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1. Uvod

U posljednje vrijeme metode dubokog ucenja pokazale su se nadmo¢nima nad kla-
si¢nim metodama u rjeSavanju narazlicitijeg skupa problema racunalnog vida. VaZna
osobina sustava prilikom primjene dubokih modela je mogucnost procjene nesigurnosti
predikcija. Uobicajeni nacin za procjenu nesigurnosti je iskoristiti izlaze modela iz
funkcije softmax koji glume vjerojatnosnu distribuciju po predvidanim razredima. To
se pokazalo problemati¢no u vise slucajeva i nedovoljno precizno. Suparni¢ki modeli
sa svojom nenadziranom prirodom i mogucnosti uc¢enja nad neoznacenim podacima
uspjesno su primijenjeni i donijeli su poboljSanja u razli¢itim problemima racunalnog
vida.

Cilj ovoga rada bio je prouciti i opisati postojece pristupe za procjenu nesigurnosti
predikcija, kao i istraziti i implementirati postupke procjene nesigurnosti dubokih ko-
nvolucijskih modela primjenom nenadziranog suparnickog ucenja. Dodatno, bilo je
potrebno implementirati 1 evaluirati ove postupke na konkretnom zadatku semanticke
segmentacije te ocijeniti i usporediti rezultate sa uobicajenim pristupima.

Ostatak ovog rada strukturiran je na sljedec¢i nacin. U drugom poglavlju dan je
uvod u ideju strojnog ucenja i opisane su tri osnovne paradigme ucenja. Nakon toga
u treCem poglavlju opisani su osnovni pojmovi dubokog ucenja, arhitektura ResNet
1 osnove suparnickog ucenja. Slijedi poglavlje u kojemu je opisan problem primjene
funkcije softmax kao detektora nesigurnosti, dan pregled dosadasnjih metoda za pro-
cjenu nesigurnosti predikcija i opisana moguéa primjena kroz suparnicko ucenje za
problem semanticke segmentacije. U petom poglavlju dani su detalji vezani uz im-
plementaciju i to¢no su opisane koriStene arhitekture generatora i diskriminatora kao
osnovnih cjelina suparnickog modela. Evaluacija i rezultati eksperimenata opisani su

u Sestom poglavlju. Na kraju rada dan je zakljucak.



2. Strojno Ucenje

Strojno ucenje je grana racunarske znanosti koja se bavi prouavanjem sposobnosti
ucenja racunala iz podataka. Ethem Alpaydin ga je opisao kao programiranje raCunala
na nacin da optimiziraju neki kriterij uspjeSnosti temeljem podatkovnih primjera ili
prethodnog iskustva [2]]. Postoji model koji je definiran do na neki parametar i uenje
je zapravo izvrSavanje racunalnog programa koji optimira te parametre modela koris-
te¢i se podacima ili prethodnim iskustvom. Modeli mogu biti prediktivni, oni koji rade
neka predvidanja o buduénosti, ili deskriptivni koji bolje opisuju i pomaZu pri razumi-
jevanju podataka. Ideja je da model tijekom ucenja stekne sposobnost generalizacije
1 povjereni mu zadatak obavlja dobro na primjerima odnosno podacima koje nije vi-
dio. U strojnom ucenju poznate su tri osnovne paradigme ucenja:nadzirano ucenje,

nenadzirano ucenje te potporno ucenje.

2.1. Paradigme ucenja

2.1.1. Nadzirano ucenje

Kao motivacijski primjer promotrimo zadatak odredivanja rukom pisane znamenke
koja je prikazana na grayscale slici veliine 28 x 28 = 784 piksela [3]. Cilj je stvoriti
program koji ¢e na ulazu dobiti sliku koju moZemo predstaviti vektorom od 784 realna
broja, a na izlazu dati znamenku predstavljenu ulaznom slikom. Ovo je netrivijalan
problem. Mogao bi se rjeSavati stvaranjem nekih pravila ili primjenom heuristika, ali
to bi nas dovelo do ogromnog broja sloZenih pravila i iznimki, a u praksi, zapravo
daje loSe rezultate. Puno prirodniji (i laksi) nacin za rjeSavanje ovoga problema bio bi
primjenom strojnog ucenja. Prvi korak bio bi prikupiti skup primjera/slika takav da je
svakom primjeru pridruZzena oznaka. U naSem slucaju svakoj slici bi bila pridruZena
znamenka koja je predstavljena na slici. Te oznake odreduje covjek, kojemu je ovaj
zadatak zapravo lagan. U opéenitom slucaju takav skup zovemo skupom za ucenje

T . o Y o N
(treniranje) 1 ako imamo ukupno N primjera moZemo ga oznaciti sa D = {(az’, y') }i:1



[24]]. Svaki ' je primjer predstavljen vektorom znacajki dimenzije n (u naSem slucaju
784), a y* oznaka toga primjera (znamenka). Napomenimo kako u opéenitom slu¢aju
oznaka ne mora biti skalar, nego vektor $to znaci da za jedan primjer moramo odrediti
viSe oznaka/razreda. U nadziranom ucenju dakle, model u fazi ucenja dobiva skup
primjera s oznakama. Jo$ jedno ime je ,,uCenje s uciteljem* jer moZemo zamisliti da
postoji ucitelj kao izvor istine i nepokolebljivog znanja, koji modelu prilikom uéenja za
svaki primjer kaZe stvarnu odnosno Zeljenu oznaku. Nas§ motivacijski primjer klasican
je primjer klasifikacije, u kojem se za svaki primjer odreduje razred/klasa kojem on pri-
pada. Drugi problem je problem regresije, kod koje se za svaki primjer predvida neka
kontinuirana vrijednost. Razlika je dakle u tome je li oznaka nominalna (diskretna) ili

kontinuirana vrijednost. Klasi¢an primjer regresije je algoritam linearne regresije.

2.1.2. Nenadzirano ucenje

Kod nenadziranog ucenja ne postoji vise ucitelj kao izvor istine, nego samo skup
primjera sa nekim brojem znacajki, ali bez oznaka. MoZemo ga zapisati kao: D =
N C ) . . . .
{:1:’}1.:1 Tri tipi¢na zadatka nenadziranog ucenja su grupiranje (eng. clustering) po-
dataka, otkrivanje novih vrijednosti ili vrijednosti koje odskacu (eng. novelty/outlier

detection) i smanjenje dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction) [24]].

2.1.3. Potporno ucenje

U potpornom ucenju (eng. reinforcement learning) [2] ucenik je agent koji donosi
odluke u okolini od koje za svaku svoju odluku ili akciju dobije nagradu ili kaznu u
pokuSaju da rijeSi problem. Razlika u odnosu na nadzirano ucenje je u tome Sto ne
postoji ucitelj koji govori $to tono treba raditi, nego povratna informacija govori kako
smo dobro napravili ,,do sada“ ili ,,u proslosti®. Ovakvo ucenje jos se naziva i ucenje
kritikom, a ono nikada ne informira unaprijed. UobiCajeno je da se agent modelira
Markovljevim procesom, a rjeSenje problema je zapravo sekvenca akcija koje agent

mora napraviti.



3. Duboko ucenje

Duboko ucenje je grana strojnog ucenja temeljena na ucenju sloZenih reprezentacija
razlicitih vrsta podataka. Metode dubokog ucenja drasticno su unaprijedile rezultate u
prepoznavanju govora, obradi prirodnog jezika, detekciji i prepoznavanju objekata na
slici 1 mnogim drugim problemima do tada rjeSavanim klasi¢nim metodama umjetne
inteligencije. To su metode ucenja reprezentacije podataka koja je kompozitne od-
nosno hijerarhijske prirode sa viSe razina apstrakcije. Reprezentacija je obi¢no na-
ucena kroz niz modula od kojih svaki radi jednu nelinearnu transformaciju podataka,
pocevsi od sirovih podataka preko niza skrivenih reprezentacija do krajnje razine aps-
trakcije koja je prikladna za odredeni zadatak, primjerice klasifikaciju. Kompozicijom
takvih transformacija moguce je nauciti veoma kompleksne funkcije. Ako proma-
tramo zadatak klasifikacije slika, prva reprezentacija obi¢no pokazuju prisutnost razli-
Cito orijentiranih i lokaliziranih rubova. Druga reprezentacija predstavlja kombinacije
tih rubova u razli¢itim aranZmanima, a sljedeca bi mogla detektirati jednostavni dio
nekog objekta. Kasnije reprezentacije mogu predstavljati i prisutnost cijelog objekta
kao kombinacije prethodno detektiranih dijelova. Na tome primjeru jasno je vidljiva
moguénost ucenja sloZenih kompozitnih struktura s naglaskom na ucenju, a ne dizaj-

niranju tih znacajki od strane ljudskih eksperata.

3.1. ViSeslojni perceptron

Osnovni model u dubokom ucenju je viSeslojni perceptron ili neuronska mreza, koja
je inspirirana neuroznanosti i radom ljudskoga mozga. Klasi¢na neuronska mreZa se
sastoji od medusobno povezanih grupa osnovnih procesnih jedinica zvanih neuronima.
Najjednostavniji model neurona prikazan je na slici 3.1. Svakom ulazu je dakle pridru-
Zena njegova tezina (parametar koji se uci) koja ga mnoZzi, nakon cega se ti umnoSci
sumiraju skupa sa pomakom, a konacan izlaz se dobiva aktivacijom te sume. Mogli bi-
smo dakle izlaz jednoga neurona opisati kao: y = f(w” z+b) gdje je f(x) aktivacijska

funkcija o ¢emu Ce viSe rijeci biti kasnije. UobiCajeno je neurone grupirati u slojeve,
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Slika 3.1: model neurona

a neuronsku mreZu predstaviti nizom slojeva. U unaprijednoj neuronskoj mreZi protok
informacija dogada se u samo jednom smjeru, dakle izlaz trenutnog sloja ovisi samo o
izlazima prethodnih slojeva. Ako izlaz sloja ovisi o svim izlazima prethodnoga sloja,
onda govorimo o potpuno povezanom sloju.

Transformaciju koju obavlja potpuno povezani sloj moZemo iskazati funkcijom
f(Wa + b), gdje je W matrica svih teZina u sloju, a b vektor pomaka. Jedan redak
matrice W predstavlja teZine, a jedna komponenta vektora b pomak jednog neurona.
Problem potpuno povezanog sloja je Sto uslijed visokodimenzionalnih reprezentacija
unosi ogroman broj parametara koje treba nauciti i Cesto nepotrebnu sloZenost u cjelo-
kupni model. Unaprijedni potpuno povezani modeli vaZzni su vise iz povijesnih razloga,

nego njihove danasnje prakti¢ne primijene

skriveni slojevi

izlazni sloj

ulazni sloj

Slika 3.2: unaprijedna neuronska mrezZa



3.2. Ucenje dubokih modela

Pod pojmom ucenja neuronskih mreza uobicajeno podrazumijevamo optimizaciju neke
kriterijske funkcije ovisne o parametrima neuronske mreze ®. Kriterijsku funkciju

zovemo 1 funkcijom gubitka koju raCunamo nad skupom za ucenje:

N
J(©) = By (@ 0).0)] = - S L(7(:©).50) 3D
=1

gdje f(x; ©) predstavlja funkciju koju obavlja neuronska mreZa, a L gubitak izracunat
nad jednim primjerom.

U neuronskim mrezama najcesce se radi o gradijentnoj optimizaciji skalarne funk-
cije viSe varijabli. Gradijent takve funkcije bit ¢e vektor koji ¢e u sebi sadrZavati sve
parcijalne derivacije. Oznac¢imo funkciju koju optimiramo sa f prema Taylorovom ra-

zvoju prvog reda vrijedi:

f(x+ Azx) = f(z) + Vf(z) Az (3.2)

Ako sada za pomak Ax uvrstimo negativan gradijent pomnoZen sa hiperparametrom
e dobivamo:

Az = —¢-Vf(x) (3.3)

flx+Az) = f(z) —¢ Vf(x)'Vf(z) (34

Vrijednost funkcije f bi oigledno trebala opadati. Jednostavno intuitivno objasnjenje
gradijentnog spusta uz poznavanje Cinjenice da gradijent funkcije pokazuje u smjeru
najveceg rasta funkcije je to da se s ciljem minimizacije onda Zelimo kretati u suprot-
nom smjeru. Hiperparametar ¢ u kontekstu neuronskih mreza zovemo stopom ucenja.
Pokazat ¢e se kao bitan 1 osjetljiv hiperparametar jer u slucaju postavljanja prevelike
vrijednosti optimizacija moZe potpuno divergirati, a u sluaju premale pomaci Ce biti
mali i optimizacija e biti spora s velikom vjerojatnosti zapinjanja u nekome lokal-
nom optimumu. Za uspjeSnu optimizaciju potrebno je pronaéi neku zlatnu sredinu, za
Sto nazalost ne postoji egzaktan postupak, nego se obi¢no radi metodom pokusaja i
pogreske.

Prilikom optimizacije funkcije gubitka neuronske mreZe, gradijente bi trebalo izra-
cunati za sve primjere iz skupa za treniranje kojih moze biti jako puno. Takav izracun
je precizan, ali racunalno skup i obi¢no se zbog toga ne koristi. Dijametralno suprotno
od toga bilo bi raunati gradijent i aZurirati parametre za svaki primjer posebno. Mane
toga pristupa su sljedece: onemogucuje kvalitetno iskoriStavanje hardwareske para-

lelizacije 1 gradijent je neprecizan(slaba aproksimacija jer minimiziramo gubitak nad
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cijelim skupom za ucenje). Uobicajeno je danas uc¢enje nad mini grupama (eng. mini-
batch). Umjesto za jedan primjer, ratuna se prosjecni gradijent nad manjom skupinom
primjera 1 nakon toga se vrSi aZuriranje. Gradijenti su precizniji Sto je veliCina mini
grupe veca, ali se takoder pokazalo da uCenje sa minigrupom ima i dobre regularizacij-
ske osobine jer u aZuriranja unosi mali Sum koji moze pomo¢i prilikom izbjegavanja
lokalnog optimuma.

Naime, cilj svake optimizacije je pronaci globalni optimum, medutim za veliki broj
funkcija je to jako teSko. Funkcija gubitka kod neuronskih mreZa je nekonveksna funk-
cija u visokodimenzionalnom prostoru sa puno lokalnih minimuma. Rezultat postupka
ucenja najcesée i nije tocka globalnog minimuma, nego neka tocka koja je dovoljno
dobra 1 zadovoljava nase kriterije.

Lokalni optimumi nisu jedini problem za optimizaciju funkcije gubitka. Prema
[10] puno se cesce tocke sedla. U njihovoj lokalnoj okolini neke tocke imaju vecu vri-
jednost, a neke manju. MoZemo zamisliti kao da je to lokalni maksimum po jednom
presjeku te funkcije, a ujedno 1 lokalni minimum po nekom drugom presjeku. Gradi-
jent u tim toCkama je jednak nuli i moguce je da ¢e optimizacijski postupak tu zapeti
jer su zbog maloga gradijenta pomaci takoder neznatni ili nepostojeci. Jo$ veéi pro-
blem od sedla predstavljaju velike Siroke regije sa konstantnom vrijednosti funkcije.
U takvim podrudjima gradijent je takoder jednak nuli, ali za razliku od sedla ovdje
ne postoji Sansa da Ce postupak "napipati”" nizbrdicu koja bi mu pomogla da napravi
pomak. Problem nisu samo nepostojeci gradijenti, nego i magnitudom jako veliki gra-
dijenti. To susreCemo kod pojave takozvanih litica, naglih i velikih padova vrijednosti
funkcije kao Sto je prikazano na slici Veliki gradijent mogao bi nas navesti na ve-
liki korak kojim bismo potencijalno mogli vratiti optimizacijski postupak na pocetak

kao da smo zaboravili sve §to smo do toga trenutka naucili. Spomenimo jo§ i pro-

J(w,b)

Slika 3.3: ilustracija pojave litice prilikom optimizacije funkcije gubitka [[10]



blem nesklada lokalne i globalne strukture funkcije gubitke. To je slucaj u kojem nas
lokalna informacija iz trenutne tocke navodi na pomake koji su potpuno suprotni od
smjera globalnoga minimuma.

Kako bi se nadisli svi(neki) od ovih problema razvijeni su razni algoritmi ucenja
bazirani na gradijentnoj optimizaciji. Najjednostavniji takav algoritam poznat je pod

imenom stohasticki gradijentni spust. Njegov pseudokod opisan je u nastavku.

Algoritam 1: Stohasticki gradijentni spust
Ulaz: Stopa ucenja €

Ulaz: Pocetni parametri ©

k < 1 dok nije ispunjen uvjet zaustavljanja radi

uzorkuj mini-grupu od m primjera {xV), ... 2™} sa odgovarajuéim
oznakama 3

izratunaj procjenu gradijenta: g <~ -V >, L(f(z?; ©),y")

napravi aZuriranje: ® < © — €g

k< k+1
kraj

U posljednje vrijeme najboljim se pokazao algoritam Adam (od eng. adaptive
moments)[18]. U odnosu na gradijentni spust ova metoda ima dva nova svojstva: ko-
riStenje momenta i adaptivna stopa ucenja. Ideja momenta je iskoristiti informaciju
sadrZzanu u gradijentima iz proS$losti kako bi se smanjio Sum prilikom trenutnog azuri-
ranja i dodatno usmjerila optimizacija ka globalnom optimumu. Ime moment dolazi iz
fizike. To se radi na na¢in da se u jednu varijablu akumuliraju gradijenti iz proslosti, ali
u svakom koraku pomnoZeni sa faktorom propadanja. Ta varijabla Cesto se naziva i br-
zina jer pokazuje globalni smjer kretanja parametara. Eksponencijalnim propadanjem
postiZe se efekt zaboravljanja jako starih gradijenata i pridavanja vece vaznosti novi-
jim. Ideja adaptivne stope ucenje jeste umjesto koriStenja jedne stope ucenja za sve
parametre mreZe, svakome parametru dodijeliti njegovu stopu ucenja koja se prilago-
dava tijekom postupka ucenja. To se radi na naCin da se u za svaki parametar posebno
akumuliraju kvadrati gradijenta uz koriStenje iste ideje eksponencijalnog propadanja
kao kod momenta. Ta akumulirana varijabla se prilikom aZuriranja koristi kako bi se
skalirao globalno zadani hiperparametar stope ucenja. Konkretna implementacija ovih

metoda u algoritmu Adam moZe se vidjeti u pseudokodu koji slijedi.



Algoritam 2: ADAM [18]]

Ulaz: Stopa ucenja €

Ulaz: Eksponencijalne mjere propadanja za procjenu momenta,
p1, p2 € [0,1).(Predlozene vrijednosti su: 0.9 1 0.999)

Ulaz: Mala konstanta § koriStena za numericku stabilizaciju (predloZena
vrijednost:10~%)

Ulaz: Pocetni parametri ©

Inicijaliziraj vremenski korak ¢ = 0

Inicijaliziraj prvu i drugu varijablu za momente s = 0,7 = 0

dok nije ispunjen uvjet zaustavljanja radi

uzorkuj mini-grupu od m primjera {x"), ..., (™} sa odgovarajuéim

oznakama y*)

izradunaj procjenu gradijenta: g <~ +Veg >, L(f(z®; ©), y?)

t«—t+1

azuriraj prvi pristrani moment: s < p1s + (1 — p1)g

azuriraj drugi pristrani moment: 7 <— por + (1 — p2)g © g

S
1-pf

C o4 r
korigiraj pristranost drugog momenta: 7 <— =7

korigiraj pristranost prvog momenta: § <—

izracunaj aZuriranje: A® < —e Tits

napravi azuriranje: © + © + A®
kraj




3.3. Duboki konvolucijski modeli

Za uspjeh dubokih modela u rjeSavanju problema racunalnog vida posebno su zasluzni
konvolucijski modeli. To su modeli koji imaju barem jedan konvolucijski sloj. U
nastavku bit ¢e posebno razmatran konvolucijski sloj i drugi slojevi koji se Cesto koriste
u dubokim konvolucijskim modelima, kao 1 posebna skupina modela sa takozvanim

presko¢nim vezama.

3.3.1. Konvolucijski sloj

Konvolucija u podrucju signala i sustava, ve¢ je dugo i dobro poznat pojam. To je
matematicka operacija nad dvije funkcije, ¢iji rezultat prikazuje koli¢inu preklapanja

izmedu njih dok se jedna pomice preko druge. Definirana je sljede¢im izrazom:

£(t) * g(t) = / f(r)g(t — 7)dr (3.5)

Konvoluciju moZemo vizualizirati na nac¢in da zamislimo da se graf jedne funkcije giba
konstantnom brzinom duZ osi apscisa, a u svakom trenutku izraCunavamo povrSinu
presjeka Sto odgovara iznosu njihove konvolucije. U podrucju signala i sustava, ¢esto
jedna funkcija odgovara nekome signalu u vremenu, a druga filtru kojim Zelimo nad

signalom napraviti neku transformaciju. Na slici je na prvom grafu sinusoidni signal

Slika 3.4: konvolucija signala
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kojemu je na nekim dijelovima dodan Sum, a na drugom grafu je funkcija vrata koja ¢e
sluziti kao filter. Konacno, na tre¢em grafu prikazan je rezultat konvolucije ove dvije
funkcije. MozZe se primijetiti kako je rezultat zapravo izravnati signal. Razlog tomu
mozZemo pronaci u tome S$to konvolucija u svaku tocku donosi i informaciju iz njene
lokalne okoline. Veli¢inu okoline odreduje Sirina, a tezinski utjecaj okoline vrijednost
filtra.

U kontekstu dubokog ucenja, a posebno u obradi slike i raCunalnom vidu zanimlji-

vija nam je diskretna dvodimenzionalna konvolucija. Definirana je sljede¢im izrazom:
I*K(i;j):ZZI(m,n)K(i—m,j—n) (3.6)

Sa I je oznaCen dvodimenzionalni ulaz u konvoluciju koji moZe biti slika sa svojim
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Slika 3.5: ilustracija 2D konvolucije [23]]

prostornim dimenzijama(Sirinom i visinom), a sa K filter odnosno jezgra (eng. kernel)
koja je obi¢no manjih dimenzija od ulaza. Izlaz konvolucije je mapa znacajki, koja
nastaje na nacin da se jezgra pomicCe preko cijelog ulaza. Na svakoj poziciji svaki
prekriveni ulaz mnozi odgovarajucu teZinu jezgre, nakon ¢ega se ti umnosci sumiraju
1 tako nastaje jedan izlaz u mapi znacajki. Kako bi izraCunali cijelu mapu znacajki,
potrebno je provesti racun za svaku mogudu poziciju jezgre u ulazu. Na slici 3.4 prika-
zan je primjer 2D konvolucije, a posebno je istaknut izracun za Cetvrtu poziciju jezgre
(Jezgra se uobicajeno pomice pocevsi od gornjeg lijevog kuta prema desno do kraja,
nakon cega se pomicCe ponovno otpocetka, ali spustena za jedan redak). U dubokim
modelima jezgra je uobicajeno kvadratna, dimenzija KxK gdje je K najceS¢e neparni

broj(obi¢no 3, 5 ili 7). Primijetimo kako ovakva konvolucija smanjuje dimenzionalnost
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ulaznog podatka. Postoji varijanta konvolucije koja zadrzava dimenzije ulaza, a to se
postiZe na nacin da se oko ulaza nadopuni neka konstanta(obi¢no nula) nakon cega se
provodi isti postupak, tada govorimo o konvoluciji s nadopunjavanjem (eng. padding).
U primjeru sa slike pomak jezgre jednak je jedan, ali on moze biti proizvoljan. Sa
veéim pomakom S (eng. stride) dimenzija izlaza se smanjuje i to S puta. Konacno
dimenzije izlaza moZemo racunati prema sljedecoj formuli:

 D—-K+2P
B S

gdje je O dimenzija izlaza (Sirina ili visina), a D odgovarajuca dimenzija ulaza.

0 +1 (3.7)

Slike koje obradujemo najceSce nisu crno-bijele slike sa samo jednim kanalom,
nego RGB slike koje imaju tri kanala: crveni (eng. red), zeleni (eng. green) i plavi
(eng. blue). To znaci da je svaki piksel predstavljen sa uredenom trojkom koja oz-
nacava vrijednost svakoga od kanala. Slike sa viSe kanala moZemo predstaviti 3D
tenzorima dimenzija HXWxC (visina, §irina i broj kanala ili dubina). Takoder, uobi-
¢ajeno je da unutar jednog konvolucijskog sloja radimo konvoluciju sa viSe razlicitih
jezgara kojima stvaramo viSe razli¢itih mapi znacajki. Takve mape se tada slazu po
dubini ¢ime nastaje 3D tenzor. Tre¢a dimenzija se Cesto naziva i semantickom, jer je
nastala konvolucijom sa razli¢itim jezgrama od kojih svaka poZeljno ima odziv na neku
drugu semanticki razli¢itu znacajku. Ako je ulaz u konvoluciju 3D tenzor, onda je i
jezgra trodimenzionalna KxKxD gdje D odgovara dubini ulaznog tenzora, a K veli¢ini
jezgre. Jezgra se 1 dalje pomice po prostornim dimenzijama (visini 1 §irini), a mnoZenje
1 zbrajanje se obavlja analogno ¢ime nastaje jedna mapa znacajki.

Ukupan broj parametara konvolucijskog sloja mozemo izraCunati sljede¢im izra-
zom F - (K - K - D + 1), gdje je F broj konvolucijskih jezgri, K dimenzija jezgre, D
dubina ulaznog tenzora, a jedinica potjeCe od pomaka koji se dodaje za svaku mapu
znacajki posebno. Konvolucija u odnosu na potpuno povezani sloj ima puno manje
parametara i modelira samo lokalne interakcije. To znaci da jedan "piksel" izlazne
mape znacajki ovisi samo o njegovom lokalnom susjedstvu u ulaznoj mapi znacajki.
Jo§ jedno svojstvo konvolucije je ekvivarijantnost na pomak, Sto znaci da ako se ulaz
pomakne jednako se pomice i izlaz. Ako promatramo jednu mapu znacajki moZemo
vidjeti kako nam ona daje informaciju o tome gdje se tocno u ulazu pojavljuje detek-
tirana znacajka. Iako je to vazna informacija, Cesto je dovoljno znati pojavljuje li se
neka znacajka ili ne. To je glavna motivacija za uvodenje nove podvrste konvolucijskih
slojeva koji se zovu slojevi sazimanja.

Slojevi sazimanja obavljaju poduzorkovanje primijenom jedne od moguéih funk-

cija na obi¢no disjunktne regije ulazne mape znacajki. SaZimanje moZemo vizualizirati
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na nacin da se dvodimenzionalno okno pomice po ulaznoj mapi znacajki i iz svih obu-
hvaéenih znacajki se racuna jedna izlazna znaCajka. Pomak okna je najCesce takav
da nema preklapanja i za svaku mapu znacajki posebno. Funkcija koja se primjenjuje
racuna neki statisticki pokazatelj ulaznih znacajki. NajviSe se primjenjuje funkcija
maksimalne vrijednosti, a manje se koriste funkcije srednje vrijednosti, L2 norme i dr.
Na slici[3.6] prikazano je saZzimanje maksimalnom vrijednosti i to sa pomakom i oknom

veli¢ine 2.

12 [ 20 [ 30 [ O

8 1271 2 0 2><2MaX—P001‘ 20 | 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 {100 | 25 | 12

Slika 3.6: primjer saZimanja maksimalnom vrijednosti [23]]

Slojevi saZimanja znaCajno smanjuju prostorne dimenzije (ne i semanticke) skri-
venih reprezentacija, a samim time i racunalni troSak. Izlazne mape znacajki konvo-
lucijskog sloja sadrZe informaciju o lokaciji znacajki u slici, a slojevi sazimanja daju
modelu svojstvo invarijatnosti na lokalne pomake tih znacajki. Napomenimo jo$ kako
se nerijetko ovakvi slojevi zamjenjuju sa pravim konvolucijskim slojevima sa poma-

kom jednakim veli€ini jezgre.

3.3.2. Aktivacijske funkcije

Na izlazu konvolucijskih i potpuno povezanih slojeva primjenjuje se aktivacijska funk-
cija. Njena zadaca je unosenje nelinearnosti u model, a bez nje model bi mogao nauciti
samo linearne granice medu podacima. PokaZimo to na sljede¢em primjeru mreze s
dva potpuno povezana sloja te matricama teZina Wi, W5 i pomacima by, b,. Transfor-

maciju koja obavlja takva mreZza mozemo napisati ovako:

h=Wzx+b (3.8)
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Ako sada u drugu jednadZbu uvrstimo prvu dobijemo:

y = Wo(Wix + by) + by (3.10)
y = WoWix + Waby + by (3.11)

Ako napravimo sljedecu zamjenu W’ = W37 i b’ = Wby + by dobijemo novu mrezu
koja obavlja jednaku funkciju, ali sa samo jednim slojem odnosno jednom linearnom

transformacijom:
y=Wao+b (3.12)

Nizanje slojeva, dakle, bez aktivacijske funkcije na izlazu svakoga sloja nema smisla.
U dubokim modelima najces¢e se koriste sljedece aktivacijske funkcije: sigmoida,
tangens hiperbolni, zglobnica 1 njen generalizirani oblik.

Graf sigmoidalne aktivacijske funkcije prikazan je na slici a definirana je slje-

deéim izrazom:
1
fla) = o(e) = T—

Njena domena je cijeli skup realnih brojeva R, a kodomena interval (0, 1). Ona dakle

(3.13)

05 05
0.0 0.0

-05 05

Slika 3.7: sigmoida Slika 3.8: tangens hiperbolni

Man

uzima realni broj 1 "gnjeci" ga na interval od 0 do 1. Kroz povijest se Cesto koristila jer
dobro imitira okidanje neurona od potpuno neaktivnog stanja (0), do potpuno aktivnog
stanja (1). U posljednje vrijeme se rijetko koristi u dubokim unaprijednim mrezama,
a nesto ¢eS¢e u modelima sa povratnim vezama i nekim generativnim modelima. Za
to postoje dva razloga: problem nestajecih gradijenata i izlaz koji nije centriran oko
nule. Problem nestajecih gradijenata(eng. vanishing gradient problem) javlja se kada
se izlaz sigmoide nalazi u stanju potpunog zasi¢enja (0 ili 1) jer je u tome podrucju
gradijent jednak ili jako blizu nule. Kako lokalni gradijent mnoZi gradijent po izlazima
koji se unatrazno propagira kroz ostatak mreZe, to onemogucuje ucenje dijela mreze

prije zasi¢enog neurona. Neuron u zasi¢enju tako gusi signal gradijenta i ne propusta
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ga prilikom unatraznog prolaza. Takoder, ako se koristi sigmoida kao aktivacijska
funkcija treba biti oprezan prilikom inicijalizacije teZina. Ako su teZine po magnitudi
velike to moZe dovesti neuron u zasicenje $to ¢e odmah na pocetku postupka sabotirati
uCenje. Izlaz sigmoide nije centriran oko nule, Sto znaci da ¢e neuroni koji slijede
uvijek primati pozitivan ulaz, a to moZe utjecati na dinamiku ucenja. To svakako je
problem, ali puno manji od problema nestajuceg gradijenta.

Nad izlazima posljednjeg sloja dubokog modela, primjenjuje se opcenitiji oblik
sigmoide poznat kao softmax. Funkcija softmax vektor realnih vrijednosti mapira na
interval (0, 1) i to na nacin da je suma svih komponenti vektora jednaka 1. Izlaz sof-
tmaxa na neki nacin "glumi" vjerojatnosni izlaz modela. Formula za izraun jedne

komponente je sljedeca:

f(x) = softmax(z;) = % (3.14)
Problem necentriranosti izlaza rjeSava aktivacijska funkcija tangens hiperbolni, ali
jos uvijek zadrzava problem nestajueg gradijenta. To je zapravo skalirana sigmoida
na nacin da je kodomena sada interval (—1,1). Njen graf prikazan je na slici a
racunamo je prema formuli:
1 — 6—23:

= 1
1+e2 (3.15)

f(x) = tanh(x)

Kao i sigmoida zbog nepropustanja gradijenta u stanju zasicenja rijetko se koristi kod
dubokih unaprijednih modela, ali se njena primjena moZe nac¢i kod modela sa povrat-
nim vezama.

U dubokim unaprijednim modelima najceSce se koristi zglobnica (eng. rectified
linear unit, ReLU) kao aktivacijska funkcija. Zglobnica je za razliku od prethdno
razmatranih aktivacijskih funkcija jednostavna i jeftina operacija za izraCunati, ona
sve aktivacije koje su manje od nule postavi na nulu. Graf je prikazan na slici[3.9 a

formulu moZemo zapisati na sljedeci naCin:
f(z) = ReLU(x) = max(0, ) (3.16)

Osim S§to je racunski jeftinija operacija, pokazalo se da znacajno ubrzava ucenje i ko-
nvergenciju prilikom primjene stohastickog gradijentnog spusta. Vjeruje se da je to
zbog svoje linearne prirode i izostanka zasi¢enja. Gradijent u podru¢ju z > 0 iznosi
1, ainace 0. Nazalost prilikom koriStenja neurona sa zglobnicom, primijetio je se pro-
blem umiruéih neurona. To je slucaj u kojem za bilo koji ulaz doveden u neuron, izlaz

je jednak nuli. MoZemo zamisliti slucaj u kojem je naucen veliki negativni pomak,
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kojeg razliciti ulazi ne mogu "pobijediti". Problem je Sto takav neuron uopce ne pro-
pusta gradijent i zbog toga nema nacina da se oporavi. Taj problem donekle rjeSava
sestrinska aktivacijska funkcija pod imenom LeakyReLLU. Ona naime nema prag kojim
negativne vrijednosti postavlja na nulu, nego ith mnoZi sa nekom malom konstantom
(npr. 0.01). Graf te funkcije prikazan je na slici [3.10} a formulu ako paramater «

ograni¢imo na « € (0, 1) moZemo pisati kao:

f(z) = LeakyRe LU (x) = max(azx, ) (3.17)

4.0 4
35
30
25
20
15
1.0
05

0.0

Slika 3.9: ReLU Slika 3.10: LeakyReLU

3.3.3. Normalizacija nad grupom

Ucenje dubokih neuronskih mreza komplicira Cinjenica da se distribucija ulaza sva-
koga sloja tijekom ucenja mijenja kako se mijenjaju parametri prethodnih slojevall14].
To usporava postupak ucenja, zahtijeva manju stopu ucenja i pazljivu inicijalizaciju
parametara, a ucenje dubokih modela sa aktivacijskim funkcijama sa zasi¢enjem cini
gotovo nemoguéim. Normalizacija nad grupom[14] algoritam je koji rjeSava nave-
dene probleme, a ideju uenja i arhitekturu dubokih modela mijenja minimalno. U
originalnom ¢lanku autori su pokazali kako je primjenom ovoga algoritma za ucenje
sloZenog klasifikacijskog modela bilo potrebno 14 puta manje koraka, a takoder su
uocili 1 poboljSanje u rezultatima. Normalizacija nad grupom ima i regularizacijski
efekt na model, §to smanjuje potrebu za primjenom drugih regularizacijskih metoda.
Uvjet za primijenu ovoga algoritma je ucenje nad mini-grupama. Normalizacija
nad grupom svaki ulaz u sloj (individualno na razini skalara) transformira u distribuciju
sa srednjom vrijednosti O 1 varijancom 1 obzirom na vrijednosti toga ulaza u trenutnoj
mini-grupi. Sto je mini-grupa veéa to ée izraunate statistike biti preciznije, analogno
kao i gradijent. Ponekad smo zbog veli¢ine modela i memorijske ograni¢enosti har-

dwarea prisiljeni model trenirati sa manjim mini-grupama (npr. samo 2 primjera). U
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tim slu¢ajevima moguce je da Ce treniranje biti nestabilno zbog nemoguénosti izracuna
preciznijih statistika.

U nastavku dan je pseudokod algoritma.

Algoritam 3: Normalizacija po grupama [14]

Ulaz: Vrijednosti neke aktivacije x u mini grupi G = {xy,..., 2}

Izlaz: Normalizirane aktivacije {y; = BN, g(x;)}

Ha % S // srednja vrijednost mini-grupe
0g % oz — pe)* // varijanca mini-grupe
s Ti—pug . . ..

Ti < \/@ s // normallzac1ja
Yi < Y& + = BN, g(x;); // skaliranije i pomak

Nakon uobicajene normalizacije srednjom vrijednosti 1 varijancom uzorka, nor-
malizirane vrijednosti se skaliraju mnoZenjem parametrom < i pomicu dodavanjem
parametra (3. To su parametri koji se uce kao i ostali parametri modela. Taj korak mo-
delu omogucuje i uenje neke druge distribucije skrivenih znacajki ako je to potrebno.
Gradijente sloja koji obavlja ovu transformaciju moguée je izraunati pravilom ulan-
cavanja, Sto omogucava uobi¢ajeno ucenje modela algoritmom propagacije pogreske
unatrag. Ako se normalizacija primjenjuje na konvolucijski sloj, tada se statistike ra-
cunaju za sve znacajke jedne mape znacajki zajedno.

U fazi eksploatacije modela nije moguce racunati statistike jer na ulazu imamo
samo jedan primjer, a ne mini-grupe sa m primjera. Zato je potrebno prilagoditi al-
goritam tako da se u fazi eksploatacije modela koriste statistike koje dobro opisuju
znacajke izraCunate iz uzoraka stvarne distribucije podataka. Jedno rjesenje je da se
nakon ucenja izracunaju srednje vrijednosti i varijance svih znacajki uzimajuéi u obzir
cijeli skup za treniranje, a drugo je da se u fazi ucenja cijelo vrijeme racuna pomicna

srednja vrijednost i varijanca za sve znacajke (eng. moving average).

3.3.4. Arhitektura ResNet

Arhitektura ResNet[11] je konvolucijska arhitektura koja je omogucila ucenje znacajno
dubljih modela nego §to je do tada bio slucaj. Zasnovana je na gradivnom bloku koji
moZe nauditi rezidualno mapiranje F(z) := H(z) — z, a omogucuje i bolji protok
gradijenata u fazi ucenja.

Shema gradivnog bloka prikazana je na slici [3.11} lijevo se nalazi gradivni blok

koji se koristi kod plitkih rezidualnih mreza (do 30 slojeva), a desno modificirani blok
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64-d 256-d

| 1x1, 256

Slika 3.11: rezidualni blok [11]]

za treniranje jako dubokih mreza. Zajednicka ideja kod oba bloka je u presko¢nim
vezama koje ulaze prvog konvolucijskog sloja pribrajaju izlazima posljednjeg, nakon
Cega stoji aktivacijska funkcija. Presko¢ne veze ne unose nove parametre u model, ne
povecéavaju racunalni troSak, a mreZa se i dalje mozZe uciti algoritmom propagacije po-
greske unatrag. Model pomocu njih moZe lagano nauciti i funkciju identiteta, ako je to
optimalno. Zbrajanje se radi po elementima, a ako ne odgovaraju dimenzije tenzora,
tenzor koji dolazi preskocnom vezom se modificira nadopunjavanjem ili konvolucijom
sa jezgrom veliCine 1 1 potrebnim pomakom. Kod jako dubokih modela zbog bojazni
od prevelikog broja parametara, rezidualni gradivni blok je modificiran na nacin da se
prvo provodi 1x1 konvolucija koja smanjuje broj mapa znacajki, a onda 3x3 konvolu-
cija. Na kraju bloka obavlja se jo$ jedna 1x1 konvolucija koja vraéa ulazni broj mapa
znacajki.

Autori su pokazali da obi¢ni izravnati modeli kojima su dodane preskoCne veze
postiZu znacajno bolje rezultate i brze konvergiraju. Danas se ResNet arhitektura cesto
koristi kao ekstraktor znacajki za razliCite sloZenije arhitekture koje rjeSavaju razne
probleme iz podrucja raCunalnog vida. Poznate su mreZe ResNet-50, ResNet-101 i
ResNet-152 gdje brojka oznacava broj konvolucijskih slojeva, a dostupni su i modeli

sa predtreniranim teZinama na ImageNet skupu podataka.

3.4. Generativni suparnicki modeli

Generativni suparnicki modeli (eng. Generative Adversarial Nets, GAN) [9]] pripadaju
skupini generativnih modela koji ne definiraju funkciju gustoce vjerojatnosti p,,oqer ()
eksplicitno, nego pruzaju nacin treniranja modela u kojima imaju samo indirektnu in-

terakciju sa funkcijom gustoCe vjerojatnosti (uobicajeno kroz uzorkovanje). S druge
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strane postoje modeli koji eksplicitno definiraju distribuciju p,,o4e(2; ©), a tijekom
treniranja cilj je pronadi parametre © koji maksimiziraju izglednost podataka iz skupa
za treniranje. Model GAN dizajniran je kako bi izbjegao poznate nedostatke drugih

generativnih modela, a ima sljedeée prednosti:

mozZe paralelno generirati uzorke,

generatorska funkcija ima jako slabe restrikcije,

nema potrebu za Markovljevim lancima i

primjeceno je kako stvara kvalitetnije i realnije uzorke od drugih generativnih
modela [[8]].

Pored navedenih prednosti primijeen je problem nestabilnog treniranja generativnih
suparnickih modela. Izbjegavanje toga slucaja najveci je izazov prilikom razvoja mo-
dela koji pripadaju ovoj skupini.

Osnovna ideja modela GAN je suprotstaviti dva igraca, generator i diskriminator,
u medusobnoj igri. Zadatak generatora je stvarati uzorke koji bi trebali dolaziti iz iste
distribucije kao uzorci iz skupa za treniranje. Zadatak diskriminatora je razlikovati
generirane uzorke od stvarnih uzoraka iz skupa za treniranje. Natjecanje prisiljava oba
igraca da unaprjeduju svoje metode sve do trenutka kada se generirani uzorci ne mogu
razlikovati od stvarnih.

Generator je diferencijabilna funkcija G(z; ® ) koja na ulazu prima vektor Suma z
uzorkovan iz neke jednostavne fiksirane distribucije p.(z), a izlaz je vektor x uzorko-
van iz implicitno definirane distribucije p,. Generator je obiCno viSeslojna neuronska
mreza parametrizirana s ® ucena algoritmom propagacije pogreske unatrag kako bi
zavarao diskriminator. Konacan cilj uCenja je maksimalno pribliziti distribuciju p, dis-
tribuciji ulaznih podataka pg.:,. Napomenimo jo$ kako slucajni vektor Suma ne mora
nuzno biti ulaz u prvi sloj neuronske mreze nego u bilo koji drugi. Diskriminator je
takoder diferencijabilna funkcija D(x; ®p), obi¢no viseslojna neuronska mreza, koja
na ulazu prima uzorak x iz distribucije podataka pyq, 1li modela p,, a na izlazu daje 1
ili 0. Njegov cilj je nauciti razlikovati ulazne podatke i za sve stvarne podatke na izlaz
postaviti 1, a za podatke uzorkovane modelom generatora 0. Na slici [3.12] prikazan je
dijagram koji opisuje postupak ucenja generativnih suparnickih modela.

Oba igraca minimiziraju funkciju gubitka koja je parametrizirana i s parametrima
drugog igraca, a na koje nemaju direktan utjecaj. Zato je ovaj problem prirodnije
opisati kao igru, a ne kao optimizacijski problem. RjeSenje igre je Nashov ekvilibrij,
odnosno uredeni par (Q¢, ®p) koji je lokalni minimum funkcije gubitka generatora

JY po O i lokalni minimum funkcije gubitka diskriminatora J? po ®p. Ova igra
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D zeli D(x) -> 1 D zeli D(G(z)) -> 0
G zeli D(G(2)) -> 1

\. J

4 A

|diferencijabilna funkcija D

L y,
A
4 )
diferencijabilna funkcija D x uzorkovan iz modela
. J
A A
4 )

|diferencijabilna funkcija G

L J
A
( )
X uzorkovan iz podataka vektor Suma Z
. y,

Slika 3.12: dijagram modela GAN(prema [8])

mozZe se promatrati kao minimax igra sa funkcijom vrijednosti:
me maz V(D,G) = Eppynllog D()] + E.p. [log (1 — D(G(2)))]  (3.18)

Ucenje generativnih suparnickih modela obavlja se sa dva istovremena postupka
gradijentnog spusta. U svakome koraku uzorkuju se dvije mini-grupe: jedna iz skupa
za ucenje, a druga iz jednostavne latentne distribucije p,. Iz druge mini-grupe gene-
rator Ce stvoriti mini-grupu sintetickih primjera jednakih dimenzija kao mini-grupa iz
skupa za ucenje. Tada se dva koraka gradijentnog spusta obavljaju istovremeno: je-
dan koji minimizira gubitak diskriminatora J? obzirom na parametre © p i drugi koji
minimizira gubitak generatora J obzirom na parametre ©. Razli¢ite su moguénosti

prilikom izbora funkcije gubitka. U najjednostavnijoj varijanti koja slijedi iz teorijske
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postavke problema kao igre slijedi da je:

1 1
T7(86,0p) = =5 By [log D(@)] = Sz [log (1= D(G(2))  (3.19)
J%(©¢, ©p) = —J"(0¢, 0)) (3.20)

Sto zapravo odgovara gubitku unakrsne entropije. Problem s ovako definiranim funk-
cijama gubitka je taj Sto su pri poCetku ucenja generirani primjeri jako losi i diskri-
minatoru nije teSko razlikovati generirane od primjera iz skupa za ucenje. Zato Ce
gradijent izraza log (1 — D(G(z))) biti u zasicenju i nece donositi dovoljno informa-
cije za uCenje do generatora. Jednostavno rjeSenje je da se generator trenira na nacin
da maksimizira vjerojatnost da ¢e diskriminator njegove generirane primjere oznaciti

kao realne, tada je funkcija gubitka generatora:
J%(@¢,Bp) = —E..,.[log (D(G(z))) (3.21)

Sto donosi mnogo snaZnije gradijente pri pocetku ucenja.

3.4.1. Primjene suparnickog ucenja

Ideja suparnickog ucenja predstavljena kroz generativne suparnicke modele potaknula
je istraZivanje generativnih modela i iskoriStavanje mogucnosti nenadziranog ili polu-
nadziranog uc¢enja na razli¢itim problemima. U nastavku dan je kratki opis nekoliko
znanstvenih radova koji su primijenili suparnicko ucenje na zadatke ucenja skrivenih
reprezentacija i generiranja realnih primjera, strojnog prevodenja slike, povecanja re-
zolucije slike i semanti¢ke segmentacije.

Nenadzirano ucenje skrivenih reprezentacija poznati je problem racunalnog vida.
Cilj je iz neoznacenih slika, koje su lako dostupne, nauciti reprezentaciju slike koja je
manje dimenzionalnosti i pogodna za primjenu drugih algoritama koji rjeSavaju razne
zadatke, a Cesto imaju problema sa visokom dimenzionalnosti podataka. Duboki ko-
nvolucijski generativni suparnicki modeli(eng. deep convolutional generative adversa-
rial nets, DCGAN)[22]] pokazali su da mogu generirati realne primjere i uz to nauditi
reprezentaciju podataka koja je pogodna za dalju primjenu klasi¢nih klasifikacijskih
metoda strojnog ucenja. Autori su takoder iznijeli niz uputa koje stabiliziraju postupak

ucenja konvolucijskih generativnih suparnickih modela:

— slojeve sazimanja zamijeniti sa konvolucijama s pomakom,
— koristiti normalizaciju po grupama u generatoru i diskriminatoru,

— izbaciti potpuno povezane slojeve u dubljim arhitekturama,
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— u generatoru koristiti aktivacijsku funkciju ReLLU, a na posljednjem sloju tan-

gens hiperbolni te

— koristiti LeakyReLLU u svim slojevima diskriminatora.

Osim znacajnog poboljSanja kvalitete skrivenih reprezentacija nau¢enih modelom DC-
GAN u odnosu na druge generativne metode, pokazani su i drugi zanimljivi rezultati.
Pokazano je kako generirane semanticki slicne slike takoder imaju i slicne reprezenta-
cije u prostoru latentnih znacajki. Stovie, prijelazi iz jedne reprezentacije u drugu su
glatki bez naglih promjena u prostoru generirane slike. U jednom eksperimentu autori
su pronasli skrivene vektore koji predstavljaju muskarca sa naoCalama, od njega odu-
zeli vektor muskarca i dodali na vektor Zene bez naocala. Rezultat je prikazivao sliku

Zene sa naocalama. Eksperiment je prikazan na slici[3.13]

Slika 3.13: eksperiment sa aritmetikom vektora u latentnom prostoru [22]]

Uvjetni generativni suparnicki modeli primijenjeni su na problem strojnog prevo-
denja slike [15]]. Strojno prevodenje slike je jednostavno mapiranje scene iz jedne
reprezentacije u drugu. Autori su model trenirali na razli¢itim problemima prevo-
denja: iz segmentacijskih mapa u sliku, iz grayscale reprezentacije u RGB, iz skice
rubova objekta u objekt sa teksturom, iz scene uslikane nocu u scenu uslikanu danju
i dr. U ovome slucaju generator na ulazu ne prima slucajni vektor Suma, nego sliku u
izvornoj reprezentaciji(time je "uvjetovan"), a na izlazu daje sliku u ciljanoj reprezen-
taciji. Diskriminator na ulazu prima obje slike i pokuSava razlikovati stvarne parove
od generiranih. Za ovakvo ucenje potrebno je imati skup podataka koji sadrzi obje
reprezentacije istih scena, primjerice i skicu i obojanu sliku sa teksturom. Ovaj pris-
tup problemu strojnog prevodenja slike izgleda obecavajuéi s velikim potencijalom za

bududa istraZivanja.
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Slika 3.14: strojno prevodenje iz slike mape u satelitsku snimku (ulaz, izlaz, stvarni izlaz)[15]

Jako izazovan problem u raCunalnom vidu je stvaranje slika visoke rezolucija(HR)
iz slika niske rezolucije(LR), poznat kao super rezolucija. Model SRGAN [19] te-
meljen na generativnim suparnickim modelima postigao je izniman uspjeh u rjeSava-
nju ovoga problema. Autori su trenirali generativni suparnicki model na nacin da je
generator na ulazu primao slike niske rezolucije, a na izlazu generirao slike visoke
rezolucije. Zadatak diskriminatora je razlikovati stvarne od generiranih slika visoke
rezolucije. Autori su za treniranja ovoga modela koristili skup slika visoke rezolucije
iz kojeg su metodama poduzorkovanja stvarali slike niske rezolucije te na taj nacin do-
bili parove (LR, HR). Srednja ocjena kvalitete slika nastalih ovom metodom bliZe su
ocjenama originalnih slika visoke rezolucije od bilo koje do tada poznate metode.

Jedan od najzahtjevnijih zadataka raCunalnog vida je semanticka segmentacija. Cilj
semanticke segmentacije je razumijeti sliku na razini piksela na nacin da se za svaki
piksel odredi razred kojem on pripada. Za racunalo to je najblize Covjekovom razumi-
jevanju slike. Prvu primijenu suparni¢kog ucenja na problem semanticke segmentacije
napravila je Pauline Luc sa suradnicima [20]. U njihovom sustavu generator je zapravo
model za semanticku segmentaciju koji na ulazu prima sliku, a na izlazu daje seman-
ticku mapu 1 to sa vjerojatnosnom distribucijom po klasama za svaki piksel. Diskri-
minator na ulazu prima sliku i korespodentnu semanticku mapu, izlaz iz generatora
ili oznake iz skupa za treniranje, koje na izlazu treba razlikovati. Skica ovoga sustava
prikazana je na slici [3.15] Gubitak generatora sastoji se iz dvije komponente. Prva
komponenta je gubitak unakrsne entropije izmedu predvidene 1 oznaCene segmentacij-
ske mape, a druga komponenta je gubitak binarne unakrsne entropije na izlazu diskri-
minatora. Ideja je da diskriminator prenese dodatnu informaciju o kvaliteti predvidene
semanticke mape i tako tjera generator da stvara semanticke mape koje su blize oz-
nakama iz skupa za treniranje. Pokazalo se da ta informacija zaista pomaze prilikom

treniranja generatora i podiZe njegove mjere uspjesnosti za par postotnih poena.
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Slika 3.15: skica sustava za semanti¢ku segmentaciju koristenjem suparni¢kog ucenja[20]
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4. Procjenjivanje nesigurnosti

diskriminativnih modela

Pozeljno svojstvo svih prediktivnih modela je to da na izlazu uz same predikcije daju
1 informaciju o pouzdanosti. U po Zivot kriticnim sustavima kvaliteta te informacije je
klju¢na i moZe biti glavni razlog za izostanak adaptacije modela strojnog u¢enja. Pri-
mjerice u medicini, ne bismo htjeli da model cijelo vrijeme daje dijagnoze sa visokom
pouzdanosti, ¢ak i onda kada je potrebna ljudska intervencija. Na izlazima dubokih
modela uobiCajeno se koristi aktivacijska funkcija softmax koja normalizira izlaze i
pretvara ih u vjerojatnosnu distribuciju. Medutim, taj izlaz Cesto je slabo koreliran
sa stvarnom pouzdanosti predikcija. Poznato je da modeli ¢ak i u slucajevima kada
daju netocne predikcije, joS uvijek imaju visoku pouzdanost. MoZemo zamisliti da
generalno duboki modeli imaju neopravdani viSak samopouzdanja.

Procjenjivanje pouzdanosti odnosno nesigurnosti poznat je problem u podrucju du-
bokog ucenja i vrlo aktualna istrazivacka tema. U nastavku dan je pregled nekoliko
znanstvenih radova, a posebno se razmatra procjenjivanje nesigurnosti pomocu supar-

nickog ucenja Sto je ujedno i tema ovoga rada.

4.1. Pregled podrudja

Problematika softmaxa kao indikatora nesigurnosti i detekcija neto¢nih i primjera iz-
van distribucije razmatrana je u [12]. Autori smatraju da problem leZi u prirodi funk-
cije softmax koja je kontinuirani aproksimator indikatorske funkcije. Vjerojatnosti se
racunaju koristeéi brzorastucu eksponencijalnu funkciju i male promjene u ulazima
(tkz. logiti) mogu znacajno utjecati na vjerojatnosni izlaz. Pokazali su kako viSeslojni
perceptron naucen kao klasifikator na MNIST skupu podataka za ulaze uzorkovane iz
gaussovog Suma u prosjeku ima pouzdanost od 91%. Isti klasifikator za neto¢no klasi-
ficirane primjere iz MNIST skupa podataka u prosjeku daje predikcije s pouzdanoScu

od 86%. Autori su takoder na ulaz postavili primjere koji dolaze iz nekih drugih sku-
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pova podataka, prosje¢na pouzdanost u razli¢itim kombinacijama je bila iznad 75%.
To je jasan pokazatelj kako se izlaz iz softmaxa ne moZe uzeti kao izlaz pouzdanosti ili
detektor nesigurnosti. Ipak, razlika u pouzdanostima za primjere iz 1 van distribucije
podataka skupa za u€enje je postojala i okaraketirizana je kao dovoljna za detekciju.
Detekcija primjera van distribucije skupa za uCenje zadatak je koreliran sa zadat-
kom odredivanja pouzdanosti predikcija. Za o¢ekivati je da ¢e pouzdanost za ulaze koji
su razli¢ti od onih koje je model vidio u postupku ucenja biti znacajno niza. Ta raz-
lika je dostatna za detekciju primjera van distribucije. Dovoljno je dakle nauciti model
¢ije su pouzdanosti realne i inuitivno lako interpretabilne. Jedan od nacina je dodati
posebnu granu koja za klasifikacijske modele ima skalarni izlaz ¢ aktiviran sigmoidal-
nom funkcijom koji predstavlja pouzdanost modela [6]. Model sa takvim izlazima

mozZemo zapisati na sljedeci nacin:
p.e=f(z,0) p,cel0,1,) p=1 (4.1)
Standardni softmax izlaz mreZe se onda modificira na sljedeci nadin:

pi=c-pi+t(l—c)y (4.2)

Ova ideja je inspirirana situacijom pisanja testa u kojem student ima pravo na kori-
Stenje pomodi/savjeta (eng. hint). Medutim, za svaku pomo¢ koju student iskoristi,
takoder dobije i neku malu kaznu. Dobra strategija za studenta bi bila prvo odgovoriti
na pitanja u ¢ije odgovore je jako siguran, a za odgovore u koje nije siguran iskoristiti
pomo¢. Na kraju testa pouzdanost u njihove odgovore moguce je aproksimirati koris-
teci broj pomoci koje su zatraZili na svakome pitanju. Ta ideja kroz posebnu granu koja
estimira pouzdanost u svoje predikcija prenesena je i na duboke modele. Ako je model
siguran u svoje predikcije izlaz c bi trebao biti blizu 1. Kada je model sve nesigurniji,
pouzdanost ¢ bi trebala teziti u 0, njegov izlaz p’ bit Ce sve bliZi one-hot oznaci za taj
primjer i gubitak Ce biti manji. U takvoj situaciji model bi mogao minimizirati gubitak
na nacin da c uvijek drzi blizu 0 1 uvijek se sluZi sa danom pomoci. Zato se uobicaje-
nom gubitku unakrsne entropije L£.. = — ) . y;logp; dodaje izraz L. = — log ¢, koji
¢e tjerati model da bude sigurniji u svoje predikcije i manje koristi pomo¢. Konacan

gubitak dobije se teZinskim zbrajanjem ove dvije komponente:
L=Lce+ N L. 4.3)

Hiperparametar A regulira cijenu pomoci i tijekom treniranja se mijenja kako bi se gu-

bitak L. zadrZao blizu parametra koji opisuje dostupni budzet za koriStenje pomoci 3
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1 na taj nacin zadrzao realne i interpretabilne izlaze pouzdanosti c. Autori su pokazali
kako se primjeri van distribucije mogu lagano detektirati samo postavljanjem praga ¢:
ako je ¢ > 0 onda je primjer iz distribucije ulaznog skupa podataka, a u suprotnom
primjer potiCe iz neke druge distribucije. Takoder, na primjerima gdje je viSe Suma i
slika nije toliko oStra, pouzdanost modela se oCekivano smanjuje. Pokazalo se da je
ideja smislena i postiZe intuitivne rezultate. Autori u budu¢em radu planiraju primjenu
na sloZenije zadatke kao Sto je semanticka segmentacija i isprobavanje sloZenijih kon-
cepata "dobivanja pomoci".

Bayesovo duboko ucenje nudi jo§ jedno moguce rjesenje[17] za problem estimacije
pouzdanosti modela. Oni govore o dvije nepouzdanosti/nesigurnosti koje je moguce
modelirati: aleatoricka i epistemicka. Aleatoricka nesigurnost je ona koja postoji zbog
prirode podataka i Suma u njima. To je Sum nastao primjerice zbog nepreciznih sen-
zorskih ocitanja ili gibanja kamere. Ona se ne moZe objasniti dodatnim podacima.
Epistemicka nesigurnost je ona koja postoji zbog neispravnih parametara modela. Ona
je objasnjiva ako je skup podataka dovoljno velik 1 joS se naziva 1 nesigurnost modela.
Na slici [4.1] je vidljivo kako se aleatoricka nesigurnost ocituje na rubovima objekata
i objektima koji se nalaze u daljini. Epistemicka nesigurnost moZe se primijetiti na

zathjevnim pikselima gdje model nema dovoljno znanja kako bi napravio ispravnu

segmentaciju. Epistemicka nesigurnost se u Bayesovim neuronskim mreZama mode-

Slika 4.1: na slikama je redom prikazano: ulazna slika, oznacena semanticka mapa, predvidena

semanti¢ka mapa, aleatoricka nesigurnost i epistemicka nesigrunost [17]

lira na nacin da se postavi neka apriorna distribucija nad teZinama mreZe, primjerice
Gaussova: W ~ N(0,1). Cilj je onda uz dani skup podataka X, Y izraCunati apos-

teriornu vjerojatnost teZina p(W'; X, Y'). To je nemoguée izraCunati i zato se Cesto ta
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distribucija aproksimira sa nekom parametriziranom distribucijom i tada se optimizi-
raju zapravo parametri te nove distribucije, umjesto originalnih parametara neuronske
mreze. Aleatoricka nesigurnost se modelira na nacin da se aproksimira parametar Suma
u podacima o i on za razliku od klasi¢nih pristupa nije fiksiran i razlicit je za svaki po-
datak. Autori su pokazali kako modeliranje ovih nesigurnosti podiZe cjelokupne per-
formanse modela. Takoder zakljucuju kako je aleatoricka nesigurnost posebno vazna
u situacijama sa velikim skupovima podataka kada je epistemicka nesigurnost objas-
njena podacima i u primjenama u realnom vremenu. Epistemicka nesigurnost je vazna
u aplikacijama za koje je kljuCna sigurnost jer omogucuje prepoznavanje podataka i

situacija razlicitih od onih u skupu za ucenje.

4.2. Procjena nesigurnosti suparnickim ucenjem

Ideja procjene nesigurnosti suparnickim ucenjem temeljena je na sustavu suparnickog
ucenja za semanticku segmentaciju [[13]. Razlika u odnosu na prethodno spomenuti rad
Pauline Luc[20] na istu temu je u tome Sto diskriminator sada pokuSava razlikovati je
li semanti¢ka mapa stvorena od strane ¢ovjeka ili modela na razini piksela. Generator
je model semanticke segmentacije (u radu konkretno temeljen na modelu DeepLab-
V2 [4]) koji na ulazu prima RGB sliku dimenzija HxXWx3, a na izlazu svaki piksel
klasificira u jednu od klasa i time stvara vjerojatnosnu semanticku mapu dimenzija
HxWxC (H - visina slike, W - §irina slike, C - broj klasa/razreda). Diskriminator na
ulazu prima semanticku mapu dimenzija HXWxC, a na izlazu generira vjerojatnosnu
mapu dimenzija HxWx1 u kojoj je za svaki piksel zapisana vjerojatnost da on dolazi
1z stvarne semanticke mape oznacene od strane ljudskog anotatora. Cilj diskriminatora
je razlikovati stvarne od umjetno generiranih semanti¢kih mapa. Ulaz koji prima od
strane generatora je izlaz iz softmaxa pa to veC je vjerojatnosna distribucija po svim
klasama za svaki piksel. Kada je ulaz anotirana semanticka mapa ona je pretvorena
u distribuciju na nacin da je za stvarnu klasu vjerojatnost jednaka 1, a za sve ostale
klase O i tako za svaki piksel. To je poznato i kao jednojedini¢ni kod (eng. one-hot
encoding). Generator i diskriminator su potpuno konvolucijski modeli tako da ih je
moguce primijeniti na slike varijabilnih veli¢ina. Jedna od prednosti ovakvog sustava
je 1 ta Sto je moguce 1 polunadzirano ucenje, a to je posebno vazno kada imamo veliki
skup slika od kojih je samo manji dio anotiran.

Gubitak generatora sastoji se iz tri komponente:

£G = ﬁce + )\adv‘cadv + Asemiﬁsemi (44)
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Prva komponenta gubitka L. je unakrsna entropija koja mjeri razliku izmedu ano-
tiranih semanti¢kih mapa i izlaza iz funkcije softmax primijenjene nad logitima gene-

ratora. Racuna se na sljede¢i nacin:

Loo==> Y Y, log(5(X,) ") (4.5)

haw ceC

gdje y, ) predstavlja c-tu komponentu jednojedini¢nog koda za piksel na poziciji
h,w u n-tom primjeru u skupu podataka, a S(X,)"* c-tu komponentu softmax
izlaza iz generatora za piksel na poziciji h, w.

Druga komponenta gubitka £,4, jest suparnicki gubitak kojime zapravo generator
pokuSava zavarati diskriminator i maksimizirati vjerojatnost da diskriminator izlaze

generatora ocijeni kao stvarne/realne. Definirana je kako slijedi:
Eadv = - Z log(D(S(Xn))(hﬂU)) (46)
h,w

gdje D oznaCava izlaz diskriminatora, odnosno vjerojatnost da je piksel realan (po-
tjeCe iz skupa anotiranih oznaka). Ova komponenta gubitka tjera generator da stvara
semanticke mape koje su Sto sli¢nije anotiranim. Diskriminator bi mogao iz anotira-
nih oznaka nauciti oblike nekih objekata, primjerice da su automobilske gume obi¢no
okrugle ili da su rubovi tv-a ravne linije. Ba§ to mogao bi mu biti indikator da pre-
pozna iz koje distribucije dolaze pikseli, a tu informaciju bi generator iskoristio kako
bi popravio regije u kojima ga je diskriminator "prepoznao" i time stvorio Sto realniju
semanticku mapu.

Treca komponenta gubitka L..,,; je gubitak polunadziranog ucenja i on se primje-

njuje samo kod neoznacenih podataka. Racuna se prema sljede¢oj formuli:

Lemi ==Y 1(10g(D(S(X,))"™) > Toepi) log (S(X,) ") (4.7)
haw ceC

gdje je I(z) indikatorska funkcija, a Ty, je prag kojim se kontrolira osjetljivost pos-
tupka ucenja nad neoznacenim podacima. Ovaj gubitak se moZe promatrati kao ma-
skirani gubitak unakrsne entropije. Ideja je da diskriminatorova vjerojatnosna mapa
detektira regije u kojima su izlazi generatora dovoljno blizu ciljanim izlazima. Na taj
nacin diskriminator kao da govori generatoru u kojim regijama je napravio kvalitetne
predikcije 1 da baS tamo bude joS sigurniji. U praksi autori preporucuju da se prag
T'sem: postavi na vrijednost izmedu 0.1 1 0.3. Ovaj gubitak ne primjenjuje se pri po-
Cetku postupka ucenja jer su tada diskriminatorove predikcije jos uvijek nekvalitetne

1 slabo razlikuju kvalitetne oznake od pogreSnih. Takav signal mogao bi samo unositi
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Sum prilikom ucenja generatora. Dakle, kvalitetniji diskriminator u kasnijim fazama
ucenja donosi kvalitetniji signal za uCenje generatora.

Suparnicki gubitak 1 gubitak polunadziranog u€enja otezani su sa hiperparame-
trima Aygy 1 Agemi- Tipicne vrijednosti su oko 0.01, a oni omoguéuju segmentacijskom
modelu da vedinu signala za ucenje prima iz oznacCenih podataka, a preostale dvije
komponente sluZze samo kao svojevrsna dopuna.

Gubitak diskriminatora je gubitak binarne unakrsne entropije sumiran preko svih

piksela:

Lp == (1—ya)log(l = D(S(X,))"*)) + ynlog(D((Y,))"™)  (4.8)
hyw

gdje je Y, anotirana semanticka mapa pretvorena u jednojedini¢ni kod, a y,, = 1 ako je
ulaz uzorkovan iz skupa anotiranih oznaka te y,, = 0 ako je ulaz uzorkovan iz segmen-
tacijskog modela. Kod ovakvih sustava postoji bojazan da ¢e diskriminator lako nauciti
razlikovati oznake, jer anotirane oznake dolaze izrazito u jednojedini¢nom kodu. Rje-
Senje za to jeste uvesti Sum na nacin da se dio vjerojatnosti skine sa tono oznacene
klase 1 raspodijeli na preostale. Autori u ovome radu nisu primijetili spomenuti pro-

blem i promijene u ponasSanju diskriminatora.

. ‘Csemi
Segmentation Network I

Discriminator Network

—_— Ladv

—»LD

Confidence Map

Label Map

Slika 4.2: skica sustava za suparnicko ucenje modela za semanticku segmentaciju[[13]

Eksperimenti su pokazali kako dodana komponenta suparnickog gubitka podize
performanse modela za oko 2 postotna poena, a ako se doda i komponenta gubitka
nenadziranog ucenja to donosi dodatni 1 postotni poen.

Motivacija za ovaj diplomski rad jeste iskoristiti ovu shemu suparnickog ucenja za
procjenu nesigurnosti modela semanticke segmentacije. Problem primijene softmaxa
kao izlaza pouzdanosti postoji i kod segmentacijskih modela. Cesta je pojava da je

pouzdanost za unutraSnjost nekoga segmenta jako visoka, a tek na tankim rubovima
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nesto niZa, cak i kada je taj segment krivo klasificiran. Diskriminator bi kvalitetne
predikcije teSko trebao razlikovati i za takve piksele izlazi bi trebali biti bliZe 1 jer su
sli¢ni stvarnim oznakama. One segmente u kojima su predikcije generatora Sumovite i
pogresne diskriminator bi trebao prepoznati 1 njegovi izlazi bi trebali teZiti O 1 oznaciti
ih kao laZzne. Takvo ponaSanje diskriminatora odgovara Zeljenom ponasanju modela
sa procjenom pouzdanosti. Izlaz diskriminatora moze se iskoristiti kao pouzdanost

predikcija modela i1 detektor regija u kojima je generator neto¢an odnosno nesiguran.
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S. Implementacija

U okviru ovoga rada implementiran je suparnicki model za semanticku segmentaciju
koji na izlazu diskriminatora daje procjenu nesigurnosti predikcija na razini piksela. Za
implementaciju koriSten je programski jezik Python verzije 3.5.2. uz podrSku raznih
biblioteka.

TensorFlow [1]] je biblioteka otvorenog koda izvorno razvijena od strane Google
Braina za brze i sloZene numericke racunske operacije. IzraCun je u TensorFlowu
opisan pomocu racunskog grafa. To je usmjereni graf u kojem ¢vorovi predstavljaju
matemati¢ke operacije, a bridovima putuju podaci predstavljeni kao tenzori varijabil-
nih dimenzija. Korisnici graf zadaju preko programskog koda (sucelje postoji za jezike
C++ ili Python), a sama biblioteka je napisana u programskom jeziku C++. Biblioteka
pruza mogucnost izvodenja na razli¢itim platformama uz male ili nikakve preinake
koda, a posebno je zanimljiva moguénost izvodenja na grafickim karticama (eng. grap-
hics processing unit, GPU). Trenutno su podrzane samo graficke kartice proizvodaca
Nvidia zbog njihove biblioteke CUDA koja omogucuje efikasno paralelno izvodenje
operacija. To je kljucna stvar za primjenu u dubokom ucenju jer se velika vecina
transformacija koje obavlja model moZe prikazati pomodu matriénog mnozZenja cCije
je paralelno izvodenje na grafickim karticama maksimalno optimirano. TensorFlow
pruza mogucnost izracuna gradijenata pomocu metode automatske diferencijacije, Sto
znaci da je prilikom definiranja dubokog modela dovoljno samo napisati kod za izra-
cun prolaza unaprijed. Biblioteka se danas ve¢inom primjenjuje u podruc¢jima strojnog
1 dubokog ucenja uz programski jezik Python zbog jednostavnosti.

Keras [5] je biblioteka otvorenog koda za rad sa neuronskim mreZama koja pruza
sucelje koje je jednu razinu apstrakcije iznad biblioteka za automatsku diferencijaciju
kao Sto je TensorFlow. Keras zapravo pruza moguénost izbora pozadinske biblioteke
izmedu sljedecih: TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, Theano, ili MXNet. Cilj
ove biblioteke je stvoriti sucelje koje Ce biti jednostavnije i bliZe korisniku §to bi omo-
gudilo brzo prototipiranje i iteriranje izmedu modela.

U ovome radu koriStena je biblioteka Keras sa TensorFlow pozadinom. Za mani-
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pulaciju slikama koriStena je biblioteka PIL [21]. Dodatno koriStena je i biblioteka
NumPy za razne numericke izraCune i manipulacije tenzorima van samog dubokog

modela te Matplotlib za vizualizaciju, obje kao dio Scipy paketa [16].

5.1. Arhitektura generatora i diskriminatora

U modelu generatora kao kostur modela koriStena je arhitektura ResNet-50 sa pred-
treniranim teZinama na podatkovnom skupu Imagenet i odsjecenim klasifikacijskim
dijelom. Arhitektura je prikazana dijagramom na slici [5.1] gdje su u pravokutnicima
navedene operacije odnosno moduli, a na bridovima dimenzije ulaznih/izlaznih ten-
zora. Kod konvolucijskih modula K oznacava veliCinu kvadratne jezgre, a S pomak.

Na ulazu je slika visine i Sirine 500x500 piksela sa tri kanala i1 prvo se konvolucijom

1
500x500x3

Konvolucija K=7, S=2

250x250x64

ResNet Blok 1

T
124x124x256
L4

ResNet Blok 2

T
62x62x512
4

ResNet Blok 3

T
31x31x1024
Y

62x62x512 ResNet Blok 4

]
16x16x2048
A 4

Bil. Interpolacija

T
62x62x2048

Y

—> Konkatenacija

T
62x62x2560
Y

Konvolucija K=3, S=1

|
62x62x21
v

Bil. Interpolacija

T
500x500x21
v

Slika 5.1: dijagram modela generatora

sa 64 jezgre veliCine 7 i korakom 2 smanjuju prostorne dimenzije na 250x250 piksela.
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Nakon toga slijede 4 ResNet bloka od kojih svaki polovi prostornu veli¢inu slike i
udvostrucuje broj kanala odnosno dubinu tenzora. ResNet blokovi sastoje se od vise
modificiranih osnovnih rezidualnih blokova(3, 4, 6 1 3 redom kako se pojavljuju). Prvi
blok smanjuje veliCinu slike koristeCi saZimanje najveCom vrijednosti, a ostali konvo-
luciju sa pomakom 2 u svome prvom gradivnom bloku. Ukupno ResNet-50 prostorne
dimenzije smanji 32 puta i taj izlazni tenzor potrebno je povecati na veliinu ulaza
kako bi se dobile guste predikcije za semanticku segmentaciju. To se radi na nacin
da se prvo izlaz iz posljednjeg bloka bilinearnom interpolacijom uveéa na dimenzije
izlaza drugog bloka, a nakon toga se ta dva izlaza konkateniraju po dubini. Nad tim
tenzorom se tada provodi konvolucija sa brojem jezgara jednakim broju razreda i nakon
toga ponovno bilinearnom interpolacijom dolazimo do veli¢ine slike jednake veli¢ini
ulaza. Konkatenacija ulaza iz drugog bloka motivirana je gubitkom prostornih infor-
macija u procesu poduzorkovanja. Na taj nacin se prostorne informacije restauriraju i
imaju veci utjecaj na konacne guste predikcije. Kao aktivacijska funkcija koriSten je
ReLu, a koriStena je i normalizacija po grupi.

Arhitektura diskriminatora odgovara diskriminatoru kojeg su koristili Radford i su-
radnici [22]. To je jednostavna konvolucijska arhitektura sa ukupno 5 konvolucijskih

slojeva. Dijagram arhitekture prikazan je na slici [5.2] Prva tri konvolucijska sloja

1
500x500x21

Konvolucija K=3, S=2
250x250x32

Konvolucija K=3, S=2

126x126x64

Konvolucija K=3, S=2

63x63x128

Konvolucija K=3, S=1

63x63x256

Konvolucija K=1, S=1

63x63x1

Bil. Interpolacija

500x500x1
v

Slika 5.2: dijagram modela diskriminatora

imaju veliCinu jezgre 3 i pomak 2, pa smanjuju prostorne dimenzije ulaznog tenzora

ukupno 8 puta. Slijedi joS jedna konvolucija sa ukupno 256 jezgara, a nakon toga joS
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jedna konvolucija sa jednom jezgrom veli¢ine 1, kako bi se dubina tenzora dovela na
1. Nakon toga se bilinearnom interpolacijom povecava slika na ulazne dimenzije. Kao
aktivacijska funkcija koriSten je LeakyReLu, a regularizacija je napravljena regulari-

zacijom ispuStanjem (eng. dropout) sa vjerojatnoScu 0.25. U radu su koriStene verzije

diskriminatora sa i bez normalizacije po grupi.
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6. Evaluacija

6.1. Skup podataka Pascal VOC2012

Svi eksperimenti ukljucujuci i postupak ucenja i validacije modela provedeni su nad
skupom podataka Pascal VOC2012 [[7]. To je skup podataka koji osim anotacija za se-
manticku segmentaciju, sadrZi anotacije i za klasifikaciju 1 detekciju objekata na slici.
Za semantiCku segmentaciju nudi anotacije na razini instance ili objekta. U ovome
radu koriStene su anotacije na razini objekta. To znaci da je cilj apstrahirati sve ins-
tance nekoga objekta u jedan razred, primjerice ako ima viSe ljudi na slici model bi
za svakoga trebao dati istu predikciju "Covjek". Pascal ukupno sadrzi viSe od 10000
slika, ali su za semanticku segmentaciju anotirane 1464 slike u skupu za ucenje 1 1449

slika u skupu za validaciju. Oznake skupa za testiranje nisu javno dostupne, pa se u

ovome radu ne koriste. Na slikama su oznaceni objekti u 20 razli¢itih razreda, neki od

Slika 6.1: slika iz skupa Pascal VOC2012[7]] Slika 6.2: odgovarajuca seg. mapa

njih su: Covjek, avion, automobil, pas, stol i dr. Dodatni razred predstavlja pozadina,
a postoji 1 tkz. "void" razred koji se nalazi na rubovima objekata i predstavlja nesi-

gurnu/nepreciznu anotaciju. Nad pikselima koji su oznaceni kao "void" ne racuna se
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gubitak i prilikom evaluacije i izraCuna metrika oni se ignoriraju. Slike su razlicitih
dimenzija s tim da je u pravilu uvijek Sirina ili visina jednaka 500 piksela. Iako su
modeli koriSteni u ovome radu potpuno konvolucijski i mogu raditi sa svim dimenzi-
jama slika, prilikom treniranja potrebno je stvoriti grupe podataka koje su konstantne
veli¢ine zbog efikasne iskoristivosti izraCuna na grafickim karticama. Jedno moguce
rjeSenje je uciti nad kvadratnim uzorcima slu€ajno odrezanim iz slika, a ono koje je
koriSteno je nadopuniti sliku sa pikselima jednakim vrijednosti prosjecnog piksela u

skupu za treniranje. Kao oznaka za nadopunjene piksele postavljena je oznaka "void".

6.2. Metrike

U binarnoj klasifikaciji ako usporedujemo stvarne oznake sa predikcijama modela mo-
guca su ukupno Cetiri slucaja:
— TP (eng. true positives) - broj primjera koje je model ispravno klasificirao kao
pozitivne,
— FP (eng. false positives) - broj primjera koje je model neispravno klasificirao
kao pozitivne,
— FN (eng. false negatives) - broj primjera koje je model propustio klasificirati
kao pozitivne,

— TN (eng. true negatives) - broj primjera koje je model ispravno klasificirao kao

negativne.

Sazeto se mogu prikazati matricom zabune (eng. confusion matrix) koja se 1 sama
ponekad koristi kao mjera vrednovanja. Medutim, ceSce se iz nje racunaju druge mjere

koje Ce biti opisane u nastavku.

Tablica 6.1: Matrica Zabune

Oznake

1 0

TP | FP
Predikcije

FN | TN

Tocnost (eng. accuracy) je mjera koja racuna udio ispravno klasificiranih primjera

u cijelom skupu primjera. Problem ove mjere je Sto u sluCaju neuravnoteZene zastup-
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ljenosti razreda nije indikativna.

TP +TN
Acc = 6.1
T TPIFP+FN+TN 6.1

Preciznost (eng. precision) je mjera koja racuna udio ispravno pozitivno klasifi-
ciranih primjera u svim pozitivno klasificiranim primjerima. Ova mjera najcesée se
koristi u kombinaciji sa odzivom.

TP

P=7p L FP 6.2)

Odziv (eng. recall) je mjera koja raCuna udio ispravno pozitivno klasificiranih
primjera u skupu svih pozitivnih primjera.

TP

R=7p T N 6.3

Povrsina ispod krivulje preciznost-odziv (eng. area under precision recall curve,
AUPR) je mjera koja je indikativna i u slu¢ajevima nebalansiranih razreda. Moguce ju
je raCunati za modele koji na svome izlazu za svaki razred daju vrijednost kao mjeru
pripadnosti primjera tome razredu. Nije nuzno da izlaz bude normaliziran ili vjerojat-
nosna distribucija. Tocke krivulje preciznost odziv odredene su izraCunom preciznosti
i odziva postavljanjem razli¢itih pragova na izlazu modela ¢ime se odreduje predvi-
deni razred. Idealan model ima visoki odziv i visoku preciznost, Sto znaci da je toan u
svojim predikcijama i da ne propusta pozitivne primjere. NajceSce se izmedu te dvije
osobine modela mora birati i visoka preciznost znaci niZi odziv i obrnuto.

Srednji Jaccardov Indeks (eng. mean Intersection Over Union, mlOU) je stan-
dardna evaluacijska mjera za modele semanticke segmentacije. Jaccardov indeks ra-
c¢una omjer izmedu presjeka 1 unije predikcija i oznaka. Srednji Jaccardov Indeks

dobije se tako da se izraCuna prosjek Jaccardovih indeksa izracunatih za svaki razred

posebno.
TP
10U =75 T FN+FP 64
1
mIOU = il Z I0U¢ (6.5)
C

6.3. Rezultati

U nastavku Ce biti prikazani rezultati obavljenih eksperimenata.
Jedan od ciljeva ovoga diplomskog rada bio je prouciti utjecaj suparnickog ucenja

na rezultate modela za semanticku segmentaciju. U tablici [6.2] prikazani su rezultati
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treniranja modela sa utjecajem i bez utjecaja suparnickog gubitka. Prvi model je tre-
niran sa hiperparametrom .4, = 0.0 Sto znaci da nije imao komponentu suparnickog
gubitka. Drugi i tre¢i model su modeli kojima je dodana komponenta suparnickog
gubitka sa teZinom \,4, = 0.1. Razlika je u tome $to je modelu SSGAN kompo-
nenta suparnickog gubitka bila uklju¢ena od samog pocetka ucenja, a modelu SSGAN
- continued tek nakon $to je zavrSeno treniranje bez suparnickog gubitka. Ocekivano u
posljednjem slucaju je nauceni diskriminator mogao pruZziti kvalitetniji signal za uce-
nje 1 rezultati to pokazuju. Ukljucivanje komponente suparnickog gubitka pokazalo je
da donosi 1 — 2 postotna poena u mjeri mIOU, s manjim utjecajem na mjeru tocnosti
piksela. Mjera to¢nosti piksela u ovome slucaju nije indikativna jer je na slikama do-

minantan razred pozadine, pa je realnija mjera srednji Jaccardov indeks. U tablici

Tablica 6.2: Rezultati evaluacije modela SSGAN na skupu za validaciju PASCAL VOC2012

Model Acc mlOU
SSGAN - A\, = 0.0 0.865 0475
SSGAN - A\ 4, = 0.1 0.871 0.487

SSGAN - continued - \,4, = 0.1 0.867 0.494

prikazan je Jaccardov indeks po razredima za najbolji model. Ocekivano zbog prirode
skupa podataka model najbolje segmentira pozadinu, a najteZim razredom se pokazala

stolica.

Tablica 6.3: IOU po razredima

pozadina
motocikl

o
.2

bicikl
macka
govedo

<
13

stolica
Covjek

Q)
=1
> ]
(=] -~

=
3 =
] 3 S
@ =9 ~Z

ptica
biljka

2 s ]
S ) e

2 <1 B
5 £ B =

vlak

>

>
]

SSGAN - continued 0.88 0.65 043 0.55 039 0.50 0.60 0.61 0.59 0.14 044 031 050 039 058 0.66 030 0.50 0.28 0.52 045

Glavni cilj rada bio je usporediti izlaze diskriminatora kao izlaze pouzdanosti seg-
mentacijskog modela na razini piksela sa izlazima softmaxa u istoj sluzbi. Diskrimi-
nator i generator trenirani su paralelno. Diskriminator je u svakoj iteraciji postupka
ucenja bio aZuriran sa dvije minigrupe pomijeSanih stvarnih oznaka i predikcija. Do-
datno su oznake modificirane na nacin da je se pikselima oznacenima kao "void" pro-
mijenila oznaka u njima po euklidskoj udaljenosti najblizi razred. Razlog za to je Sto
se u predikcijama modela razred "void" uopce ne pojavljuje i diskriminatoru bi tada
bilo trivijalno razlikovati predikcije od oznaka gledajuc¢i samo postojanje piksela sa

oznakom "void".
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Kako bi usporedili izlaze pouzdanosti moZzemo zamisliti da je cilj u oba slucaja
zapravo binarna klasifikacija izmedu piksela koje je segmentacijski model ispravno
klasificirao (1) 1 piksela koje je model netocno klasificirao (0). Iz softmaxa je kao
pouzdanost da je piksel ispravno klasificiran preuzeta maksimalna vrijednost po svim
razredima, a kod diskriminatora je to zapravo vjerojatnost da taj piksel potjece iz distri-
bucije stvarnih oznaka. Kao evaluacijska mjera promatrana je povrsina ispod krivulje
preciznost-odziv. Na slici[6.3]prikazane se krivulje preciznost-odziv za izlaze softmaxa
i diskriminatora, a na tablici [6.4] povrSine ispod krivulje preciznost-odziv. Boljim de-
tektorom nesigurnosti odnosno neto¢no klasificiranih piksela pokazao se softmax i to

za oko 0.5 postotnih poena gledaju¢i mjeru AUPR. Razlog za to moZe se traziti u tome

Tablica 6.4: Rezultati evaluacije izlaza pouzdanosti predikcija za izlaze softmaxa i diskrimi-

natora na skupu za validaciju PASCAL VOC2012

Model AUPR

SSGAN - continued - softmax 0.963
SSGAN - continued - diskriminator 0.958

1.000
— softmax

—— diskriminator

0.975

0.950

0.925

preciznost
o
w0
o
o

0.875

0.850

0.825

0.800 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

odziv
Slika 6.3: krivulja preciznost odziv
Sto diskriminator nije izravno treniran za zadatak detekcije nesigurnosti, i njegovi iz-

lazi su na neki nacin ovdje prisilno/pogresno iskoristeni. Primjerice, diskriminator je

treniran da rusi "pouzdanost” ¢ak i za piksele koje je generator ispravno klasificirao.
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Sukladno tome, diskriminator ako modelu da visoku pouzdanost na ispravnim pikse-
lima bit e jako kaZnjen.

Na slikama[6.4a]i[6.54| prikazani su primjer dobre i loSe predikcije generatora i od-
govarajuc¢e mape pouzdanosti diskriminatora, a na slikama[6.4b]i[6.5b|pratece oznake i
pouzdanosti diskriminatora u tome slucaju. Kod segmentacijskih mapa svaki je razred
prikazan drugom bojom, a na desnom kraju slike se nalazi odgovarajuca legenda. Po-
uzdanosti se krecu od potpuno crne boje (pouzdanost jednaka 0.0) do potpuno bijele

boje(pouzdanost jednaka 1.0).

ulazna slika seg. mapa seg. mapa preko slike mapa pouzdanosti

pozadina
stolica
pas
covjek
kauc

(a) predikcije
ulazna slika seg. mapa seg. mapa preko slike mapa pouzdanosti
u pozadina
! ' boca
g covjek
.

(b) oznake

Slika 6.4: primjer dobre segmentacije modela i izlaza diskriminatora kao pouzdanosti

pozadina

ulazna slika seg. mapa seg. mapa preko slike mapa pouzdanosti

ptica
macka
govedo
pas
konj
ovca
(a) predikcije
ulazna slika seg. mapa seg. mapa preko slike mapa pouzdanosti

pozadina
govedo

(b) oznake

Slika 6.5: primjer loSe segmentacije modela i izlaza diskriminatora kao pouzdanosti

Ocigledno je kako najveéi signal diskriminatoru pomocu kojega razlikuje oznake

41



vvvvv

linijjama i u tome uskom podruc¢ju diskriminator ima visoku pouzdanost da ti pikseli
dolaze iz skupa stvarnih oznaka. Analogno rubove predikcija takoder prepoznaje i
ima nisku pouzdanost u te piksele i smatra da model grijeSi. Pozadinu model dosta
kvalitetno segmentira i to je najteZe podrucje za razlikovati po diskriminatora. Slicno
vrijedi 1 za unutraS$njost dovoljno velikih objekata, izgleda kao da je diskriminatoru
to dovoljno blizu stvarnih oznaka. Ukratko se moze zakljuciti kako je diskriminator
naucio da kada model grijesi, onda grijeSi na rubovima objekata i tu mu daje nisku
pouzdanost. Ovakav izlaz nije dobar izlaz pouzdanosti jer diskriminator i za rubove
koji su dobro segmentirani daje nisku pouzdanost, a o€ito da i za pozadinu koja je u

vedini slucajeva kvalitetno segmentirana ne daje dovoljno visoku pouzdanost.
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7. Zakljucak

Zadatak ovoga diplomskog rada bio je prouciti i opisati postojece pristupe za procjenu
nesigurnosti predikcija, kao i moguénost primjene nenadziranog suparnickog ucenja
na ovaj problem. Bilo je potrebno i uhodati postupak procjene nesigurnosti pomocu
suparni¢kog ucenja za zadatak semanticke segmentacije i evaluirati model na nekom
od standardnih skupova podataka.

Implementiran je sustav kod kojega diskriminator na ulazu prima semanticku mapu
nastalu predikcijama generatora ili uzorkovanu iz skupa oznaka i pokusava ih razliko-
vati na razini piksela. Generator je uobicajeni model semanti¢ke segmentacije temeljen
na potpuno konvolucijskoj arhitekturi ResNet-50. Izlazi takvoga diskriminatora isko-
riSteni su kao procjena nesigurnosti predikcija modela za semantiCku segmentaciju.
Model je treniran i evaluiran na skupu podataka Pascal VOC 2012. Pokazalo se kako
komponenta suparnickog gubitka kao posljedica teZnje segmentacijskog modela da
zavara diskriminator pomaZze i1 podiZe evaluacijsku metriku semanticke segmentacije
mlIOU za 1 — 2 postotna poena. Diskriminator kao procjenitelj nesigurnosti se poka-
zao losijim od standardnog izlaza iz softmaxa. Rubovi objekata su se pokazali kao
kljucan signal za ucenje diskriminatoru u njegovom nastojanju da razlikuje stvarne
oznake od onih nastalih predikcijom generatora. Stoga je na rubovima objekata gene-
ralno pokazivao znacajno manju pouzdanost u predikcije modela nego u unutraSnjosti
objekata. Buduci pravac razvoja mogao bi iskoristiti ideju za procjenu nesigurnosti
inspiriranu mogucnosti studenta za uzimanjem pomoci prilikom rjeSavanja testa uz
primjenu suparnickog ucenja. Takoder, bilo bi vrijedno testirati procjenu nesigurnosti
pomocu suparnickog ucenja na drugim ispitnim skupovima i drugim zadacima racu-

nalnog vida.
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Procjenjivanje nesigurnosti predikcija diskriminativnih konvolucijskih modela

primjenom suparnickog ucenja

Sazetak

Procjena nesigurnosti predikcija vazna je osobina sustava dubokog uc¢enja. U ovome
radu dan je pregled postojecih postupaka za procjenu nesigurnosti i predloZen je ta-
kav postupak zasnovan na suparnickom ucenju. Implementiran je model suparnickog
ucenja kod kojeg je generator model semanticke segmentacije zasnovan na arhitekturi
ResNet-50, a diskriminator na svome izlazu daje gustu mapu procjene nesigurnosti
predikcija generatora. Pokazan je utjecaj suparnickog gubitka na performanse modela
u zadatku semanticke segmentacije. Usporedene su i evaluirane procjene nesigurnosti

funkcijom softmax i kao izlaz diskriminatora u suparnickom ucenju.

Kljuéne rijeci: duboko ucenje, semanticka segmentacija, procjena nesigurnosti, du-

boki konvolucijski modeli, suparnicko ucenje

Estimating prediction uncertainty of discriminative convolutional models with

adversarial learning

Abstract

Estimating prediction uncertainty is important component of deep learning sys-
tems. In this thesis, an overview of existing methods for uncertainty estimation is
given and one based on adversarial learning is proposed. Adversarial learning model
is implemented in which generator is semantic segmentation model based on ResNet-
50 architecture and discriminators output is uncertainty estimation map at pixel level
of generators predictions. An impact of adversarial loss on performances of semantic
segmentation model was shown. Uncertainty estimation using softmax function and

discriminators output in adversarial learning were compared and evaluated.

Keywords: deep learning, semantic segmentation, uncertainty estimation, deep co-

nvolutional models, adversarial learning
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