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Poglavlje 1
Uvod

Posljednjih je godina tehnologija doZivjela nagli skok i pruZila korisnicima pregr$t mogu-
¢nosti za uZivanje i lagodan Zivot. Vise nije moguce zamisliti Zivot bez pametnih telefona
s odlicnom kamerom, uredajima sa senzorima i prepoznavacima objekata. No, bilo u me-
moriji telefona, ili u detekciji objekata, zamucene slike nikako nisu poZeljne. Kako nas-
taju zamucene slike? Odgovor je poprilicno ocit. Ljudi su danas Cesto u pokretu i u toj
uzurbanosti Zele fotografirati neki objekt, koji je takoder ponekad u pokretu, a dogada se i
da je lea objektiva zamagljena pa slika ne ispada dobro.

U svakom slucaju, javlja se potreba za odredivanjem ¢injenice je li slika zamucena ili
nije. U problemu sa zamucenim slikama, ono ¢emu bi dobra klasifikacija mogla pridonijeti
jest odvajanje ili cak moZda i automatsko brisanje takvih ,,JoSih* slika. Kod senzora, koji
mozda detektiraju neke objekte na slici, nakon Sto bi slika bila shvadena kao zamucena,
mogao bi se pokrenuti postupak izoStravanja slike (en. deblur), kako bi se priblizno dobila
izvorna slika i neki bi objekti lakSe bili detektirani. Problem klasifikacije je li slika mutna
ili nije cilj je ovog rada. Ovom bi se problemu moglo pristupiti matematicki i racunalno.

Shvati li se sliku kao matricu dimenzija koje predstavljaju njezinu Sirinu i visinu te
da svaki element matrice predstavlja intenzitet odredene boje u tocki, tada se sliku lako
mozZe predstaviti realnom diskretnom funkcijom dvije varijable (x i y predstavljaju Sirinu i
visinu) kojoj je vrijednost funkcije jednaka upravo intenzitetu boje na slici. Interpretiranu
ovako, sliku se na razne naCine moZe transformirati primjenom razli¢itih operatora koji
dijeluju na prostorima tako definiranih funkcija. Da bi se otkrilo je li slika zamucena ili
nije, metodom koja koristi derivacije drugog reda prvo ¢e se pronaci rubovi, tj. podrucja na
kojima se intenzitet naglo mijenja, a zatim, ovisno o tome je li rubova puno ili malo, dat ¢e
se odgovor na postavljeno pitanje.

Kako je cilj rada ipak viSe na raCunalnim metodama i mogucnostima rjeSavanja kla-
sifikacijskih problema, rezultati gore spomenute matematicke metode koristit ¢e se za us-
poredbu 1 dodatno mjerilo uspjesnosti modela. U radu e biti predstavljena tri modela
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prepoznavanja zamucenja slike. Krenut ¢e se od neuronskih mreZza, koje postaju sve popu-
larniji alati u rjeSavanju problema strojnog ucenja upravo iz razloga Sto su gradene tako da
imitiraju ponasanje ljudskog mozga i njegove obrade informacija i uenja nad informaci-
jama.

Ideja je pomocu ve¢ videnih podataka, koji rjeSavaju zadani problem, stvoriti znanje 1
nauciti algoritam kako rijesiti taj isti problem na novim podacima, na onome S$to algoritmu
jos nije poznato. Bas kao i mozak, nakon §to nauci prepoznati ili razlikovati objekte na te-
melju njihovih znacajki, tako i algoritam mora biti sposoban uspjesno rjeSavati problem na
nekom novom skupu podataka. To je cilj svakog modela strojnog ucenja pa tako i modela
neuronskih mreza, od kojih ¢e ovdje, uz obicne viSeslojne neuronske mreze, kao druga
metoda biti obradene i testirane konvolucijske neuronske mreze, konstruirane iskljucivo za
rad s viSedimenzionalnim ulaznim podacima pa time i sa slikama.

Na kraju Ce, kao treca metoda, biti opisana novija metoda uc¢enja dubokih neuronskih
mreZa, prijenosno uéenje, gdje se za ucenje koriste unaprijed trenirani modeli na velikom
skupu podataka Sto uvelike moZe ubrzati, ali 1 povecati uspjeSnost koriStenja modela.

Kroz rad se, dakle, detaljno opisuje svaka od metoda, uci 1 testira na skupu podataka
(slika) iz javno dostupne mape CERTH _ImageBlurDetection koja se sastoji od dvije pod-
mape TrainingSet i EvaluationSet. U obje se datoteke nalazi odredeni broj Cistih i mutnih
slika.

1.1 Digitalna slika i obrada slike

Digitalna slika je numericki prikaz dvodimenzionalne slike zadan funkcijom koja poloZaju
(x,y) pridruzuje piksel ¢ija vrijednost oznacava intenzitet svjetlosti na elementu slike pred-
stavljenom tim pikselom. Ovisno o vrijednosti piksela, mogu se razlikovati crno-bijele
slike, slike u sivim tonovima 1 slike u boji. Svaki piksel crno-bijele slike ima jednu od
dvije moguce vrijednosti, obi¢no 0 ili 1. Vrijednosti piksela slike u sivim tonovima su
vrijednosti izmedu 0 i 255, gdje 0 oznacava crnu, a 255 bijelu boju. Piksel digitalne slike u
boji sadrZi tri vrijednosti, intenziteta crvene, zelene i plave boje, a taj je prikaz poznat kao
RGB prikaz slike. Svaka je vrijednost ponovo izmedu 0 1 255 pa vrijednost (0,255, 255)
oznacava da je na tom mjestu intenzitet crvene boje minimalan, dok su zeleni 1 plavi mak-
simalni, Sto rezultira Zutom nijajsom. Da bi se RGB slika u boji pretvorila u sliku sivih
tonova, Cesto se koriste sljedece formule za pretvorbu:

S =0,3086R + 0,6094 - G + 0,0820 - B
§=0,299 -R+0,587-G+0,114- B,

gdje je sa S oznacen dobiveni intenzitet sive boje, a s R, G 1 B su redom oznaceni intenziteti
crvene, zelene i plave boje. MoZe se primijetiti da je intenzitet sive boje zbroj razlicitih
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teZina intenziteta crvene, zelene i plave. Ako se koristi ista teZina, na primjer (R+G + B)/3,
tada Cisto crvena, Cisto zelena i Cisto plava rezultiraju istom razinom intenziteta sive boje.
A drugi razlog za koriStenje razlicitih teZina je taj Sto je ljudsko oko osjetljivije na zelene i
crvene komponente nego na plave. Svi dodatni detalji mogu se pronaéi u [27].

U pogledu racunalnih znanosti, digitalna obrada slike upotreba je digitalnog racunala
za obradu digitalnih slika putem odabranih algoritama. Buduéi da su slike definirane
u dvije dimenzije (moguce i viSe), digitalna obrada slike moZe se modelirati u obliku
viSedimenzionalnih sustava. Na stvaranje i razvoj digitalne obrade slike uglavnom utjecu
tri ¢imbenika: razvoj raCunala, razvoj matematike (posebno stvaranje i poboljSanje dis-
kretne teorije matematike) i povecanje potraznje za Sirokim rasponom primjena u okoliSu,
poljoprivredi, vojsci, industriji, medicini, i sli¢no. Dakle, obrada slike metoda je izvodenja
odredenih operacija na slici kako bi se dobila poboljSana slika ili iz nje izvukli neki korisni
podaci. Obradom slike, izlaz moZe takoder biti slika, ali i karakteristike ili znacajke pove-
zane s tom slikom. Obrada slike u osnovi ukljucuje tri koraka, a to su uvoz slike pomocu
alata za prikupljanje slika, obrada, analiza i manipulacija slikom te izlaz u kojem rezultat
moze biti izmijenjena slika ili izvjeStaj koji se temelji na analizi slike.

Jedan od nacina obrade digitalne slike jest filtriranje koriStenjem konvolucijskih tran-
sformacija jezgrinim funkcijama. U obradi slike, jezgra (en. kernel), konvolucijska matrica
ili maska ustvari je matrica manjih dimenzija. Koristi se za zamagljivanje, izoStravanje, ot-
krivanje rubova i joS mnogo toga. To se postize primjenom diskretne konvolucije izmedu
kernela 1 slike. Ta se operacija primijenjuje da se izlaz poboljsa ili transformira na Zeljeni
nacin.

1.2 Konvolucija

Konvolucija je matematicka operacija koja prima dvije funkcije (f i g), a kao rezultat
daje trecu funkciju (f * g) izraZzavajuci nacin na koji se oblik jedne mijenja pod utjecajem
druge funkcije. Sam izraz konvolucije odnosi se i na rezultantnu funkciju, ali i na proces
racunanja navedene operacije. Definirana je kao integral:

(f * g)®) =f f(D)g(t = 1)dr. (1.1)

Iako se koristi simbol ¢, on ne mora predstavljati vremensku domenu. No, u tom se
kontekstu konvolucija moZe opisati kao teZinski prosjek funkcije f(7) u trenutku # gdje je
tezina izraZzena s g(—7) , pomaknuta za vrijednost z. Kako se # mijenja, funkcija g naglasava
razliCite dijelove ulazne funkcije.
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Slika 1.1: Funkcija g(7), tj. oznaCena crvenim “impulsom”, parna je funkcija (g(—7) =
g(7)). Na slikama je prikaz funkcija g(f — 7) 1 f(7) za neku vrijednost parametra ¢, koja se
proizvoljno definira kao udaljenost od osi T = 0 do sredista crvenog “impulsa”. Zutom bo-
jom prkazana je povrSina f(7)-g(t—7), dobivena formulom (1.1). Rezultat (prikazan crnom
bojom) je funkcija po ¢, ali je prikazana na istoj osi kao i 7, za prakti¢nost i usporedbu.[2]

Definicija iz (1.1) proSiruje se u viSedimenzionalne prostore. Buduci da se slika pro-
matra kao funkcija dvije varijable, ovdje se formula za konvoluciju proSiruje samo na dvo-
dimenzionalni prostor. Za funkcije dvije varijable, f i g, konvolucija f * g dana je izrazom

(f % 9)(x,y) = f f FOe D80 — oy — Diydr. (12)

Za realne funkcije f i1 g, definirane na skupu Z X Z, definira se diskretna konvolucija
funkcija dviju varijabli

fey)rgy)= > > fl helx—i,y = j). (1.3)

[=—00 [=—00

Propozicija 1.2.1. Za neprekidne (ili diskretne) funkcije dviju varijabli fi, f> i f5 vrijede
sljedeca svojstva:

o komutativnost

fixfh=fxh

e asocijativnost

fix(hxf)=1i*f)xfi

e distributivnost prema zbrajanju
fi=(fa+ f3) =i =)+ (fi = f)

Dokaz. Prikazan je dokaz navedenih svojstava samo za diskretne funkcije jer je takvom
funkcijom prikazana slika nad kojom se operacija provodi.
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Prvo se dokazuje komutativnost.

fish= D > AlDAx-iy =)

[=—00 j:—oo

= (supstitucija: k = x — i, =y — j) Z Z Hx=k,y—=Dfr(x,y)
k=—00 |[=—0c0

= foa* fi.

Dalje se dokazuje asocijativnost.

fixlhe =D > [l D x ) =iy = )

i=—00 j=—00
= i i i@, )) i i Lk, Df((x =) =k —=) =D
i=—00 j=—c0 k=—co0 I=—c0

Ono $to se zeli dobiti jest:

Fixf)xfi= D, >, (fix p)mmfx—my—n)

m=—00 n=—00

i i i iﬁ(i,j)fz(m—i,n—j)]%(x—m,y—n)_

M=—00 n=—00 [=—00 j=—00
Uvede li se u gornji raspis supstitucijam =i+ kin = j+ [, dolazi se do
fxlhefy= D > D D A phm—in=Hfitx—my—n).
i=—00 j=—00 m=—00 n=—00
Time se pokazalo da asocijativnost vrijedi.

Na kraju, dokazuje se i distributivnost.

fix(hxf)= D, > il D+ f)x—iy=J)

i=—00 j=—00
=3 S fnhe-iv- 0+ Y S RGDAG- iy )
i=—co j=—co i=—c0 j=—co

= fix o+ fi* fz.
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U pozadini ove operacije stoji teorija linearnih mehanickih 1 optickih sustava u sklopu
digitalne obrade signala, gdje je signal fizikalna veli¢ina koja nosi neku informaciju i koju
je mogude izmjeriti, manipulirati njome, prenijeti ju ili obraditi nekim fizikalnim procesom,
tj. sustavom.

Definicija 1.2.2. Za domenu D C R i kodomenu K C R signal je definiran kao preslika-
vanje x : D — K. Ukoliko je D neprekinut i neprebrojiv skup, rije¢ je o Koninuiranom
signalu, a ukoliko je D C Z, tj. domena je diskretna, rijec¢ je o diskretnom signalu. Do-
datno, ukoliko je domena visedimenzionalna, tada je i signal viSedimenzionalan, a ukoliko
je kodomena visedimenzionalna, tada je signal vektorski.

Definicija 1.2.3. Sustav je veza ulaznog i izlaznog signala {(x,y) |x € X,y € Y}, gdje je
X prostor ulaznih signala, a Y prostor izlaznih signala. Preslikavanje je odredeno opera-
torom L : X — Y, a kaZe se da je sustav linearan ukoliko je preslikavanje L homogeno i
aditivno, tj. vrijedi

L(a-x)=a-Lx,za svaki @ € Risvaki x € X
L(xy + x,) = Lx; + Lx», za sve x1,x; € X.

Za sustav se kaZe da je vremenski stalan ako pomak u ulaznom signalu prolaskom kroz
sustav rezultira istim pomakom u izlaznom signalu, tj. ako je Lx(n) = y(n), za svakin € Z,
tada je Lx(n — ngy) = y(n — ng) za neki ny € Z.

Definicija 1.2.4. Neka je s 6 oznacen jedinicni impuls na domeni Z, tj. za svaki n € Z

vrijedi
1,n=0
o(n) =
) {O,niO

Neka je s h oznacen odziv (izlazni signal) linearnog sustava na jedinicni impuls 9, tj. f(0) =
h. Tada se h naziva impulsni odziv sustava.

U ovim terminima, operacijom konvolucije se za proizvoljni ulazni signal izlazni signal
sustava moze dobiti poznavajuci njegov impulsni odziv i koristeci svojstvo dekompozicije
signala. Signal je moguce dekomponirati na jednostavne aditivne komponente 1 prikazati
ga kao aditivnu sumu bazi¢nih signala. Izlazni se signal dobiva sumiranjem izlaza bazi¢nih
signala koji prolaze kroz sustav.
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Primjer 1.2.5. Neka je s x oznacen signal sa slike (1.2). Koristeci jedinicni impuls 6, taj
Jje signal moguce rastaviti na sljedeci nacin:

x(0) = x(0) - 6(n) =2 - 6(n)
x(1)=x(1)-6(n—-1)=3-6(n—-1)
x2)=x2)-6(n-2)=1-6(n-2)

x(n) = x(0)-6(n) + x(1)-0(n—1) + x(2) - 6(n — 2).

Slika 1.2: Jednostavni primjer signala

Opcenito, signal se moZe zapisati kao zbroj skaliranih i pomaknutih jedinicnih impulsa:

+00

x(n) = Z x(k) (n — k).

k=—o00
Ukoliko je sustav kroz koji signal prolazi linearan i vremenski stalan (uz operator presli-
kavanja L), za ulazni signal x, izlazni ¢e signal biti jednak

y(n) = L( D x(k)s(n - k))

k=—00

- Z x(k) - Lé(n — k)

k=—oc0

+00

- Z x(k) - h(n — k)

k=—o00

= x(n) * h(n).
Ovime je prikazana konvolucija na jednodimenzionalnim signalima. Na dvodimenzi-
onalnim diskretnim signalima, Sto su i slike, jedini¢ni se impuls proSiruje na sljedeéi nacin:
1, m=0,n=0

Oinace

o(m,n) = {
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Ponovno, signal moZe biti prikazan sumom skaliranih i pomaknutih jedini¢nih impulsa:

+00  +o0

xmn) = Yo " x(i, )6m = i,n = ).

i=—00 j=—00

Zato je izlaz linearnog, vremenski stalnog sustava moguce zapisati konvolucijom ulaznog
signala i odziva sustava:

+00  +o0

y(m,n) = x(m,n) * h(m,n) = Z Z x(i, ph(m —i,n — j).

i=—00 j=—00

U dvodimenzionalnim sustavima i obradi slike odziv se joS naziva jezgrom ili filterom.
Glavna je ideja da se operacija primijenjuje lokalno, Sto je ostvareno time da se manja
matrica, tj. filter, konacne veliCine i1 oblika provuce” kroz sliku i provede operacija ko-
nvolucije kojom se aproksimira primjena Zeljenog operatora na sliku. Vrijednost izlaznog
piksela bit e tezinska suma ulaznih piksela kroz filter gdje su teZine vrijednosti filtera.

Ako je dan filter 4 dimenzija J X K, kooordinate (j = 0,k = 0) oznaCavat Ce centar
matrice H. Taj je centar dobro definiran ako su dimenzije matrice neparne, a u slucaju da
su one parne, koristit e se aproksimacije (%, %) za centar filtera, tj. konvolucijske matrice.

2 2

(h(-5L - o L Ko, -& cee e (B =K

; h(=1,-1)  h(0,-1) h(1,-1) :
H=| h(-550 ... w-=1,00 10,00 A(1,00 ... k(0

h(-1,1) h(0, 1) h(1,1)

| h(-5L KLY RS N TES SO

Ako se vrijednosti filtera & postave na nulu izvan matrice j € {0,1,...,J — 1}, k €
{0, 1,..., K — 1}, kovolucija ulazne slike s danim filterom svodi se na:

J-1 K-1

Fay) whCey) = ) fl phx =iy = ). (1.4)

= J=

Promijene li se granice tako da budu u skladu s time da postoji “centar” kovolucijske ma-
trice, pokazuje se da se mogu zahtijevati vrijednosti f(j, k) koje su izvan granica slike:

by & J-1 K-1

(femny)= 3, ) flphx=iy=). Jo="5= K==

i=—Jo j=Ko
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ili, zbog svojstva komutativnosti,
Jo Ko
(Frmoy)= D > i pfee—iy =) (1.5)
i=—Jo j=—Ko

Pitanje je na koje vrijednosti treba postaviti vrijednosti funkcije kojom je slika reprezenti-
ranazam < 0, m > M, n < 0,n > N? Na ovo pitanje ne postoji pravi odgovor. Neke od
opcija su prosiriti slike konstantnom (npr. nulom) vrijednoscu intenziteta, periodi¢no ili zr-
calno po njenim granicama proSiriti vrijednosti slike ili postaviti vrijednosti na granicama
na neograniceno, tj. beskonacno. Ovdje se slika proSiruje zrcaljenjem po rubovima, i to
bez udvostrucenja rubnog elementa.

Primjerom koji slijedi prikazana je konvolucija dvije matrice, gdje ¢e jedna matrica
predstavljati sliku, a druga ¢e matrica predstavljati filter.

Primjer 1.2.6. Potrebno je izracunati matricu Y koja se dobije konvolucijom matrica X i
H koje su zadane kao

11456

1 2 4 3 8 0 1 O
X=|1 3 1 4 5], H=|1 -4 1}.

2 3 485 0 1 O

35611

Da bi se mogli izracunati rubni elementi matrice Y, matricu X potrebno je proSiriti zrca-
ljenjem po rubovima. Dobivaju se sljedece rubne vrijednosti prikazane vektorima:
t t

xa=[2 12325 2 xs=[3 534381 8§
xag.=[2 124383, x.=[2234285 3.

Uvrstavajuci dimenzije matrice H u jednadZbu (1.5), dolazi se do formule za vrijednosti
elemenata od Y

Y, ) = h(=1,=1) - xG+ 1, j+ 1)+ h(=1,0) - xG + 1, ) + h(=1, D) - x(G + 1, j = 1)
+1(0,—1) - x(i, j + 1) + h(0,0) - xG, j) + h(0,1) - x(i, j — 1)
+h(l, =D -xG—1,j+ D+ h(1,0)- xG — 1, j) + h(1, 1) - xG — 1, j — 1).

Uvrstavanjem vrijednosti za pojedini element, dolazi se do konacnog rjesenja Y.

o5 -2 -4 2
21 -6 9 -15
Y=X«xH=|5 -5 11 1 1
1 2 2 -18 2
2 -5 -10 19 8



Poglavlje 2

Detekcija zamucenja koriStenjem
Laplaceovog operatora i OpenCV

2.1 Detekcija rubova na slici

Kako bi se odredilo je li slika zamucena ili nije koristi se jedna od metoda detekcije rubova
na slici kojoj je cilj identificiranje tocaka u digitalnoj slici kod kojih se svjetlina slike naglo
mijenja. Tocke u kojima se intenzitet svjetline slike naglo mijenja, obi¢no su organizirane
u skup zakrivljenih segmenata linija nazvanih rubovima. Otkrivanje rubova temeljno je
sredstvo u obradi slike, strojnom i raCunalnom vidu, posebno u podrucjima otkrivanja i
ekstrakcije znacajki.

Postoje mnoge metode za otkrivanje rubova, ali veina ih se moZe grupirati u dvije
kategorije, one temeljene na pretrazivanju i one koje traZe prijelaze nule (en. zero cro-
ssing). Prve otkrivaju rubove izraCunavanjem mjere jacine ruba, koriste¢i derivacije prvog
reda. Smjer prve derivacije pokazuje prema ekstremima, a iznos odreduje strmost lokalnog
nagiba u odredenoj toc¢ki. Metode temeljene na prijelazima nule, ovdje je to Laplaceova
metoda, za detekciju rubova koriste derivacije drugog reda koje pokazuju zakrivljenost
funkcije, odnosno informacije koje sluze za tocke u kojoj dolazi do promjene smjera funk-
cije i u kojoj ¢e biti minimum ili maksimum funkcije. Kao korak prije otkrivanja rubova,
gotovo se uvijek izvodi faza izgladivanja, najces¢e Gaussovo izgladivanje (en. Gaussian
smoothing) koje svojim djelovanjem uklanja Sum i smjetnje sa slike.

Promatra i se slika kao funkcija gdje vrijednost izlaza predstavlja intenzitet sive boje,
tj. promatra li se slika u sivim tonovima, tada se rub definira kao nagla promjena razine sive
boje. Pomocu [34], [14], [24], [5], [1] 1 [3] opisat e se na koji se nacin rub detektira, ali se
najprije slikom (2.1) prikazuje ideja detekcije ruba svijetlog podrucja na tamnoj pozadini
zadanog funkcijom jedne varijable.

Lijevi dio funkcije koli¢ine sive boje f.(x) pokazuje glatki prijelaz iz tamnog u svijetli

10
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kako se x povecava. Neka je toCka x( u kojoj se dogada iz podrucja s niskom amplitudom
s lijeve strane na susjedno podrucje s visokom amplitudom u sredini. Gradijentni pristup
otkriva rub u tocki xy u kojoj f postiZe lokalni maksimum ili, ekvivalentno, f(x) postiZe
lokalni ekstrem, kao Sto je prikazano na drugom grafu slike (2.1). Drugom derivacijom, ili
Laplaceovim pristupom, pronalazi se rub u tocki xy gdje dolazi do prijelaza nule, tj. gdje
je f/(x) = 0, Sto je prikazano na treCem grafu slike (2.1). Desna strana sa slike ilustrira
slucaj za padajuci rub smjesten na x;.

[ MR e o o s =

el

Slika 2.1: Prikaz metode pronalaZzenja rubova pomocu jednodimenzionalnog signala

Da bi se koristio pristup gradijentom ili Laplaceov pristup kao osnova za detekciju ruba
slike, proces se mora proSiriti na dvije dimenzije te se prilagoditi diskretnom slucaju.

Bududi da je norma gradijenta mjera promjene, a slika se moze smatrati nizom vrijed-
nosti neke neprekidne funkcije intenziteta slike, analogno tome, znacCajne promjene sivih
vrijednosti na slici mogu se otkriti pomocu diskretne aproksimacije gradijenta. Gradijent
se definira kao vektor

(%)
v(x,y) = [ﬁg i;] = [af%’c‘,y)]-

Vektor Vf(x,y) pokazuje u smjeru maksimalne brzine rasta funkcije f(x,y) [11], a

dy
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apsolutna vrijednost gradijenta, dana jednadZbom

|9 @y = AP+ fixy)?

jednaka je maksimalnoj brzini rasta funkcije f(x, y) po jedinici udaljenosti u smjeru V f(x, y).
Medutim, apsolutna se vrijednost gradijenta obi¢no aproksimira sljede¢im izrazom:

VI, y) = ()] + 1A )l
ili
Vf(x,y) = max(|fi(x, I, |, y)D.

Dodatno, smjer gradijenta definiran je sljede¢im izrazom:

felx,y) )

a(x,y) = arctan (fy(x, )

gdje se kut @ mjeri od osi x.
Kako je po definiciji derivacija funkcije f u smjeru vektora v u proizvoljnoj tocki ¢
jednaka

of . fle+hv) - f(o)
a9 =0 h ’
tj. posebno za smjer x i smjer y vrijedi:
3_f(x y) = lim Jx+h,y) - f(x,y)
ox"’ h—0 h
%(x y) = lim f(X,y + h) B f('x’y)
ay h=0 h ’

tada je najjednostavnija aproksimacija gradijenta jednaka:

0 hxa - s

Wy = LRI ZIED _ 1)~ few, =1 @D

a s h - 5

a—ﬁ(x,wzf(” ! Z) SO ey 1= foy), Gah = 1) (22)
y

Ono Sto treba pripaziti jest da ako se slika promatra kao skup piksela, gdje proizvoljni
piksel ima koordinate (i, j), tada j odgovara smjeru x, a i odgovara negativnom y smjeru.
Prikaz toga je na slici (2.2).
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y+h
y l—‘
y-h

Slika 2.2: Prikaz koordinata slike

Za sliku reprezentiranu funkcijom f vrijedi sljedece:

of . . . .
a;j:(l?]) :f(l7]+ 1)_f(l’.])a (23)
Uiy = £~ 1)~ G il LG = - i1 @)
Ay Ay
To moze biti implementirano jednostavnim konvolucijskim filterima:
of [t . ar |-1
=L - = ) 2.
Ox [—1] ! oy [ 1 ] 23

Neka je dio slike dan matricom

fG-1j=1) fG-1,)) fG-1j+1
JG.j=1 JG@ ) JG@j+ 1)
fG+1,j-1 fG+1,)) fG+1,j+1)

Tada je

Fr[t @D =1-FG=0.j= (1)~ 1-f(=0.j-0)
:f(i7j+ 1)_f(l’.])
of

= 5(0.)).
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Sli¢no vrijedi i za parcijalnu derivaciju u smjeru y:

f*[_ll]u,j):—1-f(i—<—1>,f—0>+1'f("‘o’f‘o)

=f@.)-fa+1)
of

= @(i’ D-

Na sli¢an se nacin mogu odrediti aproksimacije za derivacije slike drugog reda, tj.
definira se Laplaceov operator i njegova aproksimacija u diskretnom prostoru. Dodatno se
odredi konvolucijski filter koji mu odgovara.

Vrijednost druge derivacije slike iznosit ¢e 0 na mjestu ruba. Laplaceov operator je
dvodimenzionalni ekvivalent druge derivacije. Za proizvoljnu funkciju f, definira se kao:

_or . 0f

2 f= 2.6
vof 82x+82y (2.6)

Aproksimacija parcijalne derivacije drugog reda funkcije f je tada

o f
0%*x

af af
Z(x+h,y) — =(x, o o
(x,y) = lim 2 nriGia) Wity - Yy

h—0 h ox

=f(x+2,y)-2f(x+1,y)+ f(x,y), uzevsih = 1.
Gornja je aproksimacija centrirana oko x + 1. Zamijeni li se x + 1 sa x, dobije se

(92
aTi(x,y) ~ fx+ 1Ly =2f(x,y) + f(x = Ly).
Analogno, isto se dobije i za smjer y:

2

0
%(x’y) ~ oy + 1) =20y + f(xy — D).

Ponovno, kako za piksel slike reprezentirane funkcijom f, s koordinatama (i, j), j odgovara
smjeru x, a i odgovara negativnom y smjeru, konacno se dolazi do

* f .. .. .. .

%(w) = fU,j+D)=2fG, D+ fGj-1 (2.7)
82

a—zjyc(i, D= fa+1,)=2fG )+ fG -1, ). (2.8)

Uvrste li se dobiveni izrazi u jednadzbu (2.6), dobije se

V2 [, J) = ~4fG D+ G j+ D+ fGj =D+ fG+ 1, )+ fG =1, ). (2.9)
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Laplaceov operator mozZe biti implementiran konvolucijskim filterom ili jezgrom

01 0
L=|1 -4 1f,
0 1 0

Sto se moZe provjeriti za neki element slike f(i, j).

0 1 0 11
Fapx|l =4 1= > > kD) fli—k j-1)
0 1 0] #k=—11=-1

=0+1-fG+1,)+0+1-fG,j+)—-4-fGp+1-f34Gj—-1)
+0+1-fG-1,)+0

= V2 f(, )

Laplaceov operator primijenjen na sliku isti¢e podrucja slike u sivim tonovima koja sadrze
brze promjene intenziteta, pa je rezultat ove operacije slika sa sivkastim rubnim linijama i
ostalim diskontinuitetima na tamnoj pozadini.

Primjer 2.1.1. Ukoliko se promatra rezultat konvolucije matrica X i H iz primjera (1.2.6),
gdje je konvolucijska matrica H upravo bila matrica koja implementira Laplaceov opera-
tor, rezultat je bio

5 -2 -4 2

1 -6 9 -15

-5 11 1 1

1 2 2 -18 2

2 -5 -10 19 8

Kada bi matrica x predstavljala sliku u sivim tonovima, moglo bi se zakljuciti da se rubovi
nalaze tamo gdje dolazi do promjene predznaka izmedu dva susjedna elementa matrice y.
Jedno takvo mjesto bilo bi izmedu drugog i treceg piksela u prvom retku.

Sada je potrebno odrediti je li slika zadana funkcijom intenziteta sivih tonova f di-
menzija M X N zamucena ili nije. Za to Ce se koristiti varijanca Laplasijana, tj. varijanca
rezultata dobivenog primjenom Laplaceovog operatora na promatranu sliku. MoZe se za-
kljuciti da zamucene slike jedva imaju rubove, dok ih one fokusirane imaju puno vise.
Kada bi se izraCunala varijanca, uz pretpostavku da bijela boja ima intenzitet 255, a crna 0,
ako je velik dio slike crne boje, tada je varijanca mala, Sto je u slucaju mutnih slika, jer su
mala odstupanja u intenzitetima sive boje. Suprotno tome, ako je bijelih i crnih podrucja
otprilike podjednako, Sto bi znacilo da je slika fokusirana i Cista, varijanca ¢e biti visoka.
Dakle, varijanca moZe posluZiti kao dobra mjera za klasifikaciju, tj. odvajanje mutnih od
¢istih/fokusiranih slika.
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Varijanca se racuna tako da se prvo primijeni Laplaceov operator na zadanu sliku (ko-
nvolucija slike s maskom operatora). Neka je s L.(i, j) oznacena vrijednost koja se dobije
konvolucijom dane slike f's jezgrom L u toc¢ki (i, j). Ako se ta vrijednost izracuna za svaku
tocku slike i uzme njena apsolutna vrijednost, dobije se

M N
LAP(f) = ), > IL.G, . (2.10)

i=1 j=1

Varijanca realne funkcije je kvadratno odstupanje od srednje vrijednosti, pa je

M N
LAP_VAR(f) =ZZ IL.G, )| - ] 2.11)

=1 J—

gdje je L, srednja vrijednost

. 1 M N
L= DY LG )l (2.12)

i=1 j=1

Ono $to ostaje za odrediti jest prag iznad kojeg Ce se slika smatrati ¢istom, a ispod kojeg
e se slika smatrati mutnom. Postavljanje ispravnog praga moZze ovisiti o domeni. Ako je
prag previsok, tada e slike biti pogreSno oznacene mutnima kada one to nisu. Prenizak
prag Ce slike koje jesu mutne oznaciti da to nisu. Primjer slike koja nam mozZe zadati
probleme jest slika neba. Cak i ako je fokusirana, mozda ée imati malu varijancu, jer
i nema bas dobro definirane rubove. Ova metoda najbolje funkcionira u okruzenjima u
kojima je moguce izracunati prihvatljiv raspon mjerenja fokusa i zatim lako odrediti strSece
vrijednosti. Konacno, viSa varijanca znaci da je slika manje zamucena i sli¢no, manja
razina varijance znaci da je razina zamucenja veca. Rezultati su prikazani u poglavlju
ispod.

2.2 'Testiranje

Slike koje se koriste ucitane su naredbom load_img iz biblioteke keras.preprocessing.image,
a njihove su matri¢ne reprezentacije spremljene i kasnije Citane iz .pkl datoteka naredbama
1z biblioteke pickle. Treniranja i testiranja vrSe na slikama dimenzija 96 X 96 1 224 x 224.

Prvo se provjerava kako izgleda slika nakon Sto se na nju primijeni Laplaceov operator
te izracuna varijanca dobivenog rezultata.



POGLAVLIJE 2. DETEKCIJA ZAMUCENJA KORISTENJEM LAPLACEOVOG
OPERATORA I OPENCV 17

w o

Slika 2.4: Primjer Cistih slika s visokom varijancom Laplasijana

Uz pomo¢ [26], primjenom Laplacovog operatora na sliku i raCunanjem varijance do-
bivenog Laplasijana slike u sivim tonovima, dimenzija 224 X 224, iz mape TrainingSet
dobivaju se rezultati sa slike (2.5)
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Training complete in 1m 15s
For thresheld 1100, max accuracy on train data: 81.78%
Accuracy on test data: 74.59%

Threshold/Accuracy - Variance of Laplacian

0.82 1
o
/\/ ~=\

0.80 // '\\“

{ -\
0.78 1 }f \

0.76 1 *

0.74 1 s~

accuracy

500 1000 1500 2ﬂb0 2500 3000 3500 4000
threshold

Slika 2.5: Odnos to€nosti i grani¢ne vrijednosti varijance Laplasijana slika iz TrainingSet-a
dimenzija 224 x 224

Dakle, maksimiziranjem to¢nosti na skupu za treniranje, dobiva se najveca tocnost od
81.78% za grani¢nu vrijednost varijance 1100. Uz tako dobivenu varijancu, tocnost na
skupu za testiranje, Sto ¢ine slike istih dimenzija i u sivim tonovima iz mape EvaluationSet,
1znosi 74.59%. Ovo se moZe smatrati dobrom razinom to¢nosti za tako jednostavnu metodu
klasifikacije. Dalje se provjerava postoji li model strojnog ucenja koji ima vecu tocnost od
ovoga ili mogu li neke poznate metode strojnog ucenja na barem jednako dobar nacin
prepoznati je li slika zamucena ili nije. Odabiru se metode nadziranog strojnog ucenja gdje
se za svaku sliku koja se koristi za treniranje i testiranje to¢no zna je li ona mutna ili nije.

Prethodna se dimenzija koristila jer su na skup slika takvih dimenzija primijenjene
metode prijenosnog ucenja o kojem Ce biti rijeci kasnije. Kako bi za takve dimenzije slika
modeli neuronskih mreZa koje su objasnjene 1 testiranje u nastavku bili prespori, slike se
smanjuju na dimenzije 96 x 96. Na skupu za treniranje se dobiva maksimalna to¢nost od
76.20% za grani¢nu vrijednost varijance 2900, a koristeci tu vrijednost varijance, na skupu
za testiranje se dobiva tocnost od 76.28%.
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Training complete in Om 1l4s
For threshold 2900, max accuracy on train data: 76.20%
Accuracy on test data: 76.28%

Threshold/Accuracy - Variance of Laplacian

accuracy

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
threshold

Slika 2.6: Odnos to¢nosti i grani¢ne vrijednosti varijance Laplasijana slika iz TrainingSet-a
dimenzija 96 x 96
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Strojno ucenje i neuronske mreze

3.1 Strojno ucenje

Strojno ucenje jedna je od najutjecajnijih i najmoc¢nijih tehnologija u danasnjem svijetu
kojom se podaci pretvaraju u znanje. Kako je u posljednjih nekoliko desetlje¢a doSlo
do prikupljanja mnoStva podataka, a ti su podaci beskorisni ako ih se ne analizira i tako
pronadu korisni uzorci medu njima, potrebne su tehnike strojnog ucenja koje se koriste
za automatsko pronalaZenje vrijednih osnovnih obrazaca unutar sloZenih podataka. Ti se
obrasci zajedno sa znanjem o problemu mogu koristiti za predvidanje buduc¢ih dogadaja i
obavljanje svih vrsta sloZenih odluka. Razlog zasSto je strojno u€enje zanimljivo jest taj Sto
je korak dalje od svih prethodnih sustava temeljenih na pravilima ”if x = y: do z”. Tradici-
onalno su se kombinirala pravila kako bi se dobio odgovor na neki problem. Umjesto toga,
strojno ucenje koristi podatke i odgovore kako bi otkrio pravila koja stoje iza problema.

Da bi naucili pravila koja rjeSavaju zadani problem, strojevi moraju proci kroz proces
ucenja, isprobavajuci razli¢ita pravila i uciti na temelju svoje uspjeSnosti. Teorem poz-
nat po imenu No Free Lunch, "Nema besplatnog ruc¢ka”, navodi da ne postoji niti jedan
algoritam koji ¢e raditi dobro za sve zadatke. Svaki zadatak koji treba rijesiti ima svoje
vlastite posebnosti. Stoga postoji mnogo algoritama i pristupa koji odgovaraju svakom po-
jedinom problemu. Stoga e se joS puno viSe stilova strojnog ucenja i umjetne inteligencije
tek uvoditi kako bi se pronasli oni koji najbolje odgovaraju razlicitim problemima. Danas
su najpoznatiji pristupi provodenja strojnog ucenja nadzirano, nenadzirano, polunadzirano
1 pojacano ucenje. Prije samog objasSnjenja navedenih oblika strojnog ucenja, uvodi se
potrebna terminologija.

e Skup podataka: Skup primjera podataka koji sadrze znaCajke vazne za rjeSavanje
problema.

e Znacajke: Vazni dijelovi podataka koji pomazu da problem bude razumljiv. Oni se

20
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uvode u algoritam strojnog ucenja kako bi mu se pomoglo u ucenju.

e Model: reprezentacija onoga §to je algoritam strojnog ucenja naucio iz podataka za
treniranje. Dakle, model je rezultat koji se dobije nakon treniranja algoritma.

Sam postupak ucenja algoritma strojnog ucenja kree od prikupljanja i pripremanja
podataka, zatim slijedi treniranje i evaluacija, kojom se model testira i provjerava njegova
uspjesSnost. Zakljuci li se da model uspjesno rjeSava problem, tj. da pokazuje dovoljno
dobre rezultate na podacima za testiranje, on je spreman na koriStenje i rjeSavanje problema
u podrucju za koje je namijenjen.

Kako se kroz rad obraduju i grade modeli nadziranog ucenja, u nastavku se opisuju
upravo nadzirano i nenadzirano ucenje, kako bi se opisale osnovne ideje, ali 1 razlike
izmedu navedene dvije metode ([10], [23]).

Nadzirano i nenadzirano ucenje

Cilj nadziranog ucenja je nauciti preslikavanje (pravila) izmedu skupa ulaza 1 izlaza. Tak-
vim se problemom bavi i ovaj rad, jer koriste¢i skup podataka za koji se zna to¢na oznaka,
cilj je nauciti preslikavanje koje odreduje $to je bitno da ulazna slika bude klasificirana kao
zamudcena, a $to da bude klasificirana kao Cista.

Na temelju parova ulaza i izlaza tijekom procesa uenja model uci kako se treba pona-
Sati, a algoritam kasnije mora biti u mogucénosti dati dobru odluku za nove ulazne podatke,
tj. slike. Pritom nadzirani model treba Sto blize definirati stvarni odnos izmedu ulaznih
podataka i izlaza. Ako je model pretjerano uvjezban, dolazi do njegove prenaucenosti, Sto
rezultira dobrim ponaSanjem na primjerima koji se koriste za ucenje, ali se model neée
moci prilagoditi novim, prije nevidenim ulazima.

Nuspojava do koje dolazi u nadziranom ucenju jest da nadzor koji se pruza unosi pris-
tranost u ucenje. Model moZe samo imitirati tocno ono Sto je prikazano, stoga je vrlo
vazno pokazati ga pouzdanim, nepristranim primjerima. Takoder, nadzirano uc¢enje obi¢no
zahtijeva puno podataka prije nego Sto nauci. Dobivanje dovoljno pouzdano oznacenih
podataka Cesto je najtezi i najskuplji dio koriStenja nadziranog ucenja.

Kao u problemu odvajanja mutnih i Cistih slika, rezultat nadziranog modela strojnog
ucenja zapravo je jedna kategorija iz kona¢nog skupa. Kada je to slu€aj, odlucuje se kako
klasificirati ulazni podatak, pa je takav algoritam poznat kao klasifikacija. Alternativno,
izlaz moze biti realan broj iz nekog intervala. Kada je to slucaj, model je poznat kao
regresija.

Za razliku od nadziranog, u nenadziranom ucenju u primjerima su navedeni samo
ulazni podaci, tj. ne postoje oznaceni primjeri rezultata za odgovarajuce ulazne podatke.
Unatoc¢ tome, joS je uvijek mogucée pronaci zanimljive i sloZene obrasce skrivene u poda-
cima bez ikakvih oznaka i nekako ih grupirati. Ovakvo ucenje moze biti teze od nadzi-
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ranog, jer uklanjanje nadzora znaci da je problem postao manje definiran. Algoritam ima
manje jasnu ideju o tome koje obrasce treba traZiti.

Da bi se pronasle zanimljive strukture u neobiljezenim podacima, koristi se procjena
gustoée. Najces¢i oblik je grupiranje ili klasteriranje. Klasteriranje je postupak stvaranja
grupa s razli¢itim karakteristikama 1 ono pokuSava pronaci razliCite podskupine unutar
skupa podataka. Kako je ovo nenadzirano ucenje, ne postoji ogranic¢enje ni na koji skup
oznaka i postoji sloboda koliko klastera stvoriti.

3.2 Umjetna nauronska mreza

Jedan od danas najpoznatijih modela nadziranog ucenja jest umjetna neuronska mreza (en.
artificial neural network ili ANN), ili kra¢e neuronska mreZa, nadahnuta bioloskim ne-
uronskim mreZama koje ¢ine ljudski i Zivotinjski mozak. Neuronska se mreZa temelji na
skupu povezanih jedinica zvanih umjetni neuroni koji na odredeni nacin modeliraju ne-
urone u bioloSkom mozgu. Svaka veza moZze prenijeti signal s jednog na druge neurone.
Umyjetni neuron koji prima signal tada ga obraduje 1 moze proslijediti dalje neuronima koji
su na njega povezani. Signal na vezi je realan broj, a izlaz svakog neurona izraCunava se
nekom nelinearnom funkcijom zbroja njegovih ulaza. Neuroni i rubovi obi¢no imaju teZinu
koja se prilagodava tijeku ucenja, a ona povecava ili smanjuje jacinu signala pri vezi. Ne-
uroni mogu imati prag takav da se signal Salje samo ako obradeni signal prijede taj prag.
Taj se prag modelira parametrom koji se naziva pristranost (en. bias). Tipi€no su neuroni
podijeljeni u slojeve. Razliciti slojevi mogu izvoditi razlicite transformacije na svojim ula-
zima. Signali putuju od prvog sloja (ulaznog sloja) do posljednjeg sloja (izlaznog sloja)
koji predstavlja konacni i Zeljeni rezultat.

Primjer 3.2.1. U terminima strojnog ucenja definira se perceptron, jedinica s ponderira-
nim ulazima koja daje binarni izlaz temeljen na odredenom pragu. Dakle, to je funkcija
koja predstavlja binarni klasifikator i ona preslikava ulaz x u izlaz f(x) koji je jedna bi-
narna vrijednost:

0, inace,

Flx) = {1, w-x+b>0, a1

gdje je w vektor s realnim vrijednostima teZina, w - x je skalarni produkt vektora w i x, a b
je pristranost. Pristranost pomice granicu odluke od nule i ne ovisi o ulaznoj vrijednosti.
Ako je b negativan, tada w - x mora dati pozitivnu vrijednost vec¢u od |b| da bi se per-
ceptorn “akrtivirao”, tj. dao izlaznu vrijednost 1. Prostorno, pristranost mijenja poloZaj
(iako ne orijentaciju) granice odluke. Kako se radi o skalarnom produktu teZina i ulaznih
vrijednosti, algoritam ucenja perceptrona donosi odluku ako i samo ako skup ucenja nije
linearno odvojiv. To znaci da se na temelju skupa za ucenje pronalazi hiperravnina koja
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Ce uspjesno razdvojiti dvije klase primjera ovisno o granici b. Ako vektori nisu linearno
odvojivi, ucenje nikad nece doci do tocke u kojoj su svi vektori klasificirani pravilno. Naj-
poznatiji primjer nemogucnosti perceptrona da rijesi probleme s linearno nerazdvojnim
vektorima je Boolov XOR problem ([33], [12]).

Sljedece slike pokazuju kako se AND i OR operatori mogu prikazati pomocu jednog
perceptrona, isto kao i NOT operator, sto ¢e takoder biti objasnjeno, dok za XOR to nije
moguce.

X1 X2 AND
01]O0 0 b<0
0|1 0 b+w, <0
110 0 b+w; <0
1 1 1 b+w+wy >0
y
N X1
. L . NI:IS
% — X —_—
a0 N
T /2:1.5
X2

Slika 3.1: Promatra li se perceptron s dva ulaza x; i x, kojeg se Zeli nauciti da to¢no
rijesi problem AND, lako se dolazi do dobrih vrijednosti za tezine wy 1 w, te pristranost
b. To se postiZe uvrStavajuci ulazne vrijednosti u jednadzbu (3.1), gdje je funkcija f AND
operator. Dobivaju se 4 nejednadZbe navedene u tablici, a jedno moguce rjesenje je pravac
1.5x + 1.5X2 =2, tj. W1 =Wwy = 1.51b=-2.
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X1 | X2 OR
0]0] O b<0
0] 1 1 b+w, >0
110 1 b+w; >0
1|1 I [ b+wi+wy; >0
y
\\ X

Slika 3.2: Sli¢no kao 1 za AND problem, lako se dolazi do jednog moguceg rjeSenja koje
tocno rjeSava problem OR, atojew; =w, =21b = 1.

Za unarni operator NOT lako bi se pokazalo da su wy = —1 i b = 0 dobre vrijednosti
parametara da perceptron daje tocno rjesenje. Do problema se dolazi kada se Zeli to isto

napraviti za XOR problem. Kako je x; XOR x, = 1 ako i samo x| # x,, u koordinatnom
sustavu to izgleda ovako:

*
~

Slika 3.3: Koordinatni prikaz XOR operatora

MoZe se primijetiti da se za takvi problem ne moZe pronaci pravac koji tocno razdvaja
dvije klase primjera. No, problem XOR rjesiv je ako se u mreZu doda jos jedan sloj s
dva perceptrona. RjeSenje se dobije kombinirajuci prethodna rjesenja za AND, OR i NOT
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operator, te cinjenicu da je xy XOR x, = (x; OR x;) AND (X1 OR X5), gdje X oznacava
negirani Xx.

W1:2

X1

X2

Slika 3.4: Perceptronska mreza za XOR problem - prvi neuron u skrivenom sloju daje
rjeSenje za x; OR x,, dok drugi skriveni neuron daje rjeSenje za x; OR X;. Kako se
tezinama i pristranosti u izlaznom sloju opisuje AND operator, zakljucuje se da je to do-
bro rjeSenje za x; XOR x;. Potrebno je imati na umu da se nakon prvog skrivenog sloja
primijenjuje grani¢na funkcija, tj. izlazi su O ili 1.

Ovo je glavna motivacija za definiranje viSeslojne mreZze neurona. Nadalje, moglo
bi se pokazati da je proizvoljnu Booleovu funkciju moguce prikazati viSeslojnom mrezom
perceptrona. Postoji i sli¢na tvrdnja koja je poznata kao univerzalni aproksimacijski teorem
1 kao rezultat daje ¢injenicu da je svaki problem modeliran odredenom funkcijom mogude
aproksimirati neuronskom mreZom s jednim skrivenim slojem.

Kako ljudski mozak ne funkcionira tako, tj. izlazi mu nisu O ili 1, za model neuronske
mreze morali su se razmatrati realni brojevi kao ulazne vrijednosti, a za izlaze su potrebne
realne predikcije. Upravo je to razlika izmedu perceptrona i umjetnog neurona, perceptron
kao izlaz daje O ili 1, dok neuron daje realnu vrijednost u intervalu [0, 1]. Dakle, neuron-
ska mreza, tj. skup neurona podijeljen u slojeve, funkcija je koja danim ulazom, predvida
odredeni izlaz.

Svaki je neuron realna funkcija

yj = fi = ®(wj, x) + b)),

gdje x = (xi,...,xy) predstavlja realni vektor ulaza, w; = (w;,...w;,) realni vektor
teZina, b; realnu pristranost. Pristranost je objaSnjena kao granica nakon koje se neuron
aktivira, tj. Salje svoj signal dalje sljede¢im neuronima. Konacno, sa @ definirana je akti-
vacijska funkcija.
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ulazne varijable

X2
neuron j

izlaz

aktivacijska | »
funkcija Yij

RelU, sigmoid

Slika 3.5: Umjetni neuron gdje je £ = (w;, x) + b;

Neke od aplikacijskih funkcija koje se koriste u treniranju neuronske mreze jesu:
e sigmoidalna ili logisticka funkcija

1
1+e>*

O(x) =

o hiperbolicki tangens

X —X

e
®(x) = tanh(x) = =
(¥) = tanh(x) e +er 4]

e —1

e obicna grani¢na funkcija
Dp(x) = Lisp

e ReLlU funkcija
®(x) = max(0, x)

Povijesno gledano, sigmoid je bio uglavnom koriStena aktivacijska funkcija jer je di-
ferencijabilna i omogucava zadrZavanje vrijednosti u intervalu [0, 1]. Ipak, ta je funkcija
problematic¢na jer je njen gradijent vrlo blizu 0 kada |x| nije blizu 0. Kod neuronskih mreza
s ve¢im brojem slojeva, to izaziva probleme u algoritmu procjene parametara. Zbog toga je
sigmoidna funkcija zamijenjena ReLLU funkcijom koja nije diferencijabilna u 0, ali u praksi
to 1 nije problem jer je vjerojatnost unosa jednakog 0 opcenito nula. Upotreba ove funk-
cije omoguca brZe treniranje mreze, a razlog je taj Sto se koristeci sigmoid ili tanh mogu
dobiti gradijenti blizu nule, a to usporava optimizaciju metodom gradijentnog spusta. S
druge strane, gradijent funkcije ReLU nije blizu nule za bilo koje pozitivne vrijednosti, Sto
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pomaze optimizaciji da brze konvergira. Funkcija ReLU i njen gradijent jednaki su O za
negativne vrijednosti, te se u ovom slucaju ne mogu dobiti nikakve informacije. Zato se
savjetuje dodavanje male pozitivne pristranosti kako bi se osiguralo da je svaka jedinica
aktivna. Na primjer,

®(x) = max(x, 0) + @ min(x, 0),

gdje je a ili fiksirana mala pozitivna vrijednost, ili parametar za procijeniti.

o f
— Id
Sigmoid
tanh
Treshold
N—— Relu
> O -
-
]
o
b

Slika 3.6: Aktivacijske funkcije

Nadalje, viSeslojna neuronska mreza je struktura sastavljena od nekoliko skrivenih slo-
jeva neurona gdje izlazi jednog sloja neurona postaju ulaz neurona sljedeceg sloja. Na
posljednjem sloju, koji se naziva izlazni sloj, naj¢esCe se primijenjuje drugacija aktivacij-
ska funkcija nego za skrivene slojeve, a ovisi o vrsti problema, koji mozZe biti regresija ili
klasifikacija. Za binarnu klasifikaciju izlaz predstavlja vjerojatnost P(Y = 1]X), a s obzi-
rom da je ta vrijednost u [0, 1], opéenito se razmatra sigmoidalna funkcija kao aktivacijska
funkcija. Za klasifikaciju s vise klasa, izlazni sloj sadrzi jedan neuron po klasi i, koji daje

vjerojatnost P(Y = i|X). Zbroj svih ovih vrijednosti mora biti jednak 1. Opcenito se koristi
funkcija softmax

eZi

Zj e’

Y(@)i =
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Prije opisa algoritma ucenja neuronske mreZe, navodi se teorem koji pokazuje da se
svaku ograni¢enu funkciju RY — R moZe aproksimirati za bilo koju preciznost neuronskom
mrezom sa samo jednim skrivenim slojem.

Teorem 3.2.2. Neka je ® ogranicena, neprekidna i neopadajuca (aktivacijska) funkcija.
Neka je K, neki kompaktni podskup na R? i C(K,;) skup neprekidnih funkcija na K,;. Neka
je f € C(K,). Tada za svaki € > 0 postoji N € N, realni brojevi v;, b; i vektori w; € RY takvi
da, ako se definira

F(x) =

1

N
V,'(D(< Wi, X > +bl’),
=1
tada je
Vxe Ky, |[F(x)— f(x)| < e

Ovaj teorem tvrdi da neuronska mreza sa samo jednim skrivenim slojem koji sadrzi
ogranic¢eni broj neurona moZe aproksimirati neprekidne funkcije na kompaktnim podsku-
povima od R. ITako teorijski zanimljiva Cinjenica, u praksi ne pokazuje dobre rezultate jer
skriveni sloj moZe sadrzavati jako veliki broj neurona. No, zbog ovog se teorema zna da
je uvijek moguée pronaci i duboku neuronsku mrezu koja ¢e pribliZiti bilo koji sloZeni
odnos ulaza i izlaza. Mo¢ dubokog ucenja (ucenje neurnskim mrezama s vise od jednog
skrivenog sloja) lezi upravo u dubini, tj. u ve¢em broju skrivenih slojeva koji ubrzavaju i
optimiziraju ucenje.

Primjer 3.2.3. Slijedi intuitivni dokaz univerzalnog aproksimacijskog teorema na primjeru
realne funkcije s jednodimenzionalnim realnim ulazom x.[19] Neka je crvenom krivuljom
prikazan stvarni odnos ulaza x i izlaza y. Da bi se aproksimirao prikazani odnos, jedna
od ideja jest razbiti funkciju na vise manjih dijelova i svaki od njih predstaviti nekom
Jjednostavnijom funkcijom. Kombinirajuci niz takvih jednostavnih funkcija, u ovom slucaju
su to plavi stupovi na slici, moZe se aproksimirati odnos izmedu x i y. Kljucno je da ne
treba uzimati komplicirane funkcije za aproksimaciju, vec¢ se uzmu one jednostavne te se
one kombiniraju duz domene. Sto je vise manjih dijelova, to ¢ée aproksimacija biti bolja.

Slika 3.7: Crvenom bojom prikazan je stvarni odnos izmedu ulaza i izlaza, a plavom su
bojom oznaceni stupovi kojima se aproksimira stvarna funkcija.
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Neka je sigmoid aktivacijska funkcija s dovoljno ostrim nagibom, Sto se postiZe vecim
vrijednostima teZina. Pomakne li se jednu funkciju ulijevo (mijenjanjem pristranosti b),
a drugu udesno i oduzmu li se te dvije funkcije, dobiva se oblik tornja kakav se traZi za
aproksimaciju dane funckije.

Slika 3.8: Razlika dvije funckije sigmoid s razli¢itim pomakom

PoslaZe li se vise takvih tornjeva u niz, sumirajuci ih, moZe se aproksimirati bilo koja
funkcija. Neuronska mreZa koja opisuje konstrukciju takvih tornjeva dana je slikom (3.9).
Tako se dobije jedan blok koji se sastoji od tri neurona, dva u skrivenom sloju i jedan u
izlaznom sloju, i njime se aproksimira traZena funkcija. Definira li se vise skrivenih slojeva
kao u istoj slici i ukoliko ih se posumira, tj. poveZe s izlaznim neuronom tocno definiranim
teZinama koje predstavijaju visinu tornja, dobiva se aproksimacija traZene funkcije du?
cijele domene.

\(ha1, (
__ th TE
l\ 11 ) [ hiz 7‘
wiby 4\ S wabp
X

Slika 3.9: Primijene li se na ulaz x dvije sigmoidalne funkcije s odredenom teZinom i
pristranoScu te ako se izlazi tako dobivena dva neurona kombiniraju teZinama +1 1 —1, to
je isto kao da se ta dva izlaza oduzmu pa se dobije toranj visine 1. S ciljem da toranj bude
neke druge visine, umjesto +1 i —1, uzmu se za teZine pozitivna i negativna vrijednost te
visine.

Ovim je primjerom ilustriran nacin kako se jednim skrivenim slojem moZe aproksimirati
proizvoljna funkcija. (Formalni dokaz moZe se pronaci na [21].)
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Dalje slijedi matematicka formulacija viSeslojne neuronske mreze s L skrivenih slojeva.
Zak=1,...,L (skriveni slojevi), neka je

a(k)(x) =pP 4 W(k)h(k—l)(x)
h® = oa®(x)).

Zak =L+ 1 (izlazni sloj)

a(L+1)(x) — b(L+l) + W(L+1)h(L)(x)
HED = (@™ P @) =: f(x,0),

gdje je @ aktivacijska funkcija za skrivene slojeve, a ¢ aktivacijska funkcija izlaznog sloja.
U svakom koraku W™ je matrica teZina u kojoj je broj redaka broj neurona u k-tom sloju,
a broj stupaca je broj neurona u (k — 1)-om sloju. Ovakva arhitektura mreZe naziva se feed-
forward arhitekturom, ili arhitekturom Sirenja naprijed, Sto znaci da je svaki sloj neurona
povezan samo sa slojem koji je njegov neposredni prethodnik, tj. u mrezi nema petlji.

Parametri mreZe (teZine i pristranosti) su numeric¢ke vrijednosti koje treba prilagoditi
ucenjem mreZe s ve¢ poznatim skupom podataka, kao u svakom drugom problemu nadzi-
ranog strojnog ucenja. Konacni rezultat bit ¢e model izgraden iz tih podataka, sposoban
predvidjeti buduce uzorke. Procjena parametara se postize minimiziranjem funkcije troSka
algoritmom gradijentog spusta. Promatrajuci diferencijabilnu funkciju, gradijent govori
koliku promjenu u izlazu moZe uzrokovati mala promjena u ulazu ili u teZinama. Funkcija
troSka koja ¢e se ovdje promatrati bit ¢e diferencijabilna pa ¢e takav postupak biti moguc.

Racunajuéi gradijent funkcije troska, dobiva se vektor koji daje smjer u kojem se funk-
cija troSka najbrze povecava, tako da bi se algoritam trebao kretati u suprotnom smjeru ako
funkciju troska pokuSava svesti na minimum.

Primjer 3.2.4. Ako se zamisli mreZa s dva parametra, moglo bi se prikazati funkciju troska
u tri dimenzije (XY ravnina za vrijednosti parametara, Z ravnina za vrijednost troska).
Gradijent bi u ovom slucaju bio vektor s dvije komponente (jedna na X osi i jedna na
osi Y) u ravnini XY u smjeru vrijednosti parametara kojima bi se funkcija troska najbrZe
povecavala. Njegova apsolutna vrijednost je veca Sto je strmiji nagib tangente u tocki u
kojoj je izracunat. Prema tome, Sto je algoritam blize minimumu funkcije troska, to ce biti
manja apsolutna vrijednost gradijenta (u minimumu je nagib jednak 0). Dakle, ideja je
pomaknuti se u suprotnom smjeru od gradijenta, pokuSavajuci dosti¢i globalni minimum:
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Slika 3.10: Primjer

Funkcija troSka u neuronskoj mreZi puno je sloZenija pa izraCun vektora gradijenta nije
trivijalan. Obicno ga je prilicno komplicirano izracunati zbog velikog broja parametara 1
njihovog rasporeda u vise slojeva.

Da bi se postupak olakSao, koristi se algoritam za izraCunavanje gradijenta poznat kao
Sirenje unatrag (en. back propagation). Ovaj algoritam zapocinje izraCunavanjem parci-
jalnih derivacija funkcije troska obzirom na parametre izlaznog sloja, koji ne utjecu na
ostale parametre mreZze. Ovo nije komplicirano izraCunavanje zahvaljujuéi lanCanom pra-
vilu. Jednom kada se izraCunaju parcijalne derivacije izlaznog sloja, prelazi se na prethodni
sloj 1 izraCunavaju se parcijalne derivacije funkcije troska, ali sada obzirom na parametre
ovog sloja, ponovo uz pomo¢ lan¢anog pravila. Tako se postupak nastavlja unatrag, sve do
pocetka mreze, tj. do prvog skrivenog sloja i parametara koji ga povezuju s ulaznim slojem.

Funkcija troska

Kod klasifikacijskog problema, §to je ovdje slucaj, parametri se naj¢esce procijenjuju mak-
simiziranjem izglednosti (likelihood), ili ekvivalentno, maksimiziranjem logaritma izgled-
nosti. To odgovara minimiziaciji negativnog logaritma izglednosti. Idealno bi bilo op-
timizirati mrezu tako da reprezentira Zeljenu funkciju na cijeloj domeni, u ovom slucaju
za svaku danu sliku. Kako konkretna funkcija koja se aproksimira mreZom nije poznata,
potrebno je prikupiti dovoljan broj primjera za treniranje i pomocu njih definirati funkciju
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troSka. Pomocu tog skupa aproksimira se cijela funkcija, tj. procijenjuju se parametri tako
da kona¢na mreza za odgovarajue primjere za treniranje daje to¢ne izlaze.
Ako se radi o klasifikacijskom problemu s K klasa, tada je izlaz viSeslojne neuronske

mrezZe vektor
P(y = 1]x)

fx) =
P(y = Klx)

Neka je s 8 oznaCen vektor parametara kojeg se Zeli procijeniti. Funkcija troska je tada
jednaka:

K
(f(9,3) = ) Tyexlog Poly = KIX), (3.2)
k=1

gjde je s Py(y = k|X) oznaCena vjerojatnost da je y = k, za neku klasu k. Neka je

K
FO)y = D Ll F, (3.3)
k=1

gdje je (f(x))x k-ta komponenta od f(x), tj. (f(x))x = P(Y = k|x). Tada je

K
— log(f(x)), = - Z Ly log(f () = £(f(x), y). (3.4)
k=1

Ako postoji n € N primjera za treniranje (X;, y;)1<i<, 1 pomocu njih se racuna funkciju
troSka, tada je ona jednaka:

1 n
Li(6) = — > ((f(X0.6).7). (3.5)
i=1

”Mini-batch” i regularizacija kao metoda optimizacije gradijentnog
spusta

Kako bi se minimizirala funkcija troSka L,(6), koristi se metoda ”mini-batch” gradijentnog
spusta Sirenjem unatrag. Postupak je sljedeci:

o Inicijalizacija: § = (WO, b0, WO, p@, . WD, pL+D).

e Kroz N iteracija, za svaki primjer (X;, y;) iz proizvoljnog podskupa za treniranje B s
m € N primjera,
1
0=0-¢€— E Vol (f(Xi, 6), yi). (3.6)
m

ieB
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Ono Sto bi se ovakvim postupkom moglo dogoditi jest da Ce teZine 6 postati ’savrSene”
za model nad kojim su u€ene. To znaci da ako se isti podaci nad kojima je model bio treni-
ran ubace u model, to¢nost modela Ce biti vrlo visoka. Zbog toga moze doci do problema
pri klasifikaciji modela na joS nevidenim podacima. Model ¢e vjerojatno biti puno manje
toCnosti za ostale skupove podataka. Stoga je pozeljno dobiti manje savrSeni model kako
bi dobio bolja predvidanja i za ostale podatke, one na kojima nije trenirao. Kada model uc¢i,
potrebno je imati dva skupa podataka, jedan za treniranje i jedan za testiranje. Cilj uCenja
modela neuronskih mreZa je uciniti greSku na skupu za treniranje malom, ali i smanjiti
razliku izmedu greSke na podacima za treniranje i greSke na podacima za testiranje.

Da bi se generalizirao model, tj. osposobio se da dobro klasificira 1 na nevidenim poda-
cima, moglo bi se provjeravati za koji je broj neurona u skrivenom sloju model prihvatljiv.
Povecavanjem ili smanjivanjem broja neurona mijenja se kapacitet mreZe koji odreduje
mogucnost prilagodavanja podacima. Ako je model manjeg kapaciteta, on ¢e vjerojatno
biti podnaucen, dok ¢e model veceg kapaciteta vjerojatno biti prenaucen. Taj je problem
vidljiv na donjim slikama.

Y Y b
B ] o
8 . .
. s * . .
™ g8 . N " B
L 2 s ® 0 n M\as . s
=® » = 0
r— > >
Podnauceni model X Dobar model X Prenauéeni model X

Slika 3.11: Kapacitet ili kompleksnost modela uvelike utjece na njegovu tocnost. Ukoliko
je on premali, model Ce biti podnaucen, a ukoliko je prevelik, model ¢e biti prenaucen.[15]

U slucaju prenaucenosti, Sto je ¢es¢i problem od podnaucenosti, model se trudi nauciti
i predobro klasificirati, pa uzima i Sum kao relevantnu znacajku, a kao rezultat daje loSe
ponasanje na novim podacima. Promjena kapaciteta mreze nije uvijek dobar nacin rjesa-
vanja problema prenaucenosti jer se ili gube podaci ili smanjuje efikasnost mreze.

Umjesto toga, uvodi se regularizacija, tehnika koja modifikacijom algoritma za ucenje
bolje generalizira model. To ujedno pospjeSuje ponaSanje modela na novim podacima.
Ona penalizira vrijednosti parametara dodavanjem regularizacijskog ¢lana funkciji troSka:

1 ¢ A
Li(0) = ~ > ((f(Xe.0).7) + 7-Q0). (3.7)
i=1
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Postoje dvije poznate regularizacije, L, 1 L; regularizacija. U L, regularizaciji, koja se
cesce koristi, Q predstavlja funkciju

QO =31 3 3 (WY = T IwelR. (3.8)
ki %

U gornjoj jednadzbi ||W||r predstavlja Frobeniusevu normu matrice W, a u jednadzbi
(3.7), A predstavlja faktor regularizacije kojim se penaliziraju funkcije s visokim teZinama
te poticu algoritam da preferira funkcije s manjim teZinama uz pretpostavku da funkcije s
manjim teZinama predstavljaju jednostavniji model.

Podnauéenost Povoljna regularizacija Prenaucenost
(prevelik A) (srednji A) (A—=0)
o®
- - =
e L]

Slika 3.12: Razlicite vrijednosti regularizacijskog faktora A takoder utjeCu na ponasanje
modela. Ukoliko je vrijednost A prevelika, da bi se smanjila funkcija troska, tezine Ce biti
male, blizu nule. To ¢e rezultirati podnau¢enim modelom. Suprotno, ukoliko je vrijednost
A premala, to je kao da penalizacija nije ni dodana u model pa e model biti prenaucen.[9]

Ukoliko bi u¢enjem po postupku (3.6) doslo do prenaucenosti modela, tj. dobile bi se
tezine kojima model dobro klasificira podatke za treniranje, ali na podacima za testiranje
radi sa smanjenom toc¢nosti, uvodenjem regularizacijskog faktora A postize se pomak od
tih teZina koje uzrokuju prenaucenost.

Sada se dobije novi izraz za aZuriranje teZina, uz regularizaciju, koji je jednak

1 2
0=0- e 3 |vut(£(X. 0,50+ 5 7000 (3.9)

i€eB
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Sirenje unatrag (en. backpropagation)

Klju¢ni korak u u¢enju modela neuronske mreze je promjena vrijednosti teZina kroz odre-
deni broj iteracija kako bi se postigla dobra predikcija. Jednadzbom

1 1
0=0-c- Zﬂ; [vgf( F X030+ 5 95,20

dolazi se do optimalnih vrijednosti. Ovo poglavlje daje postupak dobivanja gradijenta iz
gorje jednadzbe. Gradijent od €2(6) iznosi

Vo Q(0) = 2WW, V,0Q60) = 0.

ZaraCunanje Vyl(f(X;, 0),y;), u svrhu izvoda i jednostavnosti uzima se (x, y), gdje je x neki
proizvojni primjer za treniranje i y njegova oznaka.
Kao aktivacijska funkcija u izlaznom sloju uzima se softmax funkcija, s oznakom y

V(X1y ...y XK) (e",...,e").

St
Za vektor x = (xy,...,xk), dimenzije K (uzima se dimenzija K jer se upravo izlazni sloj
sastoji od K neurona, koji predstavljaju K klasa u problemu), raCunaju se parcijalne deri-
vacije funkcije y. Za j # i, vrijedi

ay(X)i(x1,...,XK):i( ¢ )(xl’---’xK)
0x; 0xj \ Zge™

_ —eXi . o5
(i e™)’
et evi

- et . 2 e
=—y(x);- Y(X)j-

Ukoliko je i = j, onda

Oy(x); 0 ( ei

G o) = o Zkexk)<x1,...,xK)

o (Zk e(Xk)) — (e")?
(T e%)

et . et —e
2 et et
= y(x); - (1 = y(x))).
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U postupku dobivanja gradijenta funkcije troSka, koristit ¢e se

(i _ Jyl =y, =]
0x; —y(X)iy(x)j, 1# J.

Ono $to treba izraCunati jesu gradijenti funkcije troska po izlaznim teZinama 1 pris-
tranoScu te po skrivenim teZinama i pristranostima, tj.

oS (x),y)  I(f(x),y)
owirh T gpity
L] 1
A(f(x),y)  I(f(x),y)
ow' " ob

(3.10)

,zal < h < L.

U postupku Ce se koristiti ulanano pravilo koje tvrdi: ako je z(x) = F(ai(x),...,a,;(x)),
tada vrijedi

Clj o0a
VF,—). 11
(9x, Z@aj ox; ’Bxi> G.1D)

Najprije se moze zakljuciti da je

I (%),5) Z (f(x),y) D@ D))
TowEDT T La 6@y W
L]

Ol f (%))
@BV ()

Prvo se odredi . Iz definicije (3.4) funkcije troska, ocito je

X)) _ | gage Y=k
af () 0, y#k
Ty
(f Ok
pa se to, zajedno s (3.10) iskoristi u sljede¢em izvodu:

O(f(x),y) _Z 1,.; oy@™ (),
@™ D)) (f(x); @D

L1 @ @),
@), 9@,

1
=7 f(x))y)’(a“l(x))y(l —y(@ ' (0)) - 1y

1
1 f(x))y?’(a“l(X))kY(aL”(X))y Ly
= =1+ (f))y) - Lo + (F e - Ly
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Iz toga se dobije, vektorski zapisano,

Vawn ((f(x),y) = f(x) = e(y), (3.12)

gdje je e(y) vektor kojemu je i-ta komponenta jednaka 1 ako je y = i. Konacno, kako je
a“V(x) = bLY + WD (), vrijedi

9@V () (
—own - ) i,
LJ
pa je onda
o(f(x),
TUDD = 3 (14 (G- Lah 0 ) (D), Lo
ij 3
Tako se dolazi do
Ve E(f(x),) = (f(x) = e (3.13)
Za b*Y | zbog % = 1;-;, zakljucuje se da je
Vi L(f(x),y) = f(x) — e(y). (3.14)

To isto treba dobiti 1 za svaki skriveni sloj. Neka je k broj nekog skrivenog sloja.
Najprije se vidi da je
A(f(x),y) _ 0U(f(x),y) 9a®(x);
owh 0Py aw®

$to je, zbog jednakosti a®(x); = b® + 3, W(k) h(k P(x), jednako

H(f(x),y) _ 9l(f(x),y)

= V(0. (3.15)
(k) &) ( x): J
W, 9a®(x);
Sada je potrebno odrediti %
l(f(x),y) _ 0U(f(x),y) _,
S0-0)_ UD) gy, (3.16)

da®(x);  Oh®(x);

([ (x).y)
oh®(x); *

za aktivacijsku funkciju @ i definiranu A% (x) = ®© (a(k)(x)). Jo§ je potrebno odrediti

MYy 3 I, da;""
OhO(x); ga'**" RO (),

Z (%’(f (), 5) ket

8a(k+1) l o
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Kako algoritam racuna traZene gradijente od izlaznog sloja prema prvom skrivenom sloju,

u k-tom ée koraku ag’iﬁf)lgy ) biti veé poznat.
a.

Time se dolazi i do vektorskih zapisa dobivenih rezultata:

Voo lF@.3) = (WD) 9o (). 5) (3.17)

Vol ().9) = Voo (0.9 © (¢ @ @), ..., @' @P),...) (3.18)

Vi l(f(X),Y) = Vel (f(x),y) - D), (3.19)

gdje je s © oznateno mnoZenje po elementima. Dodatno, za pristranost, zbog % =
a§{+>(>)y> vrijedi

Vit Lf(X), ¥) = Vol (f(X), ). (3.20)

Time je, uz pomoc¢ [4], izvedeno sve potrebno da se koraci algoritam kompletno defi-
niraju.

e Inicijalizacija parametara: #© = (W10 pL0O w0 520 yE+L0) pL+1.0))
e Zasvaku od N iteracija, u r-toj iteraciji:

— Prolaz prema naprijed: za svaki primjer (X;, y;) € B, gdje je B neki podskup od
cijelog skupa za treniranje, koriste se trenutni parametri

gn = (WO pan_ Wen p@n el pdeiny
i izratunava se prediktivnu vrijednost £(X;, #”) sa svim meduvrijednostima

(a(k) (Xp), h (Xi))lskSL+l
— Sirenje unatrag: za svaki primjer (X, y;) € B
* raCuna se izlazni gradijent V w0 C(f(X3),y:) = f(Xi) — e(y:)

* Zak=L+1dol
- racunaju se gradijenti skrivenog sloja k

Vo CF XD, 1) = Voo EF XD, vy D (X))
Vo xy Cf(Xi), yi) = Vo) O(fF(Xi), yi)

- racunaju se gradijenti prethodnog sloja

t
Vit xy E(F(Xi), yi) = (W(k)) Vawixy CF(X3), yi)
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Vat-nexy CF (XD, yi) = Ve E(f (X)), y)O
(@@ @)..... 0@ w)....)

t
— Na temelju dobivenih gradijenata, aZuriraju se vrijednosti parametara:

6=0- e% > [watcrx 0030 + % 7,00

i€eB

Primjer 3.2.5 (Rad neuronske mreze). Neka je donjom slikom zadan primjer viseslojne
neuronske mreZe s jednim skrivenim slojem kod koje je ulaz dvodimenzionalni vektor, a
izlaz je kao binarni klasifikator takoder dvodimenzionalan. Skriveni sloj, radi jednostav-
nosti, sadrzi samo dva neurona. U ovom primjeru nece se primijeniti regularizacijski izraz
u funkciji troska.

Slika 3.13: Izgled neuronske mreze

Neka su za ulaz i = (0.20,0.30) s izlazom y = 0, tj. y = (1,0), pocetne vrijednosti
parametara zadane sljedecom tablicom:

wil [ 0.15 [ wi? [ 025 [ wl) [ 0.20 | wi)) | 0.15
wy) | 0.25 | wS) [ 030 [ w)) [ 030 | wh) | 045
bV 1030 ] 6P [055] 50 [055] b |0.65

Algoritam prvo, uz trenutne vrijednosti parametara, traZi izlaznu vrijednost za zadani
ulaz. U prvom se koraku dobije:
() @1 @
ayg =wy h+wp, b= 0.47

1 n . n .
a(z) = W(zi 11 +w(2; -1, = 0.81.
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Na ove se vrijednosti primijeni aktivacijska funkcija sigmoid ®(x) = 1_le_x pa su konacne

vrijednosti skrivenog sloja jednake:

1
— My _ —
]’ll = (I)(al ) = w =0.6154
1
— My _ —
]’lz = (I)(az ) = m = 0.6921.
Isto se racuna i za izlazni sloj, kojemu je ulaz upravo izlaz skrivenog sloja, te ispadne
sljedece:
a(lz) = w(lzi -hy + w? hy, = 0.8077

12"
@ _ . 2 (2) _
a, =w,, -hy + Wy, - hy, = 1.1461.

Da bi se dobio konacni izlaz, na dobivene se rezultate primijenjuje softmax funkcija y(x); =

Xj . .. .
— i dobije se:

2
.. e"(lz)
fG, i1 =01 = = o - 0.0634
e +en
2
- e
f(i1,02)2 = 02 = —5—— = 0.0889.
e +en

Sada se racuna funkcija troska za dobiveni izlazni rezultat:

U(f(ir,12),y) = =10 log(o1) — 1,-; log(02)
t(f(i1, i2),y) = —log(o;) = —10g(0.0634) = 2.7583.

Sljedeci je korak aZurirati parametre gradijentnim spustom algoritmom Sirenja una-
trag. Krece se od izlaznog sloja. Iz jednadzbi (3.13) i (3.14) lako se izracunaju gradijenti

Vo l(f(ii,i2),y) i Vo t(f(i,i2),y).
Vo l(f(i1,12),y)

(f(ir,i2) — e(y)) - (B)'

0.0634 - 1
= |0.0889 - 0] -[0.6154 0.6921]

[—0.5764 —0.6482
~10.0547  0.0616
Vi l(f(i1,12),y) = f(i1,12) — e(y)

_ [-0.9366
~10.0889 |
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Time su dobiveni gradijenti funkcije troska po parametrima izlaznog sloja. Prije samog
aZuriranja, izracunaju se jos gradijenti i za skriveni sloj koristeci jednadZbe (3.17) i (3.20).

t

Vil(f (i1, i2),y) = (W) - 90 b(f (i, i2), )
= (W®) - (flir.ia) - e(y)

_[0.25 0.15] [-0.9366
~10.30 0.45] 7| 0.0889

-0.2075
—-0.1005

[ %0 (1)
Vo l(f(i1,12),y) = Val(f(i1,i2),y) © D' (a; )]

@ (a;”)
= (koristi se @'(x) = ®(x) (1 — D(x)) i D(a'") = hj, za j € {1,2})

=V, l(f(i1, 12),y) @ Z;S :ZS]

—-0.2075-0.6154 - (1 — 0.6154)
—1.005 - 0.6921 - (1 - 0.6921)

_ [-0.0491
= [-0.0214

Gradijenti funkcije troska po parametrima skrivenog sloja su:

Vi €(f(i1,i2),y) = Ve l(f(i1,i2),y) - i

B [—0.0098 —0.0344]
__0'0043 -0.0149

Vo l(f (i1, 12),y) = Va l(f (i1, 12), y)

B '—0.0491]
-0.0214]"
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Gradijentnim spustom, uz faktor ucenja n = 0.5 aZuriraju se svi parametri:

W(Z) = W(z) -n- VW(Z)Z(f(iI’ iZ), )7)

0.5382 0.4741
0.2726  0.4192

P =p? — n- Vo l(f(ii,iz),y)

[1.0183
0.6055

W(l) = W(l) -n- VW(l)g(f(il’ iZ)a )’)
_[0.1549 0.2172

- 0.2521 0.3075

b(l) = b(l) -n- vb(l)f(f(ila i2)’ }’)

_[0.3246
105607

Koristeci aZurirane vrijednosti parametara, izracuna se izlazna vrijednost za zadani

ulaz. Kao rezultat u prvom koraku dobije se:
al’ =wl iy +w) iy = 05075
@® _ M @ . _
Ay =Wyl +Wy, I = 0.8264.

1
l—e*

Primjenom aktivacijske funkcije sigmoid ®(x) = na dobivene vrijednosti dobiju se

konacne vrijednosti skrivenog sloja:

1
— My _ —
I = 0(d") = T = 0.6242

1
hy = d(a") = e = 0:6956.

o—0.8264
Isto se racuna i za izlazni sloj:

R Ry
2 2 2

a? = ws) - hy +wh) - hy = 1.0673.

Konacni izlaz je:

e

el
f(llalZ)l =01 = o o - 0.6495
el +e"
@
e“
f1,02)2 = 0, = ——— = 0.3505.

(2) (2)
el + e2
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Vrijednost funkcije troska za novi izlazni rezultat sada je:

C(f(i1,12),y) = —1y-0log(oy) — 1,1 log(02)
6f iy, ), y) = —log(or) = —10g(0.6495) = 0.4316.

MoZze se vidjeti da se vrijednost funkcije troska poprilicno smanjila ve¢ nakon jednog ko-
raka i samo jednim primjerom. Pravi algoritam aZurira parametre koristeci skup od zada-
nog broja n primjera, sto se naziva “mini batch” metoda.

3.3 Dodatne metode optimizacije gradijentnog spusta

Momentum ili zamah

U neuronskim mrezama Koristi se algoritam optimizacije gradijentnim spustom kako bi
se minimizirala funkcija troSka i kako bi se doSlo do globalnih minimuma. U idealnom
slu¢aju, funkcija troska izgledala bi kao na donjoj lijevoj slici.

y .

Slika 3.14: Lijeva slika prikazuje idealni slu¢aj kada bi pronadeni minimum ujedno bio
1 globalni. Desna slika prikazuje izgledniju situaciju kada postoje lokalni minimumi u
kojima algoritam moZe zaglaviti jer misli da je postigao globalni minimum.

U idealnom ce slucaju biti pronaden globalni optimum jer ne postoji lokalni minimum
u kojem bi optimizacija mogla zaglaviti. U stvarnosti je funkcija troSka sloZenija, moze se
sastojati od nekoliko lokalnih minimuma i moZe izgledati kao na desnoj gornjoj slici.

Obi¢nom metodom gradijentnog spusta aZuriraju se parametri samo sluzeci se gradi-
jentima funkcije troSka. Metoda zamaha vr$i dodatnu obradu gradijenata kako bi konver-
gencija bila brza i to¢nija. Ideja za taj algoritam posudena je iz fizike. Pusti li se kugla
unutar zdjele bez trenja, ona se nece zaustaviti na dnu, vec Ce ju stvoreni zamah odgurnuti
naprijed pa Ce se lopta kotrljati naprijed-natrag. Pojam zamaha primijenjuje se na opceniti
algoritam gradijentnog spusta tako da se gradijentu doda kretanje prethodnog koraka. Ma-
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tematicki je to dano izrazom

Vi =y Vv +n-VyL,(0)
9:0_‘}1

Da bi se izbjegla situacija s desne slike (3.14), u ciljnoj se funkciji koristi izraz za-
maha, a to je vrijednost izmedu 0 1 1 koja povecava veli¢inu koraka prema minimumu
pokusSavajuci iskoditi iz lokalnih minimuma. Ako je vrijednost zamaha velika, stopa ucenja
treba biti manja. Velika vrijednost zamaha takoder znaci da ¢e do konvergencije brzo do¢i.
Ali ako su i zamah i brzina u€enja velikih vrijednosti, prevelikim ¢e korakom minimum
mozda biti presko¢en. Mala vrijednost zamaha ne moZe pouzdano izbjeci lokalne mini-
mume, a takoder moze usporiti u¢enje modela. Ako je vrijednost zamaha jednaka nuli,
tada je dobiveni model isti kao i1 gradijentni spust. Ako je vrijednost zamaha jednaka jedan
(i pod uvjetom da je stopa ucenja mala), tada algoritam beskrajno skace naprijed-nazad
poput analogije zdjele bez trenja. Obicno se vrijednost zamaha postavlja na vrijednost u
intervalu [0.8, 0.9], tj. u primjeru, ona je poput povrsine s malo trenja, tako da se na kraju
uspori 1 zaustavi.

Moguce je primijetiti dvije prednosti dodavanja zamaha u odnosu na obicni gradijentni
spust. Zamahom se algoritam brZe kre€e prema globalnom minimumu i najvjerojatnije
nece zaglaviti u lokalnim minimumima (jer ga zamah moZe izbaciti iz lokalnog mini-
muma).

U osnovi, kada se koristi zamah, kugla se gura niz brdo. Ona akumulira zamah dok
se kotrlja nizbrdo, postajuci sve brza na svom putu (sve dok ne postigne svoju terminalnu
brzinu, ukoliko postoji otpor zraka, tj. v < 1). Ista se stvar dogada s aZuriranjima para-
metara. Pojam zamaha povecava se za dimenzije Ciji gradijenti pokazuju na iste smjerove
1 smanjuje azuriranja za dimenzije ¢iji gradijenti mijenjaju smjerove. Kao rezultat toga,
dobiva se brza konvergencija 1 smanjenje oscilacije. Vise o temi moZe se procitati u [28],
[17]1[16].

== ===

Slika 3.15: Na lijevoj je slici prikazan gradijentni spust bez koriStenja zamaha, a desno je
zamah ukljucen u algoritam.
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Adam optimizator

Zajedno s dodanim zamahom u algoritam gradijentnog spusta, ¢esto se u optimizaciju
ukljucuje i Adam optimizator (viSe na [7]) koji je vjerojatno i optimizator u prosjeku s
najboljim rezultatima. Adam optimizator koristi zamah i adaptivne stope ucenja za brzu
konvergenciju. Vec¢ je pokazano Sto predstavlja zamah pa se sada opisuju adaptivne stope
ucenja.

Dio intuicije za adaptivne stope uenja jest da se pocne s velikim koracima i zavrsi
malim koracima, poput mini golfa. U pocetku se dopusta brze kretanje, a opadanjem stope
ucenja, koraci su sve manji, Sto omogucuje brzu konvergenciju.

Adam je prilagodljiva metoda brzine ucenja, Sto znaci da izraCunava pojedinacne stope
ucenja za razlicite parametre. Ime je dobiveno po procjeni adaptivnog momenta, a razlog
takog naziva zato §to Adam koristi procjene prvog i drugog momenta gradijenta kako bi
prilagodio brzinu ucenja za svaku teZinu neuronske mreZze.

N-ti moment slucajne varijable definira se kao ocekivana vrijednost te varijable na po-
tenciju n. Formalnije, za slu€ajnu varijablu X:

m, = E[X"].

Gradijent funkcije troSka neuronske mreze moZe se smatrati sluajnom varijablom, jer se
obi¢no procjenjuje na nekim malim slu¢ajnim nizovima podataka. Prvi moment je sre-
dina, a drugi moment je necentrirana varijanca (ne oduzima se sredina tijekom izracuna
varijance). Da bi se procijenili momenti, u koraku 7 se koriste gradijenti procijenjeni na
trenutnom skupu podataka g, = VL,(6,_1). Momenti su tada jednaki:
m; = (1 =B1)g: + pimy— (3.21)
vi = (1=B1g; +Bavir, (3.22)
gdje su B 1 B, hiperparametri algoritma koje zadaje korisnik. Obi¢no su postavljeni na
B1 =091, =0.999 i najéesce nitko ne postavlja te parametre drugacije. Dodatno, my i
Vo inicijaliziraju se nulom. Budu¢i da su m i v procjene prvog i drugog momenta, trazi se
sljedece svojstvo:
Elm;] = E[g,]
E[v] = E[g]]-
Racunanjem nekoliko vrijednosti od m moze se vidjeti kako Ce se postiéi gornja jednakost.
mgy = 0
my = Bimg + (1 =B1)g1 =1 -B1)g
my = Bimy + (1= B1)g2 = i(l = Bi)gr + (1 - B1)g2
ms = Bimy + (1 = B)gs = B1(1 = B1)g1 +Bi(1 - Bi)ga + (1 — B1)gs.
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”Sto se viSe” razvija vrijednost m, manje prve vrijednosti gradijenata doprinose ukupnoj
vrijednosti jer se mnoZe s manjom vrijednosti 8. Opca formula za m, u koraku # moZe se
zapisati kao

mo=(1-p) Y B g
i=1

Ocekivana vrijednost od m u koraku ¢ je tada

E[m]=E

(1= ) B e
i=1

= Elg)(1-B) ) B +¢
i=1
= E[g1(1-B) +¢,

gdje je ¢ pristrana korekcija za procjenitelj prvog momenta. U gornjem se prvom redu
koristi nova formula za razvoj od m. Zatim se svaki g; aproksimira s g,, zbog ¢ega dolazi
do pojave £.To se moZe izluciti iz zbroja, jer viSe ne ovisi o i. U zadnjem retku koristi se
poznata formula za zbroj kona¢nih geometrijskih nizova.

Mora se ispraviti procjenitelj, tako da je ocekivana vrijednost ona koju se Zeli postici.
Ovaj se korak obi¢no naziva korekcija pristranosti. Kona¢ne formule procjenitelja bit ¢e
sljedece:

- !

1 -2

= -
1-5
Jos preostaje koristiti te prosjeke za pojedinacno skaliranje brzine ucenja za svaki parame-

tar. Nacin na koji je to u¢injeno u Adamu vrlo je jednostavno, za aZuriranje teZina koristi
se sljedece:

1y

A

Vi

1 - 1y
Orr1 =6, — - s

V; + €

gdje je i brzina ucenja.

3.4 Testiranje obi¢ne neuronske mreze

Obicna se neuronska mreza testira na dva nacina, jedan je ru¢no implementiranom neuron-
skom mreZom, uz pomo¢ [30], s jednim skrivenim slojem koji se sastoji od 300 neurona.
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Na prvi je sloj primijenjena aktivacijska funkcija sigmoid, dok je na izlazni sloj primije-
njena funkcija y. Ucenje se odvija “mini-batch” gradijentnim spustom, gdje je u funkciju
troSka ukljucena L, regularizacija, i dodatno uz koriStenje zamaha za ubrzanje konvergen-
cije.

Podaci se zdruze i podijele na 80% podataka za treniranje 1 20% podataka za valida-
ciju, odnosno testiranje. Ono Sto se dobije takvom mreZom, primijenjenu na skup slika
dimenzija 224 x 224 prolaskom u broj 25 epoha, tj. iteracija, te uz ’batch” veli¢inu 20 jest
tocnost na skupu za treniranje od 80.34274193548387% i tocnost na skupu za testiranje od
66.33064516129032%.

Dobiva se loSiji rezultat od primjene Laplacovog operatora, a sam algoritam se vrti duze
od pola sata. Iako malo brze, na skupu slika dimenzija 96 x 96, takoder se dobiva loSiji
rezultat. To¢nost na skupu za treniranje je 75.35282258064517%, a na skupu za testiranje
66.73387096774194%.

Ova se metoda ne pokazuje praktiénom. Opcenito nije prakticno primjenjivati obi¢ne
neuronske mreze na problem klasifikacije slika. Slike su, u ovom slucaju, reprezentirane
dvodimenzionalnim matricama, a neuronska mreZa kao ulaz prima vektor. Zato je sliku
potrebno rastegnuti u vektor ¢ime se vjerojatno gube neke prostorne znacajke.

Osim ru¢no implementirane mreze, ovdje se joS testira MLPClassifier iz biblioteke
sklearn.neural_network na slikama dimenzija 96 X 96. On sluzi za usporedbu i dokaz kako
obi¢ne neuronske mreze uistinu nisu dobar model za klasifikaciju slika.

model = sklearn.neural network.MLPClassifier(hidden layer_sizes=(30@, ), activation='relu', solver='adam',

alpha=0.0001, batch_size=10, learning rate- learning_rate init=0.001, power t=8.5,
max_iter=1000, shuffle=True, random state=l tol=0.0001, verbose=False, warm st momentum=0.9,

nesterovs_momentum=True, early stopping=False, validation_ fraction=0.1, beta 1-8.9, beta 2-0.999, epsilon=1e-08,
n_iter_no_change=10)

Slika 3.16: MLPClassifier
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Rezultati testiranja su sljedeci:

—— Training data —
Bccuracy: 93.69

Classification Report:

precision
0 1.00
1 0.9%8

accuracy
macro avg 0.39
weighted awvg 0.99

Confusion Matrix:

recall

2.98
1.00

0.588
099

fl-score

0 P 2
0. 99

R 2
0.9%
D98

support

1001
583

1584
1954
1984

Slika 3.17: Rezultati na skupu za treniranje

[[977 24]
[ 2 98111
-——— Test data -——-

ARccuracy: 6&67.9594
Classification Report:

precision
0 0.73
1 O.6e5

accuracy
macro avg 0.69
weighted avg 0.69

Confusion Matrix:
[f141 :107]
[ 52 196]]

recall

0.57

0.7%

0.68
0.68

fl-score

0.e4
0.71

0.68
0.e38
0.e8

support

248
248

496
4986
436

Slika 3.18: Rezultati na skupu za testiranje
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Ovime se pokazalo da se obicnom viSeslojnom neuronskom mreZzom primijenjenom
na skup u vektor rastegnutih slika ne dobivaju dobri rezultati, a nikako bolji od varijance
Laplasijana slike na slikama istih dimenzija. Zbog loSih rezultata i zakljucka da obicna
viSeslojna neuronska mrezZa nije prakticna za klasifikaciju slika, razvijena je konvolucij-
ska neuronska mreza, konkretno za rjeSavanje problema klasifikacije slika, ili obrade slika
opcenito.

3.5 Konvolucijska neuronska mreza

Konvolucijska neuronska mreza jedan je od tipova dubokih neuronskih mreza koja se sas-
toji od ulaznog i izlaznog sloja te odredenog, po volji, broja skrivenih slojeva. To je po-
seban slucaj dubokih neuronskih mreZa za koji je pokazano da daje dobre i impresivne
rezultate u prepoznavanju slika. Do boljih rezultata dovele su neke bitne promjene u arhi-
tekturi poput lokalne povezanosti, prostorne invarijantnosti te hijerarhije znacajki. Kako se
slike sastoje od elemenata lociranih na razlicitim dijelovima slike, neuroni mreze ne moraju
biti povezani sa svim jedinicama slike da bi pronasli znacajne uzorke. Neuroni konvolucij-
ske neuronske mreZe povezani su samo s malim brojem jedinica u prostorno lokaliziranom
podrucju ulaza zvanom receptivno polje. To omogucuje neuronima da se usredotoCe na
lokalne znacajke, a ne na globalne.

Mreza mora proizvesti sli¢ne izlazne vrijednosti iz slicnih obrazaca ulaza, bez obzira
gdje se nalaze na slici. Konvolucijska neuronska mreza implementira ovo svojstvo dijelje-
njem parametara izmedu razlicitih neurona. Uzorci na slikama obi¢no se mogu podijeliti u
hijerarhiju znacajki, s osobinama niZih razina koje se mogu grupirati radi stvaranja znacajki
na visokoj razini. KoriStenjem viSe slojeva, konvolucijska neuronska mreZa moze automat-
ski izdvojiti 1 nauciti ovu hijerarhiju znaCajki za prepoznavanje uzoraka. Na primjer, prvi
konvolucijski sloj moZe nauciti osnovne elemente poput rubova, a drugi konvolucijski sloj
moZe nauciti uzorke sastavljene od osnovnih elemenata naucenih u prethodnom sloju. I
tako sve dok ne nauci vrlo sloZene obrasce. To omoguéuje konvolucijskim neuronskim
mrezama da u¢inkovito nauce sve sloZenije i apstraktnije vizualne koncepte.

Tradicionalne neuronske mreze koriste potpuno povezane slojeve, gdje je svaki neuron
povezan sa svakim neuronom u prethodnom sloju. To mozZe lako dovesti do umreZavanja s
tisu¢ama parametara koji se procjenjuju. lako se one mogu koristiti za u€enje znacajki kao
1 za klasificiranje podataka, same po sebi nisu prakticne za ucenje nad slikama jer bi za to
bio potreban veoma velik broj neurona, ¢ak i u plitkoj arhitekturi, zbog vrlo velikih ulaznih
veli¢ina slika, gdje je svaki piksel relevantna varijabla. Na primjer, potpuno povezani sloj
za (malu) sliku samo u sivim tonovima veli¢ine 100x 100 ima 10000 teZina za svaki neuron
u drugom sloju. Tim se brojem jo§ moZe i raditi, ali ne dobro ako je cilj dodati viSe slojeva i
neurona, Sto u dubokom ucenju jest. Kako potpuno povezana mreZa pocinje rasti, ogroman
broj parametara moZe brzo dovesti i do pretreniranja.
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Konvolucija kao operacija donosi rjeSenje ovog problema jer smanjuje broj slobodnih
parametara, omogucéavajuéi mreZi da bude dublja s manje parametara. Na primjer, bez ob-
zira na veli¢inu slike, kovolucijske mreZe rade s prozorima, npr. veli¢ine 5 X 5, od kojih
svaki ima iste zajedniCke teZine pa zahtijevaju samo 25 parametara koje treba nauciti da
rezultiraju dobrim izlaznim vrijednostima. KoriStenjem reguliranih teZina preko manje pa-
rametara, izbjegavaju se problemi s nestabilnim gradijentima u tradicionalnim neuronskim
mrezama. KoriStenjem [32] opisuje se arhitektura i rad mreZe.

Opcenito, konvolucijski slojevi djeluju na trodimenzionalnim tenzorima, zvanim karak-
teristi¢ne mape, s dvije prostorne osi visine i Sirine te treCom osi, koja odreduje broj kanala,
a joS se naziva i dubina. Za RGB sliku u boji, dimenzija osi dubine je 3, jer slika ima tri
kanala: crveni, zeleni i1 plavi. Ulaz u konvolucijskoj neuronskoj mreZi je tenzor oblika
(broj slika) x (visina slike) X (Sirina slike) X (dubina slike). Konvolucijka mreza moZe biti
sastavljena od nekoliko razlicitih slojeva. U sljedeéim odjeljcima prikazuju se njih Cetiri:
konvolucijski sloj, nelinearni sloj, sloj udruzivanja i potpuno povezani sloj. Radi jednos-
tavnosti, promatra se slu¢aj u kojem slojevi obraduju dvodimenzionalne ulazne podatke
(npr. slika s dubinom 1, tj. samo u sivim tonovima).

Konvolucijski sloj

U neuronskim mrezama svaki neuron prima ulaz s odredenog broja mjesta u prethodnom
sloju. U potpuno povezanom sloju obi¢ne neuronske mreze svaki neuron prima ulaz iz
svakog elementa prethodnog sloja. U konvolucijskom sloju, neuroni primaju ulaz samo iz
ogranicenog dijela prethodnog sloja. Taj je dio obi¢no kvadratnog oblika (npr. veliCine
5 X 5) i naziva se njegovo receptivno polje. Zadatak konvolucijskog sloja, koji sadrzi
skup filtera, jest izvodenje operacije konvolucije izmedu tih filtera i ulaznog sloja da bi
se stvorile mape znacCajki. Filteri su obi¢no kvadratne mreze diskretnih vrijednosti Ciji
parametri najceS¢e odreduju neki uzorak. Operacija konvolucije smjestit Ce filter na lijevi
gornji dio slike i rezultirat ¢e zbrojem umnoska po elementitima izmedu parametara filtera i
odgovarajuée mreze ulaza, tj. receptivnog polja. Zatim ¢e operacija konvolucije pomaknuti
filter udesno i racunati isto u novom poloZaju. Ovakva je operacija implementirana slijeva
na desno, od vrha prema dnu preko ulaza i omogucuje primjenu filtera na svakoj poziciji
slike.

Mapa znacajki pohranjuje rezultat operacije konvolucije takoder u obliku mreze, t;.
matrice Sto je bitno jer se operacije konvolucije sljedecih slojeva ponovo provode na isti
nacin.
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Slika 3.19: Operacija konvolucije u konvolucijskom sloju

Tezine neurona su analogne parametrima filtera. Svaki neuron povezan s elementom
u mapi znacajki povezan je s uredenim podru¢jem prethodnog sloja na takav nacin da je
pokriven cijeli ulaz (“lokalna povezanost”). Unutar iste mape znacajki, svaki neuron di-
jeli iste vrijednosti teZina, na temelju pretpostavke da ¢e se znaCajka pojaviti na svakoj
ulaznoj poziciji (“prostorna invarijancija”). Kao rezultat ovog dizajna, cijela se slika prode
po istom obrascu. Nadalje, svaki se filter pohranjuje samo u jednom uzorku. Skenira-
nje slike samo po jednom uzorku vjerojatno bi rezultiralo ograni¢enom mreZzom. Da bi
se rijeSio ovog ogranicenja, konvolucijski sloj mora imati nekoliko filtera, od kojih svaki
stvara jednu dvodimenzionalnu mapu znacajki. Nakon dobivanja razli¢itih mapa znacajki,
sve se spajaju zajedno i to postaje konacni trodimenzionalni izlaz konvolucijskog sloja sa
svim mapama znacajki.

Sli¢no kao kod obi¢nih neuronskih mreza, parametri svakog filtera (teZine zajednickog
neurona) uce u fazi uenja. Ovaj postupak ucenja ukljucuje slucajnu inicijalizaciju pa-
rametara filtera na pocetku, koji se zatim mijenjaju kroz iteracije metodom gradijentnog
spusta.

Da bi konvolucijski sloj uspjesno rijesio problem kojim se bavi, on mora kombinirati
dokaze iz razliCitih mapa znacajki s jednim filtrom za trazenje prisutnosti svih elemenata
potrebnih za odluku. Zato konvolucijski sloj ima razliCite hiperparametre u usporedbi sa
slojevima obi¢ne neuronske mreze. To su:

e broj filtera - oznacava broj detektora znacajki. Obic¢no je postavljen na vrijednost
koja je potencija broja 2, obi¢no izmedu 32 i 512. KoriStenje viSe filtera rezultira
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snaznijom neuronskom mreZom, ali povecava rizik od pretreniranja zbog veceg broja
parametara kojeg treba procijeniti.

e velicina filtera - obicno 3 X 3, 5 x 5ili 7 X 7. KoriStenjem filtera manjih dimenzija
postiZe se da se broj parametara koje treba nauciti znatno smanji te se osigurava da
se o razli¢itim uzorcima uci iz lokalnih regija.

e veli¢ina koraka - oznacava za koliko se piksela pomice prozor filtera. Vrijednost mu
je obic¢no 1, Sto znaci da filter klizi piksel po piksel udesno i prema dolje. Medutim,
veli¢ina koraka se moze povecati ukoliko je cilj da filter klizi s ve¢im razmakom S$to
rezultira manjim preklapanjem izmedu receptivnih polja i smanjenjem rezultirajuce
mape znacajki.

e umetanje dodatnih vrijednosti uz rubove - sprje¢ava da se mapa znacajki smanji tije-
kom operacije konvolucije, jer se srediSnji piksel filtera slike moZe postaviti u rubni
piksel ulazne slike. Na taj se nacin izbjegava kolaps dimenzija izlaznih znacajki,
omogucavajuci dizajn dubljih mreZza.

Primjer 3.5.1. Ukoliko se na ulaznu sliku primijenjuje Cy filtera, svaki velicine k X k, i
velic¢ina ulazne slike je W; X H; X C;, gdje W; oznacava Sirinu, H; visinu i C; broj kanala
(na ulazu je C; obicno jednak 3), volumen izlaza je Wy X Hy X Cy, gdje Cy odgovara broju
filtera koji se primijenjuje i jos je

Wi—k+2
Wo= TP g
s
H —-k+2
Hy=——""7P
s

gdje je sa s oznacena velicina koraka, tj. koliko se piksela potrebno pomaknuti za racunanje
sljedece konvolucije, a s p je oznacena velicina margina oko slike, dobivena ili zrcaljenjem
ili nekom drugom metodom.

Ukoliko slikaima 3 kanalais K;, 1 = 1,2, ...,Cyje oznacen jedan filter velicine SX5X3,
gdje 3 odgovara broju kanala ulazne slike, konvolucija slike 1 i filtera K, tada zadovoljava
formulu:

2 4 4
Kis G, )=y > ) Kimn,c)- 1 +n=2,j+m=2,c).

c=0 m=0 m=0
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32x32x3 image activation maps

‘ 5x5x3 filter %
32
— “

.

Slika 3.20: Primjer konvolucijskog sloja
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Za sliku s C' kanala, oblik kompletne jezgre je (k,k,C',C°), gdje C° predstavija broj
izlaznih kanala, ili ekvivalentno, broj filtera. Na slici (3.20) to je (5,5,3,2). Ukupan
broj parametara koji se procijenjuju i povezuju s jezgrom oblika (k,k,C',C°) jednak je
k-k-C'+1)-C°

Nelinearni sloj

Konvolucijske neuronske mreze takoder ukljucuju upotrebu nelinearne aktivacijske funk-
cije nakon konvolucijskog sloja. Aktivacijska se funkcija naj¢eS¢e definira unutar konvo-
lucijskog sloja, primijenjena na dobivene mape znacajki nakon operacije konvolucije. Po-
nekad se nelinearne transformacije provode kao neovisni sloj kako bi se omogudila veca
preglednost mrezne arhitekture. Medu mogucim aktivacijskim funkcijama najpopularnija
je funkcija ReLLU, a razlog je objasnjen u prijasnjem poglavlju.

Sloj udruzivanja (en. pooling layer)

Svrha sloja udruZivanja je smanjiti prostornu veliinu rezultata koji je dobiven konvolu-
cijskim slojem. To uglavnom pojednostavljuje prikupljene podatke i stvara sazetu verziju
istih podataka. Najces¢i oblik udruZivanja je maksimalno udruZivanje koje pomice prozor,
najcesce veli¢ine 2 X 2 preko svog ulaza i uzima maksimalnu vrijednost u prozoru, odba-
cujuéi sve ostale vrijednosti. Sli¢no kao konvolucijski sloj, korisnik sam odreduje veli¢inu
prozora (analognu veliCini filtera) 1 veli¢inu koraka/pomaka.
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A J

Slika 3.21: Maksimalno udruZivanje

Potpuno povezani sloj

Obicno su zadnji slojevi konvolucijske neuronske mreze potpuno povezani slojevi i to ne
mora biti samo izlazni, klasifikacijski sloj. Ti su slojevi jednaki onima u obi¢nim neuron-
skim mreZama i njihova je glavna uloga obavljanje klasifikacije obiljeZja koja su otkrivena
1 izdvojena nizom konvolucijskih slojeva i slojeva udruzivanja. Da bi se unosile u pot-
puno povezane slojeve, mape znacajki su prije transformirane u jedan jednodimenzionalni
vektor.

Testiranje konvolucijske neuronske mreze

Slika se ostavlja u izvornom obliku, tj. ne treba ju prebaciti u sive tonove, dimenzija 96 x96
1 dubine 3, gdje dubina oznacava broj kanala slike, u ovom slucaju su to crveni, zeleni 1
plavi kanal. Ovakva se mreza puno brZe trenira 1 dobivaju se bolji rezultata.



POGLAVLIJE 3. STROJINO UCENJE I NEURONSKE MREZE 55

Model: "sequential_1"

Layer (type} Output Shape Param #

conv2d_1 (Conv2D) (None, 96, 96, 32) 2432

activation_1 (Activation) (None, 96, 96, 32) 0

max_pooling2d_1 (MaxPooling2 {(None, 48, 48, 32) 0

convZd 2 (Conv2D) (None, 48, 48, 64) 51264

activation_2 (Activation) (None, 48, 48 64) 0O

max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 24, 24 64) 0
flatten_1 (Flatten) {(None, 36864) 0

dense_1 (Dense) (None, 1024) 37748780
achivation_3 (Activation) {(None, 1024} 0
dropout 1 (Dropout) (None, 1024) 0
dense_2 (Dense) (None, 512} 524800
activation_4 {Activation) {(None, 512) 0
dropout_2 {(Dropout) (None, 512} 0
dense 3 (Dense) (None, 2) 1026
activation_5 {Activation) (None, 2} 0

Total params: 38,329 282
Trainable params: 38,329 282
Mon-trainable params: 0

Slika 3.22: Grada konvolucijske neuronske mreze

U ovoj mreZi, svaka je slika veli¢ine 96 X 96 s dubinom 3 pa prvi konvolucijski sloj
prima ulaze tih dimenzija, primijenjuje aktivacijsku funkciju ReLLU te vra¢a mape znacajki
iste Sirine 1 visine, ali dubine 32, Sto je broj mapa znacajki nakon prvog sloja. Nakon
maksimalnog udruzivanja, izlazni podatak je veli¢ine 48 X 48 X 32. Na to se primijenjuje
jos jedan kovolucijski sloj koji ¢e zajedno s istom aktivacijskom funkcijom vratiti podatak
velicine 48 X 48 x 64, a maksimalnim udruZivanjem dobije se izlazni podatak veliCine
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24 x 24 x 64. Nakon toga slijede dva potpuno povezana sloja, jedan s 1024 neurona, dok
drugi ima 512. Kona¢no, nakon toga slijedi izlazni sloj koji ima dva moguca izlaza. Na taj
je sloj primijenjena 7y aktivacijska funkcija.

Kako skup za treniranje sadrzi 1000 slika, a skup za validaciju i testiranje sadrzi 1480
slika, ta se dva skupa zdruze 1 metodom train_test_split podijele na 1984 podataka za tre-
niranje te 496 podataka za testiranje. Cijeli je model optimiziran Adam funkcijom, Sto
je poboljSanje “mini-batch™ gradijentnog spusta, s binarnom unakrsnom entropijom kao
funkcijom troSka. Kroz 15 epoha treniranje je izgledalo ovako:

Epach 1/15

67/87 [: ] - 723 la/atep - loss: 0.8264 - categorical accuracy: 0.5570 — wal_loas: 0.6884 - wal_categorical_accuracy: 0.5181
Epoch 2/15
§7/87 [ ] - 743 la/atep - loss: 0.6401 - categorical accuracy: 0.6638 — wal_leoss: 0.587% - wal_categorical accuracy: 0.7339
Epocch 3/15

] - 723 la/step - loss: 0.5948 - categorical accuracy: 0.6971 — wval_loss: 0.5130 - wal_cetegorical accuracy: 0.7722

] - 728 ls/step - loss: 0.5810 — categorical sccuracy: 0.7384 — val loss: 0.5013 - val categorical accuracy: 0.7681

] - 723 ls/step — loas: 0.4655 - categoricel sccuracy: 0.7913 — val loss: 0.4587 - val categorical accuracy: 0.3125

] - 723 lafatep - lo3s: 0.4061 - cacegorical accuracy: 0.8185 — wval_loas: 0.467% - val_categorical_accuracy: 0.8065

] - 723 la/step - loas: 0.3949 - categerical accuracy: 0.8392 — wal_loas: 0.4852 - val_categerical accuracy: 0.8024

1 - 723 la/step - loss: 0.3413 - categorical accuracy: 0.8679 — val_loss: 0.5355 - val_categorical accuracy: 0.73964

] - 723 1s/step - loss: 0.2609 — categorical accuracy: 0.8982 — val loss: 0.511% - val categorical accuracy: 0.3065
Epoch 10/15

87/87 [ ] - 743 la/step - loss: 0.2832 - categorical_accuracy: 0.8952 — val_loas: 0.5290 - val_categorical_accuracy: 0.8085
Epoch 11/15
87/67 [ ] - 723 la/atep - losgs: 0.1963 - categorical accuracy: 0.9234 — val_loss: 0.4862 - val_categorical_accuracy: 0.8145
Epoch 12/15
87/87 [ ] - 723 la/atep - logs: 0.2084 - categorical accuracy: 0.9214 - val_less: 0.6004 - val_categerical accuracy: 0.7782
Epoch 13/15
&7/6T [ ] - 72a 1s/step - lesa: 0.1891 - categorical accuracy: 0.9355 - val loss: 0.8104 - val categorical accuracy: 0.7323
Epoch 14/15
67/67 [ ] - 72a ls/step - loaa: 0.1551 - categorical accuracy: 0.9501 — val loss: 0.7224 - val categorical accuracy: 0.3044
Epoch 15/15
&7/67 [ 1 - 723 la/atep - loaa: 0.0996 - categorical accuracy: 0.9682 - wal_loas: 0.5353 - val_categorical accuracy: 0.8185

Model training complete...

Slika 3.23: Treniranje konvolucijske neuronske mreze

17/17 [ ] — 43 241lmssatep — loaa: 0.8353 - categorical accuracy: 0.8165
accuracy: 81.65%

Slika 3.24: Tocnost konvolucijske neuronske mreze na validation/test skupu je 81.65%
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Slika 3.25: Graf treniranja konvolucijske neuronske mreze

Da bi model bio uskladen s gore razradenom teorijom, trenira se i testira s funkcijom
troSka categorical _crossentropy”, iako su obje funkcije troska na problemu s dvije klase
jednake. Ponovnim treniranjem, ali s ovom funkcijom troska, dobiva se to¢nost od 81.85%.
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Slika 3.26: Graf treniranja konvolucijske neuronske mreze, “’cross_crossentropy” funkcija
troSka
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VGG model konvolucijske neuronske mreze

U ovom se odjeljku navodi primjer poznate konvolucijske neuronske mreze: model Visual
Geometry Group ili VGG model koja je bila pocetno rjesenje za klasifikaciju ImageNet
slika. Jedna njezina varijanta, koja ¢e se kasnije testirati u sklopu prijenosnog ucenja, ima
16 slojevaizove se VGG16. VGG se moze razdvojiti na dva dijela. Dio modela za ekstrak-
ciju znacajki sastoji se od parova konvolucijskih i ReLU slojeva, a zatim slijedi jedan sloj
udruZivanja. Ovaj se obrazac ponavlja viSe puta, smanjujuci tako prostorne dimenzije po-
dataka. U ovom nizu slojeva primjenjuje se nekoliko razlicitih filtera duz mreze, dobivajuéi
znacajke s razlicitim stupnjevima apstrakcije (,,hijerarhijska svojstva®). Klasifikacijski dio
modela sadrzi najsloZenije znacajke. Ovdje postoji prijelaz na potpuno povezane slojeve
koji uce globalne obrasce u ukupnom ulaznom prostoru. Globalne informacije prisutne u
posljednjem konvolucijskom sloju u potpunosti se koriste za obavljanje same klasifikacije.

Input
224x224x3

(RGB)  224x224%64 [[] Convolutional + ReLU
:I Max pooling
|:| Softmax

I:I Fully-connected + ReLU
112x112x128

A, 36%356x256

4056 4056
28x28x512 1000

14x14x512

TxTx512

Low-level Mid-level High-level
features features features

Slika 3.27: VGG model konvolucijske neuronske mreze. Izlazni sloj s 1000 neurona
pomocu y aktivacijske funkcije izraCunava vjerojatnost da ulazna slika pripada svakoj od
1000 kategorija ukljuCenih u natjecanje ImageNet-a.
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Prijenosno ucenje

Duboko ucenje posljednjih je godina postiglo znacajan napredak. To omogucuje rad sa
sloZenijim problemima 1 dobivanje boljih rezultata. Vrijeme ucenja 1 koli¢ina podataka
koja je Cesto potrebna za probleme dubokog uc¢enja mnogo su veci od tradicionalnih pro-
blema.

Neuronske mreze se obi¢no inicijaliziraju sluajnim teZinama i one nakon odredenog
niza epoha doseZu vrijednosti koje omogucuju da se, u ovom slucaju, pravilno klasificiraju
ulazne slike. Postoje razli¢ite mreZze dubokog u€enja s vrhunskim performansama (pone-
kad jednako dobrim ili ¢ak boljim od ljudskih performansi) ¢iji se detalji u vecini slucajeva
dijele kako bi ih drugi mogli koristiti. Ove unaprijed osposobljene mreze ¢ine osnovu pri-
jenosnog ucenja u kontekstu dubokog ucenja ili takozvanog ”duboko prijenosnog ucenja”.
Tradicionalne tehnike strojnog uc¢enja pokuSavaju nauciti svaki zadatak ispocetka, dok teh-
nike prijenosnog ucenja pokuSavaju prenijeti znanje iz nekih prethodnih zadataka u ciljni
zadatak kada potonji ima manje visokokvalitetnih podataka za treniranje. Time se teZine u
trenutrnom problemu inicijaliziraju na odredene vrijednosti za koje se unaprijed zna da su
dobre za klasificiranje odredenog skupa podataka. Na taj se nacin postiZe da trenutni skup
podataka ne treba biti toliko velik kao kad se trenira mreZu ispocetka niti treba odabrati do-
bar broj epoha da bi teZine bile postavljene na dovoljno dobre vrijednosti za klasifikaciju.

Neke od prednosti unaprijed obucenih modela su brzo treniranje, dobra izvedba i pri-
lagodljivost postoje¢im arhitekturama. Treniranje ovako moZe trajati nekoliko minuta
umjesto sati ili dana pa to omogucava brzo testiranje hipoteza i povecanje produktivnosti.
Zahvaljujuci prijenosnom ucenju, mogu se graditi tocni modeli na relativno malim sku-
povima podataka. Dodatna je prednost da ukoliko se potroSe vrijeme i resursi gradeci
infrastrukturu oko odredenog okvira modeliranja, mogu se poboljSati performanse modela
bez potpune promjene arhitekture. Neke od prednosti prijenosnog ucenja vidljive su i na
sljedecoj slici.

59
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Slika 4.1: Prijenosnim u¢enjem model ima uspjeSnije pocetno 1 konacno ponasanje te str-
miji nagib Sto znac¢i da model brze uci, tj. uspjeSnost mu je svakim korakom ve¢a od modela
koji nije unaprijed treniran.[6]

Prijenosno ucenje je ono ucenje u kojem se model trenira na zadatku u jednoj domeni
1 aktivira se za drugu srodnu domenu i zadatak. Domena za trening naziva se izvorna
domena, a druga domena naziva se ciljna domena. Sli¢no se zadaci u razli¢itim domenama
nazivaju izvorni i ciljni zadatak.

Domena D definira se kao uredeni par O = {X, P(X)}, gdje je X prostor znacajki, a
P(X) pridruzena vjerojatnosna distribucija, gdje je X = (x1, X2, ..., x,) € X koji predstavlja
skup primjera (instanci) za treniranje. Promatrajuéi problem klasifikacije slika odredenih
dimenzija, svaki piksel predstavlja jednu znacajku, pa je X prostor matrica svih moguéih
vrijednosti piksela, a x; reprezentacija jedne slike. Za danu domenu D = {X, P(X)}, za-
datak 7~ = {Y, f} se sastoji od dvije komponente: prostora obiljeZja (oznaka) Y, §to je
u klasifikacijskom problemu konacan prostor kategorija, i klasifikatora f koji je zadan
svojom vrijednos¢u na skupu za ucenje. Funkcija f uci pomocu uredenih parova (x;,y;),
x; € X iy; € Y, koji ¢ine skup podataka za treniranje, kako bi mogla predvidjeti vrijednosti
y = f(x) za novi primjer x. Danom izvornom domenom Dy i zadatkom ucenja 7 te cilj-
nom domenom D7 i zadatkom uenja 77, prijenosno ucenje Zeli unaprijediti reprezentaciju
klasifikatora f7 u Dy koristeci znanje iz Ds 1 T gdje Ds # Dy, ili Ts # Tr. Konkretno
je ovdje cilj u¢enjem samo klasifikatora fs r reprezentirati klasifikator f7(x) = fs.r(fs(x))
do dovoljne razine tocnosti.

U ovom je slucaju rije¢ o induktivhom prijenosnom ucenju, ucenju gdje 75 # 7, tj.
ciljni se zadatak razlikuje od izvornog zadataka, neovisno o odnosu domena. Objasnjeno
na problemu odredivanja je li slika zamucena ili nije, u izvornom se zadatku koristi javno
dostupan ImageNet skup podataka za treniranje kojom se uci funkcija fg definirana mo-
delima dubokih neuronskih mreza koje Ce biti opisane kasnije. Funkcijom fg se slikama
pridruzuje njihova kategoricka oznaka. U ciljnom zadatku se koristi manji skup podataka
za treniranje, podskup iz EvaluationSet-a za uCenje funkcije fr, definirane gotovo istim
modelima dubokih neuronskih mreZa, uz promjenu izlaznog sloja. Funkcija f7 svakoj slici
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pridruzuje oznaku 0 ili 1 u ovisnosti je li slika zamucena ili nije. Koriste¢i znanje izvor-
nog zadatka, unaprijedit ée se uCenje od fr dvjema strategijama prijenosnog ucenja na
modelima dubokih neuronskih mreza, a to su ekstrakcija znacajki i fino ugadanje.

Sustavi i modeli dubokog ucenja slojevite su arhitekture koje uce razlicite znacajke na
razli¢itim slojevima (hijerarhijski prikaza slojevitih znacajki). Ti se slojevi konacno spajaju
sa zadnjim slojem (obi¢no u potpunosti povezanim slojem, u slu€aju nadziranog ucenja)
kako bi se dobio konacni rezultat. Ova slojevita arhitektura omogucava koriStenje unapri-
jed obucene mreZe bez zavrS$nog sloja kao ekstraktor fiksnih znacajki za druge zadatke.
Kljuc¢na ideja ovdje je samo iskoristiti ponderirane slojeve unaprijed treniranog modela
kako bi se izdvojile znaCajke, aZzurirati samo teZine izlaznog sloja, a ne 1 aZurirati teZine
ostalih slojeva modela tijekom treninga s novim podacima za novi zadatak.

Kod finog ugadanja ne mijenja se samo zavrs$ni sloj (za klasifikaciju ili regresiju), ve¢
se azuriraju 1 neke od prethodnih slojeva. Pomocu finog ugadanja prvo se mijenja zadnji
sloj da bi odgovarao klasama u ciljnom skupu podataka, kao $to se to ucini i kod ekstrakcije
znacajki. Ovdje se dodatno treniraju, tj. mijenjaju teZine slojeva mreze po Zelji, a u ovom
slucaju, to Ce biti cijela mreza.

S finim ugadanjem ne postoji ograni¢enje samo na treniranje klasifikacijskog, tj. izlaz-
nog ili potpuno povezanog sloja, ve¢ se treniraju i prethodni slojevi, a to su konvolucijski
slojevi i slojevi udruzivanja. Prvo se prenosi ucenje, tj. inicijaliziraju se sve teZine na vri-
jednosti koje su naucene na ImageNetu. To daje osnovu koja ¢e se morati pospjesiti za
ciljni problem u¢enjem ne samo teZina izlaznog sloja, ve¢ 1 svih ostalih slojeva. Puno vise
o metodi moZe se procitati u [18], [29] 1 [22].

Da bi se testirala uspjeSnost ovog nacina ucenja, isprobavaju se razni pretrenirani mo-
deli na istom skupu podataka kako bi se uocilo koji daje najbolje rezultate i jesu li oni bolji
od prethodno isprobanih metoda. Osim testiranja pretreniranih modela, testira se i model
iste arhitekture, ali s nasumi¢nom inicijalizacijom parametara.

Ako je rije¢ o finom ugadanju, aZurirat Ce se svi parametri. No, ako je rije¢ o metodi
ekstrakcije znac€ajki, azurirat ¢e se samo parametri koji potpuno povezuju zadnji skriveni
sloj s izlaznim slojem koji klasificira slike. Prije samog treniranja i testiranja, opisuju se
okviri u kojima je ono provedeno, a nakon toga slijedi kratki opis koriStenih modela, o
¢emu se viSe moze procitati na [31] 1 [25].

4.1 Keras, TensofFlow, PyTorch

S povecanjem potraznje u podrucju obrade podataka, u industriji je doSlo do ogromnog
rasta tehnologije dubokog ucenja. Time su sva tri okvira, Keras, PyTorch i TensorFlow,
stekla veliku popularnost. Keras je na vrhu liste, a slijede ga TensorFlow i PyTorch.
Ogromnu popularnost Keras je stekao zbog svoje jednostavnosti u usporedbi s ostala dva.
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Popularity

@ Keras @ TensorFlow PyTorch

Slika 4.2: Popularnost okvira koji se koriste u testiranju metoda, preuzeto sa [8]

Keras je open source biblioteka neuronskih mreza napisana u Pythonu. MoZe se po-
kretati preko TensorFlow-a. Dizajniran je da omoguci brzo eksperimentiranje s dubokim
neuronskim mreZama. Popularan je zbog sintakticke jednostavnosti i korisni¢ke naravi,
Citljiviji je i1 sazetiji. Brzina Kerasa uglavnom je sporija u usporedbi s Tensorflowom i
Pytorchom. Keras je usvojen i integriran u TensorFlow sredinom 2017. godine. Korisnici
mu mogu pristupiti putem modula #f.keras. Medutim, Kerasova biblioteka 1 dalje moze
raditi odvojeno i1 neovisno.

TensorFlow je open source biblioteka softvera za programiranje protoka podataka kroz
razli¢ite zadatke, a dodatno je kompatibilna s razli¢itim jezicima, poput C, C++, Java...
To je matematicka biblioteka koja se koristi za modele strojnog ucenja poput neuronskih
mreza. Brzina Tensorflowa vrlo je velika i pruza visoke performanse. Koristi se za modele
visokih performansi i velike skupove podataka koji zahtijevaju brzu izvedbu. Tensorflow,
za razliku od Kerasa, nije toliko jednostavan za koristenje, ali pruZa Kerasu okvir koji mu
olaksava posao.

PyTorch je open source biblioteka strojnog ucenja samo za Python koja se temelji na
Torchu. Koristi se za modele poput prirodne obrade jezika, a razvila ga je istraZzivacka
grupa Al u Facebooku. Brzina i performanse Pytorcha vrlo su sli¢ni Tensorflowu. Ovaj
je okvir namijenjen izgradnji neuronskih mreZa i za obradu prirodnog jezika. Koristi se
za modele visokih performansi i velike skupove podataka koji zahtijevaju brzu izvedbu,
arhitektura mu je sloZenija i Citljivost je slabija u usporedbi s Kerasom.

Prilikom biranja Kerasa ili PyTorcha, treba znati da su oba dobra ukoliko se tek pocinje
raditi s okvirima dubokog ufenja. MatematiCari 1 iskusni istrazivaci prije ¢e odabrati
PyTorch, a Keras je pogodniji za programere koji Zele okvir pomocu kojeg mogu brzo gra-
diti, trenirati i evaluirati svoje modele. Pytorch je brzi od Kerasa i ima bolje moguénosti
uklanjanja pogreSaka. Obje platforme podjednako su popularne i obje nude puno resursa
za uCenje. Keras ima izvrstan pristup kodu i priru¢nicima, dok Pytorch ima izvanrednu
podrSku u zajednici 1 aktivni razvoj. Zato je Keras bolji kada se radi s malim skupovima
podataka, brzim prototipiranjem i viSestrukim back-end podrSkama. On je ujedno i najpo-
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pularniji okvir zahvaljujuci svojoj jednostavnosti, a radi na Linuxu, MacOS-u 1 Windows-u.

4.2 Poznatii javno dostupni modeli

AlexNet

AlexNet je konvolucijska neuronska mreZa koja se sastoji od osam slojeva; prvih pet su ko-
nvolucijski slojevi, gdje kod nekih slijede max-pooling slojevi, a posljednja tri su potpuno
povezani slojevi. MreZa koristi nezasi¢enu aktivacijsku funkciju ReL.U, §to je pokazalo
poboljsane performanse treninga od funkcija tanh i sigmoid. AlexNet se smatra jednim od
najutjecajnijih radova objavljenih u racunalnom vidu, jer je potaknuo jo§S mnogo objavlje-
nih radova koji koriste CNN 1 GPU kako bi se ubrzalo duboko ucenje.
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Slika 4.3: Arhitektura modela AlexNet

ResNet

ResNet modeli implementirani su s dvoslojnim ili troslojnim preskocima slojeva koji izme-
du njih provode ReL.U i “mini-batch” normalizaciju. MoZe se koristiti i dodatna matrica
tezina za ucenje preskakanja tezina 1 ti su modeli poznati kao HighwayNets. Moguci su 1
modeli s nekoliko paralelnih preskoka koji se nazivaju DenseNet.

Jedna motivacija za preskakanje slojeva je izbjegavanje problema nestajuceg gradije-
nata (problem u kojem gradijentni spust daje male vrijednosti gradijenta pa ne dolazi do
promjene tezina) ponovnom uporabom aktivacija iz prethodnog sloja sve dok susjedni sloj
ne nauci tezinu. Zato preskakanje u€inkovito pojednostavljuje mrezu, koriste¢i manje slo-
jeve u pocetnim fazama treninga i ubrzava ucenje smanjujuci utjecaj nestajuih gradijenata,
jer ima manje slojeva za Sirenje kroz njih. MreZa zatim postupno obnavlja preskocene slo-
jeve kako uci prostor sa znacajkama.
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Prednosti ResNeta su ti da se pove€ava brzina treninga dubokih mreza, smanjuje pro-
blem nestajuceg gradijenta te postiZe veca preciznost u radu mreZe, posebno u klasifikaci-

jama slika.
JE S SN
Slika 4.4: Arhitektura ResNeta
DenseNet

DenseNet je po arhitekturi sli¢an arhitekturi ResNeta, ali u DenseNetu svaki sloj dobiva
dodatne ulaze iz svih prethodnih slojeva i prosljeduje svoju mapu znacajki na sve sljedece
slojeve. Svaki sloj prima “kolektivno znanje” od svih prethodnih slojeva. Cijela je arhitek-
tura podijeljena na vise tako povezanih blokova. Slojevi izmedu su prijelazni konvolucijski
i pooling slojevi. Neke od prednosti DensNeta su smanjenje problema s iS¢ezavajuéim gra-
dijentom, poticanje ponovne upotrebe znacajki i smanjenje broja parametara.

Input
Prediction

9| Dense Block 1 9| Dense Block 2 Dense Block 3 .
' >§ g %’}W g % >§ gl O\‘_)( j_/./ i Hl O&:;iﬁ/ = >§ 5 E »
| N = T b L cril

Slika 4.5: Arhitektura DenseNeta
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SqueezeNet

Pri dizajniranju SqueezeNet-a, cilj je bio stvoriti manju neuronsku mrezu s manje para-
metara koja bi se lakSe uklopila u memoriju racunala 1 lakSe prenosila putem racunalne
mreZe. Ovaj model sadrZi relativno malu koli¢inu parametara i moZe postici toCnost razine
AlexNeta na skupu podataka ImageNet s 50 puta manje parametara.
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Expand

Cony 1x1 | Conv 1x1 | Conv 1xl I Conv 1x1 | ‘Conv 3x3 | Comv3x3

7
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Conw 1x1 | Conv 1x1

Squeeze

Input

Slika 4.6: Arhitektura SqueezeNeta

GoogLeNet/Inception

GoogLeNet je model s drugacijom arhitekturom od ostalih spomenutih modela. Osnovni
gradevni blok ovog modela je takozvani pocetni modul. Pocetni modul radi viSestruke
konvolucije, razli€itih veli€ina filtera, i udruZivanje u jedan sloj. Kao rezultat, umjesto da
se odluci kada ¢e se koristiti koji sloj za najbolji rezultat, mreZa to automatski shvati nakon
treninga. Koristi se 1 X 1 konvolucija koja radi kao selektor znacajki.

[Flltar
concalenailan

P sl e —— 8
== 3x3 convolitions 536 convoliions 1x1 convolutions
=1 ‘ [} p )
—i,\— 121 convobisions 141 convohiions 3x3 max poolking
.‘x-"'-—h_______ __'________ I
Pravious layer

Slika 4.7: Prva slika prikazuje osnovi blok mrezZe, a druga prikazuje arhitekturu cijele
mreze
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4.3 Testiranje

Keras

Kako se prijenosno uc¢enje moze implementirati i testirati koristeci i Keras i PyTorch, testi-
rat ¢e se metode pomocu oba obrasca, prvo s Kerasom. Na donjoj je slici prikaz dostupnih
unaprijed treniranih modela. Od navedenih, ovdje su testirane VGG16, ResNet152V2 1
Xception mreza.

Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters |Depth
Xception 88 MB 0.790| 0.945 22,910,480 126
VGG16 528 MB 0.713 0.901 138,357,544 23]
VGG19 549 MB 0.713 0.500 143,667,240 26|
ResNet50 98 MB 0.749 0.921 25,636,712
ResNet101 171 MB 0.764] 0.928 44,707,176|
ResNet152 232 MB 0.766 0.931 60,419,944
ResNet50V2 98 MB 0.760 0.930] 25,613,800
ResNet101V2 171 MB 0.772 0.938] 44,675,560
ResNet152V2 232 MB 0.780) 0.942] 60,380,648
InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 23,851,784 159
InceptionResNetV2 215 MB 0.803 0.953 55,873,736 572
MobileNet 16 MB 0.704 0.895] 4,253,864 88|
MobileNetv2 14 MB| 0.713 0.901 3,538,984 88
DenseNet121 33 MB 0.750 0.923 8,062,504 121
DenseNet169 57 MB 0.762 0.932] 14,307,880 169
DenseNet201 80 MB 0.773 0.936] 20,242,984 201
NASNetMobile 23 MB 0.744 0.919 5,326,716
NASNetLarge 343 MB 0.825 0.960] 88,949,818
EfficientNetBO 29 MB e - 5,330,571
EfficientNetB1 31 MB . A 7,856,239
EfficientNetB2 36 MB s b 9,177,569
EfficientNetB3 48 MB e E 12,320,535
EfficientNetB4 75 MB - - 19,466,823
EfficientNetB5 118 MB E E 30,562,527
EfficientNetB6 166 MB = E 43,265,143
EfficientNetB7 256 MB - A 66,658,687

Slika 4.8: Dostupni modeli u spremljeni u "/.keras/models/”

Tok ucenja za Xception arhitekturu koja je nadogradnja Inception v3 arhitekture (vise
na [20]) izgleda ovako:

e Instanciranje osnovnog modela i u¢itavanje unaprijed treniranih parametara u model
base_model = Xception(weights="imagenet’, include_top=False,

input_shape=input_shape)

e Zamrzavanje svih slojeva u osnovnom modelu (trainable = False)
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e Dodavanje jednog ili viSe potpuno povezanih slojeva, od kojih je jedan zavr$ni kla-

sifikacijski sloj kojemu je izlaz predvidena oznaka za na$ problem

outputs = Dense(2)(x)

e Treniranje novog modela

model .compile (optimizer=keras.optimizers.Adam() ,

loss=keras.losses.BinaryCrossentropy (from logits=True),

metrics=[keras.metrics.BinarvAccuracy()])

history = model.fit(X train resized, Y train,

batch size=30,

validation data=(¥ test resized, Y test),

epochs=15)
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Slika 4.9: Kroz 15 epoha, gdje je veli¢ina “mini-batch” skupa za treniranje jednaka 30,
ekstrakcijom znacajki, postiZze se maksimalna to¢nost od 77.62% na skupu za validaciju i

testiranje.

Jednom kada model zavrs$i treniranje, dodatno se mogu odmrznuti parametri osnovnog
dijela i ponoviti treniranje cijelog modela s vrlo niskom stopom ucenja. Ovo je neobavezni
posljedn;ji korak koji potencijalno moze poboljSati uspjeSnost modela. To takoder moze

potencijalno dovesti do brze prenaucenosti.



POGLAVLIJE 4. PRIJENOSNO UCENJE 68

Klju¢no je napraviti ovaj korak tek nakon §to se model sa smrznutim slojevima uspjesSno
istrenira. Takoder je presudno koristiti vrlo nisku stopu uenja u ovoj fazi, jer se trenira
puno veci model nego u prvoj fazi treninga, na skupu podataka koji je obi¢no vrlo mali.
Kao rezultat toga, postoji velika opasnost da se model prenauci.

Nakon implementacije 1 pokretanja ovakvog modela dolazi se do sljedecih rezultata:

10 ———
09 1 o

08

Accuracy

06
— accuracy

val_accuracy

05 T T T T T T :
0 2 4 6 B 10 12 14

Epoch
Slika 4.10: Vidi se kako je model postao prenaucen, nakon Seste epohe na skupu za treni-
ranje postigao je tocnost od gotovo 100%, dok se tocnost na skupu za validaciju/testiranje
ne mijenja. Dovoljno bi bilo ovakav model pokrenuti kroz joS 4 epohe finog ugadanja i
dobiti malo bolju to¢nost na skupu za treniranje, koja bi u tom slu€aju iznosila 83.27%.

U Kerasu se implementira VGG16 1 ResNet152V2, samo uz ekstrakciju znacajki 1 do-
bivaju se sljedeci rezultati:
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Slika 4.11: Na lijevoj su slici rezultati ResNet152V2 mreZe, a na desnoj su slici rezultati
VGG16 mreze, trenirane na slikama velic¢ine 96 X 96 x 3. U prvom modelu najveca je

tocnost od 83.27%, dok je na drugom najveca uspjesnost 81.05% na skupu za validaciju i
testiranje.
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TensorFlow

Nakon koriStenja Kerasa, testiranje se provodi koriStenjem TensorFlow-a. Uz pomo¢ [13],
pokazalo se da je izvodenje podjednako brzo. Uz TensorFlow modele trenira se i testira na
slikama ve¢ih dimenzija (224 x 224), ali se koristi puno manji skup podataka. Sljede¢im
slikama pokazani su rezultati testiranja svakog od prije navedenih modela i njihove us-
pjesnosti. Prvo se prikazuju rezultati samo uz ekstrakciju znacajki.

Validation Accuracy vs. Number of Training Epochs
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Slika 4.12: VGG
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Slika 4.13: AlexNet
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Slika 4.14: ResNet

Validation Accuracy vs, Number of Training Epochs
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Slika 4.15: DenseNet

Vahdation Accuracy vs. Number of Training Epochs
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Slika 4.16: SqueezeNet
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Validation Accuracy vs. Number of Training Epochs
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Slika 4.17: Inception

Svi se modeli treniraju istim skupom podataka koji se sastoji od 158 Cistih slika i 155
zamucenih slika koje su nasumicno odabrane iz prvotnog skupa za treniranje. Za testiranje
se koristi 44 Cistih slika 1 23 zamucene slike. Modeli se, osim ekstrakcijom znacajki,
treniraju ispocetka, s nasumicno inicijaliziranim parametrima. Cilj je pokazati da model s
ekstrakcijom znacajki daje puno bolje rezultate, od modela s istom arhitekturom, ali bez
unaprijed postavljenih parametara.

Za sve mreze, osim Inceptiona, treniraju se i mijenjaju parametri zadnjeg sloja, a to su
vrijednosti zapisane u ”.weight” ”.bias” argumentima. Kod VGG mreZe, na slici (4.12) pri-
kazano je testiranje oba modela kroz svaku epohu, i to¢nost modela s ekstrakcijom znacajki
je 86.57%, a to¢nost modela bez unaprijed treniranih znacajki je 79.10%, §to i nije tako lo$
rezultat, ali uz ¢injenicu da je skup podataka za testiranje dosta mali. Tako se odabralo jer
bi se u suprotnom svaki od algoritama izvrSavao viSe od sat vremena. Dalje, na slici (4.13),
prikaz je toCnosti na skupu za testiranje AlexNet modela. Pokazuje se da model kojem su
tezine nasumicno postavljene uopée ne uci, dok se za model s ekstrakcijom znacajki do-
bije tocnost od 88.06%. Slika (4.14) pokazuje da se ekstrakcijom znacajki takoder dobije
tocnost od 88.06%, ali za razliku od AlexNet-a, model uci i ako se parametri nasumi¢no
inicijaliziraju. Za DenseNet, prikazano na slici (4.15), dobije se najbolja to€¢nost 83.58%
uz ekstrakciju znacajki, a za SqueezeNet, slika (4.16), to¢nost modela iznosi 91.04%. Time
je ovo najbolje postignuti rezultat. Slika (4.17) pokazuje uenje Inception modela, gdje se,
za razliku od ostalih modela, uce AuxLogits.fc.weight, AuxLogits.fc.bias, fc.weight i fc.bias
parametri. Toc¢nost koja se dobije je 76.12%, §to je ujedno i najslabiji rezultat. Svi su
rezultati prikazani tablicom.
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Tocnost:

TocCnost: Vrijeme nasumicna Vrijeme

Model .. v e | ey O A R .
ekstrakcija znacajki | izvrSavanja | inicijalizacija | izvrSavanja
parametara

AlexNet 88.06% 14m 22s 55.22% 20m 6s

ResNet 88.06% 19m 30s 67.16% 32m 9s
VGG 86.57% 38m 31s 79.10% 85m 32s
DenseNet 83.58% 35m 2s 76.12% 73m 26s
SqueezeNet 91.04% 17m 42s 71.64% 23m 60s
Inception 76.12% 40m 26s 64.18% 86m 32s

Tablica 4.1: Rezultati testiranja prijenosnog ucenja ekstrakcijom znacajki

Rezultati dobiveni finim ugadanjem svakog modela, tj. treniranjem cijele mreZe uz oda-
bir unaprijed treniranih teZina dani su sljede¢im slikama:

Validation Accuracy vs. Number of Training Epochs
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Slika 4.18: AlexNet
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Slika 4.19: ResNet
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Validation Accuracy vs. Number of Training Epochs
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Slika 4.20: DenseNet

Validation Accuracy vs. Number of Training Epochs

= Pretrained
Scratch

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15
Faining Epochs

Slika 4.21: SqueezeNet
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Slika 4.22: VGG
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Validation Accuracy vs. Number of Training Epochs
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Slika 4.23: Inception

Finim ugadanjem dobivaju se dosta sli¢ni rezultati, a moZe ih se opisati tablicom:

Tocnost:
Tocnost: Vrijeme nasumicna Vrijeme
Model S S P B .
fino ugadanje | izvrSavanja | inicijalizacija | izvrSavanja
parametara
AlexNet 91.04% 18m 58s 62.69% 19m 10s
ResNet 92.54% 32m Os 68.67% 31m 58s
VGG 92.54% 86m 4s $79.10% 86m 28s
DenseNet 91.04% 64m 37s 74.63% 64m 42s
SqueezeNet 92.54% 22m 1s 68.66% 22m 7s
Inception 91.04% 79m 39s 68.66% 78m 35s

Tablica 4.2: Rezultati testiranja prijenosnog ucenja finim ugadanjem

Dobiveni rezultati pokazuju da je metoda prijenosnog ucenja dobra i u¢inkovita. Oda-
birom bilo kojeg modela s unaprijed treniranim teZinama moguce je dobiti to¢nost iznad
90%. Usporedi li se to s to¢noscu Laplaceovim pristupom, koji na ovom skupu za tes-
tiranje daje maksimalnu to¢nost od 65.67%, moze se zakljuciti da je prijenosno ucenje
metoda s daleko najboljim rezultatima. Vrijeme potrebno za izvrSavanje bilo kojeg modela
prijenosnog ucenja puno je vece od izraCunavanja varijance Laplasijana slike. Za najbrzu
metodu prijenosnog ucenja, AlexNet s ekstrakcijom znacajki, potrebno je bilo 14 minuta
i 22 sekunde, a Laplaceov se pristup izvrsi u 24 sekunde za 313 slika skupa za treniranje.
Iako je vrijeme potrebno za Laplaceov pristup puno manje, rezultati koje daje na malom
skupu podataka su losiji u odnosu na prijenosno ucenje koje se bas temelji na koriStenju
manjeg skupa podataka za treniranje. Takoder, treniranjem na pocetnom skupu podataka,
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iz TrainingSet-a, Laplaceova metoda ne daje bolje rezultate na skupu za testiranje. Unato¢
duljem izvrSavanju, za problem ovog rada, zato bi najbolje bilo upotrijebiti neki od modela
prijenosnog ucenja, poput AlexNeta ili SqueezeNeta koji se izvrSavaju najbrze, a daju i
najbolje rezultate.

Training complete in Om 24s
For threshold 1500, max accuracy on train data: 81.47%
ARccuracy on test data: 65.867%

Thresheld/Accuracy - Variance of Laplacian
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Slika 4.24: Odnos to¢nosti i grani¢ne vrijednosti varijance Laplasijana slika na istom skupu
za treniranje koji se koristio i za treniranje modela prijenosnog ucenja
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Sazetak

Za Covjeka vaznu ulogu u Zivotu ima ono Sto vidi, kao 1 ¢injenica da to Sto vidi moze
zabiljeziti slikom. Tehnologija je dovela do toga da digitalne slike postaju sve bolje i
bolje, ¢ime je doslo i do potrebe za razliitim moguénostima uredivanja koja se nad sli-
kama mogu izvrSavati. To je raCunalne stru¢njake potaknulo da omoguce izvedbu svih
trazenih zahtjeva, od kojih su danas najpoznatije svakojake detekcije objekata, popravci
slika i sli¢no. Upravo se takvim problemom bavi ovaj rad. Da bi se lakSe detektirao objekt
na slici ili samo odvojila dobra slika od onih loSijih po pitanju kvalitete i Cistoce, kroz rad
se istrazuje koja bi metoda bila najucinkovitija za takvo izdvajanje te za klasifikaciju je li
slika zamucena ili nije.

Ako se sliku reprezentira kao funkciju koja prezentira intenzitet svjetla na danom
mjestu, onda se raCunanjem diskretnog Laplasijana takve funkcije mogu detektirati ona
mjesta na slici gdje dolazi do naglih promjena intenziteta svjetla i na tim se mjestima de-
tektira rub nekog objekta na slici. Ukoliko je takvih rubova puno, moglo bi se zakljuciti da
je slika Cista s jasno definiranim prijelazima intenziteta koji predsatvljaju ,,granice* izmedu
objekata. U suprotnom, ukoliko je rubova malo, slika se smatra zamucenom. Konacno,
kao mjera klasifikacije je li slika zamucena ili nije koristi se varijanca Laplasijana kojom
se dobiva srednje odstupanje intenziteta sive boje. Ukoliko je varijanca mala, odstupa-
nja u intenzitetima sive boje su mala, dakle, rubova je takoder malo i slika je mutna. U
slucaju visoke varijance, slika je Cista. Problem kod ove metode predstavlja prag kojeg
treba postaviti 1 koji ¢e prevagnuti je li slika mutna ili nije.

Maksimiziranjem to€nosti, za slike dimenzija 224 X 224 to¢nost na skupu za trenira-
nje iznosi 81.78% uz grani¢nu vrijednost varijance 1100. Na skupu za testiranje, uz tu
grani¢inu vrijednost varijance, dobivena to¢nost iznosi 74.59%. Ukoliko se ista metoda
testira na istim slikama, ali dimenzija 96 x 96, tocnost koja se dobije na skupu za treniranje
je 76.20%, uz grani¢nu varijancu 2900. Na skupu za testiranje, tonost iznosi 76.28% Na
temelju to¢nosti na skupu za treniranje zakljucuje se da, Sto je slika ve¢ih dimenzija, tj. Sto
je bliza izvornoj velicini, to ¢e tocnost biti veca, a grani¢na vrijednost za varijancu bit ée
manja. Najbolje bi zato bilo da se metoda primijeni na slike izvorne veliine. Bez obzira
na veliCine slika na koje je metoda primijenjena, ona se pokazuje dobrom, tj. uspjeSnom, a
sluZzi 1 kao usporedba za ostale metode.



Sljede¢a metoda jesu obicne neuronske mreze koje su u posljednje vrijeme postigle
popularnost dajuéi odli¢ne rezultate za razne probleme. Kako je slika dvodimenzionalna, a
neuronska mreZa kao ulaz prima vektore, matricu svake slike bilo je potrebno rastegnuti u
vektor pa je na takvom skupu podataka u¢ena neuronska mreza s jednim skrivenim slojem.
Pokazalo se da se svaka funkcija moze dovoljno dobro aproksimirati neuronskom mrezom
sa samo jednim skrivenim slojem pa se koristi takva arhitektura mreze. Pretpostavka je
bila da rezultati ove metode nece biti dobri, jer se sliku mora rastegnuti ¢ime se gube
znacajne veze izmedu susjednih piksela koji u vektoru vise nisu susjedni. Provedena testi-
ranja potvrduju pretpostavku. Na skupu za testiranje ne dobiva se dobar rezultat. To¢nost
od priblizno 67% se smatra niskom, a puno je niZza i od one koja se dobiva primjenom
varijance Laplasijana.

Zbog takvih rezultata razvijen je poseban oblik neuronskih mreZa, a to su konvolucijske
neuronske mreze. Ove mreZe kao ulaz primaju viSedimenzionalne ulaze, pa tako primaju i
cijelu sliku. Kao $to im i ime govori, glavna je operacija konvolucija kojom se izdvajaju i
detektiraju bitne znacajke za rjeSavanje problema. Da daju bolje rezultate pokazalo je tes-
tiranje na istom skupu podataka s konacnom to¢noS¢u na skupu za testiranje od otprilike
82%. Kako su slike dimenzija 96 X 96, ovo se moZe smatrati visokom to¢noscu, jer se sma-
njivanjem dimenzija slike algoritam zakida za neke bitne prostorne znacajke, kao i kada se
u prethodnom modelu slika rastezala. Postignuta tocnost je visoka, ali je li i maksimalna?

Zadnja obradena metoda pokazala je moguce dobiti bolje rezultate. Prijenosnim se
ucenjem postiZze viSe poboljSanja 1 pojednostavljenja poput smanjenja koli¢ine podataka
potrebne za treniranje, ubrzanje treniranja i postizanje boljih kona¢nih rezultata. Razvili su
se mnogi oblici konvolucijskih neuronskih mreza koje se koriste i ¢ije se teZine unaprijed
postave na vrijednosti dobivene treniranjem na puno veéem skupu podataka. Stoga se
ocekuje da je tako postavljenim teZinama algoritam ve¢ nesto naucio pa ¢e ucenje biti brze
1 uspjeSnije. Treniranjem 1 testiranjem na manjem skupu podataka dobiju se dosta dobri
rezultati. Pokazalo se da je moguce dobiti to¢nost i iznad 90% Sto nadmaSuje sve prijasnje
rezultate. Modeli ovdje ipak nisu testirani na istom skupu kao 1 prijaSnji, ali oni svejedno
pokazuju da je poboljSanje moguce.

Konacno, uspjelo se pokazati da postoje metode strojnog ucenja koje uspjesno rjesavaju
problem klasifikacije, ali ako se Zeli primijeniti najlakSa, a dobra metoda, dovoljno je pri-
mijeniti Laplaceov pristup na sliku u sivim tonovima, dobro postaviti grani¢nu vrijednost
1 brzo klasificirati zamucenu sliku. Ukoliko se Zeli iskoristiti neka moderinija strojna me-
toda, dovoljno je nauciti obi¢nu konvolucijsku neuronsku mrezu s nekoliko skrivenih slo-
jeva za postizanje dobrih rezultata. Dodatno, Zeli li se koristiti napredna arhitektura, mogu
se koristiti aktualno uspjeSne konvolucijske mreze, poput AlexNeta, ResNeta i sli¢no, ali
uz koriStenje unaprijed treniranih teZina koje su uvijek javno dostupne.



Summary

For a person, what he sees plays an important role in life, as well as the fact that what he
sees can be recorded in an image. Technology has led to digital images getting better and
better, leading to the need for different editing options that can be executed on images. This
prompted computer experts to enable the performance of all the requirements, of which the
most well-known today are all kinds of object detections, image corrections and the like.
This is exactly the problem that this paper deals with. In order to more easily detect an
object in an image or just separate a good image from those that are worse in terms of
quality and purity, the paper investigates which method would be most effective for such
separation and to classify whether the image is blurred or not.

If the image is represented as a function that presents the intensity of light in a given
place, then by calculating the discrete Laplacian of such functions, there can be detected
the places in the image where there are sudden changes in light intensity. Those places are
detected ad the edges of an object in the image. If there are many such edges, it could be
concluded that the image is clear with clearly defined intensity transitions that represent
“boundaries” between objects. Otherwise, if the edges are small, the image is considered
blurred. Finally, as a measure of classification whether the image is blurred or not, the
variance of Laplacian is used to obtain the mean deviation of the gray color intensity. If
the variance is small, the deviations in gray intensities are small, therefore, the number of
edges is also small and the image is blurred. In the case of high variance, the image is clear.
he challenge in utilizing this method is to set the classification threshold to classify which
images are blurry and which are not.

By maximizing accuracy, for 224x 224 images, the accuracy on the training set is
81.78% with a variance threshold of 1100. On the test set, with this variance threshold, the
accuracy obtained is 74.59%. If the same method is tested on the same images, but with
dimensions 96x96, the accuracy obtained on the training set is 76.20%, with variance value
of 2900. At the test set, the accuracy is 76.28%. Based on the accuracy at the training set, it
can be concluded that the larger the image, ie. the closer to the original size, the higher the
accuracy, and the lower the limit value for variance. It would therefore be best to apply the
method to the original sizes of images. Regardless of the image sizes to which the method
is applied, it proves to be good and successful, and also serves as a comparison for other



methods.

The next method are neural networks which have recently gained popularity by giving
excellent results for various problems. As the image is two-dimensional, and the neural
network receives vectors as input, the matrix of each image had to be stretched into a
vector, so a neural network with one hidden layer was learned on such a data set. It has
been shown that any function can be approximated well enough by a neural network with
only one hidden layer, so such a network architecture is used. The assumption was that the
results of this method would not be good because the image had to be stretched thus losing
significant links between adjacent pixels that are no longer adjacent in the vector. The
tests performed confirm the assumption. A good result is not obtained at the test set. The
accuracy of approximately 67% is considered low, and is much lower than that obtained by
tresholding the variance of the Laplacian of an image.

Due to such results, a special form of neural networks has been developed, and these
are convolutional neural networks. These networks receive multidimensional inputs as
input, and thus receive the whole picture. As their name suggests, the main operation is
convolution, which highlights and detects essential troubleshooting features. To give better
results, testing on the same data set showed a final accuracy on the test set of approximately
82%. As the images are 96 X 96, this can be considered high accuracy, because by reducing
the image dimensions, the algorithm is deprived of some important spatial features, as
when the image was stretched in the previous model. The achieved accuracy is high, could
it be improved?

The last processed method showed it is possible to get better results. Transfer lear-
ning achieves more improvements and simplifications such as reducing the amount of data
needed to train, speeding up training, and achieving better end results. Many forms of
convolutional neural networks have been developed that are used and whose weights are
previously trained on a much larger data set. Therefore, it is expected that with the weig-
hts set in this way, the algorithm has already learned something, so learning will be faster
and more successful. By training and testing on a smaller data set, quite good results are
obtained. It turned out that it is possible to get accuracy above 90%, which surpasses all
previous results. The models here have not been tested on the same set as the previous
ones, but they still show that improvement is possible.

Finally, it has been shown that there are machine learning methods that successfully
solve the classification problem. If the easiest, but rather good, method is to be applied, it
is enough to apply Laplace method on images in gray scale, set the limit value well and
quickly classify the blurred images. If one wants to use some modern machine method,
it is enough to learn a simple convolutional neural network with several hidden layers to
achieve good results. Additionally, if one wants to use an advanced architecture, it can
use currently successful convolutional networks, such as AlexNet, ResNet and the like, but
with the use of pre-trained weights that are always publicly available.



Zivotopis

Petra Jambrisko rodena je 07.06.1997. godine u Varazdinu i svoje je djetinjstvo provela u
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Potom je pohadala prirodoslovno-matematicki smjer Prve gimnazije Varazdin gdje je,
osim za matematiku i informatiku, interese pokazala i za hrvatski jezik te logiku sudje-
lovajuéi na drzvnim natjecanjima iz tih predmeta. Bila je ¢lan u ekipnom natjecanju
Americke informaticke lige, a svake su se godine plasirali na finalno natjecanje koje se
odrzavalo u SAD-u. Kako je bila ¢lan dramske druzine Theatron u svojoj Skoli, u treCem
je razredu sudjelovala na festivalu legendi u Portugalu.

Nakon svih srednjoskolskih avantura, 2015. godine upisala je preddiplomski studij ma-
tematike na Prirodoslovno-matematickom fakultetu SveuciliSta u Zagrebu, a 2018. godine
upisala je diplomski studij racunarstva i matematike. Uz uspjesno polaganje kolegija na
fakultetu, sudjelovala je na dvjema razmjenama mladih, jednoj u Slovackoj pod imenom
Building Bridges 1 jednoj u Rumunjskoj pod imenom Ready for the Next Age.
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