$cia wejscia neuronu, natomiast w; oznacza wartos¢ potaczenia pomiedzy
neuronem ¢ a wyjsciem. Neuron moze by¢ jednoczesnie podtaczony do dodatkowego wejscia w
postaci biasu, ktory otrzymuje stalyg wartos¢ na przyktad réwna jeden co z kolei przektada sie
na ostateczny wzor:

a(x) = ixiwi -+ wy (2)

=1

Stiec¢ gleboka

Przedstawiony powyzej schemat najprostszej sieci (Preceptronu) wskazuje, ze sie¢ ta sktada
si¢ jedynie z pojedynczego neuronu pozwalajacego na rozwiazanie problemu liniowo separowal-
nego. Rozwinieciem tej koncepcji jest zbudowanie sieci ztozonej z kilku neuronéw. Sieé¢ taka
posiada znacznie wigksze zdolnosci uczace i moze by¢ stosowane do bardziej skomplikowanych
problemoéw. Najprostszym przyktadem sieci ztozonej moze by¢ sie¢ ztozona kilku réwnolegtych
neuronow do ktérych dotaczone sg wszystkie wejscia. Dalsze rozwiniecie polega na dodawaniu
kolejnych warstw neuronéw przy czym warstwy nie majace bezposredniego kontaktu z wejsciami
oraz wyjsciami nazywa sie warstwami ukrytymi, taka sie¢ z kolei nazywana jest siecia gteboka,

a trening tej sieci uczeniem glebokim (deep learning).

Funkcja aktywacji
Funkcja aktywacji jest to rodzaj funkcji, ktorej zadaniem jest obliczenie wartosci wyjécia neu-

ronéw sieci neuronowej. Najprostszy wynik funkcji aktywacji mozna porownac do przetacznika



"wlacz” /"wytacz” jednak rzeczywiste problemy jakie jestedmy w stanie rozwiazaé przy uzyciu
sztucznych sieci neuronowych czasem wymagaja uzycia bardziej skomplikowanych a nawet nie-
liniowych funkcji aktywacji. Mozemy zatem zauwazy¢, ze funkcja aktywacji moze przyjmowac
rozne formy, przyktadowo:

- funkcja progowa (zakres wartosci {0, 1})

0 dla <0
fr= (3)
1 dla >0

- funkcja sigmoidalna/logistyczna (zakres wartosci (0, 1))

1
= 4
J 1+e® (4)
- funkcja hiperboliczna (zakres wartosci (-1, 1))
ef —e "
— _— 5)
f et +e " (5)
- funkcja ReLU (zakres wartosci (0, 00))
0 dla <0
fr= (6)
z dla x>0
- funkcja softmax (zakres wartosci (0, 1))
e’
fr=r—r (7)
25‘121 et

Lista ta nie wyczerpuje wszystkich przyktadow funkcji aktywacji, jedynie wymienia najwazniej-

sze 7 nich.

Warstwy konwolucyjne (splotowe)
Sztuczne splotowe sieci neuronowe (CNN) to przyktad sieci gltebokiej zorganizowanej w sposéb
hierarchiczny. Kolejne warstwy dokonuja przetwarzania danych z nizszego poziomu. Dane uzy-
skane na nizszym poziomie przekazywane sg do kolejnej warstwy, dzieki temu sie¢ stopniowo
uzyskuje bardziej ztozone informacje. Sieci CNN znajdujg przede wszystkim zastosowanie w
semantycznej segmentacji obrazéw oraz ich klasyfikacji. Ponadto sieci CNN uzywane sg w za-
gadnieniu transfer learningu, czyli problemie badawczym polegajacym na zastosowaniu sieci
wyspecjalizowanych w rozwigzywaniu jednego zagadnienia do rozwigzywanie innego problemu.

Podstawowg struktura stuzaca do uczenia sieci splotowej jest filtr ktéry przyjmuje forme ma-
cierzy kwadratowej z roznymi wartosciami. Filtr stanowi w sieci splotowej odpowiednik zbioru
wag aktywacji neuronu. Innymi stowy to wtasnie filtry oraz ich modyfikacja stanowia zrédto
treningu splotowej sieci neuronowej. Przetwarzanie obrazu przy uzyciu filtra odbywa sie za
posrednictwem operacji splotu. Operacja ta byta przedstawiana na laboratorium zwigzanym z
filtracja obrazow, wiec warto teraz sobie krotko przypomnie¢ czym jest splot.

Operacja splotu polega na wykonaniu iloczynu skalarnego filtra oraz fragmentu macierzy o

odpowiedniej wielkosci. Z reguly przetwarzane sa macierze o rozmiarze 3x3. Operacja splotu
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Rysunek 2: Operacja splotu

zostala zilustrowana na rysunku [2, Wykonanie operacji splotu obrazu z filtrem powoduje po-
wstanie obrazu wynikowego zwanego mapa cech. Charakterystyczng cechg sieci CNN jest fakt,
ze neurony z pierwszej warstwy nie sg potaczone z kazdym pikselem obrazu wejsciowego lecz

jedynie ze zbiorem pikseli znajdujacych sie w polu recepcyjnym neuronu.

Operacja splotu wymaga zdefiniowania dwoch podstawowych rzeczy. Pierwsza z nich to
wielkos¢ filtra i jego wartosci startowe. Druga natomiast informacja to wielko$é przesuniecia

filtra przetwarzajacego. Przesuniecie mozemy zdefiniowaé przy uzyciu rysunku [3] Przesuniecie
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Rysunek 3: Model przesuniecia

o wartosci 1 powoduje przesuniecie filtra przetwarzania o jeden piksel, co zostato na rysunku
oznaczone kolorem czerwonym.

Operacja splotu powoduje, ze obraz ulega redukcji na krawedzi, poniewaz w wyniku opera-
cji splotu np. macierzy 3x3 powstaje tylko jedna wartos¢ zatem 9 pikseli zostaje zredukowane
do 1 wartosci. Ponadto jesli przesuniecie wynosito 1 wowczas w takiej konfiguracji po operacji

splotu stracimy po jednym pikselu dookota obrazu. Aby poradzié¢ sobie z problemem redukcji



pikseli mozna zastosowac¢ operacje dopelnienia. Operacje tg mozna stosunkowo tatwo zaprezen-

towaé graficznie, zatem dopelnienie wykonywane jest podobnie jak na rysunku {4} Najczesciej
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Rysunek 4: Dopelnienie

dopetnienie po operacji splotu wykonuje sie poprzez dodanie brakujacych pikseli o wartosci 0.

Bardzo uzytecznag wtasnoscia wynikajaca z uzycia warstw splotowych jest redukcja liczby
parametrow obrazu wejsciowego, a co za tym idzie redukuja ztozonosci obliczeniowej badanego
problemu. Liczba parametréw obrazu wejéciowego w odcieniach szaro$ci o rozmiarze 256x256
wynosi doktadnie 2562 czyli calkiem sporo oraz na tyle duzo zeby skutecznie uniemozliwié¢ kom-
pletne przeanalizowanie catego obrazu piksel po pikselu. Splotowa sie¢ neuronowa w uproszecz-
niu analizuje wybrane fragmenty obrazu w celu przeanalizowania jego zawartosci. W zaleznosci
od potrzeb CNN moze by¢ stosowana jako narzedzie do klasyfikacji obrazéw lub segmentacji.
Oproécz tego ze warstwy splotowe powoduja redukcje liczby parametrow dodatkowo zazwyczaj
stosuje sie jeszcze dalsza redukcje w postaci tworzenia warstw pooling. Przyktadem takiej war-
stwy dos¢ powszechnie stosowanym jest MaxPooling. Warstwa ta powstaje w wyniku wyboru
maksymalnej wartosci z pdl na ktoére zostal podzielony obraz. Przyktadowo moga to by¢ pola
o rozmiarze 2x2 czyli tacznie 4 pola sposrod, ktorych wybierane jest pole o najwyzszej war-

tosci. To z kolei powoduje, ze przetwarzany obraz zmniejsza sie o potowe (rys. . Oczywiscie
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Rysunek 5: Warstwa MaxPooling

wystepuja inne metody poolingu jednak w praktyce najczesciej mozna sie spotkaé¢ wtasnie z

MaxPoolingiem.



Przykltadowe splotowe sieci neuronowe
Budowe splotowej sieci neuronowej tatwiej przedstawi¢ na modelu stuzacym do klasyfikacji
obrazéw niz do segmentacji, wiec rozpoczniemy od prostszego przypadku. Splotowa sie¢ neuro-

nowa stuzaca do klasyfikacji moze przybraé¢ ponizsza forme:
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Rysunek 6: Klasyfikacyjna splotowa sie¢ neuronowa

Zaprezentowana sie¢ neuronowa rozpoczyna sie od obrazu wejsciowego o wielkosci 43x43 piksele
na jednym kanale. W pierwszym kroku nastepuje przetwarzanie obrazu przy uzyciu filtra o roz-
miarze 3x3 z przesunieciem o wartosci 1 i dopelnieniem zerami o wartosci 1. W wyniku splotu
powstal tensor map cech o wymiarach 43x43 na 32. Co oznacza, ze w pierwszym kroku byto
32 filtry w pierwszej warstwie. W drugim kroku wykonywana jest kolejna konwolucja, lecz tym
razem wszystkie filtry (32) tworza tensor o wymiarze 3x3x32 i jednocze$nie moga przetwarzaé
tensor mapy cech o rozmiarze 43x43x32. W kolejnym kroku wystepuje warstwa MaxPooling, z
rozmiarem pol 2x2 i przesunieceim réwnym 2 co oznacza, ze w wielko$¢ map cech ulegnie re-
dukcji o potowe do rozmiaru 21x21x32. W kolejnych dwoch krokach nastepuja kolejne warstwy
splotowe oraz kolejne dwie warstwy MaxPoolingu. Na koricu powstate 32 mapy cech o rozmia-
rze HxH sa taczone do 800 neuronéow w pierwszej warstwie fully connected. Nastepnie pierwsza
warstwa fully connected jest potaczona jest z 512 neuronami drugiej warstwy fully connected,
a ta z kolei jest potaczona z 4 neuronami w ostatniej warstwie fully connected. Oznacza to,
ze na wyjsciu sieci mamy 4 klasy obiektow. Przyktadowo za pomocy takiej sieci mogliby$my

sklasyfikowaé na przyktad gatunki 4 zwierzat na obrazach.

Przyjrzyjmy si¢ teraz drugiemu przyktadowi, tym razem splotowej sieci neuronowej przy-
stosowanej do segmentacji obrazow cyfrowych. Klasycznym juz przyktadem jest przygotowane
w 2015 roku przez zespdét w sktadzie: Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, Thomas Brox, sie¢
o nazwie U-Net. Sie¢ ta zostata zaprojektowana do Sledzenia obiektow na obrazach cyfrowych

jednak wkrétce okazato sie, ze jest tez doskonalym narzedziem do segmentacji obrazéw cyfro-
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Rysunek 7: Sie¢ splotowa U-Net (Ronneberger, Fisher, Brox, 2015)

Jak wida¢ konstrukcja sieci jest juz znacznie skomplikowana i oprécz znanych warstw Ma-
xPoolingu i Splotowej pojawia sie¢ warstwa up-conv. Wynika to z faktu, ze ta splotowa sie¢ nie
konczy swojego dziatania na klasyfikacji poszczegdlnych obrazéw lecz przywraca obraz do mapy
po segmentacji ktora zawiera mapy obiektow po segmentacji. Widacé tez, ze w pierwotnej wersji
poszukiwano dwdch warstw czyli tta oraz obiektu/obiektow i taka jest tez ostateczna mapa
cech. Ponadto w pierwotnej wersji U-Net mapa wyjsciowa (388x388) jest wyraZnie mniejsza
od obrazu wejsciowego (572x572). Niestety w przypadku wielu praktycznych zastosowan takie
ograniczenie pola widzenia sieci nie jest dopuszczalne. Od 2015 roku powstato jednak sporo
modyfikacji sieci U-Net dzieki ktérym mozliwe jest odtworzenie obrazu po segmentacji do pier-
wotnych wymiarow. Jedna z takich modyfikacji omawialiémy na zajeciach projektowych a dzis

przyjrzymy sie jej ponownie ale tym razem na solidnej podstawie teoretycznej.

II. Przyktad praktyczny

Przyktad praktyczny sktada sie z obrazéw zawierajacych sylwetki zwierzat domowych i zada-
niem sieci jest poprawna segmentacja maski sylwetki zwierzecia, krawedzi tej maski oraz tla.
Czyli majg powsta¢ 3 odrebne klasy obiektéw na pojedynczym obrazie. Zadanie zaczynamy od

zainstalowania przyktadu:

!pip install git+https://github.com/tensorflow /examples. git
I'pip install —U tfds—nightly



W kolejnym kroku importujemy biblioteke to sztucznych sieci neuronowych czyli tensorflow od

Google:

import tensorflow as tf

Nastepnie importujemy wszystkie niezbedne do obliczen biblioteki oraz przyktady. Biblioteka

pix2pix to zbidr przyktadow, tensorflow_datasets to zestaw zbioréw danych:

from tensorflow_examples.models. pix2pix import pix2pix
import tensorflow_datasets as tfds

from IPython.display import clear_output
import matplotlib.pyplot as plt

Zestaw danych ktory zostanie uzyty w eksperymencie oczywiscie jest juz dostepny w bibliotece

tensorflow_datasets:

dataset , info = tfds.load(’oxford_iiit_pet:3.x.%x’, with_info=True)

W kolejnym kroku zdefiniujemy trzy bardzo wazne funkcje. Pierwsza shuzy do normalizacji ob-
razu, ktora pozwala na uzyskanie wartosci pikseli w przedziale od 0 do 1. Nastepnie utworzymy

dwie funkcje stuzace do budowania modelu treningowego i testowego:

def normalize (input_image, input_mask):
input_-image = tf.cast(input_-image, tf.float32) / 255.0
input_mask —= 1

return input_image, input_mask

@tf. function
def load_image_train(datapoint):
input_image = tf.image.resize (datapoint[’image’], (128, 128))

input_mask = tf.image.resize (datapoint[’segmentation_mask’], (128, 128))
if tf.random.uniform (()) > 0.5:

input_image = tf.image. flip_left_right (input_image)

input_-mask = tf.image.flip_left_right (input_-mask)
input_image , input_mask = normalize (input_image , input_mask)

return input_image, input_mask

def load_image_test(datapoint):

input_image = tf.image.resize (datapoint[’image’], (128, 128))
input-mask = tf.image.resize(datapoint |’ segmentation_mask’], (128, 128))
input_image , input_mask = normalize (input_image , input_mask)

return input_image, input_mask



Po utworzeniu zbioréw danych przechodzimy do ustawienia podstawowych parametréw sieci.
Wéréd nich warto zwrécié uwage na wielkos¢ BATCH _SIZE, ktora oznacza wielko$é pojedyn-
czej liczby probek na wejsciu do sieci. Jesli podamy zbyt wysoka liczbe wéwczas colab moze nie
podotaé zadaniu, wiec jesli mamy duze obrazki np. 512x512 wéwczas dobrze jest odpowiednio
zmniejszy¢ BATCH_SIZE:

TRAINLENGTH = info.splits[’train’].num_examples
BATCHSIZE = 64

BUFFER.SIZE = 1000

STEPS PER_EPOCH = TRAIN.LENGTH // BATCH_SIZE

)

train = dataset[’train’].map(load_image_train, num_parallel_calls=tf.data.experimental.AUT

test = dataset[’test’].map(load_image_test)

train_dataset = train.cache().shuffle (BUFFER.SIZE). batch (BATCHSIZE). repeat ()
train_dataset = train_dataset.prefetch(buffer_size=tf.data.experimental .AUTOTUNE)
test_dataset = test.batch (BATCH.SIZE)

W kolejnym kroku definiujemy funkcje stuzaca do wyéwietlania podgladu obrazka testowego w

celu okreslenia jak dobrze model zaczyna dziata¢ w trakcie treningu:

def display(display_list):
plt.figure (figsize=(15, 15))

title = [’Input Image’, ’True Mask’, ’Predicted Mask’]

for i in range(len(display_list)):
plt .subplot (1, len(display_list), i+1)
plt.title (title[i])
plt .imshow (tf.keras.preprocessing.image.array_to_img (display_list[i]))
plt.axis(’off’)
plt .show ()

for image, mask in train.take(1):
sample_image , sample_mask = image, mask

display ([sample_image , sample_mask])

Do eksperymentu zostanie uzyta zmodyfikowana sie¢ typu U-Net. Sie¢ U-Net sktada sie z
enkodera (downsampler) oraz dekodera (upsampler). W celu redukeji liczby parametréow jako
enkoder do uczenia wykorzystany zostanie wstepnie wytrenowany model o nazwie MobileNetV2
natomiast dekoder jest zaimplementowany jako unsample w tutorialu pod nazwa pix2pix. Wyj-
Sciowe klasy obiektow sg trzy i wynika to z faktu, ze proces segmentacji w przypadku sieci

neuronowej bedzie to klasyfikacja pojedynczego piksela do jednej z 3 badanych klas:

OUTPUT_CHANNELS = 3

Jak wspomniano, koder bedzie wstepnie wyszkolonym modelem MobileNetV2, ktory jest przy-

gotowany i gotowy do uzycia w aplikacjach tf.keras.applications. Koder sktada sie z okreslonych



wyjs¢ z warstw posrednich w modelu. Nalezy pamigtaé, ze koder nie zostanie wytrenowany pod-

Czas procesu uczenia;:

base_model = tf.keras.applications.MobileNetV2(input_shape=[128, 128, 3], include_top=Fals

# Use the activations of these layers

layer _names = |

"block_1_expand_relu’, # 64164
"block_3_expand_relu’, # 32x32
"block_6_expand_relu’, # 1616
"block_13_expand_relu’, # 8z8
"block_16_project ’, # 44
]
layers = [base_model.get_layer (name).output for name in layer_names

# Create the feature extraction model

down_stack = tf.keras.Model(inputs=base_-model.input, outputs=layers)

down_stack.trainable = False

Dekoder / upsampler to po prostu seria blokéw upsamplingu zaimplementowanych w przykta-

dach TensorFlow:

up_stack = |

pix2pix .upsample (512, 3), # fzi —> 828
), # 8xz8 —> 16z16
), # 16xz16 —> 32z32

, # 32132 —> 6426/

( 3
pix2pix .upsample (256, 3
pix2pix .upsample (128, 3
pix2pix . upsample (64, 3)

]

def unet_-model(output_channels):
inputs = tf.keras.layers.Input(shape=[128, 128, 3])

X = inputs

# Downsampling through the model
skips = down_stack (x)

x = skips[—1]

skips = reversed (skips|[: —1])

# Upsampling and establishing the skip comnections
for up, skip in zip(up_stack, skips):

x = up(x)

concat = tf.keras.layers.Concatenate ()

x = concat ([x, skip])

# This is the last layer of the model
last = tf.keras.layers.Conv2DTranspose (
output_channels, 3, strides=2,

padding=’"same’) #64x64 —> 1281128

10



x = last (x)

return tf.keras.Model(inputs=inputs, outputs=x)

Teraz pozostaje tylko skompilowa¢ i wytrenowa¢ model. Wykorzystywana tutaj strata to los-
ses.SparseCategorical Crossentropy(from_logits=True). Powodem uzywania tej funkcji utraty jest
to, ze sie¢ probuje przypisa¢ kazdemu pikselowi etykiete, podobnie jak w przypadku przewi-
dywania wieloklasowego. W prawdziwej masce segmentacji kazdy piksel ma wartos¢ 0,1,2. Sie¢
tutaj wysyta trzy kanaty. Zasadniczo kazdy kanat probuje nauczyé sie przewidywac klase i los-
ses.SparseCategorical Crossentropy(from_logits=True) jest zalecang strata dla takiego scenariu-
sza. Korzystajac z wyjscia sieci, etykieta przypisana do piksela to kanal o najwyzszej wartosci.

To wtasnie robi funkcja create_mask:

model = unet_model (OUTPUT_.CHANNELS)
model. compile(optimizer="adam’,
loss=tf{.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy (from_logits=True),

metrics=[’accuracy’]

Mozna teraz spojrze¢ na architekture utworzonego modelu:

tf.keras.utils.plot_model (model, show_shapes=True)

Dodatkowo mozna tez wyprobowa¢ model przed treningiem aby sprawdzi¢ jakiej predykeji do-

konatl:

def create_mask (pred_mask):
pred_mask = tf.argmax(pred_mask, axis=-—1)
pred_mask = pred_mask[..., tf.newaxis]

return pred_mask[0]

def show_predictions(dataset=None, num=1):
if dataset:
for image, mask in dataset.take (num):
pred_mask = model. predict (image)
display ([image [0] , mask[0], create_mask (pred_mask)])
else:
display ([sample_image , sample_mask,

create_mask (model. predict (sample_image [ t{.newaxis, ...]))])

show_predictions ()

W kolejnym kroku mozemy dokona¢ weryfikacji czy model ulega poprawie a takze rozpoczaé
proces uczenia sieci. Nalezy obserwowac¢ przebieg zmian wartosci skutecznosci segmentacji na
danych treningowych oraz walidacyjnych lub wartos¢ btedu. Jesli skutecznos¢ na danych tre-
ningowych wzrasta natomiast na danych walidacyjnych si¢ pogarsza oznacza to, ze model ulegt
przetrenowaniu i naszym zadaniem bedzie znalezienie takiej epoki w ktérej wartos¢ btedu jest

najnizsza dla danych treningowych i walidacyjnych:
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class DisplayCallback (tf.keras.callbacks. Callback):
def on_epoch_end(self , epoch, logs=None):
clear_output (wait=True)
show_predictions ()

print (’\nSample Prediction after epoch {}\n’.format(epoch+1))

EPOCHS = 20
VAL_SUBSPLITS = 5
VALIDATION_STEPS = info.splits [ test’].num_examples//BATCH SIZE//VAL_SUBSPLITS

model_history = model. fit (train_dataset , epochs=EPOCHS,
steps_per_epoch=STEPS_PER _EPOCH,
validation_steps=VALIDATION_STEPS,
validation_data=test_dataset ,
callbacks=[DisplayCallback ()])

loss = model_history.history [’ loss’]

val_loss = model_history.history [ val_loss’]
epochs = range (EPOCHS)

plt.figure ()

) )

plt.plot (epochs, loss, ’'r’, label="Training loss’)
plt.plot (epochs, val_loss, ’'bo’, label=’Validation loss’)
plt.title(’Training and Validation Loss’)

plt.xlabel (’Epoch’)

plt.ylabel (’Loss Value’)

plt.ylim ([0, 1])

plt.legend ()

plt .show ()

Zrébmy kilka prognoz. W celu zaoszczedzenia czasu, liczba epok byla niewielka, ale mozna
ustawié ja na wyzsza, aby uzyska¢ dokladniejsze wyniki (mozliwe jest tez spowodowanie prze-

uczenia sieci):

show_predictions (test_dataset , 3)

III. Uwagi

Plik z przyktadami mozna pobra¢ ze strony: https://colab.research.google.com/github/
tensorflow/docs/blob/master/site/en/tutorials/images/segmentation.ipynb#scrollTo=
DeFwFDN6EVoI

IV. Lista zadan

1. Wykonaj przyktad z zadania i ustal czy sie¢ nie ulegta przetrenowaniu, jesli tak si¢ stato ustal
numer epoki dla ktérej dane walidacyjne miaty najlepszy rezultat w przeciwnym razie zwicksz

liczbe epok obliczeniowych.
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