Kapitola 5

Transfer Learning

V této kapitole se zamérime na ,transfer learning®, coz je jedna z nejoykonnéjsich technik v moderni umélé
inteligenci. Tato metoda nmozriuje vyugit znalosti, které se model nancil pri vesent jedné lohy, a aplikovat je
na tilobu jinou, podobnou. Diky ,,transfer learning“ nemusime trénovat sloité modely ,,od nuly*, coz setrt
obrovské mnoZstvi Casu, vypocetnibo vikonu i potvebnych dat. Tato technika stoji za sispéchem modernich
systémit pro rozpogndvdni obrazu i pokrolilych jazykovych models.

Cile k&pitOly (po prectent této kapitoly budete schopni)

1. svétlit, co je Htransfer learning® a proc je v praxi tak dulezZity.
Cl.1 Vysvétlit transfer | g“apro¢je v praxi tak dalezity
C1l.2. Popsat rozdil mezi trénovinim ,,od nuly® (,from scratch®) a ptenosem znalosti.
3. svetlit pojmy ,,pre-trained model®, ,fine-tuning® a ,feature extraction®.
ClL3 Vysvétlit pojmy ,pre-trained model®, ,fine-tuning® a ,feat traction
4. opsat proces ,zmrazeni (,freezing®) vrstev a tpravu klasifika¢ni hlavy.
Cl4 Popsat p {“ (,h g“) vrst p Klasifik hlavy
.S. vést praktické priklady vyuziti v poditaovém vidéni, zpracovani textu apod.
C15 Uvést praktické ptiklady vyuziti v pocit d p textu apod

Klicové rnyélenky (po prectent této kapitoly byste si méli pamatovat)

KM1.1.  ,Transferlearning® vyuzivd dtive naucené vzorce (napiiklad tvary v obrizcich) pro nové ukoly.
KM1.2.  Modely se u¢i hierarchicky — prvni vrstvy vidi obecné rysy, posledni vrstvy konkrétni objekty.
KM1.3.  ,Pre-trained“ modely jsou modely jiz natrénované na obrovskych datasetech.

KM1.4.  ,Fine-tuning“je procesjemného doladénivah predtrénovaného modelu na specifickych datech.

KM1.5.  ,Freezing® (,zmrazeni®) zabrafiuje zméné vah v urcitych vrstvich modelu béhem tréninku.

KM1.6.  ,Transferlearning® dramaticky snizuje mnozstvi dat potfebnych pro dosazeni vysoké presnosti.

Nové pfl’kazy (po prectent kapitoly se sezndmim s témito novymi prikazy)

models.resnetl18(), nn.Linear(), param.requires_grad, nn.CrossEntropylLoss(),
optim.Adam(),model.train(),model.eval(),torch.no_grad()
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1.1 Pro¢ existuje ,transfer learning® (TL)?

Abychom pochopili ptinos ,transfer learning“ metod, musime se podivat na to, jak funguje klasicky
ptistup, ktery miZeme nazvat jako tzv. uéeni od nuly (,training from scratch®). V tomto rezimu
zatind kazdy model jako ,nepopsany list a na sviij kol se divd, jako by nikdy predtim nic nevidél.
Pokud bychom napiiklad vyvijeli systém pro rozpoznivini dopravnich znacek v autonomnim
vozidle, musela by se klasicki neuronova sit z tisicti fotografii nejprve pracné naudit zdkladni
statistické a geometrické vlastnosti obrazu - co je to ¢4ra, jak vypadd barva, co je to kruh a jak se lisf
objekt od pozadi. Teprve po tréninku na obrovském mnozstvi trénovacich dat a vypocetniho ¢asu
by byla tato sit schopna rozpoznat, ze konkrétni kruh s ¢islem ,,50“ znamend omezeni rychlosti.
Tento ptistup je vSak pro komplexni dlohy prakticky neudrzitelny z nékolika kli¢ovych davodi:
1. nedostatek dat — méloktery specificky projekt m4 k dispozici miliony oznacenych vzorka,
které hluboké sité vyzaduiji pro ,pochopeni® svéta,
2. vypocetni neefektivita — je nesmyslné udit auto znovu ,,vidét* kruh nebo ¢dru pokazdé, kdyz
do systému pridavite rozpozndvini nového typu znacky.

» Iransfer learning® (schematicky lze vidét na obrzku niZe) tento princip trénovini od nuly zdsadné

narusuje. Misto abychom budovali cely model neustile znovu, vyuzivime model, ktery jiz prosel

»$kolu“ na miliéec h|abiekt - pr {rlavaiy model, tedy
model, kter %J 7 dEwe hatEmoya j szymi tomu, jak
vypadd hrana nebo barevny prechod. My pouze doplnime specifickou ¢4st modelu (typicky posledni

vrstvy) a dotrénujeme ho, jak tyto jiZ zndme tvary interpretovat v kontextu silniéntho provozu — tedy
jak sprdvné poznat dopravni znadeni.

Tradi¢ni strojové uceni » I'ransfer learning®
dataset 1  dataset 2 ...  dataset N piedtrénovany novy dataset
Ll L |
Trénovaci proces modelu Trénovaci proces modelu
strojového uceni strojového ucent

Obrdzek : Schéma funkce pristupu ,transfer learning

Pozndmka k vysvétlujicim prikladim v tomto ué¢ebnim textu:

V tomto uéebnim textu jsou vysvétlujici piiklady zdmeérné voleny prevazné z oblasti zpracovani
obrazu, protoze umoziuji intuitivni pochopeni principi. Je viak dilezité si uvédomit, ze popisované
ptistupy nejsou omezeny pouze na obrazovi data. Stejné principy se uplatniuji i v dal$ich oblastech,
naptiklad ve zpracovdni textu, zvuku nebo c¢asovych tad, kde se rovnéz vyuzivaji predtrénované
modely a jejich ndsledné ptizptisobeni konkrétnim tlohdm.

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



1.2 Pro¢ jsou znalosti pfenositelné?

Abychom pochopili, pro¢ je mozné znalosti mezi modely prendset, musime se podivat na to, jak
hluboké sité zpracovivaji vstupni data. Sit¢ se neuci data jako jeden celek, ale vytvareji hierarchické
reprezentace ve formé vrstev (uéi se pochopit data vrstvu po vrstve):

1. Zikladni vrstvy (nizkourovniové znalosti ¢i reprezentace): prvni vrstvy sité funguji jako
detektory zdkladnich ryst. U obrdzki rozpozndvaji hrany a barvy, u text vztahy mezi slovy
apod. Tyto rysy jsou univerzilni, hrana na fotce psa je zpohledu neuronové sité
reprezentoviana velmi podobné jako hrana na dopravni znacce.

2. Stfedni vrstvy (stfedné-urovniové znalosti ¢i reprezentace): stiedni vrstvy sklidaji ¢iry do
zdkladnich tvara (kruhy, mfizky) nebo slova do frdzi. Tyto znalosti jsou stile velmi Siroce
poutzitelné v mnoha aplikacich.

3. Hluboké vrstvy (vysokotroviiové znalosti ¢i reprezentace): teprve posledni vrstvy sité (¢asto
oznacované jako ,klasifika¢ni hlava®) interpretuji struktury z minulych vrstev na redlné
konkrétni objekty — naptiklad ,toto je znacka omezujici rychlost na S0 km/h®.

» I'ransfer learning® tedy funguje proto, Ze nizi a stfedni vrstvy zachycujf obecné rysy, které lze naptic
tlohami ptedpoklddat jako velmi podobné, ¢i dokonce stejné. Pii pouziti této techniky tedy
srecyklujeme® hotové zdkladni a stfedni vrstvy predtrénovanych modelt a vyvijime uz pouze
specifické vrstvy — realizujeme tedy dotrénovini téchto predtrénovanych modeltt na specifické
aplikace, kterymi mohou byt privé detekce omezeni rychlosti, detekce chybovosti pramyslovych
soucdstek apod.

1.3 Proces TL — modifikace architektury, proces zmrazeni a ,fine-tuning®

Jakmile si vybereme vhodny predtrénovany model (naptiklad ResNet, ktery je ,expertem® na tvary),
musime provést jeho technickou ipravu pro nis konkréni kol a jeho nésledny ,fine-tuning®. Tento
proces lze rozdelit do tif zdkladnich fazi:

1. Modifikace vystupn{ vrstvy

Pavodni predtrénovany model md na svém konci urcity pocet vystupnich jednotek
(neuront), ktery odpovidd jeho ptivodnimu tkolu — naptiklad 1000 neuront pro 1000
druhu zvifat. Pro nds dkol detekce dopravnich zna¢ek musime tuto posledni vrstvu nahradit
novou. Zisadnim pravidlem je, Ze pocet neuront v této nové vrstvé musi presné odpovidat

poctu tfid, které chceme klasifikovat — naptiklad 10 typt znacek = 10 neuront.

2. Zmrazenivah (.freezing®)

Abychom pti nasem dotrénovini modifikovaného modelu z bodu 1 neznidili uzite¢né
znalosti uloZené vjeho dfivéjsich vrstvich, musime vihy v téchto vrstvich oznacit jako
netrénovatelné (,non-trainable®, béhem tréninku nebude dochdzet k jejich aktualizaci). Tim
zajistime, Ze se pii vypoctu gradientu a ndsledné aktualizaci vah budou ménit parametry
pouze v nasi nové vystupni vrstvé. Zmrazené vrstvy funguji jako neménny filtr, ktery z nasich

dat extrahuje rysy, které se naudil uz dtive.

3. Doladéni predtrénovaného modelu neboli .fine-tuning®

Turing Institut - turinginstitut.cz
© Bee Learning s.r.o., ICO 10827161. Licence Turing Institut (turinginstitut.cz): material smi byt pouZit pouze ve vyuce Turing Institut. Komeréni uziti a pouziti k jakékoli jiné vyuce je zakazano.



Po zékladnim natrénovdni nové vystupni vrstvy muzeme pristoupit k doladéni modelu, coz
se oznacuje jako tzv. ,fine-tuning®. V této fézi postupné ,,rozmrazime® vybrané hlubsi vrstvy
neuronové sit¢ a dovolime jim aktualizaci parametra.

Riziko:
Pti tomto procesu viak nardZime na riziko poskozeni dffve naucenych reprezentaci. Pokud
je rychlost ucent (tzv. ,learning rate®) prili§ vysokd, chyby z nového tréninku (dotrénovéni)
mohou zptsobit pfilis velké skoky v trénovatelnych parametrech modelu (véhy a biasy). To
vede k tomu, Ze model ,,zapomene® univerzdlni vzorce (napt. jak vypadd kruh, dochdzi k jevu
zndmému jako ,catastrophic forgetting®) a soustfedi se pouze na $um v nasich novych
datech. ,Fine-tuning® se proto providi s vyrazné nizi rychlosti uceni nez ptivodni trénink,
¢asto fddove o jeden az dva fddy mensi.
Vysledkem tohoto procesu je findlni model, ktery je pfizptisoben nasemu konkrétnimu tkolu a
dokdze spravné vyhodnocovat i data, kterd béhem tréninku nevidél. Model ptitom nevyuzivd pouze
informace z na$eho trénovaciho datasetu, ale stavi na znalostech, které se naudil jiz pfi pfedtrénovini
na ptvodnich rozséhlych datech. Diky tomu jsme schopni dosihnout velmi dobrych vysledkii
rychleji a s mensim mnozstvim dat, nez kdybychom model trénovali tplné od za¢itku.

1.4 Zpusoby pouzitl ,transfer learning® ptistupu v praxi

V ptedchozi ¢dsti jsme si ukdzali, jak ,transfer learning® technicky funguje. V praxi vsak neexistuje
pouze jeden sprivny postup pouziti. To, jakym zptsobem predtrénovany model pouzijeme, zdvisi
ptedevsim na mnozstvi dostupnych dat pro nd$ konkrétni tkol a na tom, jak moc se tento tkol
podobd tomu, na kterém byl predtrénovany model ptivodné trénovin. V zdsadé se dajf rozlisit dva
zékladni ptistupy (Ize vidét i na obrdzku ¢. 2):

1. Pouziti pfedtrénovaného modelu jako extraktoru pfiznaku (feature extraction®

Vtomto pristupu vyuzivime predtrénovany model pouze jako ndstroj pro ziskdni
uzite¢nych ryst z dat. VSechny ptavodni vrstvy modelu ponechdme zmrazené (nedovolime
aktualizacijejich trénovatelnych parametrit) a trénujeme pouze novou vystupni vrstvu (nebo
vetsi pocet vrstev), kterou jsme pridali pro nds konkrétni tkol. Predtrénovany model tedy
funguje jako pevny filtr: naptiklad z obrdzku nejprve extrahuje hrany, tvary a dalsf obecné
rysy, které se naucil jiz dffve, a novd vrstva se pouze udi, jak tyto rysy spravné interpretovat.
Tento ptistup je vhodny zejména v ptipadé, kdy mame k dispozici jen malé mnozstvi novych
trénovacich dat pro ns konkrétni ukol. Diky tomu, Ze neménime vét$sinu modelu, je trénink
stabilni a riziko pfeudenti (,,overfitting®) je relativné malé.

2. Doladéni modelu (. fine-tuning)
Druhym pfistupem je tzv. ,fine-tuning®, ktery jsme si jiz pfedstavili v predchozi ¢dsti.
V tomto piipadé kromé nové vystupnivrstvy postupné ,odemykdme® i n¢které hlubsi vrstvy
modelu a dovolujeme jim upravit své trénovatelné parametry podle nasich novych dat.
Model se tak neptizpusobuje pouze na trovni findlniho rozhodovini (vystupni vrstva), ale
¢4ste¢né upravuje i samotné vnitini reprezentace dat. Diky tomu mutiZze dosahovat lepsich
vysledki, zejména pokud se nase novi data lisi od téch, na kterych byl pted trénovany model
pavodné trénovan. Na druhou stranu je tento pfistup ndro¢n¢jsi na sprivné nastaveni
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trénovaciho procesu (naptiklad rychlosti u¢eni) a pti nevhodném pouziti mize dojit ke
zhorseni vykonu modelu.

Fine-tuning pfistup

vstupni vrstva »zmrazend” pfedtrénovand vrstva II-

Obrdzek : Schematické rozdélent pristupii ,transfer learning “na ,feature extraction a ,,fine-tuning

Nabizi se tedy otdzka: jak zvolit vhodny ptistup? Volba mezi témito dvéma pristupy nastésti neni
ndhodnd a {df se nékolika jednoduchymi pravidly:

e pokud mime mélo novych dat pro nis$ tkol, je vhodngjsi pouzit pouze extrakci ptiznakil
(ptipad ¢. 1),

e pokud jsou nase novd data velmi podobnd pivodnim datim, ¢asto sta¢i pouze extrakce
ptiznaku (ptfipad ¢. 1),
pokud mdme vice novych dat, mazeme si dovolit ,fine-tuning® (pfipad ¢. 2),
pokud se nové data vyrazné lisf, je vhodné model alespon ¢dste¢né doladit (ptipad ¢. 2).

V praxi se Casto postupuje takto: nejprve se model natrénuje pouze s novou vystupni vrstvou
(»feature extraction®, pfipad ¢. 1) a teprve poté, kdyz je to potieba, se prechdzi k jemnému doladéni
vybranych vrstev (,,fine-tuning, ptipad ¢. 2).

1.5 Jak poznat, Ze ,transfer learning® bude fungovat

Ne vidy je ,transfer learning® tou nejlepsi volbou. Abychom jej mohli efektivné vyuzit, je daleZité
pochopit, kdy divd smysl, a kdy naopak nemusi fungovat dobfe. Hlavnim faktorem je podobnost
mezi daty, na kterych byl model ptivodné trénovin, a daty, kterd chceme pouZit pro nd$ novy tkol.

Podobnost dat jako kli¢ovy faktor

Model se béhem predtrénovini naudi uréité vzorce — naptiklad hrany, tvary nebo struktury v obraze.
Tyto vzorce ale ddvaji smysl pouze tehdy, pokud se podobné struktury vyskytuji i v nasich novych
datech. Cim vice se tedy nase novd data podobaji t¢ém ptivodnim, tim vétsi ¢dst znalosti dokdZze model
efektivné vyuzit.

Priklady z praxe
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® Velmi podobnd data — model trénovany na fotografiich zvifat pouZijeme pro rozpozndvini
jinych zvifat — ,transfer learning“ bude fungovat velmi dobre.
e Stfedné podobnd data - model trénovany na béinych fotografiich pouZijeme pro

rozpozndvini pramyslovych soucdstek — ,transfer learning® ¢asto funguje, ale je vhodné
pouzit ,fine-tuning®.

® Velmi odlisnd data — model trénovany na béznych fotografiich pouZijeme pro klasifikaci na
lékatskych snimcich (naptiklad rentgen) — prfenos znalosti pomoci pfistupu ,transfer
learning® mutiZe byt velmi omezeny a celkovy ptistup nemusi fungovat.

Ptistup efektivntho dotrénovini jiz predtrénovaného modelu bude tedy fungovat nejlépe tehdy, kdyz
mezi puvodnimi a novymi daty existuje smysluplnd podobnost. Pokud jsou vsak novd data prilis
odli$nd od téch ptivodnich, muze model vyuZivat nevhodné reprezentace a jeho vykon se nemusi
zlepdit, ale naopak zhorsit. Tento jev se oznacuje jako ,negative transfer. V takovém pripadé je ¢asto
vhodné model vice upravit, nebo zvazit jeho trénovini od zacdtku.

1.6 Praktické cvideni s feSenim

V tomto cvicenf si ukdZzeme, jak vyuZit ,transfer learning® v praxi. Pouzijeme pfedtrénovany model a

ptizpiisobime jej jednoduché klasifikaéni tloze. Cilem je pochopit cely proces:

® nalteni predtrénovaného modelu,
® Uprava jeho struktury,

® zmrazeni vrsteva

e dotrénovini na novych datech.

Zadini: Poufzijte predtrénovany model ResNet18 a upravte jej tak, aby dokdzal klasifikovat obrézky
do 10 tfid (dataset CIFAR-10).

Poznimka ke kédu:

V redlnych tlohdch se kromé trénovaci a testovaci mnoziny ¢asto pouzivd i valida¢ni mnoZina, podle
které ladime hyperparametry a sledujeme, zda model neza¢ind pteucovat. Pro jednoduchost vsak tato
valida¢ni mnoZina nebyla v ukizkovém kédu zahrnuta.

Krok 1 — Import knihoven

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms, models
from torch.utils.data import Dataloader

Krok 2 — Ptfprava dat

transform = transforms.Compose ([
transforms.Resize((224, 224)), # ResNet ocekdva vétsi obrazky
transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5, 0.5, 0.5),
(0.5, 0.5, 0.5))

D

train_dataset = datasets.CIFAR10(root='./data', train=True,
download=True, transform=transform)
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test dataset = datasets.CIFAR1O(root='./data', train=False,
download=True, transform=transform)

train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=64, shuffle=True)
test_loader = DatalLoader(test_dataset, batch_size=64, shuffle=False)

Krok 3 — Nadteni ptedtrénovaného modelu

model = models.resnetl8(pretrained=True)

Krok 4 — Uprava vystupni vrstvy

model.fc = nn.Linear(model.fc.in_features, 10)

Krok 5 — Zmrazen{ vrstev (.feature extraction pfistup)

for param in model.parameters():
param.requires_grad = False

for param in model.fc.parameters():
param.requires_grad = True

Krok 6 — Definice ztritové funkce a optimaliza¢niho algoritmu

criterion = nn.CrossEntropylLoss()
optimizer = optim.Adam(model.fc.parameters(), 1lr=0.001)

Krok 7 — Dotrénovini ptedtrénovaného modelu

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
model.to(device)

for epoch in range(5):
model.train()
running loss = 0.0

for images, labels in train_loader:
images, labels = images.to(device), labels.to(device)

optimizer.zero_grad()

outputs = model(images)

loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()

optimizer.step()

running_loss += loss.item()
print(f"Epoch {epoch+1l}, Loss: {running_loss:.4f}")

Krok 8 — Vyhodnoceni dotrénovaného modelu

model.eval()
correct = 0
total = 0

with torch.no_grad():
for images, labels in test_loader:
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
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outputs = model(images)
_, predicted = torch.max(outputs, 1)
total += labels.size(9)

correct += (predicted == labels).sum().item()

print(f"Presnost modelu: {100 * correct / total:.2f} %")

7

Rozsifeni pro ndroénéjsi studenty:

Zkuste model ddle vylepsit:

e rozmrazte® posledni konvolu¢niblok a provedte ,fine-tuning®,
e porovnejte vysledky s modelem trénovanym od nuly,
® zménte ,learning rate® a sledujte vliv na vykon modelu.
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