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1. Uvod

Racunalni vid podrucje je umjetne inteligencije kojem je cilj oponasSati i shvatiti ljud-
ski vid. Koliko je taj zadatak zapravo teZak govori informacija da se u jezgri ljudskog
mozga zaduZenoj za vid nalazi otprilike 140 milijuna neurona koji su medusobno po-
vezani pomocu vise milijardi veza. Razvoj racunalnog vida zapoceo je na americkom
MIT-u 60-ih godina proslog stoljeca, a doZivio je procvat pojavom koncepta dubokog
ucenja. Duboki modeli dovoljno su dobri da ih se koristi u industriji za razne rutinske
zadatke koje je prije obavljao ovjek. Citanje registracijskih oznaka automobila, pre-
poznavanje lica, Citanje ljudskog rukopisa i detekcija objekata u prometu samo su neki
od primjera gdje se moZe iskoristiti raCunalni vid.

Racunalni vid ponekad zahtjeva velik koli¢ine racunalne snage kako bi uspio oba-
viti potrebne proracune nad podacima. Tu se posebno isticu real-time sustavi koji
moraju imati odziv reda veli¢ina milisekundi. Primjer takvog sustava bio bi autonomni
automobil, gdje je velika brzina nuZan preduvjet za funkcioniranje u stvarnom okruZze-
nju.

Dvije tehnicke grane koje racunalni vid obuhvaéa su rekonstrukcija i raspoznava-
nje slika. Ovaj rad bavi se raspoznavanjem, tj. klasifikacijom slika, a stanje tehnike
(engl. state-of-the-art) u tom podrucju trenutno se postize dubokim neuronskim mre-
Zama. Rad neuronskih mreZa moZemo ubrzati na razne nacine, a fokus ovog rada je na
ubrzanju postupkom kvantizacije. Poznato je da su operacije nad decimalnim broje-
vima vrlo skupe, ali postupkom kvantizacije mozemo ih pretvoriti u prirodne brojeve,
a da pritom minimalno gubimo na to¢nosti mreZe. Na taj ¢emo nacin smanjiti laten-
ciju mreZe prilikom postupka zaklju€ivanja. Kvantizaciju ¢emo najprije provesti na

procesoru opée namjene, a zatim i na grafickom procesoru.



2. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe! (engl. artificial neural networks) nastale su kao rezultat
konektivistickog pristupa umjetnoj inteligenciji sredinom 20. stoljeca. Takav pristup
nastoji izgraditi arhitekturu slicnu mozgu pa mozemo reéi da su umjetne neuronske
mreze bioloski inspirirane. Duboki modeli odstupaju od ovog pristupa te je njihov
cilj simulirati univerzalni aproksimator funkcija. Umjetnu neuronsku mrezu prije eks-
ploatacije moramo najprije nauditi, tj. pokazati $to se od nje o¢ekuje. Osnovna ideja
ucenja je predociti mrezi primjere ulaznih podataka, ali i primjere izlaznih vrijednosti
koje ocekujemo od mreZe za te ulaze. Takav nacin ucenja, kada mreZu uc¢imo na te-
melju ulaza i Zeljenih izlaza nazivamo nadzirano ucenje (engl. supervised learning).
Spomenimo da postoje i druge vrste ucenja koje ne¢emo obradivati u sklopu ovog rada.

Elementi umjetnih neuronskih mreza nekada su bili umjetni neuroni. Razvijeno je
viSe vrsta umjetnih neurona, no najcesce se koristo McCulloch-Pitts-ov model (slika
2.1) koji su Warren S. McCalloch 1 Walter Pitts predlozili 1943. godine.
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Slika 2.1: Model umjetnog neurona

Zadaca umjetnog neurona bila je generirati jedinstveni izlaz y na temelju ulaza
Xj,...,X,. Osim o konkretnim ulazima, primjetite da izlaz ovisi i o teZini (engl. weight)

w; svakog ulaza, pragu —O (engl. threshold) i aktivacijskoj funkciji f. Izraz ovako

'U ovom radu &esto éemo koristiti pokratu "neuronske mreze" ili "mreZe".



odredenog neurona definiran je izrazom:
y=fQ wixwi—0). 2.1)
=1

Kako bi pojednostavili zapis potrebno je definirati veli¢inu suprotnu pragu, a to
je pomak ili pristranost(engl. bias) b = —O. Pomak je, uz tezine neurona, jedan
od parametara koji ¢e se mijenjati kako mreza bude ucila. MoZemo ju zamisliti kao
pomak u linearnoj funkciji. Nakon $to smo definirali, pomak b moZemo promatrati kao
dodatan ulaz z( konstantne vrijednosti 1 i promjenjive vrijednosti wy. Sadauz o = 1

1wy = b moZemo pisati:
o0
Y= f(z W; * ;)
i=0

= f(@" * 7).

(2.2)

Danas moderne neuronske mreze viSe ne promatramo kao skup neurona ve¢ kao
kompoziciju diferencijabilnih nelinearnih funkcija sa slobodnim parametrima. Pro-
gramski se ostvaruju usmjerenim racunskim grafovima. Svaki ¢vor grafa predstavlja
varijablu koja moZe biti tenzor bilo kojeg reda. Veze grafa predstavljaju teZine pove-
zanosti i odredenu raCunsku operaciju. Racunski graf moZemo prema dubini ¢vorova
podijeliti u slojeve. Primjer takvog grafa nalazi se na slici 2.2. Izvedba pomocu pove-
zanog grafa omogucuje ucinkovito raCunanje derivacija potrebnih za ucenje mreze Sto
je detaljnije opisano u poglavlju 3.3. U ovom radu spominjemo samo mreZe koje su

aciklicke (bez povratnih i lateralnih veza), tj. unaprijedne (engl. feed-forward).

ulazni 1. skriveni izlazni
sloj , sloj , sloj

Slika 2.2: Model slojevite umjetne neuronske mreze



Prvi sloj je ulazni sloj koji zapravo ¢ine ulazni podaci. Zadnji sloj je izlazni sloj
gdje ocCitavamo vrijednosti i na temelju njih ocitujemo rezulate obrade. Sve izmedu
ulaznog 1 izlaznog sloja mozemo apstrahirati kroz tzv. skrivene slojeve (engl. hidden
layers). Primjetite da su svi izlazi iz nekog sloja spojeni na sve ulaze iz sljedeceg
sloja. Ovako povezane slojeve nazivamo potpuno povezani slojevi (engl. fully connec-
ted layers). Umjetne neuronske mreZe mozemo matematicki promatrati kao funkcije
koje pretvaraju tenzor n-tog reda u izlazni tenzor m-tog reda. ( f : R* - R™). Kod
klasifikacije slika, ulazni tenzor uglavnom je tre¢eg reda (promatramo RGB kompo-
nente), dok je izlazni tenzor prvog reda pa ga moZemo nazvati i izlaznim vektorom.

Umyjetne neuronske mreZe danas se primjenjuju za Sirok spektar problema. Najvise
se koriste u svrhu klasifikacije i segmentacije slika, ali rjeSavaju cak i kompleksnije
probleme poput upravljanja kompleksnim sustavima (svemirske letjelice, autonomna
vozila) ili obradom ljudskog jezika (prevodenje u stvarnom vremenu, autentifikacija
na temelju govora). Jedna od glavnih mana neuronskih mreZa jest ta Sto je znanje
mreZe ljudima neinterpretabilno Sto ogranicava primjenu ljudske intuicije u njihovom

razvoju.

2.1. Aktivacijske funkcije
Promotrimo sljedecu funkciju:

0, <0
step(x) = (2.3)
L, y=>0.

Ovakva funkcija koriStena je kao aktivacijska funkcija u pocetnim modelima neuron-
skim mreZa. Svojstva ove funkcije nisu pogodna za primjenu u modernim neuronskim
mreZama koje koriste algoritme ucenja koji se temelje na derivaciji funkcije aktivacije.
Naime, funckija step nije diferencijabilna u x = 0, a u svim ostalim tockama njezina
derivacija iznosi 0, stoga bi u€enje bilo nemoguce. Takoder, ako od mreze ocekujemo
dobru generalizaciju, aktivacijska funkcija za male promjene ulaza ne smije davati ve-
like promjene na izlazu.

Problemi koje rjeSavamo neuronskim mreZama Cesto zahtjevaju nelinearnost akti-
vacijske funkcije. Prva funkcija koja se pocela koristiti u svrhu nelinearnost bila je

sigmoidalna funkcija® o:
1
Cl4e

o(x) 2.4)

2Cesto je jo§ naziva i logisti¢ka funkcija.



Sigmoidalna funkcija je derivabilna za svaki x € R i zbog toga je pogodna za
algoritme ucenje koji koriste gradijentnu optimizaciju. U poglavlju 3.3 opisat éemo
algoritam propagacije pogreske unatrag koji koristi tehniku gradijentnog spusta. Deri-

vacije sigmoidalne funkcije iznosi:

d0‘($) o d1+i_{t
de dx

e

(I+e7)? (2.5)

1 1-l+e

S l4e® 14+ e 2

=o(z)* (1 —o(x)).

—x

Primijetite da se derivacija sigmoidalne funkcije moZze izraziti preko nje same. Ovo
zgodno svojstvo moze nam omoguciti efikasno raCunanje derivacije koriStenjem pred-

memoriranja (engl. caching) vrijednosti o(x). Medutim, ova derivacija ima nezgodno
do(x)

svojstvo prigusivanja derivacije jer vrijedi: | =~

moidalne funkcije gornje je ogranicena vrijednoS¢u 1—11. Glavni problem je u tome Sto

< i, tj. vrijednost derivacije sig-

jednadzba 2.5 mozZe poprimiti eksponencijalno malenu vrijednost. To moze jako uspo-
riti gradijentne postupke ucenja.

Konacno, promotrimo sada funkciju zglobnicu (poluvalno ispravljenu linearnu funk-
ciju (engl. Rectified Linear Unit, ReLU) R koja djelomi¢no rjeSava problem priguSenja

gradijenta. R je definirana sljede¢im izrazom:

0 z<0
R(z) = (2.6)
rz xz>0.

Primijetite da je derivacija ove funkcije trivijalna, a iznosi 0 za negativne i 1 za
pozitivne vrijednosti. Ova funkcija ne prigusuje gradijent i minimalno je racunski zah-
tjevna kod izraCuna aktivacije, ali i derivacije. Problem funkcije zglobnice su negativne
vrijednosti, za koje funkcija daje izlaz 0, ali i derivaciju 0. Ukoliko se neke od teZina
postave na negativne vrijednosti moglo bi do¢i do pojave tzv. mrtvih aktivacija. Akti-
vacije nazivamo mrtvima ako ih je jako teSko natjerati da rezultiraju vrijednoséu > 0.
Takoder, prilikom postupka ucenja gradijent ¢e se u nekim ¢vorovima evaluirati kao
0 i nece imati daljnjih efekata na mreZzu. ReLU se najcesSce koristi kao aktivacijska

funkcija u dubokim modelima.



2.2. Duboki modeli

Jednoslojne mreze funkcioniraju dobro na podatcima male dimenzionalnosti. Problem
koji nastaje povecanjem dimenzionalnosti jest eksponencijalan rast broja parametara
potrebnih za uspjesno zakljucivanje mreze. RjeSavanju tog problema pristupit ¢emo
umjetnim neuronskim mreZama sa viSe od jednog skrivenog sloja, tj. dubokim ne-
uronskim mreZama. Duboki model moZemo promatrati kao slijed nelinearnih tran-
sformacija.

Ovaj pristup u proslosti nije bio popularan, jer za razliku od jednoslojnih mreza ne
daje garanciju konvergencije ucenja, a u¢enje mreze ponekad zahtjeva milijune oznace-
nih ulaznih podataka. Takoder, u dubokim modelima javljaju se problemi nestajuceg i
eksplodirajuceg gradijenta. Spomenimo kako postoje mnogobrojne tehnike rjeSavanja
ili ublaZzavanja ucinaka ovih problema koje samim time pospjesuju konvergenciju uce-
nja. Zbog problema nestajuéeg gradijenta uglavnom ne koristimo sigmoidalnu funk-
ciju u dubokim modelima. Trenutno popularni gusto povezani duboki modeli uspjesno
rjeSavaju problem nestajuéeg gradijenta, a biti ¢e opisani u poglavlju 4. Eksplodirajuci
gradijent Cesta je pojava kad se koristi ReLU aktivacijska funkcije jer ona nije gornje
ogranicena 1 gradijent moZe poprimiti eksponencijalo velike vrijednosti.

Duboki modeli postali su popularni dijelom zahvaljujuci i velikoj procesnoj mo¢i.
Graficki procesori (GPU) u kombinaciji sa optimiziranom programskom podr§kom za
duboko ucenje (npr. CuDNN, TensorRT) omogudili su treniranje ovakvih mreza u
razumnom vremenu. Google je 2016. godine razvio tenzorske procesore (TPU) Cija je
namjena izvodenje operacija dubokog ucenja maksimalno brzo i efikasno. Prema [21]
koriste¢i TPU verzije 3 moZemo postici prosecnu mo¢ do 420 TFLOPS-a Sto je gotovo
trostruko vise od popularnog grafickog procesora NVidia V100. Ovo ubrzanje moZe
znatno ubrzati treniranje mreZe uzimajuci u obzir da ucenje moze trajati tjednima ili
mjesecima. Google trenutno nudi uslugu koriStenja njihovih tenzorskih procesora u
oblaku (engl. cloud).

2.3. Duboki konvolucijski modeli

Dugo vremena glavne sastavnice neuronskih mreZa bili su potpuno povezani slojevi.
Problemi potpuno povezanih slojeva su neskalabilnost, veliki zahtjevi za memorijom i
neefikasnost otkrivanja znacajki podataka. Za primjer uzmimo mreZu koja klasificira
slike veliCine 224 x 224 piksela. U praksi, slike na ulazu u klasifikaciju rastavimo
prema RGB vrijednostima u 3 kanala. Dakle, ulaz ima M = 224 x 224 x 3 = 150528



dimenzija. Recimo da sljedeci sloj sadrzi samo N = 1024 dimenzija. Tada bi samo
tezine tog potpuno povezanog sloja zauzimale bi N x M * 4 bajtova (= 0.57GB).
Prema 2.2 vrijednosti izlaza moZzemo matri¢no izraziti kao mnoZenje transponirane
matrice teZina dimenzije [N x 150528] i vektora ulaza dimenzije [150528 x 1], gdje
N predstavlja broj dimenzija u sloju. Ova operacija je zapravo istovjetna provodenju
skalarnog produkta N puta. Shodno tome, kompleksnost ove operacije je O(N*M),
gdje je M broj dimenzija prethodnog sloja. Skalarni produkt moguce je raunati vrlo
efikasno pomocu posebnog skupa vektorskih instrukcija, ali kod dubokih modela to
nam nije dovoljno.

Promjena u arhitekturi dubokih modela za klasifikaciju slika dogodila se uvode-
njem konvolucijskih slojeva. Ideja je umjesto povezivanja piksela slike svaki sa sva-
kim, povezati piksel slike samo s njegovim lokalnim okruZenjem proizvoljne veli€ine.
Na taj nac¢in smanjujemo broj potrebnih parametara mreze, a omoguc¢avamo slojevima
da preciznije detektiraju lokalne znacajke ulaznih podataka. Konvolucijski slojevi naj-
prije su se koristili za problem klasifikacije slika, ali trenutno se koriste i za razne druge
probleme iz podrucja strojnog ucenja.

Definirajmo operaciju dvodimenzionalne matri¢ne konvolucije na jednostavnom
primjeru. Ulaz u model je matrica [ dimenzija [W x H]. Lokalnu povezanost os-
tvarujemo filtrima® [}, nau¢enim matricama dimenzija [Fyy x F] koje modeliraju
tezine povezanosti izmedu dva sloja. Uglavnom su filtri kvadratne matrice pa mo-
Zemo zapisati dimenziju filtra kao [F' x F']. Rezultat operacije je matrica O dimenzija
[W — F+1x H— F + 1] definirana Vx € [0, W — F|,Yy € [0, H — F] izrazom:

x4+ F-1y+F-1

Oy = Z Z Liyi Figrj—y (2.7)

=z j=y

Graficki primjer konvolucije dimenzije ulaza [5 x 5] uz filtar dimenzije [3 X 3]:

oj1]2
21210
oj1]2

Slika 2.3: Primjer filtra [3 x 3] [8]

3U stranoj literaturi esto se za filtar koristi izraz jezgra (engl. kernel)



Slika 2.4: Demonstracija konvolucije [8]

Na slici 2.4 prikazan je primjer konvolucije opisan formulom 2.7. Filtar sa kon-
kretnim vrijednostima prikazan je na slici 2.3.

Dimenzija filtra jedan je od hiperparametara konvolucijskog sloja, a uz nju moguce
je definirati i korak (engl. stride) konvolucije kao i nadopunjavanje nulama (engl. zero-
padding). Hiperparametri konvolucije utjeCu na dimenzije rezultantne matrice.

Korak S konvolucije govori nam za koliko mjesta klizemo filtar u horizontalnom
ili vertikalnom smjeru. Mogude je definirati razlicite vrijednosti za pojedini smjer
pomaka, ali u praksi se najcesce koriste jednake vrijednosti pomaka. Primijetite da ¢e
veéi korak rezultirati manjim dimenzijama rezultata konvolucije.

Nadopunjavanje P konvolucije vrsi se dodavanjem dodatnih elemenata vrijednosti
0. Ovaj postupak u praksi se najceScCe koristi za manipulaciju veliine rezultantne
matrice. Primjena P na matricu dimenzija [z X y] rezultirat ¢e proSirenom matricom
dimenzija [x + 2P x y+ 2P] ¢ijih €e prvih i zadnjih P redova i stupaca biti popunjeno
nulama. Ukoliko Zelimo oCuvati dimenziju ulaza, tj. da vrijedi dim(I) = dim(O) tada

postavljamo vrijednost P tako da vrijedi:

W+2P—F -1

s (2.8)
Hi2P-F _
S



ako je S > 1, odnosno tako da vrijedi:

2P-F+1=0
(2.9)
2P-F+1=0

akoje S = 1.

Opcenitije, ukoliko Zelimo osigurati da korak i proSirenje konvolucije ne preskoce
odredene redove i stupce, dovoljno je generalizirati formulu 2.8, tj. osigurati da vrijedi:
(W42P —-F)Y%S =0
(H+2P — F)%S = 0.

(2.10)

Ovaj uvjet osigurava da su svi redovi i stupci ulazne matrice ukljuceni u izlaz. Na slje-
decoj slici prikazana je konvolucija istovjetna primjeru 2.4 uz korak S = 2 i proSirenje
P=1:
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Slika 2.5: Demonstracija konvolucije (S # 1, P # 0) [8]

U ResNet arhitekuri koristi se dvodimenzionalna konvolucija koja operira nad ten-
zorom cetvrtog reda dimenzija (B,C,H,W), gdje je B veli¢ina grupe, C' broj kanala, a
H i W su visina, odnosno Sirina ulazne slike. Da pojasnimo, u ovom se slu¢aju koristi
dvodimenzionalni filtri na niz trodimenzionalnih podataka. Zapravo, isti dvodimen-

zinalni filtar je dijeljen izmedu svih kanala istovremeno. Postoji i opcija koriStenja

9



trodimenzionalne konvolucije, ali primijetite da Ce se tada broj parametara konvolucij-

skog sloja povecati za faktor C'.

10



3. Postupak ucenja

U ovom poglavlju opisani su osnovni koncepti ucenja neuronskih mreza, algoritam
propagacije pogreske unatrag (engl. error backpropagation) i hiperparametri postupka
ucenja.

Ucenje neuronske mreZe podrazumijeva postupak kojim mreZa mijenja vrijednosti
tezina i pomaka neurona kako bi mogla obaviti neki zadatak. Ako neuronske mreze
promatramo iz perspektive teorije strojnog ucenja, onda je jasno da teZine i pomaci
odgovaraju parametrima modela. Ucenje neuronskih mreza je vrlo kompleksna tema
i zato ¢emo se ograniCiti na ucenje mreza za klasifikaciju slika koriste¢i nadzirano
ucenje.

Ideja ucenja je prilagoditi parametre mreZe na nacin da funkcija gubitka bude mi-
nimalna. Ucenje se sastoji od viSe epoha. Tijekom jedne epohe mreza uci na Citavom
skupu podataka za ucenje. Svaka se epoha sastoji od iteracija. Nakon svake iteracije
racuna se iznos funkcije gubitka i na temelju nje se prilagodavaju parametri modela.

Svaka iteracija predaje mreZi grupu (engl. batch) slika na obradu. Izmedu slika u
jednoj grupi ne radi se postupak prilagodavanja parametara, ve¢ se samo racuna izlaz
mreZe s obzirom na slike. Odabir veli¢ine grupe jedan je od hiperparametara mreze i

direktno utjece na vrijeme potrebno za ucenje, ali i na tocnost modela.

3.1. Funkcija gubitka

Uloga funkcije gubitka jest odrediti pogresku predikcije mreze. Pogreska se racuna na
temelju dobivenog i Zeljenog izlaza (oznake). Funkcija gubitka racuna se za vrijeme
postupka ucenja nakon svake predikcije, a akumulira se tijekom predikcije jedne grupe.
Nakon grupne predikcije racuna se prosjecna pogreska s obzirom na varijable izlaza.
Odabir funkcije gubitka kojeg cemo koristiti moZe utjecati na konacan ishod uce-
nja. Za potrebe treniranja mreZa u ovom radu Koristi se gubitak unakrsne entropije
(engl. cross entropy loss). Gubitak unaktrsne entropije racuna se prema 3.1. Da bi-

smo razumjeli ovu jednadzbu potrebno je uvesti oznaku M koja predstavlja nas§ mo-
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del, oznaku C' koja predstavlja broj mogucdih klasa za problem klasifikacije, oznaku D
koji predstavlja skup oznacenih podataka (engl. dataset) oblika: [(xq, yo), .-, (Tn, Yn)],
gdje x; predstavlja ulazni podatak, a y; pripadajuéu ispravnu oznaku. U modelima za
klasifikaciju ulazi su slike predstavljene kao tenzor bitova, a oznake predstavljaju C-
dimenzionalni vektori gdje je ¢-ti element postavljen na vrijednost 1, a svi ostali ele-
menti su 0. Upravo taj i-ti element predstavlja oznacenu klasu. Ovakav nacin kodiranja
vrijednosti u stranoj literaturi naziva se one-hot encoding. Kona¢no, N koji oznaCava

broj podataka u D.
N

CE(M, D) = 3" ~log (P(Y = y) G.1)

=0
Izraz koji sumiramo zapravo predstavlja pogresku predikcije jedne slike. Izraz P(Y =
yi|z;) je aposteriorna vjerojatnost da se ulaz x; ispravno klasificirao u klasu ;. Da
bismo dobili ove vjerojatnosti potrebno je razmotriti izlaz modela.

Oznacimo slovom O izlazni vektor modela. To je C'-dimenzionalni vektor i sa-
drzi tzv. klasifikacijske bodove pojedinih razreda. Ovaj vektor moZemo pretvoriti u

vjerojatnost koristeci funkciju softmax koja je definirana kao:

softmax(0,1i) = (3.2)

i €70
Vi € [0,C — 1]. Primijetite da ¢e ova funkcija uvijek biti > 0, ali nikada nece prelaziti
vrijednost 1 jer je brojnik dio sume u nazivniku. Takoder, trivijalno je dokazati da
vrijedi -7 softmax(0,i) = 11 P(yiex U yizk) = P(yiek) U P(yizx) jer su klase
medusobno disjunktne. Zadovoljeni su aksiomi vjerojatnosti, a to znaci da je izlazni
vektor funkcije 3.2 vjerojatnost.

Sada se funkcija 3.1 moZe izraCunati jer su nam poznate aposteriorne vjerojatnosti
pojedinih klasa na za svaki izlaz modela. Primijetite da ¢e unakrsna entropija iznositi

0 ako su svi primjeri iz grupe ispravno predvideni.

3.2. Gradijentni spust

Cilj stohastickog gradijentnog spusta je minimizirati funkciju gubitka. Funkcija gu-
bitka je funkcija svih parametara mreze, pa je shodno tome gradijent funkcije gubitka
vektor parcijalnih derivacija po svim parametrima. Linearne pomake modela proma-
trati cemo kao teZine. Tada su parametri modela samo teZine w;. Broj teZina oznaciti

¢emo slovom N. Gradijent funkcije gubitka L sada moZemo izraziti kao:
oL oL .,

L=|—,.,—
v [8w17 ’0wN

(3.3)
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Promjenu vrijednosti funkcije gubitka sada moZemo aproksimirati kao:

ow; (3.4)
~ Aw - VL,

N
AL =~ Z oL - Aw;
i=0

gdje je Aw vektor pomaka pojedinih teZina.

Znamo da gradijent funkcije pokazuje smjer u kojem ta funkcija najbrze raste.
Shodno tome, mi Zelimo mijenjati teZine u smjeru u kojem ¢e funkcija najbrze pa-
dati, tj. suprotno od gradijenta. Jasnije reCeno, Zelimo da izraz 3.4 poprima negativnu
vrijednost za svaku naSu promjenu tezina. Vektor pomaka tezina tada je prikladno
definirati na sljedeci nacin:

Aw = —nVL. 3.5)

Nadalje, sada aproksimacija promjene vrijednosti funkcije gubitka iznosi:
AL ~ —n||VL|J. (3.6)

Znamo da je norma vektora uvijek pozitivna i stoga cemo uz pozitivnu konstantu 7,
osigurati da se vrijednost funkcije L uvijek smanjuje.

Konstantu 1 nazivamo stopa ucenja jer upravo ovaj hiperparametar modela odre-
duje iznos prilagodavanja teZina. Bitno je da bude postavljen na prikladne vrijednosti.
Ukoliko je n prevelika, postupak ucenja ne mora konvergirati i moguce je da model
uopce nece ucliti. Primijetite, ako je konstanta 7 prevelika viSe nece vrijediti tvrdnja da
¢e se funkcija L uvijek smanjivati naprosto zbog loSe aproksimacije. S druge strane,
ako je stopa uCenja premala tada e uCenje trajati predugo. Stopa ucenja obicno je mali
pozitivni broj reda veli¢ine 1072

Konac¢no, dolazimo do zakljucka da ako tezine modela mijenjamo prema izrazu
3.5 tada bi uz prikladnu konstantu 7 vrijednost funkcije gubitka L trebala konvergirati
prema 0. Svaka tezina modela prilikom gradijentnog spusta promijeniti ¢e se prema

izrazu:

W =% — VL. (3.7)

Spomenimo da je ovo temeljni algoritam gradijentnog spusta, a danas postoje

mnoge tehnike kojima se ovaj postupak moZe poboljsati.

3.3. Algoritam propagacije pogreske unatrag

Propagacija pogreske unatrag je algoritam za ucenje neuronskih mreza koji koristi gra-

dijentni spust za podeSavanje parametara modela.

13



Prema izrazu 3.3 vidimo da je gradijent funkcije gubitka zapravo funkcija svih
parametara modela. Za primjenu u slojevitim neuronskim mrezama potrebno je para-
metre podijeliti po slojevima. Redni broj sloja u mreZi oznacit ¢emo sa [, a redni broj
aktivacije u tom sloju oznacit ¢emo sa i. Takoder, slovom j oznacit ¢emo redni broj ak-

tivacije u sloju [ — 1 s kojom je povezana i-ta aktivacija u [-tom sloju. Formalno, takve
@
i
. Tako zapisan vektor je j-dimenzionalan, gdje j predstavlja broj aktivacija u

teZine zapisujemo u obliku w

kao "

i
proSlom spoju koje teZina povezuje sa i-tom aktivacijom [-tog sloja.

Definirajmo zj(.l) i yj(l) kao izlaz j-tog elementa [-tog sloja prije aktivacije, odnosno

kao vrijednost aktivacijske funkcije na z](-
aktivacije u [-tom sloju zapisati na sljedec¢i nacin:

Takoder, u vektorskom obliku ovo moZemo zapisati

Y. Sadaizraz 2.2 moZemo poop(iti i izlaz j-te

gy = 1(z)"), (3.8)
gdje f predstavlja aktivacijsku funkciju, a z](-l) predstavlja umnozak vektora teZina j-tog
elementa sloja [ i vektora izlaza povezanih elemenata sloja [ — 1.

Primijetite da aktivacije sloja [ ovise o svim prijaSnjim parametrima s kojima su

direktno ili indirektno povezani. Dakle, imamo situaciju u kojoj trebamo izraCunati
O
Z?] ’
s kojima je povezan, koji opet ovise o parametrima ranijeg sloja i tako

parcijalnu derivaciju funkcije gubitka u ovisnosti o parametru w

(-1
metrima wg )

koji ovisi o para-

sve do ulaznog sloja. Naivni pristup racunanju ovakvih izraza bio bi neucinkovit jer bi
lanci derivacija bili veliki, a veliki broj operacija bi se ponavljao. Algoritam propagira-
nja pogreske unatrag omogucuje nam da se racunanje potrebnih parcijalnih derivacija
izvrSava u linearnom vremenu.

Za provedbu algoritma prvo je potrebno odrediti pogreske izlaznog sloja prema

izrazu:
o oL
<j
l
~or oy
B 8y(l) . 920 59
J J
_ oL ()
©) 3
ayj

Pogresku i-tog neurona u [-tom sloju mreZe raCunamo kao umnoZak derivacije ak-
tivacijske funkcije tog neurona i tezinske sume pogresaka neurona kojima on Salje svoj
izlaz [22]. Dakle, pogreske nekog sloja moZemo izraziti pomodéu pogreSaka sljedeéeg

sloja. Sada moZemo zapisati preoblikovati izraz 3.9 u:

5(}) _ f/(z(l)) o (wl—i-l)T(sH-l’ (3.10)

J J
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gdje © predstavlja hadamardov produkt nad dva vektora ((a ® b); = (a; - b;)). Primi-
jetite da ¢emo prilikom raCunanja pogreSaka slojeva morati slojeve obilaziti od kraja
prema pocetku.

Konacno, sada moZemo izraCunati nove vrijednosti parametara modela prema iz-

razu.
o W) oL
Wij = Wiz — 1" PCEY
W; (3.11)
—uff =080,

Vrijednosti zi(l) i yy) vec su izraCunate tijekom evaluacije modela rezultata i te se

vrijednosti privremeno spremaju kako bi se ponovno iskoristile za racunanje gradi-

jenta.
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4. Gusto povezani konvolucijski modeli

Gusto povezani duboki konvolucijski modeli trenutno postizu state-of-the-art rezultate
u podrucju klasifikacije slika. Ovakvi modeli uvode novi nacin povezivanja slojeva
koristeci tzv. preskocne veze (engl. skip-connections). Na ovaj nacin, izlaz nekog sloja
mreZe moguce je povezati na nekoliko razlicitih slojeva. Zabranjene su povratne veze
(iz sloja l u sloj k, k < ). Ovime smo osigurali da ne izademo iz domene unaprijednih
neuronskih mreZa. Konceptualna shema gusto povezanih modela na vrlo visokoj razini

apstrakcije moZe izgledati ovako:

y

* o o — /> @ @& @

Sloj i Sloj i+1 Sloj i+2 Sloj i+3

Slika 4.1: Shema gusto povezanog modela.

Ovakve arhitekture pospjeSuju protok gradijenta tijekom ucenja. Prema [12] mreza
koja se sastojala od ~ 19.4 milijuna parametara u 1202 sloja uspjesno je naucila klasi-
ficirati na skupu podataka CIFAR-10 sa pogreskom od 7.93% na skupu za testiranje.

Primijetite da neki sloj ¢ ima jednak broj teZina kao i u obi¢noj mreZi. Razlog tome
jest taj da izlazi prethodnih slojeva ne ulaze u i-ti sloj svakih zasebno veé se spajaju
na odredeni nacin. Nacin spajanja izlaza slojeva koji su povezani na sloj ¢ ovisi o
konkretnoj arhitekturi.

Medu popularnijim gusto povezanim arhitekturama danas su DenseNet i ResNet.
Obje arhitekture sastoje se od povezanih blokova koji se slazu u dubinu do Zeljenog
broja slojeva. Razlika izmedu ove dvije dvije mreZe upravo su sastavni blokovi, tj.

medusobna povezanost slojeva u takvim blokovima.
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DenseNet definira blokove koji se interno sastoje od L slojeva. Sloj jednog bloka
zapravo su dvije ulancane konvolucije dimenzija [1 x 1] i [3 x 3]. Svaki se sloj povezuje
sa svim slojevima unutar istog bloka koji su ispred njega. Na taj nacin, u svakom bloku
nastaje @ veza izmedu slojeva. Spomenimo kako se spajanje izlaza slojeva vrsi
konkatenacijom istih u dubinu.

ResNet svoje blokove definira nesto jednostavnije. Svaki blok sastoji se od ko-
nacnog broja rezidualnih jedinica. Razvijene su dvije vrste rezidualnih jedinica. Prvu
vrstu (slika 4.2a) nazivamo originalnom rezidualnom jedinicom jer se predloZena za-
jedno sa samom ResNet arhitekturom u [12]. Drugu vrstu (slika 4.2b) nazivamo rezi-
dualnom jedinicom identiteta jer dobiveni ulaz ne provlaci kroz aktivacijsku funkciju,
ved se direktno prenosi na izlazno zbrajalo. Prema [13] ResNet1001 mreZa je koristeci
rezidualnu jedinicu identiteta smanjila pogresku na skupu za testiranje za 2.69 postot-
nih bodova. Spajanje izlaza je u ovom slucaju trivijalno jer imamo samo 2 sloja koji se
spajaju zbrajanjem. Pritom je bitno da slojevi preko kojih se proteze preskocna veza

zadrze dimenzionalnost ulaza kako bi se na kraju mogli zbrojiti.

X;
X; \
\ [ Batchnorm2D |
[ Convolution |
RelU
[ Baichnorm2D | | |
| Re'LLU | [ Convolution ]
. [ Batchnorm2D |
| Convolution | 'L
[ Batchnorm2D ] | RelU |
¥ 'L |
o [ Convolution ]
b4
| RelU | +
Xis1* Xis+1

(a) Originalna rezidualna jedinica  (b) Rezidualna jedinica identiteta

Slika 4.2: Rezidualna jedinice.
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5. Kvantizacija

Kvantizacija je matematicki postupak kojim pretvaramo realne vrijednosti u cjelo-
brojne ili u vrijednosti ogranic¢ene preciznosti. U ovom poglavlju opisana je motivacija

primjene ovog postupka, kvantizacijska funkcija i pogreska kvantizacije.

5.1. Zasto kvantizacija?

Kvantizaciju u raCunarstvu opéenito koristimo za pohranu numerickih vrijednosti. Za
spremanje decimalnih brojeva u ra¢unalnu memoriju koristi se medunarodni standard
IEEE-754.! Ovim je standardom specificiran postupak pretvorbe cijelih brojeva u re-
alne 1 obrnuto, kao i odgovarajuce racunske operacije. Spomenute postupke pretvorbe
mozemo takoder promatrati kao kvantizaciju. Takoder, ovaj postupak je nuzan za po-
hranu iracionalnih brojeva (npr. 7, €).

Neuronske mreZe izrazito su zahtjevne u vidu memorije i racunanja. Modeli koji
predstavljaju stanje tehnike koristili su nekoliko desetaka milijuna parametara, dok je
za zakljuc€ivanje bilo potrebno nekoliko desetaka milijardi FLOP-a (engl. floating point
operation)[5]. Potreba za ve¢im modelima u stalnom je porastu i to nas dovodi do
koriStenja postupka kvantizacije u neuronskim mreZama. Ukratko, ideja je zamijeniti
decimalne brojeve prirodnim brojevima kako bi se smanjila potreba za memorijom i
omogudile u¢inkovitije ratunske operacije. Pritom je potrebno na odgovarajuci nacin

provesti samu kvantizaciju kako bi mreZa izgubila $to manje toCnosti.

5.2. Kvantizacija u radnom okviru PyTorch

PyTorch je radni okvir otvorenog koda (engl. open-source framework) koji se Koristi
za razvoj modela strojnog ucenja. Njegove glavne funkcionalnosti su automatsko di-

ferenciranje i transparentno izvodenje na NVidia i AMD grafickim karticama. Postoje

Thttps://ieeexplore.ieee.org/document/4610935
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sluZzbene verzije radnog okvira za jezike C++, Java i za Python koji ¢e se koristiti u
ovom radu. Glavna prednost PyTorcha je izvrsna organizacija koja pogoduje brzom
prototipiranju.

Za potrebe eksperimentalne provedbe koristiti ¢emo modificirani izvorni kod mreZne
arhitekture ResNet. Kao ulazne podatke koristiti cemo skup slika CIFAR-10 koji sa-
drzi 60000 ispravno oznacenih slika dimenzija 32 x 32 piksela podijeljenih u 10 klasa.
Skup podataka javno je dostupan?, a za preuzimanje direktno iz Python skripte moguce
je koristiti 1 gotov modul datasets iz paketa forchvision.

Sve mreZne arhitekure u okviru PyTorch koriste tip FP32 za pohranu decimalnih
vrijednosti. Pomoc¢u kvantizacije ¢emo sve ili barem neke od operanada prebaciti u
INTS oblik koji koristi 4 puta manje memorije, a procjenjuje se da su operacije nad
tenzorima cijelih brojeva okvirno 2 do 4 puta brZe od operacija nad tenzorima deci-
malnih brojeva. Stvarno ubrzanje ovisit ¢e o uredaju na kojem izvodimo zakljucivanje.

Kvanitizacija u PyTorch-u u trenutku pisanja jos je u beta fazi razvoja i u ovom tre-
nutku podrzava samo kvantizaciju na ARM i x86, tj. dinamicka i stati¢ka kvantizacija
nisu moguce na grafickim procesorima, dok se modeli koji tijekom ucenja simuliraju
kvantizaciju mogu prebaciti na graficki procesor koriste¢ci CUDA API. Dinamicka i
staticka kvantizacija mogu se prebaciti na graficki procesor koriste¢i TensorRT API.

U ovom radu razmotrit ¢e se dinamicka, staticka i naucena kvantizacija (engl. Qu-
antization Aware Training, QAT). Sva tri oblika kvantiziranja obavljaju se nakon tre-

ninga mreze.

5.2.1. Kvantizacijska funkcija

Za potrebe primjera definirajmo jednostavnu kvantizacijsku funkciju ¢) : R — Z na
sljedeci nacin:

Q= {x%—%J (5.1)

Ovako definirana funkcija zapravo je funkcija zaokruZivanja brojeva na najblize cijelo.

Graficki prikaz izgleda ovako:

https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Slika 5.1: Graficki prikaz funkcije. 5.1

1z grafickog prikaza jednostavno moZemo utvrditi da ) nije injektivna. Bududi da
funkcija za viSe razlicitih ulaza moZe dati isti izlaz, provodenje kvantizacije rezulti-
rati ¢e gubitkom dijela informacije o stvarnoj vrijednosti nauc¢enih parametara modela.
Gubitak informacije konkretno nastaje zaokruZivanjem decimalne vrijednosti, a rezul-
tirat Ce tzv. kvantizacijskom pogreSkom (koristi se joS 1 naziv kvantizacijski Sum) koja
iznosi upravo onoliko koliko smo oduzeli zaokruZivanjem.

Funkcije poput funkcije 5.1 ¢esto nam nisu od velike koristi u praksi. Kako bi iz-
vukli maksimalnu dobit od postupka kvantizacije potrebno je ograniciti raspon brojeva
koji ¢ine kodomenu kvantizacijske funkcije. U tom slucaju moramo takoder ograniciti
i ulazne vrijednosti.

Pokusajmo sada konstruirati funkciju koja ima opisana svojstva. Mapiranje sa

ogranicenim rasponom i proizvoljnim pomakom graficki je prikazano na slici 5.2.
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FP32min *min 0 *max FP32pax

Y

F 3

Cmin nultocka Omax

Slika 5.2: Model kvantizacijske funkcije.

Promotrimo sliku 5.2. Vrijednosti i, 1 Zma, predstavljaju minimalnu odnosno
maksimalnu vrijednost u tenzoru kojeg kvantiziramo. @,,;, i Qe predstavljaju ras-

2B-198-1 _ 1] za predzna-

pon kodomene kvantizacijske funkcije koji ¢e iznositi [—
ene (engl. signed) tipove, odnosno [0,25 — 1] za tipove bez predznaka (engl. unsig-
ned). Definirajmo konstantu B = 8 koja predstavlja broj bitova potreban za prikaz
kodomene kvantizacijske funkcije. Za pohranu cjelobrojnih vrijednosti moZemo ko-
ristiti tipove sa i bez predznaka. Konacno, definirajmo sada varijablu faktor:
Qe = Quin

Tmaz — Tmin

faktor = (5.2)

Vrijedi spomenuti kako je poZeljno da raspon ulaznih vrijednosti 2,4 — T bude
¢im manji kako bi i sama kvantizacijska greska bila manja. ZapiSimo sada kvantiza-

cijsku funkciju Q! kao:
Q" (z) = zaokruzi(x - faktor). (5.3)

Medutim, ovakva funkcija daje Zeljeni rezultat samo ako je raspon ulaznih vrijed-
nosti simetri¢an, $to Cesto nije slucaj. Kako bismo rijesili ovaj problem, u funkciju

dodajemo linearni pomak nultocka:
nultocka = Quin — za0kruzi(x,,, * factor) (5.4)

@Q*(x) = zaokruzi(x * factor + nultocka). (5.5)
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Primijetite da je tako definiran linearni pomak uvijek cjelobrojan i govori nam u
koju ¢e se vrijednost preslikati 0. Zbog toga ne nastaje kvantizacijska greska prilikom

kvantiziranja broja 0:

Q(0) = zaokruzi(0 * faktor + nultocka)
= zaokruzi(nultocka) (5.6)

= nultocka.

Kvantizacijsku pogresku Zelimo izbjeci specificno za broj 0 zato Sto se u konvolu-
cijskim slojevima Cesto koristi operacija dopunjavanja (engl. padding) matrica upravo
brojem 0. Ukoliko bi se kvantizacijska pogreska dogodila prilikom kvantiziranja na-
dopune, semantika modela mogla bi biti izmijenjena.

Na kraju, potrebno je definirati i ponaSanje funkcije kada se na ulazu u kvantiza-
cijsku funkciju pojavi = za kojeg vrijedi & < Zynin||T > Tmae. Ovaj sludaj je nemogué
kod dinamicke kvantizacije jer se ulazi u dinamicki kvantizirani sloj kvantiziraju prili-
kom izvodenja pa je ulazni vektor upravo onaj prema kojemo odredujemo vrijednosti
Tomin 1 Tmin. Zbog toga, u dinamickoj kvantizaciji dovoljno je koristiti funkciju 5.5. U
slucaju staticke 1 naucene kvantizacije ovo teoretski moZe biti slucaj jer se parametri
odreduju na temelju vrijednosti iz skupa za treniranje. Ulazne vrijednosti u tom slucaju
nisu unaprijed poznate i moramo uzeti u obzir moguca odstupanja od skupa za treni-
ranje. Primijetite, ukoliko bi se na ulazu pojavila vrijednost koja je izvan definiranog
raspona, kvantizacijska funkcija dala bi rezultat koji nije moguce prikazati sa B bi-
tova i dogodio bi se preljev (engl. overflow). U svrhu rjeSavanja tog problema definirat

¢emo sljedecu funkciju:
min, T < min
ogranici(x, mz’n, max) = max, T > mazx (57)
x, min < r < max

Kvantiziranje vrijednosti izvan definiranog raspona rezultirati ¢e nesto veCom gre-
Skom, ali to je jo$ uvijek puno bolje nego da se dogodi preljev. Zavr$no, naSu kvanti-

zacijsku funkciju @ : R — [Qumin, @maz] moZemo zapisati kao:
Q(z) = ogranici(zaokruzi(x * factor + nultocka), Qmin, Qmaz) (5.8)

Ovakva se funkcija koristi za kvantiziranje tenzora u radnom okviru PyTorch. Spo-
menimo kako PyTorch kod viSekanalnih ulaza podrzava kvantiziranje svih dimenzija
istim parametrima ((engl. per-tensor)) i kvantiziranje svake dimenzije zasebnim para-

metrima ((engl. per-channel)) koje obicno rezultira boljom to¢nos¢u modela.
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5.2.2. Dinamicka kvantizacija

Najjednostavniji oblik kvantizacije u PyTorch-u je dinamicka kvantizacija. Ideja je
kvantizirati teZine modela prije, a aktivacije tijekom vremena izvodenja. Memorijsko
zauzece tezina svakog dinamicki kvantiziranog sloja smanjit ée se x4. Potrebno je za
svaki sloj koji Zelimo dinamicki kvantizirati odrediti parametre kvantizacije faktor i
nultocka 1 na kraju kvantizirati teZine tog sloja. Pogledajmo razliku izmedu izvornog

i dinamicki kvantiziranog potpuno povezanog sloja:

TeZine neurona Pragovi neurona

FP32 FP32
Aktivacije
prethodnog sloja Izlaz
FP32 FP32
| :> Potpuno povezani sloj :>
(a) Prije
TeZine neurona Pragovi neurona

INT8 FP32

Aktivacije
prethodnog sloja v Izlaz
FP32 FP32

| :> Potpuno povezani sloj :>

(b) Poslije

Slika 5.3: Ucinak dinamicke kvantizacije.

Na slici 5.3a prikazan je model obi¢nog nekvantiziranog sloja kakvog susre¢emo u
praksi. Vidljivo je da su parametri modela pohranjeni u FP32 preciznosti. Na slici 5.3b
plavom bojom oznacene su teZine sloja koje su dinamicki kvantizirale u INT8 format.
Primijetite da su kvantizirane samo teZine sloja $to nam jo$ uvijek ne omogucuje efi-

kasno u INT8 preciznosti. Dakle, kako bi se postiglo ubrzanje potrebno je kvantizirati
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i ulaze pojedinih slojeva, a to jedino moZemo uciniti prilikom izvodenja, jer za razliku
od tezina, ulazi u mreZu nisu unaprijed poznati. U dinamicki kvantiziranim mreZama
kvantiziraju se one aktivacije slojeva iza kojih neposredno slijedi dinamicki kvantizi-
ran sloj. Kvantizirani ulazi u sloj omogucuju mnoZenje matrica u INTS8 aritmetici, Sto
¢e, ovisno o arhitekturi i podsustavu za matri¢nu aritmetiku, znacajno ubrzati matri¢no
mnoZenje. Na slici 5.4 prikazan je dinamicki kvantiziran potpuno povezani sloj nepo-
sredno prije raunanja njegovog izlaza. Uocite da je tada omoguéena INTS aritmetika

za mnoZenje teZina neurona i aktivacija prethodnog sloja.

Tezine neurona Pragovi neurona
INT8 FP32

Aktivacije
prethodnog sloja v 1zlaz
INT8 FP32

[ > Potpuno povezani sloj :>

Slika 5.4: Dinamicki kvantizirani sloj u izvodenju

Vazno je primijetiti kako kvantizacija ulaza dinamickih slojeva trosi odredeno vri-
jeme. Naime, potrebno je za svaki ulazni tenzor koji se kvantizira prona¢i minimalnu
1 maksimalnu vrijednost (kompleksnost O(n)) i izraCunati faktor i nultocka Sto moze
biti poprili¢no skupa operacija. Na kraju, kvantizaciju treba i izvesti te definitivno ne

mozemo zanemariti vremenski trag kvantiziranja za vrijeme izvodenja.

5.2.3. Staticka kvantizacija

Staticka kvantizacija uz teZine kvantizira i aktivacije slojeva. Kao Sto je ve¢ spome-
nuto, aktivacije modela ovise o njegovom ulazu i nisu nam unaprijed poznate. Kako
onda moZemo kvantizirati neSto $to nam je nepoznato? Odgovor lezi u postupku ka-
libracije mreZze. Naime, pretpostavljamo da ¢e skup za treniranje mreZe sadrZavati
podatke koji su vrlo sli¢ni onima na kojima ¢e mreZa provoditi zakljuCivanje. Nakon
treninga mreZe u raCunski graf dodaju se promatraci (engl. observers) koji ¢e tijekom
faze kalibracije promatrati vrijednosti koje se pojavljuju na izlazima pojedinih aktiva-

cija. U najjednostavnijem slucaju promatraci Ce traziti samo minimalne i maksimalne
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vrijednosti pojedinih slojeva, ali postoje i sloZeniji promatraci koji odreduju parametre
na drugaciji nacin. Nakon $to smo u model dodali promatrace kroz mrezu jednom pro-
pustimo cijeli skup za treniranje kako bi promatraci izraCunali potrebne parametre za
kvantizaciju. Nakon kalibracije, model pretvaramo u kvantizirani model na nacin da su
sve teZine kvantizirane, a aktivacije se kvantiziraju tijekom izvodenja ali uz prethodno
poznate parametre faktor i nultocka koje su promatraci spremili u svaki od slojeva.

Staticka kvantizacija ne provodi kvantizaciju tijekom zakljucivanja Sto cjelokupni
postupak Cini znatno brzim. Takoder, za razliku od dinamicke kvantizacije gdje je
bilo moguce kvantizirati samo potpuno povezane slojeve, kod staticke kvantizacije
nemamo ogranicenja na vrstu podrzanih slojeva, tj. svi slojevi imaju podrzanu vlastitu
INTS inacicu. Primijetite da ¢e se kvantizirati sve teZine pa ¢e se veli¢ina modela
smanjiti x4.

Glavni problem staticke kvantizacije je taj da moramo raditi intervenciju u pro-
gramskom kodu mreze koju kvantiziramo. Tocnije, potrebno je umetnuti po jedan
pomo¢ni sloj za kvantiziranje na ulazu i dekvantiziranje na izlazu mreZe. Takoder, kao

nedostatak ove metode moZzemo smatrati i potrebnu kalibraciju na skupu za treniranje.

5.2.4. Naucena kvantizacija

Naucena kvantizacija funkcionira sli¢no statickoj kvantizaciji, osim $to ne zahtjeva po-
sebnu kalibraciju 1 u praksi obi¢no rezultira manjim gubitkom to€nosti. Ova metoda
podrazumijeva dodavanje "promatraca" u model prije postupka treniranja. Ideja je
simulirati ucinke kvantizacije, ali operacije izvrSavati u FP32 aritmetici kako bi zadr-
Zala toCnost za vrijeme treniranja. Ovo moZemo simulirati na nacin da svaku aktivaciju
(osim izlazne) provu¢emo kroz laznu kvantizaciju (engl. fake quantization). Za potrebe
pojasnjenja postupka lazne kvantizacije definirajmo funkciju dekvantizacije D(x) na
sljedeci nacin:

& — nultocka

D(x) = faktor

Lazna kvantizacija kvantizirat ¢e aktivaciju, obavijestiti o tome odredene promatrace

(5.9)

dekvantizirati vrijednost natrag u FP32 oblik, tj. poziva se funkcija D(Q(x)). Primi-
jetite da ne vrijedi sljedeca relacija: Vo (D(Q(z)) = x), tj. da funkcija 5.9 ne vraca
tocnu vrijednost koju smo imali na ulazu u laznu kvantizaciju. Ovim postupkom mo-
delu pruzamo priliku da se prilagodi na kvantizacijski Sum. Glavna prednost naucene
kvantizacije je da ne zahtjeva zasebnu kalibraciju modela, ve¢ se ona vr$i samim trenin-
gom. Ukoliko se prilikom treninga koriste transformacije za uveéanje ulaznog skupa

podataka tada ova metoda kvantizacije moZe rezultirati boljom to¢noscu od staticke
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kvantizacije jer se kalibracija vr§i na veCem skupu ulaznih vrijednosti.
Nakon treninga model se pretvara u kvantizirani model i koristi se na identican

nacin kao 1 staticki kvantizirani model.

5.3. Kbvantizacija na grafickom procesoru

PyTorch trenutno podrZzava samo izvodenje modela naucene kvantizacije na grafickom

procesoru koriste¢i CUDA API, a ne podrZava dinamicku i staticku kvantizaciju.

5.3.1. ONNX

Open Neural Network Exchange je standardni format modela strojnog ucenja koji omo-
gucuje interoperabilnost izmedu brojnih radnih okvira za razvoj neuronskih mreza. Uz
tako definiran format potrebno je svakom od podrzanih radnih okvira definirati pos-
tupak pretvorbe modela u ONNX format, ali i postupak pretvorbe iz ONNX-a u mo-
del kompatibilan sa radnim okvirom. Na taj su nacin razvojni inZenjeri liSeni okova
koriStenja jednog radnog okvira i moguce je kombinirati mogucnosti razlicitih rad-
nih okvira koje ONNX podrzava. ONNX API dio je PyTorch radnog okvira (modul
torch.onnx) stoga nije potrebna posebna instalacija.

Na$ model neuronske mreZe pretvorit éemo u ONNX format kako bismo zakljuci-

vanje mreZe mogli pokrenuti u TensorRT izvr§nom okruZenju.

5.3.2. TensorRT

TensorRT je skup razvojnih alata (engl. software development kit, SDK) koji su foku-
sirani na optimiranje postupka zakljucivanja dubokih neuronskih mreza. Cilj je ucitati
ONNX model, optimizirati racunski graf i pokrenuti zaklju€ivanje u izvr§nom okruZe-
nju TensorRT. Optimiranje racunskog grafa TensorRT provodi prilikom gradnje izvrs-
nog okruZenja, a u ovom postupku provodi se fuzija slojeva i odbacivanje, reorganiza-
cija ili kombiniranje raCunskih operacija. Takoder, provodi se i prijevremena evaluacija
konstanti (analogno constexpr direktivi iz C++11). Izrada optimizacijskog plana traje
i do nekoliko minuta, ali je omogucena njegova serijalizacija bi ga mogli koristiti prili-
kom viSestrukog pokretanja izvrSnog okruzenja. Spomenimo kako optimizacijski plan
specifiCan s obzirom na platformu, modela grafickih procesora i verzije TensorRT-a, tj.

nije portabilan.
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Izvr$no okruZenje TensorRT moZemo pokrenuti u koriste¢i njegov C++ ili Python

API, ali i zasebno iz komandne linije Sto ga ¢ini pogodnim za izvedbu u praksi.
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6. Eksperimentalni rezultati

Cilj eksperimenta je usporediti brzinu 1 to¢nost kvantiziranih modela u odnosu na re-
ferentni FP32 model. Takoder, izvodenjem u TensorRT izvrSnom okruZenju pokazuje
se ucinak optimizacije raunskog grafa. Za provedbu koristi se mreza ResNet18 koja
rjeSava problem klasifikacije slika na skupu podataka CIFAR-10.

Postupak ucenja mreze proveli smo za referentni model te smo naucene parametre
spremili kako bismo ih koristili prilikom instanciranja modela ostalih modela. Model
naucene kvantizacije trenirali smo ispocCetka kako bi promatraci ¢im tocnije izraCunali
potrebne parametre.

Za potrebe kvantizacije koristili smo MinMax promatra¢ koji raCuna faktor 1 nul-
tocka prema 5.2, odnosno 5.6. Trenutno je podrZzano kvantiziranje aktivacija u tip
torch.quint8 1 kvantiziranje tezina u torch.qint8§.

U mjerenjima smo simulirali situaciju iz prakse postavljanjem veli¢ine grupe na 1
(svaka slika evaluira se zasebno). Prilikom mjerenja koristimo tehniku zagrijavanja
mreZe kako bi se proveli eventualni inicijalizacijski postupci na GPU koji znaju potra-
jati 1 do nekoliko sekundi. Te postupke potrebno je obaviti kad je GPU u stanju niske
potroS$nje energije. Ovakve postupke ne Zelimo myjeriti te zatim prije svakog mjerenja
kroz mreZu provu¢emo nekoliko nasumic¢nih ulaza kako bismo simulirali opterecenje.

Svako mjerenje izvedeno je u 10000 iteracija, a kao rezultat uzimamo prosjecno
vrijeme izvodenja i ukupnu akumuliranu to¢nost. Rezultati svih mreZa dobivenu su na
temelju jednakih slika kako bismo mogli medusobno usporedivati to¢nosti.

Algoritam za mjerenje vremena zadan je sljede¢im pseudokodom:
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Algoritam 1 Mjerenje prosjecnog vremena zakljucivanja i to¢nosti

Ulaz: T" — skup podataka za testiranje.
Izlaz: t, toCno — prosjecno trajanje zakljucivanja i tocnost.
tocno, t :=0
ukupno := duljina(7")
uredaj := CUDA Il CPU
za svaki (slika, oznaka) € T
sinkroniziraj_uredaj()
to < ocitaj_vrijeme()
prenesi(slika, uredaj)
predikcija <— model(slika)
prenesi(predikcija, CPU)
sinkroniziraj_uredaj()
t < ocitaj_vrijeme()
t < t+(t; — to)
tocno < tocno + (predikcija == oznaka)
t <— t/ukupno
to¢no < to¢no/ukupno

vrati (t,to¢no)

Navedeni algoritam koristi za mjerenje na CPU i GPU. Funkcija sinkroniziraj_uredaj()
je blokirajuca funkcija koja ¢eka da se izvrSe svi zadaci na uredaju. Ona na CPU nece
imati nikakav efekt, a kod obrade na grafickom procesoru pricekati ¢e da zavrsi obrada,
tj. prijenos podataka s graficke kartice na CPU. Funkcija prenesi(podaci,uredaj) pre-
nosi podatke iz procesorske memorije u memoriju uredaja. Ako je uredaj sam procesor
tada ova funkcija nema efekta, a kod graficke kartice dogada se prijenos na njezinu in-
ternu memoriju.

Eksperimentalni rezultati dobiveni su u okruZenju opisanom u tablici 6.1. Svi pro-

vedeni eksperimenti mogli bi dati drugacije rezultate u drugim okruZenjima.
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Tablica 6.1: Opis izvr$nog okruzenja

Operacijski sustav | Ubuntu 20.04.02 LTS
Jezgra OS-a 5.8.0-55-generic
Procesor Intel Core 15-8250U
Graficka kartica NVidia GeForce MX150
Driver 465.19.01

Python 3.8.5

PyTorch 1.8.1

CUDA 11.1

PyCuda 2020.1

ONNX 1.8

TensorRT 7234

Tablica 6.2: Rezultati eksperimenata

Model Veli¢ina | To¢nost| A, CPU GPU
(MB) (Intel 15-8250U) | (GeForce MX150)

Referentni | ~ 44.81 | 82.90%| 0% 10.992 ms 8.146 ms

Dinamicki | =~ 44.79 | 82.93%| +0.03% | 11.110 ms -

kvantiziran

Staticki ~ 11.40 | 80.78%| -2.12% | 6.027 ms -

kvantiziran

Naucena ~ 11.31 | 82.76%| -0.14% | 5.937 ms -

kvantizacija

Referentni | ~ 44.81 | 82.90%| 0% - 2.358 ms

(TensorRT)

U tablici 6.2 prikazani su dobiveni rezultati mjerenja. Veli¢ina modela mjerena je
veli¢inom svih parametara modela. Vrijednost A,.. predstavlja odstupanje to¢nosti od
referentnog modela.

Zanimljivo je opaziti da je dinamicki kvantizirani model sporiji od obi¢nog FP32
modela. Razlog tome je spomenuto kaSnjenje koje se dogada prilikom dinamickog ra-
cunanja parametara kvantizacije. Jedini potpuno povezani sloj je izlazni sloj koji sadrzi
samo 10 elemenata pa se zato viSe isplatila FP32 artimetika. Takoder, vidljivo je da se

veli¢ina modela smanjila samo za ~ 20kB S§to odgovara ukupnoj veli€ini parametara
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kvantiziranog sloja, dok su parametri ostalih slojeva ostali nepromijenjeni. Bilo bi za-
nimljivo isprobati dinamicki kvantizirani sloj sa viSe elemenata (npr. kod klasifikacije
na ImageNet podatkovnom skupu zadnji sloj ima 1000 elemenata).

Vrijedi spomenuti kako su staticka i naucena kvantizacija postigle zadovoljavajuce
ubrzanje za faktor ~ 1.83.

Ipak, najvece ubrzanje dobili smo koriStenjem referentnog FP32 modela Cije se
zakljuCivanje izvodi u optimiranom TensorRT okruZenju. IzvrSava se gotovo 3.5 puta
brZze od obicnog modela na grafickoj kartici. Zapanjujuca je Cinjenica da je interven-
cija programera u ovom slu¢aju minimalna, tj. sve potrebne optimizacije proveo je
TensorRT na temelju raCunskog grafa nase mreZze.

Najbolje ubrzanje mogli bismo postiéi koristeéi staticku kvantizaciju u TensorRT-
u. Problem kod izvodenja staticke kvantizacije u TensorRT-u je taj Sto nemamo gotov
mehanizam promatraca ve¢ je potrebno napisati vlastite mehanizme kalibracije slojeva

za staticku kvantizaciju.
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7. Zakljucak

Postupak kvantizacije definitivno moZe ubrzati postupak zakljucivanja neuronskih mreza
do nekoliko puta. Brzina moze igrati ulogu u sustavima koji trebaju real-time obradu
podataka. Prema tome, ovaj postupak moze se iskoristiti u industriji za probleme gdje
se mogu tolerirati manji gubitci to¢nosti. Pokazalo se da se izvodenje na GPU mozZe
dodatno ubrzati pomocu vanjskih optimizatora.

Kao nastavak ovog rada bilo bi prikladno isprobati veée podataka i dublje mreze.
Takoder, bilo bi zanimljivo isprobati staticku kvantizaciju u okviru TensorRT-a koja bi

trebala dati maksimalne performanse.
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Kvantizacija konvolucijskih modela za raspoznavanje slika

Sazetak

Raspoznavanje slika vaZzan je zadatak raCunalnog vida s mnogim zanimljivim pri-
mjenama. Trenutno stanje tehnike koristi duboke modele koji se uce s kraja na kraj.
NaZalost, velika racunska sloZenost tih modela isklju¢uje mnoge zanimljive primjene.
Taj problem moZemo ublaziti zamjenom decimalnih racunskih operacija odgovaraju-
¢im cjelobrojnim operacijama. U okviru rada, potrebno je odabrati okvir za automat-
sku diferencijaciju te upoznati biblioteke za rukovanje matricama i slikama. Prouciti
i ukratko opisati postojece pristupe za klasifikaciju slike. Odabrati slobodno dostupni
skup slika te oblikovati podskupove za ucenje, validaciju i testiranje. Uhodati postupke
ucenja modela u decimalnoj to¢nosti. Predloziti prikladnu metodologiju za prevodenje
tih modela u cjelobrojnu to¢nost. Procijeniti moguénost izvedbe kvantiziranog modela
na grafickom procesoru. Validirati hiperparametre, vrednovati kvantizirane modele te
prikazati i ocijeniti postignutu tocnost. Radu priloZiti izvorni i izvr$ni kod razvije-
nih postupaka, ispitne slijedove i rezultate, uz potrebna objasnjenja i dokumentaciju.

Citirati koriStenu literaturu i navesti dobivenu pomoc.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, racunalni vid, konvolucijske neuronske mrezZe, gusto

povezane neuronske mreZe, PyTorch, kvantizacija, klasifikacija



Quantization of convolutional models for image recognition

Abstract

Image recognition is important task with many interesting applications in compu-
ter vision. Current state of the art are deep models trained end to end. Unfortunatelly,
computing complexity of those models excludes lots of interesting applications. That
problem can be mitigated by replacing decimal with integer operations. Within this
work it is reqired to choose a framework for automatic differentiation and get familiar
with libraries for handling matrices and images. Existing approaches to image classi-
fication should be studied and described. Free public image dataset was choosen and
training, validation and test subsets were constructed. Execute learining procedures
in decimal precision. Propose appropriate metodology for converting those models to
integer precision. Estimate possibility of executing quantized model on graphics pro-
cessor. Validate hyperparameters, evaluate quantized models and present and evaluate
accomplished accuracy. Submit source and executable code, test cases and results with
appropriate explanation and documentation alongside paper. Cite used literature and

received help.

Keywords: machine learning, computer vision, convolutional neural networks, den-

sely connected neural networks, PyTorch, quantization, classification
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