Jak udélat CNN nad 25%

. Vysvétleni pojmii

Epoch | Jeden priubéh skrze cely trénovaci dataset
Batch | Ndhodné vybranych N obrazi z datasetu

[ Vybér hyperparametrii

B Learning rate

learning rate

Dost zélezi, jak vam zalezi na presnosti/rychlosti u¢eni. Cim vyssi, tim to
bude rychlejsi, ale Sance na zlepseni bude hlavné v dalsich epochach vyrazné
mensi. Idedlni hodnoty jsou pfiblizné oy € [0.001, 0.1], s tim, Ze pro mensi
sité bude vétsi hodnota lepsi.

B Velikost batche

batch_sz

K Stochastic Gradient Descentu potfebujeme z datasetu vybrat jen par
hodnot. Doporuc¢uju minimélné par desitek (32 je takova péknd hodnota)
pokud neméte moc vykonné PC a nevejde se to do paméti. Pokud muzete
zkuste i vic, ale neSel bych pres par stovek (128, 256).

Il Pocet epoch

epochs

Ten jejich testovaci dataset na BRUTE je pravdépodobné dost rozdilny
nez standartni FashionMNIST. Z par testt bych fekl, ze to zacne dost silné
overfittovat po tak 5 epose (rozdil moji validace proti BRUTE validaci > 20%).
Pouzivam cely dataset, pokud pouzivite jen zlomek, vic epoch bude ok.
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B Velikost pouzitého datasetu

Zalezi, jak dlouho chcete cvidit. Cim vic dat pouzijeme, tim bude lepsi
generalizace, ale pobézi to déle. Vétsinou se to splituje 9:1.

[ Optimizator
Nic moc bych tady nevymyslel, jen pridat momentum.

optimizer = optim.SGD(model.parameters(), lr=learning _rate, momentum=0.9)

Nemusi byt 0.9, ale funguje to pékné.
(Dalsi moznost je pouzit Adam, ale to uz je dost mimo.)

. Architektura sitée

Zékladni struktura konvoluéni ¢asti je

Konvoluéni vrstva = (Normalizace batche) = ReLLU = Max pooling.

Daéavat pozor, aby pocet kanalti vychazejici z jedné vrstvy byl stejny jako
pocet vstupnich kanala dalsi vrstvy.

B Konvoluéni vrstva

Hlavnim tkolem konvoluéni vrstvy je najit spojitosti mezi néjakym okolim
daného pixelu bud ve vstupu, nebo feature mapé. Co se tyce velikosti kernelu,
je podle mé lepsi vic kanali a mensi kernel, nez obii kernel a par kanalt.
Urcité ne vic nez 7, s tim, ze 3 je asi nejcastéji pouzivana velikost.

Padding zamezi snizovani velikosti vstupu na krajich, napt. pro kernel_size=(3, 3)
je pro zachovani velikosti padding=1. Neni potfeba, ale mize pomoci.

Stride bych vibec nepouzival. Normélné to downsampluje, ale to udéla
pooling taky a je v nasem ptipadé mnohem lepsi.

Priklad:
nn.Conv2d(in_channels, out_channels, (5, 5), padding=2)

B Nelinearni vrstva

Pouzit ReLLU. Pokud chcete trochu grilovat s benzinem moznéa parametricky
ReL U, ale na tohle je to zbytecny.

nn.ReLU()
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B Poolovaci vstrva

Mame bud max pooling, nebo average pooling. Max bude pro nés vétsinou
lepsi, ale urc¢ité urcité ma smysl zkusit avg.
Priklad 3x3 max-pooling vrstvy:

nn.MaxPool2d((3, 3))

Pokud nechceme mit na tvrdo tvar poolu, ma PyTorch adaptive pooling, ale
to je jen tresnicka.

class ConvolutionalPart(nn.Module):
def __dinit_ ( , in_channels, out_channels):
super(ConvolutionalPart, ).__init_ ()
.conv nn.Conv2d(in_channels, out_channels, (5, 5), padding=2)
.relu nn.ReLU()
.pool nn.MaxPool2d( (3, 3))

def forward( , X):

.conv (x

.relu(x

.pool(x
return x

)
)
)
)

Obrazek 1: Priklad konvolucni ¢asti sité

Vétsinou pouzijeme nékolik téchto ¢asti za sebou...

B Piechod z konvoluéni €asti ke spojité

Obecné mame po pruchodu konvoluénimi vrstvami néjakou 4D matici o
batchSize x channelCount x width x height. Potiebujeme, aby navazujici
linedrni vrstva méla velikost vstupu presné channelCount x width x height.
Naprtiklad pokud mame na vstupu 5x5 mapu o 64 kandlech, pak musime
vytvoril linedrni vrstvu s velikosti 1600. Pozor na velikost linedrnich vrstev,
zerou hodné paméti. Déle je dobry napad nemit ReLU tésné pred prechodem
do linearnich vrstev (samoziejmé mezi konvolucemi a mezi linedrnimi vrstvami
musi byt)



class ExampleNet(nn.Module):
def __init__ (self):
self.conv_part = ConvolutionalPart(1l, 64)
self.flatten = nn.Flatten()
self.linear = nn.Linear(64 * 5 * 5, 10)

forward(self, x):

X = self.conv_part(x)
self.flatten(x)

x = self.linear(x)

return X

Obrazek 2: Prechod mezi konvolucemi a linedrni vrstvou

. Linearni vrstvy

Dobré pravidlo je, méné je vice. Cim vic redukujeme velikost obrazku v
konvoluéni ¢asti, tim v nasem pripadé 1épe. Pokud to udélame spravné, staci
jen jedina linearni vrstva z néjakého shapu na téch 10 co potiebujeme. Pokud
je tam chcete mit, tak zase velikost vystupu predchoziho je roven velikosti
vstupu dalstho. ReLU mezi. NEDAVAT ReLU na konec! Znovu, chceme
pouzit minimum lin. vrstev, nefikd se tomu konvoluéni sité pro nic za nic.

class LinearNet(nn.Module):
def __init_ (self):
self.linearl = nn.Linear (1600, 400)
self.linear2 = nn.Linear (400, 64)
self.linear3 = nn.Linear(64, 10)
self.relu = nn.RelLU()

forward(self, x):

x = self.relu(self.linearl(x))
x = self.relu(self.linear2(x))
X = self.linear3(x)

return F.log_softmax(x, dim=1)

Obrazek 3: Priklad linearnich vrstev



B Dalsi doporuéeni a triky

Nic, co je tady neni potteba k 25, takze to vezmu stroze s odkazy.

Bl cuDA

Pokud méate nVidia GPU, pouziti CUDA toolkitu zrychli nékolikandsobné
uceni (zavisi na rychlosti procesoru a grafické karty). Kazdopddné to ma
par GB, takze asi tak. Na Intel a AMD smula. https://developer.nvidia.
com/cuda-downloads

B nn.Sequential

Pro 1iné naprosto idedlni. Pokud zabalite jednotlivé vrstvy do nn.Sequential(),
nemusime, pak ve forward metodé vsechno vypisovat.

class MyNet(nn.Module):
def __init_ (self):
super(MyNet, self).__init_ ()
self.net = nn.Sequential(
nn.Conv2d(1l, 64, (5, 5), padding=1),
nn.ReLU(),
nn.MaxPool2d((2, 2)),
nn.Conv2d(64, 256, (3, 3)),
nn.RelLU(),
nn.MaxPool2d( (2, 2)),
nn.Conv2d(256, 512, (3, 3)),
nn.AdaptiveMaxPool2d( (1, 1)),
nn.Flatten(),
nn.Linear(512, 10)

)

def forward(self, x):
return F.log_softmax(self.net(x), dim=1)

Obrazek 4: Piiklad nn.Sequential, neni moc dobré, tézk4 price je na vés ;)

B Learning Rate Scheduler

Silné doporucuju. Co je v obrazku, mimo loop, na konec loopu pak zavoldme
.step() na scheduler. Hodnoty gamma a step_size jsou dosti ndhodne, zvolte
vlastni.



Lr_scheduler = torch.optim.lr_scheduler.StepLR(optimizer, step_size=2, gamma=0.5)
for epoch 1in range(l, epochs + 1):
# training
tl = time.time()
model.train()
for i_batch, (x, y) in enumerate(trn_loader)
X, y = x.to(device), y.to(device)
optimizer.zero_grad()
net_output = model(x)
loss = F.nll_loss(net_output, y)
loss.backward()
optimizer.step()

if i_batch % 100 == 0:
t_batch = time.time() - tl1
print('[TRN] Train epoch: {}, batch: {}\tLoss: {:.4f}\tEpoch time: {:.4f}'.format(
epoch, i_batch, loss.item(), t_batch))

1r_scheduler.step()

Obrazek 5: Jak to implementovat

B Data augment

https://pytorch.org/vision/stable/transforms.html



