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1. Uvod

Klasifikacija slika je jedan od najzanimljivih problema racunalnog vida. Pokazuje se
kao Cest problem u svakodnevnoj primjeni kojeg bi Zeljeli rjeSavati automatski. Razlika
u svjetlini, poloZaju objekata unutar slike kao i orijentacija objekata unutar slike pred-
stavljaju velike izazove u klasifikaciji koji oteZavaju razvoj robusnih modela. Trenutno
najzanimljiviji modeli koji veoma uspjeSno rjeSavaju probleme klasifikacije slika na
ogromnim skupovima podataka poput Imagenet-a [6] su duboki konvolucijski modeli.
Konvolucijski modeli su specifi¢ni po tome $to samostalno uce prepoznavati znacajke
ulaznih podataka karakteristi¢ne za pojedine razrede koje omogucavaju preciznu klasi-
fikaciju. Duboki konvolucijski modeli pretpostavljaju da se podaci mogu hijerarhijski
razloZiti na niz znacajki - od temeljnih znacajki poput rubova i linija, do komplicira-
nijih poput Sarenice oka, boje kose ili u konacnici cijelog lica. Takav niz znacajki u
dubokom ucenju uimo raspoznavati sa nizom slojeva - modeli koje razvijamo pred-

stavljaju srZ podrucja dubokog ucenja. Za potrebe ucenja i testiranja takvih modela

Slika 1.1: Niz hijerarhijskih znacajki iz slike. Slika je preuzeta iz [2]

potrebni su veliki skupovi slika medu kojima se isticu primjerice [6] koji sadrZi preko
10 tisuca razli€itih klasa slika i danas predstavlja jedan od najkvalitetnijih skupova za
ucenje i testiranje modela, te [12], jednostavniji skup za ispitivanje modela razvijenih
za probleme klasifikacije i regresije.

Za potrebe izgradnje modela za strojno ucenje su razvijene popularne biblioteke
poput Tensorflow-a [4] i PyTorcha koje znatno olakSavaju i ubrzavaju proces razvoja i

treniranja modela.



Danasnji uspjeSni modeli se baziraju na rezidualnim blokovima koji se oslanjaju
na pojam rezidualnih veza. Rezidualna veza omogucava direktan prolaz signala i gra-
dijenata kroz blok dubokog modela bez utjecaja nelinearnih funkcija, $to se pokazuje
iznimno korisnim za uc¢enje dubokih modela. Pokazuje se da ovakvom organizacijom
mozemo graditi dublje modele koji ¢e modi dati bolje rezultate na problemima u okviru
dubokog ucenja. Cilj ovog rada je razviti duboke konvolucijske modele sa rezidualnim
vezama za klasifikaciju slika na skupu CIFAR-10 i ustanoviti utjecaj rezidualnih veza
na toCnost klasifikacije podataka. Rezultate je potrebno usporediti sa jednostavnijim
modelima koje ¢emo za tu svrhu rekonstruirati. U radu je dan kraéi pregled popularne
Tensorflow biblioteke za strojno ucenje. Detaljan opis arhitekture i rezultata, kao i di-
jelovi programske implementacije i tehnika koriStenih u razvoju modela su prikazani

u nastavku rada.



2. Duboko ucenje

Duboko ucenje kao grana strojnog ucenja na popularnosti je dobila tek nedavno, ra-
zvojem novih tehnologija modeliranja i u¢enja modela. Znatno poboljSavanje procesne
modi ra¢unala' kao i razvoj velikih skupova od nekoliko stotina tisu¢a podataka omo-
gucavaju izgradnju modela koji danas ostvaruju impresivne rezultate. Duboko ucenje
se bazira na dubokim modelima, odnosno arhitekturama koje sadrZe slijed naucenih

nelinearnih transformacija za ekstrakciju znacajki iz podataka.

2.1. Konvolucijski modeli

U praksi, naj¢eS¢i modeli koje danas koristimo u okviru racunalnog vida su konvo-
lucijski modeli. Takve modele karakteriziraju konvolucijski slojevi koji omogucavaju

razlicite aktivacije na pojedinim dijelovima ulaznih podataka.

2.1.1. Konvolucijski slojevi

Konvolucijski slojevi su najznacajniji slojevi specificni za konvolucijske neuronske
mreze. Specificni su po operaciji konvolucije koju provode nad ulaznim podacima.
Svaki konvolucijski sloj obiljezavaju filtri koji se koriste u operaciji konvolucije, nji-
hova dimenzija koja odreduje dimenzije mape izlaznih znacajki sloja, te pomak kojim
se filtar pomice po mapi ulaznih znacajki u procesu generiranja mape izlaznih znacajki.
Proces konvolucije mozemo najbolje prikazati na jednom primjeru. Ulaz u konvolu-
cijski sloj nam prestavlja jedna slika dimenzija 32x32x3. Konvoluciju vr§imo sa 16
filtera dimenzija 3x3. Filtar pomi¢emo za 1 u horizontalnom i vertikalnom smjeru.
Bitno je napomenuti da filtar konvoluciju radi na cijeloj dubini ulaza, tako je zapravo
filtar u naSem slucaju dimenzija 3x3x3. Izlazni sloj znacajki ¢e imati dubinu onoliku
koliko imamo filtera a to je u naSem slu¢aju 16. Sirinu izlaznog sloja ra¢unamo na

sljededi nacin W, = (W;,, — F + 2P)/S + 1, gdje je W}, §irina ulazne matrice, I’

'Nastanak tehnologije cuda, biblioteke cuDNN kao i ogroman napredak danasnjih grafickih kartica



je Sirina filtra, P oznacava broj nula koje nadodajemo po Sirini mape sa svake strane
za kontrolu Sirine izlazne mape znacajki, S oznacava pomak po Sirini a W,,,; kona¢nu
Sirinu i1zlazne mape znacajki. Visinu izlazne mape znacajki raCcunamo analogno. Tako
u nasem primjeru konac¢ne dimenzije izlazne mape znacajki su 32x32x16. Sam ope-
rator konvolucije pozicijski mnoZzi svaku teZinu filtra sa svakom vrijednosti perceptiv-
nog polja filtra te sve dobivene vrijednosti zbraja u jedan skalar koji predstavlja jedan
element izlazne mape znacajki. Dobar prikaz kako operacija konvolucije funkcionira

mozZemo vidjeti na slici 2.1. Na slici 2.2 vidimo kako se slojevi nizu jedan na drugi i
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Slika 2.1: Prikaz kako funkcionira operator konvolucije. Slika je preuzeta sa [1]

tako tvore konac¢nu izlaznu mapu znacajki za neki konvolucijski sloj.
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Slika 2.2: Slika prikazuje kako se formira konacni izlaz konvolucijskog sloja. Slika je preuzeta
sa [1]

2.1.2. Potpuno povezani slojevi

U potpuno povezanom sloju svaki neuron je povezan sa svim izlazima prethodnog
sloja. Potpuno povezni slojevi su korisni jer mogu nauciti nelinearne kombinacije zna-
Cajki prethodnog sloja. Ako prethodni sloj u modelu ima ukupno n izlaza a potpuni

sloj ima m neurona, izmedu ta dva sloja éemo imati m x n teZina uz jednu dodatnu
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tezinu b koju nazivamo prag. Potpuno povezane slojeve u konvolucijskim neuron-
skim mreZama obi¢no koristimo medu zadnjim slojevima, jer kombiniraju znacajke iz
razli¢itih dijelova mape ulaznih znacajki i omoguéavaju prepoznavanje izlazne klase
iz informacija sadrzanih u svim dijelovima slike, za razliku od konvolucijskih slojeva
koje obiljeZava svojstvo lokalnosti. Znacajke prije dovodenja na ulaz popunog sloja
transformiramo u jednodimenzionalan vektor - matricu dimenzija 32x32x3 transfor-
miramo u vektor sa 3072 ¢lana. U okviru rada koristimo potpuno povezan sloj sa 10
neurona na kraju mreze, tako da svaki neuron daje izlaz za odreden semanticki razred.
U dubokim konvolucijskim modelima za estrakciju znacajki koristimo konvolucijske
slojeve zbog njihovog svojstva lokalnosti i manjeg broja parametara Sto u konacnici

doprinosi smanjenju vjerojatnosti pretreniranja mreze.

2.1.3. Sloj saZimanja

U ranijim modelima slojevi saZimanja su se masovno koristili za smanjivanje dimenzi-
onalnosti ulazne mape znacajki kako bi se smanjio broj parametara i nastojalo smanjiti
pretreniranost. Sloj saZimanja provodi operacije nad svakim dijelom dubine ulazne
mape znacajki neovisno. Definiramo prozor dimenzija F', obavljamo definiranu ope-
raciju i pomi¢emo prozor za S, sli¢no kao kod konvolucijskih slojeva. Tako je Sirina
izlazne mape znacajki W,,, = (W;,, — F))/S + 1 gdje je W}, Sirina ulazne mape zna-
Cajki, F' je Sirina prozora, S oznacava pomak po Sirini a W, Sirinu izlazne mape
znacajki. Analogno raCunamo i za visinu izlazne mape znacajki. Bitno je primjetiti
da dubina izlazne mape znacajki nakon sloja sazimanja ostaje jednaka dubini ulazne
mape znacajki. Operacije koje obavljamo nad prozorom su obi¢no operacije traZzenja
maksimuma, traZenje prosjene vrijednosti i L?-saZimanje. Danas se konvolucijski
slojevi sve rjede koriste jer primjerice u okviru rezidualnih modela za smanjenje di-
menzionalnosti koristimo konvolucijske slojeve sa pomakom po Sirini i visini veéim
od 1. U izgradnji naSeg rezidualnog modela koristimo samo jedan sloj sazimanja sa
operacijom traZenja prosjeka sa pomakom po duZini i Sirini iznosa 1 nakon posljednjeg

rezidualnog bloka.

2.2. Duboki konvolucijski modeli sa rezidualnim vezama

Duboki modeli su zasluzni za uspje$no rjeSavanje mnogih problema poput klasifika-
cije slika, prevodenja jezika i analize teksta. Razdvajaju problem na ucenje niza hije-

rarhijskih znacajki ¢ime omogucuju raspoznavanje sloZenijih objekata. Primjerice lice



covjeka je sastavljeno od o€iju, usta, nosa, o¢i su sastavljene od Sarenice, bjelooCnice i
zjenice i tako dalje. U sklopu rada istraZujemo duboke modele sa rezidualnim vezama.
Ideja dubokog ucenja je razviti modele koji e podatake modelirati sa viSe razina aps-
trakcije. Doseg dubokih modela bez rezidualnih veza je primjerice model VGG19[14]
sa 19 tezinskih slojeva i velikim brojem parametara. U dubljim mreZama se pocinje
javljati problem povecane pogreske na skupu za treniranje koji nije uzrokovan pretre-
niranjem, S§to ¢emo u ovom radu nastojati pokazati. Takve modele je tesko trenirati a
produbljivanjem modela se ne postiZze veca tocnost. Pokazalo se da samo daljnje pro-
dubljivanje modela ne¢e moci rijesiti kompliciranije probleme na podrucju racunalnog
vida. Postojao je problem umiruéih gradijenata koji je djelomic¢no rijeSen sa norma-
lizacijom ulaznih podataka i koriStenjem BN slojeva koji su omoguéili mreZama sa
desecima slojeva ponovnu konvergenciju. Taj problem je potaknuo i koriStenje aktiva-
cijske funkcije zglobnice umjesto dotad popularne sigmoidalne aktivacijske funkcije.
U okviru rada prou¢avamo predloZen [10] rezidualni model koji uspjesno rjesava ove
probleme. Konvolucijski slojevi se ne veZu direktno jedan na drugi veé se uvodi veza
prema ulaznom sloju bloka na nacin da od ulaza do izlaza imamo put gradijenata bez
operacije konvolucije.

Rad pretpostavlja da je takvo mapiranje lakSe optimizirati nego originalno mapira-
nje. Uvode se rezidualne veze koje ulaz na bloku konvolucijskih slojeva propagiraju
bez izmjene na izlaz gdje se kombiniraju sa izlazom niza konvolucijskih slojeva. Takve
veze ne dodaju dodatne parametre u model a izvedba nije racunski zahtjevna - provodi
se jednostavno zbrajanje ulaza sa izlazom mape znacajki konvolucijskih slojeva. Takvu
organizaciju mozemo i matematicki formulirati. Ako pretpostavimo da slojevi mogu
aproksimirati neku sloZenu funkciju ¢ (), takoder moZemo pretpostaviti da slojevi
mogu aproksimirati funkciju 57 (z) —z [10]. Postavljamo da niz konvolucijskih slojeva
aproksimira funkciju . (z) := J(x) — x, pa tako izlaz iz bloka predstavlja funkcija
F(x) + .

Prednost takve organizacije modela je dodatno smanjivanje utjecaja umirucih gra-
dijenata na model. U slucaju da blok konvolucijskih slojeva aktivacijom producira
konstante izlaze uslijed aktivacije funkcija, odnosno da dio mreZe odumre, model ¢e
i dalje moci optimizirati ostale parametre tijekom ucenja propagacijom unazad. Do-
datno, u rezidualnim modelima se intenzivno koriste BN slojevi kako bi se rijeSili
navedeni problemi. Prednost rezidualnih veza je $to omogucuju direktnu propagaciju
informacije kroz slojeve. Problem sa klasi¢nim konvolucijskim mreZama je §to izlaz
sloja ovisi samo o izlazima prethodnog sloja. Rezidualne veze omogucéavaju ucenje

konvolucijskih slojeva koji direktno ovise 1 o "pli¢im" dijelovima mreZe.



3. Ispitni skupovi

Kako bismo mogli trenirati i testirati razvijene modele dubokog u€enja potrebni su nam
skupovi podataka. Skup podataka dijelimo na skup za treniranje i skup za testiranje.
Iz skupa za treniranje izdvajamo mali dio koji koristimo kao validacijski skup. Skup
podataka obic¢no dijelimo tako da skup za treniranje sadrzi 70% originalnih podataka,
skup za validaciju i testiranje po 15% podataka[5]. Tijekom treniranja na ulaz modela
dovodimo ulazne podatke, u naSem slucaju slike, te za svaki ulazni podatak pripadnu
oznaku semantickog razreda kojemu odredena slika pripada. Podatke propustamo kroz
na$ model 1 izlaz modela usporedujemo sa danim oznakama razreda na temelju kojih
prilagodavamo parametre unutar modela algoritmom unazadne propagacije. Za po-
trebe treniranja i ispitivanja nasih modela koristimo poznate ispitne skupove CIFAR10
i MNIST.

3.1. Predobrada podataka

Ulazni podatci Cesto sadrze dosta Suma ili nisu prikladni za ucenje, $to nas motivira da
ulazne podatke izmijenimo na nacin na koji bi nasi modeli lakSe ucili - podatke Zelimo
predprocesirati. Vr$imo centriranje i normalizaciju podataka.

Centriranje se vr$i oduzimanjem aritmeticke sredine cijeloga skupa od svakog ¢lana
skupa. Nakon centriranja aritmeticka sredina skupa je 0. Kako bi normalizirali po-
datke, sve podatke podijelimo sa standardnom devijacijom. Ovaj postupak vr§imo jer
je mogude da nasi podaci potencijalno odsupaju za nekoliko redova veli€ine $to znatno
otezava ucenje modela. Normalizacijom u praksi ubrzavamo i olakSavamo ucenje mo-
dela.

3.2. MNIST

MNIST ispitni skup je skup ru¢no pisanih znamenki. Skup za treniranje se sastoji

od 60000 podataka a skup za testiranje od 10000 podataka. Svaka slika je veliCine
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28x28x1 piksela. Svaki piksel predstavlja razinu sive boje skalom od 0 do 255
(engl. grayscale), odnosno vrijednosti od 0 do 1, gdje 0 predstavlja crnu boju a 1 ili
255 bijelu boju. Danas ¢ak i jednostavni konvolucijski modeli ostvaruju veoma dobre

rezultate na MNIST skupu.

Slika 3.1: Primjer podataka iz skupa MNIST. Redom predstavljaju znamenke 6 7 7.

3.3. CIFAR10

Duboke konvolucijske modele sa rezidualnim vezama za potrebe ovog rada ¢emo is-
pitivati na CIFAR10 skupu. Skup se sastoji od 60000 slika koje su podijeljene na 10
razli¢itih semantickih razreda koji predstavljaju razlicite vrste Zivotinja i prijevoznih
sredstava. Od svakog razreda u skupu imamo po 6000 slika. Skup za testiranje iz
ovog skupa ¢e sadrzavati 10000 slika, dok ¢e skup za treniranje sadrzavati 50000
slika. Za potrebe validacije modela ¢emo iz skupa za treniranje izdvojiti 5000 slika.
Svaka slika je matrica dimenzija 32x32x3 u kojoj svaka jedinica matrice predstavlja
koli¢inu jedne od tri RGB komponente boje za odredeni piksel slike, odnosno vrijed-
nosti izmedu 0 1 255 za svaku komponentu boje.

Podatke za potrebe treniranja ovog modela smo predprocesirali kako je opisano u

poglavlju 3.1.



Slika 3.2: Primjer jednog podatka kojeg dovodimo na ulaz mreZe.
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Slika 3.3: Primjer slika sadrZanih u CIFAR10 skupu. Slika je preuzeta sa [12]



4. O Tensorflowu

Tensorflow je jedna od najpoularnijih biblioteka otvorenog koda za strojno ucenje.
Razvijena je pod okriljem Google-a koji ju je u pocetku koristio za internu upotrebu.
Organizirana i jednostavna temeljna arhitektura, opSirna dokumentacija i efikasnost
izvodenja koda su glavne prednosti Tensorflow-a koje ga ¢ine konkurentnim. Osim
funkcionalnosti koje nudi za strojno ucenje, koristi se i kao simbolicka matematicka
biblioteka. Tensorflow se bazira na modelu toka podataka. Svaki Tensorflow program
se dijeli u dvije faze:

— izgradnja statickog grafa,

— izvodenje operacija.
Graf predstavlja reprezentaciju izracuna koji Zelimo obaviti u smislu ovisnosti izmedu
pojedinih operacija. U grafu toka podataka ¢vorovi predstavljaju jedinice izracuna, od-
nosno operacije, dok listove predstavljaju ulazni podaci koje graf konzumira i izlazni
podaci koje graf proizvodi. Primjerice definirajmo jednostavan problem - Zelimo pom-
noziti dvije matrice. Na§ Tensorflow graf ée se sastojati od tri ¢vora - ulazna matrica,

izlazna matrica i ¢vora operacije mnoZenja matrica.

MatMul

M1 M2

Slika 4.1: Primjer Tensorflow grafa

Tensorflow graf interno sve tenzore pohranjuje u kolekcije do kojih je mogude
doci unutar definicije grafa funkcijom dohvata t £.get_collection preko kljuca
imena varijable. Tenzori predstavljaju generalizaciju vektora i matrica. Interno se
pohranjuju kao n-dimenzionalna polja podataka odredenog tipa. Svaki tenzor defi-

nira dimenzija i tip podataka. U fazi izvodenja operacija definiramo Tensorflow sesiju
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za pokretanje pojedinih dijelova grafa. Sesiji kao argument moZemo predati Python
imena iz definicije grafa koje nas zanimaju poput rezultata operacije mnozenja u na-
Sem sluCaju. Takoder, preko rjeCnika feed_dict moZemo predati vrijednosti ulaznih
varijabli koje su nuZne da bi se izraCun mogao izvesti. Navedeni primjer u Tensorflowu
bi mogao izgledati ovako:

tensorflow as tf

numpy as np

Ml = tf.placeholder (dtype=tf.float32 ,name="MI")
M2 = tf.placeholder (dtype=tf.float32 ,name="M2")
result = tf.placeholder (dtype=tf.float32 ,name="result")

result = tf.matmul (M1,M2)

with tf.Session() as sess:
matl = np.array ([[1,2,3],[4.,5,6].,[7,8.91])
mat2 = np.array ([[1,2,3,4],[5,6,7,8],[9,10,11,12]])

mul_result=sess.run ([ result], feed_dict={
Ml: matl,
M2: mat2,

9]

("Result of multiplying matrices matl and mat2.\n",

mul_result)#numpy array

U sklopu rada sastavljanje grafa se svodi na definiciju ulaznih parametara, dubokog
modela, funkcije gubitka, optimizatora koji se koristi u postupku treniranja i stope
ucenja. U fazi izvodenja operacija obi¢no iterativno pozivamo sesiju kako bi naucila
parametre na temelju podataka iz trenutne iteracije nad epohom iz trening skupa. Po-
zivamo je i sa podacima iz skupa za validaciju kako bi pratili mo¢ generalizacije nasSeg
modela. Na kraju treniranja je pozivamo sa skupom za ucenje kako bi ispitali konacne
performanse modela. Sami model neuronske mreZze moZemo jednostavno izgraditi ko-
riStenjem tehnologije poput t £.layers koji ukalupljuje sve varijable poput teZina
koje se optimiziraju i operacije potrebne za funkcioniranje odredenog sloja neuron-

ske mreZe. Izgradnja modela postaje jednostavno nizanje zamisljenih slojeva jedan na

drugi:
batch_norm = tf.layers.batch_normalization(convl, training=isTrain)
relu = tf.nn.relu(batch_norm)

;s convl = tf.layers.Conv2D(filters=filters ,

kernel_size=(3, 3),

11



strides=init_strides ,

padding="same" ,) (relu)

Druga mogu¢nost je koriStenje tehnologije t £ . nn koja nam omoguéuje pisanje koda
na nesto niZoj razini. Kako se obje tehnologije baziraju na Tensorflow tenzorima, mo-
gudle ih je po volji kombinirati. Za potrebe izvodenja programske izvedbe u ovom radu
¢emo koristiti Tensorflow sa podr§kom za izvodenje na grafickoj kartici. Tensorflow
nam dopusta velik stupanj slobode pri definiciji svih dijelova modela. Biblioteku ko-
risti Siroka zajednica ljudi koja konstantno doprinosi daljnjem razvoju. Za svaki dio
biblioteke postoje primjeri koji olakSavaju primjenu napisanog koda. Tensorflow nudi 1
aplikacijsko korisnicko sucelje visoke razine koje omogucava laksSe i1 brze pisanje pro-
grama. Primjer je Tensorflow Estimator koji omogucava enkapsulaciju cijelog procesa

ucenja modela kojeg u okviru rada neCemo razmatrati.
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5. Detalji implementacije

5.1. Arhitektura jednostavnog modela za klasifikaciju

znamenki

Gradimo jednostvnu plitku neuronsku mreZu za klasifikaciju MNIST znamenki na slje-
deci nacin:
— Ulazni sloj - podaci veli¢ine 28x28x1 piksela, podijeljeni u mini grupe od po

32 slike

— Prvi konvolucijski sloj - dimezija filtra 5x5, pomak po Sirini i visini iznosa 1,
1 ulazni kanal i 16 izlaznih kanala. Izlaz iz sloja prosljedujemo na ulaz od

aktivacijske funkcije zglobnice.

— Prvi sloj sazimanja - jezgra dimenzija 2x2, pomak po Sirini i visini iznosi 2.

Smanjuje dimenzije izlaznih znacajki.

— Drugi konvolucijski sloj - dimenzija filtra 5x5, 16 ulaznih 1 32 izlazna kanala

sa pomakom po visini i Sirini 1.

— Drugi sloj saZzimanja - jezgra dimenzija 2x2, pomak po visini i §irini iznosi 2.

Koristimo za smanjivanje dimenzija znacajki.
— Potpuno povezani sloj sa 512 neurona.

— Izlazni sloj u kojem svaki neuron predstavlja izlaz za jednu klasu.

5.2. Arhitektura plitkog modela za skup CIFAR10

Za potrebe usporedbe plitkih i dubokih konvolucijskih modela, gradimo jednostavnu

plitku neuronsku mrezu sastavljenu od sljedeéih slojeva:

— Ulazni sloj predstavlja jednu mini grupu podataka iz skupa CIFARI10, svaki
podatak je veli¢ine 32x32x3.
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— Prvi konvolucijski sloj - dimenzija filtra 5x5, 3 ulazna i 16 izlaznih kanala,
pomak po visini i Sirini iznosi 1. Izlaz sloja dovodimo na ulaz aktivacijske

funkcije zglobnice.
— Prvi sloj saZimanja - jezgra dimenzija 3x3, pomak po Sirini i visini iznosa 2.

— Drugi konvolucijski sloj - dimenzija filtra 5x5, 16 ulaznih kanala, 32 izlazna
kanala. Pomak po visini 1 Sirini iznosa 1. Izlaz sloja dovodimo na ulaz aktiva-

cijske funkcije zglobnice.
— Drugi sloj saZimanja - jezgra dimenzija 3x 3, pomak po visini i §irini iznosa 2.
— Prvi potpuno povezani sloj - 256 neurona, izlaz sloja dovodimo na ulaz akti-

vacijske funkcije zglobnica.

— Drugi potpuno povezani sloj - 128 neurona, izlaz sloja dovodimo na ulaz akti-

vacijske funkcije zglobnica.

— Izlazni sloj - svaki od 10 izlaznih neurona predstavlja izlaz za svaku klasu iz
skupa CIFARI10.

5.3. Arhitektura dubokog rezidualnog modela za skup
CIFAR10

Model koji razvijamo bazira se na Resnet[10] arhitekturi za skup CIFAR10. Gradimo

duboku neuronsku mreZu od sljedecih slojeva:

— Ulazni sloj predstavlja jednu grupu podataka iz skupa kojoj je svaki Clan slika
iz skupa CIFAR10 32x32x3,

— Prvi konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , jedan ulazni i 16 izlaznih ka-
nala. Pomak po duZini 1 Sirini iznosi 1. Na izlaz konvolucijskog sloja stav-
ljamo sloj normalizacije grupe(engl. Batch Normalization layer) (kasnije u tek-

stu BN). Izlaz BN sloja dovodimo na ulaz aktivacijske funkcije zglobnice.

— Blok konvolucijskih slojeva sa filtrom sa 16 izlaznih kanala - blok ponavljamo

n puta

e Konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , 16 ulaznih i 16 izlaznih
kanala. Pomak po duZini i Sirini iznosi 1. Nad izlazom konvolucijskog
sloja radimo normalizaciju grupe i dovodimo na ulaz aktivacijske funk-

cije zglobnice.
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e Konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , 16 ulaznih i 16 izlaznih
kanala. Pomak po duzini i Sirini iznosi 1. Nad izlazom konvolucijskog
sloja radimo normalizaciju grupe(BN sloj). Izlaz BN sloja zbrajamo sa
zapamcéenim ulazom na pocetku bloka i propustamo kroz aktivacijsku

funkciju zglobnicu.

— Blok konvolucijskih slojeva sa filtrom sa 32 izlazna kanala - blok ponavljamo
n puta

e Konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , 32 ulazna i 32 izlazna ka-
nala. Pomak po duZini 1 Sirini iznosi 1. Nad izlazom konvolucijskog
sloja radimo normalizaciju grupe i dovodimo na ulaz aktivacijske funk-
cije zglobnice.

e Konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , 32 ulazna i 32 izlazna ka-
nala. Pomak po duZini i $irini iznosi 1. Nad izlazom konvolucijskog
sloja radimo normalizaciju grupe(BN sloj). Izlaz BN sloja zbrajamo sa
zapamcéenim ulazom na pocetku bloka 1 propusStamo kroz aktivacijsku

funkciju zglobnicu.

— Blok konvolucijskih slojeva sa filtrom sa 64 izlazna kanala - blok ponavljamo
n puta

e Konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , 64 ulazna i 64 izlazna ka-
nala. Pomak po duZini i $irini iznosi 1. Nad izlazom konvolucijskog
sloja radimo normalizaciju grupe i dovodimo na ulaz aktivacijske funk-
cije zglobnice.

e Konvolucijski sloj: dimenzija filtra - 3x3 , 64 ulaznai 64 izlazna ka-
nala. Pomak po duZini i $irini iznosi 1. Nad izlazom konvolucijskog
sloja radimo normalizaciju grupe(BN sloj). 1zlaz BN sloja zbrajamo sa
zapaméenim ulazom na pocetku bloka i propustamo kroz aktivacijsku

funkciju zglobnicu.
— Sloj saZimanja sa operatorom prosjeka - pomak po duZini i Sirini iznosa 1.
Dimenzija jezgre ovisi o konkretnoj mreZi.

— Sloj izravnjavanja - ulaz izravnamo u jedan vektor kako bi podatke pripremili

za potpuno povezani sloj.

— Potpuno povezani sloj - svaka jedinica je spojena sa svakom jedinicom pret-
hodnog sloja. U ovom sloju imamo 10 jedinica od kojih svaka na izlazu daje

nenormalizirane aktivacije za svaku izlaznu klasu.
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Primjerice, za n=3 ukupno teZinskih slojeva imamo 3x2x3+2 = 20. Tako konstruiranu
mrezu nazivamo Resnet20. Bitno je napomenuti da u prvom konvolucijskom sloju u
blokovima sa 32 i 64 sloja koristimo pomak 2 po visini i Sirini kako bi prikladno
smanjili veli¢inu mape znacajki - do ovih vrijednosti smo dosli racunajuci potrebne
veli¢ine kako je opisano u 2.1.1.

U naSim modelima nakon svakog konvolucijskog sloja koristimo BN sloj!. Pro-
blem sa znacajkama je kao i sa ulaznim podacima - ako u dijelu mreZe imamo zna-
Cajke iz razlicitih distribucija, model ¢e sporo uciti. Ako podaci is skupa za treniranje
1 podaci iz skupa za testiranje dolaze iz razlicitih distribucija, model e se loSe pona-
Sati na skupu za testiranje - pogreska ¢e se propagirati kroz mrezu ve¢om amplitudom.
Bitno je naglasiti da se BN sloj razli¢ito ponasa prilikom treniranja i testiranja mreze.
Prilikom treniranja se aritmeticka sredina i standardna devijacija teZina racunaju nad
cijelom mini grupom. Prilikom testiranja se aritmeticka sredina i standarna devijacija
racunaju naucenim parametrima koji se uce prilikom treniranja mreze.

Nakon svakog BN sloja koristimo aktivacijsku funkciju zglobnicu (engl. ReLU -
Rectified Linear Unit). ReLU je aktivacijska funkcija koja je omogucila duboke mo-
dele kakve danas poznajemo. Glavna prednosta ReLLU nad primjerice ¢esto koriStenom
sigmoidalnom funkcijom je manja vjerojatnost problema umiruéih gradijenata. Pro-
blem umiruéih gradijenata se manifestira kod aktivacijskih funkcija koje imaju zasice-

nje za jako negativne 1 jako pozitivne vrijednosti mape znacajki. Sigmoidalna funkcija

us

KT 5 0 5 10

Slika 5.1: Prikaz gradijenata sigmoidalne aktivacijske funkcije. Slika je preuzeta sa [3]

za negativne vrijednosti producira vrijednosti blizu 0, dok za pozitivne vrijednosti pro-
ducira vrijednosti blizu 1. U takvim situacijama je gradijent funkcije veoma blizu 0
Sto znaci da se prilikom algoritma unazadne propagacije teZine prakticki ne azuriraju.
Prednost aktivacijske funkcije zglobnice je Sto je njezina kodomena znatno $ira - ulaz

manji od 0 priteZe na 0, dok ulaz veéi od 0 propusta. Gradijent za ulaze vece od 0 je

'U okviru rada [11] se predlaZe nesto drugacija arhitektura pojedinog bloka koju bi bilo korisno

razmotriti
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razli¢it od 0.

0 <0
f(x) = (5.1
T x>0
10.0
7.5
5.0 1
2.5 1
0.0
Z25 ]
5.0
_75 ]
-10.0 T T T T T T T
=10.0 -7.5 =5.0 —2.5 0.0 2.5 5.0 75 10.0

Slika 5.2: Prikaz ReLLU aktivacijske funkcije.

Navedenim postupkom se postize nelinearnost koja je nuZna u dubokim modelima[8].

Glavni nedostaci zglobnice kao aktivacijske funkcije:

— Gradijent nije definiran za x = 0 - problem rjeSavamo postavljanjem na vri-

jednost 0 ili 1

— Za x < 0, odnosno u neaktivhom stanju, ne propusta znacajke unaprijed 1
gradijente unatrag - ako koristimo normalizaciju grupe koja implicira srednju
vrijednost 0 i1 standardnu devijaciju 1, vjerojatnost neaktivnog stanja je 0. 5,
Sto je prihvatljivo

Potencijalan problem sa aktivacijskom funkcijom zglobnicom je slucaj kad se teZine
azuriraju na nacin da veéina teZina postane negativna - odmak se nauci tako da aktiva-
cijska funkcija propusta konstantnu vrijednost 0 za bilo koji ulazni podatak - problem
umiru¢e ReLU funkcije. Problemu moZemo doskociti tako da za vrijednosti manje
od 0 koristimo « * x, gdje je pri tome « mali pozitivan broj a = ulaz funkcije, $to
omogucuje funkciji da se polako oporavi - nova aktivacijska funkcija se naziva pro-
pusna zglobnica(engl. LeakyReLU).*> U nastavku prikazujemo implementaciju rezidu-

alnih blokova. Funkcija shortcut obavlja zbrajanje ulaza sa blokom niza konvolu-

2U ovom radu je nismo razmatrali, u daljnem radu bi bilo dobro isprobati utjecaj ove aktivacijske

funkcije na ucenje modela.

17



16

cija. Funkcija residual_block predstavlja kljucan dio implementacije. Ponavlja

blok sa pojedinim filtrom n puta. Funkcija basic_block gradi svaki pojedini blok.

shortcut ( , residual):

"""Adds a shortcut between input and block of convolutions and

merges them with "sum

"noon

input_shape = .get_shape () .as_list ()

residual_shape = residual.get_shape().as_list ()

stride_width = ( (input_shape [ROW_AXIS] / residual_shape|[
ROW_AXIS]) )

stride_height = ( (input_shape [COL_AXIS] / residual_shape
[COL_AXIS]))

equal_channels = input_shape [CHANNEL AXIS] == residual_shape][

CHANNEL_AXIS ]

shortcut =

# 1 X 1 conv if shape is different. Else identity.
stride_width > 1 stride_height > 1 equal_channels:

initializer=tf.keras.initializers .he_normal ()
regularizer = tf.contrib.layers.12_regularizer(scale=
WEIGHT DECAY)
shortcut = tf.layers.Conv2D(filters=residual_shape|[
CHANNEL_AXIS],
kernel_size=(1, 1),
strides =(stride_width , stride_height),
padding="SAME" ,
kernel_regularizer=regularizer ,

kernel_initializer=initializer)( )
tf.add(shortcut ,residual)
residual_block (block_function, filters , repetitions ,

is_first_layer=False):

"""Builds a residual block repeating block with same filter n

times .
f( ):
i (n):
init_strides = 1
1 == is_first_layer:
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49

50

5

54

55

56

64

65

init_strides = 1
= block_function(filters=filters , init_strides=
init_strides ,
is_first_block_of_layer=(
is_first_layer i == 0))( )

basic_block (filters , init_strides=(1, 1),
is_first_block_of_layer=False):
"""Basic 3 X 3 convolution blocks for use on resnets.
f( ) :
special_strides=init_strides
is_first_block_of_layer:
special_strides =(2,2)
regularizer = tf.contrib.layers.12_regularizer(scale=
WEIGHT _DECAY)
initializer=tf.keras.initializers .he_normal ()

convl = tf.layers.Conv2D(filters=filters , kernel_size=(3, 3)

strides=special_strides ,
padding="same" ,

kernel_regularizer=regularizer ,

kernel_initializer=initializer)( )
convl = tf.layers.batch_normalization (convl,training=isTrain
)
convl = tf.nn.relu(convl)
regularizer = tf.contrib.layers.12_regularizer(scale=

WEIGHT _DECAY )
initializer=tf.keras.initializers .he_normal ()

convl = tf.layers.Conv2D(filters=filters , kernel_size=(3, 3)

strides=init_strides ,
padding="same" ,
kernel_regularizer=regularizer ,

kernel_initializer=initializer)(convl)

convl = tf.layers.batch_normalization(convl ,training=isTrain
)
convolutions = convl
tf .nn.relu(shortcut( , convolutions))
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f

Sljedeci odsjecak prikazuje nacin na koji nizemo blokove sa filtrima 16, 32 i 64 jedan
na drugi.

filters = 16
i, r (repetitions):
block = residual_block (block_fn, filters=filters , repetitions=r,
is_first_layer=(i == 0))(block)
filters x= 2

5.4. Augmentacija podataka

Za ucenje naSih modela je potrebno mnogo podataka kako bi mogli $to bolje klasifici-
rati slike. Tehnika koja se Cesto koristi kako bi se povecao skup podataka za treniranje
je augmentacija podataka. Nad ulaznim podacima vrSimo odredene transformacije
poput rotacije slike oko horizontalne i vertikalne osi, uveéanje i smanjivanje slike i na-
sumicno izrezivanje slike iz transformirane slike kako bi dobili $to robusnije modele.
U okviru rada koristit ¢emo prilicno jednostavnu augmentaciju podataka koja je pred-
loZena u [10], koja uz manje izmjene pokazuje dobre rezultate u nasoj implementaciji
modela. Nad svakom mini-grupom podataka iz originalnog skupa podataka vrSimo
transformaciju na sljedeci nacin: svaku sliku iz mini-grupe uz neku fiksiranu vjerojat-
nost horizontalno zakre¢emo. Na zakrenutu sliku sa svake strane dodajemo po 4 pik-
sela. 1z dobivene slike nasumicno izrezujemo sliku originalnih dimenzija 32x32x3.
Pokazuje se da na konkretnom problemu ostvarujemo bolje rezultate opisanom, tkzv.
online augmentacijom nego offline augmentacijom gdje isti postupak provedemo samo
jedanput prije samog treniranja. Online augmentacijom ¢e model svaku sliku vidjeti u

nekoliko razlicitih verzija koje ¢e pomo¢i da na§ model bude robusniji.

5.5. Postupak ucenja

Ulazne podatke na pocetku nase programske izvedbe normaliziramo. Normalizirane
podatke dovodimo na ulaz neuronske mreZe i propagiramo znacajke dobivene akti-
vacijom kroz mrezu algoritmom unaprijedne propagacije. Na kraju mreZe raCunamo
pogresku koju propagiramo unatrag do prvih slojeva u mrezi algoritmom unazadne
propagacije i ovisno o pogreSkama podeSavamo parametre.

U okviru ovog rada neCemo detaljno razmatrati algoritam unazadne propagacije,

veé éemo dati kratak pregled kako aZuriranje parametara funkcionira. Cesto koristen
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algoritam za aZuriranje teZina je algoritam stohastickog gradijentnog spusta. Taj algori-
tam funkcionira na sljedeéi nacin. IzraCunamo pogreske svih slojeva u naSem modelu.

U skladu sa dobivenim pogreskama aZuriramo teZine prema sljedecoj formuli:

0 =6—aVeJ(h), (5.2)

Vol (0) = 5 30 VoL (0:2(0), () (5.3)

gdje je 0 tezina koju aZuriramo, « stopa ucenja, .J iznos pogreske za teZinu koju aZuri-
ramo.

U naSim modelima koristimo mini grupe, zbog kojih aZuriranje teZina obavljamo
tek nakon prolaza kroz sve podatke u mini grupi. Takav postupak je bolji od aZuriranja
teZina nakon svakog podatka jer brze konvergira i brze se izvodi.

U okviru rada koristimo algoritam stohstickog gradijentnog spusta sa momentu-
mom (engl. SGD with momentum). Ovaj algoritam unosi izmjene u odnosu na algori-

tam SGD, pa tako teZine aZuriramo na sljedeci nacin:
v =yv—+aVyJ(b; 2@, y(i)) (5.4)

0=0—v (5.5

gdje je v brzina a vy vrijednost izmedu 0 1 1 i predstavlja faktor kojim reguliramo do-
prinos brzine a nazivamo ga momentum. Momentum u naSem radu postavljamo na
0. 9. Potrebno je pazljivo izabrati momentum jer premala i prevelika vrijednost utjeCu
negativno na brzinu konvergencije. Ovaj algoritam vuce analogiju sa momentumom
kakvim ga poznajemo u fizici. Prednost takvog algoritma nad obi¢nim SGD je §to pos-
tupak ucenja ima manju vjerojatnost zapadanja u lokalne optimume funkcije gubitka.
Za uspjesno treniranje modela sa algoritmom SGD sa momentumom[15] potrebno je
pazljivo podesiti hiperparametre 1 koristiti smislenu inicijalizaciju teZina. U ovom radu
korsitimo He normal inicijalizaciju teZina kako je opisano u [9]. U sluCaju nekvalitetne
inicijalizacije i neadekvatnih parametara, model vjerojatno ne¢e mo¢i uciti. U okviru
rada smo spoznali da je to zaista tako. Cesto nam je gubitak ispadao prevelik pri sa-
mom pocetku treniranja S$to je onemogucavalo konvergenciju - program smo morali
mnogo puta terminirati i podesiti parametre te ponovno pokusati trenirati model.

Na izlazu naSeg modela primjenjujemo softmaks funkciju. Funkcija na temelju
izlaza posljedneg sloja ra¢una vjerojatnosnu distribuciju po svim izlaznim klasama, za
svaki podatak iz mini grupe. Za svaki podatak i za svaki razred racunamo sljedece:

D okeK e(wi z+bi)’ (56)

ply =jlz) =
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Slika 5.3: Prikaz naucenog filtra za podatke iz skupa MNIST.

gdje je K skup mogucih razreda. Na temelju takve distribucije, gubitak predstavlja

negativna log izglednost to¢nog razreda, odnosno:
e(wfa?-f—bj)
ZkeK e(wi a+by)

Kako radimo sa mini grupama, kao konacan rezultat uzimamo sumu negativnih log

L = —log(

). (5.7)

izglednosti za svaki podatak iz minigrupe. Pa tako konac¢no za svaku teZinu imamo:

J(0) == " log * p(yilz:., 0). (5.8)
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6. Rezultati

Kako bi mogli usporediti performanse dubokih konvolucijskih modela sa rezidualnim
vezama sa jednostavnim modelima, za poCetak smo implementirali jednostavan ko-
nvolucijski model za klasifikaciju slika iz skupa CIFARI10 i model za klasifikaciju
slika iz skupa MNIST. Plitkim modelom nad skupom CIFAR10 ostvarujemo to¢nost
od 73.08%, dok nad skupom MNIST ostvarujemo rezultat od 98.22%. Utjecaj
rezidualnih dubokih modela smo ispitivali nad skupom CIFAR10.

Konstruirali smo modele sa 20 konvolucijskih slojeva, odnosno parameterom n=3
1 14 konvolucijskih slojeva, odnosno parametrom n=2, kako je opisano u poglavlju
5.3. U okviru opisa rezultata obi¢nim mreZama nazivamo duboke konvolucijske mo-
dele bez rezidualnih veza a rezidualnim modelima nazivamo duboke konvolucijske
modele sa rezidualnim vezama.

Na rezidualnom modelu sa parametrom n=2, odnosno sa 14 konvolucijskih slo-
jeva, ostvarujemo tocnost od 87 . 36% na testnom skupu. Analognim dubokim mo-
delom bez rezidualnih veza ostvarujemo tocnost od 85.04%. U mrezi sa 20 ko-
nvolucijskih slojeva ostvarujemo tocnost 88 . 33% na testnom skupu sa rezidualnom
arhitekturom. Sa obi¢nom konvolucijskom mreZom iste dubine ostvarujemo tocnost
od 86.12%. PrimjeCujemo da plice arhitekture brze konvergiraju ali na manju toc-
nost. U dubljim arhitekturama bez rezidualnih veza uo€avamo stagnaciju i degradaciju
tocnosti koja najvjerojatnije nije posljedica problema umirucih gradijenata - koristimo
dosta BN slojeva koji uspjeS$no otklanjaju problem i u unaprijednoj propagaciji zna-
Cajki 1 u unazadnoj propagaciji pogreSaka. BN umanjuje problem jer sve znacCajke
povlaci na mali raspon oko 0, odnosno svi ulazni podaci ¢e biti iz distribucije N (0, 1),
to jest gradijenti ¢e biti dovoljno veliki da se teZine mogu ponovno azZurirati.

Detaljnije razmatramo ponasanje rezidualne arhitekture sa 20 slojeva. Primjecu-
jemo da model stabilno konvergira prema konacnom gubitku O . 32, na evaluacijskom
skupu postiZzemo najviSu to¢nost od oko 89.38%. Model smo naucili na nacin da
smo pokrenuli ucenje sa velikim brojem iteracija. Pratili smo to¢nost na validacij-

skom skupu i pamtili broj epoha koji je dao najbolji rezultat. Zatim smo spojili skup

23



Tablica 6.1: Prikaz postotaka pogreske na razlicitim modelima na testnom skupu CIFAR10

n obicni rezidualni

2 14.96 12.64
3 13.88 11.67

za treniranje i validacijski skup i ponovno pokrenuli uc¢enje sa brojem epoha koji je u
prethodnom slucaju dao najvisu to¢nost.

Slika 6.1 prikazuje gubitak na trening skupu tijekom treniranja.

loss

2.00
1.60
1.20
0.800
0.400
0.00
0.000 20,00k 40.00k 60, 00k
N

Slika 6.1: Gubitak na skupu za treniranje.

Prilikom udenja naseg modela smo koristili L? regularizaciju. Opéenito, regula-
rizaciju koristimo jer Zelimo limitirati kapacitet naSeg modela. Naime, kako radimo
sa dubokim modelima sa mnogo parametara, postoji velika opasnost da naSi modeli
nauce napamet klasificirati podatke iz trening skupa i da ne daju dobre rezultate na
testnom skupu, odnosno da ne generaliziraju dobro. Regularizacija na neki nacin kaz-
njava model §to smanjuje prenaucenost. Opcenito, regularizacija utjece na gubitak na
sljedeci nacin:

J(0; X;y) = J(0; X5 y) + BLO), (6.1)

gdje je J gubitak prije regularizacije, J ukupni gubitak, [ iznos parametra koji pred-
stavlja doprinos regularizacije, €) funkcija regularizacije. U slu¢aju L? regularizacije,
na pogreSku dodajemo sumu L? gubitaka svih teZina pomnoZenu sa regularizacijskim
faktorom.

Bitan faktor u u¢enju modela predstavlja stopa uc¢enja «v. Prilikom aZuriranja teZina

ta stopa nam je bitna jer govori za koliko trebamo aZurirati teZine u smjeru gradijenata.
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U okviru naseg rada, predstavlja hiperparametar koji postavljamo na pocetku ucenja.
Ako stopu postavimo na premalu vrijednost, model ¢e sporo konvergirati - trebat ¢e
mu mnogo epoha da nauci. Ako stopu postavimo na veliku vrijednost, na§ model u
nekom trenutku Ce prestati uciti jer se ne€e moc¢i nastaviti priblizavati minimumu. Ako
pretjeramo sa stopom ucenja i postavimo je na preveliku vrijednost, model nece uopce

uciti i gubitak ¢e eksplodirati, Sto moZemo vidjeti na 6.2.

loss

low learning rate

high learning rate

\

P
=

epoch

good learning rate

Slika 6.2: Prikaz kako se gubitak ponasa ovisno o stopi ucenja. Slika je preuzeta sa [13]

Stopu ucenja smo dijelili sa 10 na 32000. 1 48000 . iteraciji kako bi pomogli
modelu da brze konvergira kako je prikazano na 6.3. Takav nacin postavljanja stope
ucenja je dobar jer u pocetku relativno brzo dolazi blizu optimuma - kada dode do

stagnacije smanjimo stopu ucenja i model ponovno konvergira prema optimumu.
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o
o
o
(=]
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o
=1
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0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
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Slika 6.3: Stopa ucenja u rezidualnom modelu.
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7. Zakljucak

Usporedbom rezultata ostvarenih nad skupom CIFAR10 plitkim konvolucijskim mo-
delom i dubokim konvolucijskim modelima, zaklju¢ujemo da gradnjom dubljih konvo-
lucijskih modela uistinu postizemo bolje rezultate klasifikacije. Takoder, usporedbom
obi¢nih dubljih konvolucijskih modela i dubokih rezidualnih modela uo¢avamo pro-
bleme koji se pojavljuju pri konstrukciji obi¢nih modela poput stagnacije tocnosti na
trening skupu i degradacije toCnosti na ispitnom skupu. Modeli sa rezidualnim ve-
zama uspjesno rjeSavaju prepoznate probleme. Uz kombinaciju aktivacijske funkcije
zglobnice 1 slojeva normalizacije grupe koji imaju regularizacijski efekt na model, re-
zidualna arhitekura ostvaruje znatno bolje rezultate u odnosu na obi¢ne konvolucijske
mreZe jednake dubine, kao i u odnosu na pli¢e konvolucijske mreZe prikazane u uvod-
nom dijelu rezultata. Primjecujemo da razlika izmedu obi¢ne mreZe i rezidualne mreze
sa 14 slojeva nije toliko istaknuta, rezidualne veze pokazuju svoju snagu na dubljim
modelima. Smatramo da je cilj rada postignut - proucen je i argumentiran utjecaj
rezidualnih veza na to¢nost dubokih modela. Uoceni su i obrazloZeni problemi koji
se pojavljuju u dubokim modelima, te su implementirani ili predloZeni postupci kako
takve probleme otkloniti. Rezultate koje smo ostvarili smo mogli poboljSati daljnjim
poboljSavanjem hiperparametara i boljim tehnikama augmentacije podataka. Za raz-
liku od slucajne inicijalizacije koju koristimo u okviru rada, u praksi se modeli obi¢no
predtreniraju na velikim skupovima poput Imagenet-a, ¢ime se obi¢no postizu bolji
rezultati.

Daljnji nastavak ovog rada bi mogao te¢i u smjeru implementacije promjena u
rezidualnoj arhitekturi prikazanoj u [11] u kojem je predloZena neSto drugacija organi-
zacija pojedinog rezidualnog bloka. Duboki konvolucijski modeli sa rezidualnim ve-
zama predstavljaju danasnji doseg u podrucju racunalnog vida, navedenim tehnikama
se postizu nadljudski rezultati nad skupovima podataka koji su znatno veci problemi
[6] od skupova koriStenih u ovom radu. Tako na skupu Imagenet profesionalni ljudski
oznacavac¢ podatka ostvaruje top-5 pogresku od 5. 1%, dok najbolji model ostvaruje

najbolju top-5 pogreSku od 3.57% [7] §to je zaista impresivan rezultat i pokazatelj da
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neke zadatke danas strojevi rjeSavaju dovoljno dobro da bi bili svakodnevno koriSteni
za rjeSavanje takvih problema. Osim problema racunalnog vida, rezidualni modeli se

pokazuju kao dobro rjeSenje i za probleme obrade prirodnog jezika.
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Klasifikacija slika dubokim konvolucijskim modelima s rezidualnim vezama

Sazetak

Klasifikacija slika prirodnih scena je nerijeSen problem racunalnog vida s mnogim
zanimljivim primjenama. U posljednje vrijeme najbolji rezultati u tom podrucju pos-
tiZu se pristupima utemeljenima na dubokim konvolucijskim modelima. Za ovaj rad
posebno su zanimljivi nadzirani pristupi gdje je svaka slika skupa za ucenje oznacena
semantickim razredima objekata koje slika sadrzi. U okviru rada, bilo je potrebno
prouciti dokumentacije programskih okvira Tensorflow i PyTorch te biblioteke pro-
gramskog jezika Python za rukovanje matricama 1 slikama. Izradena je izvedba pro-
gramskog sustava za ucenje i primjenu klasifikacijskog modela. Evaluiran je utjecaj
rezidualnih veza na to¢nost modela. Detaljno su analizirane konvolucijske mreze u ok-
viru dubokog ucenja. Prikazani su i ocijenjeni ostvareni rezultati i predloZene izmjene

za poboljSanje rezultata.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje, klasifikacija slika, duboki konvolucijski rezidualni mo-
deli, neuronske mreze, CIFAR10, MNIST, PyTorch, Tensorflow



Image classification with deep convolutional models with residual connections

Abstract

Image classification of natural scenes is an unsolved problem of computer vision
with many interesting applications. Recently, approaches with deep convolutional mo-
dels achieve best results in that area. For this paper were specially interesting super-
vised approaches where every image from training set is labeled with semantic classes
of objects which image contains. In this paper documentations of programming fra-
meworks Tensorflow and PyTorch for matrix and image handling were studied. Imple-
mentation of programming system for learning and application of classification model
has been implemented. Impact of residual connections on model accuracy has been
evaluated. Convolutional networks were deeply analized in context of deep learning.
Achieved results have been shown and evaluated and suggestions for classification ac-

curacy improvement have been provided.

Keywords: machine learning, image classification, deep convolutional residual mo-
dels, neural networks, CIFAR10, MNIST, PyTorch, Tensorflow
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