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1. Uvod

Umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence), ponekad nazvana strojna
inteligencija je podrucje racunalne znanosti koje pokusava kreirati stroj koji Ce
oponasati kognitivne funkcije ¢ovjeka, kao Sto su u€enje i rieSavanje problema. Ti
problemi mogu biti vrlo jednostavni za ¢ovjeka, dok su u istom trenutku za racunalo
vrlo teski i zahtjevni. Grana umjetne inteligencije koja prouc¢ava raCunalne algoritme
koji se automatski poboljSavaju iskustvom bez uporabe eksplicitnih uputa, tj. u€e na
temelju datih podataka naziva se strojno uc¢enje (engl. machine learning). Zanimljivo
podrucje strojnog ucenja kojeg ¢emo proucavati u ovom radu je raCunalni vid, koji
se bavi teorijom iza umjetnih sustava koji izvlaCe informacije iz slika. Ovo podrucje
je inspirirano ljudskim vidom koji je najvaznije osjetilo kod ljudi. Neke od pod-
domena racunalnog vida su rekonstrukcija prizora (utvrdivanje oblika i izgleda
stvarnih objekata), otkrivanje dogadaja, pracenje objekata u videu, prepoznavanje
objekata (utvrduje dali slika sadrzi odredeni object, znacajku ili aktivnost), procjena
3D pozicije, u€enje, indeksiranje, procjena pokreta te restauracija slika (uklanjanje
smetnji na slikama).

Velika prekretnica u raCunalnom vidu se dogodila 2012. kada je konvolucijska
neuronska mreza (tip duboke neuronske mreze) po prvi put producirala zna¢ajno
bolje rezultate od metoda s ruéno oblikovanim zna€ajkama na glavnom natjecanju
racunalnog vida, ImageNet natjecanje u detekciji i prepoznavanju 1000 razliCitih
objekata na slikama. Umjetne neuronske mreze imaju zaCetke u 40-tim godinama
20. Stolje¢a, ali nisu doZivjele procvat zbog slabe razvijenosti raCunala te
nemogucnosti izvodenja vecih i kompleksnijih izracuna. Razvojem grafickih kartica
umjetne neuronske mreze doZivljavaju procvat jer omogucuju veliku koli€inu
paralelnih izraCuna. Prednost koriStenja umjetne neuronske mreze je Sto se ne
trebaju koristiti kompleksni matematiCki modeli te ruéno upisivanje filtara vec ih
mreza sama uci na osnovu danih podataka.

Cilj ovog rada je upoznati se s metodama vizualizacije te interpretacije
konvolucijskih modela te njihovih parametara, prouciti metode vizualizacije, tj. vidjeti
na koji nac¢in umjetna neuronska mreza prepoznaje objekt na slici te pokazati koji

dijelovi slike igraju klju¢nu ulogu u klasifikaciji.



2. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza jedan je od vaznijih algoritama strojnog u€enja koji je
motiviran na principu rada bioloSkog mozga. Mozak je sredisnji organ svakog bi¢a
koji mu omogucuje u€enje, pamcenje te rjeSavanje raznih problema. Sastoji se od
oko 86 milijuna neurona medusobno povezanih s 10'# - 10'® sinapsi. Cilj umjetne
inteligencije je upravo reproducirati mogucnosti mozga te ih poboljsati, pa je zbog

toga razumno krenuti od mozga te reproduciranju funkcioniranja istog.

2.1. Neuron

Neuron je osnovna gradevna jedinica svake umjetne neuronske mreze. Inspiriran
bioloSkim neuronom koji funkcionira tako da prikuplja informacije iz susjednih,
povezanih neurona kroz dendrite, obraduje signal te prosljeduje kroz aksone preko

sinaptickih veza u slu€aju da je signal dovoljno jak.
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Slika 2.1: Neuron zivéanog sustava. (Izvor: quora.com)

Umjetni neuron je elementarna jedinica u umjetnoj neuronskoj mrezi koji je
zapravo matemati¢ka funkcija koja pokuSava imitirati rad bioloSkog neurona.
Funkcionira tako da prima jedan ili viSe ulaza, mnozi ih s pripadajuéim tezinama,

sumira ih te dodaje prag kako bi proizveo izlaz. Uloga praga je da se odredi



minimalna vrijednost koju neuron mora imati da bi postao aktivan. Obi¢no se ulaz
mnozi sa pripadajucim tezinama koje predstavljaju jaCinu veze izmedu dva neurona
te se suma prenosi kroz nelinearnu aktivacijsku/prijenosnu funkciju. Izlaz

aktivacijske funkcije jednog neurona predstavlja ulaz idu¢eg neurona.
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Slika 2.2: Model matemati¢kog neurona. (Izvor: m.tau.ac.il)

Funkcija koja predstavlja rad umjetnog neurona:

y=f <Z x;w; + 0) (2.1)

i=0
gdje je znacenje varijabli iduce:

e Yy —izlaz neurona, tj. ulaz u iduci neuron u nizu

o f — aktivacijska/prijenosna funkcija

e X —ulaz u neuron

e W — teZina izmedu prijasnjeg i trenutnog neurona

e O — pomak

Umijetni neuroni se razlikuju na temelju aktivacijskih/prijenosnih funkcija. Ona
moze biti proizvoljna te se odabire ovisno o problemu koji rieSava. Kada ne bi koristili
aktivacijsku funkciju izlaz bi bio potpuno linearno ovisan o ulazu, one uvode

potrebnu nelinearnost u neuronsku mrezu. Bez nelinearnosti neuronske mreze ne



bi mogle modelirati nelinearne pojave kao Sto su slike, zvuk, govor i slicno. Vazno

svojstvo aktivacijske funkcije je da bude diferencijabilna da bi se mogli izraCunati

gradijenti pogreSke u odnosu na tezine, a zatim u skladu s time optimizirati teZine
pomocu gradijenta spusta ili bilo koje druge tehnike optimizacije kako bi se smanjila
pogreska. Aktivacijske funkcije koje se najceSce koriste su:

e Sigmoidalna funkcija — glavno obiljezje ove funkcije je da svaki ulaz skalira na
interval izmedu 0 i 1. Jako pozitivni brojevi poprimaju vrijednost priblizno 1, dok
jako negativni priblizno 0. Sigmoidalna funkcija danas se koristi samo za
predikciju kategori¢kih slucajnih varijabli s binomnom razdiobom. Jedan od
glavnih problema sigmoidalne fukcije je Sto kod povratne propagacije gradijent
postaje sve manji kroz mrezu, te za duboke neuronske mreze moze potpuno

nestati.

1
f0 = o) = — 22)

1 —

e

0.5

0
A4

—6 -4 -2 0 2 4 6

Slika 2.3: Sigmoidalna funkcija. (Izvor: Wikipedia)

e Tanh — glavna razlika u odnosu na sigmoidalnu funkciju je da skalira ulaz na
interval izmedu -1 i 1. Ovo rjeSava problem centriranja vrijednosti oko 0, te je

zbog toga za latentne aktivacije bolji izbor od sigmoidalne funkcije.

sinh(X) e*—e™*
cosh(X) eX+ e X

f(X) = tanh(X) = (2.3)
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Slika 2.4: Tangens hiperbolni. (Izvor: Wikipedia)

ReLU (Rectified Linear Unit) — funkcionira tako da propusta ulaze koji su pozitivni,

tj. vedi od 0. Glavna prednost je brzina racunanja $to smanjiva vrijeme treniranja.

Glavni problem je Sto neuroni mogu ,,odumrijeti” tako da preveliki gradijent izmjeni

teZine tako da se neuron vise nikad ne aktivira. Problem se moZe rjesiti tako da

vrijednosti koje su manje od 0 pomnozimo s izabranom vrlo malom konstantom,

najcesce 0.01, te tako dobijemo da gradijent ne bude 0, ve¢ jednak izabranoj

konstanti.

f(X) = max(0, X)
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Slika 2.5: Linearna rektifikacijska funkcija. (Izvor: sebastianraschka.com)
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2.2. Unaprijedna mreza s potpuno povezanim slojevima

Neuronska mreZa nastaje povezivanjem veceg broja neurona. Osnovna arhitektura

mreze je podijeljena na 3 sloja:

1. Ulazni sloj — predstavlja ulazne podatke u mrezu
2. Skriveni slojevi — ne moraju postojati, ali su upravo oni kljuéni u rjeSavanju
tezih problema

3. lzlazni sloj — izlaz mreze

Topagt. Inyer Hiclebern Liwrers Clagpt. Inyer

Slika 2.6: Arhitektura neuronske mreze. (Izvor: researchgate.net)

Na primjer kod klasifikacijskog problema prepoznavanja rukom napisanih znamenki
broj ulaznih neurona bit ¢e jednak broju piksela u ulazno;j slici te ¢ée mreza imati 10
izlaznih neurona, po jedan za svaku znamenku koju prepoznajemo.

Svaki sloj neuronske mreze ima vezu sa susjednim tako da izlazi prethodnog
sloja predstavljaju ulaze u iduci sloj. Moguce su i arhitekture u kojem postoje veze
na prijadnje slojeve, ali to neCemo razmatrati. U slu¢aju kada je svaki neuron
prethodnog sloja povezan sa svakim neuronom iduceg sloja to nazivamo potpuno
povezanom neuronskom mrezom. Neuronske mreze koje imaju 2 ili viSe skrivenih
slojeva nazivamo dubokim neuronskim mrezama. Veci broj slojeva nam omogucuje
preciznije dekomponirati problem na niz jednostavnijih dijelova te je time
dekompozicija preciznija i rjeSenje je pouzdanije, ali je uenje dulje te sloZenije s

povecanjem broja slojeva.



2.3. Uéenje neuronske mreze

Ucenje neuronske mrezZe predstavlja modifikaciju promjenjivin parametara mreze,
tezina u svrhu Sto boljih rezultata mreze. Razlikujemo 3 nacina u€enja s obzirom na

oblik podataka:

1. nadzirano u€enje (engl. supervised) — za svaki ulaz u mrezu znamo ocekivani
izlaz. Kao specijalni slu¢aj nadziranog mozemo navesti polunadzirano u¢enje
(engl. semi-supervised learning) koje koristi manju grupu podataka za koje
znamo izlaz

2. nenadzirano ucenje (engl. unsupervised) — znamo samo ulaze u mrezu

3. podrzano ucenje (engl. reinforcement) — koristi se sustav nagradivanija,

dajuc¢i mrezi povratnu informaciju

Cilj neuronske mrezZe je minimizirati funkciju gubitka. Razlikujemo dvije grupe

nadziranih modela s obzirom na problem:

1. klasifikacijski problem — trazimo kategoriju kojoj pripada dani ulaz

2. regresijski problem — trazimo kontinuirani izlaz u odnosu na ulaz

NajceSce koristena funkcija gubitka za problem regresije je funkcija srednje
kvadratne pogreske (engl. mean square error) ili L2 gubitak, gdje je y o€ekivaniizlaz
te h dobiveni izlaz.

=1 (i — h)?

MSE = - (2.5)

Za problem binarne klasifikacije se naj¢esc¢e koristi unakrsna entropija (engl. cross

entropy loss)

L= —(y*log(h) + (1 —y) *log(1—h)) (2.6)

Kada kod klasifikacije imamo viSe od 2 izlazne klase, imamo neurona jednak broju
klasa koje Klasificiramo. Vrijednost neurona na i-toj poziciji izlaza predstavlja
aktivaciju za i-tu klasu. Neuron sa najve¢om aktivacijom smatramo klasom ulaza.
Obi¢no koristimo softmax funkciju na izlazne aktivacije da dobijemo vjerovatnosti

pojedine klase.

2.7)



Sada kada znamo kako izraCunati greSku treba vidjeti kako promijeniti
parametre mreze tako da u buducénosti greSka bude Sto manja. Formula kojom

azuriramo parametre/tezine neuronske mreze je sljedeca:

dL
dwy,

W, = w,— «a (2.8)

gdje je a faktor u€enja, hiper-parametar koji kontrolira koliko prilagodavamo tezine
i pragove s obzirom na gradijent gubitka. Sto veci faktor uzmemo, brze je ugenje,

ali riskiramo da algoritam uc€enja divergira te promasimo globalni minimum.

Sada jo$ trebamo vidjeti kako dobiti gradijente po tezinama, tj. vidjeti kako
dobiti koliko koja tezina te pomak utjeCu na promjenu gubitka. Za to se koristi
algoritam propagacije pogreSke unazad (engl. backpropagation), glavni i
neizostavni algoritam za treniranje neuronske mreze. Upravo ovaj algoritam daje
moguénost mrezi da uci na svojim pogreSkama te postane bolja u rjeSavanju
odredenih problema. Koristimo ga da saznamo koliko je koja teZina utjecala na
greSku i nakon toga azuriramo pripadajuce teZine s obzirom na faktor u€enja.

Algoritam se temelji na sljedecem pravilu ulan€avanja:

dz dzdy

Algoritam propagacije pogreske unazad krece od funkcije gubitka te pomocu pravila

ulan€avanja propagira pogresku do prvog sloja.

“local gradient”

oL
0z

gradients

Slika 2.7: Propagacija pogreske unatrag kroz neuron. (Izvor: slideplayer.com)



Cijeli proces uc€enja neuronske mreze mozemo podijeliti u 5 koraka:

Saljemo ulazne podatke na ulaz neuronske mreze
raCunamo izlaz mreze na temelju datih ulaznih podataka

racunamo gresku izlaza s obzirom na oCekivani izlaz pomocu funkcije gubitka

A

propagiramo gradijent pogreSke prema ulazu i azuriramo parametre
neuronske mreze tako da smanjimo ukupnu gresku
5. ponavljamo prethodno opisani postupak dok ne dobijemo ocekivane

rezultate ili prode zadani broj iteracija

Veliki problem neuronske mreze je kada dode do situacije da je mreza toliko dobro
prilagodena skupu podataka na kojem je u¢ena da je teSko generalizirati i predvidjeti
nove podatke. U praksi je ovaj problem tesko otkriti pa je zbog toga dobra praksa

podijeliti podatke za u€enje na 3 cjeline:

1. skup za treniranje (za maniji skup podataka obi¢no 60% dok za i do 98%)
2. skup za validaciju (za manji skup 20%, za veci i do 1%)

3. skup za testiranje (za manji 20%, za veci 1%)

Ovo je vazno zbog toga da lakSe prepoznamo problem. Postoje razni nacini

regularizacije da izbjegnemo ovaj problem, ali necemo ih ovdje razmatrati.



3. Konvolucijske neuronske mreze

Jedno od podrucja u kojima je neuronska mreza nasla Siroku upotrebu je u podrucju
racunalnog vida. Za konvolucijsku neuronsku mrezu mozemo reci da je poboljSana
verzija neuronske mreze specijalizirane za ulazne podatke koji imaju topoloSku
strukturu, na primjer jezik, govor, vid, itd. Tipi€éne konvolucijske neuronske mreze
imaju 18-152 sloja ¢ime ih mozemo smijestiti u duboke neuronske mreze. Takve
mreze dobile su ime po matematickoj operaciji konvolucije koja je definirana nad
dvije funkcije te daje treéu funkciju koja oznacCava koli€inu preklapanja prve te
pomaknute druge funkcije. Veliki napredak u odnosu na mrezu s potpuno
povezanim slojevima je Sto Kkoristi konvolucijske filtare Kkoji omogucuju
prepoznavanje odredenih karakteristika u slikama, kao npr. rubova. Kod klasi¢nih
neuronskih mreza problematicno je raditi sa slikama jer ako uzmemo u obzir da slika
ima 200x200 pixela, te jo§ ako dodamo boju taj broj pomnozimo s 3. To znaci da bi
ulaz u mrezu morao imati 120000 neurona te jos ako koristimo potpuno povezanu
mrezu problem se €ini nemogucim. Konvolucijske mreze to rieSavaju tako da koriste
konvolucijske filtare koji traZze odredene karakteristike i oblike u slikama te ih
spremaju u mape znacajki koje se Salju dalje kroz mrezu. Kada slika prolazi kroz
filtare, takoder joj se smanjuju dimenzije te se ubrzava daljnje izraCunavanje kroz
mrezu. Zbog kompleksnosti rada sa slikama u konvolucijskim neuronskim mrezama
obi¢no se koriste slojevi saZzimanja (engl. pooling) koji smanjuju prostorne dimenzije
latentnih reprezentacija, obi¢no za faktor 2. Konvolucijske mreze kao ulaz primaju
podatke u obliku visedimenzionalnog polja, u slu€aju crno-bijelih slika 2D, te u boji
3D.

3.1. Arhitektura

Za razliku od klasicnih mreza koje imaju slojeve u jednoj dimenziji, konvolucijska
neuronska mreza ima slojeve u tri dimenzije: Sirina, visina i broj mapa znacajki.
Sirina i visina predstavljaju dimenzije mapa znadajki. Svaki sloj ima funkciju da
transformira ulazne trodimenzionalne podatke u izlazne trodimenzionalne podatke,

osim u slu€aju potpuno povezanih slojeva (eng. fully connected layers) koji ima
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jednu dimenziju i osnovna svrha mu je da mozemo svrstati ulaz u jednu od

kategorija.

20 20 2 O 4
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Slika 3.1: Konvolucijska neuronska mreza. (Izvor: css231n.github.io)

Konvolucijska neuronska mreza se sastoji od 3 glavne vrste slojeva: konvolucijskih
slojeva (eng. convolutional layers), slojeva saZzimanja (eng. pooling layers) i potpuno

povezanih slojeva (eng. fully connected layers).

Konvolucijski sloj je najznac€ajniji dio konvolucijske neuronske mreze po kojoj
je dobila i ime. Sastoji se od jednog ili viSe filtara koji sadrZze teZine koje se uce
algoritmom propagacije pogreSke unatrag. Konvolucijski filtar ili jezgra je zapravo
tenzor treceg reda (3D matrica) obi¢no puno manje Sirine i visine od ulaza. Vazno
je napomenuti da dubina filtara mora biti jednaka dubini ulaza, tj. dubini ulaznih mapi

znacajki u konvolucijski sloj. Konvolucijski sloj je definiran s 5 osnovnih parametra:

Ulaz (eng. input) — oblik ulaznog tenzora (broj ulaznih kanala, visina, Sirina)
Tezine (eng. weights) — filtari oblika (broj izlaznih kanala, visina, Sirina)
Pomak (eng. bias) — opcionalni tenzor (oblik jednak broju izlaznih kanala)

korak (eng. stride) — odgovara koraku pomaka filtara

ok~ 0N PF

nadopunjavanje (eng. padding) — koristi se najceSce kad zahtijevamo da
izlazne dimenzije konvolucijskog sloja budu jednake ulaznim, obi¢no se

nadopunjava nulama.

Mape znacajki (slike provucene kroz filtare) dobijemo tako da konvolucijski slojevi
uzimaju mapu na ulazu konvolucijskog sloja te rade konvoluciju s filtarom. Veli€ina

mape znacajki u odredenom sloju dana je izrazom:
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gdje M! predstavlja dimenziju mape i-tog sloja, K! dimenzije filtara koji povezuju
mape prethodnog sloja s mapama trenutnog sloja, S predstavlja korak pomaka
filtara po Sirini i visini prilikom konvolucije. Ovdje smo radi jednostavnosti koristili
kvadratne mape znacajki. Konvolucija se tvori prolazom prozora veliine jednake
dimenziji filtara kroz ulaznu mapu te se mnoze vrijednosti filtara s prekloplienim
vrijednostima ulazne mape. Dobiveni umnoSci se sumiraju, dodaje se prag, racuna
izlaz aktivacijske funkcije te se rezultat zapisuje u odredenu izlaznu mapu znacajki.
Dobivene mape znacajki se slazu u dubine te prosljeduju idu¢em sloju nizu. Dubina
odgovara broju filtara u konvolucijskom sloju. Obi¢no se nakon konvolucijskog sloja
mape znacajki provode kroz RelLU aktivacijsku funkciju ¢ime se uvodi nelinearnost

u mrezu.

Slika 3.2: Konvolucija ulazne mape znaéajki. (Izvor: stanford.edu)

Sloj sazimanja nije kljuCan sloj konvolucijske neuronske mreze, ali se Cesto
koristi kako bi smanijio broj parametara i operacija u mrezi da bi se mreza mogla
trenirati u realnom vremenu te time se Stedi memorija. Ovaj sloj smanjuje rezoluciju
ulaznih mapa tako da prozor veli€¢ine h x w ulazne mape mapira u jednu vrijednost.
NajCeSce se koristi prozor veli€ine 2 x 2 te tako Sirinu i visinu ulazne mape smanjimo
na pola. Dva uglavnom koristena nacina dobivanja vrijednosti iz prozora su preko
maksimalne (eng. max pooling) ili srednje vrijednost (eng. average pooling) u
prostoru sazimanja. Slojevi sazimanja ne smanjuju broj mapa i ne posjeduju nikakve

teZine koje je potrebno uditi.
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max pooling
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112| 37
12120 | 30
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34 (70| 37| 4 average pooling
112[100| 25 | 12 13| 8

79| 20

Slika 3.3: Sloj sazimanja. (Izvor: quora.com)

Potpuno povezani sloj je klju€an sloj u klasifikaciji ulazne slike jer upravo u
ovom sloju mozemo dobiti raspodjelu vjerojatnosti po klasama. Nacin na koji
funkcionira je da odreduje koje znacajke iz prethodnog sloja najviSe utjeCu na
odredenu klasu. Npr. ako program predvida da je dana slika pas, imat ¢e veliku
vrijednost aktivacije znacajki koje predstavljaju usi, oCi i slicho. Ovaj sloj daje
potencijal za u€enje prostornog rasporeda konvolucijskih znacajki. Sloj je dobio ime
po tome Sto je svaki neuron spojen sa svakim iz prethodnog sloja. Potpuno povezani
sloj je jednodimenzionalan $to znali da teZine mozZemo prikazati vektorom.
Racunanje aktivacijske vrijednost se raCuna kao kod neuronskih mreza, mnozenjem
ulaza s pripadnim tezinama uz dodavanje konstante. Obi¢no se izlazi zadnjeg sloja
koji ima broj neurona jednak broju klasa u mrezi Salje u softmax funkciju koja vraca
distribuciju vjerojatnosti, tj. vidimo kolika je Sansa da je upravo ta klasa na ulaznoj

slici.
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4. Programska podrska

4.1. Programski jezik Python

Python je interpretirani programski jezik visoke razine opée namjene. Objavljen je
1991. godine od strane Guida van Rossuma. Python naglasava Ccitljivost koda
koristenjem razmaka te uvlaCenja teksta. Njegovi jezi¢ni konstrukti te objektno-
orijentirani pristup pomazu programerima da piSu jasan, logi¢an kod za projekte svih
veliCina. To je jezik koji sadrzi dinamiCko tipiziranje podataka te automatsko
upravljanje memorijom. Od programskih paradigmi podrZzava proceduralnu,
objektno orijentiranu, funkcionalnu i imperativnu. Python je jezik koji je interpretiran
te stoga nema visoku efikasnost koda. Velika prednost pythona u odnosu na ostale
programske jezike kod umijetne inteligencije opcenito je Sto posjeduje veliki broj
standardnih te neovisno razvijenih biblioteka te time omogucuje brzu i efikasnu
implementaciju Zeljenih rijeSenja. Koristena verzija za implementaciju programskog

rieSenja je Python 3.7.

4.2. Programska biblioteka PyTorch

PyTorch je programska biblioteka otvorenog koda (eng. open source code)
namijenjena pretezno za implementiranje rjeSenja u strojnom ucenju u pythonu. Vrlo
mlada i nova biblioteka kreirana od strane istrazivaCke skupine umjetne inteligencije
u Facebooku. PyTorch je zasnovan na Torch-u, paketu za strojno u€enje otvorenog
koda koji se temelji na programskom jeziku Lua. Pruza dvije klju¢ne znacCajke visoke

razine:

1. Tenzorsko racunanje (matricno raCunanje). Ponasa se sli¢no kao biblioteka
numpy, ali omogucuje izvrSavanje procesiranja operacija had matricama na
grafickin  procesorskih jedinica (GPU) koje su specijalizirane za
izraCunavanja jer imaju puno viSe jezgri od procesora te mogu paralelno

izvoditi viSe operacija.
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2. Duboke neuronske mreze sa moguc¢nosScu automatskog pracenja gradijenta
(Autograd) te tako omogucuje jednostavnu implementaciju algoritma

propagacije pogreske unatrag
Verzija koriStena za implementaciju rieSenje je PyTorch 1.1.

import torch

a= torch.tensor([[1,2,3],[4,5,6]], requires_grad=True, dtype=torch.float)
b= a +2

c=2*b*b

out=c.mean()

out.backward()

print(a.grad)

tensor([[ 2.0000, 2.6667, 3.3333],
[ 4.8000, 4.6667, 5.3333]1])
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5. Vizualizacija i Interpretacija

konvolucijskih modela

Podrucje raCunalnog vida sve brze napreduje otkako se koriste konvolucijske
neuronske mreze. Brzina istrazivanja u kombinaciji s ogromnom koli¢inom slikovnih
podataka na webu dala nam je nevjerojatne rezultate u posljednjih nekoliko godina.
Duboki konvolucijski modeli su glavni sastojak mnogih prakti¢nih primjena
racunalnog vida, od prepoznavanja lica do automatizirane voZnje automobila.
Medutim, Cesto se javlja kritika da takvi modeli nisu spremni za industrijsku upotrebu
zbog loSe interpretabilnosti, odnosno, nemogucénosti modela da svoju odluku
obrazlozi ljudima. Zbog toga postupci za interpretiranje odluka i vizualiziranje
naucenih parametara konvolucijskih modela predstavljaju zanimljivo podrucje
istrazivanja. UnatoC Sirokoj dostupnosti podataka, ponekad postaje vrlo tesSko
razumijeti Sto i kako model uci. Vizualiiziranje i interpretiranje konvolucijskih modela
nam moze puno reci o tome gdje traZiti te kako ispraviti greSke u modelu da bi u
buduénosti dobili bolje rezultate. U ovom radu je odradeno nekoliko jednostavnijih

nacina vizualizacije konvolucijske neuronske mreze:

e Optimalna pobuda razreda (eng. class model visualization)

e mapa znacajnosti (eng. saliency map)

e vodeni backprop (eng. guided backpropagation)

e razredne aktivacijske mape (eng. class activation maps)

e optimalna pobuda latentnih aktivacija (eng. layer visualization)

e deep dream
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6.

Implementacija i rezultati

6.1. Arhitektura mreze

Za model konvolucijske neuronske mreze koristi se VGG16. To je tip vrlo duboke

konvolucijske neuronske mreze koja postize rezultate od 92.7% top-5 toCnost u

klasifikaciju slika na ImageNetu. ImageNet je skup od 1.2 milijuna slika za treniranje

koje pripadaju u 1000 klasa. Detaljna arhitektura VGG16:

ulazni sloj — slika dimenzija 224 x 224 x 3 — 224x224 piksela veliCina slike te
3 kanala boje(RGB vrijednosti)

konvolucijski sloj — filtar 3x3, 3 ulazna kanala, 64 izlazna kanala §to znaci da
imamo 64 filtara u ovom konvolucijskom sloju, pomak od 1 te
nadopunjavanjem od 1. I1zlaz prolazi kroz ReLU aktivacijsku funkciju
Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 64 ulazna kanala, 64 izlaznih kanala, pomak od
1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Sloj sazimanja maksimalnom vrijednosti — dimenzije 2x2

5. Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 64 ulazna kanala, 128 izlaznih kanala, pomak

10.

11.
12.

13.

od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 128 ulazna kanala, 128 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Sloj sazimanja maksimalnom vrijednosti — dimenzije 2x2

Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 128 ulazna kanala, 256 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 256 ulazna kanala, 256 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 256 ulazna kanala, 256 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Sloj sazimanja maksimalnom vrijednosti — dimenzije 2x2

Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 256 ulazna kanala, 512 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 512 ulazna kanala, 512 izlaznih kanala, pomak

od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU
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14.Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 512 ulazna kanala, 512 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

15. Sloj sazimanja maksimalnom vrijednosti — dimenzije 2x2

16.Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 512 ulazna kanala, 512 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

17.Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 512 ulazna kanala, 512 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

18. Konvolucijski sloj — filtar 3x3, 512 ulazna kanala, 512 izlaznih kanala, pomak
od 1 te nadopunjavanje od 1. Izlaz prolazi kroz ReLU

19. Sloj sazimanja maksimalnom vrijednosti — dimenzije 2x2

20. Sloj sazimanja srednjom vrijednost — izlaz za svaku jedinku ulaznog kanala
7X7. 1zlaz vektor od 512x7x7 vrijednosti.

21.Potpuno povezani sloj — ulaz 25088 vrijednosti, izlaz 4096. Izlaz prolazi kroz
ReLU aktivacijsku funkciju.

22.Sloj ignoriranja (eng. dropout layer) — regularizacijska tehnika koja sprjeCava
prilagodljivost mreze na set za treniranje, djeluje tako da ignorira slu€ajno
odabrane neurone. U ovom slucaju ignorira se neuron sa 50% Sanse(p=0.5)

23.Potpuno povezani sloj — ulaz 4096 vrijednosti, izlaz 4096. Izlaz prolazi kroz
ReLU aktivacijsku funkciju.

24.Sloj ignoriranja (eng. dropout layer) — ignorira neuron uz 50% Sanse

25.Potpuno povezani sloj — ulaz 4096 vrijednost, izlaz 1000 vrijednosti koje

predstavljaju aktivaciju za svaku klasu

224x224x3 224Xx224x64

TXTx512
_1x1x4096 1x1x 1000
@ convolution4+ReLLU
@ max pooling
] fully connected+ReLU

] softmax

L

Slika 6.1: Arhitektura konvolucijske neuronske mreze VGG16. (Izvor: neurohive.io)
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Dvije najvece mane ove VGG16 konvolucijske neuronske mreze su:

1. treniranje mreze je jako sporo zbog velikog broja tezina i velike dubine mreze

2. veliko memorijsko zauzece zbog velikog broja tezina u mrezi

U ovom radu koristimo vec treniranu mrezu te samo ucitamo tezine zajedno sa

arhitekturom mreze iz torchvision paketa koji dolazi sa pytorchom.

self.model = models.vgglé (pretrained=True) .to(self.device).evall()

Metoda to(self.device) definira na kojoj procesorskoj jedinici se obavljaju raunanja

u mrezi. Definicija procesorske jedinice:

"

self.device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is available() else "cpu")

6.2. Ucitavanje te procesiranje ulaznih slika
Prvi korak nakon $to u€itamo arhitekturu mreze te njezine teZine je ucitati slike s
raCunala ili koriste¢i neki udaljeni posluzitelj. U ovoj implementaciji se Koristi

dohvacanije slike preko adrese slike s interneta.

image = Image.open(io.BytesIO(requests.get(image url) .content))

Requests je modul koji koristimo da dohvatimo podatke s udaljenog posluzitelja,
Image je modul koji sadrzi mnostvo komponenti za rad sa slikama, io je glavni modul

za rad sa tokovima podataka.

Nakon toga potrebno je transformirati ulaznu sliku u format ulaza mreze, tj. u tenzor
dimenzija [3, 224, 224]. Kreiramo Variable klasu koja prima dobiveni tenzor, te tu

klasu koristimo za ulaz u VGG16.
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preprocess = transforms.Compose ([
transforms.Resize (224),
transforms.CenterCrop(224),
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize (
mean=[0.435, 0.4%56, 0.40&],
std=[0.229, 0.224, 0.225])
1)

image = preprocess (image)
image = Variable (image.unsqueeze (0)) .to(self.device)

Paket torchvision sadrzi komponente pomocu kojih jednostavno mozemo obradivati
ulazne slike. Tvornica transforms.Compose stvara funkciju koja provodi
transformacije nad slikom u zadanom redoslijedu. Nakon Sto sliku transformiramo u
dimenzije ulaza mreze te je pretvorimo u tenzor, trebamo normalizirati podatke na
onaj nacin koji mreza zahtijeva, to zadajemo preko transforms.Normalize. Pomocu
normaliziranja dobijemo vrijednosti piksela slike koje su u Zeljenom rasponu preko

sljedece formule:

(image —mean)
std

image = (5.1)

Nakon $to obradimo sliku, potrebno ju je vratiti u nenormalizirani oblik te pretvoriti u

oblik koji moZzemo poslati biblioteci za prikazivanje slika.

image image.cpu() .detach () .numpy () . squeeze (0)
image image.transpose((l, 2, 0))

mean = np.array([0.485, 0.456, 0.406])

std = np.array([0.229, 0.224, 0.225])

original = std * image + mean

U prvom koraku, cpu, prebacujemo racunanja slike na procesor jer nije moguce
daljnje radnje izvoditi na GPU, nakon toga zovemo detach $to znaci ako tenzor slike
pamti gradijent prestaje ga pratiti. Transpose mijenja dimenzije slike sa [3, 224, 224]
na [224, 224, 3] sto je bitno kod prikazivanja slika. U ostalim koracima vracamo sliku
u nenormalizirani oblik. Za prikazivanje slika koristim matplotlib biblioteku koja
prikazuje slike unutar numpy matrice s dimenzijama [224, 224, 3] za RGB slike, te
[224, 224] za crno-bijele slike.
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6.3. lzvedba vizualizacije konvolucijske neuronske

mreze

6.3.1. Optimalna pobuda razreda (eng. class model visualization)
U ovom dijelu c¢emo implementirati te pokazati rezultate optimalne pobude razreda.
Cilj nam je za odredenu klasu koju zadamo vidjeti kako konvolucijska neuronska
mreza zapravo ,vidi“ tu klasu. Ovom metodom mreza zapravo generira sliku iz
niCega. Na ulaz predajemo generiranu sliku slucajnim vrijednostima koju dobijemo

na sljedeci nacin:

image = np.uint8 (np.random.uniform (150, 180, (1, 3, 224, 224)))/255
image = torch.tensor(image, dtype=torch.float32)

image = image.to(self.device)

image = Variable (image)

Optimalna pobuda razreda funkcionira tako da izraCunamo aktivaciju mreze za danu
klasu u izlaznom sloju te azuriramo piksele tako da u iducéoj iteraciji aktivacija za istu
klasu u izlaznom sloju bude veca. To mozemo uciniti tako da azuriramo one piksele
proporcionalno onome koliko su utjecali na aktivaciju klase za koju odredujemo

izlaznu sliku.

image = self.generateNoiseImage ()
image.requires grad = True

learning rate = 0.05
optimizer = optim.SGD([image], lr=learning rate, momentum=0.9)
iterations = 21

for i in range(iterations):
optimizer.zerc grad()
self.model.zero grad()
prediction = self.model (image)
loss = -prediction[0] [labelIndex]
lozs.backward()
optimizer.step()

return image

Requires_grad sluzi da omoguc¢imo pracenje gradijenta u odnosu na ulaznu sliku.
To nam je vazno da bi mogli izraCunati koliko se zapravo mijenja aktivacija klase u
odnosu na odredeni piksel na ulaznoj slici. Torch.optim je paket koji sadrZi razne

implementacije optimizacijskih algoritama, algoritama pomocu kojih mozemo
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jednostavno azurirati vrijednosti u odnosu na izraCunati gradijent te dane parametre.
Zero_grad moramo zvati nakon svake iteracije da postavimo gradijente na 0 nakon
¢ega mozemo ponovno racunati gradijente. Kao funkciju gubitka koristimo
negativnu aktivaciju klase zbog toga Sto kada minimiziramo gubitak pove¢avam
istovremeno aktivaciju razreda, te ¢e optimizacijska funkcija aZurirati piksele tako
da smaniji gubitak Sto znaci povecanje aktivacije u iducoj iteraciji. Optimizer.step vrsi

azuriranje tezina na principu ve¢ poznate formule:

dL
dw,

Wy, =W, — «

(5.2)

U nastavku ¢emo prikazati nekoliko rezultata algoritma.

Slika 6.4: Optimalna pobuda razreda, jagoda. Slika 6.5: Optimalna pobudarazreda, ananas.

22



6.3.2. Mapa znac€ajnosti (eng. saliency map)
Pretpostavimo da sve slike za vjezbanje razreda toCak sadrze u sebi takoder sliku
vozila. Kako mozZemo znati da li CNN Kkoristi piksele povezane s tockom ili piksele
povezane s vozilom za klasifikaciju? Kod malih setova za vjezbanje ovo je veliki
problem te bi htjeli znati koje piksele mreza gleda kod klasifikacije. Ovom metodom
mozemo saznati upravo to. Ideja je prilicno jednostavna. lzraCunamo gradijent
aktivacije izlazne klase u odnosu na ulaznu sliku. To nam zapravo kaze kako se
mijenja vrijednost aktivacije izlazne klase u odnosu na malu promjenu piksela
ulazne slike. Sve pozitivne vrijednosti u gradijentima govore nam da ¢e mala
promjena piksela povecati izlaznu vrijednost aktivacije klase. Stoga ideja algoritma

je da se prikazu pozitivne vrijednosti gradijenta kao pikseli u slici, te tu sliku

prikazemo.
image = self.getAndPreprocesslImage (image url)
image.requires grad = True

self.model.zero grad()

prediction = self.model (image)

percentages = F.softmax (prediction, dim=1) [0]
topres = torch.topk(prediction, n)

index = topres[l].cpu().detach().numpy() [0] [n-1]

prediction[0] [index] .backward()

data = image.grad.data

data = self.convertToGrayByMax (data.squeeze (dim=0))
saliencyMap = data.clamp (min=0)

return saliencyMap

Postotke koliko je konvolucijska neuronska mreza sigurna da je to upravo taj objekt
dobijemo pomocu funkcije softmax koja skalira ukupan izlaz da suma bude 1.
Funkcija topk vraca aktivaciju te indekse n najboljih rezultata. N je broj koji
predajemo funkciji i kaZe koji po redu najbolji razred Zelimo vizualizirati.
Image.grad.data je upravo tenzor koji predstavlja gradijent izlaza prema ulaznoj
slici. Pomocu parametra n kojeg Saljemo kao parametar funkciji odredujemo za koji
najbolji rezultat po redu Zelimo prikazati mapu znacajnosti. ConvertToGrayByMax
prima RGB sliku te vraéa crno-bijelu sliku koja je dobivena tako da uzmemo

maksimalnu vrijednost piksela izmedu tri boje. Funkcija clamp je funkcija koja u
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ovom slucaju sve vrijednosti koje su manje od 0 zamijeni s 0. U nastavku ¢emo

prikazati nekoliko rezultata algoritma.

Slika 6.6: Mapa zna€ajnosti, tigar.

Slika 6.8: Mapa zna€ajnosti, pas.
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6.3.3. Vodeni backprop (eng. guided backpropagation)
Algoritam se temelji na ideji da nas zanimaju samo uzorci na slici koje je mreza
detektirala, te Zelimo sve gradijente koji negativno utje€u na aktivaciju izlaznog sloja
izjednaciti s 0. Algoritam zovemo voden backprop zbog toga Sto azuriramo,
mijenjamo gradijente prije izlaza iz svakog sloja. Na ovaj naCin na ulazu, tj.
gradijentu ulazne slike dobijemo samo one vrijednost koje pozitivho utjeCu na
promjenu izlaznog sloja. Algoritam takoder zahtijeva da zadrzimo samo one
gradijente koji su imali pozitivnu aktivaciju u prolasku kroz mrezu u naprijed, ali se
ne trebamo brinuti zbog toga Sto mreza koristi ReLU koji ¢e automatski odraditi ovaj
posao za nas. Nacin na koji mozemo mijenjati gradijente kada prolaze kroz mrezu
je preko ugradenih funkcija register_backward _hook kojoj predajemo funkciju koja
Ce obraditi te gradijente. Zakacku registriramo na module koji zapravo predstavljaju

jedan sloj u mrezi te tako pratimo gradijent kroz taj sloj.

#zself.fmaps = []
#def forward hook fn(module, input, output):
#self.fmaps.append (output)

def backward hook fn(module, grad out, grad in):
new grad out = grad out[0].clamp (min=0)
#fgrad = self.fmaps[-1]
#fgrad[fgrad > 0] =1
#new grad out = new grad out * fgrad
#del self.fmaps[-1]
return (new grad out,)

Komentirani dio programa je potrebno Koristiti u slu€aju da nasa mreza ne koristi

ReLU koji nam automatski sve gradijente negativnih aktivacija izjednaci s 0. Dio

algoritma koji raCuna izlaznu sliku:
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modules = list (self.model.features. modules.items())
hooks = []
for name, module in modules:
if isinstance (module, nn.RelU):
#hooks.append (module.register forward hook(forward hook fn))
hooks.append (module.register backward hook(backward hook fn}))

image = self.getAndPreprocessImage (image url)
image.requires grad = True

self.model.zero grad()

output = self.model (image)

index = output.argmax().cpu().item()
output[0] [index] .backward()

for hook in hooks:
hook.remove ()
return image.grad.data

Modules je lista svih slojeva u mrezi. U prvom koraku dodajemo zakacCku na sve
konvolucijske slojeve koja prati povratni gradijent te sve vrijednosti manje od O
postavi na O te proslijedi dalje. Na prvi sloj postavlamo zakacku da mozZemo
postaviti dobivene gradijente te iste vratiti nazad kao sliku. Na kraju uklanjamo
zakacCke te vracamo sliku koja predstavlja gradijent aktivacije s obzirom na ulaznu

sliku dobiven prethodno opisanim postupkom. U nastavku ¢emo prikazati nekoliko

primjera rada ovog algoritma.

Slika 6.9: Vodeni backprop, bijela morska psina.
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Slika 6.11: Vodeni backprop, sportski auto.

6.3.4. Razredne aktivacijske mape (eng. class activation maps or CAM)
CAM je jednostavan algoritam pomocu kojega dobijemo regije na slici koje pozitivho
doprinose klasifikaciji slike u zadani razred. CAM se takoder moze koristiti da bi
dobili lokalizaciju objekta na slici. Kako bi se stvorio CAM, mreZna arhitektura je
ograni¢ena da ima globalni sloj saZimanja srednjom vrijedno$¢u nakon zadnjeg
konvolucijskog sloja prije potpuno povezanog sloja. To znali da ne mozemo
primijeniti ovu tehniku na postojeCe mreze koje nemaju tu strukturu. Ono Sto
mozemo uciniti je modificirati postojeCe mreze i podesiti ih da omoguc¢imo
provodenje algoritma. U koriStenoj mrezi VGG16, posljednji konvolucijski sloj ima

512 filtara, a kako znamo S$to dublije u mrezu idemo, mozemo pomocu filtara
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detektirati kompleksnije uzorke, kao na primjer usi, oci, itd. lzlaz posljednjeg

konvolucijskog sloja ima dimenziju [512, 14, 14]. Algoritam funkcionira na sljededi

nacin:

1. Nademo aktivaciju posljednjeg konvolucijskog sloja, te dobijemo gradijent

2.

predvidene klase prema posljednjem konvolucijskom sloju, tj. koliko je koja

teZina u svakom filtaru utjecala na donoSenje odluke.

self.activations = None

self.gradients = None

def hook fn(module, input, output):
self.activations = output

def bcw hook(module, grad out, grad in):
self.gradients = grad in[0]

last conv = self.model. modules['features'][29]

hook fw = last conv.register forward hook(hook fn)

hook bck = last conv.register backward hook(bcw hook)

image = self.getAndPreprocessImage (image url)
output = self.model (image)

topres = torch.topk(output, n)

index = topres[l].cpu().detach() .numpy () [0] [n-1]

self.model.zero grad()
output[:, index].backward()

IzraGunamo srednju vrijednost gradijenta za svaki od filtara, tj. koliko je
prosjecno svaki filtar utjecao na donoSenje odluke da je upravo to ta klasa

na slici.

pooled gradients = torch.mean(self.gradients, dim=[0, 2,

PomnoZimo aktivaciju svakog filtara s prosje€nom vrijednosti koliko je filtar
utjecao na klasifikaciju. Vazno je da mnozimo sa sazetim gradijentima
umjesto s originalnim zbog toga Sto Zelimo nadi klju¢ne znacajke na slici, a
ne klju¢ne aktivacije unutar odredene znacajke.

for j in range(512):

self.activations([:, j, :, :] *= pooled gradients[]]

Nademo srednju vrijednost koliko je koji neuron u filtarima imao utjecaja na
izlaz klasifikacije tako da nademo prosje¢nu vrijednost od 512 filtara za svaki
od 14x14 neurona

heatmap = torch.mean(self.activations, dim=1l).squeeze()
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5. Nakon Sto smo dobili toplinsku kartu dimenzija 14x14 trebamo je jos skalirati
na veliCinu ulazne slike te ih spojiti na sljededi nacin:

new img = heatmap*0.4 + imageAlt

U nastavku su prikazani rezultati primjene algoritma.

Slika 6.13: Razredne aktivacijske mape, tegovi za vjezbanje.

6.3.5. Optimalna pobuda latentnih aktivacija (eng. layer visualization)
Optimalna pobuda latentnih aktivacija je algoritam kojim moZemo vizualizirati
odredene filtare unutar odredenog sloja ili cijeli sloj skupa tako da odredimo srednju
vrijednost svih filtara unutar sloja. ldeja je vrlo sli¢na kao kod pronalazenja optimalne
pobude razreda kod prve spomenute metode vizualizacije. Optimalnom pobudom
latentnih aktivacija mozemo primijetiti kako su filtari nauceni te koliko komplicirane
uzorke mogu detektirati. Sto mreza ide prema vecoj dubini moZemo primijetiti
kompliciranije uzorke, dok su na poCetku samo odredene boje i jednostavniji oblici

poput linija, tocki, itd. Cilj ovog nacina vizualizacije je zapravo dobiti ulaznu sliku
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koja Sto viSe aktivira pobudu latentnih aktivacija kojeg vizualiziramo. Algoritam

mozemo opisati u nekoliko koraka:

1. prvo odredimo mrezu kojoj je dani sloj koji Zelim vizualizirati zadnji sloj u
mrezi ili registriramo zakacku na taj sloj tako da moZzemo zapamtiti njegovu
aktivaciju. Nakon toga inicijaliziramo sliku sa slu€ajno odabranim

vrijednostima.

subnet = self.model. modules['features'][0:layer+l]
image = self.generateNoiseImage ()
image.requires grad = True;

2. Kroz svaku iteraciju raCunamo pobudu latentne aktivacije koju vizualiziramo
za danu sliku sa slu€ajno odabranim vrijednostima. lzraCunamo gradijent
srednje vrijednosti(aktivacije) filtara kojeg vizualiziramo u odnosu na ulaznu
sliku te je azuriramo preko izraCunatih vrijednosti. Ako vizualiziramo
optimalne latentne aktivacije za cijeli sloj, samo nademo srednju

vrijednost(aktivaciju) svih filtara i gledamo gradijent dobivene vrijednosti.
optimizer = optim.Adam([image], lr=lr, weight decay=le-6)
for i in range(iterations):

optimizer.zero grad()

self.model.zero grad()

output = subnet (image)

output = output[0] [filter]

#output = output[0]

loss = -torch.mean (output)

lozs.backward()

optimizer.step()

Dio koda u komentarima je nacin vizualizacije optimalne pobude aktivacija
cijelog sloja umjesto jednog filtara.

U nastavku ¢emo pokazati rezultate algoritma, za vizualizaciju latentnih
aktivacija cijelog sloja gledamo prvih 9 konvolucijskih slojeva, dok za
vizualizaciju latentnih aktivacija filtara gledamo slu€ajno odabrana 4 filtara iz

nekoliko konvolucijskih slojeva:
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Slika 6.14: Vizualizacija optimalnih latentnih aktivacija konvolucijskih slojeva 1-9.

Slika 6.15: Vizualizacija optimalnih latentnih aktivacija filtara iz 1. konvolucijskog sloja.

Slika 6.16: Vizualizacija optimalnih latentnih aktivacija filtara iz 2. konvolucijskog sloja.
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Slika 6.17: Vizualizacija optimalnih latentnih aktivacija filtara iz 5. konvolucijskog sloja.
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Slika 6.18: Vizualizacija optimalnih latentnih aktivacija filtara iz 8. konvolucijskog sloja.

6.3.6. Deep dream
Deep dream je program za racunalni vid koji je osmislio Googleov inzenjer Alex
Mordvintsev. Program funkcionira tako da pronalazi i poboljSava uzorke u slici,
stvarajuci tako halucinogenu pojavu ,kao u snu“ odakle i ime programa. To se dobije
tako da ulaznu sliku poSaljemo kroz mrezu do sloja koji je zaduzen za
prepoznavanje uzoraka koje zelimo dobiti na slici. Nakon Sto dobijemo aktivaciju
zeljenog sloja raCunamo gradijent norme aktivacije po ulaznoj slici te azuriramo
piksele u slici kroz svaku iteraciju. Tako dobijemo da oni dijelovi slike koje mreza
prepozna kao neki uzorak na kraju zapravo postanu taj uzorak. MoZzemo primijetiti
slicnosti sa metodom optimalnom pobudom latentnih aktivacija po tome Sto
iterativno modificiramo ulaznu sliku s cillem maksimizacije izlaza, koji je kod metode
optimalne pobude latentnih aktivacija aktivacija odredenog filtara, dok je kod metode

deep dream norma izlaza iz odredenog sloja.
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subnet = self.model. modules['features'][0:layer+l]
image = self.getAndPreprocessImage (image url)
image.requires grad = True

optimizer = optim.SGD([image], lr=lr, weight decay=le-4)
for i in range(iterations):

self.model.zero grad()

optimizer.zero grad()

output = subnet (image)

loss = -output.norm()

lozs.backward()

optimizer.step()

U nastavku je prikazano koristenje algoritma na konvolucijske slojeve 2 do 10.

Slika 6.19: Deep dream na konvolucijske slojeve 2-10.
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7.  Zaklju€ak

Klasifikacija slika je problem raCunalnog vida s mnogim zanimljivim primjenama.
Ponekad je teSko shvatiti nacin na koji konvolucijska mreza dolazi do rezultata. U
ovom radu smo se fokusirali na metode koje upravo rjeSavaju ovaj problem te nam
daju uvid u to kako mreza funkcionira iznutra. Na poCetku smo pokazali Sto je to
neuron, neuronska mreza te Sto su konvolucijske neuronske mreze koje
predstavljaju poboljSanu verziju neuronske mreze specijalizirane za ulazne podatke
koji imaju topoloSku strukturu. Upoznali smo se programskom podrskom koju smo
koristili, konkretno bibliotekom otvorenog koda za python nazvanom PyTorch koja
ima vrlo Sirok spektar funkcionalnosti pogodnih za implementiranje rjeSenja u strojno
ucenju. Na kraju smo prikazali neke od metoda pomocu kojih mozemo vizualizirati
funkcioniranje naucene konvolucijske neuronske mreze. Vizualizirali smo viSe
nacina na kojima dobijemo uvid u samu arhitekturu mreze kao na primjer optimalna
pobuda razreda kojom maksimiziramo aktivaciju za odredenu klasu te optimalna
pobuda latentnih aktivacija kojom maksimiziramo aktivaciju odredenog sloja. Prosli
smo i nekoliko primjera u kojima vidimo kako mreza interpretira ulaznu sliku, koji
dijelovi slike su klju€ni za dolaZenje do samog rezultata klasifikacije.

Konvolucijske mreZe su pokazale najbolje rezultate u primjeni te iz godine u
godinu pokazuju sve bolje rezultate. Za oCekivati je da ¢e nadmasiti ljudsko oko
jednog dana, a da bi to dostigli moramo shvatiti kako mreza uci, kako dolazi do

Zeljenih rezultata te to iskoristiti da bi dobili $to bolje rezultate u buducnosti.
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Vizualizacija i interpretacija konvolucijskih modela

Sazetak

Duboki konvolucijski modeli su glavni sastojak mnogih prakti¢nih primjera
racunalnog vida. Medutim, Cesto se javlja kritika da takvi modeli nisu spremni za
industrijsku upotrebu zbog loSe interpretabilnosti, odnosno, nemogucnost modela
da svoju odluku obrazlozi ljudima. Zbog toga postupci za interpretiranje odluka i
vizualiziranje nauc€enih parametara konvolucijskin modela predstavljaju zanimljivo
podrucje istrazivanja.U okviru rada, odabran je okvir za automatsku diferencijaciju
te upoznate biblioteke za rukovanje matricama i slikama. Ukratko su opisani
postojeCi postupci za interpretiranje i vizualiziranje konvolucijskih modela, njihovih

naucenih filtara te nacina na koji vide ulazne slike.

Kljuéne rije€i: raCunalni vid, konvolucijske neuronske mreze, pytorch, strojno

ucenje, vizualizacija konvolucijske neuronske mreze

Visualization and interpretation of convolution models

Abstract

Deep convolution models are the main ingredient of many practical examples of
computer vision. However, there is often criticism that such models are not ready
for industrial use due to poor interpretability, that is, the inability of the model to
explain its decision to people. Therefore, the procedures for interpretation of
decisions and the visualization of the learned parameters of convection models
represent an interesting field of research. Within this work, the framework for

automatic differentiation and the familiar library for handling matrices and images
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were selected. The existing procedures for interpreting and visualizing convolutional

models, their learned filters, and the way in which they see input images are
described briefly.

Keywords: computer vision, convolutional neural networks, pytorch, machine
learning, visualization of convolutional neural network
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