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1. Uvod

Zadaca problema klasifikacije slika je odredivanje ispravne klase iz fiksnog skupa ka-
tegorija za svaku sliku iz ulaznog skupa podataka. Problem klasifikacije jedan je od
glavnih problema u podrucju racunalnog vida te se njegovim rjesavanjem otvara Sirok
spektar prakti¢nih primjena. Mnogi problemi racunalnog vida (prepoznavanje obje-
kata, segmentacija) mogu se svesti na problem klasifikacije slika. Iako postoje razliCite
metode za rjeSavanje ovog problema, pokazalo se da konvolucijske neuronske mreze
vrlo uspjesno rjesavaju probleme detekcije, segmentacije te prepoznavanja objekata i
regija na slikama. Vecina ovih problema ima dostupne velike koli¢ine prikupljenih po-
dataka, kao na primjer: prepoznavanje prometnih znakova [3], segmentacija bioloSkih
slika [13], detekcija lica [4] i1 pjeSaka [14]. Danasnje arhitekture konvolucijskih mreza
sastoje se od stotina milijuna teZinskih parametara uz milijarde veza medu neuronima
[11]. Napredak u hardverskoj tehnologiji i softverskoj optimizaciji doveo je do toga
da ovakve ogromne mreZe uz koriStenje paralelizacije mogu provesti proces ucenja u
prihvatljivom vremenskom razdoblju.

Nastanak neuronskih mreza inspiriran je moguénostima ucenja ljudskog mozga,
koji je sastavljen od neurona povezanih sinapsama. Uz to, neuronske mreze omogu-
¢uju jednostavno ugradivanje prethodnog znanja u svoju arhitekturu. U ovom radu
razmatrane su konvolucijske neuronske mreZe koje svoje operacije izvrSavaju nad sli-
kovnim podacima. Umjesto prepoznavanja predefiniranih obiljeZja, koriste se da bi
samostalno naucile prepoznavati karakteristike koje se koriste u kasnijim fazama kla-
sifikacijskog procesa. To je uspjeSno omoguceno pomocu konvoluiranja ulazne slike 1
naucenih filtara s ciljem izgradnje niza znacajki.

Cilj ovog rada je izrada dvije konvolucijske neuronske mreze, od kojih ¢e jedna
biti testirana na skupu MNIST, a druga na skupu CIFAR-10. Arhitektura, dijelovi

programske implementacije te rezultati za obje mreZe prikazani su u nastavku.



2. Opcenito o konvolucijskim mreZzama

Trenutni pristupi raspoznavanju objekata na slikama uvelike ovise 0 metodama koje su
proizasle iz podrucja strojnog ucenja. Konvolucijske neuronske mreze vrlo su sli¢ne
neuronskim mrezama, ¢ak se na njih moze gledati kao na proSirenje viseslojnih ne-
uronskih mreza. Analogno neuronskim mreZama sastoje se od neurona koji, ovisno o
svojim teZinama, racunaju izlaz u ovisnosti o predanom ulazu.

Koristenje konvolucijskih neuronskih mreza zasniva se na pretpostavci da se nje-
zini ulazni podaci mogu prikazati pomocu viSedimenzionalnih polja (npr. rasterska
grafika koja se obi¢no sastoji od tri dvodimenzionalna polja), $to im dozvoljava upo-
trebu specificnih svojstava kojima se uvelike smanjuje broj potrebnih parametara te
povecava efikasnost izracuna. Cijela mreZa se i dalje moZe izraziti pomocu jedinstvene
diferencijabilne funkcije dobitka, koja iz numerickih RGB vrijednosti piksela (0-255)
na ulazu racuna ocjene klasa na izlazu. Stoga, u usporedbi s neuronskim mreZama
konvolucijske neuronske mreZe imaju puno manje veza i parametara pa su pogodnije
za ucenje 1 jednostavnije za koriStenje. Iako su konvolucijske neuronske mreZe zbog
svojih svojstava efikasnije od neuronskih mreZa i dalje je relativno skupo koristiti ih za

klasifikaciju slika velikih rezolucija [10].

2.1. Arhitektura kovolucijske neuronske mreze

Za razliku od slojeva neuronskih mreza, konvolucijske neuronske mreze sastoje se od
slojeva organiziranih tako da imaju tri dimenzije: duZinu, visinu te Sirinu.

Svaka konvolucijska neuronska mreZa se sastoji od slojeva, a svaki sloj ima jednaku
ulogu: transformacija ulaznih trodimenzionalnih podataka u izlazne trodimenzionalne

podatke koriste¢i odabranu diferencijabilnu funkciju.
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Slika 2.1: Usporedba arhitekture neuronske i konvolucijske neuronske mreze. Svaki sloj ne-
uronska mreZe (prikazana lijevo) sastavljen je od jednodimenzionalno rasporedenih neurona,
dok je svaki sloj konvolucijske neuronske mreZe (prikazana desno) sastavljen od neurona koji

zajedno C¢ine volumen trodimenzionalnog oblika.

2.2. Slojevi konvolucijskih mreza

Pri izradi konvolucijske neuronske mreze najcesce se koriste tri glavna tipa slojeva:

konvolucijski sloj, potpuno-povezani sloj i sloj saZimanja.

2.2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj pripada medu glavne dijelove konvolucijske mreZe i u njemu se iz-
vrSava najviSe racunskih operacija. Parametri konvolucijskog sloja sastoje se od skupa
filtara Cije tezine treba nauditi. Svaki filter je po svojoj Sirini i duzini manji, ali po
dubini jednak dimenziji ulaznog sloja (npr. filter dimenzija 5 X 5 X 3 u prvom sloju
konvolucijske mreZe koriSten za klasifikaciju slike dimenzija 32 x 32 x 3). Tijekom
unaprijednog prolaza (eng. forward-pass) pomic¢emo (konvoluiramo) filter po Sirini i
duzini ulaza za svaku poziciju, Sto rezultira dvodimenzionalnim poljem koje predstav-
lja odzive tog filtra za svaku poziciju ulaznog sloja. Intuitivno, mreza ée nauditi filtre
da se aktiviraju kada prepoznaju odredeni slikovni uzorak, na primjer: rubove, odre-
dene boje i slicno. Obic¢no se svaki konvolucijski sloj sastoji od vise takvih filtara te
svaki od njih generira prethodno opisanu dvodimenzionalnu aktivacijsku mapu. Skup
svih aktivacijskih mapa u jednom konvolucijskom sloju ¢ini njegov izlazni volumen.
Kada su dimenzije ulaza velike, nije prakti¢no potpuno-povezivati neurone s ula-
zom. Umyjesto toga, svaki neuron Ce biti povezan samo s manjim dijelom ulaznog
volumena. Prostorna veli¢ina ovakvog nacina povezivanja je hiperparametar koji se
naziva prihvatljivo polje neurona (veliina filtra). Ako pretpostavimo da nam je na

ulazu slika iz skupa CIFAR-10 dimenzija 32 x 32 X 3, a veliina filtra prvog sloja



konvolucijske mreze iznosi 5 x 5, onda ¢e svaki neuron u prvom sloju mreZe imati
dimenzije svojih tezina 5 x 5 x 3 (dimenzija dubine ostaje jednaka).

U prethodnom dijelu objasnjen je nacin na koji se neuroni konvolucijskog sloja
povezuju s ulazima, a sada ¢emo prouciti nacin na koji su oni rasporedeni u konvolu-
cijskom sloju. Da bi odredili veli¢inu izlaza konvolucijskog sloja, potrebna su nam tri

parametra:
1. Dubina (eng. depth) - odgovara broju filtara sadrzanih u konvolucijskom sloju
2. Korak (eng. stride) - broj piksela koje preskacemo pri svakoj iteraciji konvolu-
cije
3. Nadopunjavanje nulama (eng. zero-padding) - najcesce se koristi kada Zelimo

da izlazne dimenzije konvolucijskog sloja budu jednake ulaznima

Dimenzije izlaznog volumena moguce je izraCunati ako su nam poznate dimenzije
ulaznog volumena (oznaka W), veli€ina filtra (oznaka F'), korak (oznaka .5) te koli¢ina
nadopunjavanja oko rubova (oznaka P). Tada je dimenzija izlaznog volumena jednaka:
(W —F+2-P)/S+ 1. U slucaju ulaza dimenzija 7 X 7 X 1, filtra veli¢ine 3 x 3 x 1
te koraka iznosa jedan (S = 1) bez koriStenja nadopunjavanja (P = 0), izlazni sloj bi
imao dimenzije 5 X 5 x 1.

Temeljna svojstva konvolucijskog sloja su:
1. Prihvacanje ulaza dimenzija Wy x Hy x D,

2. Zahtijevanje Cetiri hiperparametra: broj filtara (K'), dimenzije filtra (F'), pomak

(.S), iznos nadopunjavanja nulama (P).
3. KoriStenjem operacije konvolucije stvara izlaz dimenzija W5 X Hy X Do gdje je:
@ Wy=1+W,—F+2-P)/S
(b)y Hy=1+(H, - F+2-P)/S
(c) Dy=K

4. Svaki filtar ima F'- F' - D; tezina, §to ukupno Cini (F'- F'- D;) - K parametara za

ucenje.

5. U izlaznom volumenu, ¢-ti dubinski sloj rezultat je operacije konvolucije i-tog

filtra 1 ulaznog volumena uz koriStenje prethodno zadanih hiperparametara.



2.2.2. Sloj sazimanja

Slojevi sazimanja u konvolucijskim mreZama najcesce se koriste izmedu jednog ili
viSe uzastopnih konvolucijskih slojeva, s ciljem smanjenja dimenzije mape te parame-
tara potrebnih za izraCun. Sazimanje se vrSi na manjem dijelu ulaza koji se, nakon
izvrSavanja funkcije sazimanja (eng. pooling function), pretvara u jednu vrijednost.
Funkcija saZimanja mapira skup prostorno bliskih znacajki na ulazu u jednu znacajku
na izlazu, te obi¢no racuna neku statisticku vrijednost skupa znacajki na ulazu. Naj-
¢es¢i oblik sloja sazimanja ima filtre veli¢ine 2 x 2, koristi pomak iznosa 2 po S$irini i
visini i kao funkciju saZimanja koristi operaciju najvecée vrijednosti, Sto rezultira odba-
civanjem 75% aktivacijskih vrijednosti (od Cetiri vrijednosti odabire se najveca, ostale
se odbacuju). SaZimanje ne utjeCe na dimenziju dubine. Sloj saZimanja svoje operacije
ne temelji na nepoznatim parametrima ve¢ na fiksnoj funkciji koja racuna izlaz ovisno
o predanom ulazu (npr. funkcija MAX koja vraca najveéi element iz ulaznog skupa).

Formalno se proces rada sloja saZimanja moZe se opisati fazama:
1. Prihvati ulaz dimenzija Wy x Hy x D,
2. Zatrazi dva hiperparametra: dimenziju filtra (/') i pomak (.5)
3. Koristenjem funkcije sazimanja stvori izlaz dimenzija Wy X Hy X Do gdje je:

(@ Wo =1+ (W, - F)/S
(b) Hy=1+(H, - F)/S
(¢) Dy =D
KoriStenjem sloja saZimanja postiZe se invarijantnost na pomak, $to moZe biti vrlo
korisno u slucajevima kad je za raspoznavanje bitnije detektirati prisutnost odredene

znacajke od njezine tocne lokacije [18]. Dimenzija filtra proporcionalna je invarijant-

nosti na pomake.



2.2.3. Potpuno-povezani sloj

Opcenito gledano, izlaz iz konvolucijskih slojeva predstavlja niz uzoraka koji su nas-
tali u¢enjem ulaznih podataka. Potpuno-povezani sloj mreZi daje potencijal za uCenje
prostornog rasporeda konvolucijskih znacajki. Svaki neuron spojen je sa svim neuro-
nima iz prethodnog sloja, a slojevi mogu se prikazati kao jednodimenzionalni, $to znaci
da nakon njih u mreZi ne mogu postojati konvolucijski slojevi. Racunanje aktivacij-
ske vrijednosti sastoji se od matri¢nog mnozenja ulaza i teZina uz dodavanje konstantne

pocetne vrijednosti, $to je analogno racunanju vrijednosti izlaza kod neuronskih mreZza.



3. Opcenito o Tensorflowu

Tensorflow je aplikacijski okvir otvorenog koda koji pruZa implementaciju algoritama
strojnog ucenja te olakSava njihovo koriStenje. Zbog jednostavne i organizirane ar-
hitekture, efikasne implementacije te opSirne dokumentacije, Tensorflow je, uz svoje
konkurente (Caffe, Torch), trenutno jedan od najboljih izbora za rjeSavanje problema
koriStenjem algoritmima strojnog ucenja. Tensorflow ima mnoge primjene, a jedna od
njih je uCenje 1 ispitivanje rezultata dobivenih koriStenjem dubokih neuronskih modela,
Sto e biti prikazano u daljnjim poglavljima.

Svaki program u napisan Tensorflow-u sastoji se od dvije odvojene faze:
1. Oblikovanje racunskog grafa
2. Zadavanje racunskih upita

Racunski graf se sastoji od serije ve¢ implementiranih operacija koje se povezuju u
jedinstvenu cjelinu, pa Tensorflow operacije moZzemo zamisljati kao ¢vorove racun-
skog grafa. Odvajanje faza stvaranja racunskog grafa te zadavanja upita omogucéava

efikasno raCunanje na razli¢itim raCunalnim sustavima.

a C

‘.-

—5-—)| 1nput .

.

Slika 3.1: Primjer racunskog grafa koji na temelju ulaznih parametara a i b racuna izlaznu
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vrijednost funkcije: a - b+ (a + b).



Programski kod koji stvara i pokrece racunski graf s prethodne slike prikazan je u
nastavku.

i import tensorflow as tf

> # Definicija racunskog grafa

s a = tf.constant (5, name="input_a")

=~
o
I

tf.constant (3 ,name="input_b")
s ¢ = tf . mul(a, b, name="mul _c")
¢«d = tf .add(a, b, name="add_d")

7 e = tf.add(c, d, name="add_e")

s # Racunanje izlazne vrijednosti

9 sess = tf.Session ()

0 sess.run(e) # 23

3.1. Primjena u strojnom ucenju

Kad u Tensorflow-u oblikujemo postupak strojnog ucenja, sastavljanje racunskog grafa

obi¢no se sastoji od sljedecih koraka:
1. Definiranje ulaznih i izlaznih parametara
2. Definiranje modela strojnog ucenja
3. Definiranje funkcije gubitka
4. Definiranje optimizacijskog postupka

Nakon $to je raCunski graf sastavljen, pokrece se faza raCunanja, Cija je zadaca evalu-
acija raCunskog grafa na temelju predanih podataka. Faza raCunanja obicno se sastoji

od ucenja, provjere i ispitivanja mreZe.



4. Ispitni skupovi

4.1. Predobrada podataka

Da bi lakSe manipulirali podacima, uobicajeno je dvodimenzionalno polje piksela slike
pretvoriti u jednodimenzionalni niz. U slucaju koriStenja podataka iz skupa CIFAR-
10, svaku sliku dimenzija 32 x 32 x 3 bi pretvorili u niz od 3072 broja nad kojim bi
vr§ili daljnje operacije. Kada radimo s algoritmima strojnog ucenja, jedna od najcéesc¢ih
predobrada podataka je njihovo centriranje. U slucaju slikovnih podataka, centriranje
se postize oduzimanjem aritmeticke sredine svih elemenata nekog skupa od svakog
elementa u tom skupu (da bi ucenje teZzina moglo "lagano" krenuti u zahtijevanom
smjeru [16]). Osim centriranja podatkovnih vrijednosti, vrlo ¢esto se provodi i postu-
pak normalizacije varijance s ciljem zadrZavanja opsega podataka u sredini aktivacijske

funkcije.

0 T 10

Slika 4.1: Graficki prikaz podataka prije i nakon predobrade. Na slici lijevo su prikazane iz-
vorne vrijednosti podataka. Slika u sredini prikazuje centrirane podatke, a nakon normalizacije
varijance rezultantni podaci su prikazani na slici desno. Slika je preuzeta sa sluzbenih stranica

predmeta CS231n [7].
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4.2. MNIST

MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) predstavlja skup
slika rukom pisanih znamenki (od nula do devet). Podaci MNIST skupa su podskup
veceg skupa podataka pod nazivom NIST te su prikladni za koriStenje u metodama
strojnog ucenja. Svaka slika iz skupa MNIST ima veli¢inu 28 x 28 piksela, a za pohranu

svakog piksela koristi se 8 bita memorijskog prostora.
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Slika 4.2: Primjer svakog od deset razlicitih razreda iz skupa MNIST

Podaci u MNIST-u se opcenito dijele na tri dijela:

1. 55,000 podataka za treniranje (mnist.train)

2. 10,000 podataka za testiranje (mnist.test)

3. 5,000 podataka za validaciju (mnist .validation)

U nastavku je prikazan primjer ucitavanja skupa MNIST koriste¢i Tensorflow:

from tensorflow.examples. tutorials.mnist import input_data
tf .app.flags.DEFINE_string( data_dir’,

3 /tmp/data/’, ’*Direktorij za pohranu podataka’)

4

5

mnist = input_data.read_data_sets(
tf.app.flags .FLAGS. data_dir, one_hot=True)

Nakon ucitavanja, skupovi slika 1 indeksi razreda predstavljeni su numpyjevim matri-
cama te ih je moguce dohvatiti preko referenci mnist.train.imagesimnist.

train.labels koje e biti koriStene u daljnjim fazama izracuna. Ovakva podjela

10



olakSava daljnje izraCune jer je u procesima strojnog ucenja vrlo vazno razdvojiti po-
datke na temelju kojih u¢imo model od podataka koji sluZe za provjeru i ispitivanje,

Sto u konacnici osigurava da predvideni model daje generalizirane rezultate.

4.3. CIFAR-10

CIFAR-10 skup sastavljen je od ukupno 60,000 slika dimenzija 32 x 32 x 3, s tocno
6,000 slika po svakoj klasi. Skup za treniranje sastoji se od 50,000 slika, dok skup
za testiranje ¢ini 10,000 slika. Svih deset klasa CIFAR-10 skupa su potpuno neovisne

jedna o drugoj.
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Slika 4.3: Primjer slucajno odabranih uzoraka iz skupa CIFAR-10 za svaku od ukupno 10 klasa
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5. Eksperimentalni rezultati

U ovom poglavlju prikazane su arhitekture dvaju konvolucijskih neuronskih mreza od
kojih se jedna koristi za klasifikaciju slika skupa MNIST, a druga za klasifikaciju nad
skupom CIFAR-10. Postignuti rezultati prikazani su graficki.

5.1. Rezultati na skupu MNIST

5.1.1. Arhitektura mreze

Za Klasifikaciju skupa MNIST odabrana je arhitektura koja se sastoji od sljedecih slo-

jeva:
1. Ulazni sloj - podatak iz skupa MNIST dimenzija 28 x 28 x 1

2. Prvi konvolucijski sloj - Dimenzija filtra 5 x 5, 1 ulazni i 16 izlaznih kanala.
Pomak po duzini i Sirini iznosi 1. Kao aktivacijska funkcija koristi se zglobnica

(eng. rectified linear unit).

3. Prvi sloj sazimanja - Sadrzi okno dimenzije 2 X 2, a pomak po duZini i Sirini

iznosi 2.

4. Drugi konvolucijski sloj - Dimenzija filtra 5 X 5, 16 ulaznih 1 32 izlazna kanala.
Pomak po duZini i Sirini iznosi 1. Kao aktivacijska funkcija takoder se koristi

zglobnica.

5. Drugi sloj saZzimanja - Analogno prvom sloju saZimanja, sadrzi okno dimenzije

2 x 2, a pomak po duZini i Sirini takoder iznosi 2.
6. Prvi potpuno povezani sloj - Sastavljen od 512 neurona.
7. Izlazni sloj - Svaki od 10 izlaznih neurona predstavlja jednu klasu iz skupa

MNIST.
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5.1.2. Rezultati

Navedena arhitektura trenirana je kroz osam epoha na skupu za ucenje. MreZa je treni-
rana ukupno tri puta, svaki put s razli¢itim regularizacijskim parametrom (u nastavku
oznacenim sa \). Regularizacijski parametar poti¢e mreZu da prilikom treniranja pre-
ferira manje, ali ravnomjernije raspodijeljene vrijednosti teZina umjesto veéih, domi-
nirajucih teZina zbog kojih dolazi do pretreniranosti (eng. overfitting) mreze.

U nastavku slijedi prikaz i usporedba filtara prvog konvolucijskog sloja za svaki od

ukupno tri regularizacijska parametra (A € {0.001,0.01,0.1}).

Slika 5.1: Slucano inicijalizirani filtri na pocetku ucenja

Slika 5.2: Nauceni filtri s regularizacijom A = 0.001

Slika 5.3: Nauceni filtri s regularizacijom A = 0.01
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Slika 5.4: Nauceni filtri s regularizacijom A = 0.1

Najveéu tocnost postiZze mreza s najmanjim regularizacijskim parametrom A =
0.001, te ona iznosi 99.06% na ispitnom skupu i 99.41% na skupu za ucenje. Nesto
lo§iji rezultat postiZe se s parametrom A = (.01 i on na ispitnom skupu iznosi 98.47%,
a na skupu za ucenje 98.52%, dok s toc¢nosti 93.26% na ispitnom skupu te 92.98%
na skupu za ucenje najviSe zaostaje mreza s visokim regularizacijskim parametrom
A = 0.1. Iz priloZenih slika moguce je primijetiti kako postoji ovisnost izgleda filtra
o veli¢ini regularizacijskog parametra. Intuitivno je jasno da ¢e malen regularizacijski
parametar dozvoliti velike iznose pojedinih teZina u filtrima, Sto se 1 prikazano slici 6.2
gdje je A = 0.001, dok ¢e veliki regularizacijski parametar zabraniti takva odstupanja,
te ¢e nam filtri izgledati zamudeno (Sto se moze vidjeti sa slike 6.4). U nastavku slijedi

prikaz matrice zabune za model s najveéim postotkom toc¢nosti (A = 0.001):

1000

Toéan broj

400

200

Predviden broj

Slika 5.5: Matrica zabune ispitnih podataka iz skupa MNIST
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Zanimljivo je pogledati nekoliko primjera za koje trenirana mreZa daje krivi re-

zultat. Kao Sto se vidi na sljedecoj slici, odredene uzorke iz skupa MNIST je vrlo

teSko ispravno klasificirati. Postoje slucajevi koje niti ljudska osoba ne moze ispravno

klasificirati s potpunom sigurnoscu.

Tofno: &
Predvideno: 1
Sigurnost: 0.9950

Tofno: 9
Predvideno: 4
Sigurnost: 0.9643

Tofno: 8
Predvidenao: 9
Sigurnost: 0.9438

e

Tofno: &
Predvideno: 4
Sigurncst: 0.9854

Tofno: &
Predvidenao: O
Sigurncst: 0.9619

Tofno: 8
Predvidenao: 9
Sigurnost: 0.9336

2

Tofno: 2
Predvideno: 7
Sigurncst: 0.9714

Toéno: 7
Predvidenao: 8
Sigurncst: 0.9606

Tofno: 3
Predvidena: 5
Sigurnost: 0.9318

Slika 5.6: Prikaz gresaka s najve¢om sigurnosc¢u nakon treniranja mreze. Sigurnost je

vjerojatnost kojom model predvida ispravnost svoje klasifikacije.
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5.2. Rezultati na skupu CIFAR-10

5.2.1. Arhitektura mreze

Za Klasifikaciju skupa CIFAR-10 odabrana je arhitektura koja se sastoji od sljedecih

slojeva:

1. Ulazni sloj - podatak iz skupa CIFAR-10 dimenzija 32x32x3

2. Prvi konvolucijski sloj - Dimenzija filtra 5 X 5, 3 ulazna 1 16 izlaznih kanala.

Pomak po duZini i $irini iznosi 1. Kao aktivacijska funkcija koristi se zglobnica.

3. Prvi sloj saZimanja - SadrZzi okno dimenzije 3 X 3, a pomak po duZini 1 Sirini

iznosi 2.

4. Drugi konvolucijski sloj - Dimenzija filtra 5 x 5, 16 ulaznih i 32 izlazna kanala.
Pomak po duzini i Sirini iznosi 1. Kao aktivacijska funkcija takoder se koristi

zglobnica.

5. Drugi sloj sazimanja - SadrZi okno dimenzije 3 X 3, a pomak po duZini i Sirini

iznosi 2.

6. Prvi potpuno povezani sloj - Sastavljen od 256 neurona. Kao aktivacijska funk-

cija koristi se zglobnica.

7. Drugi potpuno povezani sloj - Sastavljen od 128 neurona. Kao aktivacijska funk-

cija koristi se zglobnica.

8. Izlazni sloj - Svaki od 10 izlaznih neurona predstavlja jednu klasu iz skupa
CIFAR-10.

5.2.2. Rezultati

MreZa je trenirana s ukupno 250 prolaza kroz skup za ucenje, koristeéi eksponenci-
jalno padajucu stopu ucenja. Kao funkcija gubitka koriStena je funkcija Softmax uz
regularizaciju s parametrom A = 0.020. Istrenirana mreZa na ispitnom skupu pos-
tize tocnost iznosa 76.06%, sli¢no kao i na validacijskom skupu, dok je na skupu za

treniranje postignuta tocnost iznosa 91.74%.
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Average class accuracy

90 A

—&— train
851 —e— validation

80 -
75 -
70 -
65
60 -
55 A

50 A

0 50 100 150 200 250

Slika 5.7: Prikaz promjene klasifikacijske tocnosti na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje.

Iz gubitaka prikazanih na slici 5.8 vidimo da su na oba grafa linije validacijskog
skupa te skupa treniranja relativno blizu jedna drugoj, Sto znaci da, iako dolazi do
pretreniranja (eng. overfitting) mreze, ono nije prevelikog iznosa pa naucena mreza i
dalje postize dobru generalizaciju. Nakon zavrSetka u¢enja mreZe, prosjeCna greSka na
skupu za ucenje iznosi 0.97, na skupu za provjeru 1.32, a na skupu za ispitivanje iznosi

1.36, $to je nesto losije od greske na skupu za provjeru.

Cross-entropy loss

—8— train
1.81 —&— validation
1.6 1
1.4
1.2 A
1.0 1

0 50 100 150 200 250

Slika 5.8: Prikaz promjene prosjecne pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje.
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Data loss

—@— frain
1.2 —8— validation

1.0
0.8
0.6

0.4

0 50 100 150 200 250

Slika 5.9: Prikaz promjene prosje¢ne podatkovne pogreske na skupu za ucenje i skupu za

ispitivanje.

Cesto je preporuteno smanjivati stopu uenja tijekom procesa treniranja mreZe.
Intuitivno, uz visoku stopu ucenja sustav daje velike promjene vrijednostima parame-
tara Sto rezultira nemogucénos¢u pronalaZenja boljih, ali bliZzih vrijednosti za koje je
funkcija gubitka manja. Vrlo je teSko predvidjeti najbolje trenutke za smanjenje stope
ucenja. U slucaju da se stopa ucenja smanjuje sporo, proces racunanja ¢e biti besko-
ristan jer ¢e sustav titrati oko boljih vrijednosti ali ih neée pogoditi. Suprotno tomu,
ako stopu ucenja smanjujemo brzo, postoji moguénost da sustav zavrsi u lokalnom
optimumu zbog nemogucénosti dolaska u najbolju poziciju za koju mu trebaju velike

promjene u vrijednostima.
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Learning rate

0.0107 —g— learning_rate
0.008 -
0.006 -

0.004 -

0.002 A

0.000 A

0 50 100 150 200 250

Slika 5.10: Prikaz eksponencijalne promjene vrijednosti stope ucenja za svaku epohu ucenja

mreze.

U nastavku slijedi prikaz filtara za koje se moZe primijetiti da nisu nasumicni ve¢
slijede odredeni uzorak. U ovom slucaju, filtri prvog sloja su nauceni da prepoznaju
uzorke slicne rubovima slika. Filtri koji sadrze puno Suma cesto upuéuju na neke od
sljedecih problema: mreza Ciji parametri divergiraju, loSe postavljena stopa ucenja ili
nizak regularizacijski parametar. U slucajevima kada su parametri ucenja postavljeni

pravilno, filtri izgledaju Cisto, glatko 1 sadrZe razliCite uzorke.

Slika 5.11: Prikaz filtara prvog konvolucijskog sloja naucene mreZe.

Objekti na slikama iz skupa CIFAR-10 koji pripadaju istoj klasi izgledom mogu
jako varirati. Kao primjer mozemo promotriti klasu automobila koja sadrzi velike,
srednje i male automobile, koji su uslikani iz razlicitih kuteva, poloZaja i udaljenosti.
Klasifikacija je joS teZa u sluajevima psa i macke jer se te dvije vrste Zivotinja mogu
susresti na vrlo razli¢itim mjestima, u vrlo razli¢itim pozama te je Cest slucaj da niti
covjek ne moZe biti siguran o kojoj se to¢no klasi radi ako na slici nisu jasno prikazana

specificna svojstva te klase. U nastavku slijedi prikaz matrice zabune iz koje se moZe
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vidjeti da nauCeni model najviSe grijesi upravo na klasifikaciji podataka koji pripadaju

klasama psa i macke.

airplane 1 3B
automobile 4 63
bird 27 8 10
cat 42 8 13
E deer 12 3

-

2
8 5 5

dog

frog 48 44
horse 12 3 28 27 37 53
ship 35 35 20 1" 7 12
fruck 19 72 1" 16 3 15 6
airplane automobile  bird cat deer dog frog horse ship truck

Predvidena klasa

Slika 5.12: Prikaz matrice zabune naucene mreZe na ispitnom skupu.

750

450

300

150

U nastavku su prikazane greske nastale prilikom klasifikacije podataka koji pripa-

daju klasi macke, a za koje model predvida da pripadaju klasi psa te devet greSaka s

najve¢om sigurno$cu mreZe na ispitnom skupu. Sigurnost je vjerojatnost kojom model

predvida ispravnost svoje klasifikacije.
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3

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.96414

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.86691

Toéno: cat

Predvideno: dog
Sigurnost 0.74383

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.95257

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurncst 0.81543

5 |

A

Togno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.74316

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.88133

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.75008

.

Toéno: cat
Predvideno: dog
Sigurnost 0.738582

Slika 5.13: Prikaz neispravno klasificiranih podataka koji pripadaju klasi 'macka’, a koje je

nauceni model svrstao u klasu ’pas’.

Tofno: cat
Predvideno: frog
Sigurnost 0.99753

Toéno: cat
Predvideno: horse
Sigurnost 0.99057

il
Toéno: automobile
Predvideno: truck
Sigurnost 098947

Toéno: =hip )
Predvideno: airplane
Sigurnost 0.99182

Toéno: deer
Predvideno: frog
Sigurnost 0.99043

N

Toéno: bird
Predvideno: airplane
Sigurnost 0.98928

Toéno: truck
Predvideno: automobile
Sigurnost 0.99172

Toéna: bird
Predvideno: airplane
Sigurnost 0.98963

L
Toéno: automobile
Predvideno: truck
Sigurnost 0.98424

Slika 5.14: Prikaz devet neispravno klasificiranih primjera poredanih po sigurnosti naucenog

modela u klasifikacijsku ispravnost.

21



6. Programska izvedba

Za programsku izvedbu odabran je programski jezik Python, uz koriStenje biblioteke
Tensorflow. Python je pogodan za brzo i jednostavno pisanje programa, a Tensorflow
nudi ve¢ implementirane funkcije potrebne za stvaranje konvolucijskih modela. U nas-
tavku slijedi prikaz programske izvedbe dva modela konvolucijske neuronske mreze

Cija arhitektura je opisana u prethodnom poglavlju.

6.1. Izvedba modela skupa MNIST

Izvedba modela na osnovi prethodno opisane arhitekture prikazana je u nastavku.

i def cnn_model(input_layer):
2 # Prvi konvolucijski sloj

convl = tf . nn.conv2d(input_layer, convl_weights,
4 strides=[1, 1, 1, 1], padding="SAME’)

6 # Prvi aktivacijski sloj

7 relul = tf .nn.relu(tf.nn.bias_add(convl, convl_biases))

9 # Prvi sloj sazimanja
10 pooll = tf.nn.max_pool(relul , ksize=[1, 2, 2, 1],
3 strides=[1, 2, 2, 1], padding='SAME’)

# Drugi konvolucijski sloj
14 conv2 = tf.nn.conv2d(pooll, conv2_weights,
5 strides=[1, 1, 1, 1], padding="SAME’)

7 # Drugi aktivacijski sloj

18 relu2 = tf.nn.relu(tf.nn.bias_add(conv2, conv2_biases))
20 # Drugi sloj sazimanja

21 pool2 = tf.nn.max_pool(relu2, ksize=[1, 2, 2, 1],
2 strides=[1, 2, 2, 1], padding="SAME’)
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# Prvi potpuno—povezani sloj

flattenl = tf.reshape(pool2, [—1, 7 x 7 % 32])

fcl = tf.matmul(flattenl , fcl_weights)

relu3 = tf.nn.relu(tf.nn.bias_add(fcl, fcl_biases))

# Drugi potpuno povezani sloj

return tf.matmul(relu3d , fc2_weights) + fc2_biases

Parametri koje mreza treba nauciti prikazani su u nastavku.

# Ulazni sloj
input_layer = tf.reshape(X, [—1, 28, 28, 1])

# Parametri konvolucijskih slojeva

convl_weights = tf. Variable(tf.truncated_normal ([5, 5, 1, 16],
stddev=getstddev ([5, 5, 1])))

convl_biases = tf. Variable(tf.constant (0.1, shape=[16]))

conv2_weights = tf. Variable(tf.truncated_normal ([5, 5, 16, 32],
stddev=getstddev ([5, 5, 16])))
conv2_biases = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[32]))

3 # Parametri potpuno povezanih slojeva

fcl_weights = tf.Variable (tf.truncated_normal ([7 x 7 *x 32, 512],
stddev=getstddev ([7, 7, 32])))
fcl_biases = tf.Variable(tf.constant(0.1, shape=[512]))

fc2_weights = tf.Variable (tf.truncated_normal ([512, 10],
stddev=getstddev ([512])))
fc2_biases = tf.Variable(tf.constant(0.1, shape=[10]))

Kao funkcija gubitka koristi se funkcija Softmax uz regularizacijski gubitak. Za po-
boljSavanje rezultata ucenja koriSten je algoritam gradijentnog spusta, uz promjenjive
stope ucenja ovisno o broju izvrSenih epoha. U nastavku slijedi prikaz definicije funk-
cije gubitka i optimizatora koji se poziva u svakoj iteraciji uenja mreze.

# Stvori model

model = cnn_model ()

3 # Definiraj gubitak

loss = tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(
labels=Y, logits=model))
# Dodaj regularizacijski gubitak.
regularizers = tf.nn.12_loss(convl_weights) +
tf .nn.12_loss(conv2_weights) +
tf .nn.12_loss (fcl_weights) +
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¥

10 tf .nn.12_loss (fc2_weights)

i loss += WEIGHT DECAY * regularizers

# Korak treniranja

;s learning_rate = tf.placeholder(tf.float32)

4+ train_step = tf.train.GradientDescentOptimizer (learning_rate).

minimize (loss)

6.2. Izvedba modela skupa CIFAR-10

Izvedba modela na osnovi prethodno opisane arhitekture prikazana je u nastavku.

i def cnn_model(input_layer):

2 # Prvi konvolucijski sloj

; convl = tf.nn.conv2d(input_layer, convl_weights,

4 strides=[1, 1, 1, 1], padding="SAME’)

5 # Prvi aktivacijski sloj

6 relul = tf .nn.relu(tf.nn.bias_add(convl, convl_biases))

7 # Prvi sloj sazimanja
8 pooll = tf.nn.max_pool(relul , ksize=[1, 3, 3, 1],
9 strides=[1, 2, 2, 1], padding="SAME’)

10 # Drugi konvolucijski sloj

3 conv2 = tf.nn.conv2d(pooll, conv2_weights,
12 strides=[1, 1, 1, 1], padding="SAME’)
# Drugi aktivacijski sloj
14 relu2 = tf .nn.relu(tf.nn.bias_add(conv2, conv2_biases))
15 # Drugi sloj sazimanja

16 pool2 = tf.nn.max_pool(relu2, ksize=[1, 3, 3, 1],

7 strides=[1, 2, 2, 1], padding="SAME’)

18 # Potpuno—povezani slojevi

19 flattenl = tf.reshape(pool2, [—1, 2048])

20 fcl = tf.matmul(flattenl , fcl_weights)

I relu3 = tf.nn.relu(tf.nn.bias_add(fcl, fcl_biases))

2 fc2 = tf .matmul(relud, fc2_weights)

relu4 = tf .nn.relu(tf . nn.bias_add(fc2, fc2_biases))
24 fc3 = tf.matmul(relud4 , fc3_weights)
25 return tf.nn.bias_add (fc3, fc3_biases)

Gdje su parametri ucenja:

1 # Ulazni sloj
> input_layer = tf.reshape(X, [—1, 32, 32, 3])

4+ # Parametri konvolucijskih slojeva

s convl_weights = tf. Variable (tf.truncated_normal ([5, 5, 3, 16],



o stddev=getstddev ([5, 5, 3])))
7 convl_biases = tf.Variable(tf.constant(0.1, shape=[16]))

o conv2_weights = tf. Variable (tf.truncated_normal ([5, 5, 16, 32],
0 stddev=getstddev ([5, 5, 16])))
i1 conv2_biases = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[32]))

i3 # Parametri potpuno povezanih slojeva

4 fcl_weights = tf. Variable (tf.truncated_normal ([2048, 256], stddev=
getstddev ([2048])))

s fcl_biases = tf.Variable(tf.constant(0.1, shape=[256]))

16

7 fc2_weights = tf. Variable (tf.truncated_normal ([256, 128], stddev=
getstddev ([256])))

s fc2_biases = tf. Variable (tf.zeros([128]))

19

0 fec3_weights = tf. Variable (tf.truncated_normal ([128, 10], stddev=
getstddev ([128])))

o1 fc3_biases = tf. Variable (tf.zeros ([10]))

Kao funkcija ukupnog gubitka koristi se funkcija Softmax uz dodatak regularizacijskog
gubitka. Za poboljSavanje rezultata ucenja koristen je algoritam gradijentnog spusta,
uz promjenjive stope ucenja ovisno o broju izvrSenih epoha. U nastavku slijedi prikaz
definicije stope ucenja i optimizatora koji se poziva u svakoj iteraciji ucenja mreze.

# Korak treniranja

> global_step = tf. Variable (0, trainable=False)

s learning_rate = tf.train.exponential_decay (0.01, global_step ,
4 4500, 0.92, staircase=True)
s train_step = tf.train.GradientDescentOptimizer(learning_rate).

minimize (cross_entropy_loss , global_step=global_step)

6.3. Treniranje i evaluacija mreze

Nakon §to su definirani modeli, proces ucenja, provjere i ispitivanja identican je za
obje mreze. U procesu ucenja korisno je podijeliti skupove podataka da ne bi doslo
do pretreniranja mreze. BrZa konvergencija je zapaZena u slucajevima kada se podaci
slucajno permutiraju nakon svake epohe, Sto se moze izvesti relativno efikasno [2].
Bolji rezultati u¢enja uzrokovani nasumi¢nim premjestanjem podataka mogu se objas-
niti time Sto neuronske mreze najbrze uce iz najneocCekivanijih podataka. U slucaju

da su ulazni podaci rasporedeni po klasama te ih takve predamo mrezi, ona ¢e nauciti
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jako dobro klasificirati poCetnu klasu, no prelaskom na sljedecu klasu greska u kla-
sifikaciji postat ¢e ogromna. Zatim ¢e se mreZa poceti ispravljati te ¢e nauciti dobro
prepoznavati drugu klasu, no ujedno Ce ispravljati parametre dobivene uenjem pret-
hodnih podataka $to ¢e u konacnici rezultirati gubitkom prethodno naucenih teZina.
Ako u svakoj epohi nasumic¢no ispremjeStamo podatke, mreZza ¢e bolje uciti jer ¢e na
njene tezine podjednako utjecati sve klase ulaznih podataka. U nastavku slijedi prikaz
procesa ucenja mreze.

i for epoch in range (MAX EPOCHS) :

2 # permutacija podataka

permutation_idx = np.random.permutation (NUM_EXAMPLES)

4 train_x_perm = train_x[permutation_idx ]

5 train_y_perm = train_y[permutation_idx ]

7 for batch in range (NUM_BATCHES_TRAIN) :

8 train_x_batch = train_x_perm[np.arange (BATCH_SIZE x batch ,
BATCH_SIZE % (batch + 1)), :]

9 train_y_batch = train_y_perm|[np.arange (BATCH_SIZE x batch,
BATCH_SIZE x (batch + 1))]

3 # ucenje
2 softmax_model_out, ent_loss, t_step = sess.run(
13 [softmax_model, cross_entropy_loss , train_step],

14 feed_dict={X: train_x_batch, Y: train_y_batch})

Faze ispitivanja i provjere analogne su fazi u€enja, osim §to viSe nije potrebno pozivati
optimizator jer je mreZa gotova s procesom ucenja:

1 # evaluacija

> softmax_model_out, ent_loss = sess.run(

[softmax_model, cross_entropy_loss],
4 feed_dict={X: x_batch, Y: y_batch})
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7. Zakljucak

U ovom radu opisani su duboki konvolucijski modeli, s naglaskom na konvolucijske
neuronske mreze. ObjaSnjen je nacin rada konvolucijske neuronske mreze te slojevi
koji ju ¢ine. Prikazana je implementacija mreZe pomocu biblioteke Tensorflow, tre-
nutno najmo¢nijeg alata za izradu i koristenje konvolucijskih modela. Glavni zadatak
ovog rada bio je stvoriti dva modela konvolucijske neuronske mreZe te eksperimen-
talno analizirati njihovu to¢nost na dva razli¢ita klasifikacijska skupa: CIFAR-10 i
MNIST. Na skupu MNIST postignuta tocnost od 99.06%, a trenutno najbolji rezul-
tat iznosi 99.79% [17], dok je na skupu CIFAR-10 klasifikacijska to¢nost oko 70% i
trenutno najbolji postignut rezultat na svijetu ima ¢ak 96.53% tocnu klasifikaciju [6].
Procjenjuje se da na skupu CIFAR-10 Covjek postiZze prosjecnu tocnost od 94% [8].
Pokazano je da koriStenje alata Tensorflow omogucuje da se na vrlo jednostavan nacin
programski implementira zamiS$ljenu arhitektura mreZe te prati proces njenog ucenja
1 testiranja. Iz svega navedenog ocituje se ogroman potencijal konvolucijskih neuron-
skih mreZa koje postiZzu vrlo visoke klasifikacijske rezultate uz prikladnu arhitekturu
mreze, te je stoga razumljivo da su one trenutno najpopularniji alat u podrucju klasifi-

kacije slika.
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Klasifikacija slika dubokim konvolucijskim modelima

Sazetak

Klasifikacija slika prirodnih scena je nerijeSen problem racunalnog vida s mnogim
zanimljivim primjenama. U posljednje vrijeme najbolji rezultati u tom podrucju pos-
tiZzu se pristupima utemeljenima na dubokim konvolucijskim modelima. Za ovaj rad
posebno su zanimljivi nadzirani pristupi gdje je svaka slika skupa za u€enje oznacena
semantickim razredima objekata koje slika sadrzi. U ovom radu, koriStene su konvo-
lucijske neuronske mreZe, trenutno najpopularniji alat u podrucju klasifikacije slika. U
okviru rada, proucena je dokumentacija programskog okvira Tensorflow te biblioteke
programskog jezika Python za rukovanje matricama i slikama. Izradena je izvedba
programskog sustava za ucenje i primjenu jednostavne klasifikacijske arhitekture kori-

Stenjem konvolucije, saZimanja, normiranja i potpuno povezanih slojeva.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje, racunalni vid, klasifikacija slika, konvolucijske neuron-

ske mreze, tensorflow

Image classification with deep convolutional models

Abstract

Image classification is currently popular computer vision problem with many inte-
resting applications. Lately, best classification results are acquired by using deep co-
nvolutional models. For this paper, reinforcement learning approaches are considered
in detail, specifically convolutional neural networks. Convolutional neural networks
are currently most popular tool used for image classification. As a part of this paper,
Tensorflow library has been combined with Python programming language and other
libraries used for image data processing in order to create deep neural model. Two dif-
ferent convolutional neural network models have been created by using convolutional,

pooling, activation and fully-connected layers.

Keywords: machine learning, computer vision, image classification, convolutional

neural networks, tensorflow
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