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1. Uvod

Klasifikacija slika je vazan zadatak racunalnog vida s mnogim zanimljivim primje-
nama. U posljednje vrijeme najbolji rezultati u tom podrucju postizu se diskrimina-
tivnim konvolucijskim modelima (Girshick, 2015). Medutim, diskriminativni modeli
su skloni neopravdanom optimizmu, $to znac¢i da primjerci izvan domene ekspertize
modela Cesto bivaju neispravno klasificirani s velikom procjenom pouzdanosti (Hen-
drycks i Gimpel, 2016; Goodfellow et al., 2014b; Amodei et al., 2016). Ovaj rad
proucava mogucnost rjeSavanja problema detekcije izvan-distribucijskih primjeraka od
strane diskriminativnih modela primjenom suparnickog ucenja.

U istraZivanju se oslanjamo na rad Hendrycks 1 Gimpel (2016) koji kvantificiraju
pouzdanost modela u predikciju preko maksimalne aktivacije funkcije softmax. Pro-
blemu detekcije izvan-distribucijskih primjeraka se pristupa kroz izgradnju detektora
zasnovanih na pragu povrh naucenih klasifikatora koji u obzir uzimaju pouzdanost mo-
dela u predikciju. Lee et al. (2017) je rad u srediStu naSeg istraZivanja koji opisuje novi
pristup u€enju robusnih klasifikatora kroz ucenje razlicitih prediktivnih distribucija za
unutar- i izvan-distribucijske primjere. Autori prosiruju funkciju cijene unakrsne entro-
pije klasifikatora komponentom koja prediktivnu distribuciju izvan-distribucijskih pri-
mjeraka priblizava uniformnoj, efektivno €ine¢i klasifikator manje pouzdanim u vlas-
tita predvidanja nad tim primjerima, dok se generativne suparnicke mreZe koriste za
uzorkovanje najkorisnijih izvan-distribucijskih primjeraka. RazliCite prediktivne dis-
tribucije, gdje je prediktivna-distribucija izvan-distribucijskih primjeraka bliska uni-
formnoj, otvaraju prostor izgradnji kvalitetnih detektora zasnovanih na pragu prema
Hendrycks 1 Gimpel (2016). Pristup je prakti¢no predstavljen kroz zdruZeni postu-
pak ucenja srediSnjeg klasifikatora i generativnog suparnickog modela s prilagodenim
funkcijama cilja, gdje se komponente u hodu medusobno potpomazu.

U prvom poglavlju predstavljamo osnovne gradivne dijelove dubokih konvolucij-
skih mreZa koriStenih u ovom radu i nacin njihovog ucenja. Drugo poglavlje opisuje
koncept generativnih suparnickih mreZa i argumentira koriStenje njihovih dubokih ko-

nvolucijskih inacica. U tre¢em poglavlju formalno uvodimo problem detekcije izvan-



distribucijskih primjeraka oslanjajuci se na Hendrycks i Gimpel (2016), s pregledom
doprinosa rjeSavanju problema kroz proSirenje funkcije cilja klasifikatora i suparnic-
kog modela pod novim zdruZzenim reZimom ucenja od strane Lee et al. (2017). Ko-
nacno, predstavljamo rezultate iscrpnih eksperimenata u kojima smo ispitali uspjes-
nost zdruZenog pristupa ucenju pod izmijenjenim ciljem, gdje performanse detekcije
izvan-distribucijskih primjeraka mjerimo metrikama koje slijede osnovicu Hendrycks

1 Gimpel (2016) preko viSe razlicitih izvan-distribucijskih skupova razlicite tezZine.



2. Duboke neuronske mreze

Duboko ucenje je grana strojnog ucenja koja je zabiljeZila znaCajne uspjehe u primjeni
na problemima iz raznih podrucja. Diskriminativni modeli postiZu izvrsne rezultate
na razli¢itim klasifikacijskim zadatcima poput prepoznavanja govora (Hannun et al.,
2014), klasifikaciji slika (Girshick, 2015) i procjeni odredenih lijecni¢kih dijagnoza
(Caruana et al., 2015). Napredak u modeliranju i treniranju njihovih dubokih inacica
s razli¢itim vrstama funkcionalnih slojeva, dostupnost velikih podatkovnih skupova
razlicite tezine preko vise domena, moguénost iskoriStavanja grafickih kartica za pa-
ralelizaciju izracuna i ubrzanje procesa ucenja su samo neki od razloga koji stoje iza
ovog uspjeha.

Na visokom nivou, neuronske mreZe su sloZeni sustavi koji se sastoje od mnoStva
medusobno povezanih osnovnih jedinica - neurona. Formalno, izlaz jednog neurona
funkcija je vektora parametara neurona w, pomaka b i vektora aktivacija prethodnog

sloja neuronske mreZe 7 s kojima je neuron direktno povezan:
y=f@ @ +0)=fO  zi-wi+b) 2.1)
i=1

gdje f oznacava aktivacijsku funkciju neurona, ¢ija je uloga uvodenje nelinearnosti u
transformaciju. i b su parametri neurona Koji se uce kroz proces treniranja.
Neuronske mreZe su organizirane u slojevima koji okupljaju grupe neurona sa za-
jednickom zadacom. Slojevi su medusobno povezani u lancanu strukturu, gdje izlazi
jednog sloja imaju ulogu aktivacija sloju koji slijedi. Formalno, sloj jednostavne ne-

uronske mreze tada mozemo opisati funkcijom:
o — f(i)(]_i(i—l)Tw(i) + g(i)) (2.2)

gdje A predstavlja izlaz i-tog sloja mreze, f() je aktivacijska funkcija, a W i (0
parametri sloja koji se uce.
Neuronske mreZe koje sadrZe dva ili viSe skrivena sloja - sloja koji slijede ulaz ne-

uronske mreze (2.1) - nazivamo dubokim neuronskim mreZama, dok neuronske mrezZe



Ulazni Skriveni Izlazni
zni sloj zlazni

sloj sloj
Ulaz #1 —
Ulaz #2 —
Ulaz #3 —

Ulaz #4 —

Slika 2.1: Jednostavna neuronska mreZa. Preuzeto iz Zeli¢ (2018).

koje u svom sloZaju imaju konvolucijske slojeve (opisane u nastavku) nazivamo ko-
nvolucijskim neuronskim mreZama.
U ovom poglavlju na visokom nivou predstavljamo slojeve dubokih konvolucijskih

neuronskih mreZa i algoritme ucenja koji su koristeni u ovom radu.

2.1. Slojevi dubokog konvolucijskog modela

Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj neuronske mreze vrsi afinu transformaciju ulaza. Ulazne akti-
vacije sloja se mnoZe s matricom teZina te im se dodaje pomak. Matrica teZina je para-
metar potpuno povezanog sloja koji se uci, dok je koriStenje pomaka opcionalno te on
moze biti fiksan ili u€en tijekom treniranja. Rezultati afine transformacije se najcesce
propustaju kroz aktivacijsku funkciju prije prolaza prema sljede¢em sloju neuronske
mreZe (2.2).

Glavna karakteristika potpuno povezanog sloja jest povezanost svih izlaznih akti-
vacija sa svim ulaznim aktivacijama, §to omogucuje ucenje znacajki visokog reda. Iz
ovog razloga u dubokim konvolucijskim diskriminativnim modelima potpuno pove-
zani slojevi Cesto slijede konvolucijske slojeve mreZe, kako bi se uz pomo¢ znacajki
visokog reda pruzenih od strane konvolucijskih slojeva opisala kvalitetna klasifikacij-

ska funkcija.

Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je temeljni gradevni blok duboke konvolucijske neuronske mreZze.

Konvolucijski sloj je parametriziran skupom filtara (konvolucijskih jezgri) koji se uce



Filtar
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Slika 2.2: Primjer ra¢unanja aktivacija izlazne mape znacajki konvolucijskog sloja preuzet iz
Goodfellow et al. (2016)

tijekom procesa treniranja neuronske mreze. Filtri posjeduju malo receptivno polje,
ali se protezu punom dubinom ulaznog volumena te prilikom unaprijednog prolaza
prelaze preko pune Sirine 1 visine korespondentne ulazne mape znacajki. Segmenti
ulaznih mapi znacajki se mnoZe s korespondentnim konvolucijskim jezgrama te se
dobiveni produkti zbrajaju, formirajuci izlaznu aktivaciju (2.2). Posljedica postepenog
prelaska jezgri preko ulaznih mapi jest preklapanje receptivnih polja bliskih izlaznih
aktivacija. Konacan rezultat prijelaza jezgri preko ulaznih mapi znacajki je aktivacijska
mapa, odnosno izlazna mapa znacajki. Prolaskom viSe razli¢itih skupova filtara preko
svih ulaznih aktivacijskih mapa dobivamo razliCite izlazne aktivacijske mape (2.3).
Tijekom treniranja mreZa uci filtre koji se aktiviraju pri detekciji odredene znacajke na
odredenoj prostornoj poziciji ulaza. Svaka vrijednost izlaznog volumena se stoga moze
interpretirati i kao izlaz neurona koji gleda na malu regiju u ulazu i dijeli parametre s
neuronima u istoj izlaznoj mapi znacajki (2.3).

Dimenzije izlazne mape znacajki su odredene velicinom konvolucijske jezgre D.J
= k x k (engl. kernel size), korakom konvolucije K (engl. stride), ispunom do rubova
I (engl. padding) i dimenzijama ulaza h i w, gdje je h visina i w Sirina. Dimenzije
konvolucijskih jezgri se pretezito postavljaju na neparnu vrijednost &, korak konvolu-
cije odreduje iznos pomaka konvolucijske jezgre po dimenziji ulaza, dok ispuna omo-

guéuje manipuliranje dimenzijama izlazne mape znacajki. IzraCun dimenzija izlazne



Slika 2.3: Vizualizacija dijeljenja parametara pri unaprijednom prolazu preko ukupnog volu-

mena ulaza od strane aktivacija u istoj izlaznoj mapi znacajki. Preuzeto iz Vukoti¢ (2014).

mape znacajki je definiran formulama:

. 2] —
=R o

K

w—+ 2 — k
{T + 1J (2.3)

gdje je h visina i o §irina izlazne mape znacajki.

Prednost konvolucijskog sloja u usporedbi s potpuno povezanim slojem jest signi-
fikantno manji broj parametara koji se koriste te koje treba nauciti, Sto je posljedica
koriStenja konvolucijskih jezgara s malim receptivnim poljem. Za ulaznu sliku koja
moZe imati milijun i viSe piksela, relevantne regije poput rubova mogu zauzimati vise
desetaka 1ili stotina piksela. Tijekom unaprijednog prolaza kroz slojeve dubokog ko-
nvolucijskog modela, konvolucijski filtri izluuju bitne znacajke obradujuéi regije ori-
ginalne slike. Manji broj parametara potreban za ovakvu ekstrakciju rezultira manjim
memorijskim zauzecem i ve€om statistiCkom ucinkovitoS¢u konvolucijskog sloja.

Formalno, neka je ulazni volumen konvolucijskog sloja dimenzija ¢ x h * w, gdje
c oznacava broj ulaznih mapi znacajki, a h i w visinu i Sirinu svake od mapi znacajki.
Neka konvolucijski sloj sadrzi jezgre veli¢ine k koje racunaju o izlaznih mapi znacajki.
Ukupan broj parametara konvolucijskog sloja iznosi c - k - k - f + f ukoliko se koristi
pomak pri izraCunu aktivacija, odnosno c-k-k- f ako se pomak ne koristi. Primjecujemo

kako broj parametara ne ovisi o veli¢ini ulazne mape znacajki.



Sloj unatrazne konvolucije

Sloj unatrazne konvolucije (engl. transposed convolution) obavlja transformaciju su-
protnog smjera od one konvolucijskog sloja, Sto omogucuje ucenje prostornog poveca-
nja mapi znacajki. UnatraZzna konvolucija jednu od primjena posjeduje u dubokim ge-
nerativnim suparni¢kim modelima za parametrizirano poveéanje rezolucije mapi zna-
Cajki pri generiranju primjera iz vektora Suma (Goodfellow et al., 2014a; Radford et al.,
2015).

Dimenzije izlazne mape znacajki su odredene veli¢inom konvolucijske jezgre D.J
= k x k, korakom konvolucije K, ispunom do rubova ulaza [;,, ispunom do rubova
izlaza I, 1 dimenzijama ulaza h i w. Izracun dimenzija izlazne mape znacajki je

definiran formulom:
h=h—-1)«K—=2L+k+1Ip = w—1)«K—2L +k+ I 24

gdje je k dimenzija konvolucijske jezgre, h visina i 1 $irina izlazne mape znacajki.
Slika 2.4 prikazuje 2 koraka unatrazne konvolucije za ulaznu mapu znacajki di-
menzija 2x2, s dimenzijom konvolucijske jezgre k = 3, korakom konvolucije K = 2,
bez nadopune. Vrijednost ulazne mape znacajki u crvenoj boji se mnozi s parametrima
konvolucijske jezgre te se dobivene vrijednosti zapisuju na mjesta unutar crvenog kva-
drata izlazne mape znacajki. Zbog koraka konvolucijske jezgre K = 2, pomak od 1
piksela na ulazu rezultira pomakom konvolucijske jezgre od 2 piksela na izlazu. Pos-
tupak se ponavlja za 2. korak unatrazne konvolucije oznaen plavom bojom. Na mjes-
tima gdje se izlazi preklapaju dolazi do sumiranja vrijednosti. Postupak se vrsi za sve
vrijednosti ulazne mape znacajki, §to za prikazani primjer rezultira izlaznom mapom
znacajki dimenzija 5x5. Postupak unatrazne konvolucije idejno odgovara unatraznom

prolazu obi¢ne konvolucije.

Sloj saZimanja

Slojevima saZimanja neuronske mreZe ostvaruje se poduzorkovanje ulazne mape zna-
Cajki. Poduzorkovanjem se ostvaruje invarijantnost na lokalne translacije, Sto je ko-
risno kada Zelimo detektirati prisutnost odredene znacajke u ulaznoj mapi neovisno o
njenoj lokaciji (Goodfellow et al., 2016). Poduzorkovanje se vrsi propusStanjem dije-
lova ulazne mape znacajki kroz pre-definiranu funkciju. Primjer su saZimanje mak-
simalnom vrijednoSéu (engl. max pooling) koje uzima samo maksimalnu vrijednost
unutar prozora saZimanja i sazimanje srednjom vrijednos¢u (engl. average pooling)

koje uzima srednju vrijednost znacajki unutar prozora (2.5).



Vrijednost ulaza se mnozi
s vrijednostima jezgre

Ulazna mapa
znacajki
dimenzija 2 x 2

Sumiraju se vrijednosti
izlaza koje se preklapaju

Korak 1

Korak 2

Izlazna mapa znaéajki dimenzija 5 x 5

Za pomak od 1
piksela na ulazu,
jezgra se pomice 2
piksela na izlazu

Slika 2.4: Unatrazna konvolucija s konvolucijskom jezgrom dimenzije k¥ = 3, korakom K = 2,

bez ispune do rubova.
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Slika 2.5: Slike prikazuju saZimanje a) maksimalnom vrijednoscu b) srednjom vrijedno$¢u za

prozor sazimanja dimenzije k = 2 s korakom K = 2.



Dimenzije izlazne mape znacajki su odredene veli¢inom prozora saZimanja DJ =
k % k (engl. pool size), korakom saZimanja K (engl. stride), ispunom do rubova [
(engl. padding) 1 dimenzijama ulaza h i w. Uloge pojedinih parametara sloja saZimanja
slijede one konvolucijskog sloja te izraCun dimenzija izlazne mape znacajki slijedi
jednadzbu 2.3.

Normalizacija po grupi

Gradijenti neuronske mreze se propagiraju kroz slojeve uslijed unatraznog prolaza,
stoga visoke vrijednosti azuriranja parametara u posljednjim slojevima mogu dovesti
do iznimno visoke vrijednosti azuriranja parametara u pocetnim slojevima mreze zbog
mnoZzenja gradijenata. Obrat je takoder mogu¢ s malim iznosima gradijenata. Ovakve
pojave nazivamo eksplodirajué¢im i nestaju¢im gradijentima respektivno te su jedan od
uzroCnika nestabilnog procesa ucenja mreza i nemogucnosti ucenja. Normalizacija
po grupama (engl. batch normalization) (Ioffe i Szegedy, 2015) pruZa elegantan nacin
ublaZavanja navedenih problema. Neuronske mreZe lakSe uce kada su podaci na ulazu
slojeva normalizirani, odnosno njihova srednja vrijednost je O i varijanca 1 (Goodfel-
low et al., 2016). Normalizacija po grupama (1) vrs$i normalizaciju mini-grupe oko
srednje vrijednosti 0 s varijancom 1, te provodi parametrizirano skaliranje 1 pomak
mini-grupe kako ne bi doSlo do gubitka bitnih informacija o znaCajkama. Nadalje,
Ioffe i Szegedy (2015) navode kako normalizacija po grupama vrsi regularizaciju du-
bokog modela te omoguduje koriStenje vece stope ucenja.

Normalizacije po grupi na izlazu konvolucijskih slojeva se vrSe za svaku mapu

znacajki zasebno.

Aktivacijske funkcije

Slojevima nelinearnih aktivacijskih funkcija osigurava se nelinearnost transformacija
izmedu slojeva neuronske mreZe. Sposobnost vrienja nelinearnih transformacija kroz
slojeve neuronskoj mrezi omogucuje ucenje nelinearnosti koje postoje u podacima.
Ovdje pruzamo matematicke definicije, prikaze i kratak komentar onih aktivacijskih
funkcija koje su koristene za ostvarenje dubokih modela u radu. Citatelja usmjeravamo
prema (Goodfellow et al., 2016; Xu et al., 2015) za dublju analizu vaZnosti aktivacij-
skih funkcija i studiju uspjesnosti razlicitih aktivacijskih funkcija iz porodice ReLU.
Sigmoidalna funkcija je monotono rastuéa funkcija s kodomenom (0, 1), gdje se
izlaz asimptotski priblizava 0 kako se vrijednosti ulaza priblizavaju —oo, odnosno 1

kako se vrijednosti ulaza priblizavaju 400 (2.5). Glavni problem pri uporabi sigmo-



Algoritam 1 Normalizacija po grupama. Parametri koji se uce su g i . 7 osigurava

stabilnost operacije dijeljenja.

1: Pripremi mini-grupu B primjera {z(V), ..., ()}

2: IzraCunaj srednju vrijednost mini-grupe:

LM
MBFM;%-

: IzraCunaj varijancu mini-grupe:

[98]

2 2
O'B<——E (x; — puB)~.
4: Provedi normalizaciju nad primjerima:

0%+

5: Provedi skaliranje 1 pomak primjera:

Y@ — 420 4

idalne aktivacijske funkcije predstavlja nestajuci gradijent koji se javlja za jako velike
vrijednosti ulaza u pozitivnom ili negativnom smjeru. Tada kazemo da je funkcija u za-
si¢enju. Spomenimo jo§ kako izlaz funkcije nije centriran oko 0 te je raCunanje izlaza
eksponencijalne funkcije raCunalno skupa matematicka operacija.

Funkcija tangens hiperbolni je monotono rastuéa funkcija s kodomenom (—1, 1),
gdje se izlaz asimptotski priblizava —1 kako se vrijednosti ulaza pribliZavaju —oo,
odnosno 1 kako se vrijednosti ulaza pribliZavaju oo (2.6). Tangens hiperbolni ne
rjeSava problem nestajuceg gradijenta sigmoidalne funkcije, no posjeduje prednosti
poput lakSeg prolaz gradijenata unatrag za negativne vrijednosti ulaza i centriranost
izlaza funkcije oko 0.

ReLU (engl. rectified linear unit) aktivacijska funkcija je rastuéa funkcija s ko-
domenom (0, +00), gdje sve vrijednosti ulaza < 0 na izlazu poprimaju vrijednost
0, dok se za vrijednosti ulaza > 0 funkcija ponaSa kao identiteta (2.7). Glavna raz-
lika ReLLU aktivacijske funkcije naspram sigmoidalne funkcije i tangensa hiperbolnog
jest nepostojanje faze zasic¢enja funkcije pri odredenim vrijednostima ulaza. Ovo za
posljedicu ima dvije glavne prednosti: rjeSenje problema nestajuéeg gradijenta i brza

konvergencija pri u¢enju (Nair i Hinton, 2010). ReLU aktivacija omogucava racunalno

10



1.0+ — sigmoid

0.8 1

0.6 1

o(x) = T (2.5) 1
Slika 2.6: Sigmoidalna funkcija
1.00 - —— Tanh
0.751
1-— 6_2x -0.25 1
tanh(m) = m (26) .

Slika 2.7: Tangens hiperbolni

jednostavan izracun izlaza pri prolazu unaprijed, no za sve ulaze < (0 onemogucuje tok
gradijenata pri unatraznom prolazu.

Porodica LeakyReL.U (engl. leaky rectified linear unit) aktivacijskih funkcija ¢ine
funkcije slicne ReLLU-u, s razlicitim strategijama izraCuna kodomene za negativne vri-
jednosti ulaza. Ovdje navodimo samo LeakyReLLU aktivaciju s fiksnim faktorom mno-
Zenja negativnih vrijednosti ulaza o (2.8). Ova strategija omogucuje protok gradijenata
negativnih vrijednosti ulaza pri unatraznom prolazu skaliranih za faktor «, Sto dovodi
do znatnog poboljSanja performansi odredenih arhitektura (Xu et al., 2015).

Softmax funkcija (2.9) kao ulaz prima vektor realnih vrijednosti s K elemenata
te ga normalizira u vektor vjerojatnosne distribucije s /K vjerojatnosti. Vektor real-
nih vrijednosti po ulazu u softmax sloj moZe imati negativne vrijednosti 1 vrijednosti
vece od 1 te suma svih vrijednosti ne treba iznositi 1. Vektor realnih vrijednosti na
izlazu softmax sloja ima sve pozitivne vrijednosti iz intervala [0, 1], ¢ija ukupna suma
iznosi 1, kako bi mogle biti interpretirane kao iznosi vjerojatnosti. Softmax funkciju

interpretiramo kao glatku aproksimaciju indikatorske funkcije.
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ReLU(r) = max{0,z} (2.7)

0.0

Slika 2.8: ReLU

3.0 7 —— Leaky RelLU
254
2.0

1.5

LRelLU(z) = 2.8) 01

0.0

max{ax, r}

—0.54

Slika 2.9: Leaky ReLLU

0(2); = —% codi=1,...,K; z=(z,..,25) €ERF (2.9)

Zj:l e
2.2. Optimizacijski postupak

Optimizacijski postupak podrazumijeva traZenje parametara modela koji zadovoljavaju
funkciju cilja koja opisuje Zeljeno kona¢no ponaSanje modela. Postupak optimizacije
se obavlja do zadovoljavanja uvjeta konvergencije ili dostizanja odredenog uvjeta za-
ustavljanja.

Ucenje Sirenjem gradijenata unatrag (engl. backpropagation) kroz slojeve je os-
novni optimizacijski postupak koriSten kod ucenja neuronskih mreza. Gradijentni
spust je iterativan nacin optimizacije funkcije cilja kada je istu potrebno minimizi-
rati. Funkciju cilja tada Cesto zovemo funkcijom gubitka ili funkcijom cijene .J(0)

parametriziranu parametrima modela 6. Gradijentni spust aZurira parametre modela u
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suprotnom smjeru od gradijenata funkcije cijene skalirane stopom ucenja 7. Formalno:
Ol = 91 — v, J (2@, y9; 9). (2.10)

Stopa ucenja je hiperparametar koji odreduje do koje mjere novonastale informa-
cije nadjacavaju stare informacije. Previsoka stopa ucenja moZe rezultirati skokom
parametara preko minimuma funkcije, dok preniska stopa moZe dovesti do predugog
ucenja koje nikada ne konvergira, ili ostaje zarobljeno u nepoZeljnom lokalnom mi-
nimumu. Stalne stope ucenja su uvijek manje od 1 kako bi postupak ucenja mogao
konvergirati. Kako bi se postigla brza konvergencija, sprijeCile oscilacije i izbjegli
nepoZeljni lokalni minimumi, stopa ucenja se Cesto mijenja tijekom treninga, bilo u
skladu s rasporedom ucenja ili koriStenjem adaptivne stope ucenja. Optimizacijski
postupci u ovom radu koriste algoritam ADAM za aZuriranje vrijednosti parametara
modela tijekom ucenja. ADAM izraCunava adaptivnu stopu ucenja za razliCite para-
metre iz procjena prvog i drugog momenta gradijenata, te kombinira metode momenta
1 adaptivnog pomaka Sto pospjesuje uCenje dubokih modela (Kingma i Ba, 2014).

Konacno, optimizacijski postupci se dijele na postupke koji koriste Citav skup pri-
mjera pri izracunu gradijenta funkcije cijene (engl. batch), samo jedan uzorkovani pri-
mjer (engl. stohastic) ili mini-grupu uzorkovanih primjera (engl. mini-batch). Pri opti-
mizaciji modela dubokog u€enja najvise se koristi u€enje nad mini-grupama. Aproksi-
macija gradijenta skupa mini-grupom brZe vodi do konvergencije i unosi dodatni Sum
koji je koristan pri optimizaciji ne-konveksne funkcije cilja, jer moze izvuéi ucenje iz
nepoZeljnih lokalnih minimuma ili sedlastih podrucja u kojima je zapeo. Svi algoritmi

u ovom radu koriste uenje nad mini-grupama.
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3. Generativni suparnicki modeli

Ucenje karakteristi¢nih znacajki s potencijalom za viSestruku uporabu iz velikih neo-
znacenih skupova podataka je aktivno podrucje istraZzivanja. U kontekstu racunalnog
vida potencijal leZi u velikim neoznacenim skupovima slika i videa koji mogu posluZiti
za formiranje relevantnih posrednih znacajki koje kasnije mogu doprinijeti razli¢itim
nadziranim zadacima poput klasifikacije slika.

Generativni suparnicki modeli (Goodfellow et al., 2014a) omogucuju izlucivanje
znacajki iz slikovnih podataka s potencijalom ponovnog koriStenja komponenti modela
za izvlacenja bitnih karakteristika pri nadziranom ucenju (Radford et al., 2015). Zbog
izostanka klasi¢ne funkcije cilja isti se nude kao atraktivan odabir za potrebe ucenja
kompleksnih reprezentacija prisutnih u skupu podataka za ucenje.

U ovom poglavlju predstavljamo koncept generativnih suparnickih modela, gene-
rativne suparni¢ke mreZe i duboke konvolucijske generativne suparnicke mreze koje su
naprednije inaCice potonjih te postiZu izvrsne rezultate na zadatku uzorkovanja novih

primjera iz distribucije faze ucenja u podrucju raCunalnog vida.

3.1. Generativne suparnicke mreze

Generativni suparnicki model (Goodfellow et al., 2014a) je okvir koji se sastoji od ge-
neratorske i diskriminatorske komponente, gdje su generator i diskriminator opisani
diferencijabilnim parametriziranim funkcijama. Zadatak generatora je $to bolje opisati
(rekreirati) distribuciju podataka za ucenje, dok je zadatak diskriminatora specijalizi-
rati se u ocijeni da li odredeni primjer pripada distribuciji podataka za ucenje ili distri-
buciji generatora. Postupak ucenja generativnog suparnickog modela odgovara igri iz-
medu dva igraca (3.1), gdje generator konstantno pokusava nadmudriti diskriminatora
nator mora odrZati korak s generatorom kroz ucenje visoko-diskriminativnih znacajki
koje karakteriziraju distribuciju podataka za ucenje. U prostoru svih proizvoljnih di-

ferencijabilnih parametriziranih funkcija beskonacnog kapaciteta jedinstveno rjesSenje
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postoji (Goodfellow et al., 2014a) te se postiZe u trenutku kada diskriminator viSe ne
moze razlikovati stvarne od umjetnih primjera te vjerojatnost ispravne procjene za dani
primjer iznosi 0.5. Ova neto¢nost diskriminatora proizlazi iz sposobnosti generatora
da stvori primjere koji su vrlo sli¢ni primjerima faze ucenja, odnosno uspjesno opisuje

distribuciju podataka faze ucenja.

mén max V(D,G) = Expyorax) 108 D(X)] + Eppp, () [log(1 — D(G(2)))]  (3.1)

3.1: Kako jedna komponenta prilikom ucenja ne moZe mijenjati parametre druge komponente,

ucenje se provodi kroz igranje minimax igre izmedu dva igraca.

Navedeni okvir omogucuje Sirinu pri odabiru specificnih algoritama za modele
1 optimizacijske algoritme. Ovaj rad slijedi Goodfellow et al. (2014a) u razmatra-
nju posebnog slucaja generativnih suparnickih modela, gdje generator stvara primjere
propustajuci slucajan Sum kroz viseslojni perceptron, dok je diskriminator takoder
viSeslojni perceptron. Ovakva konfiguracija omogucuje treniranje obaju modela uz
pomoc¢ algoritma unatraznog ucenja (engl. backpropagation algorithm), dok se uzor-
kovanje primjera iz naucene distribucije vr$i unaprijednim prolazom kroz generator-
sku mrezu. Ovu inaCicu modela stoga nazivamo generativnim suparni¢ckim mreZama
(engl. Generative Adversarial Networks).

Generator detaljnije opisujemo kao diferencijabilnu funkciju G parametriziranu
s 8, koja na ulazu prima vektor Suma z uzorkovan iz uniformne distribucije p, te na
izlazu daje X. Pojednostavljeno, zadatak generatora je jednostavnu distribuciju p, $to
viSe pribliziti stvarnoj distribuciji podataka pg.:,. Jednadzba 3.2 (Goodfellow et al.,

2014a) opisuje funkciju cilja koju generator Zeli minimizirati:

% > log(1 = D(G(z))) (3.2)

U praksi jednadzba (3.2) u fazi ucenja rezultira gradijentima koji nisu zadovoljava-
judi za uCenje generatora G. Rano u fazi ucenja, dok je GG 10§ u generiranju kvalitetnih
primjera, diskriminator 1D moze odbaciti generirane primjere s visokom pouzdanoséu,
jer su znatno drugaciji od primjeraka za ucenje. U tom slucaju kod log(1 — D(G(z)))
dolazi do zasi¢enja (Goodfellow et al., 2014a). Funkciju cilja generatora stoga mije-
njamo u (3.3) koju generator Zeli maksimizirati. Ovakva funkcija cilja odrazava origi-

nalnu ideju pri ucenju suparnickih mreza, dok rezultira s boljim gradijentima za G u
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ranim fazama ucenja:
M
1 ,
ME log D(G(z'")). (3.3)
=1

Diskriminator detaljnije opisujemo kao diferencijabilnu funkciju D parametrizi-
ranu s #; koja na ulazu prima primjer = nad kojim vr$i binarnu klasifikaciju, gdje je
izlaz funkcije vjerojatnost pripadnosti distribuciji podataka za ucenje. Jednadzba (3.4)

(Goodfellow et al., 2014a) opisuje funkciju cilja koju diskriminator Zeli minimizirati:

% > llog D(x) + log(1 — D(G(z))) ] (3.4)

Treniranje suparnickog para mreZa se zasniva na igri sa sumom nula, odnosno mi-
nimax igri, gdje postoji samo jedan pobjednik. Model konvergira kada generator i
klasifikator dodu u poziciju Nasheve ravnoteZe. Nashova ravnoteza igre je skup stra-
tegija, jedna za svakog igraca, takva da igraCi nemaju poticaj da promjene svoju stra-
tegiju u odnosu na drugog igraca. PronalaZenje Nasheve ravnoteze funkcije cilja 3.1
tezi je zadatak od standardne optimizacije funkcije cilja. Algoritam ucenja genera-
tivnih suparni¢kih mreza stohastickim gradijentnim spustom (2) predloZen od strane
Goodfellow et al. (2014a) naizmjeni¢no trenira diskriminator i generator. KoriStenje
gradijentnog spusta s ciljem optimizacije funkcija cilja pojedinih komponenti supar-
nickog para ne garantira konvergenciju minimax igre te je glavni uzrok nestabilnosti
prisutne pri uenju generativnih suparni¢kih mreza.

Velika prednost generativnih suparni¢kih modela naspram ostalih generativnih me-
toda lezi u odijeljenosti generatorske komponente i podataka za uc¢enje. Generator ne
biva azuriran gradijentima rekonstrukcijskog gubitka, ve¢ gradijentima diskriminatora.
Iz ovog razloga, bitne znacajke skupa za ucenje ne mogu biti direktno kopirane u pa-
rametre generatora kako bi se ostvarile bolje performanse pri sintezi novih primjera
(Goodfellow et al., 2014a).

S druge strane, nedostatak generativnih suparnickih modela jest nemoguénost ro-
busne provjere poklapanja izmedu py 1 Pyeta, 0©dnosno nemoguénost robusne provjere
pojavljivanja test seta pod p,, odnosno nemogucnost eksplicitne reprezentacije p,(x)
(Goodfellow et al., 2014a). Takoder, distribucije podataka iz stvarnog svijeta su kom-
plicirane i viSemodalne, odnosno mogu imati viSe razli¢itih vrhova s koncentriranim
podgrupama uzoraka. Generativni suparni¢ki modeli zbog postupka ucenja opisanog
kroz minimax igru mogu zavrSiti u fazi degradacije ucenja (engl. mode collapse), gdje
generator za proizvoljan Sum generira isti uzorak, odnosno nauci generirati samo jedan

mod podataka kako bi zadovoljio uvjete igre (Goodfellow et al., 2014a).
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Algoritam 2 Treniranje generativnih suparnickih mreZa algoritmom stohastickog gra-

dijentnog spusta s mini-grupama.

1: for broj iteracija ucenja do

2 Uzorkuj mini-grupu vektora Suma {z™), ..., z(™)} iz distribucije p..
3 Pripremi mini-grupu primjera {x), ..., x(*")} iz distribucije pyaza.
4: Azuriraj parametre 6; diskriminatora ) pomicanjem njihovog stohastickog

gradijenta uzlazno:

Vorr 3 llog D) + log(1 = DG(2?))) ]

Uzorkuj mini-grupu vektora suma {z"), ..., z»™)} iz distribucije p..

b

6: AZuriraj parametre ¢, generatora G pomicanjem njihovog stohastickog gradi-

jenta uzlazno:

1 M

Vo, O [los(D(G(a) ).

i=1

3.2. Duboke konvolucijske inacice generativnih supar-
nickih mreza

Generator 1 diskriminator su parametrizirane diferencijabilne funkcije ¢esto implemen-
tirane kao duboke neuronske mreZe. Radford et al. (2015) predlazu ogranicenja nad
arhitekturom dubokih konvolucijskih neuronskih mreza koje upotrijebljene pri dizajnu
komponenti suparni¢kog para osiguravaju stabilniji postupak ucenja. Duboke konvolu-
cijske neuronske mreze kod generatora omogucuju ucenje prostornog povecanja kroz
koriStenje slojeva s unatraznom konvolucijom (engl. transpose convolution), dok se
kod diskriminatora konvolucijskim slojevima ostvaruje prostorno sazimanje.

Prvo ograniCenje sugerira koriStenje konvolucijskih slojeva s pomakom umjesto
deterministickih slojeva saZimanja. Ideja je omoguciti neuronskoj mrezi da sama nauci
najbolji reZim saZimanja tijekom treninga.

Drugo ogranicenje eliminira potpuno-povezane slojeve u generatoru i diskrimina-
toru. Generator je na ulazu predstavljen s vektorom z uzorkovanim iz uniformne dis-
tribucije p, koji odmah sudjeluje u procesu transponirane konvolucije. Nadalje, tenzor
na izlazu posljednjeg konvolucijskog sloja diskriminatora se izravnava i povezuje s

posljednjim slojem kojeg Cini sigmoidalna aktivacijska funkcija.
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Slika 3.1: Slika a) prikazuje arhitekturu dubokog konvolucijskog generatora, dok slika b) pri-
kazuje arhitekturu dubokog konvolucijskog diskriminatora. Preuzeto iz Yeh et al. (2017)

Posljednje ogranicenje uvodi uporabu normalizacije po grupama (loffe i Szegedy,
2015) koja stabilizira postupak ucenja normalizirajuci ulaz u sloj mreZe oko srednje
vrijednosti nula i1 varijance jedan. Normalizacija po grupama pomaze s problemima
u ucenju koji se javljaju zbog loSe inicijalizacije parametara modela te omoguduje
laksi protok gradijenata kroz duboki model. Normalizacija po grupama se izostavlja u
posljednjem sloju mreZe generatora i prvom sloju mreZe diskriminatora.

U nastavku rada su koriStene samo duboke konvolucijske inacice generativnih su-

parnickih mreZa pri ¢emu tocni opisi arhitekture prethode objavu rezultata.
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4. Problem detekcije

izvan-distribucijskih primjeraka

4.1. Procjena nesigurnosti predikcije

Duboke neuronske mreZe postiZzu najbolje klasifikacijske rezultate u domenama po-
put klasifikacije slika (Girshick, 2015), prepoznavanja govora (Hannun et al., 2014) i
procjeni odredenih medicinskih dijagnoza (Caruana et al., 2015). Medutim, takvi dis-
kriminativni modeli ne nude informaciju o pouzdanosti modela u vlastiti klasifikacijski
rezultat. Nemogucnost mnogih klasifikatora da naprave procjenu pouzdanosti vlastite
predikcije predstavlja ozbiljan problem za njihovo usvajanje i primjenu u stvarnom
svijetu. Kao prirodan primjer se nudi model za procjenu medicinskih dijagnoza na
temelju podataka o pacijentima, gdje visoka to¢nost modela nije jedini imperativ, vec i
njegova moguénost prepoznavanja zahtjevnih slucajeva kod kojih ne moze donijeti po-
uzdanu odluku, gdje takvi slucajevi trebaju biti proslijedeni na daljnje razmatranje od
strane lijecnika. Mali broj pogresnih dijagnoza moZe ozbiljno nastetiti perspektivi mo-
dela strojnog ucenja u podru¢ju medicine. Za mnogo iscrpnije razmatranje konkretnih
problema sigurnosti sustava umjetne inteligencije usmjeravamo citatelja na Amodei
et al. (2016).

Kod razmatranja problema neosnovanog optimizma diskriminativnih modela pri
procjeni, Hendrycks 1 Gimpel (2016) nude osnovicu za daljnje istraZivanje stavlja-
njem fokusa na prediktivnu distribuciju koju model proizvodi te definiraju standar-
dizirane mjere za odredivanje performansi detekcije pogreSno klasificiranih i izvan-
distribucijskih primjeraka.

Softmax (2.9) je brzo-rastuca eksponencijalna funkcija kod koje male promjene
na ulazu za posljedicu imaju znacajne promjene na izlazu funkcije. Kako je funkcija
softmax glatka aproksimacija indikatorske funkcije, iznimno rijetko izlaz softmax sloja
poprima oblik uniformne distribucije za izvan-distribucijske primjerke. Hendrycks i

Gimpel (2016) daju primjer dubokog diskriminativnog modela za klasifikaciju MNIST
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znamenki (LeCun et al., 2010) koji daje samouvjerenu predikciju od 91% za slucajan
Sum na svom ulazu, gdje se najvisi iznos na izlazu softmax sloja tumaci kao razina
pouzdanosti modela u predikciju.

Hendrycks 1 Gimpel (2016) ukazuju na trend niZih vrijednosti vjerojatnosti pre-
dikcije za neto¢no klasificirane i izvan-distribucijske primjere naspram toc¢no klasi-
ficiranih primjera. IstraZivanje stoga moZe biti usmjereno ka modeliranju prediktiv-
nih distribucija to€no klasificiranih primjera za efektivnu identifikaciju i odjeljivanje
neto¢nih primjera, iako promatranje iznosa predikcije tocno klasificiranog primjerka
u izolaciji moZe biti zavaravajue. Ovo otvara put uvodenju jednostavnog detektora
izvan-distribucijskih primjeraka zasnovanog na pragu. Detektor g(x) : X — {0,1}
pridruzuje oznaku 1, ako je iznos povjerenja u predikciju g(x) iznad nekog praga 4, i
oznaku 0 inace:

o(x) = 1 akojeq(x) >4 @D
0 1inace

Preciznije, detektor moZe biti izgraden nad naucenim klasifikatorom, gdje kao iz-
nos povjerenja u predikciju promatramo iznos najvise vrijednosti prediktivne distribu-
cije i donosimo odluku o prihvaéanju ili odbacivanju predikcije kao nepouzdane. Na

ovoj ideji se zasniva doprinos rada Lee et al. (2017), razmatranje kojega je sredisSnji

dio ovog rada.

4.2. Funkcija cijene dvostruke pouzdanosti

Lee et al. (2017) problem neopravdanog optimizma dubokih neuronskih mreZa pove-
zuju s problemom detekcije izvan-distribucijskih primjeraka, gdje neopravdani opti-
mizam proizlazi iz nemogucénosti procjene modela pripada li primjerak domeni faze
treniranja ili se radi izvan-distribucijskom primjerku. Ovo formalno moZemo pred-
staviti kao problem binarne klasifikacije. Neka primjer x € X pripada razredu y €
Y = {1,..., K}, gdje su x i y sluCajne varijable koje slijede zajednicku distribuciju
P (x,y) = Piu(y|x) Py(x). Pretpostavljamo da je klasifikator Py(y|x) naucen nad
podacima koji slijede distribuciju P, (x,y), gdje 6 oznacava parametre nauc¢enog mo-
dela. S P,,;(x) oznatavamo stranu distribuciju koja je "daleko" od distribucije iz faze
ucenja P;,(x). Sredi$nji problem je predvidjeti da li primjer x pripada P, ili P,,; kroz
uporabu dobro kalibriranog klasifikatora Py(y|x). Odnosno, Zelimo dobiti detektor
g(x) : X — {0, 1} koji pridaje oznaku 1 primjeru koji pripada domeni faze ucenja i

oznaku 0 inace.
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Doprinos rjeSavanju problema detekcije izvan-distribucijskih primjeraka F,,; od
strane Lee et al. (2017) ¢ini predlozak za izgradnju klasifikatora koji bolje odjeljuje
prediktivne distribucije unutar- i izvan-distribucijskih primjeraka i omogucuje izgrad-
nju uspjesSnijeg detektora zasnovanog na pragu koji iznos najviSe vrijednosti predik-
tivne distribucije tumaci kao iznos povjerenja u predikciju. PredloZzak se sastoji od tri
razli¢ita doprinosa:

Prvo, funkcija cijene klasifikatora proSiruje se komponentom koja na predstavlje-
nim izvan-distribucijskim primjerima minimizira Kullback-Leibler divergenciju (4.2)
izmedu prediktivne distribucije 1 uniformne distribucije, kako bi model davao manje
pouzdana predvidanja za izvan-distribucijske primjerke. Ocekivanje je kako ¢e ovime
distribucije P, 1 P,,; postati odjeljivije. Ovakvu funkciju cijene u nastavku rada zo-
vemo funkcijom dvostruke pouzdanosti', originalno engl. confidence loss.

Nadalje, za treniranje gore navedenog klasifikatora potrebno je koristiti izvan-
distribucijske primjere u fazi ucenja koje je vrlo tesko uzorkovati. Takvi primjeri ¢esto
nisu a priori poznati za problem koji model pokusSava rijesiti ili je nemoguce (neis-
plativo) uzorkovati Citav prostor koji prekrivaju izvan-distribucijski primjeri. Ovdje
se koriste generativne suparnicke mreze za generiranje najkorisnijih primjera iz P,,;.
Najkorisniji primjeri su oni koji leZze u podrucju niske gustoce distribucije F;,, odnosno
grani¢ni primjeri distribucije P;, prema P,,;.

Konacno, autori predlazu postupak ucenja koji uci sredisnji klasifikator i suparnicki
par mreZa u tandemu, minimizirajuci naizmjenice novo-predloZen gubitak srediSnjeg
klasifikatora i novo-predloZen gubitak suparnickog para mreza, u shemi ucenja gdje se

kroz treniranje mreze medusobno unaprjeduju.

4.2.1. Klasifikator

Lee et al. (2017) prosiruju funkciju cijene unakrsne entropije klasifikatora komponen-
tom Kullback-Leiblerove divergencije (4.2) kako bi model optimizacijskim postupkom
prediktivnu distribuciju izvan-distribucijskih primjera F,,; Sto viSe pribliZio uniform-
noj distribuciji, dok bi prediktivna distribucija primjera faze ucenja F;, ostala nepro-
mijenjena (4.3). Kullback-Leiblerova divergencija je mjera koliko odredena vjerojat-
nosna distribucija Q(x) odudara od ocekivane vjerojatnosne distribucije P(x), gdje su

Q(x) i P(z) diskretne vjerojatnosne distribucije i X skup svih mogucih vrijednosti od

'Prijevod "dvostruka pouzdanost" je odabran u duhu cilja gdje Zelimo dobiti sredisnji klasifikator po-
uzdan u predvidanja za primjere iz domene faze ucenja i pouzdan u prepoznavanje izvan-distribucijskih

primjera za koje nije specijaliziran te ih ne moZe klasificirati.
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x. Kullback-Leiblerova divergencija se moze interpretirati kao mjera gubitka informa-

cije kada se distribucija ()(x) koristi za aproksimaciju distribucije P(z).

L(P|Q) =Y P) ( Ei;) (4.2)

rzeX

Jednadzba 4.3 predstavlja funkciju cijene dvostruke pouzdanosti, gdje K L ozna-
¢ava Kullback-Leiblerovu divergenciju, U (y) oznacava uniformnu distribucijui 8 > 0
hiperparametar koji odreduje udio komponente Kullback-Leiblerove divergencije u
ukupnoj funkciji cijene. Minimizacija ovakve funkcije cijene rezultira klasifikatorom
koji pridaje veée vrijednosti predikcije max, P(y|x) primjerima iz domene faze uce-

nja nego izvan-distribucijskim primjerima.

minEp,, 5[ —log Py (y = 91%) | + B Ep,uo KL Uy) | B (yx)) ] (4.3)

4.2.2. Generativne suparnicke mreze

Lee et al. (2017) proSiruju funkciju cilja koja opisuje minimax igru izmedu generativ-
nih suparni¢kih mreza (Goodfellow et al., 2014a) komponentom kojom nauceni kla-
sifikator s dvostrukom pouzdanoscu sudjeluje u oblikovanju generatora za stvaranje
najkorisnijih primjera iz F,,;, odnosno primjera koji leZe na samoj granici distribucija
Py, 1 P, (4.4). U 4.4, 6 oznacava parametre naucenog klasifikatora s dvostrukom
pouzdano$cu, K L oznacava Kullback-Leiblerovu divergenciju, U (y) oznacava unifor-
mnu distribuciju i § > 0 hiperparametar koji odreduje udio komponente Kullback-
Leiblerove divergencije u ukupnoj funkciji cilja. Optimizacija ovakve funkcije cilja
rezultira generatorom koji generira primjere za koje klasifikator s dvostrukom pouzda-
noS¢u daje prediktivnu distribuciju sliénu uniformnoj, implicitno ih karakterizirajuci
kao izvan-distribucijske, a koji zbog djelovanja diskriminatora nisu daleko u prostoru

primjera od unutar-distribucijskih.

minmax § B [KL U(y) || Py (y]x))] 4d)
+Ep,, (x) [log D(x)] + Ep,x) [log (1 — D(x))]

4.2.3. Pristupi treniranju

Odjeljak 4.2.2 sugerira koriStenje naucenog klasifikatora s dvostrukom pouzdanoséu

za unaprjedenje generatora izvan-distribucijskih primjeraka tijekom ucenja. Obrat je
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takoder mogud, i ¢ini veliki dio motivacije rada, a radi se o koriStenju nauc¢enog gene-
ratora izvan-distribucijskih primjeraka prilikom ucenja srediSnjeg klasifikatora. OCci-
gledno je da se modeli medusobno nadopunjuju u fazi ucenja, Sto prirodno vodi ka
zdruZenoj shemi ucenja klasifikatora s dvostrukom pouzdano$€u i generatora izvan-

distribucijskih primjeraka - odnosno generativnog suparnickog para mreZa ¢iji je on

dio. ZdruZena funkcija cilja (Lee et al., 2017) pritom izgleda:

minmaxmin Ep, [ —log Py (y = 9[%) | +8Epsol KL (Uy) || Py (y]x)) ]

G D 6 2 _ - b
(@ (®)
+Ep, [ log DX) | + Epgol log(l — D(x)) ]
©
4.5)

Dijelovi (a) i (b) odgovaraju funkciji cijene klasifikatora s dvostrukom pouzda-
noscu, dok dijelovi (b) i (¢) odgovaraju funkciji cilja generativnhog suparnickog para
mreza. Dio (b) sadrzi komponentu K L divergencije koja je zajednicka klasifikatoru 1
generativnom suparnickom paru mreZa pod zajednickim reZimom ucenja, a kroz koju
se komponente medusobno unaprjeduju.

Algoritam 3 opisuje zdruZenu shemu ucenja, gdje se kroz optimizacijski proces na-
izmjenice aZuriraju parametri sredi$njeg klasifikatora {6..} i generativnog suparni¢kog
para mreza {6,,6,}. Lee et al. (2017) objavljuju najbolje dobivene rezultate upravo s
navedenim reZimom ucenja.

U sklopu ovog rada razmotrena su dva dodatna reZima ucenja koje ovdje navodimo,
s rezultatima eksperimenata objavljenim u nastavku.

Algoritam 4 predstavlja pristup kod kojeg se u prvom dijelu treniraju generativne
suparnicke mreze prema algoritmu 2. Ideja je iskoristiti nesavrSenost generatora supar-
nickog para ucenog nad p;,, pri rekonstrukciji p;, za generiranje izvan-distribucijskih
primjera pri uCenju srediSnjeg klasifikatora. U drugom dijelu se trenira srediSnji kla-
sifikator s dvostrukom pouzdano$cu, gdje su izvan-distribucijski primjeri za K L kom-
ponentu funkcije cijene 4.3 uzorkovani uz pomo¢ naucenog nesavrsenog generatora
unutar-distribucijskih primjera iz prvog dijela.

Algoritam 5 predstavlja pristup kod kojeg se prvo trenira jednostavan klasifikator
s dvostrukom pouzdanoscu, gdje su izvan-distribucijski primjeri za K L komponentu
funkcije cijene 4.3 uzorkovani iz standardne normalne distribucije. Zatim se treniraju
generativne suparnicke mreze, gdje jednostavni klasifikator iz prvog koraka zauzima

mjesto nau¢enog detektora izvan-distribucijskih primjeraka u 4.4. Konacno, trenira se
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Algoritam 3 Shema zdruzenog ucenja detektora i generatora izvan-distribucijskih pri-

mjeraka.

1: for broj iteracija zdruzenog ucenja do

2:

3
4.
5

N2

10:
11:

/* AZuriranje para suparni¢kih mreza */
Uzorkuj mini-grupu vektora Suma {z(l) LzM iz distribucije Ds-
Pripremi mini-grupu primjera {(x("), yM), ..., (xM) 4(M))} iz distribucije pi,.

AZuriraj parametre #; diskriminatora DD pomicanjem njihovog stohastickog

gradijenta uzlazno:

ng [ log D(x") + log(1 — D(G(z™))) ]

||M§

Uzorkuj mini-grupu vektora $uma {z(V)| ..., z(™)} iz distribucije p..

AZuriraj parametre ¢, generatora G pomicanjem njihovog stohastickog gradi-

jenta silazno:

M

Vo, 27 O Los(1 — D(G(E) + 5 KL @U(y) || By, ]G (=) ]

i=1

/* AZuriranje srediSnjeg klasifikatora */

Uzorkuj mini-grupu vektora $uma {z(V), ..., z(M)} iz distribucije Ds-

Pripremi mini-grupu primjera {(x(), yM), ..., (x(M) ¢(M))} iz distribucije pi,.

AZuriraj parametre . srediSnjeg klasifikatora pomicanjem njihovog stohastic¢-

kog gradijenta silazno:

Vo 1x 30 [~Toa P, (y =y ) + 5 KL U) || P, (41G) ]

=1
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Algoritam 4 Treniranje generatora izvan-distribucijskih primjeraka nakon cega se tre-

nira srediSnji klasifikator.

—

: for broj iteracija uenja generatora do
Uzorkuj mini-grupu vektora Suma {zV)| ..., z*)} iz distribucije p..

Pripremi mini-grupu primjera {(x(), yM), ..., (x(M) ¢(M))} iz distribucije pi,.

Rl N

AZuriraj parametre #; diskriminatora D pomicanjem njihovog stohastickog

gradijenta uzlazno:

M

1 , ,
Vou 7 2 Lo D(x%) + log1 = D(G (") |
5. Uzorkuj mini-grupu vektora Suma {z"), ..., z»™)} iz distribucije p..
6: AZuriraj parametre ¢, generatora G pomicanjem njihovog stohastickog gradi-
jenta uzlazno:
1 — |
Vo, 3z Z [log(D(G(z")) ]

7: for broj iteracija ucenja klasifikatora do
8: Uzorkuj mini-grupu vektora suma {z"), ..., z»M)} iz distribucije p..
9:  Uporabom naucenog generatora G i mini-grupe {z!), ..., z(*)} generiraj mini-

grupu izvan-distribucijskih primjera {u¥ = G(zW), ..., u™ = G(z™))}.
10:  Pripremi mini-grupu primjera {(x"), y(), ..., (x| y))} iz distribucije p,,.
11: AZuriraj parametre 6. srediSnjeg klasifikatora pomicanjem njihovog stohastic-

kog gradijenta silazno:

M
VGC% Z [—log Py, (y = y(i)|x(i)) + B KL U(y) || Pa (y|u(i))) J-

=1
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sredi$nji klasifikator s dvostrukom pouzdanos$c¢u, gdje su izvan-distribucijski primjeri
za KL komponentu funkcije cijene 4.3 uzorkovani uz pomo¢ naucenog generatora

izvan-distribucijskih primjeraka iz drugog koraka.
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Algoritam 5 Treniranje jednostavnog klasifikatora, generatora izvan-distribucijskih

primjeraka te konac¢no srediSnjeg klasifikatora.

1:
2:
3:
4:

10:

11:

13:

14:

for broj iteracija ucenja jednostavnog klasifikatora do

Uzorkuj mini-grupu vektora $uma {z), ..., z(™)

}iz distribucije Dpri-
Pripremi mini-grupu primjera { (x™", y™M), ..., (x) (M)} iz distribucije p,.
AZuriraj parametre . jednostavnog klasifikatora pomicanjem njihovog sto-

hasti¢kog gradijenta silazno:
| M
Vo ; [—log Py, (y =y“1x") + 8 KL U(y) || Pu.. (ylz"))].

for broj iteracija ucenja generatora do
Uzorkuj mini-grupu vektora suma {z™), ..., z(™)} iz distribucije p..
Pripremi mini-grupu primjera {(x(), yM), ..., (x™) ¢())} iz distribucije p;,.
AZuriraj parametre #; diskriminatora D pomicanjem njihovog stohastickog

gradijenta uzlazno:

M

Vorgr O [log D(x) + log(1 — D(G())) .

Uzorkuj mini-grupu vektora suma {z™), ..., z»™)} iz distribucije p..
AZuriraj parametre 6, generatora G pomicanjem njihovog stohastickog gradi-

jenta silazno:

M

Veg% > log(1 = D(G(z"))) + 8 KL U() || Pa.. (4G (=) ].

=1

for broj iteracija ucenja sredisSnjeg klasifikatora do
Uzorkuj mini-grupu vektora $uma {z(V), ..., z(*)} iz distribucije p..
Uporabom naucenog generatora G i mini-grupe {z(", ..., z™)} generiraj mini-
grupu izvan-distribucijskih primjera {u® = G(z™"), ..., u™ = G(z™)}.
Pripremi mini-grupu primjera { (x™, y™M), ..., (x™), (M)} iz distribucije py,.
AZuriraj parametre 6. sredi$njeg klasifikatora pomicanjem njihovog stohas-
tickog gradijenta silazno:

Vam [ —log Py, (y =y [x?) + 8 KL U(y) || P.. (yu?))].

||M§
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5. Eksperimenti

Performanse srediSnjeg klasifikatora i generativnog suparnickog para mreza evaluirane
su na viSe razli¢itih skupova podataka razliCite teZine. Sljede¢i Hendrycks i Gimpel
(2016), metrike performansi srediSnjeg klasifikatora za primjer na ulazu u obzir uzi-
maju najvecu vrijednost prediktivne distribucije, odnosno najvecu vrijednost na izlazu
softmax sloja. Rezultate eksperimenata prethode detaljni opisi arhitekture koriSte-
nih mreZa. Eksperimenti su provedeni nad svim algoritmima iz 4.2.3 s rezultatima
predstavljenim kao srednja vrijednost povrh vise sjednica ucenja. Ovaj pristup koris-
timo zbog izraZene varijabilnosti u performansama srediSnjeg klasifikatora na izvan-
distribucijskim skupovima podataka, koju pridjeljujemo suparnickom paru mreZa ¢iji
veliki latentni prostor za uzorkovanje primjeraka u razli¢itim konfiguracijama usmje-

rava srediSnji klasifikator.

5.1. Podatkovni skupovi

MNIST

MNIST (LeCun et al., 2010) je skup slika rukom pisanih znamenki od 0 do 9, crno-
bijele boje s dimenzijama 28x28 piksela. Skup se sastoji od 70,000 primjera, od kojih
se 60,000 koristi za ucenje 1 10,000 za testiranje. MNIST je polazni i1 sveprisutni skup
slika za brzo ispitivanje znanstvenih pretpostavki u podrucju racunalnog vida. Tocnost
klasifikacije odredenih modela nad skupom dostize i do 99.79% (Wan et al., 2013),
stoga se problem klasifikacije znamenki nad ovim skupom danas smatra rijeSenim. U
ovom radu je skup koriSten tijekom rane potrage za najboljim na¢inom ucenja sredis-
njeg klasifikatora i generativnog suparnickog para mreza. Slika 5.1 prikazuje neke od

primjera iz skupa.
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Slika 5.1: Slucajno odabrana 64 primjera iz podatkovnog skupa MNIST

Slika 5.2: Slucajno odabrana 64 primjera iz podatkovnog skupa Fashion-MNIST

Fashion-MNIST

Fashion-MNIST (Xiao et al., 2017) je skup slika odjevnih predmeta od kojih svaki pri-
pada jednom od 10 razreda. Slike su crno-bijele boje dimenzija 28x28 piksela. Poput
MNIST skupa, sastoji se od 70,000 primjera, od kojih se 60,000 koristi za ucenje, i
10,000 za testiranje. Fashion-MNIST je zamiSljen kao zahtjevnija zamjena MNIST
skupa podataka koja slijedi njegov format, kako bi znanstvena zajednica imala kvali-
tetniji 1 relevantniji polazni skup podataka za prototipiziranje. Slike iz Fashion-MNIST
skupa su koriStene u kapacitetu izvan-distribucijskih primjeraka za evaluaciju perfor-
mansi treniranih modela tijekom rane potrage za najboljim na¢inom ucenja srediSnjeg
klasifikatora 1 generativnog suparnickog para mreza. Slika 5.2 prikazuje neke od pri-

mjera iz skupa.
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Slika 5.3: Slucajno odabrana 64 primjera iz podatkovnog skupa SVHN

SVHN

SVHN (Netzer et al., 2011) je skup slika brojeva u boji, uzetih iz stvarnog svijeta,
namijenjen rjeSavanju problema prepoznavanja brojeva i znamenki u stvarnom okru-
Zenju. KoriStena verzija SVHN skupa se sastoji od slika jedne znamenke s 73,257
primjera za ucenje i1 26,032 primjera za testiranje. Slike su dimenzija 3x32x32, gdje
prva dimenzija predstavlja crveni, zeleni 1 plavi kanal slike, a zadnje dvije dimen-
zije definiraju njenu visinu i Sirinu. SVHN skup je koriSten u kapacitetu unutar- i
izvan-distribucijske domene pri razli¢itim rezimima ucenja. Slika 5.3 prikazuje neke

od primjera iz skupa.

CIFAR-10

CIFAR-10 (Krizhevsky et al., 2014) je skup prirodnih slika u boji €esto koriSten za
ucenje algoritama strojnog ucenja, poglavito u podrucju racunalnog vida. Slike pri-
kazuju objekte koji pripadaju jednom od 10 razreda, poput aviona, automobila i ptica
izmedu ostalih. Skup se sastoji od 60,000 slika dimenzija 3x32x32, od kojih se 50,000
koristi za uenje 1 10,000 za testiranje. CIFAR-10 skup je koriSten u kapacitetu unutar-
1 izvan-distribucijske domene pri razlicitim reZimima ucenja. Slika 5.4 prikazuje neke

od primjera iz skupa.

ImageNet

ImageNet (Deng et al., 2009) je velika slikovna baza podataka namijenjena za koriSte-
nje pri razli¢itim zadacima u podruc¢ju racunalnog vida poput prepoznavanja i ocrtava-

nja objekata na slikama. ImageNet sadrZi slike koje prikazuju viSe od 20,000 razlicitih
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Slika 5.4: Slucajno odabrana 64 primjera iz podatkovnog skupa CIFAR-10

Slika 5.5: Slucajno odabrana 64 primjera iz podatkovnog skupa ImageNet

razreda objekata, gdje je svaki razred zastupljen s vise stotina slika. Ovaj rad koristi
podskup navedene baze slika koji sadrzi 10,000 testnih slika preko 200 razlicitih raz-
reda. KoriStene slike su poduzorkovane inacice originalnih slika dimenzija 3x32x32.
Slike iz ImageNet skupa su koriStene u kapacitetu izvan-distribucijskih primjeraka za
evaluaciju performansi treniranih modela, gdje su razredi objekata u koriStenim sli-
kama disjunktni razredima objekata u skupu za treniranje modela. Slika 5.5 prikazuje

neke od primjera iz skupa.

LSUN

LSUN (Yu et al., 2015) je velika slikovna baza scena i objekata nastala procesom
polu-automatiziranog obiljeZavanja. LSUN sadrzi blizu 1 milijun slika za svaku od
10 zastupljenih kategorija scena te viSe od 1 milijun slika za svaku od 20 zastupljenih

kategorija objekata. Ovaj rad koristi podskup navedene baze slika koji sadrzi 10,000
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Slika 5.6: Slucajno odabrana 64 primjera iz podatkovnog skupa LSUN

testnih slika preko 10 razlicitih scena. KoriStene slike su poduzorkovane inacice ori-
ginalnih slika dimenzija 3x32x32. Slike iz LSUN skupa su koriStene u kapacitetu
izvan-distribucijskih primjeraka za evaluaciju performansi treniranih modela. Slika

5.6 prikazuje neke od primjera iz skupa.

5.2. Metrike

Performanse naucenog srediSnjeg klasifikatora promatramo iz dva ugla. Kod poda-
taka iz skupa za u€enje nas zanima tocCnost klasifikacije. Kod podataka iz izvan-
distribucijskih skupova nas zanima sposobnost klasifikatora da prepozna pripadnost
primjerka distribuciji za koju nije specijaliziran. Dobar klasifikator treniran funkci-
jom cijene dvostruke pouzdanosti prvi kriterij zadovoljava najviSom vrijednoScu pre-
diktivne distribucije koja odgovara razredu kojem primjer pripada, dok drugi krite-
rij ostvaruje implicitno dajuéi prediktivnu distribuciju sli¢nu uniformnoj za izvan-
distribucijski primjer na ulazu.

Sljede¢i Hendrycks 1 Gimpel (2016) izlaz softmax aktivacijske funkcije proma-
tramo kao prediktivnu distribuciju primjera na ulazu klasifikatora, kod koje biljeZimo
najvecu vrijednost i pripadni razred. Razred kojem pripada najvisa softmax vrijed-
nost nam je od interesa za primjere koji pripadaju skupu za ucenje kako bi izracunali
performanse modela nad skupom za ucenje, dok iznos najvise softmax vrijednosti bi-
ljezimo za primjere koji ne pripadaju skupu za ucenje kako bi ispitali razlicite pragove
detekcije te dobili uvid u odziv modela za nepoznate primjere.

U dijelu 4.1 jednadzbom (4.1) smo uveli jednostavan detektor izvan-distribucijskih

primjera zasnovan na pragu i izgraden nad klasifikatorom, gdje detektor g(x) : X —
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{0, 1} predikciji x pridruzuje oznaku 1, ako je iznos povjerenja g(x) u predikciju iz-
nad nekog praga 9, i oznaku 0 inace. Prirodno iz definicije (4.1) proizlazi kako savrSen
detektor za sve unutar-distribucijske primjere ostvaruje iznos povjerenja g(x) > ¢
pridruzujuci im pritom oznaku 1, dok svim izvan-distribucijskim primjerima pridru-
Zuje oznaku 0. Sljedeci gornju definiciju u duhu binarne klasifikacije u daljnjem raz-
matranju unutar-distribucijske primjere promatramo kao pozitivnu klasu, dok izvan-
distribucijske primjere promatramo kao negativnu klasu.

Za realan detektor Zelimo odrediti vrijednost praga ¢ takvu da performanse modela
nad pozitivnom klasom slijede one nepromijenjenog klasifikatora, odnosno klasifika-
tora koji nije ucen funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti. Takav nepromijenjeni
klasifikator promatramo kao osnovicu usporedbe Cije performanse detekcije izvan-
distribucijskih primjeraka Zelimo nadjacati, uz prisutan kompromis u vidu postojanja
pogresSno-pozitivno i pogreSno-negativno klasificiranih primjera. Robusnu evaluaciju
performansi modela ostvarujemo koriStenjem metrika koje ne koriste jedan strogo de-
finiran prag detekcije, ve¢ analiziraju ponasanje modela za sve vrijednosti praga de-
tekcije. Metriku udjela stvarnih negativa (engl. true negative rate) kada udio stvar-
nih pozitiva (engl. true positive rate) doseze iznos N Koristimo za uvodenje strogo
definiranog praga kako bi usporedili performanse istog modela preko vise razlicitih
izvan-distribucijskih skupova te razli¢itih modela pri istom pragu.

Prepoznajemo postojanje problema odredivanja optimalne vrijednosti praga povje-
renja u tocnost predikcije za nauceni klasifikator koji obnaSa odredenu funkciju, no to

nije predmet analize ovog rada.

Povrsina ispod ROC-krivulje

Mjera povrSine ispod ROC-krivulje (engl. AUROC, Area Under the Receiver Ope-
rating Characteristic curve) racuna udio povrsine ispod ROC-krivulje koji prekriva
jedini¢ni kvadrat. ROC-krivulja prikazuje meduovisnost udjela pogreSno-detektiranih
pozitivnih vrijednosti FPR = FP/(FP + TN) na X osi i to¢no-detektiranih pozi-
tivnih vrijednosti PR = TP/(T P + FN) na Y osi za sve moguce vrijednosti praga
detekcije. Nadalje, AUROC mjera moZe biti protumacena kao vjerojatnost da sluc¢ajno
odabran pozitivan primjer ostvari ve¢i/visi klasifikacijski rezultat od slu¢ajno odabra-
nog negativnog primjera. Klasifikator koji nasumicno pridaje klasifikacijske oznake
primjerima ostvaruje AUROC mjeru jednaku 50%, dok idealan klasifikator ostvaruje
100%.
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Povrsina ispod PR-Kkrivulje

Mjera povrSine ispod PR-krivulje (engl. AUPR, Area Under the Precision-Recall curve)
racuna udio povrSine ispod PR-krivulje koji prekriva jedini¢ni kvadrat. PR-krivulja pri-
kazuje meduovisnost odziva za pozitivan razred RCL = TP/(TP + FN) na X osi, i
preciznosti za pozitivan razred PRC = TP/(TP + FP) na Y osi za sve moguce vri-
jednosti praga detekcije. AUPR mjera je informativnija od AUROC mjere za situacije
gdje su populacije koje odgovaraju pozitivnom i negativnom razreda nesrazmjerne.
Klasifikator koji nasumic¢no pridaje klasifikacijske oznake primjerima ostvaruje AUPR

mjeru pribliZzno jednaku preciznosti, dok idealan klasifikator ostvaruje 100%.

Tocnost detekcije

Mjera to¢nosti detekcije (engl. detection accuracy) odgovara iznosu najvece vjerojat-

nosti to¢ne detekcije izvan-distribucijskih primjeraka za neki prag o:
1 - m(sin {Pin (q(x) <) P(xjeiz Py,) + P, (¢(x) > 0) P(xjeiz Pu)}, (5.1)

gdje je g(x) iznos povjerenja detektora u predikciju (poput iznosa najvise vrijednosti
prediktivne distribucije). Ovdje pretpostavljamo da se unutar- i izvan- distribucijski
primjeri u test setu mogu pojaviti s istom vjerojatno$cu, odnosno P(x jeiz P;,) = P(x
jeiz P,;) = 0.5.

Udio stvarnih negativa pri udjelu stvarnih pozitiva jednakom N

Gdje prethodne metrike mjere uspjeSnost modela kod detekcije izvan-distribucijskih
primjeraka za viSe pragova detekcije, TNRN (engl. true negative rate at N) metrika
radi procjenu uspjeSnosti za jedan striktno-definiran prag. Promatrajuéi uspjesnost
modela na striktno-definiranom pragu moZemo jasno usporediti njegove performanse
na razli¢itim izvan-distribucijskim skupovima, kao i njegove performanse s perfor-
mansa drugih modela za taj isti prag. U kontekstu rada pritom odabiremo prag kod
kojeg je udio toéno-detektiranih pozitivnih vrijednosti TPR = TP/(TP + FN)
jednak 95% za kojeg zatim prijavljujemo udio to¢no-detektiranih negativnih vrijed-
nosti TNR = TN/(FP + TN). Ovo moZemo promatrati kao vjerojatnost tocne
detekcije izvan-distribucijskog primjerka kod praga koji osigurava da je 95% unutar-

distribucijskih primjeraka to¢no detektirano, $to prirodno Zelimo maksimizirati.
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5.3. Arhitekture mreza

SredisSnji Kklasifikator

Lee et al. (2017) koriste duboki konvolucijski model VGG-13 (engl. visual geome-
try group-13) (Simonyan i Zisserman, 2014) u kapacitetu srediSnjeg klasifikatora koji
se uci funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti. Porodicu arhitektura dubokih modela
VGG-* karakterizira koriStenje rastu¢eg broja konvolucijskih slojeva s malim konvo-
lucijskim jezgrama dimenzija 3x3. Razliite inaCice ovakvih mreZa postiZu izvrsne
rezultate na zadacima lokalizacije i prepoznavanja objekata na slikama iz stvarnog svi-
jeta. Specifikacija mreze VGG-13 je dana tablicom 5.2.

Kod ispitivanja alternativnih pristupa ucenju sredi$njeg klasifikatora opisanih al-
goritmima 4 1 5, koriStena je jednostavnija arhitektura srediSnjeg klasifikatora za brze
prototipiziranje. Specifikacija jednostavnije inacice srediSnjeg klasifikatora dana je
tablicom 5.1, te slijedi ograni¢ene upute o provedenim ispitivanjima alternativnih pris-

tupa ucenju pruzene od Lee et al. (2017).

Konvolucijski generativni suparnic¢ki model

Konvolucijski model generativnih suparnickih mreZa koriSten u radu idejno slijedi mo-
del predlozen od strane Radford et al. (2015). Model je prilagoden za generiranje 1
klasificiranje slika dimenzija Cx32x32, gdje C oznacava broj kanala slike, a preostale
dvije dimenzije odreduju njenu visinu i Sirinu. Specifikacije generatora i diskrimina-
tora dane su tablicama 5.3, odnosno 5.4.

Kod ispitivanja alternativnih pristupa ucenju srediSnjeg klasifikatora opisanih al-
goritmima 4 1 5, duboki konvolucijski generator odstupa od specifikacije 5.3 u po-
sljednjem sloju, gdje je kao aktivacijska funkcija koriSten tangens hiperbolni. Ova
specifikacija generativne suparnicke mreZe slijedi ogranicene upute o provedenim is-

pitivanjima alternativnih pristupa ucenju pruzene od Lee et al. (2017).
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Jednostavni klasifikator

Dimenzije izlaza

Sloj

3x32x32 Ulazna slika
128 x 28 x 28 Konvolucija: MZ =128, DJ =5 x 5, K = 1, koriSten pomak
128 x 14 x 14 Max Pool: DI =2x2,K=2
256x 10x 10 Konvolucija: MZ =256, DJ =5 x 5, K = 1, koriSten pomak
256 x5x5 Max Pool: DJ=2x2,K=2
256 Potpuno povezani: NSS =256
256 ReL.U aktivacijska funkcija
128 Potpuno povezani: NSS = 128
128 ReL.U aktivacijska funkcija
10 Potpuno povezani: NSS =10

Tablica 5.1: Specifikacija jednostavnije inaCice klasifikatora. MZ = broj izlaznih mapi zna-

¢ajki, DJ = dimenzije konvolucijske jezgre, K= korak, NSS = broj neurona skrivenog sloja.
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VGG-13
Dimenzije izlaza Sloj
3x32x32 Ulazna slika
64 x 32 x 32 Konvolucija: MZ=64,DJ=3x3,1=1
64 x32x32 Konvolucija: MZ=64,DJ=3x3,1=1
64x16x 16 Max Pool: DJ=2x2,K=2
128 x 16 x 16 Konvolucija: MZ =128,DJ=3x3,1=1
128 x 16 x 16 Konvolucija: MZ =128, DJ=3x3,1=1
128 x 8 x 8 Max Pool: DJ=2x2,K=2
256 x 8x 8 Konvolucija: MZ =256, DJ=3x3,1=1
256 x8x 8 Konvolucija: MZ =256,DJ=3x3,1=1
256x4x4 Max Pool: DJ=2x2,K=2
512x4x4 Konvolucija: MZ=512,DJ=3x3,1=1
512x4x4 Konvolucija: MZ=512,DJ=3x3,1=1
512x2x2 Max Pool: DI =2x2,K=2
512x2x2 Konvolucija: MZ=512,DJ=3x3,1=1
512x2x2 Konvolucija: MZ =512,DJ=3x3,1=1

512x1x1 Max Pool: DJ=2x2,K=2
512 Potpuno povezani: NSS =512
512 ReL.U aktivacijska funkcija
512 Dropout: p = 0.5
512 Potpuno povezani: NSS =512
512 ReLU aktivacijska funkcija
512 Dropout: p = 0.5
10 Potpuno povezani: NSS = 10

Tablica 5.2: Specifikacija duboke konvolucijske mreze VGG-13 koriStene u kapacitetu sredis-
njeg klasifikatora. MZ = broj izlaznih mapi znacajki, DJ = dimenzije konvolucijske jezgre, K

= korak, I = ispunjenje, NSS = broj neurona skrivenog sloja.
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Generator

Dimenzije izlaza

Sloj

100x1x1 Vektor Suma z uzorkovan iz N'(0, 1)
512x4x4 Dekonvolucija: MZ=512,DJ=4x4,K=1
512x4x4 Normalizacija po grupama
512x4x4 ReL.U aktivacijska funkcija
256 x 8 x 8 Dekonvolucija: MZ =256, DJ =4 x4, K=2,1=1
256 x 8x 8 Normalizacija po grupama
256x 8x 8 ReL.U aktivacijska funkcija

128 x 16 x 16 | Dekonvolucija: MZ =128, DJ=4x4,K=2,1=1

128 x 16 x 16 Normalizacija po grupama

128 x 16 x 16 ReL.U aktivacijska funkcija
3x32x32 Dekonvolucija: MZ=3,DJ=4x4,K=2,1=1
3x32x32 Sigmoidalna aktivacijska funkcija

Tablica 5.3: Specifikacija dubokog konvolucijskog generatora generativnog suparnickog mo-

dela. MZ = broj izlaznih mapi znacajki, DJ = dimenzije konvolucijske jezgre, K = korak, I =

ispunjenje.

Diskriminator

Dimenzije izlaza

Sloj

3x32x32 Ulazna slika
128 x 16 x 16 Konovlucija: MZ=128,DJ=4x4,K=2,1=1
128x 16 x 16 Leaky ReLLU aktivacijska funkcija: o = 0.2
256 x 8x 8 Konovlucija: MZ =256, D] =4x4,K=2,1=1
256 x 8 x 8 Normalizacija po grupama
256 x 8 x 8 Leaky ReL.U aktivacijska funkcija: o = 0.2
512x4x4 Konovlucija: MZ =512,DJ=4x4,K=2,1=1
512x4x4 Normalizacija po grupama
512x4x4 Leaky ReLLU aktivacijska funkcija: o = 0.2
1x1x1 Konovlucija: MZ=1,DJ=4x4,K=1
1 Sigmoidalna aktivacijska funkcija

Tablica 5.4: Specifikacija dubokog konvolucijskog diskriminatora generativnog suparnickog

modela. MZ = broj izlaznih mapi znacajki, DJ = dimenzije konvolucijske jezgre, K = korak, I

= ispunjenje.
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5.4. Rezultati

U nastavku, sve vrijednosti rezultata eksperimenata objavljene u tablicnom obliku se

odnose na postotke.

5.4.1. Zdruzeno ucenje srediSnjeg Klasifikatora i generativnog su-

parnickog modela
CIFAR-10 kao skup podataka za ucenje

Prvotni pokusaji reprodukcije rezultata iz Lee et al. (2017) koriStenjem algoritma zdru-
Zenog ucenja (3) nad CIFAR-10 skupom kao unutar-distribucijskim koriste¢i izvorni
kod autora' su konzistentno rezultirali modelima koji su nakon evaluacije na izvan-
distribucijskim skupovima performansama signifikantno odstupali od prijavljenih naj-
boljih rezultata. Odstupanja rezultata nisu bila konzistentna, pri ¢emu bi ponovljeni
postupci ucenja ponekad rezultirali modelima sa signifikantno boljim, odnosno losijim
performansama. Iz ovog razloga pri objavi rezultata eksperimenata navodimo rezul-
tate kroz saZete mjere performansi koje predstavljaju srednju vrijednost i standardnu
devijaciju mjera performansi preko 5 zasebnih sjednica ucenja. Arhitekture koriSte-
nih modela opisane su u 5.3, koriStena veli¢ina mini-grupe u svim eksperimentima je
64, modeli su trenirani 100 epoha, te je doprinos komponente Kullback-Leiblerove di-
vergencije funkcije dvostruke pouzdanosti 0.1. Osnovica usporedbe (engl. baseline)
je klasifikator treniran funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti kojem su predstavljeni
izvan-distribucijski primjeri uzorkovani iz standardne normalne distribucije, dok su
ostali uvjeti u¢enja nepromijenjeni. Osnovica usporedbe naseg rada nadilazi osnovicu
usporedbe Lee et al. (2017), gdje je razmatran klasifikator koji minimizira funkciju
gubitka unakrsne entropije, bez koriStenja izvan-distribucijskih primjeraka u fazi uce-
nja. Smatramo kako izmijenjena osnovica usporedbe pruza bolji kontekst rezultatima
u radu, s obzirom na to da opisuje jednostavnu ideju za detekciju izvan-distribucijskih
primjeraka s kompetitivnim rezultatima. Performanse osnovice usporedbe navodimo u
dodatku A.

Unatoc prisutnoj varijabilnosti u performansama, nauceni klasifikatori su u veéini
sjednica ucenja prema svim metrikama bolji od novo-predstavljene osnovice uspo-
redbe. Najveci napredak u odnosu na osnovicu usporedbe se postiZze prema metrici
TNR @TPR95%, koja razmatra koriStenje strogog klasifikatora, gdje su rezultati kon-

zistentno bolji od osnovice za vise od 100%.

"https://github.com/alinlab/Confident_classifier
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Tocnost srediSnjeg klasifikatora na test setu podataka za u€enje (5.5) ne varira zna-
¢ajno kroz ponovljene eksperimente pod novom funkcijom cilja (4.3) te kroz epohe
ucenja blisko slijedi toCnost koju ta ista arhitektura srediSnjeg klasifikatora ostvaruje
pod nepromijenjenom funkcijom cilja - funkcijom gubitka unakrsne entropije. Ovo po-
tvrduje sposobnost srediSnjeg klasifikatora da se stabilno i1 uspjes$no specijalizira nad
skupom podataka za ucenje s novom funkcijom cilja, gdje se K L komponenta ponasa
kao regularizacijski ¢lan. Nadalje, ovo potvrduje zakljucke prijavljene od Lee et al.
(2017) kako zdruZeno ucenje klasifikatora 1 generativne suparnicke mreZe ne uzrokuje
degradaciju performansi klasifikatora na skupu za ucenje.

Znacajnu varijabilnost performansi klasifikatora na izvan-distribucijskim skupo-
vima kroz epohe ucenja (5.6, 5.7, 5.8) povezujemo s K L komponentom funkcije cijene
dvostruke pouzdanosti klasifikatora, odnosno s nedostatcima generativnih suparni¢kih
mreZa - nestabilnim postupkom ucenja i netraktabilnim latentim prostorom primjera.
Generirani primjeri se kroz ponovljene eksperimente znacajno razlikuju, jer generator
kroz ponovljene eksperimente s razli¢itim uspjehom uspijeva opisati rubne primjere
domene za ucenje sukladno cilju 4.4 te u svakoj iteraciji u€enja nasumi¢no uzorkuje
primjere koji, kako je opisano u algoritmu 3, usmjeravaju klasifikator.

Iz tablica 5.6, 5.7, 5.8 uo¢avamo trend spore degradacije performansi klasifikatora
kroz epohe ucenja na skupovima SVHN, Imagenet i LSUN respektivno. Degrada-
cija performansi ukazuje na to da generator izvan-distribucijskih primjeraka najvise
doprinosi generalizacijskog sposobnosti klasifikatora u ranoj fazi u¢enja. Slika 5.7 pri-
kazuje primjere uzorkovane uporabom generatora za jedan vrlo uspjesan klasifikator
evaluiran u 20. epohi faze ucenja u usporedbi sa slucajno uzorkovanim primjerima iz
skupa CIFAR-10. Primjecujemo kako generator proizvodi visoko-degradirane, krnje
primjere koji blago podsjecaju na motive iz skupa za ucenje. Pretpostavljamo kako ge-
nerator u ranim epohama s visoko-degradiranim primjerima najviSe doprinosi genera-
lizacijskoj sposobnosti klasifikatora. Dokumentirano je kako ucenje suparnickog para
zahtjeva mnogo epoha za uspjeSno usvajanje domene za ucenje (Goodfellow, 2016)
te pretpostavljamo da se kroz nastavak ucenja kvaliteta generiranih primjera priblizava
onoj slika iz skupa za ucenje. Klasifikator predstavljen primjerima generatora iz kasni-
jih epoha kao izvan-distribucijskim polagano gubi dobre generalizacijske sposobnosti,
jer one sve viSe nalikuju skupu za ucenje. Ovu pretpostavku ne moZemo analiticki
ispitati. Postoje pokuSaji usporedbe kvalitete generiranih primjera kroz epohe ucenja
s primjerima iz domene za ucenje (Barratt i Sharma, 2018), no u ovom slucaju takve
usporedbe nisu moguce zbog izmijenjene funkcije cilja generativnog suparnickog para

(4.4). Za generirane primjere uzorkovane generatorom koji podlijeZe ovakvoj funkciji
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Slika 5.7: Lijevo: primjeri uzorkovani uporabom generatora za vrlo uspjeSan klasifikator eva-
luiran u 20. epohi faze uenja. Desno: slu¢ajno uzorkovane slike iz CIFAR-10 skupa. Genera-
tor u ranim epohama procesa ucenja generira primjere koji preuzimaju motive poput pozicije
subjekta na slici, palete koriStenih boja i kontrasta iz pocetnog skupa za ucenje. Pretpostav-
ljamo kako navedeni visoko-degradirani primjeri najviSe doprinose generalizacijskoj sposob-

nosti srediSnjeg klasifikatora.

cilja ne postoji temeljna istina s kojom mozZemo izvrsiti usporedbu u smislu kvalitete
reprodukcije, odnosno ustanoviti da li je zahvaéen rijedak rubni prostor distribucije
podataka za ucenje. Pretpostavku ispitujemo vizualizacijom primjera koje generator
proizvodi za fiksan vektor Suma z na ulazu generatora. Slika 5.9 prikazuje primjere
generirane uporabom generatora iz nastavka rada gdje se skup SVHN koristi za uce-
nje srediSnjeg klasifikatora. Primjeri su generirani uporabom fiksnog vektor Suma na
kraju 10, 20, 30, 40, 50 i 60 epohe ucenja. Primjecujemo kako generator sukladno pret-
postavci u ranim epohama ucenja proizvodi iznimno degradirane primjere koji snazno
podsjecaju na motive iz skupa za ucenje. Nadalje, kvaliteta generiranih primjera pos-
tepeno raste kroz epohe $to vidimo kroz porast kontrasta i povecanje glatkoce rubova
znamenki, iako primjeri Cesto zadrZavaju karakteristina izobli¢enja poput nejednake
ispunjenosti pozadine.

Na slici 5.8 za klasifikator iz slike 5.7 prikazujemo raspodjelu najvisih vrijednosti
prediktivnih distribucija za sve primjere iz unutar- i izvan-distribucijskih skupova. Cr-
vena isprekidana linija na grafovima aludira na klasifikator s idealnim detekcijskim
sposobnostima koji za svaki primjer iz izvan-distribucijskog skupa na izlazu softmax
sloja daje idealnu uniformnu distribuciju. Primjeéujemo teze 'repove’ grafova izvan-
distribucijskih skupova koji govore o vecoj nesigurnosti klasifikatora u predikciju na

tim primjerima. Takoder, vidljivo je da klasifikator najviSe grijesi na SVHN skupu kod
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kojeg za skoro polovinu primjera daje predikciju s vjerojatnoscu > 0.9.

Svi raniji rezultati su dobiveni postavljanjem udjela doprinosa 5 = 0.1 kom-
ponente funkcije cijene dvostruke pouzdanosti koja odgovara Kullback-Leiblerovoj
divergenciji. U pokuSaju stabilizacije postupka ucenja ponovili smo postupak va-
lidacije parametra 3 za nize {0.05,0.06,0.07,0.08,0.09}, odnosno vise vrijednosti
{0.2,0.3,0.4,0.5}. Ostale postavke uenja van parametra /3 su ostale nepromijenjene.
Za svaku od vrijednosti hiperparametra ucenje je ponovljeno 3 puta te su detaljni re-
zultati dostupni na online repozitoriju projektaZ.

Pri ispitivanju vrijednosti 5 < 0.07 klasifikator performansama degradira na test
setu skupa za ucenje, zbog Cega sjednice s navedenim vrijednostima nismo dalje raz-
matrali. Ponasanje modela s ostalim razmatranim vrijednostima hiperparametra 3 na
test setu skupa za ucenje nije znacajno odudaralo od onog zabiljeZenog s § = 0.1. U
svim eksperimentima su se najkompetitivniji modeli javljali do 50. epohe u€enja, na-
kon ¢ega primjecujemo spor trend opadanja performansi na izvan-distribucijskim sku-
povima. Ovo slijedi trendove zabiljeZene pri 8 = 0.1, a koje povezujemo s kvalitetom
generiranih izvan-distribucijskih primjera. Varijacije medu performansama modela
kod svih metrika su se znacajno smanjile kako smo se priblizavali nizim (8 = 0.07)
odnosno visim (5 = 0.5) vrijednostima hiperparametra.

U eksperimentima je vidljiv trend zabiljeZen u Lee et al. (2017), gdje klasifikator
treniran nad CIFAR-10 skupom najviSe problema s detekcijom izvan-distribucijskih
primjeraka ima kod skupa SVHN, koji se slikama brojeva znacajno razlikuje od ostalih
skupova s prirodnim slikama. Za alternativne vrijednosti iznosa doprinosa (3, nauceni
klasifikatori performansama na izvan-distribucijskom skupu SVHN nisu konzistentno
prelazili osnovicu usporedbe.

Performanse modela na skupovima Imagenet i LSUN za strogi klasifikator pret-
postavljen mjerom TNR@TPR95% su losije od polaznog modela s 5 = 0.1, dok su
vrijednosti ostalih metrika iznad osnovice usporedbe i kompetitivne s navedenim mo-
delom, s manjim devijacijama kroz ponovljene sjednice. Izdvajamo manje vrijednosti
parametra 0.7 < [ < 1 koje su postizale rezultate usporedive s polaznim najboljim
modelima za § = 0.1 na Imagenet i LSUN skupovima pri AUROC i Detection Accu-
racy mjerama.

Konacno, preporucujemo koriStenje iznosa parametra 0.7 < S < 1 popracenog
dodatnim validacijskim postupkom u buduéim istraZivanjima koja ukljucuju rad s pri-

rodnim skupovima slika.

https://github.com/hrvojebusic
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Epoha

Test Set Accuracy

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

79.46 + 0.87
80.15 £ 0.86
80.59 £ 0.42
80.81 £ 0.37
81.39 £ 0.56
81.54 £0.2
82.89 £ 0.33
82.52 +£0.24
82.39 £ 0.33
82.07 £0.36

Tablica 5.5: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad CIFAR-10 skupom.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR In
10 7.47 £5.03 7473 £3.67 73.55+1.09 81.47£192
20 12.13 £5.5 76.73 £3.26 73.02+1.62 81.25 £ 1.83
30 14.94 £+ 2.09 797 £2.27 7542 +201 83.67+2.19
40 1453 £7.13 7929 £3.6 75.12+£256 82.04+4.13
50 13.2 £4.57 7837 +£245 7423 +1.63 80.38 £4.22
60 14.21 £ 3.16 80.13 +2.42 7587 +£2.1 81.09+£3.55
70 14.07 £ 1.75 82.66 +1.03 73.38 £2.84 70.48 +3.78
80 18.37 £ 3.62 8455+ 1.15 73.99+35 7148 +5.21
90 13.82 £1.95 7471 £ 18.51 69.56 =4.53 65.36 +4.4
100 15.6 £ 5.45 84.1 £1.95 70.21 £ 7.1 66.72 + 6.75

Tablica 5.6: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad CIFAR-10 skupom i evaluiranog nad SVHN izvan-distribucijskim skupom.
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Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 48.59 +£21.22 8432+6.66 76.85+8.0 83.944+6.86
20 3243 +13.19 81.84+5.25 74.1+428 82.04£5095
30 23.38 £ 8.46 78.73 £3.55 72.69 =241 79.74+3.72
40 33.22 £25.8 81.82 +£ 737 7583 +7.06 81.93+742
50 22.154+6.9 78.6 £3.1  72.02+2.67 77.03 +4.74
60 18.71 +1.93 79.63 +1.19 7277 £1.14 76.32 £2.31
70 19.0 +3.21 80.33 £593 7251 +£1.75 69.69 £2.32
80 23.6 £6.19 8526 £1.62 73494245 7098 £4.16
90 26.53 + 7.41 87.05+ 1.1 74.65+2.01 71.65+4.13
100 30.92 4+ 7.58 87.61 £0.82 75.79 +1.77 73.38 £3.71

Tablica 5.7: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad CIFAR-10 skupom i evaluiranog nad Imagenet izvan-distribucijskim skupom.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 51.81 £20.04 86.84 =551 78.88 £7.22 87.19 +5.28
20 31.39 £ 14.0 82.22 597 74.89 £4.85 83.23 £6.58
30 26.68 + 10.23 82.15+3.1 7541 +2.11 83.68 +2.94
40 34.48 £+ 24.41 83.53 £6.58 77.07+6.21 839 +£6.62
50 25.08 £+ 7.88 81.94+2.82 7494 +2.01 81.57+£275
60 20.22 +£2.41 81.02 £ 1.31 74.424+1.22 79.05 £ 2.08
70 18.95 + 3.68 81.3+£4.92 74.114+207 71.77+£2.94
80 23.42 £5.73 85.6 £1.66 7474 +2.17 7257 £4.01
90 26.25 £7.17 82.81 £8.1 75.61 +=1.88 72.79 £ 3.86
100 3142 +7.07 8798 £0.95 76.99 £1.69 74.99 £+ 3.54

Tablica 5.8: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad CIFAR-10 skupom i evaluiranog nad LSUN izvan-distribucijskim skupom.
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Slika 5.8: Raspodjela udjela najviSih vrijednosti prediktivnih distribucija svih primjera iz

unutar- i izvan-distribucijskih skupova za vrlo uspjesan klasifikator evaluiran u 20. epohi uce-

nja.
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SVHN kao skup podataka za ucenje

Takoder smo proveli eksperimente s ciljem reprodukcije prijavljenih rezultata klasifi-
katora treniranog nad SVHN skupom te smo ih podvrgli ispitivanju kroz ponovljene
sjednice ucenja kako bi identificirali moguca odstupanja u performansama izmedu po-
novljenih sjednica. Rezultate objavljujemo kroz saZete mjere performansi koje pred-
stavljaju srednju vrijednost i standardnu devijaciju mjera performansi preko 5 sjed-
nica ucenja, te primjere slika uzorkovanih generatorom. Arhitekture koriStenih mo-
dela slijede 5.3, koriStena veli¢ina mini-grupe u svim eksperimentima je 128, modeli
su trenirani 100 epoha, te je doprinos komponente Kullback-Leiblerove divergencije
funkcije dvostruke pouzdanosti 1. Osnovica usporedbe je klasifikator treniran funkci-
jom cijene dvostruke pouzdanosti kojem su predstavljeni izvan-distribucijski primjeri
uzorkovani iz standardne normalne distribucije, dok su ostali uvjeti uenja nepromije-
njeni. Performanse osnovice usporedbe navodimo u dodatku B. Nauceni klasifikatori
su konzistentno i prema svim metrikama bolji od osnovice usporedbe.

Rezultati slijede one Lee et al. (2017) kod kojih nauceni klasifikator s dvostrukom
pouzdanoséu dostize vrlo visoke performanse detekcije izvan-distribucijskih primje-
raka u sluc¢aju CIFAR-10 skupa (5.10), 1 gotovo savrSene rezultate za Imagenet 1 LSUN
skupove (5.7, 5.12). Nadalje, nauceni klasifikator zadrzava visoku to¢nost klasifikacije
na test setu unutar-distribucijskog skupa (5.9). Odli¢ne detekcijske sposobnosti mo-
dela pridjeljujemo signifikantnoj razlici izmedu SVHN skupa koji sadrzi slike brojeva
1 skupova prirodnih slika koje koristimo u izvan-distribucijskom kapacitetu, odnosno
pretpostavljamo da je model potpomognut prirodnom odijeljeno$¢u razmatranih dis-
tribucija. Slika 5.9 prikazuje primjere generirane uporabom fiksnog vektora Suma z na
kraju 10, 20, 30, 40, 501 60 epohe ucenja. Primjecujemo napredak u kvaliteti slika kroz
epohe ucenja, koje unato€ izmjeni funkcije cilja generatora s vremenom snazno nali-
kuju onima iz SVHN skupa (5.3). Ovo ide u prilog ranijoj pretpostavci kako generator
u ranim epohama ucenja proizvodi visoko-degradirane, krnje primjere koji podsjeéaju

na motive iz skupa za ucenje.
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Epoha

Test Set Accuracy

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

93.2£0.35
93.6 £0.09
93.61 £0.18
93.64 £04
93.6 £0.46
93.61 £ 0.15
94.25 £ 0.12
94.17 £ 0.16
94.24 £ 0.12
94.1 £ 0.24

Tablica 5.9: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad SVHN skupom.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 92.64 £ 3.91 98.89 £0.52 9458 £ 1.15 98.97 £0.42
20 86.02 +5.05 97.99 £0.66 92.84 +0.83 98.2+0.49
30 86.88 £ 4.16 98.1 £0.55 9298 +0.8 98.24 +0.41
40 79.18 £+ 6.22 97.06 £0.8 91.63+£1.04 97.324+0.69
50 66.12 £ 3.37 9521 £0.59 89.43+1.02 95.86£0.6
60 7247 £7.37 96.25+0.99 90.74+1.2 96.59 £+ 1.04
70 73.3+9.5 96.49 +£1.22 9096 +1.69 95.28 +2.01
80 74.2 +10.69 96.16 £1.49 90.72 +£2.38 9297 +4.2
90 7452 £7.5 94.45 £5.66 90.77 £1.99 91.31 +£3.91
100 75.57 £ 6.65 95.09 £343 90.58 +1.57 91.66 +3.14

Tablica 5.10: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad SVHN skupom i evaluiranog nad CIFAR-10 izvan-distribucijskim skupom.

47



Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 99.78 + 0.12 99.96 + 0.02 99.38 £0.35 99.96 £ 0.02
20 99.78 + 0.19 99.97 +£0.03 99.46 + 0.3 99.97 £ 0.03
30 99.88 £ 0.06 99.98 £0.01 99.67 0.1 99.98 £ 0.01
40 99.77 £ 0.11 99.96 + 0.02 99.51 £0.29 99.96 £ 0.02
50 99.15 + 0.82 99.87 +£0.13 98.65 £ 1.08 99.86 £ 0.13
60 99.46 + 0.37 9991 +0.06 98.98 £ 0.65 99.91 £ 0.06
70 99.49 £+ 0.41 99.89 £0.11 98.99 +0.72 99.86 £ 0.09
80 99.57 + 0.24 99.85 £0.12 99.07 = 0.57 99.84 £0.11
90 99.63 + 0.13 99.89 +0.03 99.16 £0.34 99.84 £ 0.08
100 99.62 + 0.12 99.89 +0.05 99.06 + 0.4 99.84 £+ 0.08

Tablica 5.11: Srednja vrijednost performansi sredi$njeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad SVHN skupom i evaluiranog nad Imagenet izvan-distribucijskim skupom.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 99.93 £+ 0.06 99.99 £0.01 99.73 £0.21 99.99 + 0.01
20 99.94 + 0.08 99.99 £0.01 99.81 £0.17 99.99 + 0.01
30 99.98 £ 0.01 100.0 £0.0 99.93 £0.03 100.0£0.0
40 99.97 £0.03 99.99 £0.0 99.83 £0.14 99.99 £ 0.0
50 99.51 £ 0.69 9992 £0.11 99.13 £1.01 99.92 +£0.11
60 99.78 £ 0.19 99.96 £0.04 99.37 +0.54 99.95 + 0.05
70 99.8 + 0.24 99.93 £0.09 99.39 £ 0.57 99.94 £ 0.06
80 99.8 + 0.21 99.92 £0.07 99.44 +0.44 99.94 £+ 0.06
90 99.88 £ 0.1 99.93 £0.04 99.57 £0.27 99.95 £+ 0.05
100 99.89 + 0.07 999 £0.05 9947 +0.28 99.95+ 0.03

Tablica 5.12: Srednja vrijednost performansi srediSnjeg klasifikatora preko 5 sjednica ucenja

treniranog nad SVHN skupom i evaluiranog nad LSUN izvan-distribucijskim skupom.
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Slika 5.9: Primjeri generirani uporabom fiksnog vektora Suma z i generatora ucenog funkcijom
cilja dvostruke pouzdanosti nad SVHN skupom. S lijeva na desno, od vrha prema dnu, epohe

u kojima su primjeri generirani: 10, 20, 30, 40, 50 i 60.
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5.4.2. Alternativni pristupi treniranju

Lee et al. (2017) aludiraju na moguée alternativne pristupe ucenju klasifikatora i su-
parnickog para mreZa, koji su medu ostalom koriSteni pri validaciji ideje da generator
suparnickog para proizvodi primjerke na granici unutar-distribucijskog skupa (5.10).

Algoritam 5 1 4 smo prvo ispitali koriStenjem jednostavnog klasifikatora (5.1) 1
nepromijenjenog dubokog konvolucijskog suparni¢kog modela (5.3, 5.4) nad MNIST
kao unutar-, i Fashion-MNIST kao izvan-distribucijskim skupom. Osnovicu usporedbe
je Cinio jednostavni klasifikator predstavljen s primjerima iz standardne normalne dis-
tribucije kao izvan-distribucijskim. Na ovom jednostavnom zadatku je algoritam 5
postizao gotovo savrSene rezultate prema svim metrikama, nadilazeci osnovicu uspo-
redbe, dok je algoritam 4 bio loSiji od osnovice usporedbe. U nastavku smo stoga
razmatrali samo algoritam 5.

Eksperimente smo nastavili trenirajué¢i modele nad CIFAR-10 skupom kao unutar-
distribucijskim. SrediSnji klasifikator dobiven u tre¢cem koraku sheme 5 koji prati arhi-
tekturu jednostavnog klasifikatora je performansama na izvan-distribucijskim skupo-
vima Imagenet i LSUN bio losiji od osnovice usporedbe, dok je na SVHN skupu prema
svim metrikama bio bolji od osnovice usporedbe te u slucaju strogog klasifikatora pret-
postavljenog metrikom TNR@TPR95% viSe nego dvostruko bolji. Ovaj trend je vrlo
zanimljiv u kontekstu loSih performansi koje je srediSnji klasifikator opisan VGG-13
arhitekturom ucen zdruZzenom shemom ucenja imao pri detekciji izvan-distribucijskih
primjeraka iz SVHN skupa. Motivirani rezultatima smo ponovili eksperimente suk-
ladno algoritmu 5 s arhitekturom klasifikatora koja slijedi 5.2 kako bi vidjeli hoce li
zahtjevnija inacica klasifikatora rezultirati slicnim trendovima na izvan-distribucijskim
skupovima. Ponovljeni eksperimenti su rezultirali sredi$njim klasifikatorom koji je na
skupu SVHN loSiji od osnovice usporedbe, dok je na skupovima CIFAR-10 1 LSUN
bolji od osnovice usporedbe, no 10§iji od najboljih modela dobivenih zdruZenim algo-

ritmom ucenja.
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Slika 5.10: Lijevo: primjeri uzorkovani generatorom suparnickog para mreZa treniranog nad
MNIST skupom. Desno: primjeri uzorkovani generatorom suparni¢kog para mreza pod izmi-
jenjenim uvjetima ucenja. Generator je sparen s naucenim jednostavnim klasifikatorom 5.1 s
dvostrukom pouzdano$¢u treniranim nad Sumom iz standardne normalne distribucije. Primjeri

generatora trebaju imati prediktivnu distribuciju sli¢cnu uniformnoj za klasifikator u pitanju.
Preuzeto iz Lee et al. (2017).
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6. Zakljucak

Duboki konvolucijski diskriminativni modeli ostvaruje izvrsne rezultate na klasifika-
cijskim zadacima u podrucju raCunalnog vida, no ti isti modeli ne pruzaju uvid u po-
uzdanost predikcije koju nude. Ovo rezultira modelima koji su skloni neopravdanom
optimizmu, Sto znaci da primjerci izvan domene ekspertize modela Cesto bivaju ne-
ispravno klasificirani s velikom pouzdano$¢u. Nemoguénost modela da naprave pro-
cjenu pouzdanosti vlastite predikcije predstavlja ozbiljan problem njihovom usvajanju
i primjeni u stvarnom svijetu.

Razmotrili smo pristup detekciji izvan-distribucijskih primjeraka predlozen od Lee
et al. (2017) koji se fokusira na bolje odjeljivanje prediktivnih distribucija unutar-
1 izvan-distribucijskih primjeraka, s ciljem izgradnje izvan-distribucijskog detektora
zasnovanog na pragu koji najvisi iznos prediktivne distribucije interpretira kao pouzda-
nost modela u predikciju primjera. Funkcija cilja klasifikatora je proSirena komponen-
tom koja prediktivnu distribuciju izvan-distribucijskih primjeraka pokuSava pribliZiti
uniformnoj. Izvan-distribucijski primjeri u fazi ucenja potjeCu od generativnog supar-
nickog modela koji se uci u tandemu s klasifikatorom i sluzi generiranju primjera koji
se nalaze na granici distribucije skupa za ucenje te se interpretiraju kao najkorisniji
izvan-distribucijski primjeri za regularizaciju sredi$njeg klasifikatora.

Eksperimenti su pokazali kako razmatran pristup nadilazi performanse osnovice
usporedbe originalnog rada - klasifikator treniran funkcijom cijene unakrsne entropije,
1 kompetitivniju osnovicu uvedenu u ovom radu - klasifikator treniran novo-uvedenom
funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti s izvan-distribucijskim primjerima uzorkova-
nim iz standardne normalne distribucije. Za modele trenirane nad skupom prirodnih
slika se performanse na izvan-distribucijskim skupovima znacajno razlikuju kroz po-
novljene sjednice ucenja, te dok moZemo prijaviti poboljSanje u usporedbi s osnovicom
usporedbe, nivo rezultata prijavljen u originalnom radu ne moZzemo konzistentno re-
producirati. Prethodni modeli najstabilniji napredak u odnosu na osnovicu usporedbe
ostvaruju kada se njihove sposobnosti detekcije izvan-distribucijskih primjeraka eva-

luiraju nad drugim razmatranim skupovima prirodnih slika, dok najloSije performanse
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ostvaruju pri evaluaciji na skupu slika brojeva iz stvarnog svijeta. Volatilnost rezultata
pridjeljujemo dokumentiranoj nestabilnosti postupka ucenja generativnih suparnickih
modela 1 netraktabilnosti distribucije koju konacni generator opisuje.

U buducem radu predlazemo istraZivanje stabilnijeg nacina uzorkovanja izvan-
distribucijskih primjeraka uparenog s predloZenom funkcijom cijene dvostruke po-
uzdanosti i istraZivanje performansi istog na izvan-distribucijskim skupovima koji se
u svojim domenama signifikantno razlikuju. Prepoznajemo potencijal u moguénosti
uzorkovanja izvan-distribucijskih primjeraka najrelevantnijih za skup faze ucenje, ko-
jom se eliminira potreba za i ovisnost o kvaliteti eksplicitnog izvan-distribucijskog

skupa.
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Dodatak A
CIFAR-10 osnovica usporedbe
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Epoha | Test Set Accuracy
10 76.96
20 78.85
30 77.65
40 79.81
50 79.29
60 78.49
70 80.61
80 79.98
90 79.83
100 80.95

Tablica A.1: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti nad

skupom CIFAR-10 i primjerima iz standardne normalne distribucije na test setu.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 21.51 79.85 73.07  83.47
20 16.75 80.3 75.87 85.1
30 10.73 76.59 73.72  81.45
40 12.66 78.19 74.02 79.2
50 10.84 78.1 74.23 81.12
60 15.7 80.15 7442  78.64
70 15.64 80.22 74.14  78.99
80 8.15 73.59 67.58  66.41
90 12.53 79.32 74.87  79.87
100 12.71 80.21 75.65 77.2

Tablica A.2: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti
nad skupom CIFAR-10 i primjerima iz standardne normalne distribucije na SVHN izvan-

distribucijskom skupu.
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Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 17.29 72.52 66.44 74.0
20 17.94 77.46 7134 77.58
30 14.81 75.69 69.26  73.59
40 13.91 76.61 69.52  71.11
50 11.55 73.95 66.76  68.14
60 10.6 73.02 63.58  62.11
70 15.95 77.7 70.17  71.86
80 16.72 79.04 71.67  73.66
90 16.6 77.93 70.32  72.23
100 14.71 78.84 69.54  68.43

Tablica A.3: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti

nad skupom CIFAR-10 i primjerima iz standardne normalne distribucije na Imagenet izvan-

distribucijskom skupu.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 20.9 75.82 68.91  78.35
20 20.09 78.91 72.46  80.36
30 16.31 73.79 70.79 75.8
40 16.6 78.37 71.5 74.8
50 12.7 75.37 69.12  71.81
60 12.24 74.58 65.95 65.1
70 15.64 78.1 71.18  73.61
80 21.24 81.84 74.92  79.24
90 17.86 77.99 69.75  71.53
100 16.82 80.26 72.24  72.35

Tablica A.4: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti

nad skupom CIFAR-10 i primjerima iz standardne normalne distribucije na LSUN izvan-

distribucijskom skupu.
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Dodatak B

SVHN osnovica usporedbe
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Epoha | Test Set Accuracy
10 93.19
20 93.40
30 92.91
40 93.75
50 94.12
60 93.85
70 93.21
80 93.68
90 93.83
100 94.17

Tablica B.1: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti nad

skupom SVHN i primjerima iz standardne normalne distribucije na test setu.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 54.45 93.76 88.39  95.13
20 514 93.39 87.62  94.11
30 49.13 93.3 87.77  93.71
40 52.07 93.79 88.43  93.77
50 50.11 90.59 87.91 91.72
60 46.76 93.64 86.96  86.54
70 40.05 91.42 83.75 85.12
80 63.03 95.37 90.14  93.96
90 46.85 93.44 86.65 86.56
100 57.88 88.91 89.72  89.97

Tablica B.2: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti
nad skupom SVHN i primjerima iz standardne normalne distribucije na CIFAR-10 izvan-

distribucijskom skupu.
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Epoha

TNR at TPR 95%

AUROC Det Acc

AUPR

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

56.7
57.78
52.62
55.64
52.85
49.19
42.96
65.82
50.18
59.31

94.24
94.37
93.82
94.25
94.06
93.91
91.92
95.71
93.85
95.31

88.99
88.81
88.45
89.0
88.52
87.44
84.37
90.41
87.43
90.01

95.6
95.14
94.22
94.42
92.82
87.49
86.33
94.49
88.07
90.54

Tablica B.3: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti

nad skupom SVHN i primjerima iz standardne normalne distribucije na Imagenet izvan-

distribucijskom skupu.

Epoha | TNR at TPR 95% AUROC Det Acc AUPR
10 52.51 93.36 87.83 9481
20 55.97 94.1 88.56  94.92
30 53.19 93.94 88.55 9442
40 55.34 94.23 88.97 94.7
50 51.57 93.79 87.9 91.8
60 46.73 93.65 87.13  86.83
70 44.58 92.34 85.38  87.95
80 65.33 95.67 90.62  94.83
90 48.3 93.15 86.93  90.59
100 58.19 95.21 89.61 89.81

Tablica B.4: Performanse klasifikatora treniranog funkcijom cijene dvostruke pouzdanosti

nad skupom SVHN i primjerima iz standardne normalne distribucije na LSUN izvan-

distribucijskom skupu.
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Detekcija izvan-distribucijskih primjeraka suparni¢kim uc¢enjem

Sazetak

Klasifikacija slika je vaZzan zadatak racunalnog vida koji u razli¢itim primjenama
postiZe vrhunske rezultate, no koriSteni diskriminativni konvolucijski modeli su skloni
neopravdanom optimizmu §to ih ¢ini nespremnima za Sire prakti¢no prihvacanje. Raz-
motren je pristup ucenju klasifikatora usmjeren ka razdvajanju prediktivnih distri-
bucija unutar- i izvan-distribucijskih primjeraka za lakSu izgradnju detektora izvan-
distribucijskih primjeraka zasnovanog na pragu, gdje se generativni suparni¢ki mo-
del koristi za uzorkovanje najkorisnijih izvan-distribucijskih primjeraka u fazi u€enja.
Performanse dobivenih klasifikatora su ispitane uporabom standardiziranog skupa me-
trika za problem detekcije izvan-distribucijskih primjeraka preko vise razlicitih izvan-

distribucijskih skupova razlicite teZine.

Kljucéne rijeéi: racunalni vid, detekcija izvan-distribucijskih primjeraka, nadzirano

ucenje, suparnicko ucenje

Out-of-distribution detection by adversarial learning

Abstract

Image classification is an important task of computer vision that achieves state-of-
the-art results with various applications, but the discriminative convolutional models
used are prone to unjustified optimism, making them unsuitable for wider practical
adoption. A novel training method is considered which yields classifiers that more
effectively separate predictive distributions of in- and out-of-distribution samples, ena-
bling the construction of better threshold-based out-of-distribution detectors. The ro-
bust approach harnesses generative adversarial networks during training to sample the
most useful out-of-distribution samples to present to the classifier. Obtained classi-
fiers were evaluated using a standard set of metrics for measuring out-of-distribution

detection performance on several unseen datasets of different complexity.

Keywords: computer vision, out-of-distribution detection, supervised learning, adver-

sarial learning



