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1. Uvod

Podrucje racunalnog vida (engl. Computer Vision) kao dio podrucja umjetne in-
teligencije (engl. Artificial Intelligence) bavi se dohva¢anjem, obradivanjem, ana-
liziranjem i razumijevanjem slika. Izazov racunalnog vida je pribliziti se ljudskom

vidu, sto je i danas daleko od rijeSenog.

Dugo kroz povijest umjetne inteligencije problemi su se pokusavali rijesiti ruc-
nim modeliranjem algoritama specificnim za problem. Danas, tehnikama stroj-
nog ucenja (engl. Machine learning) pristupamo rjeSavanju problema na nacin
da algoritam temeljem skupa podataka sam nauci rijesSiti problem, bez da mu

eksplicitno modeliramo problem.

Jedan od klju¢nih problema kojim se bavi podrucje strojnog uéenja je teme-
ljem ulaznih podataka odabrati kategoriju kojoj predani ulaz pripada. Takav
problem se naziva klasifikacijski problem. Primjer toga je spam filter, tj. klasifi-
kacija mailova u kategorije: spam ili nije spam. Postoji vise vrsta ucenja takvih
modela: jedan od njih je nadzirano ucenje (engl. supervised learning), gdje je
ideja da model tijekom ucenja koristi parove ulaznih i izlaznih podataka, te nauci
temeljem ulaznih podataka pogadati izlazni podatak s ciljem da njegovo pogada-
nje bude $to blize danom izlaznom podatku. U suprotnosti s time, nenadzirano
ucenje (engl. unsupervised learning) tijekom ucenja koristi samo ulazne podatke

- i pokusava nauciti klju¢ne uzorke u podacima.

Glavna tema ovog rada je lokalizacija objekata u slici koristenjem dubokih
neuronskih mreza (engl. Deep Neural Networks - DNN). Lokalizacija objekata
na slici predstavlja problem trazenja manjeg objekta (npr. prometnog znaka) na
vecoj slici (npr. slika ceste iz auta). Neuronske mreze ¢emo koristiti za klasifika-
ciju malih slikovnih okana (engl. window, patch) te ¢emo koristedi tu informaciju

oblikovati jednostavan algoritam za lokalizaciju objekata na slici. Razlog odabira



dubokih neuronskih mreza je njihov golem uspjeh u nekim problemima racunal-
nog vida, ali i drugim podrucjima. Pogledat ¢emo i drugu vrstu neuronskih mreza
koje se zovu translacijski autoenkoder, koju ¢emo iskoristiti za oblikovanje malo
drugacijeg algoritma za lokalizaciju, baziranom na ovom koji koristi klasifikaciju

slikovnih okana.

Kako bismo stekli potrebnu podlogu za glavnu temu ovog rada, u poglavlju
2 ¢e biti objasnjene najobi¢nije umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural
Networks - ANN), kako rade i kako se tipicno uce. U poglavlju 3 ¢emo se poza-
baviti drugom vrstom neuronskih mreza koje se nazivaju konvolucijske neuronske
mreze (engl. Convolutional Neural Networks - CNN). One se najcesce koriste u
situacijama kada radimo sa zvukom ili slikom, a u tom poglavlju ¢emo vidjeti
i zasto. U 4. poglavlju ¢emo vidjeti drugaciju vrstu neuronskih mreza koje se
nazivaju autoenkoderi (engl. Autoencoders). Jednom kada smo postavili temelje
za ovaj rad, u poglavlju 5 ¢emo vidjeti varijantu autoenkodera koja se naziva
translacijski autoenkoder, te ¢emo u poglavlju 6 pojasniti dvije inacice lokali-
zacije objekata, jedna koristec¢i konvolucijske neuronske mreze, a druga koristeci
translacijski autoenkoder. U poglavlju 7 ¢emo vidjeti detalje implementacije. I
na kraju, u poglavlju 8 éemo evaluirati dobivene rezultate i usporediti lokalizaciju
objekata koriste¢i konvolucijske neuronske mreze i lokalizaciju koristeci transla-

cijski autoenkoder.



2. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza (engl. Artificial Neural Network - ANN) je skup me-
dusobno povezanih neurona, po uzoru na nas zivcani sustav. Jedan primjer vece

neuronske mreze dan je na slici 2.1.

Ulazni Skriveni Skriveni Skriveni Skriveni Skriveni Izlazni
sloj sloj #1 sloj #2 sloj #3 sloj #4 sloj #5 sloj

Slika 2.1: Primjer neuronska mreza

Mreza na svom ulazu dobiva skup ulaznih vrijednosti [z, xo, x3]. Te tri vri-
jednosti ulaze u sve neurone u 1. skrivenom sloju, koji izvedu neki jednostavni
matematicki izracun, te svoje rezultate proslijede neuronima u 2. skrivenom sloju.
Zatim ti neuroni ponove istu stvar i proslijede rezultate 3. skrivenom sloju. Cijeli
postupak se ponavlja do izlaznog sloja, ¢ije vrijednosti [y1, y2] predstavljaju izlaze

neuronske mreze.



2.1. Neuron

Na slici 2.2 prikazan je neuron koji kao ulaz prima skup vrijednosti [z, za, . . ., 2,],

i na izlazu daje jednu vrijednost y. Izlaz neurona definiran je izrazom u nastavku.

yzf(ijxrwﬂrb) (2.1)

i=1
U izrazu 2.1 imamo dvije nepoznate vrijednosti i jednu nepoznatu funkciju

koje zajedno predstavljaju parametre neurona. Vrijednosti [wq,ws, ..., w,| na-
zivamo tezinama (engl. weights), vrijednost b nazivamo pragom (engl. bias), a

funkcija f se naziva prijenosna funkcija (engl. activation function).

Prag
b

T o> W ..
! ! T Prijenosna

\/\ funkcija 11,
Ulazne vrijednosti { Z2 o - W3 /@ ‘@ -y

T3 o— W3
Tezine

Slika 2.2: Neuron s tri ulazne vrijednosti [z1, 22, 3]

2.1.1. Prijenosna funkcija

Neuron bez prijenosne funkcije (ili s prijenosnom funkcijom f(x) = x) predstavlja
najobi¢niju linearnu kombinaciju ulaznih parametara, kao sto je prikazano izra-
zom 2.1. Tada kod viSeslojnih mreza skriveni slojevi gube smisao, jer ¢e i tada
izlazna vrijednost biti linearna kombinacija ulaznih vrijednosti. Zakljucujemo
da neuronske mreze bez nelinearnih aktivacijskih funkcija ne mogu nauciti bilo

kakvu nelinearnost koje u stvarnim podacima uvijek ima.

Tipicno se koriste sigmoidalne prijenosne funkcije: logisticka funkcija i tangens

hiperboli¢ni, ¢iji su izrazi prikazani u nastavku.

flz) =o(x) = (2.2)

f(x) = tanh(z) = = (2.3)




Takoder, njihovi grafovi su prikazani na slici 2.3.

1 1 y
0.8
0.5
0.6 «
0.4 T \
5 10
X
| I T 1
—10 ) 5 10
(a) (a)

Slika 2.3: Prijenosne funkcije: (a) logisticka funkcija, (b) tangens hiperboli¢ni

Zbog nacina ucenja neuronskih mreza bitne su derivacije prijenosnih funkcija,
zbog cega slijedi njihov izvod: prvo za logisticku funkciju, a zatim za tangens

hiberboli¢ni.
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Ako se radi o klasifikacijskom problemu, u izlaznom sloju nalazi se po jedan
izlaz za svaku kategoriju, ¢ije su vrijednosti ograni¢ene na interval [0, 1] koje
predstavljaju vjerojatnost kategorije. Zbog zahtjeva da suma vjerojatnosti mora
biti jednaka 1, umjesto logisticke sigmoidalne funkcije ili tanh koristimo Softmax

funkciju, prikazanu u nastavku.

2.2. Nadzirano ucenje

Prije ucenja neuronske mreze potrebno je dizajnirati njezinu arhitekturu. To
ukljucuje broj skrivenih slojeva, broj neurona u svakom sloju te koristene pri-
jenosne funkcije. Primjer takve arhitekture prikazan je na slici 2.1. Ono sto

preostaje je odrediti teZine w;; svakog neurona.

Jedan od nacina pristupa ucenju mreze (tj. tezina neurona) je nadzirano uce-
nje (engl. supervised learning). Kao sto je u uvodu receno, ideja je da algoritmu
za ucenje damo skup ulaznih podataka X za koje su poznate izlazne vrijednosti
Y. Algoritam temeljem ulaznih podataka X treba nauciti vrijednosti tezina ne-

urona za koje je procjena vrijednosti neuronske mreze Y’ najbliza vrijednostima

Y.

Nadzirano ucenje koristi N parova ulaznih podataka dimenzionalnosti M i N
parova izlaznih podataka dimenzionalnosti K, takvi da je svaki ulazni podatak
X; = [w1,79,..., 2] € RM, a svaki izlazni podatak Y; = [y1,¥s,...,yx] € RE.
Definirajmo X € RM x RM kao skup ulaznih podataka, ¥ € R™ x RX kao
skup pripadajuéih izlaznih podataka, a Y’ € RN x R¥ izlazi neuronske mreZe.
Preostaje definirati funkciju mjere preciznosti vrijednosti izlaza neuronske mreze
E(Y,Y"). Cilj ucenja neuronske mreze je ucenje vrijednosti tezina neurona za
koje je vrijednost L = ]ZVj E(Y;,Y!) minimalna. Smijemo zbrajati pogreske zbog

=1
¢injenice da su podaci medusobno nezavisni.

Postoje dva razreda problema:

1. Klasifikacija (engl. Classification): ulazni podaci se smjestaju u kategorije

ili klase - primjer toga dan je u uvodu, klasifikacija mailova u kategorije



spam ili nije-spam

2. Regresija (engl. Regression): iz ulaznih podataka se izra¢unava kontinuirana
vrijednost - primjer toga je izracun cijene stana temeljem podataka o broju

soba, kvadraturi itd.

Tipic¢no se kod regresije za funkciju mjere pogreske koristi L? norma (euklidska

norma):
K

EY,Y) =Y =Y'|" =3 (y; — v))?

i=1

Kod Kklasifikacije se mogu koristiti (y; je toéna klasa, a y, je izra¢unata):

N
1. cross-entropy: L =3 v; - log(y})
i=1

M=

Il
—

2. negative log-likelihood: L = —= - 3> log(p(y} = yi))
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2.3. Algoritam unazadne propagacije pogreske

Izlaz neuronske mreze je funkcija ulaza i svih tezina neurona

y(z,wiy, wrz, ..., Wij, ..., wny) (gdje je N broj slojeva, a M broj neurona u
sloju). Za potrebe algoritma za uc¢enje parametara neuronske mreze, potrebno je
znati odrediti gradijent Vy - Sto je uloga algoritma unazadne propagacije pogre-

ske (engl. Backpropagation).

2.3.1. Intuicija iza algoritma

U nastavku je prikazana relativno jednostavna funkcija i cilj je izvesti njezin

gradijent.

- x+y2
T = ey

Gradijent ove funkcije moguce je izvesti na "skolski" nacin:

of _1-(z+y)’+y) —(@+y*) B (x+y)?*)

(2.4)

o ((x +y)* +y)?
of _2y-(w+y)’+y) —(e+y) B-(x+y)’+1)
Ay ((z+y)*+y)



Za potrebe provjere da je gradijent tocno izveden algoritmom unazadnom
propagacijom pogreske, prikazane su vrijednosti funkcije i gradijent u tocki z =
2,y =3:

p W of e of -1
128 Or 16384 Jdy 4096

Za gradijent jedne relativno jednostavne funkcije dobiveni su komplicirani i

veliki izrazi u koje je tesko uvrstavati brojeve. Algoritam unazadne propagacije

pogreske temelji se na derivaciji kompozicije funkcije:

z = 2(y(z))
dz dz @

%:diy.dx

i lancanom pravilu derivacije funkcija s vise varijabli:

z= f(z(t),y(t))
dz B 0z dz N % @
dy dt

dt — Oz dt
Izvod gradijenta funkcije (2.4) koristeéi algoritam unazadne propagacije po-

greske slijedi u nastavku. U prvom koraku funkcija f se rastavlja na manje

funkcije ¢ijom se kompozicijom dobiva funkcija f:

Yy = y°
brojnik = x + s

rpy = +y
zpys = xpy®
nazionik = xpys +y
S 1
nazionikiny = ———
nazivnik

f = brojnik - nazivnikinv

Algoritam se svodi na to da unazad (od f do x i y) provodimo izraz za

derivaciju kompozicije funkcije.



of

—_— = Ntk 2.
Sorojnik nazivnikinv (2.5)
of .
- 2.
onazivnikinv brojnik (2:6)
af B af Onazivnikinv
Onazivnik  Onazivnikinv  Onazivnik
af -1
= Onazivnikinv  nazivnik? (27)
of af Onazivnik af ] (2.8)
Oxpys  Onazivnik Oxpys  Onazivnik '
of of  Oxpys of 2
Oxpy  Oxpys Oxpy  Oxpys b (29)
af _ af | ~Obrojnik _ 8f _ (2.10)
Jyo  Obrojnik Yo obrojnik
of ~ 0f . obrojnik 4 af . dxpy
dr  Obrojnik ox Orpy Oz
of of
= — -1 -1 2.11
dbrojnik i oxpy ( )
of af Onazivnik n af  Oxpy
oy  Onazivnik y Jxpy  Ox
. of of
~ Onazivnik L+ dxpy L (2.12)

Izraz (2.7) ovisi samo o izrazu (2.6) (koji je definiran iznad izraza (2.7)), iz-
raz (2.8) ovisi samo o izrazu (2.7) (koji je definiran iznad izraza (2.8)), sve do
izraza (2.12) koji ovisi samo o izrazima (2.7) i (2.9) (koji su definirani iznad iz-
raza (2.12)). Odnosno, svi gornji izrazi ovise samo o izrazima koji su definirani
iznad njih, sto znaci da su nam kod izracuna gornjih derivacija sve vrijednosti
nepoznatih derivacije zapravo poznate. Dodatno, funkcije 2L i 9L sadrze sumu

ox oy
drugih derivacija (zbog lanc¢anog pravila funkcija s vise varijabli).

Ovakvi izrazi su pozeljni jer implementacija u vec¢ini programskih jezika pos-
taje vrlo elegantna, jer mozemo racunati derivacije funkcija od zadnje prema pr-
voj, prosirivati i mijenjati funkciju bez znacajnih promjena u izracunu gradijenta.
U izvornom kodu u nastavku izrazi dx i dy nisu izracunati kao suma derivacija,

nego su vrijednosti pribrajane kroz postupak.
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# prolaz prema naprijed (forward pass)

y2 =y = 2 #y2 =19

brojnik = x + y2 # brojnik = 11

Xpy = X +y #apy =5

xpy3 = xpy \~ 3 # xpys = 125
nazivnik = xpy3 + y # nazivnik = 128
nazivnikinv = 1.0 / nazivnik # nazivnikinv = 1/128
f = brojnik * nazivnikinv #f=11/128

# prolaz prema natrag (backward pass)

# unazadna propagacija pogreske za f = brojnik * nazivnikinv

dbrojnik = nazivnikinv # dbrojnik = 1/128
dnazivnikinv = brojnik # dnazivnikinv = 11

# unazadna propagacija pogreske za nazivnikinv = 1/nazivnik

dnazivnik = —1.0 / nazivnik™2 % dnazivnikinv # dnazivnik = -11/16384
# unazadna propagacija pogreske za nazivnik = xpyd + y

dxpy3 = dnazivnik # dxpy3 = -11/1638
dy = dnazivnik #dy =-11/16384

# unazadna propagacija pogreske za xpy3 = zpy 3

dxpy = dxpy3 * 3 x xpy ~ 2 # dxpy = -825/1638
# unazadna propagacija pogreske za py = x + y

dx = dxpy #dr = -825/1638
dy += dxpy # dy = -209/4096

# unazadna propagacija pogreske za brojnik = x + y2

dx 4= dbrojnik # dx = -697/1638,
dy2 = dbrojnik #dy2 = 1/128

# unazadna propagacija pogreske za y2 =y 2

dy += dy2 * 2 % y #dy = -17/4096

Izvorni kod 2.1: Primjer izracuna gradijenta za funkciju u izrazu 2.4

2.3.2. Primjena na neuronske mreze

Na slici 2.4 prikazan je primjer dvoslojne neuronske mreze. Na ulazu se nalaze
tri vrijednosti: xy, 9 i x3, a na izlazu jedna vrijednost y. Mreza sadrzi jedan
skriveni sloj s 5 neurona. Tezine izmedu neurona na ulaznom sloju i neurona u
1

skrivenom sloju oznac¢avamo s W,

i;» a tezine izmedu neurona u skrivenom sloju i

izlaznom sloju s W7,

10



UL = W N =

Ulazni Skriveni Izlazni

sloj sloj sloj

Ulaz #1 — Eiii:i§§
?’/Oﬁ felaz

Ulaz #2

Ulaz #3 —

Slika 2.4: Neuronska mreza - 2 sloja

U nastavku su prikazani izrazi neuronske mreze u matri¢cnom obliku.

X = [z12975]"

Wl Wiy W]
Wy Wiy Wi
Wt = Wi Wiy Wi
Wi Wi Wi
(Wa1 Way Wi

H=W'X
W2 = [W121 Wh, Wiy Wi W125]
Y = W2H = [y

Prolaz prema naprijed (engl. forward pass) prikazan je u nastavku.

# dot(A, B) mnozi matrice A i B

# transpose(A) transponira matricu A

H = dot (W1, transpose (X))

Y

= dot (W2, H)

Izvorni kod 2.2: Prolaz prema naprijed za neuronsku mrezu na slici 2.4

11



U ovom primjeru za mjeru pogreske koristimo funkciju prikazanu u nastavku.

1
E= Y - Y|

0E

oy VY

Prolaz prema natrag (engl. backward pass) prikazan je u nastavku.

# Y je tocni izlaz, a Y__ je izracunati izlaz.

# unazadna propagacija pogreske za E
diff =Y -Y_

# unazadna propagacija pogreske za Y
dW2 = dot (diff , H)
dX = dot (diff , X)

© 00 N O Ot s W N

—_
o

# unazadna propagacija pogreske za H
dW1 = dot (dX, X)

—
—

Izvorni kod 2.3: Prolaz prema natrag za neuronsku mrezu na slici 2.4

2.4. Gradijentni spust

Neuronske mreze najcesée se uce algoritmom gradijentni spust (engl. Gradient

descent). Algoritam se sastoji od 2 koraka, koji se izvrsavaju fiksni broj iteracija:

OE OF OF
Owy? Qwz? "7 Qwn’

Ovo se najcéesce radi algoritmom unazadne propagacije pogreske.

1. Izracunaj gradijente pogreske za tezine:

2. Azuriraj tezine u smjeru suprotnome od gradijenta:

OF
= ag
OF
’11)2:’1112—04‘8711}2
OF

Koeficijent o naziva se faktorom ucenja (engl. learning rate). Sto je on manji

- to je preciznije ucenje, a sto je veci - to je treniranje brze.

12



Najjednostavnija inacica gradijentnog spusta racuna gradijent koriste¢i cijeli
podatkovni skup. Kod velike koli¢ine podataka, u svakoj iteraciji algoritam pro-
lazi kroz cijeli skup da bi izracunao gradijent i samo jednom azurirao tezine. Ovo
se moze ubrzati particioniranjem cijelog podatkovnog skupa na male dijelove
(engl. batch) te izrac¢unom gradijenata i azuriranjem tezina za svaki dio poje-
dinacno. Ovakva inacica algoritma naziva se minibatch stohasti¢ni gradijentni
spust (engl. Minibatch Stochastic Gradient Descent, Minibatch SGD). U praksi,

ova inacica algoritma brze konvergira minimumu.

Implementacija cijelog algoritma je prikazana u nastavku.

13
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class NeuralNetwork:
# azurira teZine mreze
# svaka tezina aZurira se izrazom: w = w - learning rate * dw
# (gdje je w teZina, a dw derivacija funkcije greske po w)

def update_weights(grad, learning_rate)

# implementira algoritam unazadne propagacije pogreske
# vraca gradijent pogrecke za svaku teZinu mreZe
def backpropagation (X, Y)

# izracunava izlaz mreze za zadani ulaz

def output (X)

# racuna pogresku ucenja
# npr. (broj tocnih klasifikacija) / (ukupan broj primjera)
def calculate_error(mnet, X, Y)

# num__iters = broj iteracija, num__batches = broj dijelova
# learning rate = faktor ucenja
def gradient descent(net, X, Y, num_iters, num_ batches,
learning_rate):
best _error = inf

best _net = None

for i in range(num_iters):
for i in range(num_ batches):
X_batch = X[i % num_batch : (i + 1) x num_ batch]
Y_ batch = Y[i % num_batch : (i + 1) % num_ batch]
grad = net.backpropagation (X_batch, Y_batch)

net.update_weights(grad, learning_rate)

error = calculate_error(net, X, Y)
if error < best error:
best _error = error

best _net = net

return best net

Izvorni kod 2.4: Implementacija algoritma minibatch stohasti¢ni gradijentni spust
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3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze su neuronske mreze koje rade s dvodimenzional-
nim podacima (npr. slika), tj. X € RY x RY, u odnosu na umjetne neuronske
mreze koje rade sa skalarnim vrijednostima. U odnosu na obi¢ne neuronske mreze,
znacajke ovdje nazivamo mapom znacajka (engl. feature map), a tezine neurona
sada nazivamo jezgra (engl. kernel). Takoder, u ovom radu je pretpostavljeno da

se radi o monokromatskim slikama (nijanse sive).

Postoje dvije vrste slojeva kod konvolucijskih neuronskih mreza: konvolucij-
ski sloj (engl. convolutional layer) i sloj sazimanja (engl. pooling layer). Ideja
konvolucijskog sloja je da djeluje kao filter za bitne znacajke slike. Konvolucijski
sloj je definiran svojom jezgrom K € R™ x RM. Ako je X € RY x RY ulaz u

neuron konvolucijskog sloja, izlaz je definiran kao:
Y=XxK

Gdje operator x predstavlja 2D konvoluciju. Izlaz je matrica dimenzija Y €
RN7M+1 % RN*M‘FI'

U nastavku je prikazan primjer konvolucije nad matricama X € R x R i

K € R? x R2. Rezultat operacije konvolucije je matrica Y € R* x R*.

Yoo = Xoo - Koo + Xo1 - Ko1 + Xio - Ko+ X1 - Ky
Yo1 = Xo1 - Koo + Xog - Ko1 + X117 - Ko + Xq2 - K1y
Yo3 = Xo3 - Koo + Xoa - Ko1 + Xiz - Ko+ Xqq - Ky
Yio = X0 - Koo + X11 - Ko1 + Xoo - Ko+ Xo1 - Ky
Y33 = X33 - Koo + Xaa - Ko1 + Xuz - Ko + Xua - K1y

15



[lustracija konvolucije nad matricama X i K je prikazana na slici 3.1.

() (d)

Slika 3.1: Tlustracija konvolucije: (a) za Yoo, (b) za Yig, (c) za Yoo i (d) Y33

Kao sto je receno, osim konvolucijskog sloja postoji i sloj sazimanja. Pos-
toji vise vrsta slojeva sazimanja, medu kojima su: sazimanje usrednjavanjem
(engl. mean pooling), saZimanje maksimalnom vrijednovséu (engl. max pooling)
itd. U ovom radu koriSteno je sazimanje maksimalnom vrijednovséu, stoga ée

samo ono biti objasnjeno u nastavku.
Ideja je da sliku X € RY x R¥ particioniramo na dijelove dimenzija K x K,
gdje je K konstanta sazimanja. Tada za svaku particiju uzimamo maksimalnu

vrijednost unutar nje, zbog ¢ega na izlazu dobivamo Y € RN/K x RV/K,

Uzmimo iz prijasnjeg primjera izlaz konvolucijskog sloja kao ulaz, zna¢i X €

R* x R*, te konstantu sazimanja K = 2. Kao izlaz dobivamo Y € R? x R?, koji
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racunamo kao:

Yoo = mGiU(Xoo, X01,X10>X11)
Yor = mawx(Xog, Xos, X12, X13)
Yio = max(Xag, Xo1, X30, X31)
Y11 = max(Xay, Xoz, X3z, X33)

[lustracija sloja sazimanja prikazana je na slici 3.2.

v,

Slika 3.2: Tlustracija sloja sazimanja

Na slici 3.3 prikazana je konvolucijska neuronska mreza za klasifikaciju slika

koristena u ovom radu, sadrzi:

1.

Konvolucijski sloj s 20 jezgri 5 x 5
Sloj sazimanja maksimalnom vrijednovséu s konstantom sazimanja K = 2

Sigmoidalna prijenosna funkcija (tanh)

. Konvolucijski sloj s 50 jezgri 5 x 5

Sloj sazimanja maksimalnom vrijednovséu s konstantom sazimanja K = 2

Sigmoidalna prijenosna funkcija (tanh)

. Potpuno povezani skriveni sloj sa sigmoidalnom prijenosnom funkcijom

(tanh)

Softmax sloj

Kao mjera pogreske uzima se negative log likelihood, gdje je p(y; = y;) vjero-

jatnost koju klasifikator kaze za to¢nu klasu:

1 N
L=—-%" > log(p(yi = yi))
=1
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24 x 24
20.

12 x 12
20.

tanh
20.

8 x 8
50.

4 x4

28 x 28
24 x 24 24 x 24 24 x 24
1 2. 3
12 x 12 12 x 12 12 x 12
1 2. 3
tanh tanh tanh
1 2. 3
8 x 8 8 x 8 8 x 8
2.
4 x4 4 x4 4 x4
2.
tanh tanh tanh
1. 2. 3.

1fi
cfi
9}

10

01/

Ulazna slika

Konvolucijski sloj (jezgra 5 x 5)

Sloj sazimanja (konstanta sazimanja 2)

Sigmoidalna prijenosna funkcija (tanh)

Konvolucijski sloj (jezgra 5 x 5

Sloj sazimanja (konstanta sazimanja 2)

Sigmoidalna prijenosna funkcija (tanh)

Skriveni sloj € R34 — R300

Softmax

Slika 3.3: Arhitektura za klasifikaciju slika 28 x 28
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4. Autoenkoder

Dosad su u radu objasnjene obi¢ne neuronske mreze i konvolucijske neuronske
mreze. Njihova zajednicka karakteristika je, temeljem ulaznih parametara na-
uciti "pogadati" izlazne parametre. Kao primjeri su navedeni odredivanje cijene

stana temeljem podacima o stanu, temeljem slike klasificirati objekt na njoj.

S druge strane, autoenkoderi (engl. Autoencoders) ¢ine drugu vrstu neuronskih

mreza. Primjer najosnovnijeg autoenkodera prikazan je na slici 4.1.

Ulazni sloj  Sloj koda  Izlazni sloj

\
Nz WV
G- B

Koder
Dekoder

Slika 4.1: Autoenkoder tijekom ucenja

Autoenkoder se sastoji od 2 dijela: koder i dekoder. Uloga kodera je transfor-
macija ulaznih parametara dimenzionalnosti D, tj. X € RP (npr. slika) u kod
manje dimenzionalnosti od same slike, a uloga dekodera je rekonstrukcija slike
samo iz kdda. Zajednicki dio kodera i dekodera je sloj koji sadrzi kod. Izrazi za

kodiranje i dekodiranje ulaznih parametara prikazani su u nastavku.
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0= f(WKo - K+ bKO)

I je vektor ulaznih parametara, K je vektor koda i O je vektor izlaznih vrijed-
nosti. Wik su tezine izmedu ulaznog sloja i sloja koda, by je prag izmedu ulaznog
sloja i sloja koda, Wi su tezine izmedu sloja koda i izlaznog sloja, bxo je prag
izmedu sloja koda i izlaznog sloja i f je prijenosna funkcija. Kljuéno za primi-

jetiti je da dekoder ne koristi ulazne parametre, samo kdd koji je koder izracunao.

Uc¢imo parametre autoenkodera s funkcijom pogreske slicnost izmedu rekons-
trukcije (izlaz iz dekodera) i originalne slike (ulaz u koder) koja je prikazana u

nastavku.

N
L=— Z(Ik logO + (1 — 1Iy) - log(1 — Oy))
k=1

N je broj ulaznih podataka, Oy je k-ti izlazni podatak iz dekodera, I}, je ulazni
podatak.

Ako nas zanima samo kdd, jednom naucenom autoenkoderu mic¢emo dekoder.

Tako kdd postaje izlaz mreze, kao Sto je prikazano na slici 4.2.

Ulazni sloj  Sloj koda

I

K,

Slika 4.2: Autoenkoder nakon ucenja

Takav autoenkoder bi se mogao koristiti za kompresiju podataka, ili za sma-

njivanje dimenzionalnosti podataka - Sto moze pomoc¢i u ucenju drugih modela,
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s obzirom na to da se u takvom kodu nalaze najbitnije znacajke.

Postoje i druge varijante autoenkodera, kao sto je autoenkoder koji uklanja
sum (engl. Denoising Autoencoder) - ovdje je razlika ta Sto se na ulazu nalazi
slika sa Sumom, a na izlazu originalna slika bez suma, Sto upravo znaci da uc¢imo
parametre mreze koji bi naucili maknuti Sum. Posebno zanimljiva vrsta autoen-

kodera su translatirajuc¢i autoenkoderi, koji su opisani u sljede¢em poglavlju.
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5. Translacijski autoenkoder

Kao sto se iz naslova nasluc¢uje, u ovom poglavlju bavimo se drugacijom inacicom
autoenkodera. Prvo uvedimo koncept kapsula koje konceptualno mozemo gledati
kao zasebnu neuronsku mrezu. Ideja je da svaka kapsula nauci prepoznavati dio
slike (vizualne entitete). Na primjeru slova abecede, mogli bismo imati jednu
kapsulu koja prepoznaje lijevu vertikalnu crtu slova H, drugu kapsulu koja pre-
poznaje desnu vertikalnu crtu H, i tre¢u koja prepoznaje horizontalnu crtu slova

H (i jos mnogo drugih za svaki pojedina¢ni dio svakog slova).

Translacijski autoenkoder je skup od M kapsula, svaka od njih ¢e biti izvedena
na slican nac¢in kao autoenkoder. Ideja je da se tijekom treniranja na svaku sliku
X; € RY dimenzionalnosti N = M x K primijeni dva puta neka translacijska

funkcija 7': R? x RV — RY. Time se generira novi skup za treniranje:

X! ={r=T(A, X)), t = T(Ar, Xi), A = A — A, }

Kao sto se moze naslutiti, tijekom treniranja ¢e z biti ulaz, a t izlaz trans-
lacijskog autoenkodera, tj. svake kapsule. Ono sto je cilj je da svaka kapsula u
kodu sadrzi vjerojatnost p da je prisutan vizualni entitet koji kapsula predstav-
lja, a x i y ¢e oznacavati relativni pomak vizualnog entiteta u odnosu na cijelu
ulaznu sliku. Ovaj autoenkoder ¢e tijekom ucenja biti prisiljen nauciti iz slike x

rekonstruirati sliku ¢ poznavajuéi A.

Svaka kapsula je zasebni autoenkoder, koji u koder dijelu ima jedan skriveni
sloj koji se naziva sloj za prepoznavanje (engl. recognition layer) i njegove tezine se
oznacavaju s H,.. U dekoder dijelu na x i y primijenimo translaciju A, dobivsi 2’ i
y' (C"). Sada iz C" zelimo rekonstruirati sliku, zbog ¢ega u dekoder dijelu imamo
skriveni sloj koji nazivamo generativni sloj (engl. generative layer) i njegove tezine
oznaCavamo s H,. Drugi sloj dekodera je izlaz kapsule (kod treniranja) koji se

dodatno izlaz mnozi s p. Na kraju, izlaz translacijskog autoenkodera je suma svih
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izlaza kapsula. Ili simbolicki:

H, = o(Wux +b,) € (0,1)N (5.1)
C = Wy.H, + b, € R? (5.2)
C'=C+AeR? (5.3)
p=ocWyH,+0b,) € (0,1) (5.4)
H, = 0(We +b,) € (0,1)N (5.5)
y=o0 (5.6)

(WhyHg -p+ by) € RN

Y

Vi (5.7)

0

~

Gdje W, predstavlja tezine izmedu ulaznog sloja (X) i sloja za prepoznavanje
(H,), Whe i Wy, predstavlja tezine izmedu sloja za prepoznavanje (H,) i sloja s
kdodom (C'), W, predstavlja tezine izmedu sloja s translatiranim kédom (C") i
generativnog sloja (H,), a Wjy predstavlja tezine izmedu generativnog sloja (H,)

i izlaznog sloja (y). Prikaz translacijskog autoenkodera mozete vidjeti na slici 5.1.

X H, C C H, Y
( )
€y
T2
[ ]
TN

Koder Dekoder

&’I - broj kapsula

Slika 5.1: Translacijski autoenkoder tijekom ucenja

Mjera greske koju koristimo i tijekom treniranja pokusavamo minimizirati je

cross-entropy, koja je prikazana izrazom u nastavku.

23



B == Sty loglys) + (1= 1) -log (1 1) 5:5)

Mrezu treniramo gradijentnim spustom i unazadnom propagacijom pogreske,

zbog Cega nam treba gradijent.

aE:_l.<tj+1_tj>:_1‘ti'<1_yj)_y]"<1_t]’) (5.9)
o N \y 1-y N y; - (1 —y;)
1 Yi — 1
- . 5.10
N yj'(l_yj) ( )

Korisno je primijetiti da ako u izrazu (5.8) zapiSemo y; kao o(y;), gradijent

postaje jednostavniji:

E=—— > t;-log(o(y;)) + (1 — t;) - log(1 — o(y;)) (5.11)

=1

oE 1 ti—oly;)  0Oo(y))

dy, T N oy) - (I—oly) Oy

Pritom koristedi:

= ]1] (o(y:) — ta) (5.12)

8(;5:) =o(x) - (1 —o0(x)) (5.13)
Idemo redom, pritom se koristimo chain ruleom:
dy 0Oy 0z
A At 14
Jdr 0z Ox (5.14)
I derivacijama matrica!:
da’Xb
= ab’ 5.15
X -2 (5.15)
U nastavku slijedi postupak izracuna gradijenata.
oF _OE 9y (5.16a)
8Why 8y GWhy ’
dy T
=p-H 5.16b
w0 s (5.16b)
o — 22 . 9y (5.17a)
ob, 0Oy 0Ob, '
dy
— =1 5.17b
o (5.17b)

http://www.math.uwaterloo.ca/~hwolkowi/matrixcookbook.pdf
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OE OE 9y OH,

_9F 5.18
oW,, oy OH, 0W, (5.182)
dy
oy _ 5.18b
OH ,
ang: g (1—H,) " (5.18¢)
OE  OE 0oy OH,
oL 0B 0Oy 0H, 5.19
ab, oy OH, ob, (5.19a)
oH,

Mo g .(1-H 5.19b
5, = Ha (1) (5.19b)
oF oF 0y Op
_9F oy 5.20
Wy Oy Op W (5.20a)
dy
oy = Wity (5.20b)
dp T
—p-(1=9n)-H 5.20
i =P () H] (5200
OF OFE 0y Op
oL _OE Oy Op 5.21
ob, 9y dp ob, (5.21a)
Jp
9 _ 5.21b
S =r- (1) (521b)
oF OE 0Oy O0H, 0c Oc
_ 92 9y 9dy g 9¢ 5.22
Whe Oy 0H, 0 dc 0W, (5:22)
aang —H, (1-H,) W, (5.22b)
C
oc
o 4 5.22
o (5.22¢)
dc
—H, 5.22d
W ( )
OF OF 0y O0H, 0c Oc
B s 5.23
9. oy OH, 9 dc b, (5.23)
Oc
—1 5.23h
. ( )
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O _OE (Oy op OH, Oy OH, 0f b OH.\ o
op OH, W, O0H, ¢ 09dc OH, Wy, '

W Oy
;Z;T —p-(1—p)- W, (5.24b)
aawjj:h =H,-(1-H,)- -z (5.24c)
a‘i; — W, (5.24d)
08 _OF (3 0y Ok 0y Oy 0 be O oo,
%Zr CH-(1-H) -z (5.25b)

Jednom kada naucimo autoenkoder, mozemo maknuti dekoder dio i onda

dobijemo translacijski autoenkoder prikazan na slici 5.2.

Koder

M - broj kapsul

\ Y,

DEE OO

Slika 5.2: Translacijski autoenkoder nakon ucenja
Ono sto dobijemo je, za svaku kapsulu vjerojatnost da je prisutan vizualni

entitet kojeg ona predstavlja, i x, y koji predstavljaju relativni pomak u odnosu

na sliku.
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6. Raspoznavanje i lokalizacija

translacijskim autoenkoderima

Glavna tema ovog rada je lokalizacija objekata na slici, sto ovo poglavlje ¢ini
najbitnijim dijelom rada. Zbog nacina na koji radimo klasifikaciju, bitna nam je
mogucénost klasifikacije slika, pa ¢emo u poglavlju 6.1. pojasniti kako mozemo
izlaze translacijskog autoenkodera iskoristiti za klasifikaciju. Nakon toga, u po-
glavlju 6.2 ¢emo objasniti dva algoritma za lokalizaciju: raspoznavanjem slikovnih

okna fiksnih dimenzija i houghovom transformacijom.

6.1. Raspoznavanje translacijskim autoenkode-
rima

Zamislimo da radimo klasifikaciju slika na kojima je rukom nacrtano jedno slovo.
Kada bismo takve slike koristili tijekom ucenja translacijskog autoenkodera, za
pretpostaviti je da bismo imali kapsule koje bi prepoznavale dijelove slova (verti-
kalna crta, horizontalna crta itd.). Kada bi se aktivirale dvije kapsule koje pred-
stavljaju vertikalnu crtu, mogli bismo usporedivati njihovu udaljenost. Kada bi
ona bila relativno mala, mogli bismo misliti da je na slici prisutno slovo H, U
ili N, a kada bi bila malo veca, na slici bi moglo biti prisutno slovo M ili W. U
situaciji da je udaljenost mala i jos je aktivirana kapsula koja predstavlja horizon-

talnu crtu, i njezina lokacija je na sredini - mogli bismo znati da se radi o slovu H.

Ovakvo razmisljanje ukazuje na to da bismo mogli iskoristiti parametre po-
zicija x;,y; € R koje dobijemo za svaku kapsulu, zajedno s vjerojatnosti da je
vizualni identitet prisutan p; € (0,1) te usporedujuéi njihov odnos zakljuciti o
kojoj se znamenci radi. Definirajmo elemente matrice udaljenosti izmedu kapsula

11 j kao:
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dij :Uz-(xi_$j+b%)2+05‘ (yz—yj+bfj)2 (61)

Parametri o, i o, predstavljaju parametre koliko je bitan odnos kapsula 7 i 7,
a bj; i b}; parametri udaljenosti izmedu pojedine kapsule. Zatim definirajmo ulaz

u softmax klasifikator kao:

Di - Dy
= 2
fi 1+ d;; (6.2)

I izlaz iz softmax funkcije koristimo kao izlaz neuronske mreze.

6.2. Lokalizacija

Nacin na koji radimo lokalizaciju temelji se na principu slikovnih okana. Ideja
je da napravimo prolaz kroz sliku, pomicuéi se po slikovnom oknu fiksne Sirine
s fiksnim razmakom izmedu okana. U nastavku su prikazane dvije metode za
lokalizaciju: raspoznavanjem slikovnih okana i houghovom transformacijom izlaza

translacijskog autoenkodera.

6.2.1. Lokalizacija raspoznavanjem slikovnih okana

Za svako slikovno okno, izracunamo izlaz klasifikatora: klasa k i vjerojatnost za
klasu p. Rezultat prolaza slike 6.1 (a) mozete vidjeti na slici 6.1 (b). Ono sto
mozete primijetiti je da su se napravili grupe piksela u okruzju svake znamenke,
pa je ideja naci sve grupe i njima odrediti lokaciju znamenke, sto je prikazano na

slici 6.1 (c¢). U nastavku je prikazana glavna funkcija za lokalizaciju.

Slika 6.1: Primjer lokalizacije: (a) sirova slika, (b) lokacije prozora nadenih znamenki

i (¢) oznacene znamenke
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def localization (image, net, window = 28, step = 1, space = 4):
)

classes , probabilities = classify (image, net, window, step
clusters = clustering (image, probabilities , step + space)
result = draw_rectangles(image, clusters)

return result

# Vraca dvije matrice. Prva matrica na poziciji (z, y) sadrzi
# klasu slikovnog okna oko (z, y) dimenzija window x window,
# a druga matrica vraca vjerojatnost vracene klase. Metoda

# se krece po slikovnim oknima u razmaku step.

def classify (image, net, window, step)

# Vraca listu koja sadrzi liste svih koordinata unutar jedne grupe.

def clustering (image, probabilities , space)

# Na originalnu sliku dodaju se pravokutnici oko svake grupe.

def draw_rectangles(image, clusters)

Izvorni kod 6.1: Glavna metoda za lokalizaciju

Vidimo da se ovaj algoritam za lokalizaciju sastoji od dva koraka. Sazeta
implementacija prvog koraka je u nastavku, a prikaz nekoliko koraka je dan na

slici 6.2 za window = 3, step = 1 i sliku dimenzija 7 x 7.

def classify (image, net, window, step):

rows, cols = dimension (image)

classes = empty_ matrix(rows, cols)

probabilities = empty_ matrix(rows, cols)

for row in range(0, rows — window, step):
for col in range(0, cols — window, step):

# sredina prozora

x, y = row + window / 2, col + window / 2

# izvuceno slikovno okno iz originalne slike

patch = image[row : row + window, col : col + window]

# dobij od mreze klasu i vjerojatnost za nju, © sprems

classes[x, y], probabilities[x, y] = net(patch)

return classes , probabilities

Izvorni kod 6.2: Prvi korak lokalizacije
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Slika 6.2: 1., 2., 14. i 25. (zadnji) koraci prvog dijela algoritma (metoda classify)

Sada kada imamo matricu probabilities, iskoristimo je da bismo nasli grupe
unutar slike, oko kojih ¢emo onda nacrtati pravokutnik i time zavrsiti s lokali-
zacijom. U nastavku mozete vidjeti jednostavniju implementaciju drugog dijela

lokalizacije, a na slici 6.3 mozete vidjeti ilustraciju cijele lokalizacije.

s
ir
ul

() (d)

Slika 6.3: Ilustracija algoritma za lokalizaciju: (a) sirova slika, (b) vjerojatnosti za
svaki prozor, (c) nadene grupe (svaka grupa je svoje boje) i (d) oko svake grupe je

dodan pravokutnik
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# Vraca True ako je
# u listi visited
def valid (image

koordinata (x, y) unutar slike, i nije

, X, y, visited)

# Vraéa susjedstvo koordinate (x, y): svaki (x’, y’) za koji

# vrijedi: [t - 1’| <= space i [y - y’| <= space

def neighbourhood(x, y, space)

# Vraca True ako je
def partOfGroup

koordinata (z, y) ved unutar neke grupe.

(x, y, groups)

# Prosiruje se oko (x, y) koristeci algoritam pretraZivanja u Sirinu

def expand(probabilities, (x, y), space):

rows, cols =
queue = |[]
visited = []

queue . push ((x

visited . push (

dimension (probabilities)
# Sluzi kao red u algoritmu - za posjetiti

# Rezultat

,Y))
(x, ¥))

while len(queue) > 0:

(X” y7) =
for xy in n

queue . pop ()
eighbourhood (x, y, space):

# Ako je valjana koordinata i vjerojatnost je pozitivna

if valid(
queue.p

visited

image, x, y, visited) and probabilities[x, y] > 0.0:
ush ((x, y))
-push ((x ,y))

return visited

# Vraca grupe na slici.

def clustering (

rows, cols =

result = []

image, probabilities , space):

dimension (image)

for row in range(0, rows):

for col in range(0, cols):

if not pa
group =
if len(

rtOfGroup (row, col, result):
expand (probabilities , (row, col), space)

group) > 0:

result .append (group)

return result

Izvorni kod 6.3: Algoritam za grupiranje
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Konceptualno, grupiranje se svodi na algoritam pretrazivanja u srinu za svaki
piksel. Ideja je za svaki piksel za koji ne znamo kojoj grupi pripada proSiriti
se rekurzivno na susjedne piksele. ProSirujemo se samo na one piksele na ko-
jima je vjerojatnost p pozitivan broj. Gornja implementacija dodatno dozvoljava

prosirivanje na sve susjede koji su unutar fiksnog razmaka.

6.2.2. Lokalizacija translacijskim autoenkoderom

U prethodnom odjeljku provodimo lokalizaciju klasificijom slikovnih okana. Bolja
ideja je iskoristiti parametre p, x i y koje dobijemo iz translacijskog autoenko-
dera, te metodom glasanja odredimo srediste znamenke. Ovakva metoda naziva

se Houghova transformacija.

Ideja je prosirenje algoritma koji je opisan u prethodnom poglavlju. Umjesto
da neko slikovno okno ¢ije je srediste (x,,¥,) Saljemo u klasifikator i dobijemo
klasu k i vjerojatnost pi, prosljedujemo slikovno okno translacijskom autoenko-
deru. Time dobivamo vrijednosti p1, x1, y1, D2, 2,Y2, - - -, PN, TN, Yn (gdje je N
broj kapsula). U odnosu na korak koji smo radili kada klasificiramo slikovna
okna: probabilities[z,, y,] = p, sada za svaku kapsulu (p;,x;, ;) radimo:

probabililities[z, - z;, ¥, — ¥l += 1, tj. glasamo za (x, — =4, Yo — ¥i).
Ideja u ovom radu je malo drugacija, te je podijeljena u vise koraka:

1. Za svako slikovno okno

(a) Sakupi glasove unutar slikovnog okna
(b) Ignoriraj sve pozicije gdje je broj glasova <= 3

(c) Pribroji dobivene glasove rezultatnim glasovima

2. Sve rezultantne glasove skaliraj na raspon vrijednosti [0, 1], Sto nam pred-

stavlja varijablu probabilities iz metode classify

3. Ostatak algoritma je isti kao u prethodnom poglavlju
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7. Programska izvedba

Za cijelu programsku izvedbu koristen je programski jezik Python 2.7. Koristena
je i numericka biblioteka NumPy, koja (izmedu ostalog) sadrzi velik broj korisnih

funkcija za rad s matricama. Primjer koda prikazan je u nastavku.

import numpy as np

rng = np.random

# 400 primjera dimenzionalnosti 784
N = 400
features = 784

# Generirajmo podatke
X = rng.randn (N, features)

# Nasumicne tezine - primjera radi

w = rng.randn(features)

# Izracunaj Y = Xw
Y_ = np.dot(X, w)

Izvorni kod 7.1: Primjer koristenja biblioteke Numpy

Za vec¢inu vizualizacija koriStena je biblioteka Matplotlib, koja je radena po

uzoru na Matlabove moguénosti vizualizacije podataka.

Radi lakoc¢e implementacije i brzine izvodenja, za implementaciju konvolucij-
ske neuronske mreze koristena je biblioteka Theano. Posebnost ove biblioteke je
simbolicko definiranje funkcija, Sto omogucéava biblioteci moguénost samostalnog
racunanja gradijenta - bez da ga mi eksplicitno moramo definirati. Primjer uce-

nja linearne regresije f(X) = Xw + b dan je u nastavku.
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import numpy as np
import theano
import theano.tensor as T

rng = numpy.random

# 400 primjera dimenzionalnosti 784
N = 400
features = 784

# Generiraj podatke
X, Y = rng.randn (N, features), rng.randn(N) *x 10

# Definiraj simbolicke varijable
x = T.matrix("x")
y = T.vector("y")
= theano.shared (rng.randn(features), name="w")

w
b = theano.shared (0., name="b")

output = T.dot(x, w) + b
cost = (output — y) #x 2

# Funkcija koja racuna gradijente

gw, gb = T.grad(cost, [w, b])

# Funkcija koja azurira tezine
train = theano.function (
inputs=[x,y],
outputs=[output, cost],
updates=((w, w — 0.1 % gw), (b, b — 0.1 % gb)))

# Funkcija koja izracuna izlaz za predani ulaz

model = theano.function (inputs=[x], outputs=output)

for i in range(10000):
output, error = train (X, Y)

print ("{}. iteracija, greska {}".format(i, error))

Izvorni kod 7.2: Primjer koristenja biblioteke Theano

Na slici 7.1 prikazana je struktura direktorija. Mozemo vidjeti da u direktorij
storage spremamo podatkovne skupove, rezultate lokalizacije, rekonstrukcije,
generirane translatirane slike, vizualizacije filtara i naucene tezine neuronskih

mreza.
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/

—— main.py - izvrsna datoteka

—— common

—— source.py - uc¢itavanje podatkovnih skupova
—— transformation.py - transformacije slika
—— util.py - pomocne metode

— visualization.py - vizualizacija slika

— localization
—— generator.py - generator slika za lokalizaciju iz skupa MNIST

— localization.py - implementacija lokalizacije

— nnet

—— convnet

L convnet.py - konvolucijska neuronska mreZa

—— theano common

—— convpool.py - konvolucijski i pooling sloj
—— hidden.py - implementacija skrivenog sloja
L— logreg.py - implementacija logisticke regresije

— transencoder
—— classifier.py - klasifikacija translacijskim autoenkoderom

L— trans_ encoder.py - translacijski autoenkoder
L— trainer.py - metode za treniranje neuronskih mreza
—— storage

—— dataset
L

mnist
L— mnist.pkl.gz - podatkovni skup MNIST

—— localized - rezultat za —-mod lokalizacija

—— reconstruction - rezultat za --mod rekonstrukcija
—— translated - spremiste slika za --mod generiraj
— visualizations - rezultat za —-mod filtri

L— weights - naucene tezine

L— name
L net

L— best
L— data.dat

Slika 7.1: Struktura direktorija

7.1. Pokretanje

Cijelo tekstualno sucelje prema korisniku implementirano je kroz datoteku main. py.

Cijela implementacija sastoji se od vise dijelova:

1. Ucenje neuronske mreze:

Ove naredbe ¢e pokrenuti uc¢enje odabrane neuronske mreze. Na ekranu ¢e
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se ispisivati trenutno stanje (broj iteracija, trenutna pogreska mreze). Tre-
niranje se bilo kada moze prekinuti prekidom programa (CTRL + C), kada se

trenutne tezine mreze spremaju u direktorij storage/weights/ime_mreZe.

(a) Konvolucijska neuronska mreza:
python main.py --name convnet --net convnet --mod treniraj

--skup mnist

(b) Translacijski autoenkoder:
python main.py --name transencoder --net transencoder --mod

treniraj --skup mnist

(c) Klasifikacija pomocu translacijskog autoenkodera:
Preduvjet za ovu naredbu je naucen translacijski autoenkoder (na-
redba iznad).
python main.py --name transencoder_classifier

--net transencoder_classifier treniraj --skup mnist

2. Vizualizacija filtara mreze:
Ove naredbe ¢e ucitati spremljene tezine odabrana neuronske mreze i u
direktorij storage/visualizations/ime_mreZe spremiti slike koje vizu-

aliziraju filtre mreze. Preduvjet za ove naredbe je naucena mreza.

(a) Filtri konvolucijske neuronske mreze:

python main.py --name convnet --net convnet --mod filtri

(b) Filtri translacijskog autoenkodera:
python main.py --name transencoder --net transencoder --mod

filtri

3. Prije izvrsavanja lokalizacije nad skupom MNIST, Zelimo generirati vece
slike koje sadrze vise manjih znamenki iz skupa MNIST, nasumic¢no razmje-
stene na slici. Naredba u nastavku generira 100 slika dimenzija 250 x 250,
gdje svaka slika sadrzi 5 nasumicno odabranih znamenki iz skupa MNIST.
python main.py --mod generiraj --skup mnist --M 100 --K 5 --size
250

4. Ove naredbe ¢e ucitati spremljene tezine odabrane neuronske mreze i 100
slika generiranih gornjom naredbom.
Nakon toga ¢e pokrenuti lokalizaciju i za svaku sliku ¢e spremiti 4 slike u

direktorij storage/localization/ime_mreZe:
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— XY_raw.png - originalna slika
— XY_probs.png - vjerojatnost za klasu za svaki prozor

— XY_class.png - boja klase za svaki prozor (legenda boja je gore
lijevo, od 0 do 9)

— XY_local.png - rezultat lokalizacije

Potrebne naredbe su u nastavku.

(a) Lokalizacija koristeéi konvolucijsku neuronsku mrezu (klasifikacija):
python main.py --name convnet --net convnet --mod lokalizacija

--lokalizacija klasifikacija --N 100

(b) Lokalizacija koristeéi translacijski autoenkoder (Hough):
python main.py --name transencoder_classifier
--net transencoder_classifier --mod lokalizacija

--lokalizacija hough --N 100
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8. Rezultati

U ovom poglavlju ¢e biti opisan podatkovni skup koristen u ovom radu, dobi-
veni rezultati klasifikacije konvolucijskom neuronskom mrezom i translacijskim
autoenkoderom te dobiveni rezultati lokalizacije klasifikacijom slikovnih okana i

houghovom transformacijom izlaza translacijskog autoenkodera.

8.1. Podatkovni skup - MNIST

Skup MNIST (engl. Mized National Institute of Standards and Technology) je
skup rukom pisanih znamenki od 0 do 9. Mali dio skupa prikazan je na slici 8.1.
Na ovom skupu se najcesée evaluiraju metode za klasifikaciju slika, zbog cega na
stranici originalnog skupal!, autori odrzavaju popis dobivenih rezultata za razne
klasifikatore. Skup sadrzi 60000 slika za treniranje i 10000 slika za testiranje.

Slike su dimenzija 28 x 28, centrirane i raspon vrijednosti je [0, 255].
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Slika 8.1: 100 nasumic¢no odabranih znamenki iz skupa MNIST

"http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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S obzirom na to da je odabran Python kao glavni jezik koristen u ovom radu,
koristio sam inacicu podatkovnog skupa? koja je njemu prilagodena. Ovakva ina-

Cica se jednostavno moze ucitati uz pomo¢ koda u nastavku.

import cPickle

import gzip

def loadMnist (path):
f = gzip.open(path, ’rb’)
return cPickle.load(f)

# odvojeni skupovi za treniranje, validaciju i testiranje
# skup za treniranje sadrzi 50 000 slika, skup za validiranje
# 10 000 slika © skup za testiranje 10 000 slika

train_set , valid_set, test_set = loadMnist( mnist.pkl.gz’)

# svaki skup sadrzi par (slike, labele)

X_train, y_train = train_ set

Izvorni kod 8.1: Primjer uc¢itavanja podatkovnog skupa MNIST

Osim $to je prilagodena Pythonu, ova inacica donosi odredene promjene nad

originalnim skupom:

— slike su normalizirane na raspon vrijednosti [0, 1], $to pomaze u ucenju

mreze

— originalni skup za treniranje je podijeljen na 50000 slika za treniranje i
10000 slika za validaciju

8.2. Konvolucijska neuronska mreza

Konvolucijska neuronska mreza c¢ija je arhitektura opisana i skicirana u 3. po-
glavlju ucena je nad skupom za treniranje (50000 slika) i testirana nad skupom
za testiranje (10000 slika).

Mozemo vidjeti i kako se konvolucijska neuronska mreza ponasa ako:

— U¢imo i testiramo nad originalnim skupovima

’http://deeplearning.net/data/mnist/mnist.pkl.gz
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— Uc¢imo na originalnom skupu, a testiramo nad slikama nad kojima je pri-

mijenjena translacija A = N (u, 0)* = N(0,3)? € [0, 3]?

— Uc¢imo i testiramo nad slikama nad slikama nad kojima je primijenjena
translacija A = N(pu,0)? = N(0,3)% € [0, 3]?

Tablica u nastavku prikazuje gresku nad skupom za testiranje u sve tri opisane

situacije.
Bez translacija 0.91%
Translacije samo na skupu za testiranje 34.6%
Translacije i na skupu za ucenje i na skupu za testiranje | 2.69%

Tablica 8.1: Pogreske konvolucijske neuronske mreze nad skupom za testiranje

Primjecujemo velik utjecaj translacije kada u¢imo na originalnim slikama, a
testiramo na translatiranim. Ipak, ako i u¢imo na translatiranim slikama, mo-
zemo vidjeti da mreza djelomi¢no uspije nauciti klasificirati takve slike. Svih 91

netoc¢no klasificiranih slika bez translacija prikazane su na slici u nastavku.
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Slika 8.2: Netoc¢no klasificirane znamenke
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8.3. Translacijski autoenkoder

Translacijski autoenkoder ucen je s parametrima:

— Broj kapsula: 100

— Broj neurona u sloju za prepoznavanje (po kapsuli): 10
— Broj neurona u generativnom sloju (po kapsuli): 10

— Faktor ucenja: o = 0.01

— Parametri normalne distribucije (za translaciju): © =0, 0 =3
Ovakva mreza nakon 500 iteracija nad 50000 slika iz skupa MNIST nauci
parametre modela s rekonstrukcijskom pogreskom:

28 28

1 I \2 __
L= cooog 2o 2 (Yay = ¥3,)° = 1477

r=1y=1

Na slikama 8.3 i 8.4 vidimo po dvije slike za svaku znamenku na kojima je

rekonstrukcijska pogreska minimalna / maksimalna.

Slika 8.3: Znamenke s najmanjom rekonstrukcijskom pogreskom

Prvi red: ulazna slika, Drugi red: rekonstruirana slika, Treéi red: izlazna slika

FRUHRDs bb+4R894

AU 729286437

sblbo#+4k 897

Slika 8.4: Znamenke s najve¢om rekonstrukcijskom pogreskom

Prvi red: ulazna slika, Drugi red: rekonstruirana slika, Treéi red: izlazna slika

Greska klasifikacije objekata ovisi o primijenjenoj translaciji nad slikama, i
kreée se izmedu 70% i 95%.

Dodatno, na slikama 8.5 i 8.6 vidimo naucene tezine u sloju za prepoznavanje

(Wan) 1 generativnom sloju (Wh,).
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Slika 8.5: Tezine sloja za prepoznavanje (W)




Slika 8.6: Tezine generativnog sloja (Wp,)




8.4. Lokalizacija

Na slici u nastavku su prikazani rezultati lokalizacije koriste¢i oba opisana algo-

ritma u 6. poglavlju.

() (f) ()

Slika 8.7: Prvi red: (a) originalna slika, Drugi red: rezultati dobiveni klasifikaci-
jom slikovnih okana (konvolucijska neuronska mreza), Treéi red: rezultati dobiveni
translacijskim autoenkoderom i Houghovom transformacijom

(b) (e) Vjerojatnosti klase slikovnog okna, (c) (f) Klasa slikovnog okna, (d) (g) iscrt-
kano je toéno oznacena znamenka, puna crta je rezultat lokalizacije (na vrhu je legenda

boja za znamenke 0-9)
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Rezultati u drugom redu dobiveni su klasifikacijom slikovnih okana pomocu
konvolucijske neuronske mreze, a rezultati u tre¢em redu dobiveni su Houghovom

metodom i translacijskim autoenkoderom.

Ono sto primjeéujemo je da prva metoda daje visoke vjerojatnosti i kada
prozor pokriva samo dio znamenke, dok druga metoda najvece vjerojatnosti ima
oko sredine znamenke, Sto je u skladu s ocekivanjem. Ipak, ono sto bismo htjeli
postié¢i s drugom metodom je da translacijski autoenkoder izracuna to¢an pomak
(x,y) u sredinu znamenke za sva slikovna okna, $to vidimo da nije sluc¢aj. Razlog
tome je §to je translacijski autoenkoder ucen na male translacije A = N(0,3)?, a

ucenje kod vec¢ih translacija dovodi i do vece rekonstrukcijske pogreske.

Dodatno, klase slikovnih okana kod prve metode ne mozemo iskoristiti za kla-
sifikaciju cijelog lokaliziranog dijela, jer i kod manjih translacija konvolucijska
neuronska mreza grijesi u klasifikaciji. S druge strane, kod druge metode vidimo
da je dobar dio sredisnjim slikovnih okana toc¢no klasificiran, zbog cega te rezul-
tate mozemo koristiti i za klasifikaciju. Ovo je vidljivo u matricama konfuzije

(engl. confusion matriz) prikazane u nastavku.

0 1 213 14|56 7|89
0O]0 68,000 ]0]0]071]0]0
11013970100} 0 0] 0010
21012100 (0]0]0]07]0]0
310138100007 0]07]0]0
410,410 0] 0]0}]0}]0]O0]O0
sfoj1m1y, 0,000} 0]0]0]O0
60|62, 00007} 07]0]O0]O0
70 (470000 0]0|0]O0
81013210 ]0[0]0]0]07]0]0
910164, 0] 0[0]0]0]07]0]0

Tablica 8.2: Matrica zabune za lokalizaciju klasifikacijom slikovnih okana
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0 11213456 | 7819
ofe3| 10| 0| 0| 07]0 11010
11016800100 0] 0} 0]O0
21220140007 0]07]07]0
3129 O (11|02 0112010
412014, 00 [0]0]0]|T7]O0]O0
o1 318100 0]0]0]07]07]0
6130710 0|0 0|0 [23]071] 070
7T{O0 |10 00 0]0([31]0]0
8 | 27 Oj(0]0] 3107101010
9| 4 O7 0] 0710012 |0 |22

Tablica 8.3: Matrica zabune za lokalizaciju houghovom transformacijom

Mozemo odrediti preciznost lokalizacije kao srednju vrijednost preciznosti lo-
kalizacije za svaku sliku pojedinaéno, koju izracunavamo izrazom u nastavku.
P(OpNO
P(Op U OT)
K je broj znamenki na slici, Op je detektirano slikovno okno, Or je toc¢no sli-
kovno okno, P je povrsina. Tablica u nastavku prikazuje preciznost oba algoritma

za lokalizaciju.

Preciznost
Klasifikacija slikovnih okana 0.248
Houghova transformacija 0.241

Tablica 8.4: Preciznost lokalizacije

Bitno je promotriti i koliko slikovnih okana algoritam za lokalizaciju oznaci, a
zapravo nisu znamenke (engl. false positive, FP), te koliko ne oznadi, a znamenke

su (engl. false negative, FN). Ovo je prikazano u tablici u nastavku.

FN | FP
Klasifikacija slikovnih okana | 20 | 0
Houghova transformacija 33 | 10

Tablica 8.5: Ukupan broj propustenih (FN) i krivih (FP) oznaka
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9. Zakljucak

U okviru ovog rada ostvarena je implementacija jednostavne konvolucijske ne-
uronske mreze za klasifikaciju znamenki iz skupa MNIST, te translacijski autoen-
koder i klasifikacija znamenki uz pomo¢ translacijskog autoenkodera. Drugi dio
rada opisuje dvije izvedbe lokalizacije: klasifikacijom slikovnih okana i hougho-
vom transformacijom. Dobiveni rezultati pokazuju da je konvolucijska neuronska
mreza nadmocnija za klasifikaciju slika, ali je pokazan problem translacije kod
konvolucijske neuronske mreze. Dobivena je i sli¢na preciznost lokalizacije obje-
kata na slici, ali je pokazana dominacija translacijskog autoenkodera i houghove

transformacije za klasifikaciju lokaliziranog objekta.

U buducem radu brzina klasifikacije i lokalizacije bi se mogla poboljsati ko-
ristenjem grafickog procesora. Dodatno, mogu se uvesti potpune afine transfor-
macije (rotacija, skaliranje, smik). Moze se prilagoditi postupak lokalizacije za
realne slike, kao sto su slike iz skupa FER-MASTIF.
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Sazetak

Konvolucijske neuronske mreze postizu vrhunske rezultate na podrucju klasi-
fikacije slika. Medutim, te uspjehe nije jednostavno preslikati na podrucje loka-
lizacije objekata u slikama. U ovom radu razmatramo algoritme za lokalizaciju
objekata u slikama koristeé¢i konvolucijske neuronske mreze. Osim toga, razma-
tramo translacijski autoenkoder kao rjesenje problema koji konvolucijska neuron-
ska mreza ima s translacijom. U konacnici, razmatramo algoritam za lokalizaciju
koristedi translacijski autoenkoder. Prikazani su i komentirani dobiveni rezultati

klasifikacije slika u skupu MNIST, kao i lokalizacije slika iz istog skupa.

Kljucne rijeci: neuronske mreze, strojno ucenje, racunalni vid, lokalizacija obje-
kata, klasifikacija slika, konvolucijske neuronske mreze, translacijski autoenkoder,

kapsule

Deep neural architectures for object localization

Abstract

Convolutional neural networks achive excellent results in the field of image
classification. However, this success is not easily mapped to the field of object
localization. In this paper, we consider algorithms for object localizations using
convolutional neural networks. Furthermore, we consider translational autoenco-
der as a solution for problems convolutional neural network has with translati-
ons. Finally, we consider the algorithm for object localization using translational
autoencoder. Results of image classification and object localizations of images in
MNIST dataset are shown and discussed.

Kljuéne rijeci: neural networks, machine learning, computer vision, object lo-
calization, image classification, convolutional neural networks, translational auto-

encoder, capsules



