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1. UvOD

Prepoznavanje ljudi na slikama iz zraka postao je vazan dio razvoja sustava za spasavanje i nadzor
pomocu samostalnih bespilotnih letjelica. Ovaj pristup sve vise dolazi do izrazaja u raznim civilnim
1 vojnim aplikacijama zahvaljuju¢i mogucnosti obrade i pregleda velikih terena. Misija potrage 1
spaSavanja unesrecenih ljudi na nepristupacnim podrucjima moze se poboljSati upotrebom
samostalnih bespilotnih letjelica koje mogu brzo reagirati i trenutno prikupiti podatke, a
omogucavaju i pretragu veéih podru¢ja jednom snimkom. Kljucni izazov je robustan sustav Koji
moze detektirati stati¢nu ili dinami¢nu osobu na slici koja se moze nalaziti u razli¢itim sredinama,
od izoliranih podru¢ja na selima, do kaoti¢nih gradskih podruéja. Sustav takoder mora biti neovisan

o vremenskim i atmosferskim prilikama, kao i o samom lokalitetu.

Klasi¢ne metode za detekciju ljudi razvijene su za rad sa slikama snimljenim s tla zemlje, gdje se
kamera uobicajeno nalazi u paralelnoj ravnini s tlom i gdje trazeni objekt zauzima veliki dio piksela
slike 1 vidljiv je vizualni izgled ljudskog tijela, §to samim time olakSava detekciju. Slike snimljene
iz zraka su jako velike (snimaju veliki dio podruéja), a trazeni objekt (¢ovjek) na njima se prostire
na malom podrucju, tj. zauzima jako malo piksela slike i nema vidljive dijelove tijela, sto uvelike
otezava razlikovanje objekta od pozadine i ¢ini klasi¢ne metode detekcije ljudi neprimjenjivim u
ovom slucaju. Dodatni problem je to $to je kamera montirana na pokretnu zra¢nu platformu pa se
pomicanjem platforme veliina 1 vidljiva razlikovna obiljezja osobe mogu jo§ viSe smanyjiti.
Takoder, time se uvodi veliki broj mogucih orijentacija u kojima se osoba moZe pojaviti na slici.
Zbog tih nedostataka, konvencionalne metode primijenjene za detekciju ljudi u zraénim slikama

rezultiraju s puno laznih detekcija i prili¢no su spore.

U zadnjih nekoliko godina, primjena neuronskih mreza i dubokog ucenja (engl. Deep Learning) u
podrucju detekcije na slikama rezultira pojavljivanjem metoda koje se kontinuirano razvijaju i
postaju sve robusnije i preciznije. Budu¢i da se neuronske mreze Cesto kosrite u slucajevima gdje
nisu poznata pravila prema kojima se moZe dovesti u vezu ulazni i izlazni skup podataka iz Zeljenog
sustava, u ovom radu razmotrit ¢e se mogucénost primjene konvolucijskih neuronskih mreza (engl.
Convolutional Neural Networks - CNN) u podrucju detekcije ljudi na slikama snimljenim iz zraka,

uz pomo¢ bespilotnih letjelica.




Struktura rada je postavljena na sljede¢i nac¢in: u drugom poglavlju razmatra se problematika
detekcije ljudi na zracnim slikama dobivenih uz pomo¢ bespilotnih letjelica (UAV). U tom
poglavlju opisani su konvencionalni pristupi koji se temelje na metodama strojnog ucenja. U
tre¢em poglavlju ukratko je postavljen formalizam i temelji neuronskih mreza. Cetvrto poglavlje
daje prikaz konvolucijskih neuronskih mreza i njihovih primjena, postojec¢ih arhitektura i rezultata
primjene. Takoder je prikazana upotreba DetectNet programskog okvira za potrebe detekcije ljudi

U operacijama potrage i spasavanja ljudi (engl. Search and Rescue - SAR).




2. PRIMJENA KONVENCIONALNIH METODA U DETEKCIJI LJUDI NA
ZRACNIM SLIKAMA

Zadnjih godina bespilotne zra¢ne letjelice (engl. Unmanned areal vehicels - UAVS) se Siroko
primjenjuju u nizu podrucja djelovanja, prvenstveno zbog nekoliko prednosti kao $to je mobilnost,
jednostavnost implementacije, stabilnost, mala tezina te ugradena moguénost obradivanja slika
dobivenih s kamere. U nizu mogucih primjena koriste se u video nadzoru, za smanjenje rizika i
povecéanje sigurnosti na radnom mjestu, pregledima vjetroturbina, dalekovoda, cjevovovoda,
zeljeznica, tornjeva i sl., U poljoprivrednim okruzenjima kao $to je detekcija bolesti u usjevima ili
obrana od Sumskih poZara, za mjerenje zracenja te brojnim drugim primjenama. Neke od primjena
UAV letjelica su i detekcija i pracenje objekata na termalnim slikama oceana [1], nadziranje
prirodnih nepogoda u cilju smanjenja prirodne ili ¢ovjekom uzrokovane katastrofe, kao i za
detekcija zemljotresom uzrokovane $tete na ku¢ama [2]. Jedna od primjena bespilotnih zra¢nih
letjelica je u operacijama potrage i spaSavanja. Kljuéni faktor koji utjeCe na moguénost
prezivljavanja Zrtve je €injenica koliko brzo se ta osoba moZe pronaci. U ovom sluc¢aju moguce je
primijeniti metode detekcije ljudi na zra¢nim slikama, dobivenih primjenom bespilotnih letjelica.
,Rucna“ pretraga velikog broja zra¢nih slika je jako zahtjevan proces pa je nuzna automatizacija
ovog procesa zapocela ve¢ 1970ih godina. lako je postignut znacajan uspjeh u zadnjih 40 godina,
postoji samo nekoliko polu-automatskih sustava za odredenu upotrebu i samo nekoliko pristupa za
detekciju ljudi na zra¢nim slikama [3]. Uz nedavnu pojavu slika koje imaju rezoluciju ¢ak i do
100px po metru kvadratnom, slikane uz pomo¢ ru¢no upravljanih bespilotnih letjelica, javlja se i
niz metoda koje omogucavaju automatsku obradu takvih slika. Upravo ovakve bespilotne letjelice
bi se mogle iskoristiti u svrhu lakseg pronalazenja zrtava na podrucjima niskog raslinja u podrucju
Sredozemlja, kao S§to je juzna Hercegovina i Dalmacija. U potpunosti automatiziran sustav za
klasifikaciju terena je kompleksan problem koji konstantno podize granice strojnog ucenja i

racunalnog vida.

2.1. Pristupi detekcije uz pomo¢ konvencionalnih metoda strojnog uc¢enja

Detekcija ljudi na zraénim slikama predstavlja jedan od zahtjevnijih zadataka strojnog ucenja
danas. Porastom moguénosti i dostupnosti bespilotnih letjelica (UAV) javile su se i moguénosti
primjene istih u raznim podru¢jima. Posebno su se pokazale korisnim u poljoprivredi te video

nadziranju, no povecanjem dostupnosti i pojavom kamera visoke rezolucije javljaju se i pristupi
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temeljeni na konvencionalnim nacinima detekcije, prepoznavanja i lokalizacije objekata na
slikama. Prethodnih par desetljeca deskriptori znacajki su bili primarna tehnika za rjeSavanje niza
problema, a isti su ¢esto kombinirani s tradicionalnim algoritmima nadziranog strojnog ucenja kao
Sto su SVM metoda (engl. Support Vector Machines) i KNN (engl. K Nearest Neighbours) metoda.
Opcenito, ovaj proces moze se opisati kao pronalazak znacajki koje pomazu pri klasifikaciji
objekata. Prvi korak se sastoji od pronalaska i izvladenja vektora znacajki koje smanjuju

dimenzionalnost slike te na kojima se primjenjuju navedeni algoritmi strojnog ucenja.

Proces pronalaska i izvlacenja znacajki koje najbolje rjeSavaju odredeni problem sastoji se od
ru¢nog definiranja znacajki kao $to su rubovi, krajevi, boja i druge znacajke, te se moze reci da je
ovakav pristup vise voden uz pomo¢ ¢ovjeka (engl. human driven). Opcenito, znacajke se mogu
podijeliti na lokalne i globalne znacajke. Neke od lokalnih znacajki su: SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) [4], SURF (Speeded-Up Robust Features) [5], BRIEF (Binary Robust
Independent Elementary Features) [6], HOG (Histogram of Oriented Gradients) [7] i druge.

2.1.1. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

SIFT algoritam predstavljen je ve¢ 1999. godine [4], a suoCava se s problemom skaliranja
odredenih znacajki. Promatranjem odredenog ruba ili kraja nekog objekta na slici, lako je
primijetiti da on moze izgledati potpuno drugacije ako se slika rotira ili uvecava nekoliko puta.
SIFT desktiptor je invarijantan na skaliranje te se pokazao jako koristan za uparivanje slika za
detekciju objekata u realnim uvjetima. SIFT deskriptor sastoji se od metode za detekciju podruéja
od interesa (engl. Points Of Interest POI). U orginalnoj formulaciji, SIFT se koristio za detekciju
POI iz sivih slika gdje su se koristile statistike o lokalnim usmjerenjima intenziteta slike. Osnovni
smisao je bio uparivanje odgovaraju¢ih POI na razli¢itim slikama. U svrhu detekcije na UAV
slikama, SIFT znacajke koriste se na zadatcima kao $to su detekcija automobila [8] i detekcija
poljoprivrednih plodova [9]. Detekcija se realizira koriStenjem tri razliite vrste grupiranja

(klasteriranja) s prostornom segmentacijom i1 raznim morfoloskim operacijama na slikama.

2.1.2. SURF (Speeded-Up Robust Features)

Problem na koji se nailazi upotrebom SIFT algoritma je ¢injenica da je dosta spor, koristi razliku
Gauss-ijana za normalizaciju skale. 2006 predstavljena je ubrzana verzija SIFT algoritma - SURF
[5]. U svrhu postizanja invarijantnosti na rotaciju, SURF algoritam najprije racuna Haarove valice

u X iy smjeru, a nakon toga se radi brza aproksimacija razlika Gauss-ijana koriste¢i zamucivanje,
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Sto ubrzava proces detekcije znacajki. SURF znacajke se u UAV slikama Cesto primjenjuju u

spajanju vise slika u jednu veliku sliku (engl. stitching) [10].

2.1.3. BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)

U praksi SIFT koristi 128-dimenzionalni vektor za deskriptore znacajki, dok SURF koristi 64, a
tradicionalno ovi vektori se smanjuju koriste¢i metode za smanjivanje dimenzionalnosti kao sto su
PCA (engl. Principal Component Analisys) [11] ili ICA (engl. Independent Component Analysis)
[12]. BRIEF izbjegava izraCunavanje znacajki deskriptora i umjesto toga Kkoristi proceduru za
odabir n blokova piksela te izraCunava metriku intenziteta piksela. Ovih n blokova piksela koriste
se za predstavljanje slike, Sto se u praksi pokazalo brze nego izra¢un deskriptora znacajki te

pronalazak onih koje su reprezentativne.

2.1.4. HOG (Histogram of Oriented Gradients)

Histogram of Oriented Gradients (HOG) je jedna od osnovnih metoda za detekciju i lokalizaciju
objekata, ¢iji se uspjeh moZe myjeriti s uspjehom dubokih neuronskih mreza. Za UAV slike gdje su
objekti koji nas zanimaju jako mali, mozda je jedini nacin detekcije i raspoznavanja takvih objekata
upravo uz pomo¢ kreiranja modela koji ¢e nauditi prepoznati siluetu odredenog objekta. HOG
znacajke ,,hvataju‘ takve informacije. HOG znac¢ajke se mogu dobiti uz pomo¢ obi¢nog CPU-a, te
su uz to jednostavnije i brze. Informacije o gradijentu se ra¢unaju u histogramu orijentacija koji
sluzi kao vektor koji se koristi u algoritmima strojnog ucenja kao sto je Logisticka regresija (engl.
Logistic Regresion), Sluc¢ajna Suma (engl. Random Forest) (predstavlja mnostvo stabala
odlucivanja) i SVM. Na slici 2.1 prikazan je par satelitskih snimki broda koje jasno iskazuju

orijentacije kontura broda.

Na HOG znacajkama primjenjuje se PCA analiza kako bi se pronaSao reprezentativan skup
znacajki te smanjila dimenzionalnost, §to uvelike smanjiva veliCinu podataka za treniranje te
povecava brzinu treniranja i testiranja, a s druge strane smanjuje preciznost za manje od 1%, Sto je

neznatna razlika.




Slika 2.1 Prikaz zracne slike broda i znacajki izvucenih u obliku HOG deskriptora

Nekim od ranih pristupa strojnom uc¢enju Smatra se pridruzivanje oznake klase odredenom pikselu
na osnovu vektora znacajki, gdje su znacajke tipicno vrijednosti na razli¢itim spektralnim
frekvencijama na mjestu odredenog piksela. Automatska klasifikacija uz pomo¢ konvencionalnih
metoda strojnog ucenja je moguca i daje obecavajuce rezultate za ovakav problem, ali je zahtjevan
zadatak i postoji niz razli¢itih problema vezanih za implementaciju. Konvencionalne metode
ekstrakcije znacajki i metoda analize slike izvode se uz pomo¢ ruéno odabranih znacajki. Takve
znacajke su Histogram of Oriented Gradient (HOG)[13] koje su se uspje$no pokazale u detekciji
vozila na zraénim slikama [14], Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [15] [16], kao i brojne
druge znacajke koriStene u slicnim problemima detekcije, svaka sa svojim prednostima i
nedostatcima. Nedavne su primjene strojnog ucenja na slikama visoke rezolucije urodile velikim
brojem pristupa jako velike preciznosti [17] [18]. Sve ove znalajke se klasificiraju uz pomo¢

odredenog klasifikatora kao $to je SVM, Logisti¢ka regresija itd.

2.1.5. SVM (Support Vector Machines)

SVM (engl. Support Vector Machines)[19] spada u skup nadziranih metoda ucenja (nadgledano
ucenje) koje se koriste za klasifikaciju 1 regresiju. Nakon pocetnog osposobljavanja generira se
SVM model, nakon cega slijedi klasifikacija. Budu¢i da je SVM binarni klasifikator, SVM
klasifikacija radi na temelju podjele svih tocaka u prostoru u dvije kategorije prema margini izmedu
vektora podrske. Algoritam trazi najvecu marginu izmedu dvije kategorije, a ovaj postupak se

naziva linearna klasifikacija.




Medutim, moguce je izvrSiti Klasifikaciju u nekoliko kategorija, $to se postize izvrSavanjem tzv.
trika jezgre (engl. Kernel trick) koji implicitno mapira ulaze u visedimenzionalnom prostoru. Trik
izbjegava eksplicitno mapiranje, $to je neophodno kako bi se dobio linearni algoritam ucenja koji
se obucava s nelinearnom funkcijom. SVM stvara grani¢ne odluke odvojene granice koja mora biti
maksimalna, a na ulaznom skupu podataka moZzemo dobiti linearnu raspodjelu dvaju razreda.

Racunanje SVM Kklasifikatora iznosi minimiziranje izraza oznac¢enog formulom 2.1

1 2 (21)
- max(O,l —yi(ws*x; + b)) + A||W||
P

U formuli 2.1. yi su oznake za svaku znacajku Xi, w je normalni vektor koji odvaja podatke u dvije
ravnine, a b je margina izmedu hiper ravnine i klasificiranih podataka. Parametar 4 oznacava
razmjenu izmedu povecanja veli¢ine margina i osigurava da je Xi unutar prave ravnine. SVM je
jedan od najéesc¢e koriStenih klasifikatora u podrucju zra¢nih slika, a u kombinaciji s HOG
znacajkama u vecini slu¢ajeva pokazuje jako dobru preciznost. Npr. kod brojanja skupljaca Skoljki
na primorskom terenu [20] pokazao je preciznost od 80%, $to ga ¢ini boljim od drugih klasifikatora
kao $to je algoritam slucajne Sume. SVM se pokazao kao jedan od osnovnih pristupa u detekciji
objekata na zra¢nim slikama gdje je primijenjen u kombinaciji s HOG znacajkama u detekciji ljudi

[21], kao i u detekciji drugih objekata na zraénim slikama [22].

2.1.6. Logisticka regresija (Logistic regression)

Logisti¢ka regresija (engl. Logistic regression - LR) [23] je regresijski model gdje je zavisna
varijabla kategori¢na. Binarni logisticki model koristi se za procjenu vjerojatnosti binarnog
odgovora na temelju jedne ili viSe varijabli prediktora (znacajke). LR mjeri odnos izmedu
kategoricke zavisne varijable 1 jedne ili viSe neovisnih varijabli pomocu logisti¢ke funkcije, a moze
se moze promatrati kao poseban slucaj generaliziranog linearnog modela. Ovaj model se Kkoristi u
razli¢itim poljima jer je vrlo lagana i daje dobre rezultate. Uvjetna distribucija moze biti Bernoulli
ili Gaussova, jer ishod dogadaja moze biti binaran (varijabla zavisna moze imati samo dvije
vrijednosti). Matematicki, LR je zadatak procjenjivanja logaritamskih vjerojatnosti odredenog

dogadaja, a procjenjuje visestruke linearne regresijske funkcije kako je prikazano u formuli 2.2.

Yy=PBo+Pr*Xip+ Py *Xip+ o+ Pk Xy (2.2)




U formuli 2.2 By, B1, ..., By su regresijski koeficijenti koji ukazuju na relativni u¢inak varijable X,
koja predstavlja ulaz, na izlaznu varijablu y. LR se u podru¢ju zra¢nih slika pokazao kao dobar
klasifikator u podrucju prepoznavanja brodova na satelitskim snimkama gdje je uz pomo¢ ovog

algoritma postignuta preciznost od 79% [24].

2.1.7. Algoritam nasumicne sume (engl. Random forests algorithm)
Algoritam nasumi¢ne Sume (RFC) [25] je metoda uéenja za klasifikaciju, regresiju i druge zadatke,
a djeluje tako da gradi mnostvo stabala odlucivanja. U slucaju klasifikacije, izlaz predstavlja
pripadnost ili nepripadnost odredenoj klasi (0 ili 1), a u zadatcima regresije izlaz je uglavnom realan
broj u intervalu od 0 do 1 koji predstavlja srednje predvidanje pripadnosti klasi. Ova metoda postize
najbolje rezultate s ve¢im brojem stabala, $to predstavlja i glavnu prednost metode - $to je veci broj
stabala odlucivanja, to je bolji rezultat klasifikacije. S obzirom na skup za treniranje X =
[x1,%5,...,%,] s odgovaraju¢im oznakama Y = [y;,y,,...,¥,], odabire se slucajni podskup iz
skupa za treniranje i uklapa stabla na te uzorke nakon cega se postupak ponavlja B puta (B
predstavlja broj stabala). Nakon treniranja, uzorci x' koji nisu koristeni u treniranju, mogu se dobiti

pronalazenjem srednjih vrijednosti predvidanja 'y svih stabala kako je prikazano u formuli 2.3.

fr=s2E () (23)

U formuli 2.3 Drugi nacin je uzimanje veéine glasova izmedu stabala odluke. Primjena stabala
odluke je takoder jedna od razmotrenih moguénosti zajedno s HOG znacajkama u klasifikaciji ljudi
na zraénim slikama. Brojni su primjeri upotrebe ove metode u detekciji auta, cesta, mapiranja

zraénih slika [26], [27], ali takoder u detekciji ljudi na zraénim slikama [20].

2.1.8. Problemi primjene konvencionalnih metoda strojnog ucenja

Dosadasnji pristupi u prepoznavanju ljudi na zra¢nim slikama susreu se s jako velikim
problemima [28]. Objekti koje je potrebno detektirati na slikama nemaju uniformiran oblik, jako
su mali u odnosu na cijelu sliku ( u prosjeku oko 50x50 piksela na slici 4000*3000 piksela, a u
nekim slu¢ajevima znaju biti i manji i zauzimati samo 20-ak piksela slike). Upravo zbog toga
standardne procedure izvlacenja znacajki te detekcije objekta na slici predstavljaju jako veliki
izazov. Postoje pristupi koji koriste nenadzirane metode strojnog ucenja [29] kako bi grupirali
regije slicnog intenziteta kao 1 pristupi koji se temelje na pretpostavci detekcije ljudi na osnovu

mape ispupcenosti (engl. visual saliency map) [3]. Takoder postoje pristupi koji se koriste u video




nadzoru za detekciju i praenje objekata od interesa uz pomo¢ Lucas-Kanade algoritma [30] i
adaptivnog mean-shift algoritma [31] [32]. Unato¢ velikom trudu ulozenom u klasifikaciju, postoji
jo§ jako puno mjesta za poboljsanje. Kako se rezolucija takvih snimki povecava, tako i raste
mogucénost primjene novih metoda koji se bave obradom slike s tolikom razinom detalja i bogatim
sadrzajem. Tradicionalne metode u klasifikaciji i mapiranju slika dobivenih uz pomo¢ UAV koriste
lokalne znacajke kao $to je SIFT, SURF, HOG i BREIF u kombinaciji s metodom vreée slikovnih
rijeci (engl. Bag of Visual Words BOW) kako bi izvrsili prepoznavanje i klasifikaciju objekata.
Vecina algoritama detekcije objekata usvaja pristup pomi¢nog prozora (engl. sliding window) na
kojemu se vrsi ekstrakcija znacajki te klasifikacija i1 detekcija kako bi pridruzili odredenu klasu
odredenoj regiji na slici [33]. Postoji mogucnost poboljsanja detekcije, pogotovo za metode koje
jo$ nisu isprobane na slikama za detekciju ljudi u operacijama spasavanja ljudi (engl. search and
rescue - SAR). Preciznost postoje¢ih sustava za detekciju objekata od interesa na slikama se
definitivno moze poboljsati raznim pristupima pa i kombinacijom postoje¢ih. Primarni problem
oko primjene konvencionalnih metoda strojnog ucenja je u tome Sto je nacin na koji Covjek
detektira takve objekte na slikama joS uvijek nepoznanica, pa je stoga tesko napraviti skup znacajki
koje ¢e biti reprezentativne i robusne za prepoznavanje. Ljudi na slikama uglavnom nemaju neka
karakteristi¢na obiljeZja kao $to je oblik, boja ili nesto drugo pa je zbog toga jako teSko razluditi
Sto je objekt od interesa na slici, a §to ne. Jo§ jedan problem za ovakve metode je Sto ne postoji
univerzalna baza slika na kojima bi se mogli istrenirati ovakvi klasifikatori, sto ovaj zadatak ¢ini
jako zahtjevnim. Ovi problemi bi se mogli umanjiti primjenom dubokog u¢enja na nacin da se ovaj
zadatak pokusa rijesiti uz pomo¢ neuronskih mreza treniranim na velikim skupovima podataka te
primjenom ucenja prenosenjem (engl. Transfer learning) kako bi se razvio novi pristup u detekciji
ljudi na zraénim snimkama te pokusalo poboljsati dosad postignute rezultate. U nastavku rada
opisane su neuronske mreze i najbitnije arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza koje bi se

mogle iskoristiti na ovom konkretnom problemu.




3. NEURONSKE MREZE

Pojam neuronske mreze [34] odnosi se na relativno jednostavan racunalni model koji se bazira na
neuronskoj strukturi mozga. Mozak ucéi iz iskustva i upravo je to hipoteza na kojoj se zasnivaju
neuronske mreze. Za predodzbu koliko je ljudski mozak mocan, dovoljno je razmotriti samo jedan
dio sustava koji ljudski mozak obraduje, a to je vizualni sustav. U svakoj hemisferi ljudskog mozga
nalazi se primarni vizualni korteks (V1) koji se sastoji od 140 milijuna neurona. Neuroni su
povezani s drugim neuronima preko milijardu veza. V1 je samo jedan u nizu vizualnih korteksa
kojih ima ukupno pet, te svaki od njih izvrSava sloZenije zadatke. Brojni zadatci kao §to su Citanje,
pisanje, hodanje itd. zahtijevaju prepoznavanje elemenata okoline kao $to su znakovi, objekti,
prepreke, lica itd. Bilo koji od ovih zadataka nije jednostavan, no ljudi ga jednostavno izvrSavaju i
to rade nesvjesno pa u vecini slué¢ajeva i ne cijene ¢injenicu koliko velik problem vizualni sustav

rjesava.

Ovaj problem postaje o¢it prilikom pokuSaja pisanja racunalnog programa za bilo koji od
navedenih zadataka. Nesto $to je prilicno jednostavno naizgled, postaje jako kompleksno, pa ¢ak i
nemoguce. Jednostavne heuristike koje pomazu u prepoznavanju postaju jako teSke kada ih je
potrebno pretvoriti u odredeni algoritam, odnosno definirati skup pravila koji ¢e omoguciti
raunalu prepoznavanje elemenata. Jedan od nacina rjesavanja ovog problema je simulacija rada
ljudskog mozga koristenjem racunalnih alata kao §to je neuronska mreza (engl. neural network —
NN). Neuronska mreZza ovom problemu pristupa na drugi nacin, a temelji se na pretpostavci kako
je za prepoznavanje odredenog objekta najprije potrebno nauditi $to najvise utjece na klasifikaciju

tog objekta u odredenu kategoriju.

Neuronska mreza je jedna od metoda nadziranog strojnog ucenja u kojoj se koriste veliki skupovi
oznacenih podataka, koji se inaCe zovu podatci za treniranje. Na osnovu podataka za treniranje
stvara se model, te neuronska mreza uci kako rijeSiti odredeni zadatak. Drugim rije¢ima,
dozvoljava se neuronskoj mrezi da sama prepozna koja pravila se koriste za rjesavanje odredenog
zadatka. Jedna jako bitna Cinjenica je da §to je veci skup za treniranje, to je 1 veca vjerojatnost da

¢e neuronska mreza naéi trazeno rjeSenje problema [35].
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3.1. Perceptron

Neuronsku mrezu ¢ine neuroni, a posebna vrsta neurona se zove perceptron [36]. Perceptron na
osnovu niza ulaznih varijabli proizvodi jednu izlaznu varijablu tj. ra¢una sumu svih ulaznih
varijabli. Za sumiranje svih ulaza xq,x, ..., x,, x; € {0,1} koriste se i tezinske vrijednosti
Wy, Wy, ..., Wn, W; € R koje definiraju vaznost pojedinih ulaznih varijabli. Sto je veca teZinska
vrijednost w; veca je i vaznost ulazne varijable x;. Vrijednost izlazne varijable ovisi od toga je li
Y.i W; * x; manja od grani¢ne vrijednosti t kao $to je prikazano u jednadzbi 3.1.

0 akol;w;*x; <t

1 ako Zi w;xx; >t (31)

izlaz = {

Zbog nepogodnosti uvjeta );; w; * x; > t, postoje znacajne promjene koje bi mogle pojednostavniti
pojam perceptrona. Prva promjena je navedeni produkt }; w; * x; napisati kao to¢ka produkt (eng|.
dot product) dvaju vektora )}; w; * x; = w - x, adruga je da se grani¢na vrijednost prebaci nadrugu
stranu izraza. Ova grani¢na vrijednost poznata je kao sklonost (engl. bias) perceptrona b = —t.
Sada se iskaz moze prikazati kao u jednadzbi 3.2.

0 akow:x+b<0

1 akow-x+b>0 (3.2)

izlaz = {

Sklonost perceptrona je mjera koja definira lako¢u da neuronska mreza izbaci pozitivnu klasu.
Drugim rijeCima, b je pristranost prema pozitivnoj klasi, dakle §to je veca sklonost veca je
vjerojatnost da neuronska mreza predvidi pozitivnu klasu. No, pitanje je kako neuronska mreza
izbaci model koji sluzi za predikciju, a odgovor je u algoritmu za ucenje. Ako postoji mreza
perceptrona koju je potrebno nauciti rijesiti odredeni problem (npr. problem klasifikacije ru¢no
napisanih znamenki) onda je potrebno nauditi tezine i sklonosti kako bi se ulazni niz parametara

pretvorio u odgovarajuéi, a pritom i ispravni izlazni niz parametara.
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3.2. Sigmoid neuron

Sli¢no kao i perceptron, sigmoid neuron ima ulazni niz podataka, ali umjesto da izlaz bude 0 ili 1,
on je realan broj, a dobiva se uz pomo¢ funkcije o(w - x + b) gdje je o sigmoid funkcija zapisana

u kao u jednadzbi 3.3.

1
o=
1+exp(— Z](w]x]—b)

(3.3)

Oblik ove funkcije (slika 3.1) je jako bitan, i predstavlja izgladenu verziju grani¢ne funkcije.
Izgladenost funkcije znaci da ¢e mala promjena Aw; u teZinskim vrijednostima i mala promjena u
sklonostima Ab uzrokovati i malu promjenu Ay u izlazu neurona. Ay je linearna funkcija promjene
u tezinskim vrijednostima i sklonostima, §to znaci da ¢e i jako male promjene tezinskih vrijednosti

i sklonosti utjecati na izlaz.

0.8
0.6
0.4

0.2

00— T T T T T T T T 1

Slika 3.1 Sigmoid funkcija®

Opcenito, neuronska mreza sastoji se od slojeva i to standardno najmanje tri sloja. Jedan sloj je
ulazni sloj (engl. input layer), drugi sloj je skriveni sloj (engl. hidden layer) i treci sloj je izlazni
sloj (engl. output layer) kao $to je prikazano na slici 3.2. Broj ¢vorova u ulaznom sloju odreden je
dimenzijom ulaznih podataka, a sli¢no tome broj slojeva u izlaznom sloju je jednak broju klasa
koje neuronska mreza mora predvidjeti. Sto vise &vorova postoji u srednjem sloju, to se sloZenije
funkcije mogu odrediti, ali visoka dimenzionalnost zahtjeva puno ra¢unalnih resursa u pogledu
racunanja i donoSenja odluke. Takoder, ako postoji previse ulaznih parametara, neuronska mreza

se moze previse prilagoditi podatcima te davati krive rezultate u realnom svijetu (engl. overfitting).

1 http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chapl.html, 17.05.2017.
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Veli¢inu skrivenog sloja odreduju neke osnovne preporuke i smjernice, no uvijek ovisi 0
konkretnom problemu. Mreze sa dva ili viSe skrivenih slojeva nazivaju se duboke neuronske mreze

(engl. deep neural networks)

Ulazni sloj Skriveni Izlazni sloj

® A
O %

Slika 3.2 Arhitektura obicne neuronske mreze s jednim skrivenim slojem i sa dva ulaza i dva
izlaza koja su potpuno povezana s oba sloja

Oblikovanje ulaznog i izlaznog sloja neuronske mreze je ¢esto prilicno jednostavno. Za ulazni niz
parametara u ulaznom sloju koji ima istu dimenzionalnost kao i broj parametara ulaznog vektora,
neuronska mreza pridruzuje jednu od vise moguénosti u izlaznom sloju, ovisno 0 broju klasa.
Najcesce, najveci problem predstavlja oblikovanje skrivenih slojeva. Postoje odredene heuristike
koje pomazu odrediti broj skrivenih slojeva u odnosu na vrijeme koje je potrebno da se mreza
istrenira. Neuronske mreze u kojima ¢vorovi svakog sljedeceg sloja primaju izlaz iz prethodnog
sloja zovu se unaprijedne (engl. feedfoward) neuronske mreze. Ovakve mreze ne vracaju izlaz
nazad (ne postoje petlje). Mreze koje sadrze petlje zovu se rekurentne neuronske mreze (engl.
recurrent neural networks — RNN). Ideja RNN je da se neuroni mogu izvrsiti, a njihove posljedice
se osjete samo odredeno vrijeme, nakon Cega se ,,utiSaju”. Ta pojava izaziva veci efekt drugih
neurona koji se takoder izvrSavaju. Upravo zbog €injenice da je efekt svakog neurona kratkoroc¢an,

petlje u ovakvoj mrezi ne predstavljaju problem.

Javlja se potreba za algoritmom Kkoji pomaze naci tezinske vrijednosti i sklonosti takve da izlaz
ispravno aproksimira izlazni vektor y(x) za svaki x. Mjeru koliko je dobro aproksimiran y(x)

definira tzv. ,,funkcija troska* (engl. cost function) prikazana formulom 3.4.
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Cw,b) == |ly@ —all”  (34)

U formuli 3.4. parametri w i b predstavljaju sve tezinske vrijednosti i sklonosti, n je ukupni broj
elementa u ulaznom sloju, a je vektor izlaza koji ovisi o ulazu, tezinskim vektorima te o vrijednosti
sklonosti. C(w, b) je funkcija sume magnitude vektora koja je dobivena razlikom océekivane i
dobivene vrijednosti. Ova funkcija se takoder zove tzv. ,kvadratna funkcija troska“ (engl.
quadratic cost function) ili ,,srednja kvadratna greska*“ (engl. mean square error — MSE).
Vrijednost funkcije je pozitivna, a kada vrijedi C(w, b) = 0 to znaci da je y(x) priblizno jednaka
izlazu za sve trenazne ulazne podatke, stoga je cilj algoritma za treniranje minimizirati MSE, ¢ime
se zadatak pretvara u problem optimizacije. Drugim rije¢ima, potrebno je pronaci teZinske
vrijednosti i sklonosti koje kostaju najmanje, a u tu svrhu moze se iskoristiti algoritam gradijentnog
spusta (engl. gradient descent). Najjednostavniji na¢in odredivanja minimuma funkcije je upotreba
derivacija, ali se taj nacin komplicira s porastom broja varijabli. Budu¢i da neuronske zahtijevaju
jako puno varijabli, Stovise veci broj varijabli bi trebao oznacavati precizniji sustav, ovakav
analiti¢ki pristup nije dobar. NO, postoji jedna analogija koja zamislja ovu funkciju kao udubinu te
ukoliko se postavi imaginarna loptica, ona ¢e se pod utjecajem gravitacije spustiti do dna ove
udubine, samim time pronaé¢i minimum ove funkcije, $to je zapravo i cilj. Postoji moguénost
nasumi¢nog odabira pocetne toCke i simuliranja gibanja (spustanja) loptice, a takvu simulaciju
moguce je analiti¢ki izraunati uz pomo¢ prve i druge derivacije C(w,b) koje zapravo sadrze

karakteristike oblika ,,udubine*.

Ako je C funkcija troska (engl. cost function) dvije varijable v, i1 v,, gdje su Av; i Av, mali pomaci
dvaju vektora, a u obliku parcijalnih derivacija oblik cijele funkcije moze se zapisati kao u
jednadzbi 3.5.

ac ac
AC =~ —Av; + v,

3v. Av, (3.5)

Potrebno je izabrati Av takve da je AC negativna kako bi se simuliralo padanje loptice prema dnu.

Vektor svih promjena Av = (Avy, Av,)T takoder gradijent od C, je vektor parcijalnih derivacija

dc ocC
VC = (ﬁ

17 0vy

)Tpa se AC moze zapisati kao:

AC ~ VC - Av (3.6)
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U jednadzbi 3.6 prikazano je zasto se VC naziva gradijent vektorom jer povezuje promjene v sa
promjenama funkcije C $to je nesto $to bi gradijent trebao raditi, no jako je bitno naglasiti kako
izabrati Av i AC. Npr. ako se uzme da je Av = —VC tada ¢e AC = VC - —mVC §to garantira da ¢e
AC biti negativna. Vrijednost 1 je vrijednost koja se zove brzina ucenja (engl. learning rate).

Koristenjem navedene jednadzbe, vektor v se pomice za odredeni iznos Av (jednadzba 3.7).
vo vi=v—mVC (3.7)

Gradijent spustanja radi na nacin da pokuSava preracunati stupanj VC, a zatim ga usmjeriti u
suprotnom pravcu. Ovakav pristup u izratunavanju stupnja spustanja ima jedan glavni nedostatak,
a to je Cinjenica da ra¢unanje druge parcijalne derivacije od C zahtjeva jako puno resursa. Nacin

na koji se ova metoda moze primijeniti na neuronsku mrezu, je primjena pravila stupnja silaska na

oc

.. .. .. . . . aC N
tezinske vrijednosti wy, i na b;. Sada vektor stupnja ima dvije komponente powl brt ako se raspisu
k l

sve te komponente dobivaju se jednadzbe 3.8 1 3.9:

7 ac
Wi = Wi = W =T 50 (3.8)

b= b =b —n3- (3.9)
U praksi je za izraCunavanje stupnja VC potrebno izracunati stupnjeve VC, odvojeno za svaki
trenazni podatak, a zatim naci prosjek. Nazalost, kada je broj podataka za treniranje jako velik, ovo
moze dugo potrajati, Sto znaci da je ucenje sporo. Poduzorkovanjem skupa za treniranje nasumicno
odabranim podatcima zvanim engl. mini batch moguce ke jako dobro aproksimirati VC,, te s time
ubrzati proces treniranja neuronske mreze. Ovaj pristup naziva se stohasticki gradijentni spust
(engl. stohastic gradient descent) [37]. Daljnji proces je treniranje neuronske mreze s mini-batch
podatcima kao ulazom, a taj proces se ponavlja sve dok se ne iscrpe podatci na kojima se vrsi
treniranje, Sto se naziva i iscrpljene epohe (engl. epoch) treniranja. Kao §to je prikazano u
jednadzbama 3.8 1 3.9, stupanj je podijeljen s brojem podataka u ulaznom sloju, a ponekad se taj
podatak moze Cak i izbaciti te sumirati po cijelom skupu podataka, Sto je posebno korisno u

slu¢ajevima kad je nepoznato koliko ¢e podataka biti u ulaznom skupu za treniranje.
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3.3. Propagacija unazad

Algoritam propagacije unazad originalno pojavio se tijekom 1970ih godina, no nije zazivio do
1986. kada je objavljen poznati ¢lanak [38] koji pokazuje kako propagacija unazad radi puno brze
od prethodnih primjera za ucenje, ¢ime je omogucéena primjena neuronskih mreza. Algoritam
propagacije unazad omogucava jednostavan nacin ra¢unanja minimizacije funkcije troska. Ovaj
algoritam propagira ulaz kroz mrezu od ulaznog do izlaznog sloja, odreduje gresku i tu gresku
propagira unazad sve do ulaznog sloja, nakon ¢ega ju ugraduje u formulu za ucenje, a eksplicitno

se moze napisati u nizu koraka:

1. Ulaz x: niz odgovarajuéih aktivacija a' za ulazni sloj

2. Propagacija unaprijed: za svaki l = 2,3, ..., L izratunava se z! = w'a!~! + b!

3. Izlazna greska &!: Izradun vektora §' = V,C O o'(z), pri ¢emu je © Hadamardov
produkt dvaju matrica (radi se o mnozenju elemenata dvaju matrica i veéina biblioteka
pruza brze implementacije ovog produkta)

4. Propagracija greSke unazad: za svaki [=L—1,L—2,..,2 radunamo &'=
(WHDHTSHY O o'(2h)

. .. . . aC _ aC .o . I
5. lzlaz: padanje funkcije troska dobivamo: —— = al 16! | — = &, pri ¢emu je vidljivo da
p y ) owl, k% T apt J
J ]

se padanje optimizira prema parametrima tezinskih vrijednosti i sklonosti.
Ispitivanjem ovog algoritma jasno je vidljivo zasSto se zove upravo propagacija unazad. Naime,
vektor pogreske 8! ra¢una se unazad, podevsi od zadnjeg sloja. Algoritam propagacije unazad
racuna padanje funkcije troska za jedan primjer podataka za treniranje C = C,. U praksi Cesto
dolazi do pronalaska lokalnog umjesto globalnog minimuma. Zbog toga se propagacija unazad
kombinira s algoritmom za uc¢enje kao $to je stohasticki gradijent spusta (engl stochastic gradient
descent - SGD) gdje se racuna padanje vise podataka za treniranje. Stoga se algoritam moze zapisati

kao:

1. Ulazni skup podataka za treniranje
2. Zasvaki podatak za treniranje: Za skup odgovarajucih ulaznih aktivacija primjeni:
o Propagacija unaprijed: za svaki [ = 2,3, ..., L izradunava se z! = w'a'~! + b

o Izlazna greska &': Izradun vektora 6! = V,C © o'(z})
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o Propagacija greSke unazad: za svaki [ =L —1,L—2,..,2 ra¢unamo &' =
(WHDTSHY O o' (2h)
3. Stupanj padanja: Za svaki [ = 2,3, ..., L azuriraju se tezinske vrijednosti prema pravilu
w! - w! — 13, §!(a®"1)"i naravno sklonosti b' — b' — =3, &

Za razumijevanje ovog algoritma bitno je shvatiti kako izraz parcijalne derivacije aai

ij

utjece na funkciju gubitka C u odnosu na tezinske vrijednosti w (ili sklonosti b) u mrezi.
Zapravo, ovaj algoritam pokazuje kako i koliko tezinske vrijednosti i sklonosti utjecu na

cjelokupnu mrezu.
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4. KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks) [39] su po strukturi slicne
neuronskim mrezama spomenutim u pro§lom poglavlju, a koriste najmanje jedan konvolucijski sloj
umjesto potpuno povezanog sloja. Cijela mreza zapravo predstavlja proces gdje je u problemu
vizualnog prepoznavanja ulaz uglavnom slika odnosno niz vrijednosti piksela na slici, dok su na
drugoj strani (izlaz) vrijednosti pripadanja odredenoj klasi. CNN takoder ima funkciju gubitka
(engl. loss function) na zadnjem sloju te sve $to je navedeno vezano uz neuronske mreze vrijedi i
za konvolucijske neuronske mreze. ConvNet arhitektura daje eksplicitnu pretpostavku da su ulazni

parametri slike, koje nam omogucavaju da enkodiramo odredena svojstva u arhitekturu.

Kao §to je naglaseno, neuronske mreze primaju neki ulaz te taj ulaz transformiraju kroz niz
skrivenih slojeva na zadnji sloj. Osnovni problem s neuronskim mrezama je da se ne skaliraju
dobro na cijele slike (velike slike) jer za cijelu sliku treba jako velik broj tezinskih vrijednosti.
Potpuno spojeni slojevi neuronskih mreza kod ovakvih problema s velikim brojem ulaznih
podataka bi vrlo lako doveo do prevelike prilagodbe ulaznim podatcima za treniranje (engl.
overfitting). Da bi bili precizniji, neuron je u prvom skrivenom sloju spojen na samo jedan dio
ulazne slike, npr. na regiju 5x5 piksela. Ova regija u ulaznoj slici se zove lokalno osjetljivo polje

(engl. local receptive field).

Za razliku od obi¢ne neuronske mreze, slojevi CNN-a imaju 3 dimenzije: visinu, Sirinu i dubinu,
kako je prikazano naslici 4.1. Neuroni su u odredenom sloju spojeni s malom regijom slojeva prije
njih, umjesto da je svaki sloj spojen sa svim ostalim slojevima. Ne samo da su neuroni

trodimenzionalni, nego i izlazni vektor ima tri dimenzije.
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Slika 4.1 Arhitektura konvolucijske neuronske mreze (CNN)

CNN predstavlja niz slojeva i svaki taj sloj pretvara volumen vrijednosti preko diferencijalbilne
funkcije. Postoje 3 osnovna tipa slojeva CNN-a: konvolucijski sloj (convolutional layer), sloj
udruzivanja (pooling layer) i potpuno povezani sloj (fully connected layer). Tipi¢na CNN

arhitektura ukljucivala bi sljedece elemente: INPUT — CONV — RELU — POOL — FC. Pri ¢emu su:

e INPUT — ulazna slika koja se sastoji od niza piksela odredene visine i Sirine te broja kanala
(obi¢no 3).

e CONV —sloj ¢e izracunati izlazne neurone koji su spojeni na lokalne regije u ulaznom nizu
podataka. Ovaj sloj mozZe se sastojati od [x * y * 12] ako se koristi 12 razli¢itih filtera.

e RELU - sloj ¢e primijeniti aktivacijsku funkciju kao $to je max (0, x) gdje se grani¢ne
vrijednosti stavljaju na 0. Ovaj sloj ne mijenja volumen.

e POOL - sloj ¢e izvrsiti uzorkovanje prema prostornim dimenzijama smanjujuéi volumen
npr.na [+ >+ 12].

e FC — u potpunosti spojen sloj izraCunava rezultate svih klasa, koji rezultira volumenom
veli¢ine [1 = 1 * 10] ukoliko mreza ima 10 klasa, u ovom slu¢aju svi neuroni su spojeni sa

svim neuronima u prethodnom sloju.

Na ovaj nac¢in CNN transformiraju originalnu sliku sloj po sloj od piksela do klase kojoj taj piksel
pripada. Neki od navedenih slojeva ne samo da primjenjuju odredene aktivacijske funkcije vec i
ocekuju odredene parametre (tezinske vrijednosti 1 sklonosti) kao §to su CONV 1 FC, dok drugi

slojevi kao §to su RELU i POOL primjenjuju fiksnu funkciju. Parametri CONV 1 FC slojeva se
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prilagodavaju uz pomo¢ metode spustanja stupnja da bi rezultati klasa bili konzistentni sa

oznakama u skupu podataka za treniranje u svakoj slici.

Prilikom primjene konvolucijskog sloja postoje tri parametra koji utjeCu na veli€inu izlaznog
volumena, a to su dubina (engl. depth), korak (engl. stride) i popunjavanje nulama (engl. zero
padding). Dubina oznacava broj filtera koje zelimo primijeniti. Razli¢iti neuroni kroz dimenziju
dubine mogu se aktivirati ukoliko se pojavi razli¢ito orijentiran rub ili blok odredenih boja. Korak
odreduje micanje filtera po ulaznoj slici - ako je korak 1 onda se konvolucijski prozor pomice za
jedan piksel kroz odredenu sliku. Ponekad je potrebno sliku i popuniti nulama, a jako dobro
SVOjstvo popunjavanja nulama je mogucénost kontroliranja veli¢ine izlaznog volumena. Veli¢ina
izlaznog volumena moze se izracunati uz pomo¢ ulaznog volumena W, veli¢ine polja receptora F,
s korakom Kkoji je primijenjen S i koli¢ine primjenjenog popunjavanja nulama P. Formula za

izraCunavanje broja neurona koji ,,odgovaraju‘ je formula 4.1.

W—-F+2P
S

+1 (4.1)

Svaki neuron u skrivenom sloju ima sklonosti i tezinske vrijednosti koje su spojeni s njegovim
lokalnim osjetljivim poljem, a sve te vrijednosti su jednake za sve neurone u skrivenom sloju, $to
zapravo znaci da svi neuroni u prvom skrivenom sloju detektiraju jednake znacajke samo na
razli¢itim lokacijama. Uz pretpostavku da odredene tezinske vrijednosti i sklonosti odreduju
okomiti rub na slici, isto svojstvo moze biti korisno i na vodoravnom rubu na toj slici. Drugim
rije¢ima, konvolucijske neuronske mreze su jako otporne na translaciju. Upravo iz ovih razloga
mapa dobivena iz ulaznog sloja Cesto se naziva mapom znacajki (engl. feature map). Struktura

mreZe, Naravno, nema samo jednu mapu znacajki ve¢ vise njih.

4.1. Arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural networks - CNN) i duboko ucenje
(engl. deep learning) ostvarile su veliki uspon u podrucju strojnog ucenja kroz zadnjih nekoliko
godina. Stohasti¢ni stupanj spustanja kroz propagaciju unazad bio je efikasan model za treniranje
konvolucijskih neuronskih mreZa jo$ poc¢etkom 90-tih [39] no nisu se vise pojavljivale zbog uspona
SVM-a. Godine 2012. ponovo je probuden interes za CNN [40] pokazuju¢i jako dobre rezultate na
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Njihov uspjeh je rezultat treniranja
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neuronske mreze na 1.2 milijuna oznacenih slika uz par modifikacija s konvolucijskom

neuronskom mrezom zasnovanoj na ranijoj arhitekturi [39] uz par nadogradnji.

Razli¢iti modeli kao $to su GoogLeNet [41], ResNet [42], AlexNet [40], LeNet [39], DetectNet
[43] te Caffe [44] programski okvir, postigle su zadivljujuée rezultate na raznim zadatcima strojnog
ucenja. Ovaj novi pokret u strojnom ucéenju daje obecavajuce rezultate i U raznim zadatcima
racunalnog vida. CNN je Cesta arhitektura neuronske mreze koja simulira na¢in na koji mozak uci
i razvija hijerarhijske strukture reprezentacije znacajki. Ove naucene znacajke potrebne su za
uspjesno razlikovanje odredenih slika i njihovo svrstavanje u odredenu klasu. CNN u vecini
zadataka prepoznavanja i identifikacije nadmasuje standardne metode s ru¢no napravljenim
znacajkama. Osnovni nedostatak dubokih neuronskih mreza je upravo u tome Sto zahtijevaju jako
veliki skup podataka za treniranje te nisu robusne na skaliranje i rotaciju. No, postojec¢i modeli se
mogu iskoristiti koriste¢i metodu prenoSenja ucenja iz treniranih modela. U sljede¢im
podpoglavljima su prikazane osnovne arhitekture koje su izazvale revoluciju u podrucju

racunalnog vida.

4.1.1. AlexNet

AlexNet je arhitektura koja je pokrenula sve, te se smatra da je rad [40] jedan od najutjecajnijih
radova u ovom podrucju. Ova arhitektura je pobijedila na ImageNet 2012 izazovu. 2012. godina je
oznacena kao prva godina gdje je koriStena CNN kako bi se postigla stopa pogreske od 15.4%, dok
je sljedeci najbolji rezultat imao stopu od 26.2%, §to je bilo ogromno poboljSanje. Arhitektura je
prihvacala slike dimenzija [227 * 227 * 3] na prvom konvolucijskom sloju broj receptora je F =
11, s pomakom S = 4 i bez popunjavanja nulama P=0. Budu¢i da je ulazna slika W = 277, tada
konvolucijski sloj ima veli¢inu [55 * 55 * 96] (buduéi da je pomak 4 od slike 277*277 dobije se
mapa znacajki 55*55, a takvih je razlic¢itih mapa bilo 96). Svaki od navedenih neurona je povezan
s odredenom regijom veli¢ine [11 * 11 * 3] na ulaznoj slici. Vec¢ je vidljivo da je to jako veliki broj
parametara ((11*11*3 4+ 1) *x55%55%96 = 105,705,600) te je njihovo raunanje jako
zahtjevno, zbog Cega se uvodi shema dubine dijela koji definira iste parametre tezinskih vrijednosti
i sklonosti za sve neurone, stoga ¢e za blok 11 * 11 * 3 imati ukupno 34,944 parametra. Primjer
filtera veli¢ine 11 * 11 * 3 te svaki od njih se dijeli sa svih 55 * 55 neurona u jednom djelu dubine.

Vidljivo je da je dijeljenje parametara u odredenim slu¢ajevima i razumljivo, npr. u slucaju
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detekcije okomitog ruba na odredenom dijelu slike, da se moze prepoznati i na drugom dijelu slike.

Na slici 4.2 prikazano je 96 filtera koje je naucila AlexNet neuronska mreza.

Slika 4.2 Primjer filtera naucenih na AlexNet arhitekturi 2

Danas je ova arhitektura jedna od jednostavnijih, a sastoji se od 5 konvolucijskih slojeva: sloj
maksimalnog udruzivanja, sloj odbacivanja (engl. dropout) te 3 u potpunosti povezana sloja. Mreza
se koristi za klasifikaciju 1000 razli¢itih kategorija. AlexNet je treniran na ImageNet [45] koja se
sastoji od 15 milijuna oznacenih slika s ukupno preko 22000 kategorija. Koristena je ReLU
funkcija za funkciju nelinearnosti. Neke od znac¢ajnijih stvari su tehnike poboljSanja konvolucijske
neuronske mreze primjenom translacija, vodoravnim refleksijama na slikama i sl. Model je treniran
koristeci stohasticki gradijentni spust s odredenim vrijednostima za inerciju (engl. momentum) i
raspadanje (engl. decay). MreZa je trenirana na Nvidia GTX 580 GPU nekoliko dana. Tehnike
poboljsanja koje su koriStene, kao i slojevi odbacivanja, klju¢ni su elementi i danas se koriste u
brojnim arhitekturama. Na slici 4.3. prikazana je AlexNet arhutektura zajedno sa svim izlazima iz

konvolucijskih slojeva.

2 http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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Slika 4.3 Prikaz alexNet Arhitekture i izlaza iz pojedinih konvolucijskih slojeva®

4.1.2. ZF Net

Pobjednik na ILSVRC 2013 natjecanju je upravo ZF Net [46] koji je postigao stopu pogreske od
11.2%. Ovaj model je poboljsao nedostatke AlexNet arhitekture, ali je i razvijen niz klju¢nih ideja
koje poboljsavaju performanse mreze. U radu se navodi kako je s povecanjem dostupnih resursa i
povecanjem snage obrade podataka uz pomo¢ GPU moguce razviti robusnije modele. U odnosu na
AlexNet, ZF Net nema velikih razlika, osim u pogledu performansi. Dok je AlexNet treniran na 15
milijuna slika, ZF Net je treniran na 1.3 milijuna slika. Umjesto regije veli¢ine 11*11 koriStena je
regija 7*7 i smanjena je veli¢ina pomaka. Ovo omogucava da se zadrze orginalne informacije iz
ulaznog volumena. Filter koristen u AlexNet arhitekturi preskakao je dosta bitnih informacija. ZF
Net je uveo dekonvolucijsku mrezu (engl. DeconvNet) koja pomaze u istrazivanju aktivacija i
njihovih ,,veza“ s ulaznim podatcima, tj. DeconvNet pomaze mapiranje znacajki prema pikselima.
Nizi slojevi CNN-a su uvijek znacajke nize razine koje detektiraju jednostavne rubove ili boje, dok
se visim slojevima detektiraju vise kruzni elementi, a na najvi§im slojevima, kao $to je prikazano

na slici 4.4, vide se znacajke visih razina kao §to su lica psa ili ptice.

3 http://www.cc.gatech.edu/~hays/compvision/proj6/
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Slika 4.4 Deconvnet prikaz konvolucijskih slojeva na ZF Net arhitekturi

ZF Net je sa svojim pristupom pokazao detaljnije kako radi CNN uz DeconvNet, no pokazao je i
kako dodatno poboljsati pristup u primjeni CNN u zadatcima prepoznavanja i detekcije na slikama.

Mreza je trenirana na Nvidia GTX 580 GPU dvanaest dana.

4.1.3. VGG Net

VGG Net model [47] je postigao stopu pogreske od 7.3%. Zasnovan je na pretpostavkama
jednostavnosti i dubine. Mreza se sastojala od 19 slojeva i striktno je koristila 3*3 filtere S
pomakom i popunjavanjem od 1 s 2*2 max slojem udruzivanja s pomakom od 2. Ovi filteri se
razlikuju od prethodnih po tome jer se koriste kombinacije dvaju 3*3 slojeva s osjetilnim poljem
od 5*5 Sto simulira vece filtere dok zadrzava prednosti manjih filtera. Broj filtera se uduplava
nakon svakog max sloja udruzivanja. Koristena je ReLU funkcija nakon svakog konvolucijskog

sloja i treniranje sa stohasti¢nim gradijentnim spustom. Ovaj pristup smanjuje prostorne dimenzije,

“https://adeshpande3.github.io/adeshpande3.github.io/The-9-Deep-Learning-Papers-You-Need-To-Know-
About.html
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ali povecava dubinu neuronske mreze. Ova arhitektura je trenirana na 4 Nvidia Titan Black GPU

tri tjedna.

4.1.4. GoogLeNet

Ideja jednostavnosti neuronske mreze na arhitekturi GoogLeNet [41] ne vrijedi. Ova arhitektura se
sastoji od 22 sloja te s postignutom stopom pogreske od 6.7% predstavlja jednu od prvih pet
arhitektura na svijetu. Koristi pristup koji nije zahtijevao da se konvolucijski slojevi i slojevi
udruzivanja slazu jedni za drugim u sekvencijalnom redoslijedu. Ovakav pristup zahtjeva jako
velike resurse. GoogLeNet za razliku od ostalih arhitektura sadrzi dijelove koji se izvode paralelno.

Prikaz paralelnog dijela GoogLeNet arhitekture prikazan je na slici 4.5.

Spoj filtera

1*1 konvolucije 3*3 konvolucije 5*5 konvolucije 1*1 konvolucije

T T

1*1 konvolucije 1*1 konvolucije 3*3 max udruz.

Prethodni sloj

Slika 4.5 Prikaz paralelnog dijela GooglLeNet arhitekture
,Prethodni sloj* na slici je ulaz a ,,Spoj filtera®“ je izlaz modela. U suStini na prethodnim
arhitekturama u svakom koraku modela potrebno je donijeti odluku hocée 1i se koristiti sloj
udruzivanja ili konvolucije. Pocetni modul (engl. inception module) prikazan na slici omogucava
izvodenje vise operacija paralelno. Modul se sastoji od ,,mreze unutar sloja mreze®, srednje velikih
konvolucijskih filtera, jako velikih konvolucijskih filtera i operatora udruzivanja. Ovaj pristup
,izvla¢i“ jako malene detalje u slici, a pored toga na svakom konvolucijskom sloju se nalazi ReLU

koji pomaze u poboljsanju nelinearnosti mreze. GoogleNet arhitektura takoder se moze koristiti za
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detekciju, a osnovne su joj koriStenje 12 puta manje parametara nego AlexNet, te visestruko

koristenje izrezane iste slike tijekom treniranja i testiranja.

4.1.5. Microsoft ResNet

ResNet [42] je arhitektura od 152 sloja koja je trenutno oborila sve rekorde u klasifikaciji, detekciji
i lokalizaciji. Pored rekorda u broju slojeva, ResNet ima stopu pogreske od 3.6%, dok ljudi ovisno
o njihovim vjestinama i struénosti postizu rezultate od 5% do 10% pogreske. Ideja ResNet-a je u
tome da racuna rezultat F(x) nakon $to ulaz X prode kroz niz ReLU-CONYV slojeva, nakon ¢ega
taj rezultat dodaje na pocetnu sliku H(x) = F(x) + x. Zapravo, racuna se razlika promjene ulaza
i primijenjenih filtera kako bi se dobila nova reprezentacija na kojoj se dalje vr$i procesiranje.
Trenutno je to najbolja arhitektura te je jako upitno $to se moze posti¢i na sljede¢im natjecanjima,
uz pretpostavku da slaganje sve vise slojeva CNN-a nece dovesti do velikih skokova u
performansama. ResNet kao takva je zahtjevna arhitektura koju je potrebno trenirati na 8 GPU dva
ili tri tjedna.

Tablica 4.1 Prikaz i usporedba arhitektura i postignuta preciznost na pojedinim zadatcima
klasifikacije slika

Broj i vrsta uredaja Postianuta
Naziv arhitekture na kojem je 9 Vrijeme treniranja
: preciznost
trenirana
AlexNet 2 GTX-580 GPU 15.4% 5-6 dana
ZF Net GTX 580 GPU 11.2% 12 dana
VGG Net 4 GPU Titan Black 7.3% 2-3 tjedna
GoogLeNet ,,hekoliko GPU-a“ 6.7% 1 tjedan
ResNet 8 GPU 3.6% 2-3 tjedna
4.1.6. R-CNN

Regionalni CNN (R-CNN) arhitektura prvi put je predstavljena 2014. godine [48], nakon ¢ega su
u 2015. godini objavljena dva nova ¢lanka koja pokazuju znacajno poboljSanje u brzini izvrSavanja
detekcije, Fast R-CNN [49] i Faster R-CNN [50]. Osnovna ideja ove arhitekture je iskoristiti
duboku neuronsku mrezu koja je ve¢ trenirana za klasifikaciju slika 1 modificirati ju za detekciju
objekata [48]. Za razliku od klasifikacije na slikama, detekcija zahtjeva lokalizaciju objekta. U tu

svrhu, potrebno je napraviti detektor s pomi¢nim prozorom [51][52] koji za vrijeme testiranja
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generira oko 2000 nezavisnih regija te izvla¢i vektor znacajki fiksne duljine iz svake regije,

neovisno o obliku regije. Cijeli proces prikazan je na slici 4.6.

Izvucena regija Zrakoplov? Ne.

1. Ulaznasslika 2. Ekstrakcija regije 3. Izracun znacajki 4. Klasifikacija regije

Slika 4.6 Arhitektura R-CNN konvolucijske neuronske mreze®

Klasifikacija je izvrSena uz pomo¢ SVM Kklasifikatora, zbog ¢ega je prethodno potrebno izra¢unati
CNN znacajke, a u tu svrhu je koristeno omatanje slike za ra¢unanje vektora znacajki fiksne duljine.
Ovaj pristup se razlikuje od drugih pristupa koji koriste metodu pomaknutog prozora kao $to je
OverFeat [53] i omogucava izvlaCenje regija koriste¢i metode prijedloga regija. Na izvuc¢enim
regijama primjenjuju se klasifikatori kako bi se ostvarila detekcija. Nakon klasifikacije izvrSava se

ponovno procesiranje kako bi se refinirali rezultati, uklonili duplikati itd.

4.1.7. You Only Look Once

Spomenuti pristup je jako tesko optimizirati zbog slozenosti, stoga postoje pristupi kao $to je Yolo
(engl. You Only Look Once) [54] koji formuliraju problem na nacin da se pikseli na slici pretvaraju
u regije i pripadajuce klase. Najveca prednost ovog pristupa je u njegovoj brzini, dok se ostale
prednosti ocituju u tome da ova arhitektura promatra sliku kao cjelinu prilikom treniranja i
testiranja te na taj nacin izvlaci kontekstualne informacije o klasama 1 njihovom pojavljivanju. Za
razliku od R-CNN gdje se najprije predvidaju regije pa se na njima radi klasifikacija, u YOLO
pristupu se znatno smanjuje broj pogresno pozitivnih regija (engl. false positive) jer je na ve¢im
podrucjima lakSe odrediti kontekst i sami zadatak se generalizira. Arhitektura YOLO inspirirana je
GoogLeNet modelom za klasifikaciju i ima 24 konvolucijska sloja te 2 potpuno povezana sloja, a
njezin osnovni nedostatak je u tome Sto je za detekciju malih objekata jako losa te ne pokazuje

obecavajuce rezultate.

Shttps://www.cv-
foundation.org/openaccess/content_cvpr_2014/papers/Girshick_Rich_Feature_Hierarchies_2014 CVPR_paper.pdf
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4.1.8. DetectNet

Nadogradnja na detekciju je programski okvir od Nvidia tvrtke koja se zove DetectNet [43], a
rjiesava kljucan problem po tome §to uvodi trodimenzionalnu oznaku §to omogucava obradu slika
razlicitih veliCina, s razli¢itim brojem objekata. Nacin na koji ovaj programski okvir radi je da sliku
dijeli na vise dijelova gdje se za svaki blok dodjeljuje oznaka klase i koordinate vrha regije objekta
kojeg zelimo detektirati. Takoder, ukljucuju se i drugi parametri kao Sto je skrivenost objekta te
ukoliko se u istom bloku nalazi viSe objekata, neuronska mreza u obzir uzima veéi objekt.

DetectNet predvida je li objekt prisutan i gdje su rubovi objekta u odnosu na sredinu bloka.
Arhitektura DetectNet se sastoji od pet dijelova, pri cemu su jako bitna prva tri koraka:

1. Podatkovni sloj uzima slike za treniranje i njihove oznake, a transformacijski sloj
primjenjuje ,,poboljsanje podataka (engl. data augmentation).

2. U potpunosti povezani konvolucijski sloj (FCN) izvrSava ekstrakciju znacajki te predikciju
klasa i regiju unutar bloka.

3. Funkcija gubitka (engl. loss function) istovremeno mjeri gresku u dva zadatka predvidajuci
pokrivenost objekta bloka u kojem se nalazi.

4. Funkcija grupiranja proizvodi zavrsni niz regija tjekom evaluacije.

5. Na kraju se izraunava srednja vrijednost prosjeéne preciznosti (engl mean Average

Precision mAP) kako bi se izmjerila preciznost modela preko podataka za validaciju.

Proces treniranja DetectNet arhitekture je prikazan na slici 4.7. DetectNet omogucava i definiciju
razmaka izmedu blokova na nacin da se definira korak konvolucijske neuronske mreze u pikselima,
a moze se definirati i veli¢ina dijela slike. Kada su postavljeni ovi parametri, svaki put kada se
doda slika u DetectNet tijekom treniranja uzima se nasumicno podslika zadanih dimenzija kao ulaz.
Ovaj princip moze biti koristan u slucajevima kada su slike jako velike, a objekti od interesa jako

mali.
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Slika 4.7 Treniranje DetectNet

Poboljsanje podataka je kljuc¢an korak za uspjesno treniranje visoko osjetljivih i preciznih detektora
objekta. Postoje parametri koji se mogu prilagodavati skupu podataka za treniranje, kao $to je broj
okretanja i pomaka piksela koji se primjenjuju na ulaznom skupu za treniranje. Prednost ovakvog
pristupa je u tome $to neuronska mreza nikad ne vidi istu sliku viSe puta pa je viSe otpornija na
prilagodbu podatcima. Struktura podmreze FCN ima istu strukturu kao i GoogLeNet bez ulaznih
slojeva, zadnjeg POOLING sloja i izlaznog sloja. FCN je konvolucijska neuronska mreza koja
nema potpuno povezanih slojeva i s time omoguéava ulazne slike raznih dimenzija i efektivno
omogucava i primjenjuje CNN na principu pomi¢nog prozora. Izlaz je matrica realnih vrijednosti
koja se moze staviti preko ulazne slike. DetectNet koristi linearnu kombinaciju dviju razli¢itih
funkcija gubitka za optimizaciju. Prva je funkcija gubitka mape pokrivenosti koja predstavlja
kvadratnu sumu razlike izmedu istinite vrijednosti i predvidenog objekta kroz sve blokove u skupu

podataka za treniranje.
ﬁZ?’:l |pokrivenost! — pokrivenost?|? (4.2)

Druga funkcija gubitka je srednja apsolutna razlika predvidenih rubova regije i trenaznih rubova

regije u svakom bloku.
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Caffe [44] programski okvir minimizira tezinsku sumu ovih vrijednosti. Posljednji slojevi
DetectNet arhitekture se koriste za spajanje i filtriranje skupova regija koje su generirane za svaki
blok.

4.2. Primjene metoda dubokih neuronskih mreza

Kao $to je vidljivo iz prethodnih poglavlja CNN su uvele revoluciju u podrucju racunalnog vida.
Ve¢ pojavom prve arhitekture pojavili su se zapanjujuéi rezultati koje je bilo gotovo nemoguce
posti¢i tradicionalnim metodama strojnog ucenja. CNN postizu bolje rezultate u brojnim zadatcima
raunalnog vida [41], [55]. Arhitektura jedne CNN zapocinje s konvolucijskim slojem koji je u
vecini slucajeva 3D volumen neurona, a on Se sastoji od skupa detektora znacajki koji koriste
konvolucijsku masku koja se konstantno pomic¢e preko ulaznog sloja kako bi izvukla znacajke koje
su otporne na Sum i translaciju. Ponavljanjem ovog postupka preko ulaznog sloja dozvoljava se
dijeljenje tezinskih vrijednosti koji smanjuju broj parametara koje je potrebno nauciti, $to zauzvrat
ima rezultat brZzeg izvodenja 1 moguénosti treniranja velikih 1 ,,mo¢nih* neuronskih mreza. Nakon
konvolucijskog sloja izvodi se nekoliko operacija kao $to je uzorkovanje (engl. pooling), ¢ime se
smanjuje prostorna dimenzija volumena, a samim time i broj parametara za sljede¢i sloj. Najcesce
koristena tehnika je koriStenje funkcije maksimuma na nepodudarne podregije inicijalne
reprezentacije kao §to je prikazano na slici 4.8. gdje je na 4x4 regiji koristen 2x2 blok s pomakom

od 2, a u svakoj regiji uzima se piksel koji ima najvecéi intenzitet.
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Slika 4.8 Prikaz primjene MAXPOOOL operacije nad nepodudarnom regijom

U cilju povecanja rasprSenosti podataka, nakon svakog konvolucijskog sloja, primjenjuju se
aktivacijske funkcije (ReLU). Ovaj sloj se takoder bavi i problemima poput problema nestajuéeg
padanja (engl. vanishing gradient) u propagaciji greSke unazad. Skup konvolucijskih i
poduzorkovanih slojeva na kraju se spajaju u potpuno povezani sloj s klasifikacijskim slojem, a u
ovom sloju mreZa je potpuno povezana sa svim neuronima gdje se koristi neka aktivacijska funkcija
kao $to je softmax. Treniranje dubokih neuronskih mreza odvija se s ogromnim skupom podataka.
Jedan od razumnih nacina da se ovaj problem rijesi je koristenje ucenja prenosenjem (engl. transfer
learning) sto u nekim slu¢ajevima predstavlja koriStenje tezinskih vrijednosti modela koji je
predtreniran na velikom skupu podataka, te koriStenje istih kako bi se inicijalizirao vlastiti model.
Ovakav pristup u brojnim radovima je pokazao dobre rezultate [56]-[58]. KoriStenje dubokih
viSeslojnih neuronskih mreza tradicionalno zahtjeva jako veliku koli¢inu podataka kako bi se
omogucio olakSani pristup kompleksom procesu izvlacenja znacajki te procesu reprezentacije i
klasifikacije. Kad je rije¢ o zracnim slikama, ograniena baza podataka za treniranje mreze za
detekciju objekata od interesa, predstavlja jako veliki problem. Za nadvladavanje ovog problema
naj¢eS¢e 1 najucinkovitije je koriStenje tehnike ucenja prenoSenjem kako bi se iskoristila
predtrenirana CNN mreza koja je trenirana na generaliziranim zadacima klasifikacije za koje
postoje veliki skupovi podataka kao i modeli koji su trenirani nekoliko tjedana na bazama od
nekoliko milijuna slika na GPU procesorima jako visokih performansi.
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4.3. Preporuke za koriStenje u¢enja prenoSenjem

Ucenje prenosenjem ili induktivno prenoSenje je metoda koja se bazira na ideji pohranjivanja
stecenih znanja prilikom rjeSavanja jednog problema i primjene istih u rjeSavanju drugog, srodnog
problema. ldeja se prvi put pojavljuje 1993. kada je L. Y. Pratt predstavio algoritam prijenosa
temeljenog na diskriminabilnosti (engl. discriminability-based transfer -DBT) [59]. Neuronske
mreze obi¢no se treniraju od nule, oslanjajuéi se samo na vlastite trening podatke. Medutim, kako
se sve viSe 1 viSe mreza trenira za razliCite zadatke, postaje razumno traziti metode koje izbjegavaju
treniranje od nule na nacin da se grade na rezultatima prethodno osposobljenih mreza. Ova ideja
temelji se na ¢injenici da ni ljudi ne primaju pojedine zadatke za uc¢enje izolirane jedne od drugih,
nego su svi zadatci sekvencijalni. Intuitivno, puno je lakSe nauciti sekvencu medusobno povezanih
zadataka, nego nauciti svaki od tih zadataka odvojeno, neovisno jedan od drugog. Primjerice,
ljudski vizualni sustav moze lakSe nauciti prepoznati breskvu, ako ve¢ zna prepoznati jabuku 1
narancu. Takoder, covjek ¢e lakSe nauciti francuski jezik ako ve¢ zna engleski i latinski. Isto se
dogada i s neuronskim mrezama. Jedan od primjera je mreza za prepoznavanje govora koja je
trenirana samo na americkim govornicima engleskog jezika koja moze biti iskoriStena za
ubrzavanje ucenja mreze Britanskih govornika, jer se radi o podraspodjela iste raspodjele (u oba
slu¢aja radi se o engleskom jeziku, ali razli¢iti su naglasci). Postavlja se pitanje kako ve¢ trenirana
neuronska mreza moze biti koriStena za treniranje neke nove mreze, tj. sustina ovog pristupa,
odnosno prenosSenje (engl. transfer). Postoji nekoliko razliitih scenarija kod koristenja ucenja

prenosenjem.

Prvi se odnosi na koristenje CNN-a kao fiksnog ekstraktora znacajki gdje je CNN predtrenirana na
ImageNet bazi bez zadnjeg potpuno povezanog sloja, a gdje se ostatak CNN koristi kao ekstraktor
znacajki na novom skupu podataka. U AlexNet arhitekturi ovaj sloj bi imao 4096-dimenzionalni
vektor za svaku sliku koja sadrzi aktivacije skrivenog sloja. Ove znacajke se zovu CNN kodovi, a
kada se izvrsi ekstrakcija 4096 dimenzionalnih kodova za sve slike, pokrece se linearni klasifikator

za novi skup podataka.

Drugi pristup je podeSavanje parametara CNN-a gdje se vrsi ponovno treniranje klasifikatora preko
CNN-a na novim podatcima te podeSavanje parametara predtrenirane mreze nastavljajuci proces
propagacije pogreske unazad. Moguce je podesiti sve slojeve CNN-a ili ostaviti neke slojeve

fiksnima, a podesiti parametre visih nivoa mreze. Ovaj pristup je motiviran primjedbom da su ranije
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znacajke CNN-a sadrzavale genericke znacajke koje mogu biti korisne za mnoge zadatke, a CNN
postaje osjetilniji na detalje klasa koji se nalaze u originalnom skupu podataka. U primjeru
ImageNet-a koji sadrzi jako puno vrsta pasa, logi¢no je da ¢e neuronska mreza biti osjetilnija na
detekciju razli¢itih vrsta pasa. Dva su osnovna faktora u odluci kada koristiti u¢enje prenosenjem.
Prvi faktor se odnosi na ¢injenicu je li nova baza na kojoj se zeli napraviti treniranje i klasifikacija
velika ili mala, dok je drugi faktor Cinjenica da li je velika sli¢nost podataka na kojima se zeli

izvrsiti treniranje. Sukladno tome, postoje 4 razlicita scenarija:

1. Novi skup podataka je malen i sli¢an originalnom skupu podataka — buduci da je skup
podataka malen nema smisla podesavati parametre CNN zbog problema s prevelikom
prilagodbom podatcima. Stoga je u ovim slucajevima najbolje Koristiti tezinske vrijednosti
pocetnog modela.

2. Novi skup podataka je velik i slican originalnom skupu podataka — budu¢i da se skup
podataka samo prosiruje, u ovakvim slu¢ajevima najbolje je podesavati parametre postojece
mreze.

3. Novi skup podataka je malen i razli¢it od originalnog skupa — budu¢i da je skup
podataka jako malen najbolje je trenirati linearni klasifikator. Kako je skup podataka
razli¢it, nije dobro trenirati klasifikator na osnovu mreze s visih slojeva, vec je bolje trenirati
SVM Klasifikator iz aktivacija koje su se javile nazad u mrezi.

4. Novi skup podataka je velik i razli¢it od originalnog skupa podataka — u ovakvim
slucajevima potrebno je treniranje neuronske mreze iz pocetka, no u praksi je dobro
inicijalizirati tezinske vrijednosti predtreniranog modela. To je nacin dodatnog

optimiziranja parametara kroz cijelu mrezu.

Moguce je koristiti konvolucijske slojeve iz predtrenirane neuronske mreze. Zbog dijeljenja
parametara moguce je iste primijeniti na slikama razli¢itih dimenzija. Takoder, Cesto se koriste
malene stope u¢enja za CNN kojoj se podeSavaju parametri, zbog pretpostavke da su podatci veé

dobri, samo ih treba jo§ malo doraditi [60].

Za model detekcije ljudi gdje je jedan od najvecih problema malena baza podataka te gdje baza
ukljucuje zracne slike, a ve¢ina CNN arhitektura je trenirana na panoramskim slikama, preporuka
je da se koriste niZi slojevi za ekstrakciju znacajki na osnovu kojih se trenira SVM Kklasifikator.

Intuicija iza ovoga je da se mreza u nizim slojevima jo§ uvijek nije prilagodila podatcima za
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treniranje nego samo globalnim znacajkama slike kao $to su linije i rubovi koje neuronska mreza

moze prepoznati.

CNN su uspjesno primijenjene na slikama detekcije ljudi u slu¢ajevima prirodnih katastrofa kao
Sto su lavine. Pristup je koristio uc¢enje prenosenjem kako bi izvukao deskriptore na osnovu kojih
je treniran SVM Kilasifikator kako bi prepoznao ljude na slici, a rad pokazuje rezultate to¢nosti od
65,71% do 97.59% u kasnijim eksperimentima [61].
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4.4. Primjena DetectNet arhitekture u detekciji na zra¢nim slikama

Kako bi omogucili znanstvenicima brz i jednostavan pristup u testiranju CNN-a na raznim
zadatcima, NVIDIA tvrtka je u sklopu svojih istrazivanja razvila sustav DIGITS koji u novoj verziji

ukljuéuje i jednostavan programski okvir za detekciju - DetectNet. Na slici 4.9. prikazani su

rezultati detekcije vozila na zra¢nim slikama.

Slika 4.9 Detekcija vozila na zracnim slikama upotrebom DetectNet arhitekture®
DetectNet je ukljucen u DIGITS 4 definiciji i treniran je uz pomo¢ Caffe programskog okvira. U
daljnjem teksu opisana je DetectNet arhitektura i nacini koriStenja u procesu detekcije objekata na

zraCnim slikama.

4.4.1. Format podataka DetectNet arhitekture
Skup podataka za treniranje su jednostavno slike ili dijelovi slika koji sadrze jedan objekt oznacen

prema klasi kojoj pripadaju. Budu¢i da detekcija objekata zahtjeva jako puno podataka, skup za

6 DetectNet: Deep Neural Network for Object Detection in DIGITS
https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/detectnet-deep-neural-network-object-detection-digits/
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treniranje u DetectNet arhitekturi su uglavnom slike na kojima su oznaceni objekti gdje se, 0sim
oznake pripadnosti klasi, na svakom objektu definiraju i koordinate kvadrata na slici koji obuhvaca
taj objekt. Buduci da broj objekata na slici moze varirati od slike do slike, naivni izbor formata
oznacavanja s varijabilnom duzinom i dimenzionalno$¢u moze rezultirati definiranjem funkcije

gubitka jako teSkim zadatkom.

DetectNet ovaj problem rjesava uvodenjem fiksnih 3D oznaka koji omogucava ovoj arhitekturi
obradu slika s razli¢itim brojem objekata na slici. DIGITS [62] preko slike stavlja kvadratnu mrezu
s razmakom malo manjim od najmanjeg objekta koji se detektira. Svaki kvadrati¢ mreze je oznacen
s dva klju¢na dijela informacije, a to je klasa objekta i koordinate objekta, koje su relativne u
odnosu na sredinu kvadrata. U slucaju gdje objekt nije dostupan, koristi se posebna ,,dontcare*
oznaka tako da podatci odrzavaju fiksnu veli¢inu. Vrijednost prekrivanja (0 ili 1) pokazuje je li
objekt prisutan u kvadraticu ili ne. U slucaju gdje se vise objekata nalazi u istom kvadrati¢u, uzima
se onaj objekt koji zauzima najvecu povrsinu. Odabir ovih vrijednosti za zrac¢ne slike je nasumican,

a puno je znacajniji za panoramske slika gdje niza y vrijednost objekta znaci da je objekt blizi

kameri. Format reprezentacije podataka je prikazan na slici 4.10.

Bounding box coordinates in pixels
relative 1o canter of grid square

class X ¥: X3 ¥; ocoverage

dontcare 0 0

digger -2 -8 18 24

digger -18 -8 2 24

digger -6 -8 2

digger -2 -8 8

dontcare 0O 0

Training image with bounding box annotations Bounding boxes mapped to grid squares DetectNet input data representation

Slika 4.10 DetectNet format podataka’

Zadatak treniranja za DetectNet je predvidanje reprezentacije podataka za odrezanu sliku, tj. za
svaki kvadrati¢ slike DetectNet predvida je li objekt prisutan i gdje su rubovi u odnosu na sredinu

kvadrati¢a mreze.

7 DetectNet: Deep Neural Network for Object Detection in DIGITS
https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/detectnet-deep-neural-network-object-detection-digits/
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Arhitektura DetectNet okruzenja sastoji se od vise dijelova koji su definirani u Caffe modelu.
Tijekom treniranja tri su osnovna koraka koja su jako bitna, a ostala dva se koriste prilikom

validacije.

1. Podatkovni slojevi uzimaju podatke za treniranje i oznake te sloj transformacije
primjenjuje operacije augmentacije podataka u kojemu se izvrsavaju razne transformacije
nad objektima kako bi bilo moguc¢e objekt nad kojim se trenira prepoznati u razli¢itim
pozicijama (rotiran, translatiran, skaliran i sl.).

2. Potpuna konvolucijska mreza (FCN) obavlja ekstrakciju znacajki i predikciju klasa
objekata i lokaciju objekta unutar kvadrata.

3. Funkcija gubitka mjeri gresku dvaju zadataka — predikcije i iscrtavanja kvadrati¢a oko
detektiranog objekta.

4. Funkcija grupiranja proizvodi zavrs$ni skup oznacenih kvadrata

5. Pojednostavljena verzija srednje preciznosti (engl. mean Average Precision mAP) ra¢una

se u svrhu mjerenja performansi modela.

Takoder se mogu definirati i parametri u kojoj se definiraju veli¢ine pod podrucja slike, gdje se
svaki put kada se mreza inicijalizira uzima nasumic¢no pod slike definiranih dimenzija. Ovakav

pristup moze biti jako koristan u slu¢aju kada imamo velike slike na kojima se nalaze mali objekti.

detectnet augmentation param {
crop prob: 1.0
shift x: 32
shift y: 32
scale prob: 0.4
scale min:
scale max:
flip prob: 0.
rotation prob: 0.0
max rotate degree: 5.0
hue rotation prob: 0.8
hue rotation: 30.0
desaturation prob: 0.8
desaturation max: 0.8

0.8
1.2
5

U programskom odsjecku je prikazan jedan od najbitnijih djelova ove arhitekture, a to je prilagodba
podataka. Ovaj proces je jako bitan prilikom treniranja i ovdje se definira doseg do kojeg zelimo

izvrSavati transformacije nad podatcima. Transformacije, kao $to su rotacija translacija i zrcaljenje,
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primjenjuju se viSestruko na slikama. Prednost ovakvog pristupa je da mreza nikad ne vidi istu

sliku dva puta pa je robusnija i otpornija na prilagodbu podatcima.

Ve¢ spomenuta FCN mreza moze prihvatiti slike razli¢itih dimenzija i efektivno primijeniti CNN
na principu pomic¢nog prozora. Definiranje baze podataka izvrsava se u KITTI [63] formatu, $to je
maksimalno olaksava proces treniranja u svrhu definiranja vlastitih zadataka detekcije te izgradnje

vlastite baze podataka.

Treniranje DetectNet na skupu podataka od 307 slika s 24 slike za vrednovanje (sve slike dimenzija
1536x1024 piksela) traje 63 minute na Titan X u DIGITS 4 sa NVIDIA Caffe i cuDNN RC 5.1.
Za vrednovanje je koriSteno Python Layers sucelje za vrednovanje preciznosti te je implementiran

nacin provjere ispravnosti detektiranih objekata prema [64].

4.5. Primjene konvolucijskih neuronskih mreZa u detekciji ljudi na zra¢nim slikama

Detekcija objekata na slici u sustini se svodi se na klasifikaciju blokova dobivenih razbijanjem
slika na dijelove. Proces primjene konvolucijskih neuronskih mreza na slikama koje nisu
panoramske uvodi jako velika ograni¢enja u prepoznavanje objekata na slici. Slike koje su slikane
iz zraka se bitno razlikuju od panoramskih slika (panoramske slike su zbog blizine kamere u
trenutku slikanja puno detaljnije i jasnije), Sto onemoguc¢ava primjenu predtrenirane neuronske
mreZe. Za treniranje kvalitetne neuronske mreze potrebno je prvenstveno napraviti jako veliku
bazu slika, gdje se javlja problem jer izgradnja baze za treniranje prepoznavanja ljudi na slikama u
akcijama portage i spaSavanja zahtjeva simuliranje ovih akcija s velikim brojem ljudi u raznim
situacijama. Drugi pristup rjeSavanja ovog problema je iskoriStavanje predtrenirane neuronske
mreze, no 1 ovaj pristup ima svoja ograni¢enja. Buduéi da su sve neuronske mreze trenirane na
panoramskim slikama, koje su slikane iz blizine, samim time objekti na slici su veliki. Na slikama
koje su slikane iz zraka objekti na slici mogu biti jako mali, §to zna¢i da nema puno detalja i
znacajki viSe razine na koje je neuronska mreza naucila. Rjesenje ovog problema je treniranje
neuronske mreze, ali uz pomoc¢ tezinskih vrijednosti iz nizih slojeva predtreniranih modela kao $to
su VGGNet, GooglLeNet i dr. Stoga je potrebno izgraditi relativno malu bazu, npr. od 1000
pozitivnih i 1000 negativnih primjeraka na kojima se mreza moze trenirati. Pojedine slike
dimenzija 4000x3000 dijele se na blokove 50x50, §to je na slici ovih dimenzija otprilike veli¢ina
covjeka koji lezi. Buduci da se u postojecoj bazi na slikama nalazi jako malo osoba koji su

sudjelovali u izgradnji baze, gotovo je nemoguce izvuéi dovoljan broj pozitivnih primjera, dok
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negativnih primjera ima jako puno. Ovom problemu se takoder moze pristupiti na viSe nacina.
Jedan od nacina je da se u slucaju kad se pojavljuje nerazmjeran broj pozitivnih i negativnih

primjera Cesto primjenjuje metoda pridruzivanja tezinskih vrijednosti prema formuli 4.4,

w,=og,(u*)  (4.4)
Xc
Parametar w¢ predstavlja vrijednost tezine odredene klase, t je ukupan broj svih primjeraka, a X je
broj primjeraka u trenutnoj klasi. p je proizvoljni parametar koji je eksperimentalnim putem
postavljen na vrijednost 0.25. Ovaj pristup u izjednacavanju klasa pokazao je relativno mala
poboljsanja upravo zbog nerazmjernosti klasa Sto prilikom treniranja vodi prema tome da se
neuronska mreza pretjerano prilagodava negativnoj klasi. Kako bi se ovaj problem rijesio,
primijenjena je tehnika pred procesiranja koja vr$i razne transformacije pozitivnih i negativnih
slika, kao Sto je translacija, rotacija i skaliranje, a u svrhu povecanja blokova za treniranje. Buduci
da ni ovaj pristup nije pokazao znacajna poboljsanja i da se sustav se opet pretjerano prilagodavao
negativnoj klasi, jedino rjesenje je povecavanje baze ili koristenje ve¢ naucenih modela. Uéenjem
preno$enjem moguce je uzeti model koji je osposobljen za veliki skup podataka i treniran za neki
posve drugaciji zadatak, s istim ulazom, ali razli¢itim izlazom. Nakon toga se pronalaze slojevi ¢ije
se znaCajke mogu iskoristiti. Izlaz tog sloja moze se koristiti kao ulazna znacajka za treniranje
mnogo manje mreze koja zahtjeva manji broj parametara. Ova metoda koristena je za treniranje
modela za prepoznavanje ljudi na zra¢nim slikama. Buduéi da su ulazni podatci za treniranje
izmedu predtreniranog modela 1 baze zracnih slika jako razliCiti, cilj je bio preuzeti teZinske
vrijednosti iz nizih slojeva te ih iskoristiti za daljnje treniranje vlastite neuronske mreze. Ovaj
pristup je omogucéio da se vise raspoznaje pozitivna klasa u odnosu na negativnu, no ni to nije
pomoglo u pronalazenju razlika izmedu pozitivne u negativne klase (Slika 4.11). Na kraju, bilo je
potrebno duplicirati pozitivnu klasu kako bi se izjednacio broj pozitivnih i negativnih primjeraka,

Sto je postignuto uz pomoc translacije, rotacije i skaliranja.
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Slika 4.11 Odnos pozitivnih i negativnih blokova na slici prije i nakon izjednacavanja

U nize slojeve neuronske mreze preneSene su tezinske vrijednosti iz nizih slojeva VGGNet mreze,
preciznije iz slojeva 1, 2, 3 i 4. Mreza se sastoji od ukupno 5 slojeva pri ¢emu prvi sloj prima
blokove veli¢ine 50x50. Prvi konvolucijski sloj sastoji se od 5 razli¢itih slojeva s pomakom 3x3
prozora i RELU (engl. Rectified Linear Unit) aktivacijom koja svaku vrijednost manju od nule
postavlja nan nulu. Slijedi maxpool sloj veli¢ine 2x2 s pomakom 2x2 piksela, a nakon toga niz
konvolucijskih i maxpool slojeva. Cijela arhitektura neuronske mreze moze se pronaci u prilogu.
Pojedini slojevi su ,,obogceni* s vrijednostima nizih slojeva VGG mreze. U svrhu detekcije, cijela
slika od 12MP podijeljena je na blokove 50x50 nakon ¢ega je primijenjena trenirana neuronska
mreza. Mreza je istrenirana na NVIDIA Titan X grafickoj kartici, a process treniranja trajao je
jedan dan. Za izgradnju modela koristena je programska podrika Keras® u programskom jeziku
Python® i TensorFlow GPU verzija kao pozadina za Keras. Nakon toga istrenirani model je
iskori$ten za prepoznavanje objekata na slici , a rezultat testiranja detekcije prikazan je na slici
4.12.

8 https://keras.io/ — Keras: The Python Deep Learning library

9 https://python.org/ — Python programming language
10 https://www.tensorflow.org/ - An open source software library for Machine intelligence
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Slika 4.12 Rezultat testiranja detekcije
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5. ZAKLJUCAK

Detekcija ljudi na zra¢nim slikama je jako sloZen zadatak. Moglo bi se ¢ak i re¢i da je to jedan od
najslozenijih zadataka racunalnog vida. Ne samo zato §to postoje praktiCna ograni¢enja za
razvijanje robusnog sustava, nego i zato $to ovaj zadatak nije lagan ni za ljude pa nije realno
ocCekivati da neSto Sto je tesko cak i ljudima, bude automatizirano. Zahvaljuju¢i naprecima
tehnologije, prvenstveno u razvoju robotike, a posebno bespilotnih zra¢nih letjelica (UAV) koje sa
svojim tehni¢kim specifikacijama danas dosezu rezoluciju slike i do 100px/m?, razvijaju se sve
robusniji sustavi koji predstavljaju velik napredak u ovom polju. Velike rezolucije slika
omogucavaju i razvoj sofisticiranijih metoda za raspoznavanje i detekciju uz pomo¢ strojnog
ucenja. Klasi¢ni pristupi zadatcima prepoznavanja, klasifikacije i detekcije zahtijevaju ru¢no
definirane znacajke, na koje se nakon smanjenje dimenzionalnosti i pronalaska svojstvenih vektora,
primjenjuju odredeni klasifikatori kako bi se izvrsila implementacija i vrednovanje spomenutih
zadataka. Prema dostupnoj literaturi, naj¢esce koristena konvencionalna metoda za klasifikaciju je
koriStenje HOG znacajki u kombinaciji sa SVM Kklasifikatorom. No, jako je malo pristupa
konkretnom problemu detekcije ljudi u operacijama potrage i Spasavanja, §to ostavlja jako puno
prostora za poboljsanje. Konvencionalne metode strojnog ucenja u ovakvim situacijama, gdje su
objekti na slikama jako mali (objekt na slici rezolucije 4000x3000px moze zauzimati prostor
veli¢ine tek 50x50px) nailaze na svojevrsna ograni¢enja. Takoder, ne postoji univerzalno pravilo
po kojemu bi bilo moguce definirati znacajke jer joS nije u potpunosti jasno na osnovu ¢ega uopce

¢ovjek prepoznaje takve objekte na slici.

Plan daljnjeg rada je upotreba konvolucijskih neuronskih mreza u navedenom problemu, jer svojim
uspjehom u raznim zadatcima pokazuju obecavajuce rezultate. Kao $to je vidljivo iz prethodnih
poglavlja, CNN su uvele revoluciju u podrucju racunalnog vida. Ve¢ pojavom prve arhitekture
pojavili su se zapanjujuéi rezultati koje je bilo gotovo nemoguce posti¢i tradicionalnim metodama
strojnog ucenja. Najnoviji rezultati na natjecanjima pokazuju ¢ak i vecu preciznost od one koju na
istim natjecanjima postize ¢ovjek (Covjek postize stopu pogreske od 5% do 10%, a sustav koji je
pobijedio na ILSVRC2016 natjecanju je ResNet sa zapanjujué¢im rezultatom stope pogreske od
3.6%), Sto pokazuje da se konvolucijske neuronske mreze mogu iskoristiti i u ovom podrucju.
Stovise, konvolucijske neuronske mreze danas se sve vise i vise kombiniraju sa zra¢nim i

satelitskim snimkama i ostvaruju zadivljujuce rezultate. Dokaz te ¢injenice je i programski okvir

42




za detekciju, DetectNet. Osnovni problem u ovom pristupu strojnog u¢enja je nedostatak baze
podataka, stoga je prvenstveni cilj za nastavak istrazivanja izrada sustava za oznacCavanje slika te
izvoz istih u KITTI format, a nakon toga testiranje i vrednovanje detekcije na vlastitoj oznacenoj
bazi podataka. Takoder, nuzno je dodatno istrazivanje moguénosti primjene konvolucijskih
neuronskih mreza na bazi podataka s razli¢itim slikama te bolji pristup lokalizaciji i segmentaciji
objekata na slici. Prijedlog je koriStenje blokova 250x250 piksela nad kojima bi se upotrebom
razlicitih algoritama za segmentaciju i primjenom neuronske mreze istrenirane na sli¢nim slikama

ostvarila bolja preciznost u prepoznavanju ljudi na zraénim slikama.
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PRILOG - ARHITEKTURA KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Layer (type) Output Shape Param #
;i;;kl_convl (ConvZDT:: (None, 50,:;;, 04) 1792::::::
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conv2d 19 (Conv2D) (None, 50, 50, 64) 36928
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dense 5 (Dense) (None, 3, 3, 1000) 513000
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