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1. Uvod

Duboko ucenje je od svojih pocetaka znatno napredovalo. Za takav napredak su najvise
zasluZni intenzivni razvoj sklopovlja koji podrZava izrazito paralelnu obradu podataka
i razvoj algoritama koji efikasno koriste takvo sklopovlje. U posljednjih nekoliko go-
dina izgradeni su brojni modeli koji uspjeSno rjeSavaju problem klasifikacije slika, na
kojem postiZu bolje rezultate od Covjeka. U istraZzivanjima su uglavnom zastupljeni
modeli koji se koriste za klasifikaciju slika, prepoznavanje govora i analizu teksta. Us-
pjesi postignuti na tim problemima naveli su stru¢njake da pokusaju rijesiti sloZenije
probleme poput klasifikacije videa metodama dubokog ucenja.

Klasifikacija videa nerijeSen je problem racunalnog vida s mnogim zanimljivim
primjenama. lako je video niz od N sli¢ica odnosno okvira, klasifikacija videa nije
samo klasifikacija NV sli¢ica. Prilikom klasifikacije videa u obzir se mora uzeti 1 od-
nos izmedu pojedinih okvira videa. Obic¢no pretpostavljamo da su susjedni okviri u
videu korelirani 1 modeli za klasifikaciju videa moraju uzeti tu ¢injenicu u obzir. U
posljednje vrijeme najbolji rezultati u podrucju klasifikacije videa postizu se dubokim
konvolucijskim modelima. Prije nego Sto su se masovno poceli koristiti konvolucij-
ski modeli, istrazivanja na podrudju klasifikacije videa su vodila u smjeru histograma
slikovnih rijeci, te su se za samu klasifikaciju Cesto koristili SVM modeli [10].

U okviru rada ¢emo objasniti ¢este pojmove u podru¢ju dubokog ucenja i opSirno
¢emo opisati klju¢ne komponente nuzne za razvoj dubokih modela za klasifikaciju
videa. Detaljno ¢emo razmotriti dvije arhitekture koje ostvaruju dobre rezultate na
skupovima namijenjenima za ucenje modela za klasifikaciju videa. Osim samih arhi-
tektura, opisat ¢emo i kraljeznicke modele (engl. backbone) koje koristimo. Razmotrit
¢emo kako pristupiti videu kao podatku za ucenje. Izgradit ¢emo opisane modele i
evaluirati ostvarene rezultate.

U izgradnji naSih modela nam uvelike pomaZu programski okviri visokog nivoa
poput Kerasa [1] i PyTorcha [2]. Za izgradnju nasih modela smo odlucili koristiti pro-
gramski okvir Keras. U okviru rada ¢emo dati kratak pregled navedenog programskog

okvira i prikazat ¢emo kako jednostavno i brzo izgraditi Zeljene modele.



Iz naSih eksperimenata ¢emo izvesti zaklju¢ak u kojem ¢emo saZeto iznijeti pos-
tignute rezultate. Usporedit cemo dobivene rezultate s rezultatima iz literature i dati
prijedloge za eventualno poboljSanje. Navest ¢emo prijedloge za daljnji rad temeljen

na izvedenim eksperimentima u sklopu ovog rada.



2. Duboko ucenje

U ovom poglavlju ¢emo se upoznati sa kljuénim slojevima na kojima se baziraju nasi
modeli. Razumijevanje nacina rada tih slojeva je veoma vazno za razumijevanje arhi-
tektura koje razmatramo u okviru naSeg rada.

Za pocetak, upoznajmo se sa osnovhim pojmovima dubokog ucenja.

Aktivacijska funkcija

Kako bi konvolucijskim modelima mogli modelirati nelinearne funkcije, moZzemo ko-
ristiti razli¢ite nelinearne aktivacijske funkcije. Najpoznatije aktivacijske funkcije koje
se koriste su linearna aktivacijska funkcija, softmax funkcija, sigmoidalna funkcija 1
funkcija zglobnice.

Linearna aktivacijska funkcija je definirana formulom h(z) = x.
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Slika 2.1: Linearna aktivacijska funkcija.

Funkcija zglobnica (engl. rectified linear unit, ReLU) je definirana formulom A(z) =
max(0, x). Uz popularnu ReLU funkciju, primjenu nalazi i propusna zglobnica (engl. Le-
aky ReLU) koja je definirana formulom h(x) = max(ax,z),« > 0. Propusna zglob-

nica je pokusaj rjeSavanja problema umiruce zglobnice (engl. dying ReLU) koji se



pojavljuje kod funkcije zglobnice kad se u modelu ne koristi sloj normalizacije po gru-
pama. Problem kod zglobnice je $to joj je derivacija jednaka 0 za < 0. U tom slu¢aju

dolazi do potencijalno neZeljenog gasenja neurona.
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Slika 2.2: ReLU(lijevo) i LeakyReLLU(desno).

1
l4+exp—2°

idalne aktivacijske funkcije je §to joj je kodomena skup < 0,1 >, pa se moZe interpre-

Sigmoidalna funkcija je definirana formulom h(z) = Prednost sigmo-
tirati kao vjerojatnost. Sigmoida ima neZeljeno svojstvo - za velike pozitivne i nega-
tivne vrijednosti ulazi u podrucje zasi¢enja. Gradijent funkcije u tom podrucju postaje
malen 1 neuron viSe ne moZe uciti. Taj problem u literaturi nazivamo problemom nes-
tajucih gradijenata. Upravo taj problem je jedan od problema koji su ogranicavali du-
boke modele. Problem je umanjen koriStenjem aktivacijske funkcije zglobnice i sloja

normalizacije po grupama.
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Slika 2.3: Sigmoidalna aktivacijska funkcija.

Funkcija softmax je definirana formulom h(z); = g{L% zai = 1,..,Ki
j=1XP\%;

2z = (21,...,2) € RE. Mozemo primjetiti da je h(z); vrijednost u skupu < 0,1 > i
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da je ZIK h(x); jednaka 1, pa vrijednost h(z); moZemo intepretirati kao vjerojatnost
pripadnosti x i-tom razredu.
Primjena aktivacijske funkcije zglobnice na aktivacije skrivenih slojeva je jedan od

kljucnih faktora koji je omogucio uspjeSno ucenje dubokih modela.

Funkcija gubitka

Funkcija gubitka predstavlja mjeru troska nekog dogadaja. U kontekstu dubokog uce-
nja predstavlja mjeru odstupanja stvarnog izlaza modela od Zeljenog izlaza za dani
ulaz. Cilj u¢enja modela je smanjiti vrijednost funkcije gubitka za dane ulaze, odnosno
optimizirati funkciju gubitka. Postoje brojne funkcije gubitka koje se koriste u dubo-
kom ucenju ovisno o problemu koji se rjeSava. Tako u regresijskim modelima Cesto
susre¢emo srednju kvadratnu pogresku (engl. Mean Absolute Error), dok u klasifika-
cijskim problemima cesto susreCemo unakrsnu entropiju (engl. Cross Entropy Loss),
funkciju koju ¢emo i mi optimizirati u nasim eksperimentima. Tu pogresku racunamo

na sljedeci nacin:
K
L;=— Z Yi; log pi (2.1)
J

gdje je K broj razreda, y; ; 1 ako i-ti primjer pripada j-tom razredu inace 0, p; ; vjero-
jatnost pripadnosti ¢-tog primjera j-tom razredu. p; ; je izlaz softmaks funkcije, a
y; je jedini¢ni vektor koji ima vrijednost 1 na indeksu razreda kojem primjer pripada,

pod uvjetom da su razredi poredani.

Optimizacijski postupak

Optimizacijskim postupkom nastojimo korigirati parametre neuronskih mreza kako bi
mreZa predstavljala Sto bolju aproksimaciju funkcije koju zZelimo modelirati. Naime,
za razliku od klasi¢nog optimizacijskog problema kod kojih je poznata distribucija
koju modeliramo, u dubokom ucenju to najcesée nije slucaj. Optimiramo neku mjeru
gubitka J u nadi da ¢emo indirektno optimirati i originalnu mjeru P. Taj postupak je
najcesce iterativan. Cesti optimizacijski postupci koje koristimo su Adam, stohasti¢ki
gradijentni spust i Adagrad. Postoji mnogo optimizacijskih postupaka koji se koriste
ovisno o problemu koji se rjeSava.

Stohasticki gradijentni spust je iterativha metoda za optimizaciju funkcije. Ideja
koja se krije iza ove metode je da za informaciju o daljnjem smjeru u kojem trebamo
i¢i sa parametrima funkcije koristimo gradijent funkcije. Prva derivacija derivabilne

funkcije pokazuje smjer najbrzeg porasta vrijednosti funkcije gubitka. Zelimo se kre-



tati u smjeru suprotnom od smjera najveceg porasta kako bi smanjili vrijednost funk-
cije gubitka u sljedecoj iteraciji. Bitno je istaknuti da se samo aZuriranje teZina moze
obaviti nakon svakog primjera koje model vidi, nakon nekoliko primjera 1 nakon svih
primjera skupa za treniranje. Ako aZuriranje obavljamo nakon svakog primjera, go-
vorimo o online ucenju, pri ¢emu je gradijent samo aproksimacija pravog gradijenta.

Tada je formula za stohasticki gradijentni spust
w=w—nVf(x;) (2.2)

gdje je w tezina koju azuriramo, 7 stopa ucenja. Kad azuriranje obavljamo nakon svih

primjera, govorimo o offline u€enju, te formula tada postaje

N

w:w—nZVf(xi) (2.3)
i=0
gdje je N broj primjera u skupu za ucenje. U tom slucaju govorimo o ucenju s gru-
pama. Kad aZuriranje obavljamo nakon nekoliko primjera, govorimo o ucenju s mini
grupama. U slucaju kad za ucenje koristimo cijeli skup za treniranje, gradijent u lo-
kalnim 1 globalnim optimuma funkcije gubitka iznosi 0, dok u slucaju kad koristimo
manje primjera to ne mora biti slucaj.

Optimizacijski postupak Adam je takoder iterativan postupak kao i stohasticki gra-
dijentni spust. Pripada grupi algoritama koji koriste moment za ucenje modela. Algo-
ritam prati eksponcijalni pomicni prosjek gradijenata i kvadrata gradijenata. Korekcija
se obavlja prema eksponencijalnom pomi¢nom prosjeku gradijenata a ne prema izra-

cunatom gradijentu u odredenom koraku.

Regularizacija

Prilikom optimizacije funkcije gubitka, Cesto dolazi do problema da model previse
dobro nauci klasificirati uzorke iz skupa za ucenje, odnosno da "nauci napamet” skup
za ucCenje. Model tad ne modelira Zeljenu funkciju ve¢ se ponasa kao memorija koja
pamti podatke iz skupa za uCenje. Ako na ulaz modela dovedemo neki uzorak koji
model do tad nije vidio, model Ce se loSe ponasati. Taj problem Zelimo ublaZiti brojnim
tehnikama regularizacije. U sklopu naSih eksperimenata, izmedu ostalog koristimo L2
regularizaciju, sloj normalizacije po grupama i povecanje skupa podataka za ucenje.
L2 regularizacija na funkciju gubitka modela dodaje regularizacijski faktor koji ovisi

0 normi vektora teZina.



2.1. Konvolucijski modeli

Konvolucijske neuronske mreZe su specijalizacija modela sa potpuno povezanim slo-
jevima. Za razliku od modela s potpuno povezanim slojevima, koriste konvolucijske
slojeve u skrivenim slojevima mreze. Konvolucijski slojevi modeliraju lokalnu inte-
rakciju i dijele parametre, $to im omogudéava koriStenje manje parametara u odnosu
na modele s potpuno povezanim slojevima [19]. Pokazali su se kao dobar pristup Si-
rokom spektru problema racunalnog vida. Danas, ve¢ina od modela koji ostvaruju
najbolje rezultate na skupovima za klasifikaciju slika su upravo konvolucijski modeli

[3]. U nastavku ¢emo opisati te slojeve, kako ti slojevi rade te za Sto se koriste.

2.1.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski slojevi predstavljaju najvaznije slojeve u konvolucijskim modelima. Na-
ziv su dobili po operaciji konvolucije! koju provode nad ulaznim podacima. Sama ope-
racija je diferencijabilna, $to ju ¢ini iznimno privlaénom za koriStenje u modelima koji
su optimizirani sa algoritmima ucenja koji koriste gradijente.

Operacija konvolucije se provodi uz pomo¢ filtra. Filtar je matrica teZina kojom
se mnoze pripadajuci dijelovi ulazne mape znacajki kako bi se dobio element izlazne
mape znacajki. Princip rada filtra je dobro prikazan na slici 2.4. Svaki konvolucijski
sloj sadrzi filtar kojim se obavlja operacija konvolucije. Operaciju je najjednostav-
nije objasniti na jednom primjeru. Ulaz u sloj je slika dimenzija 32x32x3. Koris-
timo filtar sa 16 filtra dimenzija 3x3. Jezgru po ulazu pomicemo za 1 u horizontal-
nom i vertikalnom smjeru. Filtar operaciju konvolucije provodi nad svim kanalima
ulazne mape znacajki, tako da je zapravo dimenzija svakog filtra 3x3x3. Dubina iz-
lazne mape znacajki Ce biti jednaka broju filtara koji koristimo, $to je u naSem slucaju
jednako 16. Prostorne dimenzije izlaznog sloja raCunamo pomocu sljedece formule:
Woue = (Wi, — F +2P)/S + 1, gdje je W,,, prostorna dimenzija ulaza, F' dimen-
zija jezgre, P broj nula koje nadodajemo oko podataka po dimenziji koju raunamo
Sto je bitno za dimenzije izlazne mape znacajki, S pomak po ulazu a W,,; prostorna
dimenzija izlaza. Prema toj formuli, primjerice Sirina izlazne mape znacajki u naSem
slucaju postaje W,,; = (32 — 3+ 2% 0)/1 + 1 = 30. Dimenzija izlazne mape zna-
Cajki je 30x30x16. Primjetimo da smo u ovom sluc¢aju izabrali P jednak 0, odnosno
ne Kkoristimo nadopunjavanje ulazne mape znacajki, Sto je dovelo do smanjenja pros-

tornih dimenzija izlazne mape znacajki. U literaturi, takva postavka nadopunjavanja

''U strojnom uéenju pod operaciju konvolucije podrazumijevamo operaciju unakrnse korelacije [19].



je Cesto nazvana "valid". Cesto se koristi i nadopunjavanje nulama koje bi dovelo do
toga da prostorne dimenzije izlazne mape znacajki ostanu jednake prostornim dimenzi-
jama ulazne mape znacajki. U literaturi, takvu postavku nadopunjavanja ¢esto zovemo

"same".
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Slika 2.4: Prikaz operacije konvolucije. Slika je preuzeta iz [6].
Na slici 2.4 moZemo vidjeti kako se odvija operacija konvolucije. Jezgru filtra
pomicemo po ulaznoj mapi znacajki. Svaki element prozora ulazne mape znacajki
mnoZimo sa poklapajué¢im elementom jezgre. Dobivene brojeve zbrojimo i pomic¢emo

jezgru za pomak s kako bi izraCunali sljedeci element izlazne mape znacajki.

2.1.2. Potpuno povezani sloj

U potpuno povezanom sloju je svaka aktivacija prethodnog sloja povezana sa svakim
neuronom trenutnog sloja. Ako broj aktivacija u prethodnom sloju oznac¢imo sa n,

izlaz j-tog neurona potpuno povezanog sloja tada je:
LE]' = Z Tjj—1Wi 5—1 + bj (24)

, gdje je b; prag za j-ti neuron. Vidljivo je da je na ovaj na¢in moguée modelirati samo
linearne funkcije, pa Cesto na izlaz neurona dodajemo neku nelinearnu funkciju koju
nazivamo aktivacijska funkcija. Tada izlaz j-tog neurona uz nelinearnu aktivacijsku

funkciju p postaje:

T = p(z X j—1Wi 51 + bj) (25)



Ako je n broj izlaza prethodnog sloja, a m broj neurona u trenutnom sloju i ako
uzmemo u obzir sve pragove za svaki neuron, tada ¢e potpuno povezani sloj ukupno
imati m*n+m tezina.

U konvolucijskim modelima potpuno povezane slojeve Cesto susrecemo "na kraju"
modela, gdje se koristi sa aktivacijskom funkcijom softmaks kako bi izlaz modela dao
vjerojatnost klasifikacije ulaznog podatka za svaki semanticki razred skupa podataka.
Izbjegavamo ih koristiti u pocetnim dijelovima konvolucijskog modela jer unose jako

puno parametara.

2.1.3. Sloj sazimanja

Sloj saZimanja najceS¢e se koristilo kako bi se smanjile prostorne dimenzije ulazne
mape znacajki Sto je vodilo do smanjenja broja parametara i utjecalo na smanjivanje
pretreniranosti modela. Danas se sloj sazimanja koristi za smanjenje memorijskog i
racunskog opterecenja prilikom ucenja i evaluiranja modela.

Svaki sloj saZimanja ima definiran prozor sazimanja koji provodi definiranu opera-
ciju nad dijelom ulazne mape znacajki. Postoji niz operacija koje je moguce provoditi
nad prozorom ulazne mape znacajki, od kojih najcesce susreCemo operaciju maksi-
muma i aritmeticke sredine. Sloj saZimanja maksimumom kao rezultat daje maksimum
iz trenutnog prozora iz ulazne mape znacajki. Bitno je napomenuti da dubina izlazne
mape znacajki ostaje ista dubini ulazne mape znacajki, $to nije nuzno bio slucaj kod
konvolucijskog sloja gdje je dubina izlazne mape znacajki jednaka broju jezgri. Sirinu
izlazne mape znacajki raCunamo pomocu sljedece formule: wy; = (w;, — p)/s + 1,
gdje je p Sirina prozora saZimanja, w;, Sirina ulazne mape znacajki, s pomak prozora
po Sirini. Analogno raCunamo i visinu izlazne mape znacajki.

U praksi u konvolucijskim modelima ¢esto sureemo slojeve globalnog saZimanja.
Obicno 1h susrecemo na kraju konvolucijskog modela gdje je dubina mape znacajki
veca od Sirine 1 visine. Efektivno, prozor kod globalnog saZimanja je jednak prostor-
nim dimenzijama mape znacajki, $to znaci da je izlaz ovog sloja jednak 1x1xD, gdje

je D dubina mape znacajki.

2.1.4. Normalizacija po grupama

Normalizacija po grupama (engl. batch normalization) je Siroko rasprostranjena teh-
nika koja omogucava brze i stabilnije treniranje dubokih modela [17]. Tehnika radi
tako da stabilizira distribuciju ulaza sloja koju kontroliraju srednja vrijednost i vari-

janca ulaza. Kod dubokih modela, istoremena korekcija teZina u svim slojevima stvara
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problem jer su slojevi povezani - izlaz jednog sloja predstavlja ulaz drugog sloja. Do-
lazi do efekta promjene ulaznih podataka za drugi sloj Sto se naziva kovarijacijski
pomak. To Zelimo izbjeci, izlaz svakog sloja bi trebao ponovno biti normaliziran Sto
sljede¢em sloju osigurava stabilnije ulaze. Normalizacija se radi na temelju izlaza koje
taj neuron ima kad na ulaz mreZze dovedemo sve primjere iz mini grupe [19]. Racuna
se srednja vrijednost odziva neurona i varijanca na temelju ulaznih podataka. Pomocu
tih vrijednosti normaliziramo odziv za svaki ulaz iz mini grupe, skaliramo izlaz i do-
dajemo pomak. Formula koja prikazuje taj postupak je y = oy + 3, gdje je 3’ norma-
lizirani izlaz, y konacni izlaz, o parametar za skaliranje i 3 fiksni pomak. Parametri o
i 0 se uCe tijekom faze ucenja modela.

Smatralo se da normalizacija po grupama efikasno pomaze pri u¢enju modela zato
jer smanjuje interni kovarijacijski pomak. Rad [17] otkirva da je najveci doprinos sloja
normalizacije po grupama taj da znacajno zagladuje funkciju cilja. Takvo zagladivanje

funkcije cilja vodi do stabilnijeg ponaSanja gradijenata Sto dalje vodi do brzeg ucenja.

2.1.5. Slojevi za trodimenzionalne podatke

Iako se najcesce susreCemo sa operacijama konvolucije i sazimanja koje koriste dvodi-
menzionalne prozore i jezgre, moguce je susresti i viSedimenzionalne prozore i jezgre.
U okviru ovog rada se susreCemo sa konvolucijskim slojevima 1 slojevima sazimanja
koji imaju trodimenzionalnu jezgru. U tom slucaju, na ulaz primamo tenzor sljedecih
dimenzija: (batch_size, spl, sp2, temp, channels). U slucaju2d ko-
nvolucijskog sloja jezgra se pomice u horizontalnom i vertikalnom smjeru po ulaznoj
mapi znacajki 1 pri svakom pomaku kreira jedan element izlazne mape znacajki. Tak-
vim pomicanjem jezgre nastaje jedna matrica za svaku jezgru konvolucijskog sloja. U
slu¢aju trodimenzionalnih jezgri, osim $to se jezgre pomicu u horizontalnom i verti-
kalnom smjeru, pomicu se i po dodatnoj dimenziji. Rezultat djelovanja svake jezgre
bit ée po jedan volumen. Operacija koja se provodi se pri tome ne mijenja, osim §to za
jedan element izlazne mape znacajki raCunamo konvoluciju trodimenzionalne jezgre
sa trenutnim dijelom ulaznog volumena. Ista stvar vrijedi i za slojeve saZimanja.

Ovakvi slojevi se koriste za sekvencijalne? podatke kao §to je video.

2Sekvencijanim podacima nazivamo sve podatke kod kojih je bitan poredak.
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3. Konvolucijski modeli za

klasifikaciju videa

3.1. Kiraljeznicka arhitektura (engl. backbone)

U okviru naSeg rada, "backbone" arhitekturom smatramo dio mreZe koji koristimo za
ekstrakciju znacajki. U naSim eksperimentima ¢emo koristiti modele koji su predtre-
nirani na Imagenet skupu podataka kako bi ubrzali proces ucenja cjelokupnog modela.
Imagenet je skup podataka koji se koristi za klasifikaciju slika koji sadrzi preko 14
milijuna podataka 1 koji je oznacen sa preko 20 000 razreda. Ako prilikom treniranja
modela teZine inicijaliziramo nasumi¢nim vrijednostima, izlazi modela na samom po-
Cetku treniranja ¢e biti slucajni. Tek nakon treniranja modela kroz odreden broj epoha
e teZine biti postavljene na odredene vrijednosti uz koje izlaz mreZe ima smisla. Pred-
treniranje je postupak kojim ubrzavamo taj proces. Druga velika prednost predtreni-
ranja modela je $to je model moguée nauciti sa manje primjera za ucenje [14] unatoc
tome Sto distribucije teZina na problemu na kojem se teZine predtreniraju i na problemu
koji se rjesava nisu iste. Ako teZine inicijalno postavimo na vrijednosti dobivene tre-
niranjem na nekom bliskom problemu, modelu ¢e vjerojatno trebati manje vremena da
nauci teZine koje su dobre za trenutni problem koji rjeSavamo od nasumicne inicijali-
zacije.

Iako predtreniranje na skupovima poput Imageneta nije nuzno' za dobre rezultate
modela, u praksi se pokazuje da predtreniranje na Imagenetu i kasnije ugadanje na
skupu nad kojim obavljamo treniranje ubrzava konvergenciju. U radu ¢emo koristiti
ekstraktore znacajki koji su trenirani na Imagenet skupu podataka koje ¢emo ugadati u

nadi da ¢emo dobiti dobre rezultate.

'Rad [8] pokazuje da predtreniranje nije nuzno i da se jednako dobri rezultati mogu dobiti slu¢ajnom
inicijalizacijom na problemima poput detekcije ako model uc¢imo na jako velikom skupu podataka.
U slucaju kad imamo jako malo podataka za ucenje, predtreniranje je kljucno za postizanje dobrog
rezultata [15].
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3.1.1. Konvolucijski modeli sa rezidualnim vezama

Duboki konvolucijski modeli sa rezidualnim vezama su prisutni od 2015. te su od
samog predstavljanja postali jako popularni. Koriste se na gotovo svim podru¢jima
raCunalnog vida. Velik problem kod ucenja dubokoh modela predstavljao je problem
nestajucih gradijenata. Taj problem je uglavnom rijeSen normalizacijom ulaza i kori-
Stenjem slojeva normalizacije. Duboki modeli po¢inju konvergirati koriStenjem nave-
denih slojeva, ali se uoc¢ava drugi problem - problem degradacije tocnosti. Pove¢anjem
broja slojeva modela dolazi do zasienja tocnosti, pa daljnjim poveéanjem broja slojeva
1 do degradacije to¢nosti. Iako bi ocekivali da do smanjenja to¢nosti dolazi zbog pre-
naucenosti, pokazuje se da to nije slu¢aj. Dodavanjem slojeva na model koji pokazuje
dobre rezultate dolazi do povecanja pogreske na skupu za ucenje. Rad [7] problemu
degradacije pristupa uvodenjem rezidualnih veza.

Ako pretpostavimo da niz slojeva moZe aproksimirati neku slozenu funkciju H (z),
mozZemo pretpostaviti da slojevi mogu takoder mogu aproksimirati neku sloZzenu funk-
ciju F'(z) = H(x) — z. Ako model aproksimira funkciju F'(z), originalna funkcija
koju je potrebno modelirati postaje F'(x) + x. Rad [7] pretpostavlja da je takvo mapi-
ranje lakSe nauditi nego originalno mapiranje H(x). Formulacija F'(z) + = moZe biti
ostvarena sa unaprijednom neuronskom mrezom sa preskocnim vezama. PreskoCne
veze preskacu jedan ili viSe slojeva u modelu. U okviru rada, preskoCne veze preskacu
niz od nekoliko slojeva, na izlaz niza slojeva se dodaje doprinos presko¢ne veze. Takvu
konstrukciju nazivamo rezidualna jedinica. Presko¢ne veze ne unose nove parametre u

model i ne povecavaju sloZenost.

X
A4
weight layer
Flx) Jrelu x
weight layer identity
F(x) +x

Slika 3.1: Prikaz rezidualne jedinice. Prikaz je preuzet iz [7].

Ovakav postupak ima mnogo prednosti. Osim Sto dodatno umanjuje problem nes-
tajucih gradijenata, omogucava gradnju kompleksnijih ovisnosti u mreZi. Omogucava
direktnu propagaciju informacija kroz slojeve, odnosno omogucava ucenje slojeva koji

direktno ovise o "pli¢im" dijelovima modela.
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Predlazu se dva nacina slaganja rezidualnih jedinica. Prvi nacin je osnovni nacin
(engl. basic) gdje se u svakoj rezidualnoj jedinici koriste dva konvolucijska sloja sa
jezgrom 3x3. Drugi nacin je usko grlo (engl. bottleneck) gdje se koriste tri konvolu-
cijska sloja, redom 1x1, 3x3 1 1x1, gdje su 1x1 slojevi zaduZeni za smanjivanje i
potom povecavanje dimenzija kako bi 3x3 sloj imao manje ulazne i izlazne dimenzije.
Drugi nacin se koristi u dubljim rezidualnim arhitekturama kako bi se kontrolirao broj
parametara. Nakon svakog konvolucijskog sloja dolazi sloj normalizacije po grupi i
zglobnica kako bi se smanjio utjecaj nestajucih gradijenata.

Na arhitekturi se kontinuirano radi uz mnoga poboljSanja. Poznato je da neke ar-
hitekture u praksi pokazuju dobre rezultate ali nam nije odmah jasno zasto. Jedna od
takvih arhitektura je i rezidualna arhitektura. PreskoCne veze zagladuju funkciju cilja

Sto pomaze pri ucenju modela.

(a) (b)

Slika 3.2: Na slici a je prikazana funkcija cilja bez koriStenja presko¢nih veza dok je na slici b

prikazana funkcija cilja nakon ubacivanja presko¢nih veza u model. Prikazi su preuzeti iz [12].

3.1.2. MobileNets

MobileNets predstavljaju razred efikasnih modela za mobilne i ugradbene sustave na-
mijenjene za racunalni vid. Baziraju se na arhitekturi koja koristi dubinski separabilne
konvolucije za izgradnju efiksanih dubokih modela [9].

Arhitektura se isti¢e po tome Sto obi¢ne konvolucijske slojeve mijenja sa dva ko-
nvolucijska sloja pri ¢emu prvi sloj ima ulogu nezavisnog filtriranja pojedinih mapa

znacajki, a drugi ulogu kombiniranja znacajki imedu razlicitih kanala ulaza. Kombi-
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naciju takva dva konvolucijska sloja nazivamo dubinski separabilna konvolucija. Prvi
konvolucijski sloj je grupni konvolucijski sloj sa grupom velicine 1, a drugi toCkasti ko-
nvolucijski sloj (engl. pointwise convolutional layer). U MobileNet arhitekturi, grupni
konvolucijski sloj primjenjuje zasebnu jezgru za svaki ulazni kanal. Tockasti konvo-

lucijski sloj koristi jezgru 1x1 kojim kombinira izlaze grupnog konvolucijskog sloja.

v //// P // S /:://j //;/ﬁ 1 M -
N T 700 -0 v /a4
Dy K 1 —N—

~—N — — M —

Slika 3.3: Standardna konvolucija (lijevo) je zamijenjena grupnom konvolucijom (sredina) i

tockastom konvolucijom (desno). Slika je preuzeta iz [9].

Standardna konvolucija ima sljedecu sloZenost:
D s DgxM* N x Dp* Dp (3.1)

gdje je N broj ulaznih kanala, M broj izlaznih kanala, D x D dimenzija jezgre (uz
pretpostavku da koristimo kvadratnu jezgru) i Dy x D prostorne dimenzije izlazne
mape znacajki. Kod grupnog konvolucijskog sloja imamo zasebnu jezgru za svaki

ulazni kanal. Tada je njegova sloZenost:

Dubinski konvolucijski sloj je efikasan ali radi samo filtraciju ulaznih kanala, ne i
njihovu kombinaciju. Tockasti konvolucijski sloj radi linearnu kombinaciju izlaza du-
binskog konvolucijskog sloja sa 1 x 1 konvolucijom. Ukupna sloZenost dubinski

separabilne konvolucije je:
D xDigxMxDpxDp~+ Mx N x Dpx Dp (3.3)

U MobileNet arhitekturi svi su konvolucijski slojevi dubinski separabilni osim pr-
vog konvolucijskog sloja. Prvi konvolucijski sloj prati 13 blokova dubinski separa-
bilnih slojeva. Iza svakog konvolucijskog sloja dolazi sloj normalizacije po grupi i
aktivacijska funkcija zglobnica.

MobileNet uvodi dva hiperparametra kojima se omogucuje da model bude jo§ ma-
nji i brzi iako time gubi na to¢nosti $to ovisno o problemu koji rjeSavamo moZze biti

prihvatljivo. Prvi hiperparametar je multiplikator dubine a € (0, 1] koji smanjuje broj
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ulaznih kanala u konvolucijski sloj, odnosno dubinski separabilna konvolucija tada ima

sljedecu slozenost:
DgxDgxaM x Dpx Dp +aM x«aN * Dp x Dp (3.4)

Ovaj parametar smanjuje sloZenost sloja i smanjuje broj parametara za faktor oko .
Drugi hiperparametar je multiplikator rezolucije p € (0, 1] koji smanjuje prostorne

dimenzije mapi znacajki. Dubinski separabilna konvolucija tada ima sloZenost:
Dy x Dg x M % pDp % pDp + M * N x pDp * pDp (3.5)

MobileNet ima nekoliko novijih verzija koja nose odredena poboljSanja u odnosu
na originalnu arhitekturu. Tako se MobileNetV2 arhitektura bazira na invertiranoj re-
zidualnoj strukturi.

Arhitektura koristi Relu6 aktivacijsku funkciju koja je slicna zglobnici. Racuna se
pomocu formule y = min(maz(0,x),6). Koristi se zbog robusnosti kod izra¢una sa

malom preciznosti.

l Add ‘ conv 1x1, Linear

¢ 1

l conv 1x1, Linear ‘

T Dwise 3x3,
stride=2, Relué
Dwase 3x3, Relus T

|

Conv 1x1, Relug

T/ I

et D Cinput D

Stride=1 block Stride=2 block

Conv 1x1, Relu6

Slika 3.4: Prikaz invertiranog rezidualnog bloka slicnog rezidualnim blokovima koji su uve-
deni u MobileNetV2 arhitekturu kao znacajno poboljSanje u odnosu na MobileNet arhitekturu.
Slika lijevo oznacava niz slojeva koji se koristi kad je pomak jednak 1 ili je dubina izlaznog
sloja jednaka dubini ulaznog sloja. U tom slucaju se koristi presko¢na veza. Slika desno oz-
nacava slucaj kad je pomak jednak 2 ili je dubina izlazne mape znacajki razli¢ita od dubine
ulazne mape znacajki. Tada se ne koristi presko¢na veza. Primjetimo invertirani bottleneck

dizajn, gdje se redom koriste konvolucije 1x1, 3x3 i 1x1. Prikaz je preuzet iz [16].

Na slici 3.4 je prikazana osnovna gradivna jedinica MobileNetV2 arhitekture. Prvi

konvolucijski sloj 1x1 se koristi za ekspanziju dimenzija, a zadnji konvolucijski sloj
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1x1 se koristi za ponovno sazimanje dimenzija. Primjetimo da je ovo obrnuto od bot-
tleneck arhitekture koja se koristi u rezidualnoj arhitekturi. Za prve dvije konvolucije
se koristi aktivacija ReLU6 dok se za zadnju konvoluciju koristi linearna aktivacijska
funkcija. KoriStenje linearne aktivacije je klju¢no kako bi sprjecili nelinearnosti da
uniste previSe informacija, $to se primjerice moze dogoditi kod aktivacijske funkcije

zglobnice.

3.2. Modeli sa sazimajué¢im znacajkama

Prva arhitektura za klasifikaciju videa koju ¢emo implementirati u sklopu naseg rada je
arhitektura saZimajucih znacajki (engl. feature pooling architecture). 1z svakog okvira
videa se uz pomo¢ bloka konvolucijskih slojeva ekstrahiraju znacajke. Potom se raz-
nim kombinacijama slojeva saZimanja kombiniraju izlazi ekstraktora znacajki za svaki
pojedini okvir. Rad [13] predlaZe nekoliko razli¢itih nac¢ina kako kombinirati znacajke.
Na slojeve potrebne za kombinaciju znacajki se dodaje klasifikator koji daje konaCan

izlaz modela. Conv Pooling arhitektura na izlaz bloka konvolucijskih slojeva postavlja

I
(a) Conv Pooling (b) Late Pooling

===

(c) Slow Pooling (d) Local Pooling

[ —
i

(¢) Time-Domain Convolution

Slika 3.5: Prikaz razlicitih feature-pooling arhitektura. Crvena, plava, Zuta, narancasta i zelena
boja redom oznacavaju konvolucijske slojeve, sloj saZimanja, potpuno povezani sloj, softmax

sloj, vremensku konvoluciju. Prikaz je preuzet iz [13].
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sloj sazimanja maksimumom po vremenskoj domeni. Late Pooling na blok konvolu-
cijskih slojeva dodaje dva potpuno povezana sloja. Nakon drugog potpuno povezanog
sloja se dodaje sloj sazimanja po vremenskoj domeni te se racuna izlaz modela. Slow
pooling prvo kombinira znacajke manjeg vremenskog prozora, na koji se dodaje pot-
puno povezani sloj te sloj saZimanja po vremenskoj domeni. Na taj sloj se dodaje jos
jedan potpuno povezan sloj i kona¢no se racuna izlaz modela. Local Pooling je slican
prethodnoj arhitekturi. Razlika je u tome Sto ima samo jedan sloj sazimanja na koji se
dodaju dva potpuno povezana sloja te se racuna izlaz modela. Time-Domain Convo-
lution koristi vremensku konvoluciju za kombinaciju znacajki pojedinih okvira. Na taj
sloj se dodaje sloj sazimanja i dva potpuno povezana sloja nakon kojih se racuna izlaz
modela.

U arhitekturama se kao sloj sazimanja koristi sloj sazimanja maksimumom. To nije
nuzno samo po sebi, ali se pokazalo da sloj sazimanja prosjekom i potpuno povezani
sloj kao sloj sazimanja imaju problema sa u¢enjem zbog velikog broja gradijenata koje
generiraju. U sklopu ovog rada smo odlucili isprobati Conv Pooling arhitekturu jer se

pokazalo da od svih gore navedenih arhitektura postiZe najbolje rezultate [13].
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3.3. SlowFast arhitektura

Druga arhitektura koju razmatramo i implementiramo u sklopu naSeg rada je Brzo-
Spora (engl. SlowFast) arhitektura. Glavna pretpostavka na kojoj se bazira ova arhi-
tektura je da su u videu sporiji pokreti izgledniji od brzih pokreta, Sto je i istina ako uz-
memo u obzir da je veéina svijeta oko nas koju percipiramo stati¢na. Ako razmatramo
brid nekog objekta koji se pomice u proizvoljnom smjeru, moZemo percipirati samo
kretanje koje je okomito na taj brid, iako je moguce da postoji komponenta kretanja
u tangencijalnom smjeru s obzirom na promatrani brid. To se dogada zato jer pokret
percipiramo pomocu promjene intenziteta piksela koja se u tangencijalnom smjeru nije

promijenila. Problem nazivamo problemom otvora kamere. Kako naSe oko prostorne

(S

(a) Prikaz scene prije pomicanja objekta. (b) Prikaz scene nakon pomicanja objekta u desno.

Slika 3.6: Crni objekt sa slike b se pomaknuo u lijevo u odnosu na sliku ??. Taj pomak je
moguce percipirati u podrucju desnog kruga, ali ne i u podrucju lijevog i donjeg kruga. Taj

problem nazivamo problemom otvora kamere.

1 vremenske znacCajke razli€ito percipira, rad pretpostavlja da bi model za klasifika-
ciju videa mogao jednako tako razlicito tretirati prostorne i vremenske znacajke videa.
Konkretno, ako razmatramo problem klasifikacije videa, kategoricka prostorna seman-
tika prikazanog sadrZaja se sporo mijenja. Odnosno, na videu gdje je prikazano maha-
nje ruke, ruka ostaje ruka tijekom cijelog videa - objekt se sporo mijenja, dok se sama
radnja mahanja ruke odvija relativno brzo. Za raspoznavanje ruke kao objekta nam je
potrebno puno manje okvira videa nego za raspoznavanje mahanja ruke kao pokreta.
Upravo tu ¢injenicu Zelimo iskoristiti u naSoj arhitekturi. Ljudsko oko ima dvije vrste
stanica, od kojih je 80% Parvocellularnih stanica (P-stanice) i 15 — 20% Magnocellu-
larnih stanica (M-stanice). M-stanice su zaduZene za brze vremenske promjene i nisu
osjetljive na boju 1 prostorne detalje, dok su P-stanice zaduZene za prostorne detalje 1
slabo reagiraju na brze promjene. Analogno tim spoznajama, u sklopu modela imamo
dvije staze, jednu koja ¢e obradivati okvire uzrokovane visokom frekvencijom i drugu
koja ée obradivati okvire uzorkovane nizom frekvencijom [5]. Prvu stazu nazivamo

"Brza" staza, dok drugu nazivamo "Spora" staza.
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"Spora" staza sluZi za hvatanje semanti¢ke informacije iz videa, za koju je dovoljan
jedan ili nekoliko okvira iz videa. "Brza" staza sluzi za hvatanje brzog pokreta u videu,
promjene koje se odvijaju izmedu gotovo svakog okvira. Ta staza koristi okvire koji su
uzorkovani frekvencijom koja je o puta veca od frekvencije koriStene za "Sporu" stazu.
"Brza" staza je dizajnirana tako da ima ( puta manje kanala (dubina mape znacajki) od
"Spore" staze kako bi imala slabiju moguénost percipiranja prostornih informacija $to
je zadatak "Spore" staze. Staza je namjerno tako dizajnirana kako bi ubrzali izracun,
na izracune u "Brzoj" stazi otpada 20% ukupnog izraCuna modela. Na slici 3.7 vidimo

prikaz kako izgleda SlowFast arhitektura.

A4l =

Low frame rate

uonotpasd

High frame rate sC

Slika 3.7: Prikaz SlowFast arhitekture. Gornja stazu nazivamo Spora staza, a donju Brza staza
prema frekvenciji uzorkovanja okvira. Informacije iz Brze staze ugradujemo u Sporu stazu
pomocu lateralnih veza u razli¢itim dijelovima arhitekture. Tenzori se transformiraju sa 3D
konvolucijskim slojevima. Iako je arhitektura namijenjena za obradu okvira iz videa, na ulaz

pojedinih staza je moguce postaviti znacajke iz nekog drugog modela. Prikaz je preuzet iz [5].

Kako bi dali modelu priliku da ugradi informacije iz jedne staze u drugu, koristimo
lateralne veze. Orginalni rad predlaze nekoliko razli¢itih nacina kako obaviti ugrad-
nju informacija. U okviru naSih eksperimenata ¢emo isprobati sljedeci nacin. Koristit
¢emo jednosmjernu vezu koja ugraduje informacije iz "Brze" staze u "Sporu" stazu.
Pokazuje se da dvosmjerna veza radi jednako dobro kao i jednosmjerna veza pa smo
izabrali jednostavniju opciju. Ako je dimenzija mape znadajki "Spore" staze T, S?, C,
tada je dimnezija "Brze" staze oT, S?, 8C, gdje je T broj okvira, S prostorna dimenzija
i C broj kanala mape znacajki. Za ugradnju koristimo vremensku konvoluciju sa 23C'
jezgri dimenzija {5, 1°2}, pri ¢emu je veliCina jezgre iskazanakao { T, S*2} gdje je

T veliCina jezgre po vremenskoj osi, S” 2 veli€ine jezgre po prostornim osima. Za ope-
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raciju konvolucije se koristi pomak «. U na$im eksperimentima koristimo ResNet18
prilagoden za trodimenzionalne podatke. Nakon svakog rezidualnog bloka dodajemo
lateralnu vezu koja ugraduje informacije iz "Brze" staze u "Sporu" stazu. Iza zadnjeg
rezidualnog bloka umjesto lateralne veze na svaku stazu dodajemo sloj globalnog saZzi-
manja prosjekom. Dobivena dva vektora iz svake staze konkateniramo i dovodimo na
ulaz potpuno povezanog sloja sa brojem neurona jednakom broju semantic¢kih razreda

skupa podataka sa "softmax" aktivacijskom funkcijom kojeg koristimo za klasifikaciju.
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4. Programska izvedba

4.1. Keras

Keras je programski okvir visoke razine za strojno ucenje. Odlikuje ga jednostavnost
uporabe, modularnost i proSirivost. Radi na brojnim platformama poput Tensorflowa,
Theana i PlaidMLa. Omogucuje brzo i jednostavno eksperimentiranje sa dubokim mo-
delima. Uz PyTorch je jedan od popularnijih okvira za strojno ucenje. Tensorflow 2.0
je usko vezan uz Keras i velika veéina Tensorflow modela je pisana upravo u Kerasu.
Keras iznosi dva programska sucelja za kreiranje modela.

Programsko sucelje t £ . keras.Sequential grupiraniz slojeva u instancu raz-
reda tf.keras.Model. Pogodno je za implementaciju modela koji imaju jedan
ulaz i jedan izlaz. U sljedecem isjeCku vidimo model koji se sastoji od dva potpuno

povezana sloja i koji je izgraden ovim suceljem.

model = tf.keras.Sequential

s model.add (tf . keras.layers.Dense(l5, input_shape=(10,)))

A~

4

model.add (tf . keras.layers.Dense(8))

Model se izraduje dodavanjem slojeva modelu pomoéu model . add funkcije. Prili-
kom kreiranja prvog sloja u modelu, potrebno je predati i input_shape argument.
Pri dodavanju ostalih slojeva nije potrebno predavati dimenzije podataka vec ih Keras
sam racuna.

Funkcijsko programsko sucelje je fleksibilnije od t f . keras.Sequential su-
Celja. Za razliku od navedenog sucelja, dopusta kreiranje modela sa viSe ulaza i izlaza.
Potrebno je definirati ulazni sloj za svaki ulaz sa potrebnim dimenzijama. U sljede¢em

isjeCku koda vidimo model koji je izgraden sa dfunkcijskim suceljem.

inp_1 = tf.keras.layers.Input(shape=(224,224,3))

» inp_2 = tf.keras.layers.Input(shape=(2,))

conv_1 = tf.keras.layers.Conv2D (4, kernel_size=[5,5]) (inp_1)
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5

6

d_1 = tf.keras.layers.Dense(3)(inp_2)

model = tf.keras.Model(inputs=[inp_1,inp_2], outputs=[conv_1,d_1]

Svaki Keras model ima metodu summary () koja prikazuje veliinu mape zna-
Cajki nakon svakog sloja i broj parametara, a u modelima izgradenim sa funkcijskim
programskim suceljem i slojeve s kojim je neki sloj povezan, §to su informacije koje

su veoma korisne prilikom procesa pronalazenja greSaka u kodu.

4.2. Keras generator podataka

Prilikom implementacije naSih modela, mnogo problema smo imali sa pripremom po-
dataka za treniranje pomocu Kerasa. Keras nudi mnogobrojne generatore podataka
koji omogucavaju jednostavno ucitavanje skupova podataka koji sadrZe slike, ali ne
nudi generatore koji ucitavaju video podatke. Zbog toga smo morali sami pristupiti
implementaciji takvog generatora. Podatke smo pokusali ucitati u model na dva na-
Cina.

Prvi nacin koji smo isprobali je uzorkovati potreban broj okvira iz videa prije sa-
mog treniranja. Ovaj je pristup dobar jer ubrzava ucenje - nije potrebno trositi vrijeme
na uzorkovanje okvira tijekom treniranja, te omoguéava pohranjivanje ekstrahiranih
znacajki iz video okvira pomocu kraljeznickog modela treniranog na drugom pro-
blemu. Mana ovog pristupa je Sto generira veliki broj datoteka na disku, $to nam je uz
¢injenicu da smo na Google Disku imali ogranicen prostor za pohranu, predstavljalo
velik problem.

Drugi nacin koji smo isprobali je uzorkovati okvire iz videa tijekom samog trenira-
nja. Prije samog treniranja smo ucitali liste sa putanjama do video podataka i napravili
smo train/valid/test podjele na temelju tih podataka. Prilikom dohvata podatka tijekom
treniranja, ucitali smo traZzeni video i iz njega pomocu cv2 paketa uzorkovali Zeljeni
broj okvira iz videa. Augmentaciju podataka smo obavljali tako da smo na svaki niz
okvira primjenili slu¢ajnu transformaciju. Iako je ovaj nacin dohvata podataka sporiji

od prvog nacina, pokazalo se da je za naSe eksperimente bolji.
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4.3. Modeli sa sazimajué¢im znacajkama

Razvili smo arhitekturu sa sazimaju¢im znacajkama pomocu tf.keras.Sequential su-
celja. Kako bismo primjenili isti kraljeznicki model za ekstrahiranje iskoristili smo
tf.keras.layers.TimeDistributed sloj. Taj sloj ¢e primjeniti sloj koji omeduje na svaki
vremenski okvir. Ako Zelimo iskoristiti potpuno povezani sloj sa 10 neurona na svaki
okvir iz videa, pomocu tf.keras.layers.TimeDistributed sloja ¢emo to
napraviti na sljedeéi naCin: TimeDistributed (Dense (10) ). Bitno je primjetiti
da su tezine izmedu potpuno povezanih slojeva dijeljene, odnosno da se na svaki okvir
videa primjenjuje isti potpuno povezani sloj. U okviru rada smo implementirali Conv
Pooling arhitekturu iz rada [13], gdje se operacija saZimanja provodi nakon zadnjeg
konvolucijskog sloja kroz okvire videa. U sljedecem isjecku je prikazana implementa-
cija te arhitekture.

base_model = BaseModel (weights="imagenet’, input_shape=(224,224,3),

include_top=False)

s model = Sequential ()

model.add( TimeDistributed (base_model ,input_shape=(frames ,224,224.,3))

)
model . add ( TimeDistributed (Flatten ()))

model . add (GlobalMaxPooling1D () )

model . add (Dense (101, kernel_regularizer=tensorflow . keras.
regularizers .12 (0.1)))

model . add (Dense (classes , kernel_regularizer=tensorflow . keras.

regularizers .12 (0.1), activation="softmax’))

1z kraljeZznickog modela smo uzeli sve slojeve do zadnjeg konvolucijskog sloja uklju-
¢ivo, pri ¢emu je model prethodno treniran na Imagenet skupu podataka. Tijekom
treniranja nasih modela, dopustili smo pretreniranim teZinama iz kraljeZni¢kih modela
da se dodatno prilagode problemu koji rjeSavamo. Izvodili smo eksperimente 1 tako da

smo fiksirali predtrenirane teZine, ali smo na taj nacin ostvarivali neSto 1oSiji rezultat.
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4.4. SlowFast model

Ovu arhitekturu smo implementirali pomocu Kerasovog funkcijskog sucelja. Prvi sloj
u modelu je sloj kojim uzorkujemo okvire koji su dovedeni na ulaz kako bismo dobili
"Sporu" stazu. U sljedecem isjecku koda vidimo funkciju koju koristimo za uzorko-
vanje okvira. Funkcija prepare_input vraca Kerasov lambda sloj koji obavlja

Zeljenu operaciju. Kao argument prima faktor « koji je objas$njen u poglavlju 3.3.

prepare_input(alpha):

func (x):
b = tensorflow.identity (x[:,::alpha])
b
Lambda (func)

Nakon ovog sloja, efektivno imamo dvije staze za obradu podataka. Staze obradu-
jemo zasebnim slojevima uz iznimku slojeva koje koristimo za spajanje podataka iz
jedne staze u drugu. U naSim eksperimentima spajamo informacije iz brze staze u
sporu. Spajanje provodimo uz pomo¢ konvolucijskog sloja koji radi sa 3D podacima
koji na ulaz prima mapu znacajki Brze staze. Taj sloj ima 238C jezgri, svaka jezgra
je dimenzija 5x1x1 uz pomak « kao $to je objasSnjeno u poglavlju [? ]. 1zlaz iz tog
konvolucijskog sloja konkateniramo na mapu znacajki Spore staze. Primjerice, ako
je mapa znacajki Spore staze dimenzija 4x56x56x256, tada je dimenzija mape zna-
Cajki Brze staze 32x56x56x32. Izlaz konvolucijskog sloja koji koristimo za spajanje
je dimenzija 4x56x56x64, te je izlaz samog sloja za spajanje nakon konkatenacije
4x56x56x320.

Posto koristimo ResNet18 kao kraljeznicku arhitekturu, navedeno spajanje obav-
ljamo nakon svakog ResNet gradivnog bloka. Izuzetak je zadnji ResNet gradivni blok,
kad spajanje obavljamo neSto drugacije. Mapu znacajki sa svake staze dovodimo na

globalni sloj saZimanja prosjekom, $to vidimo na sljedecem isjeCku koda.

glob_av_s = GlobalAveragePooling3D () (stem5_slow)

> glob_av_f = GlobalAveragePooling3D () (stem5_fast)

'S

5 do

conc = Concatenate (axis=—1)([glob_av_s, glob_av_f])

Dropout(dropout) (conc)
fc = Dense (_CLASSES, use_bias=True, activation="softmax")(do)

Mapa znacajki dobivena nakon zadnjeg rezidualnog bloka za "Sporu" stazu je u liniji
1 prethodnog isjecka dovedena na ulaz od sloja globalnog saZimanja prosjekom, dok
je u liniji 2 mapa znacajki dovedena na ulaz sloja globalnog saZimanja prosjekom za

"Brzu" stazu. Izlaze tih slojeva potom konkateniramo na liniji 4, obavljamo dropout na
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liniji 5 1 dovodimo na potpuno povezani sloj sa brojem neurona jednakom broju razreda
skupa podataka na liniji 6. Koristimo softmaks aktivacijsku funkciju kao aktivacijsku
funkciju zadnjeg potpuno povezanog sloja. Izlaz modela shvaéamo kao vjerojatnost
pripadnosti ulaznog podatka pojedinom razredu.

Nakon svakog konvolucijskog sloja koje koristimo u ovoj arhitekturi, dolazi sloj
normalizacije po grupama. Za aktivacije konvolucijskih slojeva koristimo aktivacijsku

funkciju zglobnicu.
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5. Skupovi podataka za ucCenje

Danas postoji mnogo standardnih skupova podataka za koji se koriste za evaluaciju
modela za klasifikaciju videa. U najpoznatije skupove ubrajamo UCF-101, Kinetics-
400, Kinetics-600, Charades, YouTube-8M. Neki od skupova su doista impresivni,
YouTube-8M skup sadrzi preko 8 milijuna videa ukupnog trajanja preko 500 000 sati,

pri ¢emu je svaki video iz skupa oznacen s jednim od 4803 razreda.

5.1. UCF-101

Skup sadrzi kratke video isjeCke koji predstavljaju razne ljudske aktivnosti [20]. Isjecci
su oznaceni sa ukupno 101 razredom pri ¢emu je svaki isjeCak oznacen samo jednim
razredom. Aktivnosti koje pronalazimo u ovom skupu su doista raznovrsne, od raznih
sportova poput raftinga, do radnji kao Sto su SiSanje kose 1 nanoSenje Sminke. Skup
ukupno sadrzi 13 320 snimaka ukupnog trajanja preko 27 sati, pri ¢emu se 9537 videa
nalazi u skupu za treniranje te 3783 videa u testnom skupu.

Glavne prednosti koje ovaj skup ima nad prethodnim skupovima poput skupova
UCF-50 i HMDBS51 su povecanje broja semantickih razreda u skupu i povecanje va-
rijacije medu razredima koriStenjem raznovrsnijih ljudskih aktivnosti [20]. Najveca
mana skupa je Sto je iz jednog videa gdje se primjerice pokazuje osoba koja Cetka
kosu, izvadeno i do 7 video isjeCaka. Skup je organiziran tako da su isjecci unutar
jednog razreda podijeljeni u 25 grupa. Unutar svake grupe se nalazi 4-7 isjecaka koji
imaju sli¢ne znacajke poput pozadine i subjekta koji vrSe aktivnost. Zbog Cinjenice
da je vecina aktivnosti unutar jedne grupe snimano istom kamerom sa sli¢nim ambi-
jentalnim uvjetima, imamo relativno malenu varijaciju medu podacima jednog razreda
[11].

Danas se pojavljuje sve manje modela koji prikazuju rezultate na ovom skupu jer

postoje noviji skupovi koji nemaju probleme skupa UCF-101!, ali zbog raCunalnih

Izmedu ostalih, Kinetics-400 smatramo standardnim skupom za evaluaciju modela za klasifikaciju

videa
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ogranicenja ¢e ovaj skup dobro posluZiti za ispitivanje naSih modela.

Slika 5.1: Prikaz svih razreda skupa UCF-101. Prikaz je preuzet iz [20].
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6. Eksperimenti

U okviru ovog poglavlja opisujemo eksperimente koje smo provodili u sklopu ovog
rada, te koje smo rezultate ostvarili. Provodili smo klasifikaciju videa iz UCF-101
skupa podataka pomocu dvije razliCite arhitekture: arhitektura sa sazimajuéim znacaj-

kama 1 SlowFast arhitektura.

6.1. Metrike

Metrike predstavljaju objektivne mjere za evaluaciju performansi naSih modela. Naj-
popularnija metrika koja se koristi za evaluaciju modela za klasifikaciju je toCnost

klasifikacije. To¢nost klasifikacije raCunamo na sljedeci nacin:

Broj to¢nih predvidanja modela

TocCnost = 6.1)

Ukupan broj primjera

Kako bismo mogli koristiti tonost kao metriku, na§ skup podataka mora biti balansi-
ran, odnosno moramo imati podjednak broj primjera unutar svakog razreda. Skup koji
koristimo u nasim eksperimentima je dobro balansiran.

Osim tocnosti klasifikacije, u literaturi ¢esto susreCemo i t op—k tonost. Top—k
tocnost se razlikuje od obicne to¢nosti po tome Sto se to¢nim predvidanjem smatra
slucaj kad je tocan razred unutar k najvecih vjerojatnosti izlaza modela.

Rezultate koje smo postigli u sklopu nasih eksperimenata evaluiramo pomocéu me-

trika top-1 tocCnosti 1 top-3 toCnosti.

6.2. Povecanje skupa za ucenje

Kako radimo sa relativno malim skupom podataka, u naSim eksperimentima smo odlu-
Cili koristiti povecanje skupa za ucenje (engl. data augmentation) kako bismo pobolj-
Sali rezultate klasifikacije i smanjili mogucnost pretreniranja modela. Za povecanje

skupa smo koristili instancu Kerasovog ImageDataGeneratora, koju smo kreirali sa Ze-
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ljenim transformacijama. U sljede¢em isjecku je prikazan proces kreiranja instance
ImageDataGeneratora koji koristimo za povecanje skupa za ucenje.
data_aug = tensorflow.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator (
zoom_range=.2,
horizontal_flip=True,
rotation_range =6,
width_shift_range=.15,
height_shift_range=.15)
Stvoreni objekt smo predali generatoru podataka. Na kraju svake epohe smo pomocu
objekta kreirali nasumi¢nu transformaciju za svaki video §to je vidljivo na sljedecem
isjecku.
self.preprared_aug = []
1 (self.file_count):

self . preprared_aug.append(self.augumentation.

get_random_transform (self.target_shape))

Tijekom treniranja, iz svakog videa smo uzorkovali Zeljeni broj okvira, te smo na svaki

okvir iz videa primjenili istu pripremljenu transformaciju.

f = [self.augumentation. apply_transform (fr,self.preprared_aug[i])
fr f]

6.3. Rezultati

U ovom poglavlju prikazujemo rezultate naSih eksperimenata. Svi eksperimenti su
provedeni na Google Colab platformi. Google Colab kod izvodi na virtualnom stroju
na kojem nam je dostupno 12 GB radne memorije. Za treniranje nam je dostupna i gra-
ficka kartica. Ovisno o tome koji je virtualni stroj dostupan, na raspolaganje moZemo
dobiti Tesla K80 graficku karticu i Tesla P100 grafi¢ku karticu. Kako bi mogli trenirati
modele neovisno o grafickoj kartici koju dobijemo na raspolaganje sa istom veli¢inom

mini grupe, koristimo veli¢inu mini grupe 8 za sve eksperimente.

6.3.1. Modeli sa sazimajucim znacajkama

Eksperimentirali smo sa razli¢itim kraljeZnickim arhitekturama kako bismo pokusali
dobiti Sto bolji rezultat. Originalni rad [13] koristi neSto starije arhitekture, AlexNet
1 GoogleNet. Izabrali smo novije arhitekture, ResNet18, MobileNet i MobileNetV2

kako bi povecali Sansu uspjeha.
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Koristili smo modele koji su predtrenirani na Imagenet skupu podataka kako bi
ubrzali treniranje. Koristili smo Adam optimizacijski postupak sa stopom ucenja 103,
Model smo trenirali 20 epoha, pri ¢emu smo koristili rano zaustavljanje kako pohranili
model koji najbolje generalizira.

UCEF-101 definira tri podjele skupa na skup za treniranje i testiranje koje se koriste
za prijavu rezultata. Podjele su napravljene tako da su svi podaci iz skupa nasumi¢no
podijeljeni u skup za treniranje i skup za testiranje pri cemu 70% podataka iz skupa ide
u skup za treniranje. Postupak je ponovljen tri puta. Rezultati se obi¢no prijavljuju kao
prosjek tocnosti na testnom skupu iz svake od navedenih podjela. Zbog ograni¢enog
vremena dostupnog za treniranje na Google Colabovim grafickim karticama, rezultate
prijavljujemo na samo prvoj od navedene tri podjele. Svi eksperimenti u ovom radu su
provedeni sa 32 okvira uzorkovanih iz videa. Okvire smo uzorkovali drugom metodom
koja je opisana u 4.2. Uzorkovali smo pomocu cv2 paketa na nacin da smo koristili
korak uzorkovanja koji je izra¢unat kao ukupni broj okvira u videu/Zeljeni broj okvira.
U literaturi [13] su provedeni eksperimenti i gdje je uzorkovano samo prvih 30 okvira
videa. Tablica 6.1 prikazuje postignute rezultate. Prvi stupac tablice oznacCava koja
je kraljeznicka arhitektura u modelima sazimajucih znacajki koriStena. Drugi stupac
prikazuje ostvarenu t op—1 tocnost, a treci stupac ostvarenu t op—3 tocnost. U tablici
je vidljivo da najbolju top—1 tocnost ostvaruje model koji koristi MobileNetV2 kao

kraljeZnicku arhitekturu.

Tablica 6.1: Prikaz ostvarene top-1 i top-3 tocnosti na testnom skupu UCF-101 skupa koriSte-

njem razliCitih kraljeZnickih arhitektura u Conv Pooling arhitekturi saZimajuéih znacajki.

backbone top-1 tocnost  top-3 tocnost
ResNet18 66.65% 81.60%
MobileNet 70.54% 86.63%
MobileNetV2 71.73% 83.75%

Proveli smo i eksperiment sa 10 okvira uzorkovanih iz videa na MobileNetV?2 arhi-
tekturi i postigli smo top-1 to¢nost od 68.76% i top-3 to¢nost od 80.85%, §to je slabiji
rezultat od modela koji na ulazu prima 32 okvira. Ovaj rezultat je oCekivan jer model
koji na ulazu prima 32 okvira vidi viSe konteksta iz jednog videa Sto je prednost za
klasifikaciju.

Rezultati ostvareni modelima sa saZimaju¢im znacajkama su blizu rezultata koji su
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postignuti u originalnom radu. U originalnom radu je na istom skupu sa Conv Pooling
arhitekturom postignut rezultat od 80.8% uz prijavljenu top—1 to€nost na test skupu
koja je dobivena trostrukom unakrsnom validacijom. Mi najbolji rezultat ostvarujemo
modelom koji koristi MobileNetV2 kao backbone, $to smo i ocekivali s obzirom na to
da je arhitektura ve¢ nadmasila rezultat MobileNet arhitekture na problemu klasifika-
cije slika [16]. Pretpostavljamo da bi daljnjim podeSavanjem hiperparametara uspjeli
ostvariti bolji rezultat. Pri evaluaciji bi trebalo koristiti sve tri predloZene podjele kao
Sto je napravljeno u radu, ako je to moguce. U originalnom radu je prijavljena tocnost
od 80.8% sa kraljeznickim arhitekturama sa veéim brojem parametara. Takoder, pri-
javljen je rezultat od 87.6% uz koristenje optickog toka. U sklopu buducih eksperime-
nata bi svakako bilo zanimljivo ispitati i kako bi se nasi modeli ponaSali uz koriStenje
optickog toka. U tom slucaju bi ocekivali poboljSanje rezultata. Modele naucene sa
optickim tokom bi bilo zanimljivo usporediti sa tehnikama koje su predloZene u radu
[18] koje nadmasuju rezultate modela sa optickim tokom na problemu semanticke seg-
mentacije okvira u buduénosti. Kako bi mogli trenirati modele sa ve¢im mini-grupama
u buduc¢im eksperimentima bi bilo zanimljivo isprobati tehniku pohranjivanja gradije-
nata koja bi omogu¢ila na§im modelima niZe memorijsko zauzece. Takve bi modele
mogli trenirati sa ve¢im velicinama mini grupe Sto bi vjerojatno dovelo i do stabilnijeg

ucenja.

6.3.2. SlowFast model

Testirali smo performanse SlowFast modela na testnom skupu UCF-101 skupa. Im-
plementirali smo ResNetl8 verziju prilagodenu radu s 3D podacima. Za razliku od
prethodnog modela, ovaj model nismo predtrenirali na Imagenet skupu podataka kao
Sto je i predloZeno u originalnom radu [5]. Koristili smo Adam optimizacijski postu-
pak sa stopom uéenja 104, Model smo trenirali 40 epoha, pri ¢emu smo kao i kod
prethodnog modela koristili rano zaustavljanje kako bi pohranili model koji najbolje
generalizira. Ostvarili smo od 42.95% top—1 tocnost i 61.77% top-3 to¢nost na
testnom skupu.

SlowFast arhitektura je ostvarila losiji rezultat Sto nismo ocekivali, te pretpostav-
ljamo da je moguce da je rezultat nastao uslijed loSeg izbora hiperparametara ili zbog
previdene greSke u implementaciji. Trebali bi nastaviti eksperimentirati sa hiperpara-

metrima kako bi poboljsali rezultat.
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6.3.3. Slike rezultata

U nastavku dajemo nekoliko uzoraka iz testnog skupa sa pripadaju¢im predikcijama
modela s kojim smo ostvarili najbolji rezultat, MobileNetV2.

Za video podatke prikazane slikama 6.1a 1 6.1b vidimo da model sa velikom si-
gurnoS€u tvrdi da je na videim prikazana radnja sviranja klavira i radnja penjanja po
umjetnoj stijeni. Radnje su specifi¢ne i nisu sli¢ne ostalim radnjama u skupu pa model
nema vecih problema sa prepoznavanjem toc¢nih radnji. Za video prikazan slikom 6.1c
vidimo da model to¢no predvida da je na videu prikazana radnja mjeSanja hrane ali sa
manjom sigurno$¢u. Razlog tomu je da model ima problema sa razlikovanjem radnji
koje se dogadaju pod sli¢nim uvjetima. Za video prikazan slikom 6.2b model tocno
tvrdi da je na videu prikazano udaranje ¢eki¢em. Ovaj rezultat je zanimljiv jer Cekic

nije lako uoditi i jer video sadrZi dvije osobe §to nije specificno za samu radnju.
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(c) Model je predvidio tocan razred "Mixing" sa izlazom modela 0.4043. Drugi najveci izlaz je za razred

"BlowingCandles" sa vrijednosti 0.375.

(d) Model je predvidio tocan razred "Hammering" sa izlazom modela 0.3520.

Slika 6.1: Prikaz nekoliko podataka iz testnog skupa na kojima model ostvaruje dobre rezul-

tate.
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Na slici koja prikazuje video prikaz ljuljanja na ljuljacki 6.2a vidimo da je model
pogresno procijenio da je na videu prikazana Setnja psa. Na videu se stvarno nalazi
pas i osoba §to je specificno za radnju Setnje psa, dok se osoba na ljuljacki jako brzo
pomice Sto oteZava prepoznavanje tocne radnje. Za video prikazan slikom 6.2b model
pogresno tvrdi da je na videu prikazano §iSanje. Drugi izlaz modela je suSenje kose.
Model smatra da je okolina u kojem se odvija radnja udaranja ¢eki¢em specificnija
za SiSanje ili suSenje kose. Model ima problema sa raspoznavanjem izmedu kriket-
kuglanja i kriketa kao §to uoCavamo na slici 6.2c. Analizom podataka iz skupa smo

ustanovili da su radnje obi¢no snimane u sli¢nim okolnostima i ne razlikuju se znatno.

BT

(a) Model je pogresno predvidio "WalkingWithDog" sa izlazom modela 0.5115, stvarni razred je

"Swing".

(b) Model je predvidio razred "Haircut" sa izlazom modela 0.3753. Drugi izlaz sa najvedi izlaz je za

razred "BlowDryHair" sa vrijednosti 0.2365. To¢an razred je "Hammering".

(c) Model je predvidio razred "CricketBowling" sa izlazom modela 0.9991 dok je to¢an razred "Cric-
ketShot".

Slika 6.2: Prikaz nekoliko podataka iz testnog skupa na kojima model ne ostvaruje dobre

rezultate.
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7. Zakljucak

Racunalni vid obiluje nerjeSenim problemima kojima se sve ¢eSce pristupa koriSte-
njem metoda dubokog u¢enja. Zahvaljujuci rapidnom razvoju hardvera i tehnika koje
se koriste u dubokom ucenju, takve metode pokazuju sve bolje rezultate. U ponekim
problemima takvi modeli ¢ak i nadmasuju performanse covjeka. Na Imagenet pro-
blemu je ljudska top-5 pogreska klasifikacije bila 5.1%, dok su ve¢ modeli iz 2017.
ostvarivali top-5 pogresku klasifikacije od 3.57% [4].

U sklopu ovog rada smo se upoznali sa kovolucijskim modelima za klasifikaciju
videa. Upoznalni smo koji skupovi postoje za klasifikaciju videa i1 poblize smo se
upoznali sa skupom UCF-101 na kojem smo provodili eksperimente. Naucili smo ko-
ristiti Keras programski okvir za strojno ucenje. Napravili smo sustav za klasifikaciju
videa pomocu navedenog programskog okvira. Izdvojili smo dvije konkretne arhitek-
ture s kojima smo se detaljno upoznali i koje smo u konacnici implementirali. Objasnili
smo klju¢ne pojmove koji se kriju iza ucenja takvih modela. Objasnili smo kako rade
1 kako se konstruiraju konvolucijski modeli. Ukratko smo opisali kraljeZnicke arhitek-
ture koje smo koristili u sklopu nasih eksperimenata. Predstavili smo dvije moguénosti
kako pristupiti videu kao podatku za ucenje, pri cemu smo opisali svoja iskustva sa na-
vedenim moguénostima i dali preporuke za koriStenje ovisno o raCunalnim resursima
dostupnim prilikom ucenja.

Sa modelima sa sazimajuéim znacajkama smo ostvarili maksimalni rezultat od
71.73% sa MobileNetV2 kraljeZzni¢kom arhitekturom. Sa ResNet18 i MobileNet ar-
hitekturama smo ostvarili neSto 1oSiji rezultat, $to smo i ocekivali jer MobileNetV2 i
na problemima poput klasifikacije slika ostvaruje bolji rezultat. Sa SlowFast arhitektu-
rom smo postigli rezultat od 42.95% to¢nosti klasifikacije na testnom skupu. Ocekivali
smo da Ce rezultat SlowFast arhitekture nadmasiti rezultate ostvarene sa modelima sa
sazimaju¢im znacajkama. Smatramo da je rezultat loSiji od rezultata ostvarenog sa mo-
delima sa saZimaju¢im znacajkama zbog greSke u implementaciji ili zbog loSeg izbora
hiperparametara. Proveli smo eksperiment sa 10 okvira uzorkovanih iz jednog videa i

uvjerili se da modeli ostvaruju loSiji rezultat u odnosu na ostale modele koji koriste 32
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okvira iz videa. Rezultat je ocekivan jer modeli koji na ulazu primaju manje okvira iz
videa vide potencijalno manje konteksta videa.

U bududim eksperimentima bi svakako bilo pozZeljno ispitati kako bi se ponasali
modeli uz uvodenje optickog toka u modele. U okviru modela sa sazimaju¢im znacaj-
kama bi se mogli provesti eksperimenti sa ostalim na¢inima saZimanja. Zanimljivo bi

bilo vidjeti i kako bi se modeli ponasali na ve¢im skupovima poput skupa Kinetics-400.
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Konvolucijski modeli za Kklasifikaciju videa

Sazetak

Klasifikacija videa nerijeSen je problem racunalnog videa s mnogim zanimljivim
primjenama. U posljednje vrijeme najbolji rezultati u tom podrucju postiZu se pris-
tupima temeljenim na dubokim konvolucijskim modelima. Za ovaj rad posebno su
zanimljivi nadzirani pristupi gdje je svaki video oznacen razredom radnje koju video
predstavlja. U okviru rada proucio sam postojece pristupe klasifikaciji videa. Objasnio
sam teorijsku podlogu bitnu za razumijevanje eksperimenata koji se provode. Izgra-
dio sam dvije konkretne arhitekture za klasifikaciju videa. Izradena implementacija
modela temelji se na radnom okviru Keras. Opisao sam i arhitekture na kojima se ar-
hitekture od interesa baziraju. Prikazao sam i ocjenio ostvarene rezultate i predlozio

pravce za buduci razvoj.

Kljucne rijeci: duboko ucenje; klasifikacija videa; konvolucijski modeli za klasifika-

ciju videa; Keras; UCF-101; SlowFast; saZimanje znaCajki



Convolutional models for video classification

Abstract

Video classification is an unsolved problem of computer vision with many interes-
ting applications. Lately, best results in that area are obtained using approaches based
on deep convolutional models. This thesis considers supervised approaches where
every video is labeled with class of action the video represents. I examined existing
approaches to video classification which were interesting for this paper. I explained
the theory necessary for understanding of the experiments. Model implementation is
based on Keras framework. I have built two distinct architectures for video classifi-
cation. Additionally, I have explained the architectures on which the architectures of
interest are based. I reported the results and compared them with results from literature

and listed possible improvements and directions for future work.

Keywords: deep learning; video classification; convolutional models for video classi-

fication; Keras; UCF-101; SlowFast; feature-pooling
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