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1. Uvod

Standardni se pristup raspoznavanju objekata u racunalnom vidu sastoji od uobicajenih
koraka: izracun znacajki (primjerice SIFT [15]), njihovu agregaciju (primjerice BOW
[5]) te uCenje nekim klasifikatorom (primjerice SVM [4]).

Problem kod takvih pristupa ima viSe. Izrada takvog sustava je vremenski zah-
tjevna. Znacajke su opCenite, nisu prilagodene problemu a nisu prilagodene ni meduk-
lasnim modalnostima. Sve to utjeCe na suboptimalnost takvog pristupa.

Duboke neuronske mreze (engl. Deep Neural Networks - DNN) predstavljaju pris-
tup u kojemu se sve (od znacajki do klasifikacije), u potpunosti, u¢i automatski na
temelju skupa uzoraka. Pozitivne strane takvog pristupa ukljucuju prilagodenost na-
ucenih znacajki konkretnom problemu i njegovom skupu uzoraka, dijeljenje znacajki
izmedu viSe klasa te u€enje razlicitih znacajki za razlicite modalnosti pojedinih klasa.
S obzirom da su znacajke optimalno naucene za odredeni problem, takvi sustavi pos-
tizu trenutno najbolje rezultate (engl. state of the art) u razlicitim klasifikacijskim pro-
blemima.

Cilj ovog rada je izrada duboke neuronske mreze za viSe-klasnu klasifikaciju. Sus-
tav ¢e se najprije testirati na skupu MNIST [12] rukom pisanih znamenki, koji je
uobicajen test za takve arhitekture. Nakon toga Ce se izgradeni klasifikator prilago-
diti za prepoznavanje prometnih znakova Republike Hrvatske na temelju skupa FER-
MASTIF TS2010 [19] [20]. S obzirom na prirodu problema - veliki broj razlicitih
klasa i velike meduklasne razlike sa odredenim dijeljenim znacajkama (npr. oblik pro-
metnog znaka), oCekuje se da ¢e pristup dubokim neuronskim mrezama [3] postiéi
bolje rezultate od ranijih sustava za klasifikaciju.

Trenutno najcesce koriSten oblik dubokih neuronskih mreza u raCunalnom vidu su

konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks - CNN) [11].



2. Duboke arhitekture ucenja

Postoje viSe razlicitih dubokih arhitektura, koje se mogu podijeliti u ovisnosti o na¢inu
rada 1 funkciji. Po funkciji, duboke arhitekture mozemo podjeliti na klasifikatore 1
autoenkodere.

Autoenkoderi imaju jednaku dimenzionalnost ulaza i izlaza, dok su slojevi u sre-
dini uglavnom manje dimezijonalnosti. Svrha autoenkodera je pronalaZenje interne
reprezentacije uzoraka, odnosno njihovo optimalno kodiranje koje ¢e na izlazu dati
mezijonalnosti uzoraka (umjesto metode PCA) ili kao pomo¢ u€enju dubokih klasifi-
katora.

Klasifikatori imaju dimenzionalnost ulaza jednaku dimenzionalnosti uzoraka, dok
je izlaz jednak broju razlicitih klasi u sustavu. Oni pronalaze znaCajke koje su rele-
vantne za pojedine klase te im nadalje smanjuju dimenzionalnost i ue njihovu pripad-

nost pojedinim klasama.

ULAZNI SLOJ IZLAZNI SLOJ
—— ——

Slika 2.1: Prikaz rada autoenkodera

Po nacinu rada postoji veliki broj razlicitih arhitektura: klasi¢ne duboke neuron-
ske mreZe, ograniceni Boltzmannovi strojevi (engl. Restricted Boltzmann Machines),
neuronske mreze s povratnim vezama, konvolucijske neuronske mreze i mnoge druge.

Za postupke vizualne klasifikacije najcesée su koriStene upravo konvolucijske ne-

uronske mreZe [3] [11] te ¢e iskljucivo one biti biti promatrane u sklopu ovog rada.



3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreZe mogu se prikazati kao proSirenje klasi¢nih viSeslojnih
unaprijednih neuronskih mreza. Na slici 3.1 prikazana je jednostavna viSeslojna una-
prijedna neuronska mreZa s jednim ulaznim slojem, jednim izlaznim slojem i jednim
skrivenim slojem. Za potrebe klasifikacije broj neurona na ulazu je uvijek jednak di-
menzionalnosti uzoraka |z|, broj neurona na izlazu jednak broju klasa |C/|, dok je broj
skrivenih slojeva i broj neurona u svakome od njih proizvoljan (uz napomenu da struk-
tura skrivenih slojeva utjeCe na ekspresivnost same neuronske mreze te je optimalan

odabir parametara strukture mreZe vazan za postizanje dobrih rezultata klasifikacije).

SKRIVENI SLOJ IZLAZNI SLOJ

ULAZNI SLOJ

Slika 3.1: Primjer unaprijedne viSeslojne neuronske mreze

Unutar svakog neurona nalazi se aktivacijska funkcija f koja uzima sumu umnoska
ulaza neurona s pripadnim teZinama i praga te ih preslikava na izlaz neurona tako
modelirajuci ponasanje neurona. Postoje viSe razli¢itih tipova aktivacijskih funkciji o

¢emu Ce biti rijeci kasnije. U skladu s time, jedan neuron se moZe zapisati kao:

yi =Y f(wiz;+by) 3.1)
J



X2 y
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Slika 3.2: Prikaz jednog neurona

Rad jednog neurona prikazan je na slici 3.2. Trenutni sloj ¢e uvijek biti oznacen
sa j dok ¢e prethodni sloj uvijek nositi oznaku :. Prag (engl. bias) b je ekvivalentan
pomicanju aktivacijske funkcije po apscisi. Dodavanjem slobode pomicanja po apscisi
prosiruje se podrucje djelovanja neurona, ¢cime se mogu lakse modelirati ulazi neurona
Cije teziste nije u ishodisStu (uz pretpostavku aktivacijske funkcije koja je simetricna
oko nule). Zbog jednostavnosti se Cesto uvodi supstitucija b; = 1 * wy; kojom se prag
moze predstaviti kao dodatna sinapsa (teZina) koja je uvijek spojena na jedinicu. Tada

se funkcija neurona moZe zapisati kao:
yi= Y flwgz)) (3.2)
J

gdje je g = 1. Takvim se zapisom postiZze lagana vektorizacija funkcije jednog ne-

urona:

yi = f(w'x) (3.3)

Kako svaki sloj tipi¢no sadrzi viSe od jednog neurona, korisno je vektorizirati pro-
racun za Citav sloj. Uvodi se matrica tezina W u kojoj je svaki stupac vektor teZina

jednog neurona (ukljucujudi teZinu za prag) w;:

wor ... Woj ... Won
L Wm1 -+ Wmj .. Wmn|
Uz koristenje prosirenog ulaza x = [1,x1,...,2;,. .., ;] moZe se operacija Cita-

vog jednog sloja jednostavno zapisati u matricnom obliku:

j=f(W-x) (3.5)



f(x) f(x) f(x)

a) b) )

Slika 3.3: Najcesce vrste aktivacijskih funkcija: a) linearne funkcije b) funkcije skoka c) sig-
moidalne funkcije

Ovakva je formulacija posebno prakti¢na u izvornom kodu, pisanom u viSim pro-
gramskim jezicima, koji inherentno koristi vektorske instrukcije 1 paralelizaciju (npr.
(Matlab, Python + NumPy, itd.), Cime se postiZu vece brzine izvodenja.

Postoji povedéi izbor aktivacijskih funkcija neurona. Na slici 3.3 prikazani su naj-
ceS¢i primjeri aktivacijskih funkcija: a) linearne aktivacijske funkcije, b) funkcije
skoka te ¢) sigmoidalne funkcije. Linearne funkcije se naj¢esce koriste u izlaznim slo-
jevima kada je potreban neograniCeni izlaz. NeograniCen izlaz je Cesto potreban kod
regresijskih problema, no u klasifikacijskim problemima (poput onih prezentiranih u
ovom radu) neogranicen izlaz samo bi oteZavao ucenje. Kod klasifikacijskih problema
smislenije je ogranicavati izlaze neurona na male veliCine (klasifikacija se vrsi odabi-
rom najveceg izlaza). Funkcije skoka i1 sigmoidalne funkcije puno su bolji odabir za
neuronske mreZe koje vrSe klasifikaciju. Medutim za ucenje neuronskih mreza algo-
ritmom backpropagation (unazadnom propagacijom greske), o kojemu ce biti rijec u
idu¢em poglavlju, potrebno je raspolagati derivabilnom funkcijom (postoje i aproksi-
macije algoritma sa po dijelovima derivabilnih funkcija). Zbog toga se najcesce kao
aktivacijske funkcije koriste funkcije iz skupine sigmoidalnih funkcija. Najcescée ko-
riStene sigmoidalne funkcije su logisticka funkcija i sigmoidalna funkcija hiperbolnim
tangensom.

JednadZzba logisticke aktivacijske funkcije dana je u izrazu (3.6) dok je njena de-

rivacija dana u izrazu (3.7). Dodatni parametar 3 opisuje "strminu" krivulje u tocki

infleksije.
= 2 3.6
f(z) = Trebe (3.6)
;o 2Pze

U ovom radu taj hiperparametar mreZe nije dodatno optimiran s obzirom da su se

konvolucijske mreZe s hiperbolnim tangensom pokazale boljima [13].



U konvolucijskim neuronskim mreZama se najcesée koristi skalirana sigmoidalna

funkcija hiperbolnog tangensa [13] Ciji je opis dan u izrazu 3.8 a njena derivacija u

izrazu 3.9.

f(z) = 1.7159 tanh (§x> (3.8)

f(z) = 1.444 (1 — tanh? (gx)> (3.9)

Vrijedi napomenuti da o odabiru logisticke funkcije ovisi i raspon uzorkovanja
vrijednosti za slucajnu inicijalizaciju tezina neuronske mreze. O tome Ce biti rijeci u
poglavlju 4.2.

U do sada opisanim neuronskim mreZama izlaz svakog neurona je bio skalar. U
konvolucijskim neuronskim mreZama uvodi se proSirenje na R2. Izlazi takvih eleme-
nata su dvodimenzionalni te ih nazivamo mapama znacajki (engl. feature maps). Ulaz

je takoder dvodimenzionalan a umjesto teZina koriste se jezgre (engl. kernels).

a) b)

Slika 3.4: Elementi dubokih neuronskih mreza: a) neuron i njegova povezanost b) mapa zna-
Cajke i primjer njezine povezanosti (jezgre iste boje predstavljaju istu jezgru)

3.1. Struktura konvolucijskih neuronskih mreza

Na slici 3.5 prikazana je opéa struktura konvolucijskih neuronskih mreza. Na ulazu
moZe biti jedna monokromatska slika ili viSekanalna slika u boji. Zatim slijede naiz-
mjenice konvolucijski slojevi i slojevi saZimanja (engl. pooling). Na samom kraju se
nalazi nekoliko potpuno povezanih slojeva (klasi¢ni perceptron) koji su jednodimen-
zionalni, ukljucujudi i izlazni sloj. Tipi¢ni primjeri konvolucijskih neuronskih mreza

imaju oko desetak slojeva (Cime jasno opravdavaju svoje mjesto u kategoriji dubokih
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neuronskih mreza). Konvolucijski slojevi i slojevi saZimanja imaju dvodimenzionalne
"neurone" koji se nazivaju mapama znacajki (engl. feature maps) koji u svakom sloju
postaju sve manjih dimenzija. Zadnji takav sloj je uvijek dimenzija 1 x 1 (iako je i
dalje formalno dvodimenzionalan) te predstavlja vezu na perceptron koji se nalazi u
zadnjim slojevima konvolucijske neuronske mreze. Konvolucijski slojevi uvijek imaju
vezu jedan-na-viSe sa prethodnim slojem te uce teZine u jezgrama (engl. kernels) s
kojima obavljaju konvoluciju, dok slojevi sazimanja su uvijek u jedan-na-jedan vezi
sa prethodnim slojem te ne uce nikakve vrijednosti (eventualno neke varijante pamte
nacin propagacije greske). Detaljni opisi svakog postupka navedeni su u nastavku. Vri-
jedi napometuti da konvolucijske neuronske mreZe ne moraju nuzno imati viSeslojni
perceptron u krajnjim slojevima. Tako primjerice [13] koristi mreZu sa radijalnim baz-
nim funkcijama (engl. Radial Base Function Network - RBF Network) na kraju svoje
arhitekture. (Takve mreZe najces¢e imaju skriveni sloj sa Gaussovim funkcijama na
odredenim koordinatama te izlazni sumacijski sloj. Sto je uzorak dalje od pojedinog
centra predstavljenog jednom Gaussovom funkcijom to taj centar ima manje utjecaja
na izlaz.) Zbog njihove jednostavnosti i brzine, medutim, sve je popularniji odabir
viSeslojnih unaprijednih neuronskih mreza sa sigmoidalnim aktivacijskim funkcijama

u konacnim slojevima konvolucijskih neuronskih mreza (primjerice [3] ).

s g 5
. . o X
SLIKA NA ULAZU m  MAPE ZNACAJKI MAPE ZNACAJKI m 5 IJ\>J
9 =z =
m (]%( g p
= (©) XS}
= L
~
f—
f— —— g
----- = —
(- ——
L— p—_— g
(-
(-
o
| — - -
KONVOLUCIJA IZVLACENJE POTPUNO

POVEZANI SLOJEVI

Slika 3.5: Opca struktura konvolucijskih neuronskih mreza

3.2. Konvolucijski slojevi

Konvolucijski slojevi stvaraju mape znacajki tako da uzimaju mapu na ulazu sloja (ili
uzorak/sliku ukoliko se radi o prvom sloju) te rade dvodimenzionalnu konvoluciju sa

jezgrom. Neka je M' mapa [-tog (trenutnog sloja) a M'~! mapa prethodnog sloja.



Nadalje, neka je M,, Sirina mape, M), visina mape, K, Sirina jezgre, K, visina jezgre
(obi¢no se kao jezgre biraju kvadratne matrice), S,, korak pomaka jezgre po Sirini
prilikom konvolucije te .S;, pomak jezgre po visini prilikom konvolucije. Veli¢ine mape

znacajki u nekom sloju su tada date izrazima 3.10 1 3.10.

M K,
M = 5 +1 (3.10)
M- K
Ml = =k 5 b (3.11)
h

/ b)

Slika 3.6: Konvolucija a) Prvi korak b) Idu¢i korak nakon pomaka receptivnog polja za .Sy,

Konvolucija se tvori "prolazom" kroz ulaznu mapu sa prozorom velicine iste kao
i jezgra, umnoskom ulaza sa pripadnim vrijednostima jezgre, sumiranjem dobivenih
vrijednosti s pragom, izraCcunom vrijednosti aktivacijske funkcije te spremanjem u pri-
padnu lokaciju izlazne mape. Takav prozor definiran u ulaznoj mapi, naziva se vizual-
nim ili receptivnim poljem odredenog neurona izlazne mape. Zatim se prozor pomice
u koracima S, (odnosno S;, nakon dolaska do brida ulazne mape) te se postupak po-
navlja za idu¢i neuron u izlaznoj mapi. Ilustracija takvog postupka dana je na slici
3.6. Ovakva konvolucija opisuje samo relaciju izmedu jedne ulazne mape znacajki
sa jednom izlaznom mapom dok konvolucijski slojevi ¢esto imaju jedan-na-viSe vezu
sa prethodnim slojevima (osim ukoliko se radi o prvom konvolucijskom sloju koji se
veze na monokromatski ulaz koji je predstavljen isklju¢ivo jednom mapom). Svaka
veza sloja sa prethodnim slojem predstavljena je jezgrom. Svaka mapa stoga mora
imati onoliko jezgara koliko je mapa u prethodnom sloju na kojem je spojena.

Neka je k jedna mapa znacajki sloja M' (k € M"). Sa zL (i, j) je oznaden element
na poziciji (i, ) mape k sloja M!. Svaka mapa znacajki ima jedan zajednicki prag
(engl. bias) b, te onoliko jezgri koliko ima mapa u prethodnom sloju. Veli¢ine jezgre

je oznaena sa K*z K. Neka jezgra mape k sloja [ na lokaciji (,y) ima vrijednost



Slika 3.7: Prvi korak konvolucija (za svaku mapu znacajki u sloju) kod potpuno povezanih
slojeva

wl (z,y). Vrijednost mape £’ sloja [ na lokaciji (4, j) je tada dana u izrazu 3.12.

v =1 D D i+ m,j+n)wl(m,n) + b, (3.12)
keM!'=1 0<m<KE
O<n§K;§

Vecina autora, poput primjerice [18] i [3] koriste potpuno povezane konvolucijske
slojeve u kojima je svaka mapa znacajki trenutnog sloja povezana sa svim mapama
znacajki prethodnog sloja. U sloju [ se stoga nalazi M'M'~! jezgara koje definiraju
dijeljenje (izmedu neurona unutar pojedine mape) tezine kojima se radi konvolucija
izmedu trenutnog i prethodnog sloja. Pojednostavljena ilustracija takve mreZe bila je
dana na slici 3.7. Za razliku od potpuno povezanih konvolucijskih slojeva, [13] koristi
rasprSenu (engl. sparse) povezanost u kojoj nisu sve mape znacajki trenutnog sloja po-
vezane sa svim ostalim mapama znacajki prethodnog sloja. Primjer takve rasprSene
povezanosti ilustriran je na slici 3.8 dok je pripadna matrica povezanosti dana u izrazu
3.13. U slucaju koriStenja rasprSenog povezivanja potrebno je definirati matricu pove-
zanosti C veli¢ine M' x M'~! koja pokazuje koje su mape znacajki trenutnog sloja

povezane s mapama znacajki prethodnog sloja.



(3.13)

—_ O
_ = O

Slika 3.8: Primjer rasprSene povezanosti u kojoj je svaka mapa povezana samo sa dvije mape
iz prethodnog sloja

Za slucaj rasprSenog povezivanja izraz 3.12 postaje jednak izrazu 3.14.

i) =f1 Y. D @i+ m, i+ n)wh(m,n) + b (3.14)
keM!'=1 0<m<KE
C(k.k)=1 0<n<Kk
Nakon izracuna vrijednosti za element (i, j) izlazne mape znacajki, prelazi se na
idudi element (i + S,,, 7) odnosno (1, j 4+ Sy,) ukoliko se doslo do kraja retka. Korak
(engl. step, skipping factor) sluzi za ubrzavanje rada mreZe te djeluje na neki nacin kao
1 slojevi sazimanja znacajki (o kojima Ce biti rijeci u nastavku) samo bez ikakve ugra-
dene heuristike o tome $to zanemariti. NajceS¢e implementacije [3] [11] jednostavno
koriste S,, = .5, = 1 ¢ime tvore obi¢nu konvoluciju. U nastavku je prikazan postupak
odredivanja vrijednosti mapi znacajka (propagacija unaprijed) za konvolucijsku vezu
izmedu dva sloja sa matricom povezanosti C te koracima S,, = S, = 1. Radi se

zapravo o implementaciji izraza (3.14).
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Pseudokod 3.1: Unaprijedna propagacija konvolucijskog sloja

za svaku mapu k iz trenutnog sloja M
za svaku mapu kp iz prethodnog sloja Mp
ako je C(kp, k) ==
za 1 = 0 do visine mape k
za j = 0 do sirine mape k
suma = 0
za y = 0 do visine jezgre K(kp, k)
za x = 0 do sirine jezgre K(kp, k)
suma += Mp(k, i + vy, J + x) x K(kp, k, x, V)
suma += bias (k) # dodavanije praga pripadne mape
M(k, i, j) = f(suma) # aktivacijska funkciija

3.3. Slojevi sazimanja

Postupak sazimanja (engl. pooling) smanjuje rezoluciju mapi znacajki te povecava
prostornu invanrijantnost (neosjetljivost na manje pomake znacajki u uzorku/slici) ne-
uronske mreze. Postupak se provodi tako da se S,, X S}, podataka grupira zajedno te ih
predstavi jednom vrijednos$¢u. Prvi nacin sazimanja se sastojao od predstavljanja grupe
njezinom aritmetickom sredinom [13]. Kasnije je pokazano [16] da se predstavljanje
maksimalnom vrijednoScu regije ponasa puno bolje (na razini Citavog klasifikatora),
osim Sto je 1 brZe za racunanje te je veéina danaSnjih konvolucijskih mreZa sa takvom
metodom sazimanja znacajki. Vazno je napomenuti da broj mapa ostaje isti prilikom

postupaka sazimanja. U nastavku su opisane pojedine metode saZimanja znacajki.

Slika 3.9: Operacija saZzimanja znacajki (engl. pooling operation)

3.3.1. Sazimanje usrednjavanjem

Sazimanje usrednjavanjem (engl. Mean-pooling) je postupak koji, kako mu i ime kaze,

uzima vrijednosti iz pojedinih regija te ih predstavlja aritmetiCkom sredinom svih ele-
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menata grupe. Primjerice, neka je pocetna mapa M = te neka su faktori

== N W

4
3
9
2

N SRS, BN

2
2
6
3

3 4
skaliranja S;, = S,, = 2. Tada je mapa na izlazu jednaka M’ = L 5] Zbog algo-

ritma unazadne propagacije (engl. Backpropagation algorithm), o kojemu cCe biti rije¢
u iduéem poglavlju, potrebno je moci obaviti suprotnu operaciju: sa trenutnog sloja
propagirati greSke unazad u prethodni sloj. Takva je operacija u ovom slucaju trivi-
jalna jer svaki element u grupi jednako sudjeluje u stvaranje reprezentacije u idu¢em
sloju. (Kod drugih metoda saZzimanja znacajki to nije slucaj te je potrebno "zapamtiti"
kako se izvrsila unaprijedna propagacija da bi se kasnije moglo provesti Sirenje greSke

unazad).

3.3.2. Sazimanje maksimalnom vrijednosSc¢u

SaZimanje maksimalnom vrijedno$¢u (engl. Max-pooling) je metoda saZimanja zna-
Cajki koja odabire maksimalnu vrijednost unutar grupe te ju propagira dalje u iduci
sloj. U [16] je pokazano kako se takva metoda ponasa puno bolje od metode saZima-

nja usrednjavanjem. Unaprijedna propagacija je jednostavna te bi za prethodni primjer

34 27
2 . —
mape M = L9 6 4 i faktora skaliranja S, = S,, = 2 nastala nova mapa
4 2 3 7
47 - . L
M = [ - Postupak Sirenja greSke unazad je sloZeniji te je potrebno za svaku

grupu oznaciti gdje se nalazio element koji je odabran kao maksimum i propagiran
dalje da bi se moglo izvrsiti Sirenje greSke unazad. Lokacije se mogu zapisivati rela-
tivno (s obzirom na prozor) ili apsolutno (s obzirom na ¢itavu ulaznu mapu). Relativni
(0,1) (0,1)

zapis odabranih lokacija za prethodni primjer glasi: L =
p i p primjer g [(0’1) (1,1)

] dok bi ap-

(0,1) (0,3)

(2,1) (3,3)
rada koristi apsolutni zapis jer se tako izbjegava potreba za preraCunavanjem lokacije

. U programskoj se implementaciji ovog

solutni zapis bio jednak L = [

u izvornoj (prethodnoj) mapi. Primjerice, za okno veliCine 3 x 3 moZe se koristiti Ga-

12



1 21
ussova jezgra G = = = [2 4 2| gdje se jasno vidi kako u teZinskoj sumi najvecu

16
1 21
vrijednost poprima element na sredini.

3.3.3. Sazimanje Gaussovim usrednjavanjem

Ova tehnika saZimanja je vrlo sli¢na sazimanju usrednjavanjem aritmeticke sredine.
Sredina se izracunava pomocu Gaussove jezgre G te se vece teZine pridodaju elemen-

tima na sredini a manje elementima koji su dalje u oknu.

3.3.4. Sazimanje metrikom Lp

Sazimanje metrikom Lp predstavlja generalizaciju prethodnih dviju metoda. Takva
metoda je koriStena primjerice u [17] dok je teoretska osnova dana u [2]. Ova se me-
toda sazimanja (engl. pooling) provodi konvolucijom ulazne mape M sa Gaussovom
jezgrom G 1 hiperparametrom P. Metoda saZimanja metrikom Lp je opisana izrazom
(3.15).

1
M — (ZZM(i,j)PG(i,j))P (3.15)
Za P = 1 Lp-pooling postaje Gaussovo usrednjavanje dok za P — oo Lp-pooling
postaje jednak metodi saZimanja maksimumom. Optimiranjem hiperparametra P mo-
gule je posti¢i bolje rezultate nego metodom sazimanja maksimumom, medutim u
ovom radu to nece biti ucinjeno te se svi slojevi sazimanja znacajki temelje na metodi

sazimanja maksimumom kao dobar kompromis izmedu jednostavnosti i kvalitete.

3.4. Svojstva konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijske neuronske mreZe imaju nekoliko svojstava koja im omogucavaju dobru

generalizaciju prilikom viSeklasne klasifikacije. To su redom:

Dijeljenje tezina
U konvolucijskim slojevima se za svaku konvoluciju jedne izvorne mape sa jed-
nom izlaznom mapom koristi jedna jezgra (engl. kernel). Ukoliko se promatraju
pojedini neuroni unutar mape, jasno je da svi ti neuroni dijele iste K,, x K
tezine. Takvo dijeljenje teZina omoguéava da mreZa nauci relevantne i diskri-

minativne znacajke. Jezgre se specijaliziraju za odredenu funkciju (primjerice
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detekcija horizontalnih i vertikalnih bridova, odziv na razliCite uzorke i sl.) te
postaju slicne npr. Haarovim i drugim znacajkama. Bez dijeljenja teZina dijelovi
neuronske mreZe bi pretrenirali na odredeni detalj podataka. S dijeljenjem, na
istu jezgru dolaze razli¢iti podatci Sto povecava opcéenitost naucene znacajke i
poboljsava generalizacijske sposobnosti mreze. Detaljan prikaz naucenih vrijed-
nosti za razlicite klasifikacijske probleme (skupove ucenja) naveden je na kraju

rada.

ISTA JEZGRA

Slika 3.10: Dijeljenje teZina (jezgara) u konvolucijskim slojevima

RasprsSena povezanost
Na slici 3.8 prikazana je rasprSena povezanost. KoriStenje rasprSene poveza-
nosti moZe uvelike pomoci u ucenju razli¢itih znacajki ukoliko je skup za ucenje
takav da mreZa ima teznju konvergiranju istom manjem broju znacajki. Bez ras-
prSene povezanosti (potpuna povezanost) sve mape primaju sve vrijednosti 1z
prethodnih mapa. U tom slucaju je moguce da dvije ili viSe mape konvergiraju
ka istoj vrijednosti. Uvodenjem rasprSene povezanosti mape dobivaju razliCite
ulaze (samo neke mape prethodnog sloja) ¢ime se osigurava konvergencija ka

razli¢itim vrijednostima. Takav pristup koriSten je u [13].

Translacijska invarijantnost
Translacijska invarijantnost omogucava konvolucijskoj neuronskoj mrezi da bude
otporna na male varijacije poloZaja znacajki. Primarni mehanizam kojim se to
postiZe su slojevi sazimanja znacajki koji smanjuju rezoluciju (odnosno dimen-
zionalnost) mapi znacajki. S obzirom da se to postiZe postepeno kroz vise takvih
slojeva, mreza i dalje u¢i medusobni poloZaj znacajki (npr. ociju, nosa i ustiju

kod detekcije lica) ali postaje otporna na manje varijacije u poloZaju.

Slika 3.11: Translacijska invarijatnost: Obije ulazne mape rezultiraju jednakom izlaznom ma-
pom, usprkos manjim translacijama znacajki

14



4. Ucenje konvolucijskih neuronskih

mreza

Najcesce koriSten algoritam u u€enju neuronskih mreZa je algoritam backpropagation
(algoritam Sirenja greske unatrag). Takav je algoritam konceptualno jednostavan (te-
melji se na gradijentnom spustu), racunski isplativ te se kroz praksu pokazao kao ve-
oma pouzdan algoritam. Algoritam backpropagation je moguce jednostavno prosiriti
na konvolucijske neuronske mreze uz obracanje paznje na nekoliko specificnosti u ko-
nvolucijskim slojevima i slojevima saZimanja znacajki. U nastavku je naprije opisan
klasi¢ni algoritam backpropagation, a zatim se uvode proSirenja na konvolucijske ne-

uronske mreze.

4.1. Slucajna inicijalizacija tezina

Dobra slucajna inicijalizacija teZina poboljSava ucenje neuronskih mreza postavlja-
njem tezina u takvom rasponu aktivacijske funkcije da u¢enjem mogu krenuti u oba
smjera. Jasno je stoga da raspon uzorkovanja ovisi o aktivacijskoj funkciji koja se

koristi. Raspon iz kojeg se uzorkuju slucajne teZine iz uniformne distribucije je za

6 6
Vit @
Nin + Nout Nin + Nout

Za skaliranu aktivacijsku funkciju hiperbolnog tangensa se teZine uzorkuju iz uni-

logisticku funkciju [6] :

formne distribucije intervala [6]:

{—4\/ 0 ,4\/ 0 } (4.2)
Nin + Nout Nin + Nout

Uz prikladnu inicijalizaciju teZina, potrebno je obaviti i predobradu ulaznih poda-

taka centriranjem u ishodiSte te normiranjem varijacije na jedan. O tome Ce biti rijeci
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u poglavlju 6.1.3.

4.2. Algoritam Backpropagation

Ucenje neuronske mreZe se provodi u dva koraka. U prvom se koraku dovodi poznati
uzorak na ulaz, raCuna se odziv mreZe te se raCuna pogreska (razlika odziva mreze i
ocekivanog izlaza za dati poznati uzorak). U drugom se koraku greska Siri unazad te
se mreza azuirira kako bi se greSka smanjila. Ideja algoritma backpropagation je odre-
divanje greSke 1 gradijenata u svakom sloju te aZuriranje teZina na temelju gradijenata
tako smanjujuci greSku neuronske mreze (gradijentni spust). Najprije se izraCunavaju
greSke izlaznog sloja. Zatim se za prethodni sloj odreduje koliko je svaki neuron utje-
cao na greSke u iducem sloju te se racunaju njihove greSke. Na kraju se odreduje
gradijent greSke po pojedinim teZinama koju povezuju te slojeve te se one azuriraju.

Prikaz jednog koraka algoritma backpropagation ilustriran je na slici 4.1.

Yij

Slika 4.1: Algoritam Backpropagation

U svim oznakama vrijedi konvencija oznacavanja trenutnog sloja sa j te prethod-
nog sloja sa 7. Stoga y; oznaCava izlaz j-tog neurona trenutnog sloja, z; ukupan ulaz
j-tog neurona trenutnog sloja, y; izlaz i-tog neurona prethodnog sloja te w;; tezina koja
spaja i-ti neuron prethodnog sloja sa j-tim neuronom trenutnog sloja.

Najprije se racCuna greska trenutnog sloja:

08 _ 0B dy;

= 4,
aZj 8yj aZj ( 3)

Prvi dio desne strane izraza (4.3) predstavlja parcijalnu derivaciju greske po iz-
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lazu neurona <B—E dok drugi dio predstavlja parcijalnu derivaciju izlaza neurona po

Ay,
dy; ‘Lo . " .
ulazu neurona a—?) GreSka izlaza neurona se obi¢no racuna srednjom kvadratnom
J

pogreSkom:
E= %Z (t; —y,)” (4.4)
J
U prethodnom izrazu ¢; predstavlja oCekivanu vrijednost na izlazu neurona j dok y;
1 dalje predstavlja izlaz izlaz j-tog neurona. Parcijalna derivacija greSke po izlazu
neurona je tada:
or 10

10
oy §a—y(ta‘ —y)’ = §a—ytj2- =2ty i =yt =—(t;—y)  (45)
J J J

Uzme li se, primjerice, logisticka sigmoidalna funkcija y; = f(2;) = H% desni

dio izraza (4.3) postaje:

gy, 0 1 B .
=y - J— = — 1 Zj —
8Zj aZj (1 + ezj) 82]' ( te )

_ (=) 1 e e %
C(I4e™)? 1+eilte YT e
(I+e™)—1 l4+e % —1
- =i —y;(1—y;) (46
vi 1+e% Yi 14+e %1+ e % y]( ?Jg) (4.6)

Nakon racunanja greske trenutnog sloja izrazom (4.3), greSka se propagira na pret-

hodni sloj sumiranjem utjecaja neurona ¢ na sve neurone trenutnog sloja j:

OF DE 0z, OF
Ay _zj:a_zja% - Zw"ja_zj *7)

Na samom kraju, odreduju se parcijalne derivacije po teZinama:

OE OE 9z OE

- - 22y, 4.8
(911)1‘]‘ 82’]' 8wij aZ]y ( )

Nakon Cega se tezine aZuriraju u ovisnosti o stopi ucenja 7:

oF

— 4,
G (4.9)

Wij < Wij — 1

U nastavku je algoritam Backpropagation, koji je u prethodnom dijelu formalno

definiran, opisan pseudokodom:
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Pseudokod 4.1: Algoritam backpropagation

I # izracunaj greske izlaznog sloja
2 za svaki neuron trenutnog sloja J
3

outErr (J) = (expected_out(j) - out(j)) * F_deriv(out(j))
4
5 # izracunaj greske prethodnog sloja
6 za svaki neuron prethodnog sloja i
7 prevErr (i) = 0
8 za svaki neuron trenutnog sloja j
9 prevErr (i) += out(j) * w(i,J) » F_deriv (prevOut (1))

11 # izracuna]j promjene tezina
12 za svaki neuron prethodnog sloja i

13 za svaki neuron trenutnog sloja j
14 deltaW(i, j) = prevOut (i) * outErr(j)
15

16 # azuriraj tezine
17 nakon sto su greske 1 promjene tezina izracunate za sve

slojeve
18 za svaki neuron prethodnog sloja i
19 za svaki neuron trenutnog sloja J
20 W(i,j) —-= eta x deltaW(i, j)

22 # backpropagation ostalih slojeva
23 ponavljaj za sve ostale slojeve
24 prethodni sloj postaje trenutni sloj

25 # greske trenutnog sloja su izracunate u prethodnom koraku

26

27 # izracunaj greske prethodnog sloja

28 za svaki neuron prethodnog sloja i

29 prevErr (i) = 0

30 za svaki neuron trenutnog sloja J

31 prevErr (i) += out(j) * w(i,J) * F_deriv (prevOut (1))

32

33 # izracunaj promjene tezina

34 za svaki neuron prethodnog sloja i

35 za svakli neuron trenutnog sloja j

36 deltaW (i, j) = prevOut (i) * outErr(j)

37

38 # azuriraj tezine

39 nakon sto su greske i1 promjene tezina izracunate za sve
slojeve

40 za svaki neuron prethodnog sloja i

41 za svaki neuron trenutnog sloja j

42 W(i,j) —-= eta » deltaW(i, Jj)




4.2.1. Numericki primjer algoritma Backpropagation

U nastavku je prikazan rad algoritma Backpropagation na primjeru jednostavne ne-
uronske mreZe arhitekture 2 X 3 X 2 (dva ulazna neurona, tri neurona u skrivenom

sloju i dva izlazna neurona). Na slici 4.2 je prikazana takva arhitektura.

Slika 4.2: Arhitektura neuronske mreze na kojoj je ilustriran rad algoritma Backpropagation

Tezine su oznacene koriste¢i notaciju oblika: wfj’ Takva teZina povezuje i-ti ne-
uron L — 1-og sloja sa j-tim neuronom L-tog sloja. Radi jednostavnosti sve su teZine
jednog neurona zapisane vektorski, sa zadnjim elementom koji oznaCava teZinu prema
pragu (engl. bias): wk = [whw;, ... wk;,
deée: wil =[0.1,0.2,—0.1], wi = [-0.3,0.1,0.2] te wi = [0.2, —0.1,0.1]. TeZine
izlaznog sloja neka budu: w9 = [0.1,0.2,0.1, —0.2] i w$ = [0.3,0.2,0.1, —0.3]. Neka

je na ulazu uzorak x = [1, 0], neka se na izlazu ofekuje t = [1, 0], neka je aktivacijska

w,ﬂ Neka su teZine skrivenog sloja slje-

funkcija logisticka te neka je stopa ucenja n = 0.1.

Prvi korak predstavlja racunanje odziva neuronske mreZe. Racunanje se provodi
krecudi s ulaza prema izlazu. Najprije izraCunavamo vrijednosti skrivenog sloja: 1zlaz
prethodnog sloja se proSiruje za 1 zbog teZine praga te postaje x = [101].

Vrijednost prvog neurona: y = f(z) = f(wH'x) = £(0.1-140.2:0—0.1-1) =
f(0) = Hﬁ =0.5

Vrijednost drugog neurona: yi = f(z) = f(w?Tx) =f(-03-140.1-0-0.2-
1) = f(=0.1) = ;7257 = 0.48

Vrijednost treéeg neurona: y = f(z) = f(wE'x) = f(0.2:14—0.1-04-0.1-1) =
f(0.3) = 1+e+03 = 0.57

Nakon §to su izraCunate vrijednosti prvog skrivenog sloja, kree se na raCunanje
vrijednosti iduéeg sloja (u ovom slucaju se to radi o izlaznom sloju). Ulaz u izlazni
sloj se progiruje za 1: z° = [0.5,0.48,0.57, 1]

Vrijednost prvog izlaza: y¢ = f(z) = f(w1)Tx) = f(0.1-0.5+ 0.2 - 0.48 +
0.1-0.57—0.2-1) = f(0.003) = m = 0.50
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Vrijednost drugog izlaza: y¢ = f(z) = f(w1%)Tx) = f(0.3-0.5+ 0.2 -0.48 +
0.1-0.57 — 0.3-1) = £(0.003) = o = 0.50

1+e—0-003
Time je gotovo racunanje odziva mreze. Iduci korak predstavlja odredivanje gre-
Ske, Sirenje greSke unazad te uCenje same mreZe (aZuriranje teZina).
Najprije se odreduju greske izlaznog sloja:
981 — (1, — y0) = f'(y9) = (t1 — yP)y2 (L — y?) = (0 — 0.5)0.5(1 — 0.5) = —0.125
te
981 — (1, — y9) % ['(45) = (t2 — 4§ )y (1 — 99) = (1 — 0.5)0.5(1 — 0.5) = 0.125
Zatim se odreduju parcijalne derivacije greSaka po teZzinama izlaznog sloja, na na-
¢in prikazanim s pocetkom na 11. liniji pseudokoda:

o =yl G2k = —0.125- 0.5 = —0.060

ow

but =yl - G2 = —~0.125- 0.48 = —0.060
o =yl G5 = —0.125-0.57 = —0.071
i =yt G2 =—0125-1=-0.125
bs =i - 52 =0.125-0.5 = 0.060

ois =yl - 52 =0.125-0.48 = 0.060
big =y - G2 =0.125-0.57 = 0.071
S =yl - G = —0.125-1=0.125

Greska se Siri unazad te se izraCunavaju greSke skrivenog sloja na nacin prikazan u
bloku petog retka pseudokoda:
OB —0.5-0.1-f(0.5) +0.5-0.3- f'(0.5) = 0.124

8y1H

OB —(0.5-0.2- f(0.48) +0.5-0.2 - f/(0.48) = 0.124

oyl

OF — (0.5 (—0.2) - f/(0.57) + 0.5 (=0.3) - f/(0.57) = —0.159

8y2H
Dalje bi se nastavilo na identican nacin te bi se izracunale parcijalne greske po teZi-

nama skrivenog sloja. Na kraju, kada su sve greSke i parcijalne derivacije po teZinama
izraCunate, pristupa se aZuriranju teZina na nacin prikazanim u pseudokodu s pocetkom
na liniji 16:

wf ¢ wf) — e = 0.1 - 0.1- (~0.060) = 0.106

wg + wd — 2L =0.2-0.1-(-0.060) = 0.206

wQ < w — nﬁ,—% =0.1—-0.1-(-0.071) = 0.107

w? —wd — 2L = —0.2—-0.1-(—0.125) = 0.188

wf +— wf — Wai%l = 0.3—0.1-0.060 = 0.294

wg — w — 0L =0.2 - 0.1-0.060 = 0.194

wsy — w — na?u—ia =0.1-0.1-0.071 = 0.093

wfy  wf) — e = —0.3 - 0.1-0.125 = ~0.312
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Na isti se nacin aZuriraju teZine ostalih slojeva. Na kraju se na ulaz dovodi drugi

uzorak te se postupak ponavlja sve dok mreZa ne postigne zadovoljavajucu gresku.

4.3. Specificnosti konvolucijskih slojeva

Konvolucijske neuronske mreze, za razliku od klasi¢nih neuronskih mreZza, imaju svoj-
stvo dijeljenja teZina. To se upravo deSava u konvolucijskim slojevima gdje konvolucij-
ska jezgra (koja zapravo predstavlja teZine w;;;,) utjeCe na sve neurone u izlaznoj mapi.
Zbog toga je prilikom racunanja unazadne propagacije potrebno izraunati vrijednosti

greSaka, promjena teZina po svim neuronima mapa te sumirati njihov utjeca;j.

Pseudokod 4.2: Algoritam backpropagation za konvolucijske slojeve

1
2 # inicijalizacija greski svake mape na O
3

prevErr = [

4 [ [0, ..., 01,

5 .

6 [0, , 011,

7

8 ..

9 [ [0, 01,

10 ..

11 [o, , 011

12 ]

13

14 ]

15

16 # racunanje greske mapi

17 za 1 = 0 do broja mapi u prethodnom sloju

18 za J = 0 do broja mapi u trenutnom sloju

19 # jezgra K(i,J) povezuje i-tu mapu prethodnog sloja

20 # sa Jj-tom mapom trenutnog sloja te je velicine w x h

21 za y = 0 do visine mape j

22 za x = 0 do sirine mape J

23 za ky = 0 do h

24 za kx = 0 do w

25 prevErr (i, vy, x) += out(i,y,x) » K(i,3J,y,x) *
F_deriv (prevOut (i, y+ky, x+kx))

26

27

28 # azuriraj tezine

29 za svaku mapu prethodnog sloja i
30 za svaku mapu trenutnog sloja J
31 K(i,Jj) —-= eta * prevErr (i, J)
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NN R W=

4.4. Specificnosti slojeva sazimanja znacajki

Kod unazadne propagacije slojeva sazimanja (engl. pooling layers) potrebno je pro-
pagirati greSku manje mape trenutnog sloja u ve¢u mapu prethodnog sloja. Veza je
jedan-na-jedan te nema ucenja parametra. Slojevi saZimanja tokom unazadne propa-
gacije iskljucivo propagiraju gresku unazad te ne ¢ine niSta drugo. Nacin propagacije

naravno ovisi o operaciji sazimanja koja se koristila prilikom unaprijedne propagacije.

4.4.1. Sazimanje maksimumom

Tokom unaprijedne propagacije Max-pooling operacije propagiraju samo maksimalne
vrijednosti prethodne mape znacajki a lokacije pojedinih maksimuma se zapisuju da bi

se greSka mogla propagirati unazad.

Pseudokod 4.3: Sirenje greske unazad kod Max-pooling slojeva

# broj mapa susjednih slojeva Jje isti
# kod slojeva izvlacenja znacajki
za svaki par mapi
za y = 1 do visine mape prethodnog sloja
za x = 1 do sirine mape prethodnog sloja
prevErr(y, x) = currErr( L(x,y, 0), L(x,y,1) )

0,1
Za primjer iz poglavlja 3.3.2 gdje je matrica mapiranja L = [EO

) )

1)] neka
)

je greska trenutnog sloja E' = —021 018 . Unazadnom propagacijom dobiva se
0.72  —0.30
0 —-021 0 0.18
greska prethodnog sloja koja iznosi: E = 0 0 0 0
0 072 0 0
0 0 0 —0.30

4.4.2. Sazimanje aritmetickom sredinom

Kod ovakvih slojeva sazimanja svaki neuron mape sudjeluje u definiranju mape idu-

¢eg sloja. Iz tog razloga se i greSka propagira unatrag svim slojevima. Svi neuroni

unutar grupe primaju jednaku gresku. Iako se ovakvo Sirenje greSke unazad moze jed-

nostavno programski implementirati petljama, zanimljivi je matricni zapis. Neka je
—0.21 0.18

greska trenutnog sloja i dalje E/ = te neka je / jediniCna matrica
0.72  —-0.30
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veli¢ine Sy, X Sy, gdje su Sy, i .S, faktori skaliranja sloja. Tada je greSka prethodnog

sloja definirana Kroneckerovim produktom jedini¢ne matrice i matrice trenutnog sloja:

E=E®I (4.10)

Za danu matricu greske trenutnog sloja E', i faktora skaliranja S;, = S, = 2 je gre-
-0.21 -0.21 0.18 0.18

—0.21 0.18]@[1 1] —021 —021 018 0.8

Ska prethodnog sloja E = -
0.72 —0.30 11 0.72 072 -0.30 -0.30

072 0.72 -0.30 -0.30

4.5. Varijante gradijentnog spusta

Postoje dvije glavne varijante gradijentnog spusta u ovisnosti o trenutku aZuriranja
teZina:

— Standardni (grupni) gradijentni spust - (engl. batch gradient descent) pred-
stavlja varijantu u kojoj se najprije izracunaju potrebne promjene tezina Aw
koje nastaju svim uzorcima u skupu za ucenje ili grupi (engl. batch), nakon
Cega se vr$i aZuriranje tezina. Takav je pristup Cesto brzi u konvergenciji i
stabilniji ali je podloZniji zapinjanju u lokalnim optimumima te uz njega nije
moguce koristiti metode drugog reda prilikom ucenja konvolucijskih neuron-
skih mreza [14].

— Stohasticki gradijentni spust - (engl. online/stochastic gradient descent) je
varijanta gradijentnog spusta kod koje se nakon svakog uzorka azuriraju teZine.
Ovakva varijanta vise oscilira te je zbog toga otpornija na zapinjanje u lokalne
optimume. Takoder, kod ucenja konvolucijskih neuronskih mreza ovom vari-

jantom, moguce je ubrzati postupak metodama drugog reda [14].

4.6. Poboljsavanje konvergencije uCenja mreze

Algoritam backpropagation je iterativna metoda optimiranja funkcije cilja koja ovisno
o sloZenosti modela (sloZenosti funkcije cilja) 1 sloZenosti podataka moZe konvergirati
poprili¢no sporo. S obzirom da su konvolucijske neuronske mreze klasifikatori velike
sloZenosti, njihovo je ucenje poprilicno sporo (s obzirom na jednostavnije ne-duboke
arhitekture). Zbog toga se Cesto u praksi koriste dodatne metode koje ubrzavaju ko-

nvergenciju, od kojih su dvije navedene u nastavku.
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4.6.1. Dodavanje inercije

Ucenje gradijentnim spustom je ¢esto sporo (pogotovo kod visemodalnih funkcija) te
je podloZno zapinjanju u lokalnim optimumima. Metoda dodavanja inercije (engl. mo-
mentum) uzima u obzir prethodnu brzinu (definiranu kao pomak u prethodnom ko-
raku Aw) te ju dodaje trenutnoj brzini (trenutni pomak Aw gradijentnog spusta) sma-
njenu za amortizacijsku konstantu «.. Ubrzanje gradijentnog spusta postiZe se kroz dva
svojstva: povecanje brzine i smanjivanje oscilacija kod veoma neravnih viSemodalnih
funkcija cilja.
Aw(t) = aAw(t — 1) — na—E(t) 4.11)
ow
Prilikom odredivanja amortizacijske stope « potrebno je uzeti u obzir da su na
pocetku gradijenti poprili¢no veliki dok su u kasnijim iteracijama oni sve manji. Kao
okvirno pravilo, obi¢no se na pocetku koristi amortizacijska stopa o ~ 0.5 a kasnije
a = 0.9do a = 0.99. nidalje predstavlja, kao i kod klasicnog gradijentnog spusta,
stopu ucenja (koja utjeCe na prve derivacije) te se odabire isprobavanjem razliitih
velic¢ina (npr. 0.01, 0.01, 0.1, itd.) i traZenjem vrijednosti kod kojih je u€enje dovoljno

brzo a da ne dolazi do oscilacija (i stoga nedostatka konvergencije).

4.6.2. Metoda drugog reda

Metodu drugog reda moguce je koristiti iskljucivo stohastickim gradijentnim spustom
[14]. Ideja iza te metode je dodatno skaliranje globalne stope ucenja 1 za svaku po-
jedinu teZinu ¢ mape £ (s obzirom na globalnu stopu ucenja n na temelju informacija
o zakrivljenosti funkcije cilja u trenutnoj tocki). Svaka teZina tada ima svoju vlastitu
stopu ucenja 7;. Neka je o; = f(y;) te neka je p maleni broj (npr. 0.1) koji sluzi iz-
bjegavanju da n; pocne teZziti u beskonacnost. Tada je metoda drugog reda definirana

izrazom (4.12).

N
Mei = 7o~ (4.12)
(58) +»
Druge se derivacije aproksimiranju Gauss-Newtonovom metodom [14] izrazima

4.1314.14:

OE  O°F

8_3;,2 = 8_0,% (f/(yk))Q (4.13)
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I (4.14)

4.7. Poboljsavanje generalizacije

Ucenje klasifikator sve viSe prilagodava skupu za ucenje. Ukoliko je klasifikator do-
voljno ekspresivan moguce je da Ce se s vremenom previse prilagoditi skupu za ucenje
pa Ce loSe klasificirati uzorke koje nije vidio (loSa generalizacija), §to je pokazano na
slici 4.3. Tada kazemo da je model prenaucen (engl. overfitting). PrenauCenost se moze
sprijeCiti na viSe naCina: normalizacijama, poveanjem varijacije uzorka za ucenje,
modeliranjem sloZenosti klasifikatora, kombiniranjem vise klasifikatora (engl. avera-

ging) i drugih metoda.

SKUP ZA UCENJE

PODNAUCENI i OPTIMALNO ; PRENAUCENI VRIJEME
MODEL MODEL

Slika 4.3: Greske modela

4.7.1. Slucajne transformacije

Generalizaciju je opcCenito moguce poboljSati pove¢anjem skupa za uCenjem (pa sa-
mim time i varijacije skupa). Sakupljanje dodatnih uzoraka (posebice ukoliko se radi o
redu veliCine vise uzoraka) moze biti skupo, kako vremenski tako i nov€ano. Moguce
je koristiti sluc¢ajne transformacije (naj¢esce translacija, rotacija i skaliranje) nad
postojecim skupovima kako bi se dodatno povecao skup te poboljSala generalizacija
klasifikatora, bez dodatnih troskova [3]. U ovom radu koriStene su sljedece transfor-
macije:
— Slucajni pomak rubova i uvecanje - uzorkovan iz A/(0, 1) pomice koordinate
lijevog gornjeg vrha i donje-desnog vrha pravokutnika koji upisuje uzorak na

slici, tako utjecuci i na skaliranje i translaciju izvornog uzorka.
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— Slucajna rotacija - uzorkovana iz A/ (0, 5°) odgovara priblizno kutu prometnih

znakova koji su uvijek vertikalno postavljeni.
Slucajne transformacije je moguce izvoditi na dva naCina:

— Tijekom svake iteracije (engl. online) - izvodi se dodavanjem dodatnog sloja
na ulazu koji transformira ulaz te ga dalje prosljeduje na prvi sloj konvolucijske
neuronske mreze. Ovakav pristup je pogodan iz Cinjenice Sto moZe generirati
proizvoljno mnogo uzoraka (iako ¢e se, ovisno o distribucijama parametara
transformacija, ponekada pojavljivati isti uzorci ukoliko ih se generira u puno
veéem broju nego Sto postoji izvornih uzoraka) te je neovisan o skupu (dio je
klasifikatora). Moguci problem kod ovakvog pristupa je potreba za sprema-
njem vece slike od veliCine izvornog uzorka. To je potrebno da bi se prilikom
rotacije i translacije i dalje sacuvala originalna pozadina (izrezivanje uzorka na
nacin da se pojavljuju nedefinirani dijelovi bi jako loSe djelovalo na klasifikator
odnosno na njegovo generalizacijsko svojstvo). Ilustracija problema spremanja
slike prilikom koriStenja slucajnih transformacija tokom ucenja dana je u slici
4.4.

— Preprocesiranjem uzoraka - u pred-obradi uzoraka za ucenje na svaki se uzo-
rak apliciraju slucajne transformacije te se tako tvore drugi uzorci iste klase.
Ovakvim pristupom nema usporavanja ucenja (nema dodatnog procesiranja u
svakoj iteraciji) te nema dodatne sloZenosti kod spremanja podataka (sprema
se uvijek isti okvir u kojem se nalazi ve¢ transformirani uzorak). Ukoliko se
znatno poveca broj uzoraka (s obzirom na pocetni broj uzoraka) ovom meto-
dom, postupak tezi identicnom ponaSanju kao 1 "online" procesiranje. U ovom
je radu koriStena metoda preprocesiranja uzoraka koja povecava broj uzoraka
za viSe od red veli¢ine (detaljnije u poglavlju o ispitnim skupovima), na slican

nacin kao Sto je napravljeno u [1].

4.7.2. Slucajno izostavljanje neurona prilikom ucenja

Poznati i Cesto koriSteni nacin poboljSavanja generalizacije je kombiniranje viSe mo-
dela (klasifikatora) te njithovo usrednjavanje. Kod konvolucijskih neuronskih mreza
(kao 1 kod ostalih dubokih neuronskih mreZa) treniranje vise klasifikatora moze biti
veoma skupo po pitanju racunalnih resursa i vremenu. Slucajno izostavljanje neurona
prilikom ucenja (engl. dropout) je metoda koja prividno stvara jako veliki broj klasifi-
katora, 1ako se i dalje radi samo sa jednim [7]. Ideja je jednostavna: u svakoj se itera-

ciji slucajno "iskljuuju" pojedini neuroni (ne uzimaju se u obzir prilikom propagacije
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Slika 4.4: Slucajne transformacije: a) Spremanje veceg dijela originalne slike (ispravno) b)
Isklju¢ivo spremanje podrucja detekcije (pogresno)

1 unazadne propagacije). Za jednostavan primjer perceptrona sa jednim skrivenim slo-
jem od N neurona to stvara ukupno 2V virtualnih arhitektura. Kod konvolucijskih ne-
uronskih mreZa sa nekoliko slojeva i po nekoliko desetaka mapi u svakom sloju je broj
takvih virtualnih arhitektura visestruko veci. Medutim i dalje se u implementaciji tre-
nira samo jedna arhitektura, zbog ¢ega nema dodatnih zahtjeva po pitanju raCunalnih
resursa. Naravno, koriste¢i metodu slucajnog izostavljanja neurona prilikom ucenja
mreZa moZe znacajno sporije konvergirati, ali zato puno bolje generalizirati. Metoda
slucajnog izostavljanja neurona prilikom ucenja se preporuca ukoliko mreza ima pro-
blema s prenaucenosti [7] te ju nije potrebno koristiti ukoliko zbog drugih metoda ili

prirode skupa za ucenja to nije sluca;.

(- o (-
N - (— - — —-——
(- - (- - f— -_— 2
(- (-
(- R (-
N> N N

Slika 4.5: Slucajno izostavljanje neurona prilikom ucenja: razliCite arhitekture sa dijeljenim
tezinama i privremeno deaktiviranim neuronima (sivo)

4.8. Moguci problemi

Duboke neuronske mreze mogu biti teSke za trenirati. One, za razliku od primjerice
viSeslojnih perceptrona, sadrZze puno viSe hiperparametara koje treba uskladiti da bi
se postigla konvergencija. Stovise, u¢enje takvih mreZa je sporo (zahtjevno po pita-
nju raunalnih resursa) pa optimiranje hiperparametara moZe biti veoma vremenski

zahtjevno za arhitekta mreZze.
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4.8.1. Odabir strukturalnih hiperparametara mreze

Kod odabira broja mapi u svakom sloju, treba uzeti u obzir da je racunanje kod svake
mape puno skuplje (kako tokom unaprijedne tako i tokom unazadne propagacije). Ide-
alno treba nac¢i kompromis izmedu dovoljno sloZene arhitekture za navedeni problem
te realnog vremena ucenja klasifikatora. (UcCestalo je da se state-of-the-art rezultati
dobivaju sloZenijim arhitekturama koje se treniraju vise od tjedan dana na grafickim
procesorima [3].) Odabir broja slojeva je sekundaran. Umjesto toga, preporuca se da
se vrsi odabir veliCine jezgara (engl. kernel) 1 veli¢ina prozora saZimanja znacajki u
pojedinim slojevima a da dubina arhitekture bude rezultat tog odabira.

Odabir veli¢ine jezgara u pojedinim konvolucijskim slojevima je jedan od najbitni-
jih stavki. Veli€ina jezgre treba biti takva da naucene apstrakcije budu prikladne skale
(engl. scale) s obzirom na prirodu skupa uzoraka koji se pokuSava klasificirati. Primje-
rice, za skup MNIST odabrali smo jezgre veli€ine 5 X 5 u prvim slojevima (radi se o
tankim crtama rukom pisanih brojki) dok smo za skup FER-MASTIF TS2010 odabrali
veli¢inu jezgara u prvom sloju od 7 x 7. Ukoliko su jezgre premalih dimenzija, moguce
je da Ce se mreza "fokusirati" na znaCajke premale granulacije koje nisu relevantne za
klasifikaciju. S druge strane, ukoliko su jezgre prevelike, vjerojatno je da ¢e kasniji
slojevi tek izvudéi relevantne znacCajke te da bi mreza mogla raditi i sa slojem manje
(Sto je brze, s obzirom na manju sloZenost). Dublji konvolucijski slojevi tipi¢no sadrze
jezgre malo manjih dimenzija od prvog konvolucijskog sloja. Ipak, treba pripaziti da
ne smanjimo dimenzije pre naglo da ne bi doslo do prevelikog gubitka informacije.

Slojevi saZzimanja znacajki su puno jednostavniji te se uglavnom svode na smanji-
vanje dimenzionalnosti prozorom veliine 2 x 2 ili, za jako velike mape, prozorom

veliCine 4 x 4 .

4.8.2. Testiranje gradijenata i konvergencije

Konvolucijske neuronske mreze su dosta sloZene arhitekture te je prilikom njihove
implementacije (osim ukoliko se ne koristi ve¢ provjerena biblioteka) lako moguce
uvesti pogresku u kodu. Stoga se preporuca da se kod svake male komponente (neuron
viSeslojnog perceptrona, konvolucijska mapa, pojedini slojevi i dr.) rucno testira na
jednostavnim izgeneriranim primjerima. Potrebno je testirati unaprijednu propagaciju,
unazadnu propagaciju, provijeriti da li gradijenti stvarno pokazuju u smjeru minimiza-
cije pogreske te da li se kroz iteriranje greSka smanjuje (da li jednostavni ispitni sustav

konvergira).
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4.8.3. Limitiranje vrijednosti

Limitiranje vrijednosti te njihovo stabilno drZanje unutar podrucja rada aktivacijske
funkcije kljucno je za ucenje sloZenih arhitektura poput konvolucijskih neuronskih
mreZa. Za to su bitne dvije stvari:

— Ispravna slucajna inicijalizacija teZina - omogucava nepristranost u prvim
iteracijama ucenja te osigurava da se teZine mogu pomicati u oba smjera ak-
tivacijske funkcije, u ovisnosti o skupu za ucenje. Losa inicijalizacija teZina
moZe usporavati ucenje tako da uvodi prevelike udaljenosti od pocetne vrijed-
nosti do trenutka kada ulazi u aktivacijske funkcije prijedu na ispravnu stranu,

za $to moze biti potrebno puno koraka gradijentnog spusta.

— Nulta sredina i jedini¢na varijanca skupa za ucenje - (engl. zero mean, unit
variance) osigurava da su podatci prikladni za Sto brZe ucenje te da se nalaze
Sto je moguce blize srediStu aktivacijske funkcije (tako da nije potreban veliki
broj koraka gradijentnog spusta dok se ulaz u aktivacijsku funkciju ne prenese
na ispravnu stranu). Ovaj postupak je detaljnije opisan u poglavlju predobrade
skupa za uc¢enje FER-MASTIF TS2010.

4.8.4. Stopa ucenja

Uobicajeno se prilikom odabira stope uc€enja najprije testiraju razni redovi veli¢ina
stope ucenja poput = 0.001,0.01,0.1, 1, .... Ukoliko je stopa ucenja premala, sus-
tav ¢e sporo konvergirati dok ukoliko je stopa ucenja prevelika sustav ¢e oscilirati
(preskakati s obiju strana optimuma). Prilikom odabira stope ucenja konvolucijskih
neuronskih mreza, vazno je imati na umu da se u konvolucijskim slojevima nalaze vise
neurona koji dijele iste teZine, zbog ¢ega je potrebna puno manja stopa ucenja da dode
do neZeljenih oscilacija (iako se provjerom predznaka viSeslojnog perceptrona na vrhu

konvolucijske neuronske mreZe takva oscilacija ne bi uvidjela).

4.8.5. Lokalni optimumi

Ovisno o ulaznim podatcima te arhitekturi mreZe, moZe se desiti da mreZa zapinje
za lokalne optimume te ne postigne minimalnu gresku koju bi mogla postiéi bez tog

problema. To je moguce rijestiti na nekoliko razli¢itih naCina:

— Uvodenje rasprsene povezanosti - (engl. sparse connectivity) [11] forsira da
svaka mapa nauci Sto razliCitije znaCajke ¢ime se mogu povecati performanse

klasifikatora (vidi poglavlje 3.4) .
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— Metoda sluc¢ajnog izostavljanja neurona prilikom ucenja (engl. dropout) -
koja virtualnim povecanjem broja arhitektura olakSava prelazak preko lokal-
nih optimuma. Ukoliko jedna arhitektura zapinje za lokalni optimum, malo je
vjerojatno da ¢e i druge zapeti za taj isti optimum. S obzirom na veliki broj vir-
tualnih arhitektura, kod metode slucajnog izostavljanja neurona prilikom uce-
nja, gotovo je nemoguce da cjelokupni sustav klasifikatora zapne na lokalnom

minimumu. (Vidi poglavlje 4.7.2)

— Slucajne transformacije skupa za ucenje - metode prikazane u poglavlju
4.7.1 jako dobro spreCavaju zapinjanje u lokalnim optimumima te je prepo-

ruceno koristiti ih.

— Slucajna perturbacija tezina - ukoliko sustav i dalje zapinje u lokalnim op-
timumima, moguce je u svakoj iteraciji slucajno odabrani skup teZina pertur-
birati dodavanjem malog pomaka uzorkovanim iz Gaussove distribucije (npr.
Aw + Aw+N(0,0.001)). Takve slucajne perturbacije omogucavaju da mreza

prode preko lokalnog optimuma te nastavlja s optimizacijom.
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S. Programska izvedba

Za programsku izvedbu odabran je programski jezik Python uz koriStenje numericke

NumPy. Izbor se temeljio na Zelji za Sto lakSom 1 brzom izradom prototipova mreZa,

s fokusom na brzinu u drugom planu. Takoder, cilj je bio stvoriti programsku okolinu

koja omogucava brzo stvaranje razlicitih tipova mreza, te je stoga vecina toga imple-

mentirano kao biblioteka.

Uvedena su dva pojma:

— sloj - predstavlja jedan sloj u dubokoj neuronskoj mreZzi koji mozZe biti:

— veza -

dvodimenzionalni ili jednodimenzionalni ulazni sloj.
dvodimenzionalna mapa (koja nastaje konvolucijom ili operacijama sa-
Zimanja znacajki). Vrijedi napomenuti da je takva mapa implementirana
tako da ukoliko je ona veli¢ine 1 x 1, tada se ona moZe nadovezati na
skriveni viSeslojnog perceptrona. Ukoliko je mapa veéa od 1 x 1 nije
ju moguée povezati na jednodimenzionalne slojeve viseslojnog percep-
trona te je potrebno provesti neku operaciju (konvolucija ili saZimanje)
kako bi se smanjila njezina dimenzionalnost.

jednodimenzionalni skriveni sloj.

jednodimenzionalni izlazni sloj.

predstavlja skup veza (i operacija nad njima) izmedu dva sloja. Veze

predstavljaju teZine i jezgre, izraCunavaju odziv te Sire greSku vrijednosti una-

zad. Veza moze biti:

konvolucijska veza.

veza operacije saZimanja.

veza klasi¢nog visSeslojnog perceptrona, ¢esto pod nazivom (engl. fully
connected layer) s obzirom da nema dijeljenja teZina u takvim slojevima

te je povezanost uvijek "svaki neuron sa svakim".

Kod definiranja slojeva definiraju se samo njihove veli€ine 1 broj mapi ili neurona

unutar njih. Kod definiranja veza definiraju se svi ostali parametri poput broja jezgara,
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matrice povezanosti, aktivacijskih funkcija i dr. Sustav pri inicijalizaciji mreze provje-
rava da li dani parametri mreZe definiraju valjanu mreZu, npr. da li broj jezgara i broj
slojeva odgovara danim dimenzijama matrice povezanosti.

Odabirom aktivacijske funkcije (ukoliko se niSta ne odabere sustav pretpostavlja
sigmoidalnu funkciju hiperbolnog tangensa) sustav automatski definira pripadnu deri-

vaciju te intervale slucajnog inicijaliziranja teZina.

5.1. Struktura

Struktura programske podrske ovog rada podijeljena je u sljedece direktorije:

code - svi kodovi programa.

data- podatci o skupovima MNIST i FER-MASTIF TS2010 u formatu pkl te

uzorci ispitnih skupova koji su krivo klasificirani u odgovarajuéim poddirekto-

rijima.

models - nauceni parametri mreza za klasifikaciju MNIST i FER-MASTIF
TS2010 skupova u pkl formatu.

remapping - pomocne datoteke koje su se koristile prilikom izrade novih oz-
naka FER-MASTIF TS2010 skupa [9].

Datoteke programske podrske (iz direktorija code su navedene u nastavku, grupi-
rane po funkciji:
Biblioteke:

— data.py - funkcije za ucitavanje i vizualizaciju skupova te funkcije za pretvorbu
formata MNIST IDX formata u format pkl.

— utils.py - klase koje definiraju razlicite aktivacijske funkcije, njihove derivacije

te pripadajuce intervale uzorkovanja slucajnih pocetnih teZina.

— mlp.py - Klase viSestrukog perceptrona.

— featuremaps.py - klase mape znacajki (koje se koriste kod konvolucijskih slo-
jevai slojeva saZzimanja).

— conv.py - klase za slojeve konvolucije.

— pooling.py - klase za slojeve saZimanja.

Aplikacije za ucenje:
— learnMNIST.py - uci konvolucijsku neuronsku mreZu na skupu za ucenje skupa

MNIST te sprema nauceni model u direktoriju models.
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— learnMASTIF _TS2010.py - uci konvolucijsku neuronsku mrezu na skupu za
ucenje skupa FER-MASTIF TS2010 te sprema nauceni model u direktoriju

models.

Aplikacije za testiranje:
— testMNIST.py - ucitava model iz direktorija models te ga evaluira na ispitnom

skupu skupa MNIST. Generira matricu zabune te zapisuje pogresno klasifici-
rane uzorke u direktoriji data/misclassifiedMNIST.

— testMASTIF_TS2010.py - ucitava model iz direktorija models te ga evaluira
na ispitnom skupu skupa FER-MASTIF TS2010. Generira matricu zabune te

zapisuje pogresno klasificirane uzorke u direktorij data/misclassified MASTIF'.

Pomocne aplikacije:
— MASTIFReLabeler.py - ucitava izvorne anotacije i dodatne anotacije iz direk-

torija remapping te stvara novu (unificiranu) anotacijsku datoteku ../data/la-

bels.txt.

— processMASTIF.py - ucitava izvorne slike skupa FER-MASTIF TS2010, novo
kreiranu anotacijsku datoteku ../data/labels.txt, generira statistiku skupa, iz-
vlaci znakove cije se klase pojavljuju dovoljno ucestalo, generira i proSiruje

skup za ucCenje i skup za testiranje te ih zapisuje u direktoriju data.

— visualizeKernelsMNIST.py - generira vizualizaciju jezgara prvog i drugog ko-

nvolucijskog sloja konvolucijske neuronske mreze za skup MNIST.

— visualizeKernelsMASTIF.py - generira vizualizaciju jezgara prvog i drugog
konvolucijskog sloja konvolucijske neuronske mreze za skup FER-MASTIF
TS2010.
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5.2. Primjer izrade duboke neuronske mreze

U nastavku je prikazana izrada konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju uzorka
1z skupa MNIST koriStenjem funkcija i biblioteka razvijenih u sklopu ovog rada. Dvo-
dimenzionalni sloj (sloj koji sadrzi mape znacajki) definiran je klasom LayerFM, dok
je jednodimenzionalni sloj neurona definiran klasom LayerlD. Prototipovi konstruk-

tora dani su u nastavku:

Programski kod 5.1: Prototip konstruktora klase LayerFM

class layerFM:
def __init__ (self, n, width, height, isInput = False,
isOutput = False):

Programski kod 5.2: Prototip konstruktora klase Layer1D

class layerlD:
def _ _init_ (self, n, isInput = False, isOutput = False,
hasBias = None) :

Svaki je sloj definiran sljedecim parametrima:
— n - broj neurona/mapi u sloju.
— isInput - oznaka da li se radi o ulaznom sloju.
— isOutput - oznaka da li se radi o izlaznom sloju.
Dodatno, klasa LayerFM sadrzi definiciju veli¢ine mape znacajki sloja:
— width - Sirina mape znacajki sloja.
— height - visina mape znacajki sloja.
Nadalje, svaki sloj implementira metodu setFM(data) kojom se postavlja vrijed-
nost svih mapi znacajki unutar sloja. Naravno, to je moguce iskljucivo za ulazni sloj,

dok se kod ostalih slojeva to automatski izraCunava prilikom propagacije unaprijed.

Definicija slojeva za predlozenu arhitekturu konvolucijske neuronske mreze je tada:

Programski kod 5.3: Definicija slojeva konvolucijske neuronske mreze

inputLayer0 = layerFM (1, 32, 32, isInput = True)
convLayerl = layerFM(6, 28, 28)

poollayer2 = layerFM(6, 14, 14)

convlayer3 = layerFM(l6, 10, 10)

poollLayerd4d = layerFM (16, 5, 5)

convlLayer5 = layerFM(100, 1, 1)

hiddenLayer6 = layerlD (80)

outputlayer7 = layerlD (10, isOutput = True)

34



[\

(\)

Nakon definiranja slojeva, potrebno je definirati veze izmedu njih. Za to su predvi-

dene tri klase:

— convolutionalConnection - koja spaja dva (dvodimenzionalna) sloja operaci-

jom konvolucije.

— poolingConnection - koja spaja dva (dvodimenzionalna) sloja operacijom sa-
Zimanja znacajki.

— fullConnection - koja spaja jednodimenzionalne slojeve (klasi¢ni visSeslojni

perceptron).

Prototipovi konstruktora tih klasa dani su u nastavku:

Programski kod 5.4: Prototip konstruktora klase convolutionalConnection

class convolutionalConnection:

def _ init_ (self, prevlayer, currlayer, connectionMatrix,
kernelWidth, kernelHeight, stepX, stepY, uselogistic =
False) :

Programski kod 5.5: Prototip konstruktora klase poolingConnection

class poolingConnection:
def _ _init__ (self, prevlayer, currlayer, poolingStepX,
poolingStepY) :

Programski kod 5.6: Prototip konstruktora klase fullConnection

class fullConnection:
def _ init_ (self, prevLayer, currlayer, uselogistic =
False) :

Zajednicko svim konstruktorima su parametri koji ih povezuju sa slojevima:
— prevLayer - prethodni sloj. 1z njega se Citaju vrijednosti prilikom propagacije
unaprijed, te se u njega upisuju vrijednosti greSaka prilikom propagacije una-

zad.

— currLayer - trenutni sloj. U njega se upisuju izraCunate vrijednosti prilikom
propagacije unaprijed, te se iz njega iSCitavaju greSke prilikom propagacije una-
zad. Iznimka je slu¢aj kada je trenutni sloj ujedno i izlazni sloj: tada se njegova
greska racuna na temelju trenutne vrijednosti (izlaza) i Zeljene vrijednosti.

Konvolucijske veze imaju sljede¢e dodatne parametre:
— connectionMatrix - matrica povezanosti koja oznacava koja je mapa znacajki

prethodnog sloja povezana s odredenom mapom trenutnog sloja: 1 oznacava
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povezanost a ) oznacava da mape nisu povezane.
— kernelWidth - oznaCava Sirinu jezgre kojom se provodi konvolucija.
— kernelHeight -oznacava visinu jezgre kojom se provodi konvolucija.

— stepX - oznaCava horizontalni pomak jezgre prilikom provodenja konvolucije
(obicno 1).

— stepY - oznacCava vertikalni pomak jezgre prilikom provodenja konvolucije (obi¢no
1).

— useLogistic - oznaCava da li se koristi logisticka sigmoidalna funkcija ili sig-
moidalna funkcija hiperbolnog tangensa (predefinirani odabir).

Nadalje, veze slojeva saZimanja sadrZe dva dodatna parametra:

— poolingStepX - Sirina prozora unutar kojeg se sazimaju znacajke i predstavljaju
jednom znacajkom u iducem sloju. Nakon toga se za toliku vrijednost prozor
horizontalno pomice te se odreduje iduca znacajka.

— poolingStepY - isto kao i poolingStepX, samo za vertikalnu komponentu.

Slojevi veza definiraju dvije metode:
— propagate() - obavlja propagaciju unaprijed izmedu dva sloja.
— bprop(eta, [label]) - obavlja propagaciju unazad izmedu dva sloja uz stopu

ucenja eta. Nadalje, ukoliko je currentLayer izlazni sloj, potrebno je predati i

Zeljene izlaze za trenutni ulaz.

Definiranje veza izmedu slojeva obavlja se stoga na sljedeci nacin:

Programski kod 5.7: Definiranje veza izmedu slojeva

convolutionOl = convolutionalConnection (inputLayerO,

convlLayerl, np.ones([1l, 6]), 5, 5, 1, 1)

poolingl2 = poolingConnection (convLayerl, poolLayer2, 2, 2)

convolution23 = convolutionalConnection (poollLayer?2,

convlLayer3, np.ones([6, 16]1), 5, 5, 1, 1)

pooling34 = poolingConnection (convLayer3, poolLayerd, 2, 2)

convolutiond45 = convolutionalConnection (poolLayer4,

convlayer5, np.ones([1l6, 100]), 5, 5, 1, 1)

fullb5e = fullConnection (convLayer5, hiddenLayer6)

fulle?7 = fullConnection (hiddenLayer6, outputlayer?7)
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Na kraju, ucenje se provodi postavljanjem uzorka na ulaz te pozivanjem propa-

gate() 1 bprop() metoda, za svaki pojedini sloj:

Programski kod 5.8: U¢enje mreze

for it in range (maxIter):

1

2

3 np.random.shuffle(seq) # slucajna permutacija skupa
4

5 for 1 in range(len (images)) :

6

7 # postavljanje ulaza

8 inputLayerO.set_FM(np.array([images([seq[i]]1]))
9

10 # propagacija unaprijed

11 convolutionOl.propagate ()

12 poolingl2.propagate ()

13 convolution23.propagate ()

14 pooling34.propagate ()

15 convolution45.propagate ()

16 full56.propagate ()

17 y = full67.propagate ()

18

19 # propagacija unazad (ucenije)
20 full67.bprop(eta, labels[seq[i]])
21 full56.bprop (eta)

22 convolution45.bprop (eta)

23 pooling34 .bprop ()

24 convolution23.bprop (eta)

25 poolingl2.bprop ()

26 convolutionOl.bprop (eta)

Na kraju, ukoliko se teZine trebaju spremiti ili uitati, klase convolutionalConnec-
tion, poolingConnection i full Connection nude pristup jezgrama (svojstvo k) i tezi-

nama (svojstvo w) kojim se to moZe u€initi.
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6. Ispitni skupovi

6.1. MNIST

Skup MNIST (engl. Mixed National Institute of Standards and Technology) [12] sadrzi
10 klasa rukom pisanih brojeva (od nule do devet). Nekoliko takvih znakova prikazano
je na slici 6.1. Takav se skup najviSe koristio za testiranje ranih sustava automatskog
prepoznavanja rukom pisanih brojki kod bankovnih ¢ekova. Slike su monokromatske

(8 bitne) te veliCine 28 x 28 tocki. Skup je nadalje podijeljen u:

— skup za treniranje - koji sadrzi 60 000 znakova te

— skup za ispitivanje - koji sadrzi 10 000 znakova.

7L10419467
0b9015G7%4
7605407401
31347271721
24435\ d4Y

Slika 6.1: Nekoliko slu¢ajno odabranih uzoraka iz skupa MNIST

6.1.1. Izvorni format zapisa skupa - IDX

Postoje dva formata datoteka za skup MNIST, oba pod oznakom /DX (engl. In-
dexed):
— IDX3-UBYTE format za zapis uzoraka oblika>
e 32 bita: broj 2051 - oznaka formata.
e 32 bita: broj uzoraka V.
e 32 bita: broj redaka u svakom uzorku 7,.4ys.

e 32 bita: broj stupaca u svakom uzorku n..;s.
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® SNN,0usNeols bita: redom poslozZeni uzorci, redak po redak (jedna tocka
je 8 bita).
— IDX1-UBYTE format za zapis oznaka uzoraka (pripadnih klasa)
e 32 bita: broj 2049- oznaka formata.
e 32 bita: broj uzoraka V.

e 8N bita: redom posloZene oznake (jedna oznaka je 8 bita).

6.1.2. Vlastiti format zapisa skupa

Radi prakti¢nosti i brzine ucitavanja, izvorni je skup pretvoren u vlastiti format. For-
mat sac¢injavaju kompresirani (ZIP) Python nizovi. Prvi niz sadrZi uzorke (gdje je svaki
uzorak jedna matrica 28 x 28) dok drugi niz sadrzi klasu pripadnosti. Pripadnost je
oznacena nizom duZine 10, gdje je svaki element jednak nuli, osim onoga koji pred-
stavlja ispravnu klasu pripadnosti. Primjerice, uzorak broja "3" bi bio oznacen kao

{0,0,0,1,0,0,0,0,0,0}. U¢itavanje skupa se jednostavno obavlja ne sljedeéi nacin:

Programski kod 6.1: Ucitavanje skupa
def loadData (fName) :

f = gzip.open (fName)
data = cPickle.load (f)
f.close()
return data
images, labels = loadData("../data/MNISTtrain.pkl")

6.1.3. Nulta sredina i jedini¢na varijanca

Za uspjesno uCenje mreze, vazno je da je aritmeticka sredina skupa priblizno nula (da
bi ucenje teZina moglo "lagano" krenuti u zahtjevanom smjeru) te da varijanca bude
pribliZzno jednaka jedan (da bi se zadrzao opseg u sredini aktivacijske funkcije).

Za izvorni skup ne vrijedi ovo svojstvo. Stoga je svaki uzorak obraden oduzima-
njem aritmeticke sredine (samog uzorka) 1 normaliziranjem njegove varijance. Tako-
der, svakom uzorku je dodan rub Sirine 2 kako bi se konvolucija mogla normalno odvi-
jati 1 za rubne znacajke. Nakon toga su uzorci spremljeni u prije opisanom vlastitom

formatu.
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6.2. FER-MASTIF TS2010

Skup FER-MASTIF TS2010, izraden u sklopu istoimenog projekta (engl. Mapping
and Assessing the State of Traffic InFrastructure) [19] [20] sadrzi 3889 slika koje su
izvucene iz video snimki kamere montirane na automobilu uklju¢enog u promet, a u
svakoj slici su oznaceni prometni znakovi (hrvatskog prometnog sustava) uz ukupno

87 razlicitih klasa prometnih znakova. Jedna takva slika prikazana je na slici 6.2.

Slika 6.2: Slika iz FER-MASTIF TS2010 skupa

6.2.1. Izvorni anotacijski format
Uzorci su izvorno anotirani na sljedeci nacin:
— files = Popis datoteka, razdvojenih tockom-zarez.

- [datOteka'] . Znakloznaka@(x = Tkoordinatar Y = Ykoordinata, W = Sirinaa h =
UiSina')&--‘&ZnakNoznaka@(a: = Tkoordinatar Y = Ykoordinata, W = SiTi?’LCL, h =

visina).

Izvadak 6.2: Isjecak izvorne anotacijske datoteke

files= _0000.bmp;...;A16_0009.bmp;Al6_0010.bmp;Al6_0011.bmp

B32_0168.bmp] :B32@ (x=479,y=259,w=21,h=23) &B31@Q (x=480,y=283,w=21,h=20)

C44_0162.bmp] :A04@ (x=554,y=231,w=43,h=39) &C44Q@ (x=561,y=272,w=33,h=30)

C80_0102.bmp] :C79Q@ (x=572,y=218,w=59,h=32) &C80Q@ (x=572,y=251,w=56,h=30)
) )
) )
)

_~ o~ o~ o~

C80_0109.bmp] :C79@ (x=568,y=223,w=52,h=29) &C80@ (x=571,y=255,w=50,h=23
A33_0015.bmp] :A33@ (x=623,y=171,w=95,h=92

L e e e B

(

] (

] (
B48_0019.bmp] :C86@ (x=659,y=182,w=58,h=62) &B48@ (x=658, y=244,w=58, h=60

] (

] (
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6.2.2. Predobrada i podjela skupa

Skup je najprije podijeljen na temelju oznake okvira video snimke (engl. frame num-
ber) kako se isti fizicki znak (koji je najprije snimljen iz daljine, a zatim izbliza) ne bi
viSe puta naSao u isti skup (za ucenje ili testiranje) [9].

PredloZena je i stvorena nova anotacijska datoteka sljedeeg formata: Svaki uzo-
rak je definiran u jednom redu, a sam zapis se sastoji od sljedecih kolona odvojenim

tabulatorom:

— naziv datoteke u kojoj je spremljena Citava slika

— oznaka prometnog znaka

— Test/Train - oznaka pripadnosti skupu navedenog znaka

— x koordinata okvira koji oznacava polozaj znaka unutar slike
— y koordinata okvira koji oznacava polozaj znaka unutar slike
— Sirina okvira koji oznacava znak unutar slike

— visina okvira koji oznacava znak unutar slike

Izvadak 6.3: Isjecak predloZene anotacijske datoteke

C02_0110.bmp C02 Test 586 231 51 53
AO05_0065.bmp A05 Test 486 244 34 32
D12_0007.bmp D10 Train 509 16 106 41
C02_0051.bmp CO02 Test 664 225 41 47
C02_0011.bmp C02 Train 654 154 53 59
B02_0053.bmp B02 Train 606 222 17 48
C39_0001.bmp C39 Test 440 234 37 57
C44_0191.bmp C44 Test 651 229 51 57
A03_0120.bmp A03 Train 457 247 34 33
C02_0253.bmp C02 Test 551 235 35 36

Na slici 6.4 prikazani su histogrami ucestalosti pojave svakog pojedinog znaka
u skupovima za ucenje i ispitivanje. lako se izvorno pojavljuje 87 razliCitih klasa
prometnih znakova, velika veéina ih nije pogodna za ucenje klasifikatora. Odluceno je
trenirati klasifikator samo na klase znakova koje podlijeZu sljedecem uvjetu:
— Klasa sadrzi barem 20 uzoraka (kako u ispitnom skupu, tako i u skupu za ispi-
tivanje) koji su dimenzija vecih ili jednakih od 44 x 44.
Znakova koji zadovoljavaju takav uvjet je samo 9. Zanimljivo je i napomenuti da
svi takvi znaci zapravo imaju 35 ili viSe uzoraka po klasi (iako je izvorni uvjet bio
samo 20). Klase takvih znakova su: C02, A04, B32, A33, C11, B31, A05, B46, A03

te su prikazani na slici 6.5.
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Histogrami ucestalosti pojave pojedinih klasa prometnih znakova u skupu za ucenje

1 ispitnom skupu (svi znakovi).

Slika 6.3
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Slika 6.4: Histogrami ucestalosti pojave pojedinih klasa prometnih znakova u skupu za ucenje
i ispitnom skupu (znakovi veli¢ine 44 x 44 ili veci). Crnom linijom je oznacena granica klasa
koje su uzete u obzir u ovom radu (klase koje imaju barem 20 uzoraka veéih ili jednakih 44 x
44).
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Slika 6.5: Odabranih devet klasa prometnih znakova. Svaki znak se u skupu za ucenje pojav-
Ijuje 500 puta, a u skupu za ispitivanje 100 puta.

Nadalje, kao i kod skupa MNIST, svakom je uzorku dodan rub Sirine 2 kako bi
konvolucija mogla pravilno raditi i na rubnim znacajkama. Kod skupa FER-MASTIF
TS2010 se, za razliku od skupa MNIST, spremaju sve tri komponente boja (RGB), te

se ucenje provodi na takvom ulazu (detaljnije u poglavju "Experimentalni rezultati").

6.2.3. ProSirenje skupa

S obzirom na maleni broj uzoraka u skupu (klasa s najmanje uzoraka ima tek 35 uzo-
raka unutar skupa), skup je proSiren sluc¢ajnim transformacijama. Moguca su dva pris-
tupa:

— Ugradnja dodatnog sloja (nakon ulaznog) koji obavlja slucajne transformacije
prilikom svake iteracije. Takav je pristup koriSten u [3] gdje se jako veli-
kim brojem dodatnih uzoraka znatno poboljSava generalizacija sustava, ¢ime
je autor postigao tada najbolje rezultate (engl. state of the art). Medutim, ta-
kav pristup moze dodatno usporavati uenje. U [3] se treniranje izvodilo tjedan

dana na grafi¢koj procesorskoj jedinici (GPU).

— Preprocesiranje skupa, odnosno generiranje dodatnog skupa uzoraka unapri-
jed. Manje je zahtjevno jer ne usporava ucenje mreze, te za dovoljno veliki broj
uzoraka postiZze ponaSanje jednako prvoj metodi. Takoder, ovaj problem pojed-
nostavljuje spremanje podataka, kao Sto je ve¢ detaljnije opisano u poglavlju
4.7.1.

44



U ovom radu, kao i u [1] koriSten je drugi pristup. Tako su za svaku klasu znakova
generirani dodatni znakovi slu€ajnim transformacijama sve do ukupnog broja od 500
uzoraka po klasi za skup za uCenje te 100 uzoraka po klasi za skup za ispitivanje.

Slucajne transformacije su generirane na sljedeci nacin:
— Slucajni pomak rubova - uzorkovan iz N (0, 1).
— Sluéajna rotacija - uzorkovana iz A/(0, 5°).
Na kraju, kao 1 kod skupa MNIST, dodan je brid Sirine 2 koji sluzi poboljSavanju

konvolucije kod rubnih znacajki te je uzorak centriran tako da mu je aritmeticka sredina

jednaka nuli i normiran na jedini¢nu varijancu.

6.2.4. Spremanje skupa

Skup se sprema na sli¢an nacin kao i skup MNIST: kompresirani Python niz. Medutim,
kako se kod skupa FER-MASTIF TS2010 spremaju sve tri komponente boja (RGB),
svaki se uzorak sastoji od niza s tri elemenata. Svaki se element nadalje sastoji od
dvodimenzionalnog niza veliine 48 x 48 u kojemu su spremljene vrijednosti pojedinih

toCaka date komponente.

 ZAPIS POLOZAJA

SLIKA UZORKA :
SLUCAJNA  OSIGURAVANJE
ROTACIJA ~ NULTE SREDINE |
OKVIRA - JEDINICNE VAR.
SLUCAJNA
TRANSLACIJA FROE A
BRIDOVA 5 RUBA
y ' o
: [ ZAPIS U
'Zﬁiﬂ:"ﬁ:ﬁ PRIPADA]JUCI
SKUP

Slika 6.6: Sustav predobrade uzoraka skupa FER-MASTIF TS2010
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7. EKsperimentalni rezultati

7.1. Rezultati na skupu MNIST

7.1.1. Odabrana arhitektura mreze

Za skup MNIST odabrana je arhitektura sli¢na arhitekturi LeNez-5 [11] koja se sastoji

od sljedecih slojeva:

— Ulazni sloj - jedna mapa veli¢ine 32 x 32.

— Prvi konvolucijski sloj - 6 mapi velicine 28 x 28.

— Prvi sloj sazimanja - 6 mapi veli¢ine 14 x 14.

— Drugi konvolucijski sloj - 16 mapi veli¢ine 10 x 10.
— Drugi sloj sazimanja - 16 mapi velicine 5 x 5.

— Tre¢i konvolucijski sloj - 100 mapi veliine 1 x 1.
— Skriveni sloj - 80 neurona.

— Izlazni sloj - 10 neurona.

Svi su slojevi potpuno povezani, metoda slucajnog izostavljanja neurona prilikom
ucenja (engl. dropout) nije korisStena te se ucenje provodi gradijentnim spustom sa
konstantnom stopom ucenja.

Iz opisane arhitekture je takoder jasno i jednoznacno definirano da:

Prvi konvolucijski sloj sadrzi 6 jezgri veliine 5 x 5.

Drugi konvolucijski sloj sadrzi 96 jezgri veliCine 5 x 5.

Treci konvolucijski sloj sadrzi 1600 jezgri veli¢ine 5 X 5.

Svi slojevi sazimanja rade s prozorom veli¢ine 2 X 2.
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7.1.2. Rezultati

Odabrana je arhitektura trenirana sa deset prolaza kroz skup za ucenje (dakle ukupno
600 000 iteracija) stohastiCkim gradijentnim spustom. Tako trenirana mreza ima TP
(engl. True Positive) (broj ispravno klasificiranih uzoraka) na ispitnom skupu od 98.67%.

Detaljniji rezultati su dani matricom zabune u tablici 7.1.

Predvidena klasa

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0|973 0 1 0 0 0 3 1 2 0

1 011127 4 1 0 0 1 0 2 0
3|2 3 0| 1020 0 0 0 0 4 5 0
ﬁ 3 0 0 21992 0 6 0 3 5 2
s 4 1 0 1 01963 0 4 0 21 11
5] 1 0 0| 3| 0884 1 1| 0] 2
w6 10 2 0 0 1 21943 0 0 0
7 0 1 7 2 0 0 011014 1 3

8 2 0 1 0 1 1 1 31962 3

9 3 2 0 3 1 3 1 4 31989

Tablica 7.1: Matrica zabune na ispitnom skupu MNIST

Tablica jasno pokazuje koje su greske najcesée. Skup za ispitivanje sadrzi ukupno
10 000 uzoraka a tri najcesce greske su, redom:

— Broj 4 klasificiran kao broj 9 (11 krivih klasifikacija).
— Broj 6 klasificiran kao broj 0 (10 krivih klasifikacija).
— Broj 7 klasificiran kao broj 2 (7 krivih klasifikacija).

Na slici 7.1 prikazano je nekoliko primjera krivo klasificiranih uzoraka iz ispit-
nog skupa MNIST. Vidljivo je da su i sa ljudskog aspekta takvi primjeri dosta sli¢ni

predvidanjima mreZe, iako je ljudskom oku jasna ispravna klasifikacija.

Na slikama 7.2 1 7.3 prikazane su naucene jezgre prvog i drugog konvolucijskog
slojeva za skup MNIST.
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Slika 7.1: Primjeri tri najucestalije krivo klasificiranih uzoraka skupa MNIST: a) Broj 4 klasi-
ficiran kao 9, b) Broj 6 klasificiran kao 0, c) broj 7 klasificiran kao 2

Slika 7.2: Prikaz naucenih jezgri prvog konvolucijskog sloja na skupu MNIST
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Slika 7.3: Prikaz naucenih jezgri drugog konvolucijskog sloja na skupu MNIST
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7.2. Rezultati na skupu FER-MASTIF TS2010

7.2.1. Odabrana arhitektura mreze

Za skup FER-MASTIF TS2010 odabrana je arhitektura sli¢na arhitekturi LeNet-5 [11]

koja se sastoji od sljedecih slojeva:

— Ulazni sloj - tri mape veli¢ine 48 x 48.

— Prvi konvolucijski sloj - 10 mapi veli¢ine 42 x 42.
— Prvi sloj sazimanja - 10 mapi veli¢ine 21 x 21.

— Drugi konvolucijski sloj - 15 mapi veli¢ine 18 x 18.
— Drugi sloj saZimanja - 15 mapi velic¢ine 9 x 9.

— Tre¢i konvolucijski sloj - 20 mapi veli¢ine 6 x 6.

— Tre¢i sloj sazimanja - 10 mapi veliCine 3 x 3.

— Cetvrti konvolucijski sloj - 40 mapi veli¢ine 1 x 1.
— Skriveni sloj - 80 neurona.

— Izlazni sloj - 9 neurona.
Kao i predloZena arhitektura za skup MNIST, i ova je arhitektura potpuno povezana pa
implicira sljedeca svojstva:

Prvi konvolucijski sloj sadrzi 30 jezgri veli¢ine 7 x 7.

Drugi konvolucijski sloj sadrzi 150 jezgri velicine 4 x 4.

Treci konvolucijski sloj sadrzi 300 jezgri veliCine 4 x 4.

Cetvrti konvolucijski sloj sadrzi 800 jezgri veli¢ine 3 x 3.

Svi slojevi saZimanja rade s prozorom veli¢ine 2 X 2.

7.2.2. Rezultati

Odabrana je arhitektura trenirana sa dvanaest prolaza kroz skup za ucenje (dakle ukupno
54 000 iteracija) stohastickim gradijentnim spustom. Tako trenirana mreZa ima TP
(engl. True Positive) (broj ispravno klasificiranih uzoraka) na ispitnom skupu od 98.22%.
Detaljniji rezultati su dani matricom zabune u tablici 7.2.

Tablica jasno pokazuje koje su greske naj¢esce. Skup za ispitivanje sadrzi ukupno
900 uzoraka, a tri najceSce greSke su, redom:

— Znak AO3 klasificiran kao znak A0S (7 krivih klasifikacija).
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Predvidena klasa

A

©

Stvarna klasa

99

0 0
0 0
0 0
0 3

0

100

0

0

100

0

7

100

90

Tablica 7.2: Matrica zabune na ispitnom skupu FER-MASTIF TS2010
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— Znak AO03 klasificiran kao znak A04 (3 krivih klasifikacija).
— Znak B32 klasificiran kao znak A33 (3 krivih klasifikacija).

Prve dvije najucestalije krive posve su logi¢ne, dok je treca (klasifikacija znaka
B32 kao znak A33) pomalo neocekivana. Vrijedi primijetiti i da su se sve tri takve
pojave desile kod tamnih uzoraka sa loSim kontrastom. Moguce je da bi takva greska
nestala ukoliko bi se treniranje vr$ilo nad ve¢im brojem klasa prometnih znakova a ne

samo devet. U tom slucaju je preporuceno sakupiti viSe primjera za ucenje.

Slika 7.4: Primjeri tri najucestalije krivo klasificiranih uzoraka (veli¢ine 44 x 44) skupa MAS-
TIF: a) Znak A03 klasificiran kao znak AOS5, b) Znak A03 klasificiran kao znak A04, ¢) Znak
B32 klasificiran kao znak A33

Na slikama 7.5 1 7.6 prikazane su naucene jezgre prvog i drugog konvolucijskog
sloja za skup FER-MASTIF TS210.
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Slika 7.5: Prikaz naucenih jezgri prvog konvolucijskog sloja na skupu FER-MASTIF TS210
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Slika 7.6: Prikaz naucenih jezgri drugog konvolucijskog sloja na skupu FER-MASTIF TS210

7.3. Utjecaj veli¢ine uzoraka

Uzorci u ispitnom skupu variraju u veli¢ini od 15 tocaka do 124 to¢aka (po najvecoj
osi). Na slici 7.7 je prikazan broj uzoraka u ovisnosti o veli¢inama za odabranih 9

klasa uzoraka koji su trenirani 1 testirani.

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa

Slika 7.7: Broj uzoraka u ovisnosti o veli¢ini (odabranih 9 klasa)

U izvornim eksperimentima su odbaceni uzorci koji su bili manji od 44 x 44. Ovdje
su medutim sacuvani svi uzorci odabranih klasa. Svi su uzorci skalirani na 44 x 44
(s obzirom da konvolucijske neuronske mreZe rade sa ulazom fiksne veli¢ine). Manji
se uzorci interpoliraju na Zeljenu veli¢inu. Skupovi su podjeljenji u grupe velicine 10
toCaka (od 15 tocaka do 25 tocaka, od 25 tocaka do 35, itd.) te su izracunate srednje
vrijednosti greSaka u klasifikaciji. Na slici 7.8 su prikazani rezultati takve analize.

Kod manjih uzoraka (uzorci manji od 35 x 35 tocaka) je greSka oko 20% krivo
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Slika 7.8: Utjecaj veli¢ine uzoraka na klasifikaciju

klasificiranih. Povecanjem veliine uzoraka klasifikacija opada, prvo na 12% krivo
klasificiranih za uzorke veli¢ine izmedu 35 x 35145 x 45 toCaka a zatim na 6% krivo
klasificiranih uzoraka za veli¢ine izmedu 45 x 451 55 x 55. Za uzorke vece od 55 X 55

toCaka krive klasifikacije nije bilo.

7.4. Usporedba izradene biblioteke i biblioteke Caffe

Premda vlastita implementacija daje dobre rezultate (gotovo identi¢ne drugim imple-
mentacijama za skup MNIST bez dodatnih trikova za poboljSanje generalizacije) br-
zina je poprili¢no loSa. U vlastitoj implementaciji klasifikacija uzorka velicine 48 x 48
traje gotovo 6 sekundi, Sto je za nekoliko redova veli¢ina predugo za pretragu prozo-
rom u snimkama u realnom vremenu.

Biblioteka Caffe [8] s druge strane klasificira sliku iste veli¢ine u priblizno 20ms
koriste¢i CPU jedinicu, $to je realnije vrijeme za pretragu pomic¢nim prozorom. lako
u ovom radu to nije testirano, u opisu bliblioteke je prilikom koristenja jedinice GPU
navedena oko 10 puta veca brzina Sto je sasvim prihvaljivo za detekciju i klasfikaciju
u realnom vremenu.

Sporost vlastite implementacije ne ovisi toliko o jeziku (Python) koliko o koliini
koda koji nije niti vektoriziran niti paraleliziran. Prije eventualne implementacije di-
jelova koda u brZzem jeziku (npr. C) bilo bi potrebno isprobati vektorizirane operacije
konvolucije koje pruza NumPy umjesto trenutnih ugnijezdenih petlji. Konvolucijske
su neuronske mreze takoder prikladne za paralelizaciju mnogih dijelova (i pogodne
za nestandardne nacCine paraleliziranog ucenja [10]) te bi u eventualnom daljnjem ra-
zvijanju bilo preporuceno koristiti vektorizirane operatore konvolucije i paralelizaciju
nezavisnih dijelova (primjerice, svaka se mapa znacajki mozZe nezavisno izraCunati od

drugih mapi u istom sloju).
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8. Zakljutak

Kroz ovaj su rad prikazani nacin rada i implementacija dubokih neuronskih mreZza,
primarno konvolucijske neuronske mreze. Sama implementacija nije ovisna o drugim
bibliotekama te je iscrpno komentirana i Citljiva. Fokus implementacije nije bio na
brzini izvodena ve¢ na jednostavnosti i Citljivosti.

Pojedini dijelovi mreZe su najprije zasebno testirani. U svakom su gradevnom ele-
mentu (jednodimenzionalni sloj, konvolucijski sloj 1 sloj saZimanja) ispitani gradijenti
te je njihova konvergencija testirana. To se pokazalo veoma bitnim, s obzirom na veliku
sloZenost dubokih neuronskih arhitektura naspram obicnih viSeslojnih perceptrona.

Nakon $to je uspostavljeno da pojedini dijelovi uspjeSno konvergiraju, izgradena
je manja konvolucijska neuronska mreza za klasifikaciju rukom pisanih znamenki iz
skupa MNIST [12]. Takva je mreZa postigla rezultat koji je oCekivan za konvolucij-
sku neuronsku mrezu te iznosi 98.67% ispravno klasificiranih uzoraka na skupu za
ispitivanje. U sklopu ispitivanja, izradena je i cjelokupna matrica zabune te su odre-
deni najcesce krivo klasificirani primjeri. Uvodenjem slucajnih distorzija (kao sto je to
ucinjeno na skupu FER-MASTIF TS2010, mogla bi se poboljSati moguénost generali-
zacije za mogucih dodatnih 1%.

Drugi dio eksperimenta sastojao se u izradi vece konvolucijske neuronske mreze i
njezinom treniranju na pogodnom podskupu hrvatskih prometnih znakova skupa FER-
MASTIF TS2010. Odabrano je devet razlicitih klasa prometnih znakova, kako bi do-
voljan broj uzoraka bio zadovoljavajue veli¢ine. Pokazano je kako je tako trenirana
mreZa postigla rezultat od 98.22% ispravno klasificiranih znakova. Ponovno je izra-
dena cjelokupna matrica zabune te su analizirani naj¢esce krivo klasificirani znakovi.

U eventualnom daljnjem radu u poboljSanju prepoznavanja prometnih znakova hr-
vatskih cesti i proSirenju broja znakova koji je moguce prepoznati, preporuca se pove-
¢anje baze znakova za barem jedan red veli¢ine. Takoder, preporuceno je ubrzati (npr.
vektoriziranjem pojedinih djelova koda i uvodenjem paralelizacije) postoje¢u imple-
mentaciju ili koristiti neku ve¢ optimiziranu biblioteku za konvolucijske neuronske

mreze.
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Raspoznavanje objekata dubokim neuronskim mrezama

Sazetak

U ovom su radu prikazani nacini rada i implementacijski detalji dubokih neuron-
skih mreza sa fokusom na konvolucijske neuronske mreze. Napravljen je sustav za
brzu izradu razli¢itih konvolucijskih neuronskih mreza 1 njihovo testiranje. Testirane
su dvije razli¢ite konvolucijske neuronske mreze: jedna za klasifikaciju podataka iz
skupa rukom pisanih znamenki MNIST te druga za prepoznavanje hrvatskih promet-
nih znakova iz skupa FER-MASTIF TS2010. Na kraju su opisani dobiveni rezultati te

su analizirani krivo prepoznati uzorci.

Kljucne rijeci: neuronske mreze, duboke neuronske mreze, konvolucijske neuron-
ske mreze, viSeklasna klasifikacija, raspoznavanje prometnih znakova, FER-MASTIF

TS2010, MNIST, raCunalni vid, raspoznavanje uzoraka, duboko ucenje

Deep neural networks in object recognition

Abstract

In this work, the specific mechanisms and implementational details of deep neural
networks are shown with an emphasis on convolutional neural networks. A system
for fast convolutional neural network prototyping is made and two different CNNs
are tested: one for handwritten digits recognition, based on the MNIST dataset, and
the second for Croatian traffic signs recognition, based on the FER-MASTIF TS2010
dataset. Following that, numerical results are expressed from the classifiers, their per-

formance is evaluated and misclassified examples are briefly discussed.

Keywords: neural networks, deep neural networks, convolutional neural networks,
multiclass classification, traffic signs recognition, FER-MASTIF TS2010, MNIST,

computer vision, pattern recognition, deep learning



