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1. Uvod

Umjetna inteligencija jedna je od glavnih pokretackih sila modernog svijeta. Grana
umjetne inteligencije koja u zadnjih nekoliko godina doZivljava najveci procvat je du-
boko ucenje. Duboko ucenje jednu od svojih najbitnijih primjena nalazi u podrucju
racunalnog vida. Zadaci koje postavljamo pred algoritme dubokog ucenja u racunal-
nom vidu razli€iti su, a jedan od najstarijih je raspoznavanje slika. Veéina modernih
algoritama dubokog ucenja osmisljena je za ucenje kada su unaprijed poznati svi raz-
redi koje Ce biti potrebno raspoznati. Takav uvjet pokazuje se presnaznim za primjenu
u sustavima za rad u stvarnom vremenu te je pokuSaj rjeSavanja tog problema doveo
do nove grane dubokog ucenja, inkrementalno ucenje uz dodavanje novih razreda.
Inkrementalno ucenje uz dodavanje novih razreda razmatra realan scenarij u kojem
nisu unaprijed poznate sve klase koje model mora raspoznati. Jedna od novijih metoda
inkrementalnog ucenja uz dodavanje novih razreda je konsolidacija dubokih modela.
Konsolidacija dubokih modela, kao i ostali algoritmi inkrementalnog ucenja, temelji se
na konvolucijskim neuronskim mrezama. Unato€ tome, za same metode, vrsta mreze
najcesce nije presudna te se tome u radovima o inkrementalnom ucenju pridaje manje
paznje.

U ovom radu opisat Cu teorijsku podlogu dubokog ucenja. Detaljnije ¢u se dotaknuti
konvolucijskih neuronskih mreZa i njihovih gradivnih elemenata. Definirat ¢u inkre-
mentalno uCenje uz dodavanje novih razreda te opisati podjelu algoritama unutar in-
krementalnog ucenja. Zatim ¢u detaljno opisati i implementirati konsolidaciju dubokih
modela. Provesti Cu ispitivanje dobivene implementacije na skupu podataka CIFAR-
100 za razliCite konfiguracije problema inkrementalnog ucenja. Za kraj ¢u se osvrnuti

na dobivene rezultate i usporediti konfiguracije.



2. Duboko ucenje

Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial neural network) jedan su od glavnih alata u
podrudju strojnog ucenja. Svoje zaCetke imaju u 40-im godinama proslog stoljeca kada
su Warren McCulloch i Walter Pitts modelirali jednostavnu neuronsku mrezu koristeéi
elektri¢ne krugove [17]. Daljnji razvoj u podrucju obiljeZilo je nekoliko klju¢nih doga-
daja koji su odredili dijelove danasSnjih umjetnih neuronskih mreza i te ¢emo dijelove
pobliZe prouciti u narednom poglavlju. Prvi od tih dogadaja bio je razvoj perceptrona
od strane Franka Rosenblatta 1958. godine. Perceptron je sustav izgraden na teme-
lju McCulloch-Pitts modela umjetnog neurona te je izazvao veliki optimizam u Al
zajednici. UnatoC tome, perceptron je imao nekoliko nedostataka koji su istaknuti u
knjizi "Perceptrons" koja je izdana 1969. godine. Svojom knjigom Marvin Minsky i
Seymour Papert skrenuli su smjer istraZzivanja u umjetnoj inteligenciji s konektivistic-
kog prema simbolickom pristupu te uveli podrucje u period koji se danas popularno
naziva "zima umjetne inteligencije (engl. Al winter). PoCetkom 80-ih godina neuron-
ske mreze doZivljavaju svoju renesansu zahvaljujuci algoritmu unazadne propagacije
pogreske. Zbog hardverskih ograni¢enja neuronske mreze doZivjele su ponovni pad
u popularnosti pocetkom ovog stoljeca. Ipak, razvojem grafickih kartica za potrebe
industrije elektronickih igara, omogucena je izgradnja neuronskih mreza od velikog

broja slojeva §to nas je uvelo u novu eru, eru dubokog ucenja.

2.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe temelj su konektivistickog pristupa umjetnoj inteligenciji.
Sastoje se od vise medusobno povezanih slojeva koji se sastoje od jednog ili viSe umjet-
nih neurona. Slojevi se dijele na ulazni sloj, izlazni sloj 1 jedan ili viSe skrivenih slo-
jeva. Naslici 2.1 prikazana je arhitektura potpuno povezane mreZe s jednim skrivenim

slojem.
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Slika 2.1: Model umjetne neuronske mreze.

Kao 1 sve metode strojnog u€enja, umjetne neuronske mreze sastoje se od tri glavne
komponente modela, funkcije gubitka i optimizacijskog postupka. Ove tri kompo-
nente, uz umjetni neuron, ¢ine temelj umjetnih neuronskih mreza te ¢u ostatak odjeljka

posvetiti njihovom detaljnije opisivanju.

2.1.1. Umjetni neuron

Umjetni neuron gradivna je jedinica neuronskih mreza. Komponente koje saCinjavaju
umjetni neuron su ulazni signali pomnoZeni s teZinskim faktorom i zbrojeni te aktiva-
cijska funkcija kroz koju se propusta dobiveni zbroj [1]. 1zlaz iz aktivacijske funkcije

je ujedno i izlazna vrijednost umjetnog neurona kao Sto je vidljivo na slici 2.2.

Wi prag # = -w,
X, ¢
prijenosna funkcija

.: Z /\; net f J_y'

Slika 2.2: Model umjetnog neurona. Slika je preuzeta iz [3].

Postoje razlicite vrste umjetnih neurona koje su jednoznac¢no odredene koriStenom



aktivacijskom funkcijom. U nastavku dan je pregled najpopularnijih.

* Linearna funkcija

f(net) = net (2.1)

Linearna funkcija najjednostavnija je aktivacijska funkcija. Kao $to je vidljivo iz
jednadzbe 2.1 ta funkcija kao izlaz vraca upravo zbroj svih ulaza pomnozZenih te-
Zinskim faktorom. Model umjetnog neurona koji koristi ovu funkciju naziva se
ADALINE (engl. Adaptive Linear Element) te je jedan od prvih modela umjet-

nog neurona u povijesti razvijen na Stanfordu davne 1959. godine [17].

* Funkcija praga

0 zanet <0
f(net) = (2.2)

1 inace

Funkcija praga jedna je od najstarijih aktivacijskih funkcija, koriStena je joS u Ro-
senblattovom perceptronu. TLU (engl. Threshold Logic Unit) perceptron naziv je
umjetnog neurona koji koristi ovu aktivacijsku funkciju. Porijeklo naziva moZemo

iS¢itati iz jednadZzbe 2.2. Naime, ova aktivacijska funkcija daje Booleov izlaz.

 Sigmoidalna funkcija

1
1 + efa*net

f(net) = (2.3)

Povijesno najcesce koriStena aktivacijska funkcija, sigmoidalna funkcija moze se
smatrati kao izgladena verzija funkcije praga. Glavna prednost sigmoidalne funkcije
u odnosu na funkciju praga je to Sto je beskona¢no mnogo puta diferencijabilna na
cijeloj svojoj domeni, dok funkcija praga nije diferencijabilna u nuli. S druge strane,
sigmoidalna funkcija podlozna je problemu nestajucih gradijenata te se danas rijetko

koristi u modernim dubokim neuronskim mrezama [10].

* ReLU funkcija

net zanet > 0
f(net) = (2.4)

0 inace
ReLU (engl. Rectified Linear Unit) funkcija danas je najpopularnija aktivacijska

4



funkcija. Svoju popularnost moze zahvaliti svojoj primjeni u dubokim neuronskim
mreZama. Kao $to je vidljivo iz jednadZbe 2.4 ReLLU propusta pozitivne izlaze dok
negativne izlaze pretvara u nulu. Zbog velikog dijela svoje domene gdje je korisno
diferencijabilna (prva derivacija je veca od nule) ReLu funkcija nije podloZna pro-
blemu nestajuceg gradijenta. Nadalje, ReLu funkcija i njene derivacije su izrazito
lagane za izracunati i implementirati. [10]. Iz tih razloga, ReLLU funkcija je prepo-

rucena funkcija za koriStenje u modernim dubokim neuronskim mreZama [6].

2.1.2. Unaprijedna neuronska mreza

Unaprijedna neuronska mreza (engl. feedforward neural network) temeljni je model
neuronskih mreza. Naziv unaprijedna potjeCe iz smjera toka informacija koje se kroz
mreZu krecu iskljucivo od ulaznog prema izlaznom sloju. Cilj takve neuronske mreze
aproksimacija je neke funkcije f. Unaprijedna neuronska mreza definira mapiranje
Yy = f (x;0) te uci vektor parametara 6 koji rezultira najboljom aproksimacijom funk-
cije f [6]. Vektor parametara  je skup, prije spomenutih, teZinskih faktora kojima
mnozimo ulaze u umjetni neuron. f predstavlja prije spomenuti model u okviru stroj-
nog ucenja.

Nakon modela potrebno je definirati sljede¢u vaznu komponentu neuronskih mreZza,
funkciju gubitka. Cilj treniranja neuronske mreZe minimizacija je funkcije gubitka.
Opéenito, funkciju gubitka definiramo kao u jednadzbi 2.5 gdje je y stvarna vrijednost

za neki ulaz x, a ¢ predstavlja izlaz iz neuronske mreZe za dani ulaz x.

J(6) = cost(y, 9)

) (2.5)
g = f(x;0)

Dvije specifi¢ne funkcije gubitka koje sam koristio u ovom radu su kvadratni gubitak i

gubitak unakrsne entropije.

* Kvadratni gubitak
> W —9) (2.6)

Kao §to je vidljivo iz formule 2.6 kvadratni gubitak sastoji se od usrednjene kva-
drirane razlike o&ekivanog i dobivenog izlaza iz modela. Cesto se koristi prilikom

prijenosa znanja s jedne mreZe na drugu.



* Gubitak unakrsne entropije

N
J =" yilog f() 2.7)
=1
eYi
fWi) = =— (2.8)

D im €Y

Gubitak unakrsne entropije Cesto se koristi u problemima raspoznavanja slika i klasi-
fikaciji, op¢enito. U formuli 2.7 vidimo kako ga definiramo kao negativni logaritam
izlaza jednog neurona zadnjeg sloja pomnoZen sa ocekivanim izlazom tog neurona.
Zatim taj rezultat zbrajamo po svim mogucim razredima gdje u formuli 2.7 N pred-
stavlja broj razreda. Kako bi izlazi bili korisni za raCunanje gubitka unakrsne en-
tropije koristimo softmax funkciju koja je opisana u formuli 2.8. Softmax funkcija
moZze se interpretirati kao vjerojatnost razreda.
Kao §to je ve¢ spomenuto cilj treniranja neuronske mreze je min(J(6)). Taj cilj posti-
Zemo koristeci se prije spomenutim postupkom optimizacije kako bi aproksimacijom
dosli do najbolje vrijednosti parametra 6.
Gradijentni spust jedan je od najpopularnijih optimizacijskih algoritama i najces¢i na-
¢in za optimizaciju neuronskih mreza [15]. Njegovu popularnost mozemo objasniti
time Sto druge metode optimizacije ne funkcioniraju kada model ima viSe milijuna
parametara Sto je Cest sluc¢aj u dubokim neuronskim mreZama. Gradijentni spust pred-
stavlja nacin minimizacije prije opisane funkcije gubitka J(#) kroz aZuriranje para-
metra € u smjeru suprotnom od gradijenta funkcije gubitka. Veli¢ina koraka kojim
se kreCemo odredena je korakom ucenja 7. Gradijentni spust moZe se podijeliti u tri
skupine koje se razlikuju po koli¢ini podataka koju koristimo za izraCunavanje gradi-

jenta.

* Gradijentni spust

0=0—n-Vel(0) (2.9)

Gradijentni spust grupe provodi aZuriranje parametra 6 s gradijentom funkcije gu-
bitka izraCunatim nad cijelim skupom podataka. Iz tog razloga gradijentni spust
grupe moZze biti jako spor. Nije ga moguce koristiti za skupove podataka koji ne
stanu cijeli u memoriju. S druge strane, gradijentni spust garantirano konvergira u
globalni minimum za funkcije gubitka s konveksnom povrSinom ili lokalni mini-

mum za nekonveksne funkcije.



* Stohasticki gradijentni spust

0=0—mn-VeJ(6;z9;y") (2.10)

Nasuprot gradijentnom spustu grupe imamo stohasticki gradijentni spust. Kao §to
vidimo iz jednadzbe 2.10 stohasticki gradijentni spust aZurira parametar ¢ za svaki
ulaz ) i pripadajuéi ispravni izlaz ). Zbog toga je stohasti¢ki gradijentni spust
vrlo brz, ali zbog Cestih aZuriranja ima visoku varijancu te, samim time, konvergen-

cija moZe izostati.

* Gradijentni spust preko mini-grupa

0 =0—mn- V] (0; xFTm; ) (2.11)

Gradijentni spust mini grupe predstavlja najbolje od obje prije opisane verzije gra-
dijentnog spusta. AZuriranja parametra § provode se nakon izracunavanja gradijenta
funkcije gubitka za grupu veli¢ine n ulaza ("™ i pripadajuéih ispravnih izlaza
y#+7)  Kombinacija brzog izradunavanja gradijenata i smanjene varijance funk-
cije gubitka Cini gradijentni spust mini grupe najpopularnijim izborom za treniranje
neuronskih mreza.
Uz gradijentni spust i njegove varijacije u ovom odlomku smo uveli i dva hiperpara-
metra koja je potrebno izabrati prilikom treniranja neuronske mreZe. Ti hiperparametri
su korak ucenja 7 i veli¢ina mini grupe 7 i o njima ¢e viSe biti reCeno u poglavlju po-
sveCenom implementaciji.
Racunanje gradijenata funkcije gubitka spomenuto je kroz definiranje gradijentnog
spusta bez spominjanja konkretnog rjeSenja za ucinkovitu provedbu tog racuna. U tu
svrhu ¢emo koristiti jedan od najvaznijih algoritama u podrucju umjetnih neuronskih
mreZa, algoritam unazadne propagacije pogreSke. Algoritam unazadne propagacije po-
greske omogucava izraCunavanje gradijenta funkcije gubitka za svaki teZinski faktor u
mrezi. To nadalje omoguéava azuriranje svakog tezinskog faktora posebno u svrhu

postepenog smanjivanja funkcije gubitka kroz vise iteracija treniranja [19].



2.2. Duboke neuronske mreze

Duboke neuronske mreze ¢ine okosnicu modernog pristupa umjetnoj inteligenciji. Op-
¢enito, duboke neuronske mreze su umjetne neuronske mreze s vise slojeva izmedu
ulaznog i izlaznog sloja. Veci broj slojeva omogucava dubokim neuronskim mreZama
ucenje kompleksnijih mapiranja y = f(x;6). Nadalje, svi algoritmi i pravila opi-
sana u prethodnom odlomku vrijede i za duboke neuronske mreze. Moderne primjene
dubokih neuronskih mreZa ukljucuju obradu prirodnog jezika, strojno prevodenje, bi-
oinformatiku, racunalni vid i mnoge druge. Za ovaj rad klju¢na je njihova primjena u
podrucju raCunalnog vida. Vrsta dubokih neuronskih mreza koja je izuzetno bitna za
to podrucje su konvolucijske neuronske mrezZe te su iste pobliZe opisane u sljedecem

odlomku.

2.3. Konvolucijske neuronske mreze

2.3.1. Uvod

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional neural network) temelj su mo-
dernog racunalnog vida. Radi se o neuronskim mreZzama koje, u barem jednom, sloju
umjesto tradicionalnog matri¢nog mnoZenja primjenjuju operaciju konvolucije [6]. U
prvom dijelu odlomka opisat ¢emo operaciju konvolucije, u drugom dijelu ¢emo de-
taljnije opisati konvolucijske slojeve te ¢emo se za kraj dotaknuti joS jednog vaznog

sloja u konvolucijskim mreZama, sloja saZimanja.

2.3.2. Matematicka konvolucija

Konvolucija je matematicka operacija nad dvije funkcije koja rezultira trecom funkci-
jom. Treca funkcija opisuje koli¢inu preklapanja izmedu dvije funkcije dok se jedna
od njih pomice po domeni. Takva definicija vidljiva je i iz jednadzbe 2.12 koja je
standardna formula konvolucije za kontinuirane funkcije f i g. Nadalje, konvoluciju

predstavljamo znakom .
2(t) = (fxg)(t /f g(t —7)d (2.12)

Kako u radu s racunalima susre¢emo vecinom diskretne podatke u jednadzbi 2.13 opi-

sana je definicija operacije konvolucije za diskretne funkcije f i g.



2(t) = Z f(r)g(t —71) (2.13)

T=—00

U terminologiji konvolucijskih mreza funkcija f bi predstavljala ulazne podatke, funk-
cija g jezgru, a izlaz operacije naziva se mapa znacajki [6]. Ovako opisanu konvoluciju

moZemo primijeniti 1 na dvodimenzionalne podatke kao $to je slika /.
S(i,j) = (I« K)(i ZZ[mn m—i,n—j) (2.14)

U praksi, vecina biblioteka za duboko ucenje implementira povezanu funkciju korela-

cije 2.15 koja je identi¢na konvoluciji izuzev zrcaljena jezgre [6].

S(i,j) =+ K)(i ZZIm+@n+])K( n) (2.15)

2.3.3. Konvolucijski sloj

Temelj konvolucijskih slojeva, i ono $to ih €ini idealnima za rad sa slikama, njihova je
rijetka povezanost s ulaznim podacima. Aktivacije konvolucijskog sloja povezane su
samo s odgovaraju¢im lokalnim susjedstvom ulaza u sloj. Aktivacije konvolucijskih
slojeva organizirane su u mape znacajki i sve aktivacije u istoj mapi znacajki dijele pa-
rametre. Trenutno razmatramo konvolucijski sloj s jednom mapom znacajki na ulazu i
izlazu ali kasnije ¢emo to poopciti na slucaj s viSe mapa znacajki. Posljednji i najbitniji
element konvolucijskog sloja je jezgra K. VeliCina jezgre odreduje veli¢inu lokalnog
susjedstva s kojom je povezan neuron u trenutnom konvolucijskom sloju kao §to je vid-
ljivo iz slike 2.3. Takoder, jezgra je parametar koji u¢imo u konvolucijskim slojevima

te je zapravo ekvivalent matricama teZina u potpuno povezanim slojevima.
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Slika 2.3: Prikaz konvolucijskog sloja s jezgrom veli¢ine 3 x 3. Slika je preuzeta iz [16].

U praksi, mape znacajki su viSedimenzionalne te u jednom konvolucijskom sloju
imamo viSe jezgri od kojih svaka odgovara jednom sloju mape znacajki. Dimenzije
jednog sloja mape znacajki jednoznacno su odredene s veli¢inom ulaza, veli¢inom jez-
gre 1 veliCinom koraka pomaka jezgre. Za kraj bitno je primijetiti kako ime mapa
znacajki potjece upravo iz onoga Sto konvolucijski slojevi rade. Naime, konvolucijski
slojevi detektiraju znacajke na slikama, kao Sto su na primjer rubovi. Slijedno tome
viSe uzastopnih konvolucijskih slojeva moze otkriti sve apstraktnije i apstraktnije zna-
Cajke. Vecina modernih arhitektura konvolucijskih neuronskih mreZa sluzi se upravo
prije opisanim pristupom, slika na ulazu prolazi kroz viSe uzastopnih konvolucijskih
slojeva uz poneki sloj saZimanja te na kraju izlazi iz posljednjeg konvolucijskog sloja

prolaze kroz jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva za klasifikaciju.

2.3.4. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja jedan je od kljucnih elemenata svih modernih arhitektura konvolucij-
skih neuronskih mreZa. Primjenjujemo ga nakon konvolucijskog sloja kako bi smanjili
veli¢inu mape znacajki. Jednostavno receno, sloj saZimanja zamijenjuje neki izlaz ko-
nvolucijskog sloja sa statistikom okolnih izlaza [6]. Za veliCinu lokalnih izlaza koje
uzimamo najceSce se postavlja kvadrat veli¢ine 2 x 2 kojeg pomic¢emo po izlazima
koracima veli¢ine jedan ili dva. Nadalje, naziv sloja saZimanja kojeg koristimo jed-
noznacno je odreden statistikom koja zamjenjuje izlaz. Najcesce koristeni slojevi saZi-
manja su maksimalni sloj sazimanja 1 prosjecni sloj sazimanja. Svrha sloja sazimanja
je smanjenje utjecaja malih translacija u ulaznim podacima na reprezentaciju znacajki

ulaza u mapama znacajki kakve gradimo konvolucijskim slojevima.
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3. Inkrementalno ucenje uz dodavanje

novih razreda

3.1. Uvod

Inkrementalno ucenje uz dodavanje novih razreda predstavlja jedan od glavnih iza-
zova dubokog ucenja u sustavima za rad u stvarnom vremenu [18]. Trenutna praksa
u dubokom ucenju za raspoznavanje slika treniranje je modela na cijelom skupu po-
dataka. Drugim rijeCima, svi razredi koje model treba nauciti raspoznati poznati su
prilikom treniranja. Algoritmi inkrementalnog u¢enja uz dodavanje novih razreda raz-
matraju realan scenarij u kojem nam nisu unaprijed poznati svi razredi koje ¢e model
morati nauciti raspoznati. U svim algoritmima inkrementalnog ucenja pretpostavljamo
postojanje modela nauCenog na starim podacima. Cilj inkrementalnog ucenja dobiva-
nje je modela koji je primjenjiv i na nove i na stare podatke te raspoznaje i stare i
nove razrede. Glavni izazov algoritmima inkrementalnog ucenja predstavlja problem
katastrofalnog zaboravljanja (engl. catastrophic forgeting) [S] [13]. Katastrofalno za-
boravljanje definiramo kao veliki gubitak to¢nosti neuronske mreZe na starom zadatku
nakon $to je istrenirana na novom zadatku. Objavljivanje jedne od pionirskih metoda
inkrementalnog ucenja LwF [11] i danas najpoznatije metode inkrementalnog ucenja
1CARL [14] dovelo je do razvoja brojnih drugih algoritama kroz narednih nekoliko
godina. Opcenita podjela pristupa inkrementalnom ucenju moZe se napraviti ovisno
o memorijskom budZetu metode. Memorijski budZet koli¢ina je podataka, u naSem
slucaju slika, koje spremamo iz originalnog skupa podataka za dodatno poboljSavanje
modela. Prilikom svakog sljedeceg koraka inkrementalnog ucenja biramo slike novih
razreda koje ¢emo dodati u memorijski budzZet te izbacujemo odgovarajuci broj slika
starih razreda. Broj slika svakog razreda u memorijskom budZetu ovisi o njegovoj
veli¢ini te broju razreda koje model treba raspoznati ali on mora biti jednak za sve
razrede. S druge strane, ve¢ina danaSnjih algoritama moZe raditi sa i bez memorijskog

budZeta. Za bolju podjelu okrenuo sam se radu [2] koji dijeli algoritme inkremental-
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nog ucenja u tri skupine koje ¢u pobliZe opisati u narednom odlomku. Te skupine ¢ine
algoritmi bazirani na rastu modela, algoritmi bazirani na fiksiranom prikazu i algoritmi
bazirani na finom podeSavanju Nadalje, u radu [2] razradeno je 6 poZeljnih svojstava
algoritama inkrementalnog ucenja te ¢u prilikom opisivanja skupina algoritama veliku

paznju posvetiti upravo tim svojstvima. Svojstva su sljedeca:

* Kompleksnost - mogucnost integracije novih klasa bez povecanja sloZenosti konac-

nog modela.

* Memorija - zahtjeva li algoritam postojanje memorijskog budZeta za postizanje za-

dovoljavajuéih performansi.
* Tocnost - ima li kona¢ni model zadovoljavajucu to¢nost.

* Vrijeme - koliko vremena je potrebno za integraciju novo dodanih razreda u konac¢ni

model.
* Plasti¢nost - prilagodava li se model dobro novim podatcima.

 Skalabilnost - moguc¢nost kvalitenog ucenja kroz puno koraka inkrementalnog uce-

nja i primjenjivost u stvarnom svijetu.

3.2. Podjela pristupa

3.2.1. Algoritmi bazirani na rastu modela

Algoritmi bazirani na rastu modela (engl. Model-growth based) povelavaju veli¢inu
dubokih modela kako bi ukljucili novo znanje. Modeli ovog pristupa jako se dobro
prilagodavaju novim podacima i ne zahtijevaju memorijski budZet za spremanje starih
podataka, ako sustav ima dovoljno memorije za podrzavanje rasta modela. Njihova ko-
nacna tocnost ovisi o dopustenom povecanju modela. S druge strane, modeli izgradeni
ovim algoritmima imaju visoku kompleksnost, zbog nuznog rasta modela, kako bi na-
ucili predvidati nove razrede. Nadalje, sa svakim uvodenjem novih razreda potrebno
je ponovno treniranje modela. Za ovu skupinu algoritama klju¢no je naci ravnotezu

izmedu konacne to¢nosti i kompleksnosti kranjeg modela [2].

3.2.2. Algoritmi bazirani na fiksiranom prikazu

Algoritmi bazirani na fiksiranom prikazu (engl. Fixed-representation based) fiksi-
raju tezine modela nakon prvog neinkrementalnog koraka te kasnije ponovno treni-

raju samo posljednji klasifikacijski sloj. Ovaj pristup inkrementalnom ucenju manje
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je zastupljen u literaturi zbog slabijih performansi u odnosu na ostala dva pristupa.
Nadalje, performanse jako ovise o kvaliteti poCetne reprezentacije cijelog skupa poda-
taka, Sto je za problem inkrementalnog ucenja prilicno jak uvjet. S druge strane, ovi
algoritmi imaju konstantnu kompleksnost modela i ne zahtijevaju ponovno treniranje
cijelog modela na novim podacima. Algoritmi bazirani na fiksiranom prikazu jedini
su pristup koji ne zahtijeva ponovno treniranje te to omogucuje brzu integraciju novog
znanja. Isto tako, zbog fiksiranih teZina modela, algoritmi ovog pristupa ne iziskuju

memorijski budZet za spremanje slika originalnog skupa podatka [2].

3.2.3. Algoritmi bazirani na finom podeSavanju

Vecina dostupnih algoritama za inkrementalno ucenje moze se svrstati pod algoritme
bazirane na finom podeSavanju (engl. Fine-tuning based). Najbolje rezultate u ovom
pristupu postiZu algoritmi bazirani na destilaciji znanja (engl. knowledge distillation),
pretvaranju inkrementalnog ucenja u problem neuravnotezenog ucenja (engl. imbalan-
ced learning) §to je problem postojanja znacajne razlike u broju slika svakog razreda,
ili kombinaciji tog dvoje. Zastupljenost ovih algoritama moZe se objasniti njihovom
generalno jako dobrom to¢noscu za inkrementalno ucenje i konstantnoj kompleksnosti
krajnjeg modela. Ove dobre karakteristike dolaze naustrb brzini dobivanja novog mo-
dela jer svako uvodenje novih razreda zahtijeva ponovno treniranje modela. Nadalje,
vecina algoritama ovog pristupa jako je ovisna o0 memorijskom budzetu i pokazuje zna-
¢ajan pad u performansama ako broj razreda postane prevelik za kvalitetnu reprezen-
taciju svakog razreda u dostupnom memorijskom budzetu. Ako sustav to dozvoljava,
idealno bi bilo postojanje rastu¢eg memorijskog budZeta koji zadrZava konstantan broj
slika iz pojedinog razreda u memoriji [2]. Postoje metode koje pokuSavaju rijesiti
prije navedene probleme vezane uz memorijski budzZet te je jedna od njih konsolida-
cija dubokih modela koja je glavna tema ovog rada i detaljnije je opisana u narednom

poglavlju.
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4. Konsolidacija dubokih modela

4.1. Uvod

Konsolidacija dubokih modela relativno je nova metoda inkrementalnog uc¢enja uz do-
davanje novih razreda. Prvi put opisana je u radu [20] te spada pod algoritme bazirane
na finom podeSavanju. Metoda se opéenito sastoji od dvije faze uz trecu fazu koja nije
nuzna ali povecava krajnju tocnost. U prvoj fazi treniramo novi model na novim raz-
redima. U sljedeéoj fazi, koja je temelj ove metode, konsolidiramo stari i novi model
koriste¢i neoznatene pomocéne slike kao $to je opisano na slici 4.1. Pojam konsoli-
dacija odnosi se na prijenos znanja s dva modela, od kojih jedan raspoznaje stare, a
drugi nove razrede, na novi tre¢i model koji Ce raspoznavati i stare i nove razrede. U
trecoj fazi koristimo memorijski budZet sa slikama iz originalnog skupa podataka kako
bi dodatno trenirali model dobiven konsolidacijom. U originalnom radu [20] konsoli-
dacija dubokih modela predloZena je kao metoda koja ne zahtijeva memorijski budZzet.
Tako opisana metoda izbjegava probleme s privatnoScu i s nemoguc¢noS$éu pohrane
starih podataka. S druge strane, koriStenje podskupa starih podataka za dodatno treni-
ranje obi¢no donosi bolje performanse te je zato predloZeno kao moguc¢a nadogradnja
konsolidacije dubokih modela. Upravo je istrazivanje utjecaja dodavanja dodatnog tre-
niranja s primjerima slika iz originalnog skupa podataka glavni doprinos ovog rada. U

nastavku ovog poglavlja detaljnije je opisana svaka od tri prethodno spomenute faze.
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Slika 4.1: Opis rada konsolidacije dubokih modela. Nakon treniranja modela za raspoznavanje
novih razreda konsolidiramo taj model s modelom koji zna raspoznavati stare razrede. Konsoli-
dacija podrazumijeva prijenos znanja s dva prethodno opisana modela na novi tre¢i model koji
¢e znati raspoznavati i stare i nove razrede. Prijenos znanja ostvarujemo koristenje dvostrukog
destilacijskog gubitka. Dvostruki destilacijski gubitak je funkcija gubitka koriStena prilikom
konsolidacije. Temelji se na kvadratnom gubitku, ali umjesto ocekivanog izlaza imamo spojene

izlaze dva prethodno spomenuta modela. Slika je preuzeta iz [20]

4.2. Faza treniranja novog modela

Prilikom treniranja novog modela provodimo standardno treniranje s kraja na kraj na
svim dostupnim slikama za nove razrede koje uvodimo. Dobivamo model f,,,; koji je
naucen prepoznavati nove razrede. U sljedecoj fazi cilj nam je iz f,,pp; 1 fsiari dobiti
finalni model f. Za ovu metodu sama arhitektura modela f,,,,; je nebitna te je u iducoj

fazi moguce konsolidirati f,,.; S fstari D€z Obzira na njihovu arhitekturu.

4.3. Faza konsolidacije

Po ovoj fazi je konsolidacija dubokih modela dobila svoje ime. U njoj se Kkoristi vari-
jacija destilacije znanja [8] Sto je popularna tehnika za prijenos znanja s jedne mreze
na drugu. Originalno, destilacija znanja predloZena je za prijenos znanja s komplek-
sne na manje kompleksnu mrezZu. Za potrebe inkrementalnog ucenja u [20] opisan

je dvostruki destilacijski gubitak (engl. double distillation loss) koji omogucava des-
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tilaciju znanja s dvije mreZe na jednu. Prilikom konsolidacije ne koristimo slike iz
originalnog skupa podataka ve¢ neoznacene slike koje imaju sli¢cnu kompleksnost kao
1 slike koje model mora nauciti raspoznati. S tim slikama prvo napravimo unaprijedni
prolaz kroz f,oui 1 fstari te uzmemo izlaze iz posljednjeg sloja prije nego $to je pro-
pusten kroz softmax aktivacijsku funkciju. Time dobivamo izlaze §sars = [§1, ..., §"]
i Gnoss = [7F 3
koristio sam kvadratni gubitak kao funkciju duplog destilacijskog gubitka. S tim je

| gdje eksponenti predstavljaju klase. Slijedeci praksu iz [20]

optimizacijski cilj definiran kao u jednadzbi 4.1 gdje je [’ faktor dijeljenja gubitka koji
sluzi za sprjeCavanje eksplodirajuih gradijenata, y; predikcija konsolidiranog modela,

a y; spoj izlaza iz f,oui 1 fsiari KOji se koristi za uenje novog modela.

1 |
min = > Laa(yi, i) (4.1)

x; €U
Dupli destilacijski gubitak definiramo uz pomo¢ kvadratnog gubitka.

t
1
Laa(y.9) = D (v =) (4.2)
7j=1
U jednadzbi 4.2 ’ predstavlja izlaz iz konsolidiranog modela za razred 7, a 3’ spoj je

1zlaza iz §,,0pi 1 Ystari PO jednadzbi 4.3.

. g— 15 Yk 1>j<s
i [V T ey =7 = (4.3)

Pyt s<j<t

U jednadZbi 4.3 normaliziramo izlaze iz pripadajuc¢ih modela oduzimajuci od njih sred-
nju vrijednost svih izlaza tog modela. Taj korak sluzi kako bi doveli logite dva modela
na istu skalu te kako konsolidirani model ne bi pokazivao pristranost prema jednom od
dva modela [20].

Nadalje, bitan je izbor neoznacenih pomo¢nih slika te je u [20] pokazano kako konsoli-
dacija nece raditi za bilo koji izbor. Ja sam se odlucio za koriStenje ImageNet32 skupa
podataka jer konsolidacija njime pokazuje stabilne i dobre performanse. ImageNet32
detaljnije je opisan u sljedecem poglavlju.

Bitno je naglasiti kako novi model koji konsolidiramo ne smijemo inicijalizirati ni iz

jednog od dva modela koja imamo ve¢ nasumicno.
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4.4. Faza finog podeSavanja

Fino podeSavanje (engl. Fine-tuning) proizvoljna je tre¢a faza konsolidacije dubokih
modela. U slucaju kada implementiramo ovu fazu koristimo memorijski budZet te
dodatno treniramo konsolidirani model na primjercima originalnog skupa slika. U iz-
vornom radu [20] ova faza nije implementirana kao dio konsolidacije dubokih modela
vel je spomenuta u dodatku D. kao moguce proSirenje. Glavni cilj mog rada je kvanti-
fikacija utjecaja ove faze na konacnu tocnost modela. Nadalje, bitan fokus stavio sam

na utjecaj ove faze na razlicite eksperimentalne postavke.
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S. Implementacija

5.1. OKkvir za automatsko diferenciranje

PyTorch je biblioteka otvorenog koda zasnovana na biblioteci Torch. Razvijena je
primarno od strane FAIR-a (Facebook’s Al Research lab) te se Cesto koristi u podru-
¢ju racunalnog vida. Primarna struktura podataka u biblioteci PyTorch su tenzori.
PyTorch omogucuje znacajno ubrzanje rada s tenzorima kroz integraciju s grafickim
procesorom te je modeliranje neuronskih mreZa jednostavno i intuitivno. 1z svih prije
navedenih razloga odabrao sam PyTorch kao alat za automatsku diferencijaciju u svim

provedenim eksperimentima.

5.2. Skupovi podataka

5.2.1. CIFAR-100

CIFAR-100 skup je slika koji se sastoji od 60000 32x32 slika u boji koje su ravno-
mjerno raspodijeljene u 100 razreda. Skup slika dodatno je podijeljen u skup za treni-
ranje, koji se sastoji od 50000 slika, 1 skup za testiranje s preostalih 10000. Skup za
treniranje i skup za testiranje sadrZe jednak broj slika svakog razreda [9]. KoriStenje
CIFAR-100 skupa slika standard je za evaluaciju algoritama inkrementalnog ucenja uz

dodavanje novih razreda ve¢ nekoliko godina od kada je prvi put predloZen u [14].

5.2.2. ImageNet32

ImageNet32 skup slika verzija je originalnog ImageNet skupa slika u kojem su sve
slike smanjene na veliinu 32x32. Samim time, ImageNet32 sadrZi jednak broj slika
kao i ImageNet, 1281167 slika u skupu za treniranje i 50000 slika u skupu za testiranje.
[4]. ImageNet32 predlozZen je u [20] kao idealan izvor slika za konsolidaciju modela za

raspoznavanje slika iz prije opisanog skupa CIFAR-100. Za razliku od njihovog pris-
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tupa ova implementacija koristi samo skup za testiranje $to zna¢ajno smanjuje potrebni
memorijski budZet $to je u [12] istaknuto kao jedan od glavnih problema s konsolida-

cijom dubokih modela.

5.2.3. Uvecanje podataka

Za uvecanje podataka (engl. data augmentation) vodio sam se praksom opisanom u [7]
1 [20]. Na svaku sliku iz skupa za treniranje nadodao sam 4 piksela nadopune sa svake
strane. Zatim sam nasumicno uzeo okvir veli¢ine 32232 iz dobivene slike dimenzija

36236 ili njene vodoravne preslike.

5.3. Arhitektura modela

5.3.1. Rezidualne mreze

Rezidualne mreze vrsta su konvolucijskih neuronskih mreza koja je prvi put opisana u
[7] te je prepoznatljiva po rezidualnim blokovima s preskocnim vezama (engl. shortcut
connections). Jedan rezidualni blok prikazan je na slici 5.1 te se ResNet-32, koji je
koriSten u svim eksperimentima, sastoji od 15 takvih blokova. Nadalje, rezidualne
mreZe sadrZe jedan ulazni konvolucijski sloj 1 jedan izlazni potpuno povezani sloj za

klasifikaciju.

Fix)
x
identity
Fix) +x

Slika 5.1: Rezidualni blok [7].

Uvodenje rezidualnih mreza omogucilo je izgradnju dubljih modela nego §to je
to prije bilo korisno. Naime, kao $to je opisano u [7], uvodenje dodatnih slojeva u
obi¢nu konvolucijsku mreZu ne rezultira boljom to¢noScu nakon odredene dubine. S
druge strane, rezidualne mreze rjeSavaju taj problem i ostvarile su zamjetne rezultate
na mnogim standardnim skupovima podataka te su postale standard za primjene u

racunalnom vidu.
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S5.4. Hiperparametri i detalji treniranja

Kod postavljanja hiperparametara vodio sam se postavkama predloZenima u [20] ko-
liko je to bilo moguce. Neke hiperparametre bilo je potrebno optimizirati za specificnu
konfiguraciju te su oni navedeni u pripadaju¢im odlomcima konfiguracija u narednom
poglavlju. U svim eksperimentima 1 fazama treniranja koristio sam SGD optimizator
dostupan u biblioteci PyTorch s momentom postavljenim na 0.9 i priguSenjem teZina
(engl. weight decay) postavljenim na 0.0001. Prije treniranja redoslijed razreda iz-
mijesan je kako bi se smanjio utjecaj redoslijeda na postupak inkrementalnog ucenja.
Nadalje, u fazi treniranja novih modela i fazi konsolidacije mnozio sam korak ucenja
s 0.1 na 70% 1 90% svih epoha te je veli¢ina mini grupe postavljena na 128. U fazi tre-
niranja novih modela broj epoha postavio sam na 100, a u fazi konsolidacije na 50. Za
konsolidaciju modela koristio sam 16000 nasumi¢no izabranih slika iz prije opisanog
ImageNet32 skupa za testiranje.

Nakon svake konsolidacije na dobivenom modelu bih proveo fino podeSavanje sa sprem-
ljenim podskupom originalnog skupa podataka. Memorijski budZet sam postavio na
K = 2000 slijedeci praksu opisanu u [14]. U tih 2000 slika nalazi se jednak broj
slika od svakog dosad naucenog razreda. Nakon nasumicnog izbora tih 2000 slika pro-
vodi se fino podeSavanje kroz 15 epoha s korakom ucenja 0.001. Veli¢ina mini grupe

postavljena je na cijeli skup podataka.
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6. Eksperimenti

U nastavku prikazani su rezultati eksperimenata inkrementalnog ucenja uz dodavanjem
novih razreda primjenom konsolidacije dubokih modela. Zajednicki detalji provede-
nih eksperimenata opisani su u prethodnim poglavljima, a detalji ovisni o konfiguraciji
bit ¢e opisani na pocetku svakog odlomka. Eksperimenti su podijeljeni u Cetiri opCe-
nite konfiguracije koje se razlikuju ovisno o broju klasa na kojima model uci u jednoj
iteraciji inkrementalnog ucenja. Preciznije, skup podataka CIFAR-100 podijeljen je
na podskupove od 50, 20, 10 i 5 klasa ovisno o konfiguraciji te je takva podjela u
skladu s eksperimentalnim postavkama opisanima u [14], [20] 1 [2]. Nadalje, kori-
Stena je standardna notacija za konfiguracije u obliku M /N gdje M predstavlja broj
naucenih razreda u pocetnom modelu, a N broj novododanih razreda u svakom ko-
raku inkrementalnog ucenja. U tablici 6.1 prikazane su krajnje to¢nosti modela nakon
konsolidacije i finog podesSavanja sa sauvanim primjercima slika iz originalnog skupa
podataka. Rezultati ¢e biti detaljnije analizirani za svaku konfiguraciju u pripadaju¢em
odlomku. Kao dodatak analizi u svakom odlomku biti ¢e prikazani i rezultati treniranja
samo na memorijskom budzetu kako bi se pokazao doprinos inkrementalnog ucenja u

odnosu na nadzirano ucenje.

Tablica 6.1: Rezultati krajnje tocnosti za sve konfiguracije. KoriStena je standardna notacija
za konfiguracije u obliku M /N gdje M predstavlja broj naucenih razreda u poetnom modelu,
a N broj novododanih razreda u svakom koraku inkrementalnog ucenja. Prikazani su rezultati

nakon konsolidacije i nakon finog podeSavanja.

Konfiguracija | To¢nost finalnog modela Tocnost finalnog modela nakon
nakon konsolidacije [%] | konsolidacije i finog podeSavanja[%]
100 - 65.22
50/50 25.22 32.23
20/20 12.29 20.17
10/10 18.67 20.34
5/5 16.23 18.77
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Slijedeéi praksu iznesenu u [14] u tablici 6.2 iznio sam i prosjecne tocnosti kroz
inkrementalne korake. Krajnja to¢nost koja je iznesena u tablici 6.1 jako ovisi o kon-
figuraciji jer se to¢nost nuzno smanjuje s velikim brojem inkrementalnih koraka kao
Sto je slucaj u konfiguraciji 5/5. Iz tog razloga, prosjecna tocnost kroz inkrementalne
korake bolja je za usporedbu razlicitih konfiguracija. Iz tablice 6.2 vidimo kako je
raspon prosjecnih to¢nosti 4.84 postotnih bodova. Takav raspon indikacija je kako

konsolidacija dubokih modela nije previSe ovisna o odabranoj konfiguraciji.

Tablica 6.2: Rezultati prosjecne to¢nosti kroz inkrementalne korake za sve konfiguracije. Ko-
riStena je standardna notacija za konfiguracije u obliku M /N gdje M predstavlja broj naucenih
razreda u pocetnom modelu, a IV broj novododanih razreda u svakom koraku inkrementalnog

ucenja. Prikazani su rezultati nakon konsolidacije i nakon finog podesavanja.

Konfiguracija | Prosjecna to¢nost modela Prosjecna to¢nost modela nakon
nakon konsolidacije [%] | konsolidacije i finog podeSavanja[%]
100 - 65.22
50/50 25.22 32.23
20/20 23.33 30.60
10/10 30.55 34.11
5/5 32.21 35.44

6.1. Konfiguracija 50/50

Ova konfiguracija predstavlja najmanji izazov s obzirom na to kako konacni model
konsolidiramo samo jednom. Takvo razmisljanje opravdavaju i rezultati koji su prika-
zani u tablici 6.1. Iz slike 6.1 vidimo kako permutirani poredak klasa, zbog veéih pod-
skupova, ovoj konfiguraciji ne predstavlja toliki problem prilikom treniranja modela za
prepoznavanje novih klasa. Eksperimentalne postavke specificne za ovu konfiguraciju

nalaze se u tablici 6.3.

Tablica 6.3: Eksprimentalne postavke za konfiguraciju 50/50.

Naziv parametra Vrijednost parametra
Korak ucenja u fazi treniranja novog modela 0.1
Korak ucenja u fazi konsolidacije 0.1
Faktor dijeljenja gubitka 100

Nadalje, pokazuje se kako metoda konsolidacije dubokih modela pruza bolje re-
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zultate u ovoj konfiguraciji nakon faze finog podeSavanja. Iz tablice 6.1 vidimo kako
je to¢nost nakon konsolidacije 25.22%, a nakon konsolidacije i finog podeSavanja
32.23%. Razlika u to¢nosti je 7.01% §to nije zanemarivo te indicira na korisnost spre-
manja odredene koliCine slika iz originalnog skupa podataka, naravno, ako pravila o
privatnosti to dozvoljavaju. Slika 6.1 nam takoder pokazuje doprinos inkrementalnog

ucenja u odnosu na ucenje samo na memorijskom budzetu za fino podeSavanje.

=& ToCnost nakon kensolidacije i finog pedesavanja

=8 ToCnost nakon kensolidacije

=& Tocnost modela naucenog na novododanom podskupu razreda
#— Tocnost modela samo na podacima 2a fino podesavanje

10
09 A
0.5 1

07T 1 *
0.6 1
0.5 1
04 1
0.3 1
0.2 1
01 A

D':l T T
50 160
Slika 6.1: Tocnosti inkrementalnog treniranja modela na konfiguraciji 50/50. Na osi apscisa

prikazani su koraci inkrementalnog ucenja.

Za kraj, potrebno je uzeti u obzir matricu zabune ¢ime provjeravamo ako nas mo-
del ima problem katastrofalnog zaboravljanja. Na slici 6.2 vidimo kako konsolidacija
dubokih modela performira jako dobro te ne pokazuje intrinzi¢nu pristranost prema
starim ili novim klasama, unato¢ tome Sto zbog relativno male to¢nosti ima puno kri-

vih predvidanja.
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Slika 6.2: Matrica zabune za konfiguraciju 50/50. Svaki redak i pripadajuci stupac oznacavaju

jedan razred. Redci predstavljaju predvidanja modela, a stupci toCne razrede.

6.2. Konfiguracija 20/20

U ovoj konfiguraciji moZemo nazrijeti problem inherentne teZine nekih kombinacija
klasa u podskupovima. Raspon tocnosti modela treniranih na novim klasama je ¢ak
16.55 postotnih bodova. Unato¢ tome, metoda konsolidacije pokazuje stabilnu izvedbu

kao Sto vidimo iz slike 6.3.

Tablica 6.4: Eksperimentalne postavke za konfiguraciju 20/20.

Naziv parametra Vrijednost parametra
Korak ucenja u fazi treniranja novog modela 0.1
Korak ucenja u fazi konsolidacije 0.01
Faktor dijeljenja gubitka 20

Prosjecni dobitak u to¢nosti nakon faze finog podeSavanja je 7.27%, $to pokazuje
kako je fazu finog podeSavanja pozeljno koristiti i u ovoj konfiguraciji. S druge strane,
doprinos inkrementalnog ucenja za ovu konfiguraciju manji je nego za konfiguraciju
50/50. To je i za ocekivati jer ova konfiguracija ima niZu krajnju to¢nost, a krajnja

toCnost ucenja samo na memorijskom budZetu je relativno konstantna.
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Slika 6.3: Tocnosti inkrementalnog treniranja modela na konfiguraciji 20/20. Na osi apscisa

prikazani su koraci inkrementalnog ucenja.

Iz matrice zabune na slici 6.4 vidimo kako je prisutno vise ulaza koji su veci od
nule u odnosu na sliku 6.2. Takav rezultat je ocekivan te je posljedica veée zahtjevnosti
ove konfiguracije. Klju¢no je kako iz slike 6.4 1 dalje mozemo vidjeti kako ne postoji

pristranost prema klasama Sto se pokazuje kao jedna zna¢ajna snaga ove metode.

25



Slika 6.4: Matrica zabune za konfiguraciju 20/20. Svaki redak i pripadajuci stupac oznacavaju

jedan razred. Redci predstavljaju predvidanja modela, a stupci toCne razrede.

6.3. Konfiguracija 10/10

U treniranju novih modela u konfiguraciji 10/10 raspon to€nosti jos jasnije pokazuje in-
herentnu teZinu kombinacije nekih klasa. Taj raspon u ovoj konfiguraciji iznosi 25.4%.
Smanjenje tog raspona bilo bi poZeljno, ali konana to¢nost modela ostaje stabilna

unatoC oscilacijama tocnosti novih modela $to je vidljivo iz slike 6.5.

Tablica 6.5: Eksprimentalne postavke za konfiguraciju 10/10.

Naziv parametra Vrijednost parametra
Korak ucenja u fazi treniranja novog modela 0.01
Korak ucenja u fazi konsolidacije 0.01
Faktor dijeljenja gubitka 10

S druge strane, u ovoj konfiguraciji primjeCujemo pad povecanja to¢nosti izmedu
faza konsolidacije i finog podeSavanja. Pad povecanja tocnosti vidljiv je i na slici 6.5, a
prosjecna vrijednost poveéanja to¢nosti iznosi 3.57%. Ta vrijednost znacajno je manja
nego u prethodne dvije konfiguracije i moZe biti indikacija kako spremanje primjeraka
originalnog skupa podataka u ovoj konfiguraciji nije toliko korisno. Doprinos inkre-

mentalnog ucenja i dalje postoji te opravdava koriStenje istoga.
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Slika 6.5: Toc¢nosti inkrementalnog treniranja modela na konfiguraciji 10/10. Na osi apscisa

prikazani su koraci inkrementalnog ucenja.

Matrica zabune na slici 6.6 za ovu konfiguraciju nastavlja trend nepostojanja pris-

tranosti modela.

Slika 6.6: Matrica zabune za konfiguraciju 10/10. Svaki redak i pripadajuci stupac oznacavaju

jedan razred. Redci predstavljaju predvidanja modela, a stupci to€ne razrede.
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6.4. Konfiguracija 5/5

Kao $to moZemo iSc¢itati iz tablice 6.1 konfiguracija 5/5 najteza je eksperimentalna pos-
tavka za inkrementalno ucenje. Takvi rezultati su oCekivani te su u skladu s trenutnim
stanjem tehnologije u podrucju inkrementalnog ucenja uz dodavanje novih razreda.
Nadalje, iz slike 6.7 moZemo vidjeti, Sto je 1 oCekivano, kako i u ovoj konfiguraciji
postoje inherentno teSke kombinacije razreda za klasifikaciju te raspon to€nosti iznosi
23 postotnih bodova. S druge strane, konsolidirani model i u ovoj je konfiguraciji

robustan na oscilacije u tocnosti.

Tablica 6.6: Eksprimentalne postavke za konfiguraciju 5/5.

Naziv parametra Vrijednost parametra
Korak uc¢enja u fazi treniranja novog modela 0.01
Korak ucenja u fazi konsolidacije 0.01
Faktor dijeljenja gubitka 10

Prosje¢no povecanje to¢nosti nakon finog podesSavanja u ovoj konfiguraciji iznosi
3.23%. S obzirom na znacajno smanjenje povecanja to¢nosti nakon faze finog po-
deSavanja u konfiguracijama 10/10 1 5/5 opravdano je pitanje korisnosti ove faze u
njihovom slucaju. Doprinos u odnosu na ucenje s memorijskim budZetom i dalje je
prisutan te je inkrementalno ucenje za sve promatrane konfiguracije pokazalo svoju

korisnost.
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Slika 6.7: Tocnosti inkrementalnog treniranja modela na konfiguraciji 5/5. Na osi apscisa

prikazani su koraci inkrementalnog ucenja.

Za kraj, u skladu s prethodnim konfiguracijama slika 6.8 pokazuje kako konsolida-
cija dubokih modela i u ovom eksperimentu ne pokazuje pristranost prema odredenim

klasama. Takav zakljucak u skladu je s opazanjima iznesenima u [20].

Slika 6.8: Matrica zabune za konfiguraciju 5/5. Svaki redak i pripadajuci stupac oznaCavaju

jedan razred. Redci predstavljaju predvidanja modela, a stupci to¢ne razrede.
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6.5. Rasprava

Iz svih prije opisanih rezultata vidimo kako faza finog podeSavanja povecava to¢nost
modela dobivenog konsolidacijom. Ipak, za eksperimentalne postavke s puno koraka
inkrementalnog ucenja znacaj finog podesavanja se smanjuje. Kako slike starih razreda
u memorijskom budZetu ostaju iste te samo izbacujemo odredeni broj slika u svakom
inkrementalnom koraku, s velikim brojem inkrementalnih koraka modelu se smanjuje
koli¢ina korisnih informacija koja mu je dostupna jer je ve¢ vidio veliki broj slika.

Kao jedna od najveéih snaga ove metode pokazala se nepristranost prema starim ili
novim razredima. Klju¢na za tu nepristranost je normalizacija u jednadzbi 4.3 i to Sto
konsolidirani model nije inicijaliziran iz starog ili novog modela ve¢ nasumicno. Iz
rezultata ostalih algoritama inkrementalnog ucenja koji su dostupni u [2] i [12] vidimo
kako postoje algoritmi koji postizu bolju konacnu tocnost od konsolidacije dubokih
modela. Unato¢ tome, konsolidacija dubokih modela ima svoju primjenu u sluca-
jevima u kojima nam je bitno nepostojanje pristranosti prema odredenim razredima.
Daljnji rad na konsolidaciji dubokih modela uklju¢ivao bi procjenu iste na asimetric-
nim konfiguracijama. Drugim rijeima, na konfiguracijama M /N gdje vrijedi M # N.
Takve konfiguracije predstavljaju joS realnije situacije te bi procjena kvalitete na njima

bila znaCajna za primjenu inkrementalnog ucenja.
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7. Zakljucak

Ovaj rad proucio je inkrementalno ucenje dubokih modela uz dodavanje novih razreda.
Na pocetku rada napravljen je povijesni i teorijski pregled dubokog ucenja i detaljnije
su opisani najbitniji algoritmi i komponente istih. Poseban naglasak stavljen je na
konvolucijske neuronske mreZe i njihovu primjenu u podrucju raspoznavanja slika i
racunalnog vida opcenito.

Nakon toga definiran je problem inkrementalnog u€enja uz dodavanje novih razreda te
su podijeljeni pristupi inkrementalnom ucenju. Za daljnje razmatranje i implementa-
ciju izabrana je metoda konsolidacije dubokih modela [20]. Za potrebe konsolidacije
dubokih modela implementiran je 1 testiran ResNet-32. Kao skup podataka za evalu-
aciju ResNeta-32 i konsolidacije dubokih modela koriSten je skup podataka CIFAR-
100 kao Sto je predloZeno u [14]. Za neoznaene pomocéne podatke koriSten je skup za
testiranje skupa slika ImageNet32.

Rezultati su pokazali potencijal konsolidacije dubokih modela uz koriStenje finog po-
deSavanja. Prosjecni dobitak u krajnjoj tocnosti nakon koriStenja finog podeSavanja
kroz sve eksperimentalne postavke iznosi 4.78%. Korisnost memorijskog budzZeta os-
cilira ovisno o eksperimentalnoj postavci te ovaj rad moze posluziti kao smjernica
za procjenu korisnosti memorijskog budZeta pri konsolidaciji dubokih modela. Dalj-
nje poboljSanje ovog rada moZe se ostvariti provodenjem novih eksperimenata za sve
navedene konfiguracije s razli¢itim poretkom razreda kako bi se kvantificirao utjecaj

teZine nekih skupina razreda.

31



LLITERATURA

[1]

(2]

[3]

[5]

[6]

[7]

[8]

S Agatonovic-Kustrin 1 R Beresford.  Basic concepts of artificial neural
network (ann) modeling and its application in pharmaceutical research. Jo-
urnal of Pharmaceutical and Biomedical Analysis, 22(5):717-727, 2000.
URL https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/

S0731708599002721.

Eden Belouadah, A. Popescu, i1 I. Kanellos. A comprehensive study of class
incremental learning algorithms for visual tasks. Neural networks : the official

journal of the International Neural Network Society, 135:38-54, 2021.

Bojana D. Bafi¢ and Marko Cupi¢ and Jan Snajder.  Umjetne neuron-
ske mreZe. https://www.fer.unizg.hr/_download/repository/

UmjetneNeuronskeMreze.pdf, 2008.

P. Chrabaszcz, 1. Loshchilov, i F. Hutter. A downsampled variant of imagenet as
an alternative to the cifar datasets. ArXiv, abs/1707.08819, 2017.

I. Goodfellow, Mehdi Mirza, Xia Da, Aaron C. Courville, i Yoshua Bengio.
An empirical investigation of catastrophic forgeting in gradient-based neural
networks. CoRR, abs/1312.6211, 2014.

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, i Aaron Courville. Deep Learning. Manning

Publications Co, 2020. http://www.deeplearningbook.orq.

Kaiming He, X. Zhang, Shaoqing Ren, i Jian Sun. Deep residual learning for
image recognition. 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Re-
cognition (CVPR), stranice 770-778, 2016.

Geoffrey E. Hinton, Oriol Vinyals, i J. Dean. Distilling the knowledge in a neural
network. ArXiv, abs/1503.02531, 2015.

32



[9]

[10]

[13]

[14]

[15]

[16]

[18]

Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton, et al. Learning multiple layers of features

from tiny images. 2009.

Johannes Lederer. Activation functions in artificial neural networks: A systematic
overview. ArXiv, abs/2101.09957, 2021.

Zhizhong Li 1 Derek Hoiem. Learning without forgetting. /IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 40:2935-2947, 2018.

Marc Masana, Xialei Liu, Bartlomiej Twardowski, Mikel Menta, Andrew D. Bag-
danov, 1 Joost van de Weijer. Class-incremental learning: survey and performance

evaluation on image classification. 2020.

Michael McCloskey i Neal J. Cohen. Catastrophic interference in connec-
tionist networks: The sequential learning problem. svezak 24 od Psycho-
logy of Learning and Motivation, stranice 109-165. Academic Press, 1989.
URL https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0079742108605368.

Sylvestre-Alvise Rebuffi, Alexander Kolesnikov, G. Sperl, i Christoph H. Lam-
pert. icarl: Incremental classifier and representation learning. 2017 IEEE Confe-

rence on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), stranice 5533-5542,
2017.

Sebastian Ruder. An overview of gradient descent optimization algorithms.
ArXiv, abs/1609.04747, 2016.

Sinam Ajitkumar Singh, Takhellambam Gautam Meitei, 1 Swanirbhar Majumder.
6 - short pcg classification based on deep learning. U Deep Learning Techniques
for Biomedical and Health Informatics, stranice 141-164. Academic Press, 2020.
URL https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/

B9780128190616000069.

Stanford University. History: The 1940’s to the 1970’s. https:
//cs.stanford.edu/people/eroberts/courses/soco/

projects/neural-networks/History/historyl.html.

Niko Siinderhauf, O. Brock, W. Scheirer, R. Hadsell, D. Fox, J. Leitner, B. Up-
croft, P. Abbeel, W. Burgard, Michael Milford, i P. Corke. The limits and potenti-
als of deep learning for robotics. The International Journal of Robotics Research,
37:405 — 420, 2018.

33



[19] Thomas Wood. Backpropagation. https://deepai.org/

machine-learning-glossary—-and-terms/backpropagation.

[20] Junting Zhang, J. Zhang, S. Ghosh, Dawei Li, S. Tasci, Larry Heck, H. Zhang, i
C.-C. Jay Kuo. Class-incremental learning via deep model consolidation. 2020
IEEE Winter Conference on Applications of Computer Vision (WACV), stranice
1120-1129, 2020.

34



Inkrementalno ucenje modela za raspoznavanje slike uz dodavanje novih

razreda

Sazetak

Inkrementalno ucenje uz dodavanje novih razreda jedna je od grana dubokog uce-
nja. Nadalje, posebno je zanimljiva primjena inkrementalnog ucenja uz dodavanje
novih razreda na problemu raspoznavanja slika. Inkrementalno ucenje uz dodavanje
novih razreda izrazito je korisno u sustavima za rad u stvarnom vremenu kao §to su,
na primjer, roboti. Jedna od novijih metoda u tom podrucju je konsolidacija dubokih
modela i ona je detaljnije proucena i implementirana u ovom radu. Implementacija
metode testirana je na dobro poznatom skupu podataka CIFAR-100 za razli¢ite konfi-

guracije problema.

Kljucne rijeci: inkrementalno ucenje uz dodavanje novih razreda, racunalni vid, du-

boko ucenje, konsolidacija dubokih modela, raspoznavanje slika

Class-incremental learning for image recognition

Abstract

Class-incremental learning is one of the branches of deep learning. Furthermore,
the application of class-incremental learning to the problem of image recognition is
particularly interesting. Class-incremental learning is very useful in real-time systems
such as, for example, robots. One of the newer methods in this area is the deep model
consolidation, and it has been studied in more detail and implemented in this paper.
The implementation was tested on the well-known data set CIFAR-100 for different

problem configurations.

Keywords: class-incremental learning, computer vision, deep learning, deep model

consolidation, image recognition



