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1. Uvod

Racunalni vid grana je umjetne inteligencije ¢iji je cilj dobiti korisne informacije iz
slike, a najceSc¢e zelimo dobiti informaciju Sto se to nalazi na slici. Tako je i jedna od
najces¢ih primjena raCunalnog vida klasifikacija slika.

Klasifikacija slika je proces u kojemu se slici dodjeljuje neka oznaka. Oznake su
najceS¢e razredi kao Sto su avion, auto i tako dalje. Klasifikacija slika je temeljni
problem racunalnog vida te je kao takav i jako dobro istraZen.

Dugo godina su raspoznavanjem slika dominirali duboki konvolucijski modeli, no
vremena se mijenjaju. 2017. godine izaSla je nova arhitektura transformer [26] koja
je u potpunosti promijenila podrucje obrade prirodnog jezika, ali ne i raCunalnog vida.
Glavno obiljezje transformera je primjena sloja paZnje.

U ovom zavr$nom radu opisat e se koncept transformera te razni problemi i pred-
nosti u koristenju te arhitekture u ra¢unalnom vidu. Predstavit ¢e se arhitektura DeiT
te ¢e se njezini rezultati usporediti s dobro istraZzenim i popularnim dubokim konvolu-

cijskim modelima.



2. Arhitektura Transformer

Transformer je arhitektura dubokih modela predstavljena 2017. godine. U daljnjem

radu pri spominjanju transformera mislit ¢emo na identi¢nu arhitekturu opisanu u radu

Attention is all you need [26]. Glavna odlika ove arhitekture je sloj paznje. Transfor-

mer se sastoji od 2 dijela, kodera i dekodera (Slika 2.1). U ovom radu fokusirat ¢emo

se na klasifikaciju slike te ¢emo se zbog toga fokusirati na koder dio transformera.
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Slika 2.1: Transformer arhitektura [26].



2.1. Ulaz

Posvetit ¢emo poseban odjeljak samo ulazu u transformer koji se razlikuje od ulaza
kod konvolucijskih mreza.

Ulaz kod konvolucijskih mreza je tenzor popunjen vrijednostima piksela te je ulaz
Gesto slika s normaliziranim vrijednostima piksela. Cesto je taj tenzor dimenzije CxHXW
gdje C predstavlja broj kanala dok H 1 W predstavljaju visinu i Sirinu slike.

S druge strane, transformeri djeluju na neuredene kolekcije podataka. Prije nego
Sto podaci udu u transformer provodi se ugradivanje ulaza (eng. input embedding).
Najlakse je taj proces objasniti na primjeru obrade prirodnog jezika. U kontekstu tran-
sformera reCenica bi bila slijed koja se sastoji od viSe tokena (rijeCi). Svaki token
(rijec) iz slijeda (reCenice) prolazi kroz ugradivanje ulaza gdje se njegova vrijednost
(u obradi prirodnog jezika broj u vokabularu) pretvara u vektor (na primjer word2vec
algoritmom [15]) koji je sada reprezentacija te rijeci. U raCunalnom vidu za primjer bi
mogli uzeti vrijednosti svakog piksela u slici te s nekim postupkom dobivati vektorske
reprezentacije tih piksela.

Osim §to se provodi ugradnja ulaza, provodi se i pozicijsko kodiranje (eng. posi-
tional encoding). Posto, za razliku od konvolucijske mreze, transformer nema infor-
macije o pozicijama tokena u slijedu mora se pronaci nacin kako transformeru dati
tu informaciju. Zato se poslije ugradnje ulaza slijeda, s kojom nastaje slijed vektora,
svakom vektoru u slijedu dodaje i vektor koji predstavlja njegovu poziciju u slijedu.
Postoje razliite metode pozicijskog kodiranja, no u ovom radu je to implementirano
kao tenzor dimenzija NXE gdje N predstavlja broj tokena u slijedu dok E predstavlja
veli¢inu tokena. Vrijednosti tenzora pozicijskog kodiranja se onda zbrajaju s tenzorom

koji predstavlja slijed dobiven iz ulaznih podataka.

2.2. Koder

Koder je osnovna gradbena jedinica transformera te se koristi kako bi predstavila odre-
denu informaciju u vektorskom obliku. Glavna odlika kodera je da su veli¢ina njego-
vog ulaza i izlaza jednake. Sto znaci da svaki token u slijedu ima svoj izlaz.

Koder se u originalom radu [26] koristio zajedno sa dekoderom, no to ne mora biti
uvijek slucaj. Koder mozemo koristiti na isti nacin kao $to i koristimo konvolucijske
mreze u raspoznavanju slika. S koderom mozemo dobiti vektorski prikaz ulaza te
pomocu viseslojnog perceptrona moZemo izlazni vektor klasificirati.

Koder se sastoji od sloja paznje nakon kojeg slijedi rezidualni sloj i sloj normali-



zacije. Nakon njega slijedi viSeslojni perceptron te opet rezidualni sloj i sloj normali-
zacije (Slika 2.1).

2.3. Painja

Paznja je klju¢ni mehanizam transformera te Ce se ovaj rad fokusirati bas na nju. Pos-
toje tri klju¢na pojma kada se prica o paznji, a to su upit (eng. query), kljuc (eng. key)
1 vrijednost (value). To su vektori koji sudjeluju u samom procesu paznje i iz kojih
dobivamo izlaz koji je takoder vektor. Ti se vektori dobiju mnoZenjem svakog vek-
tora ulaza (ulaz je slijed vektora gdje je svaki vektor reprezentacija neke vrijednosti) s
3 tenzora ¢iji se parametri uce prilikom procesa treniranja. Takvim postupkom dobi-
vamo 3 nova vektora za svaki vektor u slijedu, vektor upita (Q), kljuca (K) 1 vrijednosti
(V).

Postoji viSe funkcija paznje, no ovaj rad promatra onu predstavljenu originalnom
radu [26], a to je Scaled dot-product attention (Jednadzba 2.1).

Paznja(Q,K,V) = softmax(@)v [26] (2.1)
Vi

U ovoj formuli Q, K i V oznacavaju tenzore upita kljuca i vrijednosti te je dj duZina
vektora upita. Dimenzije tenzora Q, K i V su NxD gdje je N veli¢ina slijeda, a D je
odabrana veli¢ina. UoCavamo da su Q, K i V tenzori, a ne vektori kao $to je opisano
u prijasnjem dijelu. PoSto se ulaz sastoji od viSe vektora, zbog jednostavnosti i efi-
kasnosti postupka dobiveni vektori upit, klju€ i vrijednost se stavljaju u tenzore. Tako
svaki od tih tenzora u svakom redu sadrzava vektor za svaki token ulaznog slijeda.
Primjecujemo da vektor upita svakog tokena mnoZi sve vektore kljuceva dobivene iz
ulaza. a tako se mnoZi i sa svojim vektorom kljuca te se onda mnoZi sa svim vektorima
vrijednosti dobivene iz ulaza.

Takoder moZemo zamijetiti iz formule (Jednadzba 2.1) da u paznji pozicija tokena
ne igra nikakvu uloga u izraCunavanju vrijednosti. Zbog toga se 1 uvodi pozicijsko

kodiranje kako bi postupak paZnje imao i informaciju u poloZaju tokena u slijedu.

2.4. Paznja s viSe glava

Umjesto provodenja procesa paznje jednom, pokazalo da je korisno provesti taj proces
viSe puta. U praksi se ovaj postupak provodi tako da se dobiju tenzori Q, Ki V kao u

obi¢noj paznji, ali se ti tenzori podijele na nekoliko jednakih dijelova (glavama). Tada



provodimo paznju nad svakim od tih dijelova, spojimo izlaze paZnje te pomnoZimo s

tenzorom koji se takoder uci prilikom treniranja (Jednadzba 2.2).

ViseGlava(Q, K, V) = Spoji(glavay, glavas, ...., glava,)W°  [26] (2.2)
gdje je glava; odredena jednadzbom (Jednadzba 2.3).

glava; = Paznja(QWZ2, KWE vIY) [26] (2.3)



3. Primjena paznje u racunalnom vidu

Glavna zadaca ovog rada je primijeniti paznju u podrucju racunalnog vida, no to se
pokazalo puno problemati¢nije nego u nekim drugim podrucjima kao Sto je obrada
prirodnog jezika. Tako su transformeri postali standard u podruéju obrade prirodnog
jezika, ali ne i u raCunalnom vidu.

Jedan od glavnih razloga zato je kvadratna vremenska i prostorna sloZenost paz-
nje. PaZnja za svaki token iz ulaznog slijeda radi vektor upita te taj vektor mnoZi sa
svim ostalim vektorima kljuceva te onda i vektorima vrijednosti. Taj proces je spor i
zahtjeva puno resursa. Ta ¢injenica omogucava laganu primjenu transformera u po-
drucju obrade prirodnog jezika jer se Cesto kao ulazi koriste reCenice ili paragrafi koji
se sastoje od rijeci te takvi slijedovi Cesto ne budu predugacki, no to nije i slucaj kod
racunalnog vida. Slike Cesto sadrze i preko 100,000 piksela. To je znatno otezalo ko-
riStenje paZznje u podrucju racunalnog vida te su se morali razviti posebni procesi kako
bi se omogucilo koriStenje paZnje s razumnim resursima.

Postoji takoder joS jedan veliki problem, a to je da transformerima treba vise po-
dataka nego dubokim konvolucijskim mreZama kako bi postigli iste rezultate. To se
pokazalo posebno problemati¢no u podrucju racunalnog vida. Do slika nije toliko la-
gano doci kao do teksta te je i puno zahtjevnije skladistiti ogromnu koli¢inu podataka.

Pitanje je zaSto uopce koristiti transformere ako imaju toliko velike prepreke. Po-
kazalo se da transformeri imaju odredene prednosti kao Sto su: manja induktivna sklo-
nost, odlicna skalabilnost za jako duboke mreZe i ogromnu koli¢inu podataka, jako
dobri rezultati kada se predtreniraju na ne oznaCenim velikim koliCinama podataka te
se onda treniraju na manjim skupom oznacenih podataka [3], teZine su dinamicki kal-
kulirane dok su kod konvolucijskih mreza one fiksne [11]. To su samo neki od razloga
zaSto nas primjena paznje, specificno arhitektura transformera, zanima u podrucju ra-
cunalnog vida.

U podrucju obrade prirodnog jezika transformer je prakticki zamijenio najkoriSte-
niju do tada arhitekturu LSTM [9]. Zbog lakSe paralelizacije i sposobnosti u¢enja du-

gackih ovisnosti transformer je postao Siroko primjenjivan u raznim zadacima obrade



prirodnog jezika. Usprkos tome jo§ uvijek se LSTM cesto koristi kod zadataka gdje
nije dostupna tolika koli¢ina podataka.

U ovom poglavlju navedene su neke prednosti koriStenja paznje u raCunalnom vidu,
ali 1 razlozi protiv. HocCe li transformer uvelike zamijeniti konvolucijske mreZe kao Sto
je to napravio LSTMovima ili ¢e se hibridna arhitektura transformera i konvolucijske
mreze pokazati kao najboljom, tesko je re¢i. U ovom radu ¢emo se fokusirati na arhi-
tekturu koja je napravila znatne korake u primjeni transformera, a tim putem i samog

sloja paznje, u raCunalnom vidu.



4. Vision Transformer (ViT)

Arhitektura ViT (Vision transformer) [4] postala je standard za raspoznavanje slika mo-
delima bez konvolucijskih slojeva. Ona pokuSava prebroditi neke od problema nave-
denih u prijasnjem poglavlju te posti¢i kompetitivne rezultate u usporedbi s tadaSnjim
najboljim mreZama, koje su vec¢inom konvolucijske mreZe, koristeéi samo transformer
arhitekturu bez ikakvih konvolucijskih slojeva.

Arhitektura je zapravo vrlo jednostavna te se sastoji od naslaganih kodera iden-
ticnih onima opisanima u originalnom transformeru [26]. Sama arhitektura vision
transformera (Slika 4.1) je zapravo identi¢na onoj predloZenoj u originalnom radu,
no razlog zbog kojeg je vision transformer postao vrlo popularan je nacin na koji se
radi slijed od ulazne slike te zbog nacina na koji se raspoznaje slika. U daljnjem radu

koristit ¢emo bas ViT arhitekturu za raspoznavanje slika pomocu slojeva paznje.



Vision Transformer (ViT)
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Slika 4.1: ViT arhitektura [4]. Transformer Encoder dio ViTa je identian originalnom tran-
sformeru (Slika 2.1), jedino $to izlaz iz kodera ne ide u dekoder nego se uzima dio izlaza
koji onda ide u viseslojni perceptron. Transformer Encoder se sastoji od sloja paznje s vise
glava nakon kojeg slijedi rezidualni sloj i sloj normalizacije. Nakon njih slijede viSeslojni per-
ceptron te opet rezidualni sloj i sloj normalizacije kako je ilustrirano u originalnom radu [26]
(Slika 2.1).

4.1. Ulaz

Jedan od najvecih problema pri primjeni transformera u racunalnom vidu je sloZenost
paznje. Najjednostavniji i na prvu najsmisleniji nacin bi bio pretvoriti svaki piksel u
vektorsku reprezentaciju te napraviti slijed koja se sastoji od svih piksela u slici. Taj
pristup za vecinu zadataka u racunalnom vidu nije moguc jer su resursi potrebni za
obavljanje paznje preveliki.

Kako bi prebrodili taj problem u radu se predstavlja drugaciji pristup tokeniziranja.
Slika se prvo dijeli u kvadratna okna. Tada se dobiva vektorska reprezentacija tih okna
te se dodaje informacija o poziciji pomocu pozicijskog kodiranja. Tako naprimjer sa
slike veliCine 224 x 224 umjesto slijeda duZine 50176, uzimanjem okna veli¢ine 16216
dobivamo slijed duzine 196.

Takav pristup je omogucio koriStenje transformera u racunalnom vidu te je postao

i standard kojeg su prihvatili kasniji pristupi [22] [28].



4.2. Klasifikacija

Kada se napravi slijed od slike, procesom opisanim u prethodnom ulomku, tom slijedu
dodaje se jos jedan token zvan razredni token (Slika 4.1).

Taj token je slican onome koji se koristi u vrlo popularnoj arhitekturi BERT [3].
To je token koji se uci tijekom treniranja 1 koristi pri klasifikaciji. On ide zajedno
s ostatkom slijeda kroz model te se "ponasa" isto kao i svi ostali tokeni. Tijekom
klasifikacije slike u razred koristi se samo izlaz za sam razredni token, a ne i za ostale
tokene u slici koji predstavljaju okna.

To je zanimljiv naCin klasifikacije slika koji se ne primjenjuje u mreZama kao Sto

su konvolucijske mreze, a daje dobre rezultate.

4.3. Rezultati rada

Pokazalo se da ova arhitektura omogucava dobivanje konkurentnih rezultata sa samo
transformer arhitekturom nad klasifikacijskim zadacima. ViT postiZe odli¢ne rezultate
nad ImageNet [20] podatkovnom skupom koji je standard za klasifikaciju slika. ViT
prestize konkurentne modele kada je predtreniran na Googleovom JFT-300M podat-
kovnom skupu. JFT-300M je privatni podatkovni skup koji se sastoji od 300 milijuna
slika. Iako postiZze odli¢ne rezultate uocen je i jedan veliki problem, a to je da ovakva
arhitektura zahtjeva treniranje nad ogromnim koli¢inama podataka. Tako da na 300
milijuna slika arhitektura postiZze odli¢ne rezultate, ali smanjivanjem broja slika i tre-
niranjem na nekim manjim podatkovnim skupovima, kao $to je ImageNet, rezultati
ViTa postaju 1o§iji od konkurencije.

Tako je ViT uspio rijeSiti problem velike sloZenosti primjenjivanja paZznje nad sli-
kama, ali ne 1 problem potrebe za ogromnim koli¢inama podataka pri treniranju mo-
dela.

10



5. Data efficient image transformer
(DeiT)

DeiT [23] je nadogradnja na ViT arhitekturu s kojom se pokuSava rijeSiti problem
potrebe za velikom koli¢inom podatka kako bi se dobili kompetitivni rezultati s arhi-
tekturom koja sadrZava samo transformer. DeiT uvodi neke zanimljive metode kojim

se ublaZzava ovaj problem te zadrZavaju dobri rezultati dobiveni ViTom.

5.1. Arhitektura

Arhitektura DeiTa (Slika 5.1) je skoro pa identi¢na ViT arhitekturi uz jednu promjenu,
a to je da se osim razrednog tokena (token koji se koristi kod klasifikacije u ViTu), u
slijed stavlja i destilacijski token (Slika 5.1).

Destilacijski token je identi¢an kao i razredni token jedino Sto se koristi u drugaciju
svrhu. Razredni token koristi se za klasifikaciju slike dok se destilacijski token koristi
za destilaciju znanja.

Postoji viSe arhitektura DeiTa u kojoj su se probavale inaCice samo s destilacijskim
tokenim i s obje vrste tokena te su se najbolji rezultati pokazali pri koriStenju i razred-
nog tokena i destilacijskog tokena. U daljnjem radu opisivat ¢e se model koji u sebi

sadrZi oba tipa tokena.

11
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Slika 5.1: Arhitektura DeiT [23] je vrlo slicna ViTu (Slika 4.1), ono po ¢emu se razlikuje su
ulaz i izlaz. Ulaz je isti kao kod ViTa, samo se osim razrednog tokena stavlja i destilacijski
token. Kod ViTa kao izlaz se uzima samo izlaz razrednog tokena dok se kod DeiTa uzima
i izlaz destilacijskog tokena. Na slici su oznaceni pravokutnici obojeni plavom bojom (self-
attention) i Zutom bojom (FFN) te svaki od tih pravokutnika predstavlja koder identi¢an onom

u ViTu (Slika 4.1).

5.2. Destilacijski token

Destilacijski token (Slika 5.1) kljucan je koncept u ovom radu te i jedna od klju¢nih
stvari koja je pridonijela uspjehu ovoga modela.

Destilacijski token funkcionira identi¢no kao 1 razredni token, no njegova uloga je
drugacija. Iz imena moZemo zakljuciti da ovaj token ima veze s destilacijom znanja za

razliku od razrednog tokena koji sluzi samo pri klasifikaciji slike. Destilacijski token
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omogucéava modelu da u¢i od modela ucitelja putem destilacije. Tako se DeiT arhitek-
tura sastoji od modela ucitelja i modela studenta. Model student je ViT dok je ucitelj
model neki drugi model naucen na podatkovnom skupu kojeg zelimo klasificirati.
Destilacijski token omogucava ViTu da uci uz pomo¢ modela ucitelja, a ne samo
uz pomo¢ razrednog tokena kao Sto je to bio slucaj u originalnom radu [4]. Tako da
ova arhitektura ima dva izlaza, jedan koji proizlazi iz razrednog tokena te jedan koji
proizlazi iz destilacijskog tokena. Kod ucenja oba se izlaza gledaju zasebno dok se kod

zaklju€ivanja uzima srednja vrijednost oba izlaza.

5.3. Destilacija znanja

Destilacija znanja [8] je metoda u kojem se prenosi znanje sa, uglavnom, veceg modela
(model uditelj) na manji model (model student). Manji modeli su uglavnom efikasniji
i brzi od veéih modela, no dobivaju losije rezultate. Ideja je istrenirati ve¢i model na
skupu podataka, a manji bi se model prilikom u€enja nad tim istim skupom podataka

koristio 1 izlazom veéeg modela.

5.3.1. Destilacija znanja u DeiTu

U DeiTu destilacija znanja provodi se pomocu destilacijskog tokena. Kao student mo-
del uzima se arhitektura ViT s nadodanim destilacijskim tokenom, a kao model ucitelj
uzima se konvolucijska mreza.

Eksperimentacijama se pokazalo da je konvolucijska mreza bolji uditelj od mreza
sastavljenih od samo transformera. Zasto je to tako nije formalno dokazano, no u radu
se pretpostavlja da je to zbog toga Sto transformeri nasljeduju induktivnu sklonost od

konvolucijskih ucitelja putem destilacije znanja.

5.4. Funkcija gubitka

Predstavljene (Slika 5.1) su dvije mogucée funkcije gubitka. To su soft distillation i
hard-label distillation [22].

5.4.1. Soft distillation

Prvi tip funckije gubitka je soft distillation. Ta funkcija gubitka minimizira Kullback-

Leiblerovu divergenciju izmedu funkcije softmax model uditelja i funkcije softmax
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modela studenta [23].

Loovar = (1 = N Lep(softmaz(Zy)y) + M* K L(softmax(Zs/7), softmax(Z;/T))
(5.1)
Z 1zlaz iz student modela, a Z; izlaz iz modela ucitelja. 7 je temperatura destilacije, a

A je koeficijent koji balansira Kullback-Leiblerovu divergenciju.

5.4.2. Hard-label distillation

Drugi nacin destilacije je hard-label distillation. Ta funkcija gubitka se moZe razdvojiti
na dva djela, gdje se od svakog djela uzima polovica dobivene vrijednosti.

Prvi dio je klasi¢ni gubitak unakrsne entropije: £1 = Log(softmax(Zs),y)
U kojem je Lo funkcija gubitka unakrsne entropije, Z; je izlaz iz student modela te
je y zadana to¢na oznaka za tu sliku.

Drugi dio sadrzi identicnu formulu kao i prvi dio, no umjesto y koji predstavlja
tocnu oznaku, stavlja se y; koji predstavlja predikciju klasifikacije modela ucitelja.
Tako da formula onda glasi (Jednadzba 5.2):

Ly = Lop(softmax(Zs), ) (5.2)

gdje je: y, = argmax.Zy(c). Tako krajnja formula glasi (Jednadzba 5.3):

EhardDistill = 0.5 % El +0.5 % £2 (53)

global

5.5. Uvecanje podataka

Jedna od kljucnih stvari koje je DeiT uveo kao poboljSanje nad ViTom je uvelanje
podataka. Uvecanje podataka je jedna od metoda koja je omogucila DeiTu da postize
dobre rezultate nad puno manjim skupovima podataka nego ViT.

Primjenjivanjem slucajnih uvecavanja podataka umjetno se dobiva veéi podatkovni
skup. To je osobito korisno pri u¢enju modela nad manjim podatkovnim skupom (npr.
CIFAR-10) te se pokazalo da primjenom posebno odabranih metoda uvecavanja po-
dataka te destilacije znanja moZemo dobiti konkurentne rezultate treniraju¢i model na

manjem skupu podataka, kao Sto je to CIFAR-10 Sto kod ViTa to nije bio slucaj.
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5.6. Rezultati rada

Zarazliku od ViTa, DeiT postiZe odlicne rezultate i kada je treniran samo na ImageNet
podskupom podataka, ali i CIFAR-10 skupom podataka.

Pokazalo se da je pomocéu DeiT moguce dobiti jako kompetitivne rezultae i u toc¢-
nosti, ali 1 u performansama. Ono najbitnije s DeiTom su se uspjeli dobiti puno bolji
rezultati od ViTa kada se trenirana na manjem skupu podataka kao Sto je ImageNet

(Tablica 5.1). DeiT je tako uspio donekle popraviti taj veliki problem kod ViTa vezan

uz podatke.
Ime modela | Broj parametara | Broj slika po sekundi | ImageNet
ViT-B/16 [4] 86M 85.9 77.9
VIiT-L/16 [4] 307M 27.3 76.5
DeiT-Ti [22] M 2536.5 72.2
DeiT-S [22] 22M 940.4 79.8
DeiT-B [22] 86M 292.3 81.8

Tablica 5.1: Tablica preuzeta iz rada [22] koja usporeduje rezultate ViTa i DeiTa treniranim

nad ImageNet skupom podataka.

Gledajuci ove rezultate (Tablica 5.1) vidi se veliki potencijal u koriStenju transfor-
mera u racunalnom vidu. U jako malo vremena arhitektura bazirane na paznji uspjele
su sti¢i konvolucijske mreZe, a u nekim slucajevima ih i presti¢i. Usprkos tim obeca-
vaju¢im rezultatima jo§ uvijek moZemo zamijetiti neke probleme kao S$to je problem
s resursima i problem s potrebnom koli¢inom podatka. DeiT je rijeSio problem s ko-
li¢inom podataka donekle, no jo§ uvijek su potrebne vece koli¢ine podataka kako bi

dobivao rezultate usporedive s onima dobivenim pomocu konvolucijskih modela.

5.7. Mjere konzistentnosti greske

U ovome ulomku bit ¢e ukratko opisano kako se predlaze mjerenje greske konzistent-

nosti te kako te mjere mogu pomo¢i pri usporedbi razlicitih arhitektura [24].

5.7.1. Kohenova kapa

Kohenova kapa je mjera koja se koristi kako bi se iskazalo koliko se slaZzu dva sustava

u svojim odlukama. Smatra se kao robusnija metoda od usporedivanja samo koliko se
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Cesto slazu dva sustava u odluci.

Cobsr, = 21 [24] (5.4)
’ n
Ceapi; = Pilj + (1 —pi)(1 —p;)  [24] (5.5)
Cobs; ; — Ceapi,j
P I A Y 5.6
K 5] 1 . Ceg;piJ’ [ ] ( )

U jednadzbi (JednadZzba 5.6), ces, ; 0znacava izmjereno preklapanje greSaka dok
Cexpi,j Oznacava ocCekivano preklapanje greSaka. u jednadzbi (Jednadzba 5.4), e; ; oz-
nacava slaganje dva sustava za odredeni razred, a n je ukupan broj primjera koje kla-
sificiraju. U jednadzbi (JednadZzba 5.5), p; 1 p; su vjerojatnosti, dobivene iz binomne
razdiobe, da e sustav ¢ i sustav j klasificirati primjer u odredeni razred.

Problem sa kohenovom kapom je da ne uzima u obzir dodatne detalje o pogresci
klasifikacije slike vec jesu li se dva sustava sloZila te kolika je vjerojatnost da su se
dva sustava slucajno slozila. Takoder je tesko interpretirati odakle dolaze razliCitosti i

slicnosti izmedu sustava [24].

5.7.2. Jensen-Shannonova udaljenost

Jedan od nacina kako dobiti bolju usporedbu dva sustava je usporedivati njihove ma-
trice zabune. Matrica zabune je matrica koja pokazuje koliko je sustav primjera iz
svakog razreda toc¢no klasificirao te za primjere iz razreda koje nije tocno klasificirao,
prikazuje u koje ih je razrede krivo klasificirao.

U ovome ulomku koristit cemo ImageNet skup podataka koji ima 1000 razlicitih
razreda. PoSto bi matrica zabune bila prevelika za skup podataka od 1000 razlicitih
razreda i poSto je teSko skupiti dovoljno podataka od ljudi kako bi se popunila ta ma-
trica zabune, u radu [24] se radi grupiranje razreda koriste¢i WordNet hijearhije [16]
kako bi se 1000 razli¢itih razreda smanjilo na 16 razli¢itih razreda. Tako se dobiva
16 razlicitih razreda: avion, medvjed, bicikl, ptica, brod, boca, automobil, stolica, sat,
pas, slon, tipkovnica, noZ i kamion. Sto znaci da 1000 razreda grupiramo u 16 razreda.

Koriste¢i matricu zabune moze se do¢i do mjera koje su bolje od Kohenova kape
te je mogude i usporedivati greske s ljudskim greSkama. Generira se distribucija vjero-
jatnosti greSke tako da se prvo broj greSaka za svaki razred podijeli s ukupnim brojem
gresaka (Jednadzba 5.7).
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pi= ——— Vie{1,2,...,C} [24] (5.7)
i G

Te se onda racuna Jensen-Shannonova udaljenost po idu¢em izrazu (Jednadzba 5.8).

JS(p,q) = \/D(pHm)—sz(qu) 4] (5.8)

Gdje je m = (p; + ¢;)/2, p i q su distribucije vjerojatnosti greske dva sustava, a D
(Jednadzba 5.9) je Kullback-Leibler divergencija.

Diplla) = > pilos(() 24 (59)

Jensen-Shannova udaljenost se koristi za mjerenje slicnosti izmedu dvije distribu-

cije vjerojatnosti.

Razredna Jensen-Shannonova udaljenost

Razredna Jensen-Shannonova udaljenost (eng. class-wise JS distance) usporeduje koji
razredi su krivo klasificirani, za dan broj razreda (Jednadzba 5.10). C'M je matrica

zabune u kojoj se skuplja 1000 razreda u 16 prije odredenih razreda.

e =Y CM;;Vj#i [24] (5.10)
J

Za svaki razred se prolazi kroz matricu zabune te se zbroji broj primjera koji su
krivo klasificirani. MoZemo zamijetiti da je broj greSaka 16 te tako ne dobivamo pot-

punu informaciju o svim pogreSkama mreZe.

Medurazredna Jensen-Shannonova udaljenost

Medurazredna Jensen-Shannonova (eng. inter-class JS distance) (Jednadzba 5.11)
udaljenost pokazuje u koje razrede je klasificirano sustav primjere kada ih je klasi-

ficirano krivo.

€ij = CMZ‘J' (511)

Ova metrika sadrZava u sebi punu distribuciju greSaka klasifikacije te se pokazalo
da ova vrijednost ne korelira sa Kohenovom kapom kao Sto je to slucaj kod razredne
Jensen-Shannove udaljenosti. MoZemo zamijetiti da viSe ne zbrajamo greske za svaki
razred da dobijemo 16 greSaka nego uzimamo broj greSaka za svako polje matrice

zabune te tako dobivamo 240 tipova greSaka.
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6. AtResNet (ResNet s paznjom)

ViT 1 DeiT su arhitekture koje uopce ne koriste konvolucijske slojeve, a postizu im-
presivne rezultate. To su arhitekture koje su pokazale da se mozZe bez konvolucijskih
slojeva dobiti dobar klasifikator slika, no znaci li to da nam konvolucijski slojevi uopée
ne trebaju? OsmiSljena je arhitektura koja koristi ResNet 1 koder transformera kako
bi se pokazalo da paznja i konvolucijski slojevi mogu i¢i zajedno te da je to neSto vri-
jedno daljnjeg istraZivanja. Ova arhitektura je nazvana AtResNet te ¢e se u daljnjem

radu koristiti taj naziv.

6.1. ResNet

ResNet je duboka razidualna mreza koja koristi konvolucijske slojeve. Koristimo Res-
Net kao bazu za novu arhitekturu AtResNet. Prikaz slojeva ResNeta i veli¢ina izlaza

poslije svakog sloja je prikazana na slici (Slika 6.1)
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layer name | output size 18-layer | 34-layer l 50-layer 101-layer 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3% 3 max pool, stride 2
[ 1x<1.64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
2 56%56 3 3 » ’ » ’
convex { '}x':' gj } 2 { ';X':'g ]x.? 3x3,64 | x3 3%3,64 | x3 3x3,64 | x3
Ry =R | 11,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |
. 3 : 2 [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 ] [ 1x1,128 1
33, 12 3x3, ’ : ’
conv3x | 28x28 2;‘2 ;,Z x2 }‘:1 :;2 x4 | | 3x3,128 | x4 3x3, 128 | x4 3%x3,128 | x8
L =25 220 ] ] [ 1x1,512 | [ 1x1,512 | | 1x1,512 |
. 3 : 2 [ 1x1,256 1 1x1,256 ] 1x1,256 ]
3%3, 25 3%3,25 ' ' '
convd_x 14% 14 2;‘2 252 x2 }‘:,, 752 %6 3x3,256 |x6 3%3,256 |x23 3%3,256 | %36
L =2 & L =25 & | 11,1024 | 1x1,1024 | 1x1,1024 |
- . - . [ 1x1,512 ] 1x1, 512 1x1,512
3%3, 512 3%3,512 ' ' ’
conv5.x Tx7 2;‘2 s:2 x2 }‘:1 q:’ x3 || 3x3,512 |x3 3x3,512 | x3 3x3,512 | x3
ol b SRS | 1x1,2048 | 1x1,2048 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° 3.6x10Y 3.8x 107 7.6x10° 11.3%x10°

Slika 6.1: Tablica koja prikazuje arhitekturu ResNeta kako je implementirana u torchvision

biblioteci. [5]

6.2. Dodavanje razrednog tokena

ResNetu nadodajemo razredni token na identi¢an nacin kao Sto to radimo kod ViTa ili
DeiTa (Slika 4.1 1 Slika 5.1). Izlaz tog razrednog tokena ¢emo koristiti za klasifikaciju
pa ¢emo zato ukloniti iz ResNeta posljednji potpuno povezani sloj i sloj globalnog
sazimanja (eng. Average Pool). Na kraj, dodat ¢emo potpuno povezani sloj koji ée
primati tenzor veli¢ine razrednog tokena te ¢e veliCina izlaza biti jednaka onoj koliko
razreda ima podatkovni skup nad kojim treniramo (10 u naSem slucaju posto se koristi

podatkovni skup CIFAR-10 [12]).

6.3. Dodavanje paZnje

Nakon dodavanja razrednog tokena slijedi dodavanje paZnje u ResNet. Na slici (Slika 6.1)
dodajemo koder identican onomu iz arhitekture ViT (Slika 4.1) izmedu slojeva conv2_x
i conv3_x, conv3_x i conv4_x, conv4_x i conv5_x te poslije sloja conv5_x (Slika 6.1).
Ulaz takvom sloju paznje je razredni token 1 izlaz iz prijaSnjeg konvolucijskog sloja.
Tenzor izlaza iz konvolucijskog sloja se mijenja koriStenjem izravnavanja (eng. flat-

ten). Zadnje dvije dimenzije koje predstavljaju duZinu i Sirinu izravnamo te dobivamo
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tenzor dimenzija BxCxN gdje je B veli¢ina grupe, C broj kanala, a N je velicine HxW.

Zelimo izbjeéi kvadratnu sloZenost paZenje stoga samo od razrednog tokena ra-
dimo tenzor upita (eng. guery) dok od izlaza iz konvolucijskih slojeva radimo tenzore
klju€a (eng. key) 1 tenzor vrijednost (eng. value). Kako bi mogli pomnoZiti tenzor upita
i tenzor kljuca, posljednja dimenzija mora biti ista $to postizemo razdvajanje potpunog
povezanog sloja, s kojim dobivamo tenzore upita, kljuca i vrijednost iz ulaza, na 3
dijela. Prvom potpuno povezanom sloju veliCina i izlaza 1 ulaza su jednake veliCini
razrednog tokena. Drugom i treCem potpuno povezanom sloju veliCina izlaza je jed-
naka velicini razrednog tokena dok je veli¢ina ulaza jednaka veliCini 3. dimenzije
izravnatg tenzora dobivenog iz konvolucijskog sloja. S takvim postupkom paznje gdje

se upit radi samo od razrednog tokena smanjujemo sloZenost s kvadratne na linearnu.

6.4. Rezultati

Treniran je AtResNet-18 model koji se sastoji od modificiranog ResNet-18 modela.
Dostignuta je to¢nost od 95.13% nad testnim podskupom podatkovnog skupa CIFAR-
10. Originalnom ResNetu se dodaje joS 4.8M parametara. Rezultati usporedbe AtResNet-
18 se mogu vidjeti u tablici (Tablica 8.2). AtResNet-18, je modificirani ResNet-18
kojem su dodana 4 kodera. Dimenzija razrednog tokena je 256 te koristimo paznju sa
8 glava.

Uocavamo malo manju to¢nost AtResNet-18,, s obzirom na ResNet-18,. Daljnjim
eksperimentiranjem nad arhitekturom vjerujemo da se taj rezultat moze dosti¢i, a i
presti¢i. Usporedivanjem broja slika u sekundi zaklju¢ujemo da AtResNet-18 uspo-
rava ResNet-18, ali ta razlika nije toliko drastiCna zbog linearne sloZenosti paznje u
AtResNetu. Zauze¢e CUDA memorije je vecCe, ali opet ta razlika nije toliko drasti¢na.

Ovim rezultatom pokazujemo da ova arhitektura ima potencijala te da ¢ak ova pr-
votna verzija modela postize dovoljno dobre rezultate. AtResNet je lako primjenjiv na
sve ostale verzije ResNeta te jedno od mogucih poboljSanja je dodavanje viSe kodera

ili promjena mjesta kodera u arhitekturi.
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7. Programska implementacija

7.1. KoriStene tehnologije

Za izradu. treniranje i evaluiranje modela koriSten je programski jezik Python [25] te
biblioteka Pytorch [18]. Takoder je koriStena biblioteka timm [27] koja omogucava
jednostavnu implementaciju modela kao Sto je ViT, ali i za implementaciju augmen-
tacija nad podacima. Za vizualizaciju znacajki koriStena je modificirana implementa-
cija iz repozitorija Tokens-to-Token ViT: Training Vision Transformers from Scratch on
ImageNet [28] repozitorija [13] te repozitorija [10] za vizualizaciju paznje.

Koristi se modificirani repozitorij rada [22] za treniranje DeiTa, a i ResNeta. Re-
pozitorij koristi biblioteke Pytorch 1 timm kod ulitavanja podataka, augmentacije po-
dataka, treniranja i evaluiranja mreZza.

Za usporedivanje DeiTa s ostalim mreZama i ¢ovjekom koriSten je modificirani re-
pozitorij rada Are Convolutional Neural Networks or Transformers more like human
vision? [24]. Proces testiranja 1 usporedivanja mreZa proveden je na besplatnoj plat-
formi Google Colaboratory koja nudi besplatno koriStenje graficke kartice NVIDIA
TESLA K80.

7.2. Skup podataka

Koristen je skup podataka CIFAR-10 za treniranje i evaluaciju DeiTa. Taj skup po-
dataka je odabran zbog manje kolicine slika, ali i zbog manje veli¢ine slika tako da
je jednostavno baratati s njim, a ucenje ne zahtijeva toliko vremena. CIFAR-10 je
skup podataka koji se sastoji od 50000 slika u podskupu za treniranje i 10000 slika u
podskupu za testiranje. Svaka slika je oznacena brojem od 0 do 9 u kojem svaki broj
oznacava jedan razred (Slika 7.1) te su sve slike velic¢ine 32x32.

Takoder je koriSten 1 skup podataka dostupan preko repozitorija rada Are Convoluti-

onal Neural Networks or Transformers more like human vision? [24] za usporedivanje
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DeiTa s drugim mreZama i covjekom.
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Slika 7.1: Primjer slika i popis razreda CIFAR-10 skupa podataka. [12]

7.3. Arhitekture mreza

7.4. ResNet-18

Koristen je ResNet-18 [7] kao model ucitelj pri treniranju DeiTa koji postiZze tocnost
od 69.758% [5] na ImageNet skupu podataka. ResNet-18 je duboka rezidualna mreza
koja koristi konvolucijske slojeve. Implementacija modela i predtrenirane teZine su
preuzete iz biblioteke torchvision. Modelu je promijenjen zadnji sloj gdje zamijenju-
jemo veli¢inu izlaza iz posljednjeg potpuno povezanog sloja s 1000 na 10 zbog Cinje-
nice da mrezu treniramo na skupu podataka CIFAR-10 u kojem svaka slika moZe biti

jedan od deset razlicitih razreda.

7.5. DeiT

U radu su predstavljene 3 arhitekture DeiTa, jako mala (eng. tiny), mala (eng. small)
i normalna (eng. base). Jako malu arhitekturu ¢emo oznacavati sa DeiT-T, malu sa
DeiT-S dok ¢e normalna biti DeiT-B. Mala i normalna arhitektura se neée koristiti u
svrhu ovoga radim osim u svrhu usporedivanja rezultata. Svi rezultati koji se odnose

na te arhitekture su preuzeti iz rada Training data-efficient image transformers & dis-
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tillation through attention [23]. Za ovaj rad koristi ¢e se jako mala arhitektura koja je
i arhitektura s najmanje parametara.

Ta arhitektura je odabrana zbog orgranicenih resursa te 1 zbog toga Sto svrha ovog
rada nije postici najbolje rezultate na skupu podataka CIFAR-10 nego pokazati da je
arhitektura utemeljena na slojevima paznje konkurentna s arhitekturama utemeljenim
na konvolucijskim slojevima.

Razlike u modelima su prikazane u tablici (Tablica 7.1).

Ime Dubina | Broj glava | Veli¢ina vektora | Broj parametara
Tiny [23] 12 3 192 M
Small [23] 12 4 384 22M
Base [23] 12 12 768 86M

Tablica 7.1: Usporedba osnovnih DeiT arhitektura

7.6. Postupak treniranja

Rezultat ovog rada su istrenirani modeli DeiT i ResNet-18 nad skupom podataka
CIFAR-10. Modeli su trenirani metodom opisanom u radu Training data-efficient
image transformers & distillation through attention te se temelje na implementaciji
iz rada [23]. Svi rezultati treniranja su dobiveni treniranjem sa grupama veliCine 128
nad 100 epoha.

7.6.1. Uvecanje podataka

Za uvelavanje podataka koristi se funkcija build_function iz biblioteke timm.
Slike iz CIFAR-10 su inace 32x32, ali se pretvaraju u slike veliine 224x224 na ko-
jima model onda uci. Nad slikama se odvijaju slu¢ajne augumentacije: slucajno mije-
njanje svijetline, kontrasta i zasi¢enja boje, RandAugument [2], sluajno brisanje [30],
slucajno horizontalno i vertikalno okretanje slike te slu¢ajna promjena veli¢ine slike.
Tada se primjenjuje i normalizacija slike s prosjecnim vrijednostima piksela svakog

kanala u ImageNet skupu podataka.

7.6.2. Treniranje s cutmix metodom

Eksperimentiranjem, se pokazalo da koriStenjem metode cutmix [29] dobivaju se bolji

rezultati nad ImageNet 1 CIFAR-10 skupom podataka. Modelu se poboljSava sposob-
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nost generalizacije te samim time i to¢nost nad skupom za testiranje. U metodi cutmix
slucajno se odabiru dijelovi slika iz skupa za treniranje te se postavljaju na druge slike.
Stvarne labele tih slika su sada netocne posto su se slike izmijeSale te zato za vrijed-
nost labele uzimamo viSe razreda koji proizlaze iz svih slika koje su spojene kako bi
nastala nova slika te je vrijednost za tu labelu proporcionalna veli€ini dijelova slike iz
promatranog razreda s obzirom na veli¢inu cijele slike.

Kada se trenira ovom metodom kao funkciju gubitka koristimo unakrsnu entropiju
s mekim labelama koja se razlikuje od unakrsne entropije po tome da labele ne mogu

biti samo 0 i 1 nego mogu imati vrijednosti od 0 do 1.

Slika 7.2: Primjer primjene cutmix metode. Sada bi oznake za sliku bile: Pas 0.6, Macka:0.4.
[29]

7.6.3. Optimizator

Kao optimizator koristi se AdamW [14] te se hiperparametar stope ucenja mijenja

pomocu propadanja kosinusom s ponovnim pokretanjem.

7.6.4. Treniranje ResNet-18 i AtResNet

Preuzima se arhitektura ResNet-18 s teZinama koje su dostupne preko biblioteke torc-

hvision. TeZine su dobivene treniranjem ResNet-18 nad skupom podataka ImageNet.
Prije treniranja slike se obraduju postupkom augmentacije podataka opisanim u

prethodnom ulomku te se koristi cutmix metoda pri treniranju. Optimizator je opisan u

prijasnjem ulomku.
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7.6.5. Treniranje DeiT

Nakon opisa treniranja ResNet-18 i nakon dobivenog naucenog modela nad skupom
podataka Cifar-10, slijedi treniranje DeiTa. Treniranje DeiTa je kompliciranije te osim
same arhitekture ViT ono, u procesu ucenja, sadrzi i prethodno nauceni ResNet-18.
DeiT se pocCinje trenirati s teZinama preuzetim iz rada [23] koje su dobivene trenira-
njem nad ImageNet skupom podataka koristeci RegNetY-16GF [19] kao model ucitel;.

DeiT se trenira s prethodno opisanim postupkom augmentacije podataka te je pos-
tupak identican kao i kod treniranja ResNet-18 arhitekture. Ono po ¢emu se razlikuje
treniranje DeiTa je funkcija gubitka. Odabiremo ucenje s Cvrstim oznakama, gdje su

obje funkcije gubitka u hard-label lossu, unakrsna entropija s mekim labelama.
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8. Eksperimenti

8.1.

8.1.1.

Rezultati eksperimenata

Nasi modeli

U naSim eksperimentima trenirali smo modele DeiT-T i ResNet-18. Rezultati 1 uspo-
redba modela nalaze se u sljedecoj tablici (Tablica 8.1). Kod DeiT-T oba modela su
predtrenirana nad ImageNetom postupkom destilacije. Model ucitelj kod predtrenira-
nog modela je RegNetY-16GF [19] treniran na ImageNet skupom podataka. DeiT-T,,

je treniran nad CIFAR-10 skupom podataka kao da je ViT koriste¢i samo razredni

token bez destilacije.

Ime modela | Predtreniran na ImageNetu | Broj parametara | Model ucitelj | Cifar-10
DeiT-T, Da M Nema 96.32%
DeiT-Tg, Da 5M ResNet-18, | 97.10%
ResNet-18, Da 11M Nema 95.32%
ResNet-18 Ne 11M Nema 92.1%
AtResNet-18, Da 16M Nema 95.13%

Tablica 8.1: Svi modeli koji imaju oznaku ,, su trenirani iz preuzetih teZina koje su dobivene

treniranjem modela na ImageNetu. Oznaka 4 oznacava da je model treniran postupkom desti-

lacije znanja koristeéi ¢vrste oznake nad skupom podataka CIFAR-10.

Dva modela koji daju najbolje rezultate su DeiT-T, i ResNet-18,, te ¢emo u dalj-

njem radu njih usporedivati s ostalim modelima i medusobno.
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Ime modela | Broj parametara | Cifar-10 | img/sec | Veli¢ina na disku | CUDA alokacija memorije
DeiT-Tg, M 97.1% | 143.25 88.7MB 5001MB
ResNet-18, 11M 95.32% | 227.03 179.1MB 2782MB
AtResNet-18, 16M 95.13% | 170.81 268.5MB 3193MB

Tablica 8.2: Usporedba DeiT-T,, ResNet-18,, i AtResNet-18,,. Broj slika po sekundi mjeri se
algoritmom opisanom u radu [17] dok se veli¢ine alocirane CUDA memorije racuna kao mak-
simalna veli¢ina alocirane memorije na uredaju tijekom inferencije minus alocirana memorija

prije inferencije. Analiza alokacije memorije se provodila s grupama velicine 128 slika.

DeiT-Ty, posjeduje bolju to¢nost te manje parametara Sto znaci i manju veli¢inu na
disku dok ResNet-18, je 1.63x brzi od DeiT-T, te ResNet-18,, alocira 1.5 puta manje
CUDA memorije. Dobivene metrike za brzinu 1 alokaciju memorije su mozda neoceki-
vane kada se gleda samo broj parametara, no zbog ve¢ spomenutog nedostatka paznje,
a to je kvadratna vremenska i prostorna sloZenost, to su rezultati koji nas zapravo nisu
iznenadili. Ono $to je iznenadujuce je da iako DeiT-T 4, ima dvostruko manje parame-
tara od ResNet-18,a ipak postize bolje rezultate. Destilacija znanja se najceSCe koristi
kako bi se s ve¢im modelom naucio manji model te bi tada manji model imao slabije
performanse, ali veu brzinu te bi zauzimao manje prostora. To u ovom slucaju nije
tako jer DeiT postiZe bolje rezultate, ali je sporiji i zahtjeva viSe resursa za treniranje i
zakljucivanje.

Iz slike (Slika 8.1) se lako uocCava da DeiT-Ty, klasificira svaki razred bolje od
ResNet-18,, te to pogotovo uocavamo kod razreda "Macka" gdje DeiT-T,, klasifi-
cira 944/1000 slika macke to¢no dok ResNet-18, klasificira 884/1000 to¢no. Razred
"Macka" je primjer razreda kojeg je teSko klasificirati u ovom skupu podataka te to
moZe dati indikacije da arhitektura koja koristi paznju bolje klasificira tako teske pri-
mjere (Slika 8.2).
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ResNet-18
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(a) Matrica zabune za DeitT, (b) Matrica zabune za ResNet-18,

Slika 8.1: Matrice zabune za DeitTy, i ResNet-18,,.
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Slika 8.2: Slike u prvom redu je ResNet-18,, krivo klasificirao, a DeiT-Ty;, tono. U drugom
redu su prikazane slike za koje je DeiT-Ty, bio netoCan, a ResNet-18,, toan. U zadnjem redu

se nalaze slike koje su krivo klasificirane od strane oba modela.

8.1.2. Usporedba rezultata s ostalim modelima

U tablici (Tablica 8.3) su prikazani rezultati nasih modela, ali i ostalih modela preuzetih
iz drugih radova.

Kao $to smo mogli i ocekivati tocnost nasih arhitektura je manja od ostalih, no tu
moramo zamijetiti manju koli¢inu parametara nasih modela.

Modeli DeiT-B,,, ViT-B/16, ViT-L/16 i EfficientNet-B7 su trenirani nad CIFAR-10
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tako $to su trenirani na ImageNet skupu podataka te onda i na CIFAR-10. Na takav

nacin smo dobili i rezultate za naSe modele ResNet-18,, 1 DeiT-T,,.

Oba naSa modela su puno brza Sto se tice vremena obrade slike po sekundi zbog

puno manjeg broja parametara koje sadrzavaju.

Ime modela Broj parametara | Cifar-10 | img/sec
DeiT-Tg, M 97.1% | 143.25
ResNet-18,, 11M 95.32% | 227.03
DeiT-B,, [23] 86M 99.1% 90.57
ViT-B/16 [4] 86M 98.1% 90.63
ViT-L/16 [4] 307M 97.9% 30.93
EfficientNet-B7 [21] 66M 98.9% 27.12

Tablica 8.3: Tocnost klasifikacijskih modela na CIFAR-10.

8.1.3. Usporedba znacajki

U radu Tokens-to-Token ViT: Training Vision Transformers from Scratch on Image-

Net [28] je predstavljena usporedba vizualiziranih znacajki ViT-L/16, ResNet-50 te

T2T-ViT-24, modela koji je bio rezultat spomenutog rada. Poznato je bilo da ViT

dobiva kompetitivne rezultate samo nad velikim podskupovima podataka, veéim od

ImageNet-a koji ima oko 1.2M slika te se uspjelo pokazati pomocu vizualizacije poda-

taka zaSto je to tako. Pokazalo se da ViT zanemaruje lokalne strukture niske razine te

opcenito ne u¢i dovoljno dobro strukturu, no sadrzava globalne relacije zbog globalnog

receptivnog polja [28].
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Slika 8.3: Vizualizacija znacCajki. Zelenom bojom oznacene su znacajke koje su naucile struk-
turu niske razine dok su crvenim oznacene znacajke koje su ili potpuno bijele ili crne Sto znaci
da nisu korisne. Slike je preuzeta iz rada [28]. Vizualizacija se provodi prikazivanjem ulazne
slike nakon $to prode kroz odredeni sloj te se uzima samo prvi kanal dobivene slike u slucaju
ResNeta.

1z slike (Slika 8.3) mozemo uociti da ni ResNet50 ni T2T-ViT-24 nemaju ni jednu
znacajku oznacenu crvenom bojom dok ih ViT ima viSe. To je zato Sto je ViT neefi-
kasan u ucenju strukture te je zato potrebna ogromna koli¢ina podataka kako bi ViT
pruZzio sli¢ne rezultate kao konvolucijske mreZe slicne veli¢ine.

Usporedit ¢emo sada naSe modele ResNet-18,, i DeiT-T,. NaZalost zbog ograince-
nih resursa ViT nismo mogli istrenirati nad ImageNet skupom podataka te ¢emo tako
uzeti vizualizaciju znacajki iz slike (Slika 8.3).

Postupak generiranja vizualizacija znacajki napravljen je po programskoj imple-
mentaciji dostupnoj uz rad [28] te je ona modificirana kako bi se dobili rezultati za
DeiT-Ty, 1 ResNet-18. Uzeta je ista slika psa kao i u slici (Slika 8.3) kako bi se
prikazala vizualizacija. lako su modeli sa slika (Slika 8.3) trenirani na ImageNetu
eksperimentiranjem je utvrdeno nema vecih razlika izmedu vizualizacija znacajki kod
ResNet-18, 1 DeiT-Tg, kada su trenirane samo na ImageNet-u i kada su trenirane do-
datno i na CIFAR-10 skupu podataka.
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ResNet-18: conv16

Slika 8.4: Vizualizacija znaCajki DeiT-T,q i ResNet-18,. Slika se skalira na veli¢inu
1024x1024 kao i u Slika 8.3 kako bi lakSe analizirali dobivene znacajke.

Iz Slika 8.4 vidimo ne samo da DeiT-T nema problema kojih ViT ima (Slika 8.3).
DeiT-T nema beskorisnih znacajki koje su potpuno bijele ili crne §to je jo$ jedan dokaz
da je DeiT-T efikasniji od ViT i da mu nije potreba toliko koli¢ina podataka. Zamje-
¢ujemo da se znacajke ViTa i DeiT-T dosta razlikuju iako je arhitektura vrlo sli¢na.
Znacajke DeiT-T su izmedu onih od konvolucijske mreZe i ViTa §to ukazuje na tvrdnju
iz rada [22] kako DeiT sadrzi karakteristike i transformera i konvolucijske mreZze.

Takoder ¢emo vizualizirati paznju (Slika 8.5) metodom predstavljenom u radu [4].
Vidimo da je DeiT dobro prepoznao strukturu psa na slikama (Slika 8.5) te obraca

paznju na psa dok pozadinu zanemaruje.
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Slika 8.5: Vizualizacija paznje DeiT-T,. Dohvacaju se vjerojatnosti poslije provodenje opera-

cije softmax, a prije mnoZenja s tenzorom V u paZnji te se uzima srednja vrijednost vjerojatnosti
od svih glava. Uzima se samo prvi red matrice vjerojatnosti te se taj red pretvori u matricu di-
menzija PxP gdje je P dimenzija slike podijeljena s veli¢inom kvadratnog okna. Tako dobivena
matrica se skalira na veli¢inu slike i mnoZi sa slikom. Tamo gdje su veée vjerojatnosti, tamo

e slika biti svjetlija.

8.2. Usporedba ResNet, ViT i DeiT s obzirom na Co-
vjeka

Cesto postavljano pitanje u umjetnoj inteligenciji je kako ona dolazi do predikcija te
koliko se taj nacin razlikuje od onoga promatranog kod ljudi. To pitanje je tema rada
Are Convolutional Neural Networks or Transformers more like human vision? [24] koji
pokusSava dati odgovor na pitanje koji tip arhitekture je sli¢niji Covjeku u raspoznavanju
slika. Fokus je na usporedbu ResNeta i ViTa te se koriste odredene metode i metrike,
koje ¢emo opisati u iduéem ulomku, kako bi se doSlo do odgovora na to pitanje.

U malo prije spomenutom radu spominje se da je vecina usporedbi temeljeno na

tocnosti ili nekim drugim lako mjerljivim metrikama s kojima se Cesto usporeduju
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dvije mreZe, no to je mozda i nije pravi pristup. Raspoznavanje slika je kompleksan
zadatak te je to zadatak kojeg ljudi jako dobro rjeSavaju, puno bolje od umjetne inteli-
gencije. MoZda ne bi bilo loSe probati nauciti od ljudi te pokuSati primijeniti metode
koje koriste ljudi u umjetnoj inteligenciji. Takoder se navodi da iako ima jedan nacin
da model bude to€an, postoji mnogo razlicitih nac¢ina na koje model mozZe biti kriv.
To je klju¢no razmisljanje ovoga rada jer se metode za mjerenje sliCnosti baziraju na
analizi pogreSaka mreZe. Usporedivanje greSaka mreZza moZe dovesti do zanimljivih

spoznaja i zakljucaka.

8.2.1. Rezultati

Uzeti su rezultati iz rada [24] te su dodani rezultati DeiT-B/16 arhitekture kako bi se
napravila usporedba. Arhitekture koriStene u ovoj analizi su: ResNet-50, ViT-B/32
te DeiT-B/16 (/32 i /16 oznacavaju veli¢inu kvadratnih okna na koje se slika dijeli).
ResNet-50 i Deit-B/16 su pretranirane na ImageNet skupu podataka ILSVRC-2012, a
ViT-B/32 na skupu podataka ImageNet-21k. [20]. Takoder je koriSten skup podataka
Stylized ImageNet koji sadrzi slike iz ImageNet skupa podataka u kojima su teksture
i oblici promijenjeni [6]. ResNet-50(ft.) i ViT-B/32(ft.) oznacavaju mrezZe koje su
dodatno trenirane koriste¢i augmentacije slika: slucajna rotacija, slucajno brisanje di-

jelova slike, Sobel filter, zamucivanje, distorcija boja i dodavanje Suma. [24]

0.18 0.1
= DeiT-B

ViT-B/32
e ViTB/32(ft) [ 02
mm ResNet-50
W ResNet-50(ft.) | 3

o
=
N

Cohen's Kappa
; o ¢
o
©o
o
sy
JS distance

Cohen's Kappa JS distance JS distance
(class-wise) (inter-class)

Slika 8.6: Konzistentnost greSaka na Stylized ImageNet skupu podataka. Slika je preuzeta iz
rada [24] te su dodani rezultati za DeiT-B.

Na slici (Slika 8.6) se nalaze tri ve¢ spomenute metrike s kojima ¢emo analizirati
pet modela. Kohenova kapa upucuje na to koliko se slazu dva sustava u svojim odlu-
kama. Kohenova kapa se dobila usporedivajuéi rezultate mreza s ljudskim rezultatima

dostupnima u repozitoriju Are Convolutional Neural Networks or Transformers more
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like human vision? rada. U inicijalnoj analizi [24] zakljuCuje se po Kohenovoj kapi
da je ViT sli¢niji ljudima nego ResNet zbog vece vrijednosti Kohenove kape. To je i
zakljucak kojeg moZemo navesti 1 za Dei'T-B koji je isto tako konzistentniji s ljudima
od ResNeta, no ne toliko koliko je ViT-B/32.

Sada se usporeduje razredna J.S udaljenost (engl. JS distance (class-wise). Manja
vrijednost razredne .J.S udaljenosti je indikator vece konzistentnosti izmedu promatra-
nih sustava. Dobivamo iste rezultate kao 1 kod Kohenove kape gdje je ViT najkonzis-
tentniji s obzirom na ljude, slijedi ga DeiT pa onda ResNet.

Zadnja vrijednost koju ¢emo proucavati je vrijednost medurazredne J S udaljenosti
(engl. JS distance (inter-class) te se u inicijalnoj analizi [24] navodi iznenadujuéa
¢injenica da je udaljenost veéa kod ResNeta nego kod ViTa. Iz slike se takoder moze
oCitati da je udaljenost kod DeiTa takoder viSa nego kod ViTa, ali jo$ uvijek je manja
od ResNeta. Sto je indikator da ResNet moZda i posjeduje neka svojstva koja ga ine
sli¢nijim ¢ovjeku, no dodatnim eksperimentima pokazalo se da dodatnim treniranjem
mreZa s augumentacijama podataka (ft. mreZe) smanjuje slicnost ResNeta s ljudima
dok kod ViTa povecava tu sli¢nost.

Ono na §to ¢emo se fokusirati su rezultati dobiveni za DeiT-B. DeiT-B je tran-
sformer arhitektura uc€ena destilacijom znanja gdje je konvolucijska mreza ucitelj te

je zato negdje izmedu transformera i konvolucijske mreze gdje je klasifikator pove-

.....

.....

vrditi te pretpostavke o sli¢nosti. Analizom se pokazalo da je DeiT u svim mjerama
izmedu ViTa i ResNeta Sto indicira da je DeiT stvarno izmedu konvolucijske mreze 1
transformera te da posjeduje svojstva od obje arhitekture.

Slika (Slika 8.7) predstavlja sklonost razli¢itih modela da predikciju donesu na te-
melju oblika ili teksture. Eksperimentima se pokazalo da konvolucijske mreze daju
prednost teksturi kod klasifikacije objekta dok se ljudi viSe pouzdaju u oblik [1]. Zato
je analizirana razlika izmedu klasifikacije ResNeta i ViTa u usporedbi s Covjekom [24].
Sklonost obliku se racuna nad skupom podataka Stylized ImageNet u kojem se nalaze
slike objekata gdje se oblik i tekstura objekta ne podudaraju. Provodimo klasifika-
ciju slika 1z skupa podataka Stylized ImageNet sa svakim modelom te usporedujemo
udio slika u kojima je ispravno klasificiran oblik nasuprot onih gdje je ispravno kla-
sificirana tekstura. Iz slike (Slika 8.7) je uocljivo da je ViT puno bliZi ovjeku §to se
tice sklonosti obliku te opet vidimo slucaj kao i u prijasnjoj analizi (Slika 8.6) gdje se
DeiT nalazi izmedu ResNeta i ViTa. U radu [24] se isto daje opaska na to da sklo-

nost obliku objasnjava vecu vrijednost razredne /S udaljenosti i Kohenove kape kod
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ViTa, no ne objaSnjava vecu vrijednost medurazredne JS' udaljenosti kod ResNeta.
Dodatnim treniranjem ResNeta s augmentacijama dobivamo veéu sklonost obliku, a
manju medurazrednu J.S udaljenost. To je zanimljiva Cinjenica jer je o¢ekivan rezultat
da povecanjem sklonosti obliku objekta dobivamo vecu sli¢nost s ljudima $to nije kod
ResNeta nije slucaj. Tesitranje sklonosti obliku uzima u obzir samo primjere gdje su
ili oblik ili tekstura to¢no klasificirani $to znaci da ne sadrzava vecinu neto¢nih kla-
sifikacija koja je vidljiva kod ResNeta. U radu [24] se baS ta Cinjenica spominje kao
moguce objasnjenje vece vrijednosti medurazredne J.S udaljenosti, a manje vrijednosti

J.S udaljenosti i Kohenove kape kod ResNeta.
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Slika 8.7: Sklonost obliku objekta za ResNet, ViT i DeiT. Vertikalne linije predstavljaju srednje

vrijednosti. [24]
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9. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je istraZiti primjenu sloja paznje u racunalnom vidu, specifi¢no za
raspoznavanje slika. Za tu svrhu odabrana je arhitektura ViT koja sadrZi slojeve paznje
te je ona koriStena u eksperimentima.

IstraZene su prednosti koriStenja paznje u racunalnom vidu kao S$to je manja induk-
tivna sklonost, globalno receptivno polje, odli¢na skalabilnost. Takoder su istraZene i
negativne strane paznje, kvadratna vremenska i prostorna sloZenost paznje te potreba
za velikom koli¢inom podataka za treniranje. Proucene su arhitekture koje sadrze sloj
paznje te su detaljnije proucene arhitekture ViT i DeiT. Istrazeni su razlozi zaSto se
paznja ne koristi toliko ¢esto u racunalnom vidu koliko u obradi prirodnog jezika. Pro-
veli smo eksperimenti u kojima su naucene mreze DeiT-T i ResNet-18 te su se rezultati
usporedili s onima iz originalnog rada koji je predstavio DeiT [23]. Rezultati su potvr-
dili ¢injenicu da se DeiT-T moZe koristiti za svrhu raspoznavanja slika. Potvrdili smo i
probleme kod arhitekture bazirane na slojevima paznje kao Sto su kvadratna vremenska
1 prostorna sloZenost paznje. Daljnjim eksperimentima istraZeni su nacini kako paz-
nja funkcionira u ratunalnom vidu te su usporedene arhitekture ResNet-18 i DeiT-T
medusobno, ali i s rezultatima drugih arhitekture predstavljenim u razli¢itim radovima
[11] [28].

Usporedio se nacin na koji ResNet, DeiT 1 ViT raspoznaju slike s obzirom na ¢o-
vjeka te su potvrdene neke pretpostavke o DeiT arhitekturu koje je imao rad koji je
originalno predlozio tu arhitekturu [23]. Usporedivanjem rezultata za DeiT i rezultata
iz rada [24] potvrdena je prepostavka da je DeiT po naCinu raspoznavanja slike izmedu

konvolucijske mreze i transformer arhitekture.
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Sazetak

Raspoznavanje slika vazno je podrucje racunalnog vida kojim dominiraju duboke
konvolucijske mreZe godinama, no nova arhitektura mreza temeljena na slojevima paz-
nje postaje sve popularnija u dubokom ucenju osobito na podrucju obrade prirodnog
jezika. U ovom radu istrazen je mehanizam paZznje 1 arhitekture koje ga koriste, istra-
Zeno je kako implementirati takve arhitekture za raspoznavanje slika te koje su pred-
nosti i nedostatci. Implementirana je jedna takva arhitektura te su nad njom provedeni
eksperimenti kako radi takva mreZa te usporedbe s drugim popularnim mreZama u

podrucju raspoznavanja slika u racunalnom vidu.

Kljucne rijeci: paZnja, raCunalni vid, raspoznavanje slika, transformer.

Image Classification using self-attention

Abstract

Image recognition is an important area of computer vision dominated by deep co-
nvolutional networks for years but the new attention-based network architecture is be-
coming increasingly popular in deep learning especially in the field of natural language
processing. In this paper, the mechanism of attention and the architectures that use it
are investigated, it is investigated how to implement such architectures for image re-
cognition and what are the advantages and disadvantages. One such architecture has
been implemented and experiments on how such a network works and comparisons
with other popular networks in the field of computer image recognition have been per-

formed.

Keywords: attention, computer vision, image classification, transformer.
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