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KAPITEL 4

Transfer Learning und andere Kniffe

Nachdem Sie sich die Architekturen im vorherigen Kapitel angesehen haben,
fragen Sie sich vielleicht, ob Sie ein bereits trainiertes Modell herunterladen und
noch weiter trainieren konnen. Die Antwort lautet: Ja! Dies stellt eine
unglaublich effektive Technik im Deep Learning dar und wird als Transfer
Learning bezeichnet. Dabei wird ein fiir eine Aufgabe (vor-)trainiertes Netzwerk
(z.B. ImageNet) auf eine andere lbertragen und in Anwendung gebracht (Fisch
versus Katze).

Warum sollten Sie diesen Ansatz wahlen? Wie sich zeigt, weil® eine auf ImageNet
trainierte Architektur bereits sehr viel iber Bilder, insbesondere auch ziemlich
viel darliber, ob etwas einer Katze oder einem Fisch (oder einem Hund oder
einem Wal) gleicht. Da Sie nicht mehr von einem im Wesentlichen blanken
neuronalen Netzwerk ausgehen, werden Sie mit dem Ansatz des Transfer
Learning wahrscheinlich bedeutend weniger Zeit in den Trainingsprozess
investieren miussen, und daruber hinaus konnen Sie mit einem bedeutend
kleineren Trainingsdatensatz auskommen. Herkommliche Deep-Learning-
Ansatze bendotigen riesige Datenmengen, um gute Ergebnisse zu erzielen. Beim
Transfer Learning konnen Sie Klassifikatoren auf Basis von ein paar Hundert
Bildern erstellen, deren Leistungsvermodgen dem eines Menschen gleicht.

Transfer Learning mit ResNet

Es liegt nahe, ein ResNet-Modell wie das in Kapitel 3 zu erstellen und es einfach
in unsere bestehende Trainingsschleife einzufugen. Genau das kdnnen Sie nun
machen! Es gibt nichts Magisches an dem ResNet-Modell; es besteht aus den
gleichen Bausteinen, die Sie bereits gesehen haben. Allerdings ist das Modell
recht grol3. Obwohl Sie mit Ihren Daten eine spurbare Verbesserung gegeniiber
einem ResNet-Basismodell feststellen werden, benstigen Sie eine gewisse
Menge an Daten, um zu gewahrleisten, dass das Trainingssignal alle Teile der
Architektur erreicht und sie maf3geblich auf lhre neue Klassifizierungsaufgabe
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hin trainiert. Bei diesem Ansatz versuchen wir, zu vermeiden, auf eine grol3e
Datenmenge zuruckgreifen zu miissen.

Aber die Sache ist die: Wir haben es hier nicht mit einer Architektur zu tun, die
mit zufalligen Parametern initialisiert wurde, wie wir es zuvor getan haben.
Unser vortrainiertes ResNet-Modell enthalt bereits eine Menge an
Informationen, die fiir die Bilderkennungs- und Klassifizierungsbedurfnisse
codiert sind, also warum sich die Miihe machen, es umzutrainieren? Stattdessen
unterziehen wir das Netzwerk einem Finetuning bzw. einer Feinabstimmung. Wir
andern die Architektur leicht, um am Ende einen neuen Netzwerkblock
einzufigen, der die Linear-Schichten der 1.000 Kategorien ersetzt, die
normalerweise fur die ImageNet-Klassifizierung zustandig sind. Wir frieren alle
vorhandenen ResNet-Schichten ein und aktualisieren beim Training nur die
Parameter in den neuen Schichten, nehmen aber weiterhin die Aktivierungen
aus unseren eingefrorenen Schichten. Dadurch lassen sich unsere neuen
Schichten schnell trainieren, wahrend die Informationen, die die vortrainierten
Schichten bereits enthalten, erhalten bleiben.

Zuerst laden wir ein vortrainiertes ResNet-50-Modell:

from torchvision import models

transfer_model = models.resnet50(pretrained=True)

Als Nachstes missen wir die Schichten einfrieren. Dies erreichen wir auf
einfache Art und Weise: Wir verhindern, dass sich die Gradienten kumulieren,
indem wir die Funktion requires_grad() verwenden. Diese miissten wir fir
jeden Parameter im Netzwerk aufrufen. Hier bietet PyTorch eine parameters()-
Methode, mit der wir das recht komfortabel handhaben kénnen:

for name, param in transfer_model.named_parameters():

param.requires_grad = False
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Sie sollten die BatchNorm-Schichten in einem Modell nicht einfrieren, da
sie darauf trainiert wurden, den Mittelwert und die Standardabweichung
des Datensatzes, auf dem das Modell urspriinglich trainiert wurde, zu
approximieren und nicht des Datensatzes, mit dem Sie die
Feinabstimmung vornehmen mochten. Ein Teil des Signals lhrer Daten
kann am Ende verloren gehen, da die BatchNorm-Schicht lhre Eingabe
korrigiert. Sie konnen sich die Modellstruktur ansehen und nur die
Schichten einfrieren, die keine BatchNorm-Schichten sind, wie es hier
der Fall ist:

for name, param 1in
transfer_model.named_parameters():

if("bn" not in name):

param.requires_grad = False

Dann mussen wir den letzten Klassifizierungsblock durch einen neuen ersetzen,
den wir fiir die Bestimmung von Katzen oder Fischen trainieren werden. In
diesem Beispiel ersetzen wir ihn durch ein paar Linear-Schichten, eine ReLU-
und eine Dropout-Schicht. Sie konnten hier jedoch auch zusatzliche
Konvolutionsschichten einfiigen. Gliicklicherweise speichert die PyTorch-
Implementierung von ResNet den letzten Klassifizierungsblock als
Instanzvariable fc, sodass wir diese nur durch unsere neue Struktur ersetzen
mussen (andere in PyTorch enthaltene Modelle verwenden entweder fc oder
classifier. Sie sollten die Definition im Quelltext Gberprifen, wenn Sie dies
mit einem anderen Modelltyp versuchen):

import torch.nn as nn

transfer_model. fc =
nn.Sequential(nn.Linear (transfer_model.fc.in_features,500),

nn.ReLU(), nn.Dropout(),
nn.Linear (500,2))

Im vorhergehenden Code nutzen wir die Variable in_features, die uns erlaubt,
die Anzahl der Aktivierungen zu erfassen, die in eine Schicht eingehen (2.048 in
diesem Fall). Sie konnen auch out_features verwenden, um die Anzahl
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ausgehender Aktivierungen zu ermitteln. Dies sind praktische Funktionen, wenn
Sie Netzwerke wie Bausteine zusammenfugen; stimmen die eingehenden
Merkmale einer Schicht nicht mit den ausgehenden Merkmalen der vorherigen
Schicht Uberein, erhalten Sie bei der Ausfiihrung einen Fehler.

Schliellich kehren wir zu unserer Trainingsschleife zurlick und trainieren das
Modell wie gewohnt. Sie sollten bereits nach wenigen Epochen eine
bedeutsame Verbesserung in der Genauigkeit sehen konnen.

Das Transfer Learning ist eine bemerkenswerte Technik zur Verbesserung der
Genauigkeit Ihrer Deep-Learning-Anwendung. Wir konnen aber noch eine Reihe
weiterer Tricks anwenden, um die Leistung unseres Modells zu steigern.
Schauen wir uns einige davon an.

Die optimale Lernrate finden

Sie erinnern sich vielleicht noch an meine Aussage aus Kapitel 2, als ich im
Rahmen des Trainings neuronaler Netze bei der Einfihrung des Konzepts der
Lernrate darauf verwiesen habe, dass dies einer der wichtigsten Hyperparameter
ist, den man andern kann. Dabei kam ich auch darauf zu sprechen, was fiir ein
Wert dafiir genutzt werden sollte, wobei ich einen tendenziell kleinen Wert
vorschlug und lhnen nahelegte, mit verschiedenen Werten zu experimentieren.
Nun ... die schlechte Nachricht ist, dass viele Leute auf dhnliche Weise die
optimale Lernrate fur ihre Architektur, normalerweise mit einer Methode
namens Gittersuche (engl. Grid Search), entdecken. Dabei suchen sie milhsam in
einer Untermenge von moglichen Lernratenwerten und vergleichen die
Ergebnisse anhand eines Validierungsdatensatzes. Dieses Vorgehen st
unglaublich zeitaufwendig, und obwohl viele das so praktizieren, gibt es
wiederum andere, die sich auf praktische Erfahrungswerte verlassen. Zum
Beispiel liegt beim Adam-Optimierer ein empirisch haufig zu beobachtender
Wert der Lernrate bei 3e-4. Dieser Wert ist bekannt als Karpathys Konstante,
nachdem Andrej Karpathy (derzeit Direktor fiir Kl bei Tesla) im Jahr 2016
darliber getwittert hat (https://oreil.ly/WLw3q). Leider lesen die wenigsten seinen
nachsten Tweet: »Ich wollte nur sichergehen, dass die Leute verstehen, dass dies
ein Witz ist.« Das Komische ist, dass 3e-4 ein Wert ist, der tatsachlich oft gute
Ergebnisse liefert. Es ist also ein Witz, der dennoch ein Flinkchen Wahrheit
beinhaltet.

Zum einen haben wir eine langsame und umstandliche Suche und zum anderen
lediglich ein Gefiihl dafiir, was eine gute Lernrate ist, das auf unklaren und
undurchsichtigen Kenntnissen fullt, die man aus der Arbeit an unzahligen
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Architekturen gewonnen hat. Gibt es einen besseren Weg als diese beiden
Extreme?

Zum Gliick lautet die Antwort Ja - obwohl Sie liberrascht sein werden, wie viele
Leute diese bessere Methode nicht anwenden. Ein etwas nebuloser Artikel von

Leslie Smith, einer Wissenschaftlerin am US Naval Research Laboratory, enthielt

einen Ansatz zur Ermittlung einer geeigneten Lernrate.! Doch erst Jeremy

Howard brachte die Technik in seinem fast.ai-Kurs in den Fokus, sodass sie sich
in der Deep-Learning-Gemeinschaft allmahlich durchzusetzen begann. Die Idee
ist ganz einfach: Im Laufe einer Epoche beginnt man mit einer kleinen Lernrate
und erhoht sie mit jedem Minibatch, was zum Schluss der Epoche zu einer
relativ hohen Rate flihrt. Berechnen Sie den Verlust flir jede Lernrate und wahlen
Sie dann anhand eines Diagramms die aus, die den grofdten Rickgang bewirkt.
Sehen Sie sich beispielsweise die Grafik in Abbildung 4-1 an.

40

35

Verlust

30
25
20

10~ 10 10-2 107 10°

Lernrate (logarithmische Skala)

Abbildung 4-1: Der Zusammenhang zwischen Lernrate und Verlust

In diesem Fall sollten wir eine Lernrate von etwa le-2 (siehe Markierung)
verwenden, da dies ungefahr der Punkt ist, an dem die Steigung des Abstiegs am
steilsten ist.

Beachten Sie, dass Sie nicht nach dem niedrigsten Punkt der Kurve
suchen, der vielleicht intuitiver erscheinen mag, sondern nach dem
Punkt, an dem man am schnellsten zum unteren Ende der Kurve gelangt.

Hier ist eine vereinfachte Version dessen, was die fast.ai-Bibliothek im
Hintergrund berechnet:

import math
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def find_lr(model, loss_fn, optimizer, train_loader,

init_value=1le-8, final_value=10.0, device="cpu"):

number_in_epoch = len(train_loader) - 1

update_step = (final_value / init_value) *x (1 /
number_in_epoch)

1lr = init_value

optimizer.param_groups[0]["lr"] = 1r

1
(o]
(o]

best_loss

1
(o]

batch_num

losses = []

log_1lrs = []

for data in train_loader:

batch_num += 1

inputs, targets = data

inputs = inputs.to(device)

targets = targets.to(device)

optimizer.zero_grad()
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outputs = model(inputs)

loss = loss_fn(outputs, targets)

# Abbruch bei explodierendem Verlust

if batch_num > 1 and loss > 4 x best_loss:

if(len(log_1lrs) > 20):

return log_1lrs[10:-5], losses[10:-5]

else:

return log_lrs, losses

# Speichern des kleinsten Verlustes

if loss < best_loss or batch_num ==

best_loss = loss

# Speichern der Werte

losses.append(loss.item())

log_lrs.append((lr))

# Rickwdrtsdurchlauf/Fehlerrlickflihrung und Optimierung

loss.backward()

optimizer.step()



# Aktualisierung der Variablen lr fir den nédchsten
Schritt

# und speichern

1lr *= update_step

optimizer.param_groups[0]["lr"] = 1r

if(len(log_1rs) > 20):

return log_lrs[10:-5], losses[10:-5]

else:

return log_lrs, losses

(lrs, losses) = find_lr(transfer_model,
torch.nn.CrossEntropylLoss(),

optimizer, train_data_loader,
device=device)

Wir iterieren Uber die Batches und trainieren das Netzwerk fast wie gewohnt; wir
leiten unsere Eingaben durch das Modell und bekommen dann den
resultierenden Verlust des jeweiligen Batches. Wir speichern den niedrigsten
Verlust als best_loss ab und vergleichen diesen jeweils mit dem neuen Verlust.
Wenn unser neuer Verlust mehr als das Vierfache des best_loss betragt,
brechen wir die Funktion ab und geben das zuruck, was wir bis zu diesem
Zeitpunkt als niedrigsten Verlust ermittelt haben (da der Verlust wahrscheinlich
gegen unendlich strebt). Andernfalls fahren wir damit fort, den Verlust und den
Wert der aktuellen Lernrate in die Liste aufzunehmen, und aktualisieren bzw.
erhohen die Lernrate schrittweise auf dem Weg zur maximalen Rate am Ende der
Schleife.

Zuvor bendotigen wir noch unsere zuvor definierten Objekte, die hier
bequemerweise noch einmal aufgefiihrt sind:
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import torch

import torch.optim as optim

import torchvision

from PIL import Image

from torch.utils.data import Dataloader

from torchvision import transforms

from torchvision.datasets import ImageFolder

def check_image(path):

try:

im = Image.open(path)

return True

except:

return False

img_transforms = transforms.Compose ([

transforms.Resize((64,64)),

transforms.ToTensor (),

transforms.Normalize(mean=[0.485, 0.456, 0.406],
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std=[0.229, 0.224, 0.225])

1)

train_data_path = "./chapter2/train"

train_data = ImageFolder(root=train_data_path,

transform=img_transforms,

is_valid_file=check_image)

val_data_path = "./chapter2/val/"

val_data = ImageFolder(root=val_data_path,

transform=img_transforms,

is_valid_file=check_image)

batch_size = 64

train_data_loader = Dataloader(train_data,

batch_size=batch_size,

shuffle=True)

val_data_loader = DatalLoader(val_data,

batch_size=batch_size,

shuffle=True)
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if torch.cuda.is_available():

device torch.device("cuda")

else:

device = torch.device("cpu")

transfer_model.to(device)

optimizer = optim.Adam(transfer_model.parameters(), 1lr=0.001)

(lrs, losses) = find_lr(transfer_model,
torch.nn.CrossEntropylLoss(),

optimizer, train_data_loader,
device=device)

Der Verlust kann dann in Abhangigkeit von der logarithmierten Lernrate mit der
matplotlib-Funktion plt veranschaulicht werden:

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot(lrs, losses)

plt.xscale("log")

plt.xlabel("log. Lernrate")

plt.ylabel("Verlust")

plt.show()
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Beachten Sie, dass wir nur Teilausschnitte der Lernraten (Ir) und Verluste
zurlickgeben, da uns die ersten und letzten Epochen des Trainingsvorgangs
(besonders wenn man die Lernrate recht schnell erhoht) keine nennenswerten
Informationen bieten.

Die Implementierung in der Bibliothek von fast.ai beinhaltet zusatzlich eine
gewichtete Glattung, sodass Sie geglattete Linien in lhrer Grafik erhalten,
wohingegen dieser Codeausschnitt eine spitz verlaufende Ausgabe erzeugt.
Denken Sie unbedingt daran, dass Sie lhr Modell vorher speichern und neu
laden sollten, um wieder in den Zustand gelangen zu kdnnen, in dem es sich vor
dem Aufruf der Funktion find_1r () befand, da diese das Modell in der Tat
trainiert und die Einstellungen der Lernrate des Optimierers verandert. Zudem
sollten Sie den von lhnen gewahlten Optimierer reinitialisieren. Dies konnen Sie
gleich vornehmen, indem Sie die Lernrate, die Sie beim Betrachten des
Schaubilds ermittelt haben, einfach Gibernehmen!

Das beschert uns einen guten Wert fiir unsere Lernrate, aber mit differenziellen
Lernraten konnen wir noch mehr rausholen.

Differenzielle Lernraten

Im bisherigen Trainingsprozess haben wir stets eine Lernrate auf das gesamte
Modell angewandt. Wenn wir ein Modell von Grund auf neu trainieren, ergibt das
wahrscheinlich Sinn, doch im Bereich des Transfer Learning konnen wir
gewohnlich eine leicht bessere Genauigkeit erzielen, wenn wir etwas anderes
ausprobieren: Wir trainieren verschiedene Gruppen von Schichten mit
unterschiedlichen Lernraten. Zu Beginn des Kapitels haben wir alle
vortrainierten Schichten in unserem Modell eingefroren und nur unseren neuen
Klassifikator trainiert. Doch vielleicht mochten wir einige der Schichten, z.B. des
von uns verwendeten ResNet-Modells, feiner abstimmen und unser Modell
durch das Training der Schichten, die unserem Klassifikator direkt vorausgehen,
ein wenig akkurater werden lassen. Vielleicht bendétigen sie im Vergleich zu
unseren neuen Schichten nur wenig Training, da diese vorhergehenden
Schichten bereits auf dem ImageNet-Datensatz trainiert wurden? PyTorch bietet
eine einfache Umsetzungsmoglichkeit. Modifizieren wir zunachst unseren
Optimierer fur das ResNet-50-Modell:

import torch.optim as optim

found_1r = le-2
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optimizer = optim.Adam([

{ 'params': transfer_model. layer4.parameters(), 'lr':
found_1r /3},

{ 'params': transfer_model. layer3.parameters(), 'lr':
found_1r /9%,

], lr=found_1r)

Das setzt die Lernrate fiir layer4 (kurz vor unserem Klassifikator) auf ein Drittel
der ermittelten Lernrate und auf ein Neuntel fiir layer3. Auch wenn diese
Kombination in meinem Ansatz recht gut funktioniert hat, kdnnen Sie natirlich
gern experimentieren. Es gibt allerdings noch eine weitere Sache. Erinnern Sie
sich vielleicht an den Beginn dieses Kapitels? Wir haben alle diese vortrainierten
Schichten eingefroren. Es ist gut und schon, ihnen eine unterschiedliche
Lernrate zu geben, doch ab diesem Moment werden die Schichten in keiner
Weise mehr durch den Trainingsvorgang beeinflusst, da keine Gradienten
kumuliert werden. Das mochten wir andern:

unfreeze_layers = [transfer_model. layer3,
transfer_model. layer4]

for layer 1in unfreeze_layers:

for param in layer.parameters():

param.requires_grad = True

Da die Parameter in diesen Schichten nun wieder Gradienten aufweisen, werden
bei der Feinabstimmung des Modells die differenziellen Lernraten angewandt.
Beachten Sie, dass Sie Teile des Modells nach Belieben einfrieren und auch
wieder trainierbar machen und - sofern gewiinscht - die weitere
Feinabstimmung fiir jede Schicht separat vornehmen konnen!

Nachdem wir uns nun die Lernraten angesehen haben, untersuchen wir einen
anderen Aspekt des Trainings unserer Modelle: die Daten, die wir in die Modelle
einspeisen. Doch zuvor empfehle ich lhnen noch, das Modell in gewohnter
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Manier mit torch.save(model.state_dict(), catfishweights.pth) zu speichern, da
wir in Kapitel 8 darauf zuriickkommen moéchten und die Modellparameterdatei
fur einen Webdienst bendotigen.

Datenaugmentation

Eine der geflirchtetsten Aussagen in der Datenwissenschaft lautet: »Oh nein,
mein Modell hat sich zu sehr an die Daten angepasst!« Wie ich in Kapitel 2
erwahnt habe, liegt eine Uberanpassung dann vor, wenn das Modell dazu
tendiert, die im Trainingsdatensatz dargestellten Daten einfach widerzuspiegeln,
anstatt eine verallgemeinernde Losung zu bieten. Haufig wird daruber geredet,
wie ein bestimmtes Modell den Datensatz lediglich auswendig gelernt hat, was
bedeutet, dass das Modell die entsprechenden Antworten memoriert hat, aber
auf Daten im Produktiveinsatz nur eine unzureichende Leistung erzielt.

Die klassische Moglichkeit, dies zu vermeiden, besteht darin, grole
Datenmengen anzuhaufen. Durch die Betrachtung von mehr Daten erhalt das
Modell eine allgemeinere Vorstellung von der Aufgabe, die es zu l6sen versucht.
Betrachten wir die Situation als Komprimierungsproblem: Wenn Sie verhindern,
dass das Modell einfach alle Antworten speichern kann (indem es seine
Speicherkapazitat mit so vielen Daten schlicht tberfordert), ist es gezwungen,
die Eingabe zu komprimieren und somit eine Losung zu finden, bei der die
Antworten nicht einfach innerhalb des Netzwerks abgespeichert werden
konnen. Das ist durchaus sinnvoll und funktioniert auch gut. Was konnen wir
jedoch tun, wenn wir nur 1.000 Bilder vorliegen haben und Transfer Learning
anwenden mochten?

Ein Ansatz ist die sogenannte Datenaugmentation (engl. Data Augmentation). An
einem Bild konnen wir eine Reihe von Mallnhahmen anwenden, die eine
Uberanpassung verhindern und das Modell allgemeiner machen sollen.
Betrachten Sie die Bilder von der Katze Helvetica in den Abbildungen 4-2 and 4-
3.
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Abbildung 4-2: Unser Ausgangsbild

Abbildung 4-3: Die umgedrehte Katze Helvetica

Flr uns ist es offensichtlich, dass beide Bilder das Gleiche abbilden. Das zweite
ist nur eine gespiegelte Kopie des ersten. Die Tensordarstellung wird anders
sein, da die RGB-Werte nun an anderen Stellen des dreidimensionalen Bilds
liegen. Aber es handelt sich immer noch um eine Katze, sodass das auf diesem
Bild trainierte Modell hoffentlich lernen wird, eine Katzenform auf der linken
oder rechten Seite des Bilds zu erkennen, anstatt einfach das gesamte Bild mit
einer Katze zu assoziieren. Dies lasst sich in PyTorch einfach bewerkstelligen.

Fihren Sie sich noch einmal den Codeausschnitt aus Kapitel 2 (und diesem
Kapitel) vor Augen:

img_transforms = transforms.Compose([
transforms.Resize((64,64)),

transforms.ToTensor (),
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transforms.Normalize(mean=[0.485, 0.456, 0.406],

std=[0.229, 0.224, 0.225])

1)

Dies ist unsere Transformationspipeline, die alle Bilder durchlaufen, bevor sie
fur das Training in das Modell gespeist werden. Die Bibliothek
torchivision.transforms enthalt jedoch noch viele andere
Transformationsfunktionen, die zur Augmentation von Trainingsdaten
verwendet werden kdnnen. Sehen wir uns einige der nutzlicheren Funktionen an
und vollziehen wir nach, wie sich einige der weniger offensichtlichen
Transformationen auf Helvetica auswirken.

Transformationen in Torchvision

Das torchvision-Paket bietet eine groRe Auswahl potenzieller
Transformationen, die zur Datenaugmentation verwendet werden konnen,
sowie zwei Moglichkeiten, Transformationen selbst zu konzipieren. In diesem
Abschnitt sehen wir uns die nutzlichsten integrierten Transformationen sowie
einige benutzerdefinierte Transformationen an, die Sie in lhren eigenen
Anwendungen nutzen kénnen.

transforms.ColorJitter(brightness=0, contrast=0, saturation=0,
hue=0)

Die Funktion ColorJitter (Farbschwankung) andert zufallig die Helligkeit, den
Kontrast, die Sattigung und den Farbton eines Bilds. Fur Helligkeit, Kontrast und
Sattigung konnen Sie entweder eine Gleitkommazahl oder ein Tupel aus
Gleitkommazahlen angeben, die nicht negativ sind und innerhalb des Bereichs
zwischen 0 und 1 liegen. Die Zufalligkeit wird entweder zwischen 0 und der
angegebenen Gleitkommazahl liegen, oder das Tupel wird verwendet, um einen
Zufallseffekt innerhalb des angegebenen Gleitkommazahlenpaars zu erzeugen.
Fur den Farbton ist eine Gleitkommazahl oder ein Tupel mit Gleitkommazahlen
zwischen -0,5 und 0,5 anzugeben, und es werden zufallige Farbtonanpassungen
innerhalb des Bereichs [-hue, hue] bzw. [min, max] erzeugt (siehe Abbildung 4-4
als Beispiel).
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Um lhr Bild zu spiegeln, konnen Sie mit diesen beiden Transformationen ein Bild
zufallig entlang der horizontalen bzw. vertikalen Achse spiegeln:

transforms.RandomHorizontalFlip(p=0.5)

transforms.RandomVerticalFlip(p=0.5)

Abbildung 4-4: Anwendung der ColorJitter-Transformation mit 0,5 als Wert fiir alle Parameter

Geben Sie fiir die Eintrittswahrscheinlichkeit der Spiegelung entweder eine
Gleitkommazahl zwischen 0 und 1 an oder belassen Sie den voreingestellten
Standardwert mit einer 50%igen Spiegelungswahrscheinlichkeit. In Abbildung 4-
5 kdnnen Sie die Katze vertikal gespiegelt sehen.

Abbildung 4-5: Vertikale Spiegelung

Die RandomGrayscale-Funktion bietet eine ahnliche Transformation, nur dass
sie hier die Graustufen des Bilds in Abhangigkeit vom Parameter p zufallig
verandert (die Voreinstellung liegt bei 10%):
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transforms.RandomGrayscale(p=0.1)

Mit RandomCrop und RandomResizeCrop schneiden Sie zufallig size grole
Ausschnitte des Bilds aus, wobei als size entweder eine Ganzzahl fiir Hohe und
Breite oder ein Tupel fiir eine unterschiedliche Hohe und Breite angegeben
werden kann. Abbildung 4-6 zeigt ein Beispiel mit der RandomCrop-Funktion in
Aktion.

transforms.RandomCrop(size,
padding=None, pad_if_needed=False,
fill=0, padding_mode='constant')
transforms.RandomResizedCrop(size,
scale=(0.08, 1.0),
ratio=(0.75, 1.3333333333333333),
interpolation=2)

An dieser Stelle miissen Sie ein wenig aufpassen. Wenn |hr Ausschnitt zu klein
ist, laufen Sie Gefahr, nur unwichtige Teile des Bilds herauszuschneiden und das
Modell infolgedessen mit den falschen Informationen zu trainieren.
Angenommen, Sie hatten ein Bild, auf dem eine Katze auf einem Tisch spielt.
Wenn Sie durch den Ausschnitt vor allem den Tisch (aber nicht die Katze)
ausschneiden und dieser dann als Katze klassifiziert werden soll, hat das
ungewollte Konsequenzen, da das Netzwerk ein falsches Verstandnis davon
bekommt, wie eine Katze aussieht (und auch ein Tisch). Wahrend die
RandomRes+izedCrop-Funktion die GroRe des Ausschnitts so anpasst, dass er
die vorgegebene GrolRe ausfiillt, kann RandomCrop einen Ausschnitt nahe am
Rand und auch uber das Bild hinaus auswahlen.
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Die  Funktion RandomResizedCrop verwendet die bilineare
Interpolation, aber Sie konnen auch den nachsten Nachbarn oder die
bikubische Interpolation wahlen, indem Sie den Parameter
interpolation anpassen. Weitere Einzelheiten finden Sie in der PIL-
Dokumentation (https://oreil.ly/rNOtN).

Wie Sie in Kapitel 3 gesehen haben, konnen wir das Bild auffiillen, um die
gewunschte GroRe des Bilds beizubehalten. StandardmalRig ist die Funktion auf
constant-Padding eingestellt, das die ansonsten leeren Pixel auRerhalb des
Bilds mit dem fiir fi11 angegebenen Wert ausfullt. Ich empfehle Ihnen jedoch,
stattdessen das reflect-Padding zu verwenden, da es empirisch gesehen
etwas besser zu funktionieren scheint, als einfach nur einen leeren,
gleichmaligen Bereich einzufiigen.

Abbildung 4-6: Die RandomCrop-Transformation mit size = 100

Wenn Sie ein Bild nach dem Zufallsprinzip drehen mochten, variiert die Drehung
beim Einsatz der RandomRotation-Funktion zwischen [-degrees, degrees],
sofern degrees eine einzelne Gleitkomma- oder Ganzzahl ist, oder zwischen
(min,max), wenn es sich um ein Tupel handelt:

transforms.RandomRotation(degrees, resample=False,
expand=False, center=None)

Wenn expand auf True gesetzt ist, wird die Funktion das Ausgabebild so
erweitern, dass es die komplette Rotation beinhaltet. Ansonsten ist sie
standardmallig so eingestellt, dass sie die Eingabe nur unter Ausnutzung ihrer
Dimensionen beschneidet. Sie kdnnen einen PIL-Resampling-Filter angeben und
optional ein (x,y)-Tupel fir das Rotationszentrum bereitstellen. Andernfalls
wird die Transformation um die Mitte des Bilds erfolgen. Abbildung 4-7 zeigt eine
RandomRotation-Transformation, bei der degrees auf 45 Grad gesetzt ist.
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Abbildung 4-7: Die RandomRotation-Transformation mit degrees = 45

Die Funktion Pad bietet eine vielseitige Transformationsmoglichkeit fur das
Padding, mit der die Rander eines Bilds aufgefiillt werden konnen (zusatzliche
Hohe und Breite):

transforms.Pad(padding, fill=0, padding_mode=constant)

Durch die Angabe eines einzelnen Werts in padding wird die Auffiillung
hinsichtlich dieser Lange in alle Richtungen vorgenommen. Ein Zweier-Tupel fur
padding bewirkt eine Auffiillung hinsichtlich der Lange von (links/rechts,
oben/unten), und ein padding-Wert mit einem Vierer-Tupel erzeugt eine
Auffullung nach dem Schema (links, oben, rechts, unten). In der Voreinstellung
ist das Padding auf den Modus constant eingestellt. Dadurch wird der Wert von
fill in die entsprechenden aufzufuillenden Felder kopiert. Andere Optionen
sind edge, das die letzten Werte am Bildrand in die vorgegebene
Auffillungsflache Gibernimmt, reflect, das die Werte des Bilds (mit Ausnahme
des Rands) in den Padding-Bereich spiegelt, und symmetriic, das ahnlich wie
reflect wirkt, aber den letzten Wert des Bilds am Rand einschlief3t. Abbildung
4-8 zeigt die Auswirkungen, wenn wir padding auf 25 und padding_mode auf
reflect setzen. Man kann gut erkennen, dass sich der Karton an den Randern
wiederholt.

29



Abbildung 4-8: Die Pad-Transformation mit padding = 25 und padding_mode = reflect

RandomAffine erlaubt Ihnen, zufallige affine Transformationen des Bilds zu
spezifizieren - Skalierung, Rotationen, Verschiebungen (engl. Translations)

und/oder Scherung (engl. Shearing) oder eine beliebige Kombination. Abbildung
4-9 zeigt ein Beispiel fiir eine affine Transformation.

transforms.RandomAffine(degrees,
translate=None, scale=None,

shear=None, resample=False, fillcolor=0)

Abbildung 4-9: Die RandomAffine-Transformation mit degrees = 10 und shear = 50

Der degrees-Parameter ist entweder eine einzelne Gleitkomma- oder Ganzzahl
oder ein Tupel. Wenn Sie nur eine einzelne Zahl angeben, wird eine zufallige
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Drehung zwischen (-degrees, degrees) erzeugt, mit einem Tupel eine zufallige
Drehung zwischen (-min, max). Der degrees-Parameter muss explizit gesetzt
werden, um Rotationen zu verhindern - es gibt keine Standardeinstellung. Der
Parameter translate ist ein Tupel bestehend aus zwei Multiplikatoren, einem
horizontalen und einem vertikalen Multiplikator (horizontal_multipler,
vertical_multiplier). Zum Zeitpunkt der Transformation wird eine
horizontale Verschiebung, dx, aus dem Bereich -image_width  x
horizontal_multiplier < dx < img_width x horizontal_width (auf
Deutsch -Bildbreite x horizontaler Multiplikator < dx <
Bildbreite x horizontale Breite) gesampelt, und eine vertikale
Verschiebung wird auf die gleiche Weise in Bezug auf die Bildhohe und den
vertikalen Multiplikator stichprobenartig gezogen.

Die Skalierung (scale) wird durch ein weiteres Tupel angegeben (min, max), aus
dem ein einheitlicher Skalierungsfaktor nach dem Zufallsprinzip ausgewahlt
wird. Die Scherung (shear) kann entweder eine einzelne Gleitkomma-/Ganzzahl
oder ein Tupel sein, und die Zufallsstichproben werden auf die gleiche Weise wie
beim degrees-Parameter gezogen. Der resample-Parameter ermoglicht die
optionale Bereitstellung eines PIL-Resampling-Filters. Zu guter Letzt gibt
fillcolor ebenfalls optional in Form einer Ganzzahl die Fullfarbe fiir Bereiche
innerhalb des resultierenden Bilds an, die aulerhalb der endgiiltigen
Transformation liegen.

Was die Transformationen betrifft, die Sie in einer Datenaugmentationspipeline
verwenden sollten, empfehle ich zu Beginn auf jeden Fall, die verschiedenen
zufalligen Spiegelungen, Farbschwankungen, Rotationen und Ausschnitte zu
verwenden.

Sie konnen noch weitere Transformationen im torchvision-Paket finden;
nahere  Einzelheiten hierzu finden Sie in der Dokumentation
(https://oreil.ly/b0QOA). Natiirlich kann es auch vorkommen, dass Sie selbst eine
Transformation fir lhre spezielle Datendomane erstellen mochten, die nicht
standardmallig enthalten ist. Wie Sie noch im weiteren Verlauf des Kapitels
sehen werden, bietet PyTorch verschiedene Moglichkeiten, benutzerdefinierte
Transformationen zu implementieren.

Farbraume und Lambda-Transformationen

Es mag vielleicht etwas trivial erscheinen, dies Uberhaupt zur Sprache zu
bringen, aber bisher haben wir unsere gesamte Bildbearbeitung im eher
standardmal3igen 24-Bit-RGB-Farbraum durchgefiihrt, in dem jedes Pixel einen
Rot-, einen Griin- und einen Blauwert hat (8 Bit pro Kanal), die die Farbe dieses
Pixels codieren. Es sind jedoch auch andere Farbraume verfligbar!

31



Eine beliebte Alternative ist der HSV-Farbraum, bei dem drei 8-Bit-Werte fiir den
Farbton, die Séttigung und den Wert vorhanden sind. Es gibt die Meinung, dass
dieses System das menschliche Sehvermdgen besser nachbildet als der
traditionelle RGB-Farbraum. Aber warum ist das wichtig? Ein Gebirge im RGB-
Farbraum ist doch auch ein Gebirge im HSV-Farbraum, oder?

Nun, die neuere Deep-Learning-Forschung zu diesem Thema zeigt einige Belege
dafur, dass andere Farbraume eine etwas hohere Genauigkeit als der RGB-
Farbraum erzeugen konnen. Ein Berg mag ein Berg sein, aber der Tensor, der
sich in der Darstellung jedes Farbraums ergibt, wird unterschiedlich sein. So
kann ein Farbraum manche Dinge in Ihren Daten besser erfassen als ein anderer.

In Kombination mit Ensembles konnten Sie leicht eine Reihe von Modellen
erstellen, die die Ergebnisse des Trainings in den RGB-, HSV-, YUV- und LAB-
Farbraumen kombinieren, um lhrer Vorhersagepipeline ein paar Prozentpunkte
mehr Genauigkeit abzugewinnen.

Ein gewisses Problem besteht darin, dass PyTorch keine Transformation bietet,
die das bewerkstelligen konnte. Aber es offeriert eine Reihe von Werkzeugen,
mit denen wir ein Bild nach dem Zufallsprinzip vom Standard-RGB- in den HSV-
Farbraum (oder in einen anderen Farbraum) umwandeln konnen. Wenn wir in
die PIL-Dokumentation schauen, sehen wir, dass die Funktion
Image.convert() zur Verfligung steht, um ein PIL-Bild von einem Farbraum in
einen anderen zu Ubersetzen. Wir konnten fiir diese Konvertierung eine
benutzerdefinierte Transformationsklasse schreiben. PyTorch bietet uns jedoch
eine Klasse transforms.Lambda an, mit der wir problemlos jede Funktion
einbinden und der Transformationspipeline zur Verfligung stellen konnen. Hier
ist unsere benutzerdefinierte Funktion:

def _random_colour_space(x):

output = x.convert("HSV")

return output

Diese wird dann in eine Klasse transforms.Lambda eingebunden und kann in
alle gewohnlichen Transformationspipelines - wie solche, die wir bereits
betrachtet haben - eingebunden werden:
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colour_transform = transforms.Lambda(lambda x:
_random_colour_space(x))

Das genligt zwar, wenn wir jedes Bild in HSV umwandeln wollten, aber das
mochten wir eigentlich nicht. Wir mochten stattdessen, dass die Bilder jedes
Batches nach dem Zufallsprinzip geandert werden, sodass es wahrscheinlich ist,
dass das Bild in verschiedenen Epochen in unterschiedlichen Farbraumen
abgebildet wird. Wir konnten unsere urspriingliche Funktion aktualisieren, um
eine Zufallszahl zu erzeugen, und diese verwenden, um eine
Zufallswahrscheinlichkeit fiir die Anderung des Bilds zu erzeugen. Stattdessen
betreiben wir aber noch weniger Aufwand und nutzen die Funktion
RandomApply:

random_colour_transform =
transforms.RandomApply ([colour_transform])

Standardmallig besitzt RandomApply einen Parameter p mit einem Wert von
0.5, sodass eine 50:50-Chance besteht, dass die Transformation angewendet
wird. Experimentieren Sie mit dem Hinzufligen weiterer Farbraume und der
Wahrscheinlichkeit der Anwendung der Transformation, um zu sehen, welchen
Effekt dies auf unsere Katze-oder-Fisch-Klassifizierung hat.

Schauen wir uns eine weitere benutzerdefinierte Transformation an, die
allerdings etwas komplizierter ist.

Benutzerdefinierte Transformationsklassen

Manchmal reicht eine einfache Lambda-Funktion nicht aus; vielleicht mochten
Sie zum Beispiel eine Initialisierung oder einen Zustand im Auge behalten. In
diesen Fallen konnen Sie eine benutzerdefinierte Transformation erstellen, die
entweder mit PIL-Bilddaten oder einem Tensor arbeitet. Eine solche Klasse muss
zwei Methoden implementieren: __call__, die die Transformationspipeline
wahrend des Transformationsprozesses aufruft, und __repr__, die eine
Zeichenkettendarstellung der Transformation zusammen mit jedem Zustand
zuruickgeben sollte, der flr Diagnosezwecke nutzlich sein kann.

Im folgenden Code implementieren wir eine Transformationsklasse, die einem
Tensor zufalliges gauldsches Rauschen hinzufiuigt. Wenn die Klasse initialisiert
wird, Ubergeben wir den Mittelwert und die Standardabweichung des von uns
gewunschten Rauschens, und wahrend der __call__-Methode ziehen wir eine
Stichprobe aus dieser Verteilung und fligen sie dem eingehenden Tensor hinzu:
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class Noise():

""MEGgt dem Tensor gaullsches Rauschen hinzu.

>>> transforms.Compose ([

>>> transforms.ToTensor (),
>>> Noise(0.1, 0.05)),
>>> 1)

mirrn

def __init__(self, mean, stddev):

self.mean = mean

self.stddev = stddev

def __call__(self, tensor):

noise = torch.zeros_like(tensor).normal_(self.mean,
self.stddev)

return tensor.add_(noise)

def __repr__(self):

repr = (

f'"{self.__class__.__name__ }"
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f"(mean={self.mean}, stddev={self.stddev})"

Wenn wir die Klasse in eine Pipeline einbinden, kdnnen wir die Ausgabe der __
repr__-Methode sehen, die dadurch aufgerufen wird:

transforms.Compose([Noise(0.1, 0.05)])
>> Compose (

Noise(mean=0.1, sttdev=0.05)

Da die Klasse transforms keinen Einschrankungen unterliegt und einfach von
der Python-Basisobjektklasse erbt, konnen Sie alles Denkbare tun. Mochten Sie
zum Zeitpunkt der Programmausfiihrung ein Bild komplett durch eines aus der
Google-Bildsuche ersetzen? Das Bild durch ein vollig anderes neuronales Netz
laufen lassen und das Ergebnis in die Pipeline weiterleiten? Wenden Sie eine
Reihe von Bildtransformationen an, die das Bild in einen verriickten,
reflektierenden Schatten seines urspriinglichen Selbst verwandeln? Alles
moglich, wenn auch nicht wirklich empfehlenswert - obwohl es interessant zu
sehen ware, ob der Twirl-Transformationseffekt von Photoshop die Genauigkeit
schlechter oder besser macht! Warum probieren Sie es nicht einfach aus?

Abgesehen von Transformationen gibt es noch ein paar mehr Moglichkeiten, aus
einem Modell so viel Leistung wie moglich herauszuholen. Sehen wir uns weitere
Beispiele an.

Klein anfangen und schrittweise vergroRern!

Hier ist ein Tipp, der zwar etwas eigenartig erscheint, aber tatsachlich zu
besseren Resultaten flihrt: Fangen Sie klein an und gehen Sie nach und nach zu
GroRerem Uber. Damit meine ich, dass, wenn Sie ein Modell mit 256 x 256
Bildern trainieren mochten, Sie ein paar weitere Datensatze erstellen sollten, bei
denen die Bilder auf 64 x 64 und 128 x 128 Pixel skaliert sind. Erstellen Sie Ihr
Modell mit dem 64 x 64-Datensatz, nehmen Sie die Feinabstimmung wie ublich
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vor und trainieren Sie dann dasselbe Modell mit dem 128 x 128-Datensatz - nicht
von Grund auf, sondern mit den bereits trainierten Parametern. Sobald es so
aussieht, als hatten Sie das meiste aus den 128 x 128 Daten herausgekitzelt,
gehen Sie zu lhrem eigentlichen 256 x 256-Datensatz uber. Sie werden
wahrscheinlich ein oder zwei Prozentpunkte Verbesserung hinsichtlich der
Genauigkeit feststellen.

Wir wissen zwar nicht genau, warum das funktioniert, aber eine Theorie besagt,
dass das Modell durch das Training bei den niedrigeren Auflosungen die
Gesamtstruktur des Bilds kennenlernt und dieses Wissen verfeinern kann, wenn
die eingehenden Bilder eine hohere Auflosung besitzen. Doch das ist nur eine
Theorie. Das dndert jedoch nichts daran, dass wir damit ein Ass im Armel haben,
wenn wir aus einem Modell das letzte Quantchen Leistung herausholen
mochten.

Wenn Sie nicht mdéchten, dass mehrere Kopien eines Datensatzes gleichzeitig
den Speicher belegen, konnen Sie die Skalierung auch on-the-fly mit der
Funktion Resize der torchvision-Transformationen umsetzen:

resize = transforms.Compose([ transforms.Resize((64,64)),

.._andere Datenaugmentationstransformationen_..

transforms.ToTensor (),

transforms.Normalize([0.485, 0.456, 0.406],

[0.229, 0.224, 0.225])

1)

Der Nachteil dabei ist, dass Sie am Ende mehr Zeit fiir das Training aufwenden
mussen, da PyTorch die Skalierung immer wieder durchflihren muss. Wenn Sie
vorher alle Bilder in ihrer GroRRe andern, wiirden Sie den Trainingsvorgang
wahrscheinlich verkiirzen, was allerdings auf Kosten des Speicherplatzes auf
lhrer Festplatte geht. Aber sind wir nicht immer mit diesem Kompromiss
konfrontiert?
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Das Konzept, klein anzufangen und dann zu Grofierem uberzugehen, lasst sich
auch auf Architekturen Ubertragen. Zunachst eine ResNet-Architektur wie
ResNet-18 oder ResNet-34 Zu verwenden, um verschiedene
Transformationsansatze zu erproben und ein Geflihl dafiir zu bekommen, wie
das Training funktioniert, bietet eine viel schnellere Feedback-Schleife, als wenn
man mit einem ResNet-101- oder ResNet-152-Modell beginnt. Fangen Sie klein
an und vergrolRern Sie die Architektur Schritt fiir Schritt. Die kleineren Modelle
kdnnen Sie durchaus zur Vorhersage wiederverwenden, indem Sie sie in ein
Ensemble-Modell integrieren.

Ensemble-Modelle

Was ist besser als ein Modell, das Vorhersagen trifft? Nun, wie ware es mit einer
ganzen Reihe von Vorhersagen? Ensembling ist eine Technik, die in
traditionelleren Methoden des maschinellen Lernens ziemlich verbreitet ist und
auch im Bereich des Deep Learning recht gut funktioniert. Die Idee hierbei ist,
mehrere Vorhersagen aus einer Vielzahl von Modellen zu erhalten und diese
Vorhersagen miteinander zu kombinieren, um eine abschlieRende Antwort zu
erhalten. Da verschiedene Modelle in verschiedenen Bereichen unterschiedliche
Starken haben, wird eine Kombination all ihrer Vorhersagen hoffentlich zu
einem genaueren Ergebnis fihren als ein Modell allein.

Es gibt zahlreiche Ansatze fir Ensembles, und wir werden hier nicht auf alle
eingehen. Stattdessen widmen wir uns einer einfachen Moglichkeit, mit
Ensembles zu beginnen, eine, die meiner Erfahrung nach noch einmal 1% mehr
Genauigkeit bringt - mitteln Sie einfach die Vorhersagen:

# Unter der Annahme, dass Sie eine Liste von Modellen haben
# und Ihre Eingabe Ihr Eingabetensor 1ist.

predictions = [m.fit(input) for m in models]

avg_prediction = torch.stack(predictions).mean(0).argmax()

Mit der stack-Methode werden die Tensoren miteinander verknupft. Wenn wir
also an unserer Katze-oder-Fisch-Aufgabe arbeiten wiirden und vier Modelle in
unserem Ensemble hatten, wiirden wir am Ende einen 4 x 2-Tensor erhalten, der
aus vier 1 x 2-Tensoren gebildet wird. Die mean-Funktion bildet den Mittelwert,

37



wobei wir als Dimensionsangabe eine 0 libergeben miissen, um sicherzustellen,
dass der Mittelwert {iber die erste Dimension gebildet wird, anstatt dass einfach
alle Tensorelemente addiert werden und eine skalare Ausgabe erzeugt wird.
SchlieRlich wahlt die Funktion argmax den Tensorindex mit dem hochsten
Element aus, wie Sie es zuvor bereits gesehen haben.

Es ist ein Leichtes, sich noch komplexere Ansatze auszudenken. Vielleicht
konnten die Vorhersagen jedes einzelnen Modells des Ensembles gewichtet und
diese Gewichtungen entsprechend angepasst werden, wenn ein Modell eine
richtige oder falsche Antwort liefert. Welche Modelle sollten Sie verwenden? Ich
habe festgestellt, dass eine Kombination von ResNet-Architekturen (z.B. 34, 50,
101) recht gut funktioniert. - Nichts hindert Sie Ubrigens daran, lhr Modell
regelmalRig zu speichern und im Laufe der Zeit verschiedene Momentaufnahmen
des Modells in lhrem Ensemble zu verwenden!

Zusammenfassung

Wir kommen zum Ende von Kapitel 4 und lassen nun die Thematik der
Bildverarbeitung hinter uns, um zur Verarbeitung von Textdaten Uberzugehen.
Sicherlich verstehen Sie inzwischen, wie neuronale Konvolutionsnetze mit
Bilddateien funktionieren, und Sie haben jetzt auch eine ganze Reihe von Tricks
wie Transfer Learning, Lernratenermittlung, Datenaugmentation und
Ensembling in petto, die Sie in lhrer spezifischen Anwendungsdomane zum
Einsatz bringen kdnnen.

Weiterfiihrende Literatur

Wenn Sie daran interessiert sind, mehr zum Thema Bildverarbeitung zu
erfahren, empfehle ich Ihnen, sich den fast.ai (https://fast.ai)-Kurs von Jeremy
Howard, Rachel Thomas und Sylvain Gugger anzuschauen. Wie ich bereits
erwahnt hatte, haben wir in diesem Kapitel zur Ermittlung der Lernrate eine
vereinfachte Version aus ihrem Kurs verwendet. Doch der Kurs geht auf viele der
Methoden in diesem Kapitel noch detaillierter ein. Die auf PyTorch aufbauende
fast.ai-Bibliothek bietet sich ebenfalls fiir Ihre Projekte an, da sie sich auf simple
Art und Weise fiir Aufgaben im Bereich der Bild- und auch der Textverarbeitung
einsetzen lasst.

e Torchvision-Dokumentation (https://oreil.ly/vNnST)
e PIL/Pillow-Dokumentation (https://oreil.ly/Jlisb)
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e »Cyclical Learning Rates for Training Neural Networks«
(https://arxiv.org/abs/1506.01186) von Leslie N. Smith (2015)

e »ColorNet: Investigating the Importance of Color Spaces for Image
Classification« (https://arxiv.org/abs/1902.00267) von Shreyank N. Gowda
und Chun Yuan (2019)
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