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SAZETAK

Razorni utjecaj sve vecih koli¢ina morskog otpada na morski ekosustav predstavlja prijetnju
ljudskom zdravlju, ekonomiji 1 kvaliteti Zivota. Automatizacija procesa sakupljanja i
pronalaZenja otpada autonomnim podvodnim vozilima omogu¢ila bi znacajan napredak prema
rjeSenju ovog problema. Za implementaciju takvog sustava potrebno je semanticko
razumijevanje podvodnog okruzenja na temelju informacija iz senzora podvodnog robota.
Kamera tipicno pruza velike koli¢ine informacija o okruzenju, ipak djelovanje distorzije i
visoka varijabilnost uvjeta podvodnog okruzenja znac¢i da su potrebni modeli visokog
kapaciteta da bi se obuhvatili obrasci prisutni u podacima. Konvolucijske mreze su modeli iz
domene strojnog ucenja koji posljednje desetljeCe dominiraju na zadacima detekcije i
klasifikacije. U sklopu ovog rada prikupljene su i oznacene podvodne slike morskog otpada,
formiran je podatkovni skup za treniranje modela za detekciju i klasifikaciju morskog otpada,
dana je teorijska pozadina principa rada konvolucijskih modela za detekciju i klasifikaciju,
nakon ¢ega su modeli implementirani 1 evaluirani koriste¢i Tensorflow Object Detection API.
Evaluacijom razli¢itih modela, uz usporedbu preciznosti s obzirom na kompleksnost i brzinu

inferencije, stecen je uvid u njihovu primjenjivost na ovaj problem.

Klju¢ne rijeci: Detekcija 1 klasifikacija morskog otpada, Duboki konvolucijski modeli,

Detekcija objekata, Konvolucijske neuronske mreze, Podvodne fotografije



ABSTRACT

Devastating impact of increasing ammounts of marine litter on the marine ecosystem presents
a looming threat to human health, economy and quality of life. Ability to automate the process
of marine litter collection utilizing autonomous underwater vehicles represents a significant
step towards the problem solution. Implementation of such system requires a semantic
understanding of underwater environment based on the information collected by robot
sensors. Cameras can typically be used to extract a lot of information about robot
surroundings but due to specifics of underwater imagery such as variety of conditions and
geometric distorsions, high capacity models are required to learn patterns from the data.
During the last decade convolutional neural networks dominate the benchmarks for image
classification and object detection tasks. In the scope of this thesis theoretical background of
convolutional models for detection and classification was reviewed, underwater images of
marine litter were collected from online databases and annotated for litter detection and
classification task, finally models were implemented, trained and evaluated using Tensorflow
Object Detection API. By evaluating performance on models of different complexity and

speed of inference we analysed their applicability on this problem.

Key words: Marine litter detection and classification, Deep convolutional models, Object

Detection, Convolutional neural networks, Underwater imagery
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1 UVOD

Morskim otpadom smatraju se svi antropogeni objekti koji su baceni u morsko okruzenje,
neovisno o veli¢ini. S obzirom da utjecaj otpada ima negativne socijalne, ekonomske i
ekoloske implikacije [1] sve je viSe istrazivanja posvecenih sustavnom pracenju razmjera
zagadenja. Automatiziranje procesa detekcija i1 klasifikacije morskog otpada pruza vazne
informacije za semanticko razumijevanje podvodnih slika koje se mogu iskoristiti za
mapiranja otpada na morskom dnu, uvid u izvore zagadanja ili industrijske primjene poput
sakupljanja otpada koriStenjem autonomnih podvodnih vozila AUV (engl. autonomous

underwater vehicle).

Problem detekcije i1 klasifikacije morskog otpada dijeli karakteristike sa Sirim podru¢jem
obrade podvodnih slika. Specifi¢ni izazovi koji utje€u na sloZenost ovog zadatka su visoka

varijabilnost unutar kategorija otpada i uvjeta okoliSa u kojim se prikupljaju podvodni podaci.

Okolisni uvjeti kao Sto su prozirnost medija, morske struje, varijacije prirodnog osvjetljenja,
Cistoéa mora 1 utjecaj podvodnih organizama cine algoritme bazirane na podacima
dohva¢enim u podvodnom okruzenju nerobusnim na promjene. Primjer distorzije uzrokovane
snimanjem pod vodom je apsorpcija crvene valne duljine svjetlosti, zbog cega su podvodne
slike zasi¢ene plavom i1 zelenom bojom (ovaj efekt se povecava s porastom dubine). Zbog
izrazito nelinearne prirode ovih distorzija i visokog kapaciteta neuronskih mreza koji
omogucuje modeliranje takvih nelinearnosti, konvolucijske neuronske mreze su u srediStu

modernog istrazivanja ovog podrucja.

Metode nadgledanog ucenja koje se tipicno primjenjuju za zadatke klasfikacije 1 detekcije
ovisne su 0 oznacenim podacima za ucenje. Takoder visoki kapacitet dubokih modela povlaci
1 zahtjev za velikom koli¢inom varijabilnih podataka kako bi se sprije€ilo preveliko
prilagodavanje podacima za ucenje 1 omogucila generalizacija na eventualnim novim
podacima. Koli¢ina dostupnih podataka za podvodne primjene je mala u odnosu na kopnene 1
Cesto nedovoljna za treniranje kompleksnih modela. Kombinacija prethodno navedenih
faktora razlog je da se velika koli¢ina aktivnog istrazivanja u ovom podrucju fokusira na
augmentaciju podvodnih skupova podataka, prijenosno ucenje i poboljSanje kvalitete

podataka.
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Slika 1. Primjer varijabilnosti slika morskog otpada ovisno o uvjetima snimanja [2]

1.1. Svrhai ciljevi rada

Ovaj diplomski rad fokusira se na primjenu metoda iz podru¢ja dubokog ucenja, specifi¢no
konvolucijskih neuronskih mreza, s ciljem izgradnje modela koji je sposoban iz fotografija
podmorja lokalizirati instance morskog otpada i klasificirati ih u neku od preddefiniranih

kategorija koja predstavlja tip otpada po materijalu.

U sklopu ovog rada preuzet je skup fotografija podmorja te oznaceno 1868 primjeraka s
ciljem treniranja dubokih konvolucijskih modela koji €ine najsuvremenije metode detekcije i
klasifikacije. U fokusu su jednofazni modeli SSD i RetinaNET koji bi omogu¢ili inferenciju u

realnom vremenu na ugradenim sustavima. Spajanjem vlastitog skupa sa javno dostupnim



skupom TrashCan [3] srodne primjene dobiven je ukupno najve¢i podatkovni skup do sad

koristen za ovu primjenu od 8688 oznacenih primjera.

1.2. Struktura rada

Rad je podijeljen na dvije cjeline. U prvoj cjelini dana je teorijska pozadina konvolucijskih
modela i procesa ucenja neuronskih mreza, uvedeni su osnovni pojmovi, detaljno su opisane
arhitekture koriStenih modela za detekciju 1 klasifikaciju te metrike koje se koriste za njihovu
evaluaciju. Drugi dio rada sastoji se od opisa formiranja podatkovnog skupa te programske
implementacije modela. Modeli su implementirani pomocu TensorFlow biblioteke za duboko
ucenje, trenirani na formiranom skupu podataka i evaluirani prema relevantnim metrikama. S
obzirom na malu koli¢inu dostupnih podataka pri treniranju modela koriStena je tehnika
prijenosnog ucenja gdje su modeli predtrenirani na velikim skupovima podataka za druge

zadatke poput genericke detekcije objekata.



2 UMJETNE NEURONSKE MREZE

Princip rada neuronskih mreza moze se u najopcenitijem smislu opisati kao aproksimacija
neke funkcije f*: x = y (koju je tesko eksplicitno modelirati). Aproksimaciju funkcije f* u i-
tom trenutku (stadiju treninga) oznacavamo sa f; , a dobiva se prilagodavanjem parametara
aproksimacije 8 empirijskim podacima. Proces prilagodbe parametara Cesto se naziva i
ucenjem neuronske mreze, a podaci na temelju kojih se vrSe azuriranja podaci za ucenje.

Zeljeni ishod primjene ove metode je dobiti niz aproksimacija {f;} koji posjeduje svojstvo [4]:
lim £,(x) = f° (1)

Neuronske mreze odli¢no rjeSavaju probleme klasifikacije i predvidanja, odnosno opcenito
sve probleme gdje postoji odnos izmedu prediktorskih (ulaznih) i zavisnih (izlaznih) varijabli,

bez obzira na nelinearnost te veze.

U sljede¢im poglavljima ukratko je opisan opceniti model umjetnog neurona kao osnovne
racunske jedinice neuronskih mreza te MLP (engl. Multilayer Perceptron) kao povijesno
najznacajnijeg predstavnika dubokih unaprijednih arhitektura. Nakon kraceg opisa MLP
arhitekture 1 uvodenja osnovne terminologije, detaljnije je opisan princip rada konvolucijskih
modela ¢ija upotreba je u srediStu ovog diplomskog rada. U poglavlju 2.4 postupak ucenja
neuronskih mreza smjeSten je u kontekst rjeSavanja optimizacijskog problema, nakon Cega je

dan teorijski pregled tipicno koriStenih algoritama za njegovo rjeSavanje.
2.1  Matematicki model umjetnog neurona

Na slici 2 prikazana je ilustracija opéenitog modela umjetnog neurona, s obzirom na to da nije
specificirana konkretna aktivacijska funkcija. Numericke vrijednosti koje ¢ine ulazni signal
neurona su izlazne vrijednosti drugih neurona ili dolaze iz nekog vanjskog izvora. Neuronima
su pridruzeni tezinski parametri w i pomak b za ulazni signal x. Izlaz neurona izraunava se
primjenom aktivacijske funkcije f na linearnu kombinaciju ulaza gdje su koeficijenti tezine uz

pribrojeni pomak b.

Cesto se pomak b prikazuje kao dodatna komponenta w, = b vektora teZina w, a ulaznom
signalu x se dodaje fiksirana komponenta vrijednosti 1 kako bi se ukupno djelovanje neurona

moglo izraziti pomocu skalarnog produkta vektora x i w.



x =[1,x1,%2, ... ,%q]

W = [Wy, Wy, Wy, ... ,Wq4]
d d
izlaz=f(x-w)=f< Wixl-+w>=f< Wixl-+b> (2)
2ot ) =12
Ly w,
akson neurona oy Sape
'wl a':l b

tijelo

stanice FlY) wizi+b
28 > Zw-:ﬂ--l—b f i >
i T e akson neurona
' (izlaz)

aktivacijska
funkcija

Slika 2. Model umjetnog neurona [5]

2.2 Aktivacijske funkcije

Odabir konkretnog tipa aktivacijske funkcije ovisi o arhitekturi mreze, tipu problema koji
mreza modelira 1 svojstvima same funkcije. PoZeljna svojstva aktivacijskih funkcija su
nelinearnost, kontinuiranost, zagladenost, monotonost i linearnost u blizini ishodista [6]. U
tablici 1 opisana su svojstva nekih od najpopularnijih aktivacijskih funkcija skrivenih slojeva

koje se koriste u kontekstu dubokih neuronskih mreza.



Tablica 1. Opis svojstava najces¢e koriStenih aktivacijskih funkcija 1 pripadajuc¢i grafovi
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»Stisne* ulaznu vrijednost na interval [0,1]
Rijetko se koristi u modernim
arhitekturama zbog zasi¢enja u repovima
funkcije sa pozitivne 1 negativne strane
domene. Zasi¢enje uzrokuje probleme u
propagaciji gradijenta za duboke
arhitekture.

Drugo nepozeljno svojstvo sigmoide je da
vrijednosti funkcije nisu centrirane oko
nule $to uzrokuje ogranicenja na smjerove
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e
tanh(x) = ———
() e*+e™*

Tangens hiperbolni

X _p=X

08

06

047

02r

021

0.4

06

08T

,»Stisne* ulaznu vrijednost na interval [-1,1]
Rjesava problem sigmoide s necentriranim
izlaznim vrijednostima oko 0

Kao 1 sigmoida ima problem s
propagacijom gradijenta zbog zasi¢enja u

repovima funkcije.




ReLU (,,Rectified Linear Unit*)

f(x) = max(0,x)

Nedostaci:

Nije centrirana oko nule

Problem ,,umiru¢ih* neurona
(engl. ,,Dying ReLU*) uzrokovanih
loSom inicijalizacijom teZina ili
uzimanjem prevelikih koraka u
smjeru gradijenta pri ucenju.
Leaky ReLU varijanta f(x) =
max(0.01x, x) rjeSava problem

,,umiruc¢ih" neurona

Propusta samo ulazne vrijednosti x > 0
Nije derivabilna u x = 0, pa se definira
fl(x=0)=0

Izrazito popularna u kontekstu dubokih
arhitektura i1 konvolucijskih neuronskih

mreza.

Prednosti:

— Konvergira do 6 puta brze (od neurona
koji koriste tangens hiperbolni za
aktivaciju) pri optimizaciji
algoritamom stohastickog spustanja po
gradijentu [7]

— Racunski efikasna (nema
eksponencijalnih ra¢unskih operacija)

— Nema problema sa zasi¢enjem u

pozitivnhom dijelu domene

ELU (,,Exponential Linear Unit*)

fe ={

x>0

ale*—1) x<0

Zadrzava sva dobra svojstva ReLU
funkcije osim $to je racunski skuplja

Blize tome da je centrirana oko 0
Zasicenje u negativnom dijelu dodaje
robusnost u odnosu na ReLU funkciju koja

je fiksno definirana 0




2.3  Duboki unaprijedni modeli

Viseslojni perceptron MLP (engl. Multilayer Perceptron) je neuronska mreza koja se sastoji
samo od potpuno povezanih slojeva 1 osnovni je predstavnik neuronskih mreza s
unaprijednom topologijom. U literaturi se ¢esto koriste i nazivi unaprijedne neuronske mreze
FNN(engl. Feedforward neural networks) i duboke unaprijedne mreze (engl. Deep
feedforward networks). Termin unaprijedni odnosi se na smjer toka informacija, odnosno

nepostojanje veza iz izlaznih slojeva modela natrag u model [8].

1°* hidden layer L™ hidden layer

input layer //\ //\ output layer

Slika 3. Graf MLP sa L skrivenih slojeva , gdje je D = m(® dimenzija ulaznog sloja, a
¢ = m®+Y dimenzija izlaznog sloja [9].
(L + 1)-slojni MLP sastoji se od ulaznog sloja, L skrivenih slojeva i jednog izlaznog sloja
(Slika 3). Pojam dubine mreze odnosi se na broj slojeva, a broj umjetnih neurona u
pojedinom sloju se naziva Sirinom. U potpuno povezanim slojevima svi neuroni kao ulazni
signal dobivaju sve izlazne vrijednosti neurona prethodnog sloja . Izlaz i-tog neurona za [-ti

skriveni sloj definiran je izrazima:

l D,
yi() — fi()(zi( )) (3)
gdje je:
M-
Zi(l) - Z Wi(jl)yj(l_l) +wip 4)
j=1



Wi(jl) predstavlja otezanu vezu izmedu i-tog neurona [-tog sloja i j-tog neurona (I — 1)-og

sloja, a Wl-l0 je vrijednost pomaka za i-ti neuron [-tog sloja. Iznimno yl-(o) predstavlja i-tu

vrijednosti ulaznog sloja. m® je §irina, odnosno dimenzionalnost [-tog sloja.
2.3.1 Svojstvo univerzalne aproksimacije

Aktivacijska funkcija koja se primjenjuje na izlazu umjetnih neurona skrivenih slojeva ima
vaznu ulogu u odredivanju same reprezentacijske moci neuronske mreze. KoriStenjem samo

linearne aktivacijske funkcije (funkcije identiteta)
fx-w)=x-w ®)
viSeslojna neuronska mreza svodi se na jednoslojnu mrezu koja radi linearnu regresiju [10].

Kroz niz radova u razdoblju 90-ih godina dokazano je da, uz blaga ograni¢enja na svojstva
aktivacijske funkcije, MLP sa samo jednim skrivenim slojem i kona¢nim brojem neurona

moze aproksimirati bilo koju funkciju tj. da su neuronske mreZe univerzalni aproksimator.

U radu [11] dokazano je da svojstvo univerzalne aproksimacije vrijedi ako je aktivacijska
funkcija kontinuirana sigmoida, odnosno zadovoljava svojstvo diskriminatornosti. Opseg
funkcija koje zadovoljavaju ovo svojstvo moze se prosiriti i na ReLU funkciju [4] koja je
najcesSce koriStena aktivacijska funkcija u modernim arhitekturama. Svojstvo univerzalne
aproksimacije moZe se generalizirati i na $iru obitelj aktivacijskih funkcija pa je tako u radu
[12] dokazano da neuronske mreZze mogu aproksimirati bilo koju funkciju na kompaktnom

skupu uz uvjet da aktivacijska funkcija nije polinom.

Svojstvo univerzalne aproksimacije dokazano je za MLP sa jednim skrivenim slojem bez
ogranicenja na Sirinu sloja. Takav pristup nije efikasan jer zahtjeva ekstremno velik broj
parametara Sto povecava kapacitet modela 1 uzrokuje preveliko prilagodavanje modela

podacima za ucenje (engl. overfitting).

Ovaj problem sluzio je kao glavna motivacija za razvoj arhitektura dubokih neuronskih mreza.
Pokazalo se da upravo visestruka kompozicija nelinearnih aktivacijskih funkcija povecava
reprezentacijsku mo¢ neuronskih mreza i omogucuje im ucenje apstraktnijih koncepata.
Dublje mreze najcesce zahtjevaju znac¢ajno manji ukupni broj neurona u skrivenim slojevima

te djeluju kao forma regularizacije.



Duboke neuronske mreze sa konacnim brojem slojeva, ReLU aktivacijskom funkcijom i

ogranic¢enom Sirinom zadrzavaju svojstvo univerzalnog aproksimatora.
2.4 Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze CNN (engl. Convolutional Neural Networks) su unaprijedni
modeli specijalizirani za primjenu na podacima s topologijom reSetke. Model mozemo

smatrati konvolucijskim ako ima barem jedan konvolucijski sloj [13].

U memoriji racunala slike su pohranjene kao 3D struktura s dvije prostorne i jednom
semantickom dimenzijom (visina X Sirina X broj kanala = H X W X C). Svaki od
H X W piksela za slike u boji tipicno je predstavljen sa C = 3 numericke vrijednosti.
Interpretacija pojedinacnih vrijednosti ovisi o prostoru boja (engl. color space) koji se koristi
(RGB, HSV, CIELAB i sl.). Matemati¢ki ova struktura odgovara tenzorima 3. reda RF*W*C,

Iznimno je u slucaju crnobijelih (engl. grayscale) slika C = 1.

Slojevi konvolucije sa ReLU aktivacijama, povremeni slojevi saZimanja (engl. pooling layers)
te normalizacijski slojevi su tipi¢ni sastavni blokovi CNN arhitektura (Slika 4). Cesto se u
posljednjim slojevima modela koriste potpuno povezani slojevi ¢iji ulaz €ini 1D vektor
svojstava. CNN arhitekture kroz svojstva slojeva konvolucije i slojeva saZimanja u modele
ugraduju brojne pretpostavke o strukturi ulaznih podataka koje ih ¢ine pogodnim za primjenu

na zadatcima iz podruc¢ja racunalnog vida.

Mape Mape Mape Mape Skrivene Skrivene Izlazne
Ulaz svojstava svojstava svojstava svojstava jedinice jedinice vrijednosti
3@32x32 32@18x18 32@10x10 48@6x6 48@4x4 768 500 2

) 'i.. &, "-o.h.bg H %
AN

L a—

Potpuno Potpuno
Konvolucija  Max-pool Konvolucija Max-pool Izravnavanje povezani povezani
5x5 kernel 2x2 kernel 5x5 kernel 2x2 kernel sloj sloj

Slika 4. Primjer konvolucijske arhitekture [14]

Osnovna svojstva ugradena u konvolucijske modele koja ih ¢ine robusnim za ove primjene su

[8]:
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Manji broj parametara — Lokalna povezanost, dijeljenje parametara konvolucijskih
slojeva za pojedine mape znacajki i smanjivanje dimenzionalnosti slojevima sazimanja
reducira broj parametara 1 omogucuje bolju generalizaciju. Na slici 5 prikazana je

razlika u broju veza (parametara) izmedu potpuno povezanog sloja i lokalno

povezanog konvolucijskog sloja.

(a) Lokalno povezani neuroni konvolucijskog (b) Neuroni potpuno povezanog sloja

sloja

Slika 5. Tlustracija smanjenog broja parametara za konvolucijski sloj (a) u odnosu na potpuno

povezani sloj (b) [8]

Translacijska ekvivarijantnost — za sli¢ne regije slike mreZa bi u ranijim slojevima
trebala generirati slicne vrijednosti neovisno o poziciji regije unutar slike. Ovo
svojstvo ostvaruje se kroz dijeljenje parametara i lokalnu povezanost u konvolucijskim
slojevima.

Translacijska invarijantnost — slojevi sazimanja daju modelu robusnost s obzirom na
male pomake unutar slike.

Receptivno polje raste s dubinom — lako su neuroni samo lokalno povezani,
povecanjem dubine CNN arhitektura 1 poduzorkovanjem slojevima sazimanja te
koriStenjem pomaka S > 1 za konvolucijske slojeve, povecava se receptivno polje
znacajki dubljih slojeva. Ovaj princip ilustriran je na slici 6. Znacajke ranijih
konvolucijskih slojeva imaju manje receptivno polje pa njihovi filteri uce opcenite
znacajke kao S$to su rubovi i teksture. Znacajke dubljih slojeva saZzimaju vece koli¢ine
informacija Sto omogucuje prepoznavanje apstraktnijih koncepata na razini Citave

ulazne slike.
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Slika 6. Ilustracija povecanja receptivnog polja na dubljim slojevima, gdje znacajka g5 treceg
sloja ima receptivno polje veli¢ine 5 tj. sazima informaciju x4, ... , x5 ulaznih znacajki iako je
direktno povezana sa samo 3 znacajke drugog sloja h,, h3, h, [8].

2.4.1 Konvolucijski slojevi

Konvolucijski sloj odreden je ulaznim volumenom dimenzija W; X H; X D; 1 sljede¢im

hiperparametrima [15]:

— Broj filtera (jezgri, engl. kernel) K

— Prostorni raspon filtera F X F (visina 1 §irina su tipi¢no iste vrijednosti F = 1, F = 3
ili F =5)

— Velic¢ina pomaka (engl. stride) S

— Koli¢ina nadopunjavanja nulama P (engl. zero padding)

Izlaz konvolucijskog sloja ¢ini volumen W, X H, X D, , gdje ovisno o dimenzijama ulaza i

hiperparametrima sloja, dimenzije izlaza poprimaju sljedece vrijednosti:

- fe

H, = D,=K
S Zl 2

H, — F + 2P
A J+1

Uzastopnim slojevima konvolucije smanjuju se dimenzije ulaznog volumena kada je F > 1 ili

S > 1. Kako bi se kontrolirala brzina smanjivanja mapa znacajki i1 sprijeCio gubitak
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informacija na rubovima dodaje se proSirivanje nulama. Nadopunjavanje nulama nazivamo
proces povecavanja dimenzije H; ili W; za P gdje dodane vrijednosti poprimaju vrijednost 0.

Najcesce koristene strategije nadopunjavanja su valid 1 same Ciji je ucinak opisan u tablici 2.

Tablica 2. Strategije nadopunjavanja [15]

Strategija valid same
(s [é]—I+F—S)
Pstart = 2
Vrijednost P=0 (S [é] aE 5)
Pena =

2

Ulazna mapa

Rezultat znacajki se ne
nadopunjava ulaza [ akoje S = 1.

Izlazna mapa znacajki je H veli¢ine. Izlaz je dimenzije

Operaciju konvolucije mozemo zamisliti kao klize¢i prozor (engl. sliding window) gdje filter
pomicemo po Sirini i visini ulaznog volumena s pomakom S. Svaki od K filtera dimenzija
F X F X Dy sadrzi parametre modela. Dio ulaznog volumena obuhvacen filterom ¢ini ulaz
umjetnog neurona, ¢ija se izlazna vrijednost izratunava kao linearna kombinacija ulaza gdje
su tezinski koeficijenti parametri filtera. Ilustracija operacije konvolucije je prikazana na slici
7 za 2D primjer uz napomenu da se operacija za 3D primjere proteze kroz Citavu dubinu
ulaznog volumena. Na rezultate konvolucije dodaje se pomak b € R i primjenjuje aktivacijska
funkcija f c¢ime se dobiva konacna vrijednost izlaza. Aktivacijska funkcija u slucaju
konvolucijskih mreza najces¢e je ReLU funkcija, odnosno neka od srodnih varijanti ili tanh

funkcija [16].

Za svaki filter na izlazu konvolucijskog sloja dobiva se po jedna dvodimenzionalna
aktivacijska mapa H, X W, koja predstavlja odziv filtera na razli¢itim pozicijama ulaza.
Aktivacijske mape se jo§ nazivaju 1 mape znacajki (engl. feature maps) jer svaka mapa
odgovara odzivu za pojedinaéni filter koji uci prepoznati neku specijaliziranu znacajku

(primjerice, rubove ili teksture na nizim slojevima).
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Slika 7. 2D primjer operacije konvolucije 2 X 2 filterom, 3 X 3 ulazom i pomakom S = 1
2.4.2 Slojevi sazimanja
Osim koriStenjem pomaka § > 1u konvolucijskim slojevima, smanjenje dimenzionalnosti
postiZe se 1 koriStenjem slojeva sazimanja. Slojevi saZimanja (engl. pooling) djeluju na ulazni
volumen 1 za 2D regije znacajki racunaju statisticki deskriptor. Regije znacajki su kao 1 za

operaciju konvolucije odredene pomicanjem klize¢eg prozora po ulaznom volumenu s tim da

se operacija vrsi posebno za svaki pojedini dubinski presjek.

Slojevi sazimanja odredeni su ulaznim volumenom W; X H; X D; 1 hiperparametrima sloja:

— Prostorni raspon prozora F (visina i §irina)

— Veli¢ina pomaka S

Dimenzije izlaznog volumena W, X H, X D, za slojeve saZimanja definirane su sljede¢im

izrazima;

Hl_F

e ]

J + 1 D2 = Dl
Konkretan tip sloja sazimanja odreden je agregatnom funkcijom koja se izvrSava nad regijama
znacajki. NajceSce koriStena funkcija je maksimalna vrijednost (MAX-pooling) gdje se

pojedina regija reducira na znac¢ajku sa najve¢im iznosom. Druge agregacijske funkcije koje
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se ponekad primjenjuju za slojeve sazimanja su srednja vrijednost (AVG-pooling) i L2
norma(L2 norm pooling) [17]. Princip rada MAX-pooling sloja ilustriran je na primjeru 4 X 4
mape znacajki na slici 8. Uobicajne postavke za slojeve sazimanja su F = 3,5 = 2 (naziva se
jos 1 sazimanje s preklapanjem) i F = 2, S = 2. KoriStenje vecih receptivnih polja se ne
preporucuje jer je previSe destruktivno, odnosno uzrokuje gubitak prevelike kolicine

informacija [18].

Mapa svojstava

X e 2| 4 MAX-pool Eaz_

6|71|8 F=2, S=2 \ia
210 3[4
2 4

S
3

P
i

Yy

Slika 8. MAX-pooling sloj s prozorom dimenzija 2 X 2 i pomakom S = 2 [18§]

2.4.3 Prijenosno ucenje

Duboki modeli zahtjevaju veliku koli¢inu podataka za ucenje kako bi postigli prihvatljivu
razinu generalizacije pa prikupljanje podataka za specificne zadatke moZe predstavljati
izazov. Prijenosno ucenje jedna je od metoda kojom se moze smanjiti koli¢ina potrebnih
podataka iskoriStavanjem parametara modela treniranih na velikim skupovima podataka.
Neki od velikih skupova podataka koji se koriste na zadacima klasifikacije 1 detekcije su
ImageNet [19] (15 milijuna oznacenih slika za 22 000 kategorija) i COCO [20] (330 000 slika

sa preko 1 500 000 instanci objekata oznacenih za detekciju).

Razlog zasto je ova metoda posebno znacajna za konvolucijske modele je postojanje
hijerarhijskog odnosa izmedu opcenitih znacajki nizih slojeva i zadatku specificnih znacajki
dubljih slojeva. Uoceno je da svi konvolucijski modeli na najnizem sloju nauce filtere za
detekciju orijentiranih rubova (Gabor filteri) 1 filtere osjetljive na boje. Ova svojstva
iskoristiva su u svim zadacima koji spadaju u domenu raspoznavanja sadrzaja slike pa se za

konvolucijske modele gotovo uvijek koristi predtreniranje na nekom od ranije navedenih
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velikih skupova [21]. Modeli predtrenirani na velikim skupovima podataka dio su eko sustava

vecine modernih knjiznica za duboko ucenje.

Primjena prijenosnog ucenja na novim zadacima svodi se na dvije najceSce KkoriStene

strategije:

1. Izvladenje svojstava (engl. feature extraction) — konvolucijska mreza, predtrenirana
na velikom skupu podataka, koristi se za dobivanje vektora znacajki na izlazu mreze
bez dodatnog treniranja za specificni zadatak. Za parametre konvolucijske mreze u
ovom slucaju kazemo da su ,,zamrznuti* odnosno ne azuriraju se. Znacajke dobivene
pomocu CNN prosljeduju se daljnjim slojevima ¢iji se parametri treniraju za neki
specificni zadatak . Najjednostavniji primjer ovog pristupa bio bi prosljedivanje
znacajki linearnom klasifikatoru €iji bi se parametri trenirali za klasifikaciju.

2. Fine-tuning parametara — parametri dobiveni treniranjem na nekom drugom
podatkovnom skupu koriste se za inicijalizaciju modela. Ovisno o veli¢ini i sli¢nosti
novog podatkovnog skupa u odnosu na podatke s kojima je model predtreniran
moguce je trenirati ¢itav model ili zamrznuti niZe slojeve te trenirati samo dublje
slojeve modela. Problem treniranja svih parametara modela na novom skupu je Sto
¢esto vodi prevelikom prilagodavanju podacima za ucenje ako je podatkovni skup
mali u odnosu na broj parametara modela. Zamrzavanjem veceg broja slojeva
smanjuje se broj parametara modela, ali uvodi moguénost lo§ijih performansi ako
specificna svojstva baznog modela nisu primjenjiva na novi zadatak. U radu [21]
ispitivana je prenosivost svojstava u neuronskim mreZzama i1 uoceno je da osim
specificnosti svojstava na viSim slojevima, zamrzavanje na razini srednjih slojeva
negativno utjeCe na performanse zbog koadaptacije medu svojstvima. Takoder,
pokazano je da modeli koji su inicijalizirani koriStenjem prijenosnog ucenja postiZu
bolju generalizaciju u odnosu na nasumic¢no inicijalizirane modele cak 1 kada se fine-

tuning parametara specificnom zadatku radi za ¢itav model.

2.44 Augmentacija podataka

Zadatci vezani uz raspoznavanje sadrzaja slika komplicirani su jer je tesko prikupiti skup
podataka dovoljno velik da obuhvaca varijabilnosti pozadine, osvjetljenja, skale, zaklonjenosti
objekata, tocke gledista 1 sl. Metode augmentacije podataka sluze kako bi se postiglo

povecanje robusnosti modela na razliCite transformacije. Osim ogranic¢ene koli¢ine podataka
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cest problem u ovoj domeni je neravnoteza zastupljenosti razli¢itih kategorija zbog cega
modeli budu naklonjeni predvidanju vecinski zastupljene katagorije. TipiCan pristup
rjeSavanju ovog problemu je preuzorkovanje (engl. oversampling) na podacima manjinske
kategorije Sto takoder spada u metode augmentacije podataka. Metode za augmentaciju
mozemo podijeliti na jednostavne manipulacije slikama koje se svode na primjenu

geometrijskih 1 fotometrijskih transformacija te metode bazirane na dubokom ucenju [22].

Najcesce koristene metode koje spadaju u jednostavne manipulacije slikama su:

e Okretanje (engl. flipping) vertikalne ili horizontalne osi slike

e Nasumicno obrezivanje (engl. random cropping) generira nove primjere nasumi¢nim
uzorkovanjem regije u originalnoj slici 1 proSirivanjem na veli¢inu originalne slike.

e Translacija — Slika se pomice po X i Y osi, prazan prostor nastao pomicanjem
popunjava se nulom ili Gaussovim Sumom. Cilj je ukloniti pozicijsku pristranost u
podacima.

¢ Rotiranje — ulazna slika se rotira za neku vrijednost izmedu 0° 1 360°.

e Manipulacije prostorom boja — izoliranje R,G ili B kanala, pojacavanje ili
smanjivanje intenziteta piksela za odredene kanale.

e MijeSanje slika — dobivanje novih primjera usrednjavanjem vrijednosti piksela vise
slika.

e Nasumic¢no brisanje (engl. random erasing) — postavljanje vrijednosti piksela u
nasumi¢no odabranoj pravokutnoj regiji ulazne slike na 0, 255 ili nasumicne
vrijednosti iz Gaussove distribucije. Ideja ove metode je sprijeciti ovisnost modela o
pojedinacnim svojstvima, ¢ime se povecava robusnost na zaklonjenost i razlicite tocke
pogleda.

e Dodavanje Suma — empirijski je pokazano da dodavanje nasumicnih vrijednosti

dobivenih iz Gaussove distribucije moZze povecati robusnost naucenih svojstava.

Od metoda baziranih na dubokom u€enju najvecu rasirenost 1 primjenu ostvarili su generativni
modeli. GAN-ovi (engl. Generative Adversial Network) generiraju nove umjetne primjere za
postojec¢i podatkovni skup koriste¢i suparnicko ucenje. Princip rada ove metode svodi se na
treniranje dva suprotna modela, generatora 1 diskriminatora. Generator je model zaduzen za
generiranje umjetnih primjera koji se pomijeSani sa stvarnim primjerima prosljeduju

diskriminatoru ¢ija je zadaca razlikovanje umjetnih i stvarnih primjera. Osim GAN-ova za
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augmentaciju podataka mogu se primjeniti i druge metode kao Sto neuronski prijenos stila
(engl. neural style transfer) i meta-ucenje. Citatelja upuéujem na [22] za detaljniji pregled

primjena ovih metoda.
2.5 Ucenje neuronskih mreza

Postupak ucenja neuronskih mreza je optimizacijski problem gdje se minimizira funkcija

empirijskog rizika J(0).

1 N
J8) = Bty ppaued LU G5 00,01 = LG 6), 70 ©

Funkcija empirijskog rizika definirana je kao ocekivanje izrazeno s obzirom na funkciju
gubitka L na podatkovhom skupu za treniranje, gdje su (x,y) podaci iz empirijske

vjerojatnosne razdiobe Ppoqqaci [8]-

Funkcija gubitka L (engl. loss function) kvantificira ,,nezadovoljstvo* (pogresku) dobivenom
predikcijom f(x;; 8) u odnosu na stvarnu vrijednost y; za jedan primjer podatkovnog skupa
za treniranje. OCekivana vrijednost ra¢una se kao prosjecna vrijednost gubitaka za N trening

podataka.

Ucenje neuronskih mreza razlikuje se od klasi¢nog pristupa optimizaciji jer funkcija J(6) nije
dobivena s obzirom na stvarnu distribuciju ppogqci N€go s obzirom na distribuciju Ppogaci
empirijskog skupa podataka. Funkcija koju Zelimo indirektno optimizirati minimizirajuéi J(6)

je nepoznata funkcija J*(8) definirana kao:
J7(0) = [E(x,y)~ppodaci [L(f(x;6),y)] (7

Pretpostavka od koje polazimo pri minimizaciji empirijskog rizika je da ¢e parametri 6
dobiveni minimizacijom funkcije / dobro generalizirati na sve podatke iz stvarne distribucije

ppodaci-

Problem sa optimizacijom empirijskog rizika je Sto se za optimizaciju pretezno koriste metode
gradijentnog spusta, a mnoge korisne funkcije gubitka nije moguce efikasno optimizirati jer
nisu derivabilne ili im je derivacija 0. Primjer takve funkcije gubitka je 0 — 1 gubitak

definiran kao:
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0, akojey=y;

LG ={y ®)

Zbog navedenih problema najceS¢e se kao funkcija gubitka odabire neka zamjenska (engl.
surrogate) funkcija. Primjer funkcije koja se koristi kao zamjena za 0 — 1 gubitak je

negativna logaritamska tranformacija izglednosti (engl. negative log likelihood).

Luie = = ) 10gp(y = yilx;6) ©

Prednost ovog oblika funkcije gubitka je opcenitost primjene na probleme klasifikacije i
regresije [23]. Za regresiju (uz pretpostavku normalne razdiobe) dobivamo srednju kvadratnu

pogresku:

p(y =yilx;0) = Nlu = f,,(x;;0),Z=1) (10)
Lyse = (v —3’)2 (11)

A za klasifikaciju, uz pretpostavku kategoricke razdiobe, dobivamo izraz:

p(y = yilx; ) = f,,(xi; 6) (12)

Leg = —log fy,(xi; 6) (13)

Gubitak za klasifikaciju interpretiramo kao unakrsnu entropiju (engl. cross entropy) izmedu

stvarne distribucije y i predvidene distribucije modela.

2.5.1 Gradijentni spust

Za funkciju J: R™ - R vektor gradijenta VgJ(0) = [%, % y e s ]a(—:j] sadrzi parcijalne
derivacije funkcije J, odnosno stopu promjene izlazne vrijednosti J(skalara) s obzirom na
infinitezimalne promjene pojedinacnih komponenti vektora® € R"™. Stopa promjene
vrijednosti funkcije u smjeru proizvoljnog jedini¢nog vektora U izrazava se usmjerenom
derivacijom:

B ORI (O NN (O)
D,J(0) =VeJ(0) u= 26, up + 00, e’ + 20,

U, (14)
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Smjer vektora gradijenta daje smjer najbrze stope rasta funkcije /, a negativni gradijent smjer

smjer najbrze stope pada Sto vidimo iz sljedeceg izraza:

min VJ(6) - = min [|Ve] [ll[llcosp (15)

S obzirom da ||u]| = 1, a ¢lan ||VaJ(8)|| nije ovisan o odabiru U gornji izraz svodi se na

pronalazenje min cosp.
u

Uzimanjem malih koraka u smjeru negativnog gradijenta algoritam predlaze nove tocke
0' =0 —n-VyJ(0) gdje je n hiperparametar stope ucenja (engl. learning rate) koji odreduje
veli¢inu koraka. Kretanjem u smjeru to¢ke 8’ krecemo se u smjeru lokalne informacije o

najvecoj stopi pada funkcije.

Gradijentni spust je temeljni algoritam za ucenje neuronskih mreza, koji se koristi za
minimizaciju empirijskog rizika. Ovisno o veli¢ini uzorka iz skupa za ucenje na kojem se

izracunava gradijent razlikujemo tri varijante gradijentnog spusta:

Grupni gradijentni spust (engl. batch gradient descent) — gradijent se rauna koristeci sve
primjere skupa za ucenje. Ovaj pristup tipicno vodi preciznijem kretanju u smjeru lokalnog
minimuma. Problem grupnog pristupa je nedostatak regularizacije i sublinearno poboljSanje
aproksimacije s obzirom na povecanje veli¢ine uzorka [24]. Za jedno aZuriranje parametara
potrebno je napraviti unaprijedni 1 unatrazni prolaz za sve primjere skupa za ucenje. Osim $to
je racunski neefikasno, u dubokim arhitekturama cesto je 1 neizvedivo zbog broja parametara

koje je potrebno pohranjivati u memoriji racunala.

StohastiCki gradijentni spust (engl. stohastic gradient descent SGD) — varijanta
gradijentnog spusta u kojoj se parametri modela azuriraju s obzirom na gradijent za
pojedinacni primjer iz skupa za ucenje. S obzirom da je gradijent aproksimiran na samo
jednom primjerku uvodi se komponenta Suma koja djeluje regularizacijski Sto algoritam ¢ini
robusnijim na zapinjanje u lokalnim minimumima. Da bi SGD konvergirao potrebno je
prilagoditi stopu ucenja, odnosno postupno je smanjivati ¢ime se smanjuje utjecaj Suma za

aproksimaciju gradijenta.

Gradijentni spust s mini-grupama (engl. minibatch gradient descent) — poseban slucaj

stohastickog gradijentnog spusta gdje je veli¢ina uzorka na kojem se aproksimira gradijent
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veca od 1 (tipi¢no potencija broja 2 u rasponu od 16 do 256 ovisno o broju parametara
modela). Veli¢ina uzorka je hiperparametar koji se naziva veli¢ina grupe (engl. batch size).
Sto je veli¢ina grupe veéa gradijenti su precizniji (moZe se uzimati veée korake za stopu
ucenja), manje veli¢ine grupe imaju viSe Suma i djeluju regularizacijski. Ova varijanta
gradijentnog spusta najces¢a je u kontekstu optimizacije neuronskih mreza jer ujedinjuje

dobre strane gornjih metoda, ali uvodi dodatne izazove po pitanju konvergencije:

— Odabir stope ufenja znacajno utjece na brzinu konvergencije, premale stope ucenja
usporavaju konvergenciju, a previsoke stope ucenja mogu uzrokovati fluktuacije oko
lokalnog minimuma ili divergenciju.

— Uvodenjem prilagodavanja stope wucenja (kaljenje, engl. annealing) tijekom
optimizacije na temelju predodredenog rasporeda (engl. learning rate scheduling)
proces ucenja ne prilagodava se karakteristikama podatkovnog skupa [25].

— S obzirom da je u neuronskim mrezama funkcija koja se optimira izrazito
nekonveksna, gradijentni spust ima problem zapinjanja u lokalnim minimumima i

toCkama sedla (Sto je ¢eS¢e u visokodimenzionalnom prostoru prema [26])

Gore navedenim izazovima pristupa se kroz napredne varijante algoritama temeljenih na
gradijentnom spustu s mini grupama koji su opisani u idu¢im poglavljima. Konkretno, fokus
je stavljen na dvije skupine koje su najcesce koristene u kontekstu dubokog ucenja, algoritme

koji koriste moment i algoritme sa adaptivnim stopama ucenja.
2.5.2 Algoritmi u¢enja s momentom

Za visokodimenzionalne funkcije kakve se optimiziraju u kontekstu neuronskih mreza
funkcije oko lokalnih minimuma cesto poprimaju oblik usjeka (engl. ravine) [25]. Ovo
svojstvo karakterizira velika razlika u zakrivljenosti (engl. curvature) s obzirom na razlicite
dimenzije, odnosno kazemo da je zakrivljenost loSe uvjetovana (engl. bad conditioning). U
takvom podrucju potrebno je uzimati vece korake u smjeru gdje je zakrivljenost mala kako bi
se ubrzala konvergencija i manje korake u smjeru visoke zakrivljenosti kako bi se sprijecile
oscilacije. Zbog nacina na koji SGD azurira parametre, dogada se suprotno od Zeljenog,
algoritam uzima velike korake u smjeru visoke zakrivljenosti i male korake u smjeru niske

zakrivljenosti.
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Moment je metoda koja omogucuje ubrzavanje kretanja SGD algoritmom prema minimumu i
smanjuje oscilacije u podrucjima lose uvjetovane zakrivljenosti. Vektor azuriranja parametara
za trenutni korak racuna se kao zbroj dijela prethodnih vektora azuriranja. Udio prethodnog
vektora odreden je hiperparametrom y &ija se vrijednost naziva i iznosom momenta. Cesto
koristena vrijednost za Clan y = 0.9 . Vektor azuriranja u trenutku t raCuna se prema

sljede¢im izrazima:

vV =YVq1 +1 Ve J(O) (16)
0'=0-v, (17)

Utjecaj momenta uzrokuje povecanje iznosa azuriranja za dimenzije gdje su gradijenti istog
smjera, a smanjuje iznos aZuriranja za dimenzije gdje gradijenti mijenjaju smjer. Rezultat
primjene ove metode ilustriran je na slici 9 i prikazuje priguSenje oscilacija 1 brzu

konvergenciju za podrucja lose uvjetovane zakrivljenosti.

== ==

Slika 9. Klasi¢ni SGD algoritam (lijevo) 1 brza konvergencija zbog primjene SGD + momenta
(desno) [27]

Kako bi dodatno ubrzali konvergenciju cesto se koristi ,,pametnija” verzija algoritma s

metodom momenta NAG (engl. Nesterov accelerated gradient) koja iskoriStava ¢injenicu da

u trenutku kada se ra¢una vektor azuriranja algoritam ve¢ ima grubu aproksimaciju 8 — yv,;_4

za sljedece vrijednosti parametara. Umjesto raCunanja vektora azuriranja na temelju gradijenta

za trenutnu vrijednost Vg J(@) , iskoriStava se ova aproksimacija i ra¢una iznos azuriranja

pomocu gradijenta Vg J(0 — yv,_1) [25].

Ve =YVi1 + 1 Ve J(0 —yViq) (18)
0 =0-v, (19)
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Ovom prilagodbom algoritam dobiva moguc¢nost ,,gledanja unaprijed“ Cime se postize
dodatna robusnost i sprijeCava oscilacije pri usporavanju u minimum uzrokovane prevelikim

nakupljanjem momenta.
2.5.3 Algoritmi s adaptivnim stopama ucenja

U metodama koje koriste moment stopa ucenja je fiksna Sto moze dovesti do problema u
konvergenciji kada odredena svojstva imaju malu frekvenciju u podatkovnom skupu jer se
parametri modela vezani uz ta svojstva rijede azuriraju. Algoritmi s adaptivnim stopama
ucenja prilagodavaju stopu ucenja tako da paramatre povezane sa svojstvima koja se Cesto
pojavljuju azuriraju manjom stopom ucenja, a parametre povezane sa rijetkim svojstvima

veéim stopama ucenja.

Adagrad algoritam realizira ovu ideju tako da pri racunanju vektora azuriranja Kkoristi
razliCite stope ucenja za svaki parametar 6; u koraku t. Informaciju o prethodnim
azuriranjima odrzava se u obliku dijagonalne matrice G, koja sadrzi sume kvadrata svih
prethodnih gradijenata u trenutku t 1 koristi kako bi se prilagodila stopa u¢enja pojedinacnih
parametara. Clan matrice G, indeksa (i,i) je vrijednost za parametar 8; i u daljnjem opisu

oznacavati ¢emo ga sa Gy ;;.

Radi sazetosti zapisa i-ti ¢lan gradijenta g, = Vg J(0@) u trenutku t, odnosno parcijalnu

aJ(8)
20,

derivaciju oznacavati ¢emo sa g, ;.

Ui
Oti1i = Ori ———=—= 91, 2
+1,1 )L m ,L ( O)
€ u ovom izrazu predstavlja konstantu koja se koristi za izbjegavanje numerickih nestabilnosti
(tipi¢no se postavlja na malu vrijednost poput 10~%). Ovu matemati¢ku operaciju moZzemo
vektorizirati za sve parametre sljede¢im izrazom, gdje ® oznac¢ava mnozenje izmedu matrice i

vektora po elementima:

n

—0
Tl Q1)

011 =0, —

Problem Adagrad algoritma je Sto se akumuliranjem gradijenata stopa ucenja agresivno

monotono smanjuje pa nakon nekog vremena stopa ucenja postane premala zbog Cega
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algoritam prestaje uciti. Algoritmi Adadelta i RMSProp (razvijeni u priblizno isto vrijeme)
ovaj problem rjeSavaju tako Sto informaciju o proSlim gradijentima ne odrZzavaju kao
akumulirajuéu sumu kvadrata gradijenta, nego kao eksponencijalni pomicni prosjek EMA
(engl. Exponential Moving Average) kvadrata gradijenta. Na ovaj na¢in s odmakom vremena

utjecaj starijih gradijenata opada, ali nikada ih se potpuno ne odbacuje.

Za RMSProp algoritam, vektor azuriranja dobivamo sljede¢im izrazima:

EMA[g®]; = YEMA[g?),—1 + (1 — V) g? (22)

n
JEMA[g?]; + €

0:11 =0,

9. (23)

Tipi¢ne pocetne vrijednosti hiperparametara [25] su y = 0.9 i n = 0.001, prema preporuci

autora algoritma.

Adam algoritam kombinira RMSProp 1 u¢enje s momentom S$to takoder rezultira adaptivnim
stopama ucenja za svaki parametar. Ovaj algoritam pohranjuje EMA za gradijente (moment) 1

kvadrate gradijenata (RMSProp) parametara.

m, = pim_1+ (1 —P1)g; (24)
V= v+ (1— .32).9% (25)

m; je estimacija srednje vrijednosti gradijenta (prvi moment), a v, varijance gradijenata
(drugi moment) za parametre 8. Konacni izraz za vektor aZuriranja dobivamo uz primjenu
korekcija m, i U, kako bi se kompenzirala naklonjenost algoritma prema vrijednosti 0 kada
su hiperparametri opadanja [5; i 8, blizu vrijednosti 1. Preporuke autora za pocetne vrijednosti

suB, =0.9ip, =0.999 [28].

— m; (26)

U originalnom radu [28] u kojem je predstavljen Adam algoritam autori navode empirijske

rezultate koji ukazuju da Adam kao i NAG metoda konvergiraju puno brze od Adagrad
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algoritma za konvolucijske neuronske mreze. Kao razlog autori navode da vrijednost
estimacije drugog momenta v, nestaje nakon par epoha, odnosno poprima vrijednosti blizu 0
Sto znaci da je drugi moment loSa estimacija geometrije funkcije troSka CNN u odnosu na

mrezu sa FC slojevima [28].

Iako autori navode da je koristenje Adam algoritma marginalno bolje od NAG metode postoje
pokazatelji da adaptivne metode konvergiraju u znacajno drugacije minimume od SGD i SGD
+ moment metoda. Autori rada [29] izlozili su hipotezu i1 prilozili empirijske dokaze da
optimizacija adaptivnim metodama za CNN postize loSije rezultate od koristenja SGD +
moment metoda, te loSiju generalizaciju na testnom skupu cak 1 kada postize bolje rezultate na
skupu za ucenje. lako u ranijim fazama treniranja (do 50 epoha) izgleda kao da su adaptivne
metode superiorne promatrajuci gresku na skupu za ucenje do 100. epohe SGD + moment

metode su postigle znac¢ajno bolje rezultate pri evaluaciji na oba skupa.

2.5.4 Regularizacija

Kona¢ni cilj procesa uc¢enja je dobiti model koji ostvaruje dobre rezultate na novim podacima.
Ovo svojstvo povezano je sa minimizacijom greSke generalizacije, zadane izrazom (7). Za
potrebe evaluacije modela gresku generalizacije aproksimiramo na manjem dijelu izdvojenih

empirijskih podataka koje ne koristimo u procesu ucenja.

Ako model ne moZe nauciti obrasce prisutne u podacima za ucenje, kazemo da je model
podnaucen (engl. underfitting) ili da ima visoku pristranost (engl.bias). RjeSenje ovog
problema je tipi¢no povecati kapacitet modela ili izdvajanje svojstava sa ve¢om prediktivnom
mo¢i. Duboki modeli imaju velik broj parametara i shodno tome visok kapacitet pa je ¢eS¢i
slu¢aj da je model prenauCen (engl. overfitting). Za ove modele kaZzemo da su previse
prilagodeni podacima za u€enje odnosno da imaju visoku varijancu. Prenauceni modeli ne
generaliziraju dobro pa ih karakterizira znacajna razlika izmedu performanci na podacima za

ucenje i evaluacijskim podacima [30].

Regularizacija obuhva¢a metode koje se koriste da bi se proces ucenja prilagodio i dobio
jednostavniji model. Primjenom ovih metoda tipicno se povecava pristranost modela, ali 1
smanjuje varijanca pa kazemo da optimalan model pronalazimo na temelju kompromisa

pristranosti i varijance (engl. bias-variance tradeoff) ilustriranog na slici 10.

25



Zbog ranije navedenih specifi¢nosti procesa ucenja u odnosu na klasi¢nu optimizaciju ,
postupak ucenja ne zaustavlja se u lokalnom minimumu nego na osnovu Kriterija
konvergencije ranog zaustavljanja (engl. early stoppage). Ovaj kriteriji temelji se na
povremenoj evaluaciji modela na validacijskom skupu podataka kako bi se proces ucenja
prekinuo prije nego se model previSe prilagodi podacima za ucenje Sto ga takoder uvrstava u

metode regularizacije [8].

A

Underfitting zone Overfitting zone

Generalization

Variance

- -
| e
_—_—‘F?-------’
Optimal Capacity
capacity

Slika 10. Graf ilustrira da se optimalni model nalazi kao kompromis izmedu pristranosti 1
varijance modela, odnosno izmedu zone prenaucenosti i podnaucenosti [ 8]
Jedna od jednostavnijih metoda regularizacije je uvodenje dodatnog Clana AR(6) u izraz

empirijskog rizika:

1 N
J©) =5 ) L(F (x5 0),y) + AR(O) @7

gdje je A hiperparametar koji se naziva snaga regularizacije, a R(8) funkcija koja penalizira

parametre modela. U kontekstu neuronskih mreza cesto se koriste L1 i L2 norma parametara.

Druge cesto koriStene metode za regularizaciju su slucajno izostavljanje neurona (engl.
dropout) 1 batch normalizacija. Dropout je metoda gdje se hiperparametrom p € [0, 1] zadaje
vjerojatnost odbacivanja (ili zadrzavanja) neurona pri racunanju izlaznih vrijednosti modela
¢ime se postize efekt treniranja ansambla podmreza koje se mogu dobiti isklju¢ivanjem

pojedinih jedinica. Ovom metodom uvodi se destruktivna komponenta maskiraju¢eg Suma
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koja djeluje uklanjaju¢i naucena svojstva Sto intuitivno kaznjava modele koji ovise o

pojedinim svojstvima i poboljSava generalizaciju [8].

Batch normalizacija je metoda kojom se ulazne vrijednosti sloja normaliziraju na temelju
statistika mini-grupe. Za ulaz x koji pripada mini-grupi B izlazna vrijednosti normalizacijskog

sloja je:

X —HUp
B

BN(x) =y

+p (28)

Up je srednja vrijednost, a op standardna devijacija dobivena na uzorku grupe. Parametar

skaliranja y 1 pomaka B su ucivi parametri modela [16].

Osim navedenih matematickih metoda i ranije spomenuta augmentacija podataka spada u
regularizacijske metode [30]. Odabirom odredenih hiperparametara kao $to su viSe stope

ucenja i manja veli¢ina mini-grupa takoder se postiZe regularizacijski efekt.

2.6 Modeli za detekciju i klasifikaciju objekata
2.6.1 Faster RCNN arhitektura

Princip rada RCNN (engl. Region-based Convolutional Neural Networks) metoda moze se

podijeliti na dvije faze:

1. Generiranje regija kandidata

2. Klasifikacija i regresija okvira na temelju predloZenih regija

‘ ,| Objectness RPN | . ?lit?u,ts, ~
: | score ! i !
| : | |Bounding box| 1 | Bounding |
_____ A— . - i regressor || boxes !
I
\Image \— CNN "L-' conv layer | regfgslgir:)n _'| proposal | % ROl ) FC : |
————— | |pooling | |
’ - - = - - - - - - i layer |_|Classification|, |~|assification] !
score | [
feature maps L .’

Slika 11. Arhitektura Faster RCNN mreze [31]

Faza generiranja regija kandidata je u ranijim RCNN modelima (RCNN, Fast RCNN)

predstavljala usko grlo. Faster RCNN model uvodi promjenu na razini dizajna mreze (Slika
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11) zamjenom funkcije za prijedlog regija koja je radila na originalnog ulaznoj slici sa
potpuno konvolucijskom mrezom RPN (engl. Region Proposal Network). RPN na temelju
mapa znacajki dobivenih backbone CNN mrezom uci generirati prijedloge za regije.

Prijedlozi regija zatim se prosljeduju u Fast RCNN detektor.

RPN se n X n klize¢im prozorom krece po ulaznim mapama znacajki, za svaki prozor
generira 1D vektor (256-d za ZF mrezu ili 512-d za VGG mrezu) koji se prosljeduje u dva
potpuno povezana sloja: sloj za klasifikaciju okvira cls i sloj za regresiju okvira reg. Ova
arhitektura je potpuno implementirana konvolucijskim slojevima. Odnosno jednim n Xn
konvolucijskim slojem za dobivanje odgovaraju¢eg 1D vektora i 1 X 1 konvolucijskim

slojevima za cls i reg slojeve. Princip rada RPN mreze ilustriran je na slici 12.

Faster RCNN koristi bazne okvire (engl. anchor boxes) na svakoj prostornoj lokaciji mape
znacajki. Broj baznih okvira na svakoj lokaciji oznacvamo sa k, a svaki bazni okvir definiran
je sa skalom i omjerom stranica. Faster RCNN u originalnom radu upotrebljava 3 skale 1 3
omjera stranica $to daje ukupno k =9 kombinacija baznih okvira na jednoj prostornoj
lokaciji. Koristenje viSe skala za bazne okvire je kljucna komponenta ovog pristupa jer
omogucuje koriStenje istth mapa znacajki za detekciju objekata razliCite veli¢ine. Za mapu

znacajki veli¢ine W X H ima ukupno W - H - k baznih okvira [32].

2k scores 4f coordinates <mm  Fanchor boxes

cls layer \ t reg layer .

256-d

intermediate layer

t
ANERN -

sliding window

conv feature map

Slika 12. Ilustracija principa rada RPN mreze gdje se klize¢im prozorom generira 256-d
vektor na temelju kojeg se dobiva score objektnosti i raCuna regresija koordinata za k baznih
okvira [32]
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Na izlazu Kklasifikacijskog sloja dobiva se predikcija 2 score-a koji se softmax slojem
pretvaraju u vjerojatnosti da je bazni okvir objekt ili pozadina. Ukupni broj score-ova na
izlazu klasifikacijskog sloja je 2k. Za regresijski sloj radi se predikcija 4 parametra
(Acx, Acy, Ah, Aw) koji odreduju posmak okvira relativno na bazni okvir za konacni prijedlog

kandidata.

Podudaranje izmedu baznih okvira i ground truth okvira radi se dodjelom labela (pozitivnih i

negativnih) na osnovu sljedecih kriterija:

A. Pozitivna labela dodjeljuje se baznim okvirima koji:
1. Ostvare najviSe loU podudaranje s obzirom na ground truth okvir
ili
ii.  Imaju IoU preklapanje vise od 0.7 u odnosu na ground truth okvir
B. Negativna labela dodjeljuje se baznim okvirima koji nisu pozitivni i zadovoljavaju

uvjet IoU preklapanja manjeg od 0.3 u odnosu na sve ground truth okvire

Bazni okviri kojima nije dodjeljena ni pozitivna ni negativna labela ne uzimaju se u obzir pri
racunanju funkcije gubitka. Funkcija gubitka koju minimiziramo u kontekstu RPN mreze dana

je kao oteZana suma gubitka klasifikacije L, 1 gubitka lokalizacije Ly, :

1 Z 1 z
L({pi}: {ti}) = N ; Lcls (pi' pl*) + AN pzereg (ti: t:) (29)
cls = reg &

Lreg(ti; t:) = SmOOthLl(ti - tl*) (30)

p; — predvidena vjerojatnost da i-ti bazni okvir predvida objekt
p; - ground truth vjerojatnost, 1 za pozitivne i 0 za negativne bazne okvire

t; — predstavlja odstupanje 4 koordinate i € (x,y, w, h) predvidenog okvira u odnosu
na bazni okvir

t; - predstavlja odstupanje 4 koordinate ground truth okvira i € (x,y,w, h) s obzirom
na bazni okvir. Mnozenjem elementom p; negativni okviri se ne uzimaju u obzir pri
racunanju gubitka za regresiju.
Gubitak koji je zadan izrazom (29) naziva se gubitak viSe zadataka (engl. multi-task loss) jer
daje jednu izlaznu vrijednost (skalar) za kombinaciju zadataka klasifikacije i1 regresije okvira.

Hiperparametrom A regulira se utjecaj zadatka regresije okvira na ukupni gubitak. Za RPN

mrezu L. je gubitak za binarnu klasifikaciju (objekt ili pozadina), a za Fast RCNN detektor
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L. je gubitak viseklasne klasifikacije. Zbog jednostavnosti implementacije obje funkcije

gubitka racunaju se kao unakrsna entropija izmedu diskretnih vjerojatnosnih distribucija.

S obzirom da se arhitektura Faster R-CNN mreze sastoji od RPN mreze i Fast R-CNN mreze
za detekciju potrebno je osmisliti nacin na koji ¢e se cjelokupni model trenirati odnosno kako
posti¢i dijeljenje parametara pri optimizaciji za generiranje regija kandidata i detekciju. U
originalnom radu u kojem je predstavljena ova arhitektura autori predlazu alternirajuéi pristup

treniranju od 4 koraka:

1. RPN mreZa se trenira za generiranje regija kandidata. Parametri za backbone CNN
mrezu su inicijalizirani na vrijednosti predtrenirane na I/mageNet skupu podataka.
Parametri za konvolucijske slojeve specificne RPN mrezi inicijaliziraju se iz normalne
distribucije N~(0,0.012).

2. Koriste¢i regije kandidate dobivene treniranom RPN mrezom kao ulaz, trenira se Fast
RCNN mreza za detekciju. Parametri za backbone CNN mrezu (odvojeno od CNN
mreze koja se koristi u prvom koraku) inicijaliziraju se na vrijednosti predtrenirane na
ImageNet skupu podataka. Potpuno povezani slojevi Fast-RCNN detektora se
inicijaliziraju iz normalne distribucije N~ (0, 0.012).

3. Fiksiraju se vrijednosti backbone CNN mreze nakon Cega se radi fine-tuning
konvolucijskih slojeva specifiénih za RPN mrezu. CNN mreza je inicijalizirana na
vrijednosti parametara dobivenim treniranjem Fast-RCNN detkecijske mreze drugog
koraka ¢ime se uvodi dijeljenje parametara backbone CNN mreze za RPN i
detekcijsku mrezu.

4. U posljednjem koraku radi se fine-tuning potpuno povezanih slojeva detekcijske mreze
pri ¢emu su dijeljeni CNN parametri fiksirani na vrijednosti dobivene prethodnim

koracima.
2.6.2 SSD arhitektura

SSD (engl. Single Shot Multibox Detector) je metoda detekcije objekata koja koristi skup
unaprijed zadanih baznih okvira, razliCitth omjera stranica. Ovom diskretizacijom prostora
mogucih okvira eliminira se potreba za fazom generiranja regija kandidata, koja zbog

racunske slozenosti predstavlja ograni¢avajuc¢i ¢imbenik.
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Princip rada SSD metode se temelji na predvidanju score-ova za kategorije (cg,... ,Ck) 1
potrebnu promjenu oblika (cx, cy, h, w) za svaki pojedini bazni okvir. Score za kategoriju ¢,

se definira kao pozadina, odnosno predstavlja neprisutnost objekta.

Broj baznih okvira za sloj ulaznog volumena H; X W; X C; je

broj okvira = H;-W; B (31)
, a broj predikcija

H -W,-B((K+1)+4) (32)

Gdje je B hiperparametar broja baznih okvira, K broj kategorija koji se predvida, a K + 1 se

dobiva ukljucujuéi 1 pozadinsku kategoriju koja oznac¢ava odsutnost objekta.

Ulazni volumen mapa znacajki dobivenih iz backbone CNN propusta se kroz dodatne
konvolucijske slojeve radi poduzorkovanja kako bi omogucilo predvidanje objekata na
razli¢itim skalama. Znacajke dubljih slojeva imaju vece receptivnho polje pa su bolje
prilagodene za predvidanje vecih objekata. Na ulaznom volumenu svakog konvolucijskog
sloja primjenjuje se 3 X 3 X B(K + 4) konvolucija ¢ime se generiraju predikcije. Ukupan

broj baznih okvira u SSD arhitekturi prikazanoj na slici 13 je 8732 [33].

Pri treniranju prvo se odreduju bazni okviri koji se podudaraju (engl. matching) sa ground
truth okvirima. Podudaranje se vr$i na temelju Jaccardovog indeksa, odnosno omjera presjeka
1 unije loU (engl. Intersection over Union) izmedu dva okvira. Ako je IoU ve¢i od granice

(IoU > 0.5) onda kazemo da se okviri podudaraju.

Extra Feature Layers
VGG-16 A

I
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(Bx(Classes+4))

Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
o X -
2 Convi1_2
S
2 =]

] 1024
" Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv. 1X1XZEE Conv 1)(1}(128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3x3x256-s1

74 .3mAP
59FPS

SSD

| Detections:8732 per Class |
‘ Non-Maximum Suppression ‘

Slika 13. SSD arhitektura sa VGG-16 backbone mrezom [33]
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Funkcija gubitka koja se koristi definirana je kao otezana suma gubitka lokalizacije L;,. 1

gubitka pouzadnosti (klasifikacije) Leony -

1
L(x,cl,g) = N(Lconf(x' c) + alie(x, 1, g)) (33)

— N je broj baznih okvira koji se podudaraju
— Lo (x,1, g) je funkcija gubitka za lokalizaciju koja kvantificira pogresku u predikciji

potrebnog pomaka [ za bazni okvir d i1 stvarnog pomaka izmedu baznog i ground truth

okvira g.
N
Lic(x,1,9) = z Z xfssmoothy, (If* — g7) (34)
ieros me{cx,cy,hw}
~ gqx . . gcy — dcy ~ gh R gw
I == 9= 9 =lgCh g =1og Gy

i i i i
Leong(x,c) funkcija gubitka pouzdanosti koja kvantificira nezadovoljstvo sa
dobivenim scoreovima pouzdanosti za kategorije c. KoriStenjem softmax funkcije

scoreovi se pretvaraju u diskretnu vjerojatnosnu distribuciju, nakon ¢ega se racuna

unakrsna entropija sa ground truth distribucijom.

N

Leons(t,0) = = ) xblog(e) = ) log(e?) (39)
iEPoOS iENeg
p
e C:
er = o) (36)

b Xpexp(c])

Omjer stranica (engl. aspect ratio) baznih okvira zadaje se kao hiperparametar a, =
11 . . . .. , . v -
{1,2,3, > §} , a skala odreduje u ovisnosti o dubini. Skala se povecava sa dubinom mreze jer su

dublji slojevi bolje prilagodeni detekciji vecih objekata. Skala s;, za mape znacajki na kojima

se radi predikcija k-tog sloja k € {1, ..., m — 1] izraunava se izrazom:

S. — Smi
Sk = Smin t %(I{ - 1) (37)

Smin = 0.2, Spax = 0.9
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Vrijednosti Sirine w i visine h za bazne okvire zatim se izraCunavaju:

W = Sy h= (38)

S obzirom da SSD generira veliki broj baznih okvira vecina se ne podudara sa objektima.
Ovaj nesrazmjer izmedu broja negativnih 1 pozitivnih podudaranja uzrokuje da negativni
primjeri dominiraju funkcijom gubitka pa model favorizira neprepoznavanje objekata
(odnosno uci prepoznavati pozadinu umjesto objekata). Kako bi se izbjegao ovaj problem
koristi se hard negative mining. Negativne primjere se filtrira te zadrzava one koji imaju

najveci gubitak za pouzdanost tako da omjer negativnih i pozitivnih primjera bude najvise 3:1.

Bounding box prediction ss=» Non-max suppression

Slika 14. Primjer uklanjanja redundantnih okvira primjenom non-maximum supression
metode [15]
Posljednji korak, koji spada u naknadnu obradu dobivenih detekcija je NMS (engl. non-
maximum supression), kojim se za detekcije Ciji se okviri preklapaju vise od neke IoU granice
(primjerice IoU > 0.6) zadrzava samo one koji imaju najvisi score pouzdanosti. Ovim
postupkom se uklanja redundantne detekcije koje su posljedica velikog broja baznih okvira

Sto je ilustrirano na slici 14.

2.6.3 RetinaNet arhitektura

Problem neuravnotezenosti izmedu koli¢ine negativnih primjera u odnosu na pozitivne

znacajno utjeCe na efikasnost ucenja jednofaznih detektora. RetinaNet uvodi alternativni
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pristup za rjeSavanje ovog problema na razini funkcije gubitka, koji je efektivniji od klasi¢nih
metoda kao Sto je ranije spomenuti hard negative mining. Uvodenjem faktora skaliranja u
izraz za unakrsnu entropiju dinamicki se smanjuje vrijednost gubitka prema 0 s povecanjem
pouzadnosti za predvidenu klasu. Ovim se smanjuje doprinos primjera sa visokom
pouzdanosti za klasifikaciju (lagani primjeri) i postize da se model fokusira na ucenje teskih

primjera.

Razmatraju¢i RetinaNet na visokoj razini, arhitekturu mozemo podijeliti na tri podmreze

prikazane na slici 15:

1. Backbone FPN (engl. Feature Pyramid Network) mreza s ResNet osnovicom za
dobivanje mapa znacajki razlicitih skala iz ulazne slike.

2. Podmreza za klasifikaciju baznih okvira

3. Podmreza za regresiju baznih okvira

|
1 box
| su bnet

ResNet Feature Pyramid Net Classification and Regression Subnets

Slika 15. Arhitektura RetinaNet sa ResNet backbone mrezom i FPN-om [34]

Dobivanje mapa znacajki razli¢itih skala uvodenjem bocnih veza je unapredenje koncepta
koristenog u SSD detektoru. Podsje¢amo, SSD je predikcije generirao za mape znacajki vise
slojeva s obzirom da znaCajke dubljih slojeva imaju vece receptivno polje 1 bolje su
prilagodene za predvidanje vecih objekata. Ovaj prolaz ulazne slike kroz ResNet mrezu
nazivamo prolazom ,,0dozdo prema gore* (engl. bottom-up pathway). Problem ovog pristupa
je Sto mape znacajki dubljih slojeva sadrze viSe semantickih informacija, koje onda nije

moguce iskoristiti za predikcije pli¢ih slojeva.

FPN pristupa ovom problemu dodavanjem prolaza ,,odozgo prema dolje” (engl. top-down
pathway). Pocevsi od posljednje dobivene mape znacajki, naduzorkovanjem (metodom
najblizih susjeda) dobiva se skala koja odgovara pretposljednjoj mapi znacajki prolaza
,0dozdo prema gore“. Odgovaraju¢e mape se zatim zbrajaju po elementima ¢im se dobiva
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nova mapa znacajki koja se prosljeduje podmrezama za klasifikaciju i1 regresiju okvira. Na
slici 15 ova operacija je predstavljena bocnim vezama. Proces se iterativno nastavlja dok
svakoj mapi znacajki generiranoj tijekom prolaza ,,0dozdo prema gore* nije pridruZena nova
mapa znacajki. Ovime se uz mali dodatni troSak po pitanju racunske slozenosti dobiva

semanticki i prostorno jake mape znacajki na osnovu kojih se rade predikcije.

Klasifikacijska podmreza je potpuno konvolucijska mreza ¢ije ulaze €ini svaka razina FPN
mreze. Sastoji se od 4 konvolucijska sloja 3 X 3 sa C filtera 1 ReLU aktivacijskim funkcijama
te posljednjeg konv. sloja 3 X 3 sa K - A filtera gdje je K broj kategorija, a A broj baznih
okvira. Na izlaznu mapu znacajki posljednjeg sloja primjenjuje se sigmoida kao aktivacijska
funkcija. Izlazni volumen je dimenzija W X H X (K - A). Regresijska podmreza razlikuje se
od Kklasifikacijske samo u posljednjem 3 X 3 X 44 konvolucijskom sloju. Izlazni volumen je

dimenzija W X H X 4A.

Svakoj znacajki W X H presjeka volumena pridruzena je odgovarajuca regija ulazne slike i
vrijednosti za jedan od A baznih okvira pridruzenih toj regiji. Za klasifikacijsku mrezu
vrijednosti treCe dimenzije su vjerojatnosti postojanja objekta kategorije K za neki od A
baznih okvira, a za regresijsku mrezu pridruZene su vrijednosti relativni pomaci 4 parametra
baznog okvira kojim se predvida oblik objekta. Parametri mreZe su dijeljeni po razinama, ali

zasebni za svaku podmrezu.

Za gubitak regresije L;,. koristi se smooth L1 izmedu podudaranih okvira kao 1 u prethodno
opisanom SSD detektoru. Gubitak klasifikacije koji se naziva 1 fokalni gubitak (engl. focal

loss) definiran je sljede¢im izrazom:

K
Las = = ) (ilog) (1= p)¥a; + (1= y)log(1 = p)pl (1 - @)  (9)

=1

gdje K predstavlja broj objektnih kategorija, y; definira zastavicu pripadanja i-toj kategoriji
(y; = 1 kada je ground-truth okviru dodijeljena i-ta kategorija, a u suprotnom y; = 0), p; je
predvidena vjerojatnost za i-tu kategoriju. Fokalni gubitak odreden je sa dva hiperparametra
y € (0,+), koji se naziva parametar fokusa te a € [0,1], koji je parametar otezavanja.
Povecanjem y smanjuje se utjecaj primjera kojima je pridruzena visoka vjerojatnost za to¢nu

kategoriju kako bi se sprije¢ilo da lagani pozadinski primjeri dominiraju funkcijom gubitka.
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Vrijednost a se tipi¢no postavlja na inverznu frekvenciju kategorija ili se odreduje unakrsnom

validacijom.

RetinaNet tipi¢no ima 5 razina na kojima radi predikcije pa je ukupni broj predvidenih okvira
Y 7_s W H,A. Naknadnom obradom odabire se samo prvih 1000 predvidenih okvira za svaku
razinu, sortiranih po pouzdanosti s donjom granicom od 0.05. Posljednji korak je primjena

NMS kako bi se uklonilo redundantne okvire.
2.6.4 Evaluacijske metrike

Za usporedivanje kvalitete dobivenog modela na zadataku detekcije objekata pretezno
koriStena metrika je prosjeCna preciznost AP (engl. average precision). Kako bi mogli
definirati i opisati AP potrebno je uvesti pojmove koji omogucuju razlikovanje toc¢nih i

neto¢nih detekcija.

Pojedinacne instance objekata odredene su koordinatama pravokutnih okvira koji opisuju
prostorni raspon objekta 1 labelom koja klasificira objekt u odredenu kategoriju. Svakom
oznac¢enom primjeru evaluacijskog skupa pridruZen je odredeni broj ground truth pravokutnih

okvira B ,; , odnosno okvira koji predstavljaju stvarnu prisutnost objekata od interesa. Model

gt >
za detekciju objekata generira okvire koji predstavljaju predikciju modela za instance
objekata. Koncepti koje koristimo kako bi opisali odnos izmedu stvarnih i predvidenih okvira

su sljedeci:

e True Positive (TP): Predvideni okvir podudara se sa ground truth okvirom, odnosno
detekcija je tocna.

e False Positive (FP): Predviden je okvir za nepostojeci objekt ili je pogreSno predviden
okvir za postojeci objekt (predvideni okvir se ne podudara sa ground truth okvirom)

o False Negative (FN): Ne postoji predvideni okvir koji se podudara sa ground truth

okvirom, odnosno objekt nije detektiran iako je prisutan

True Negative (TN) nije znacajan koncept za zadatak detekcije objekata jer teorijski postoji

neogranicen broj okvira koji ne bi trebali biti predvideni.

Da bi gornje definicije bile iskoristive za evaluaciju potrebno je definirati §to podrazumijeva
podudaranje dva okvira. Pristup koji se koristi za zadatak detekcije objekata je podudaranje

pomocu loU (engl. Intersection over Union), vrijednosti koja se temelji na Jaccardovom
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indeksu (mjeri sli¢nosti dva skupa). IoU izmedu stvarnog okvira By, i predvidenog okvira By,

definiramo kao omjer povrsine presjeka dva okvira 1 povrSine njihove unije:

povr§ina(Bp N Bgt) (40)

B,,B,;) = IoU =
]( p gt) ° povr§ina(Bp U Bgt)

Dobivena vrijednost usporeduje se s proizvoljno odabranom granicnom vrijednosti t (engl.
threshold). Ako je IoU =t kazemo da se okviri podudaraju (detekcija je to¢na), a ako je

IoU < t da se ne podudaraju, odnosno da je detekcija neto¢na.

Dvije metrike koje se koriste za evaluaciju detektora i koje se temelje na gore opisanim

konceptima su preciznost P (engl. precision) 1 odziv R (engl. recall).

b TP TP Al
TP+ FP  sve detekcije “1)
TP TP

(42)

R p—vl p—vl
TP+ FN svi ground truth okviri

Preciznost se racuna kao postotak tocnih predikcija s obzirom na ukupan broj predikcija, a
interpretira se kao sposobnost modela da identificira samo objekte od interesa. Odziv je
postotak tocno predvidenih okvira s obzirom na sve ground truth okvire, a interpretira se kao

sposobnost modela da predvidi okvir za sve relevantne objekte.

Krivulja preciznost-odziv (engl. precision-recall curve) sazima informaciju o balansu izmedu
preciznosti i odziva s obzirom na pouzdanost detekcija modela. Ako odaberemo granicu
pouzdanosti (engl. confidence threshold) na temelju koje odbacujemo detekcije za koju je
broj FP nizak, preciznost modela ¢e biti visoka. Isto tako moguce je da granica koja daje
visoku preciznost ne obuhvaca velik broj pozitivnih primjera $to povecava broj FN i uzrokuje
nizak odziv modela. Vrijedi 1 obrnuto, ako model prihvaca viSe pozitivnih primjera (nize
pouzdanosti) odziv ¢e se povecati ili ostati isti, ali i broj FP primjera ¢e narasti zbog ¢ega se

pojavljuju fluktuacije preciznosti [35].

Idealan detektor bi pronalazio sve objekte od interesa i samo relevantne objekte (FN=0 i
FP=0), odnosno imao visoku preciznost bez obzira na visoki odziv. Ova svojstva odgovaraju

visokoj vrijednosti povrSine ispod krivulje AUC (engl. area under curve) za krivulju
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preciznosti-odziva. S obzirom da je izgled PR krivulje Cesto zig-zag oblika potrebno je

estimirati AUC vrijednost numerickom vrijednosti koja se naziva prosjecna preciznost.
Dva koriStena pristupa za ovu estimaciju su:
1. Interpolacija kroz 11 tocaka odziva

Za 11 jednako razmaknutih tofaka r € {0.0,0.1,0.2,...,1.0} Piperp(r) vrijednost se
interpolira maksimalnom preciznosti za odziv ve¢i ili jednak toj toCki. Vrijednost prosjecne

preciznosti AP;; dobiva se ra¢unanjem prosjeka interpoliranih vrijednosti.

1
APy, = H z Pinterp (T) (43)
r€{0,0.1,...,1.0}

Pinterp(r) = max P(7) (44)

2. Interpolacija za sve tocke odziva

Vrijednosti interpolirane krivulje se racuna za n to€aka kao maksimalna preciznost za odziv

ve¢i ili jednak toj tocki. Prosje€nu preciznost racunamo kao povrsinu ispod interpolirane

krivulje:
n-1
AP = Z(THI = 1) Pinterp (Ti+1) (45)
i=1
Pinterp(Tiv1) = Jmax P(F) (46)

Konacno, s obzirom da se evaluacija prosje¢ne preciznosti radi na razini pojedinih kategorija,
raCuna se srednja prosjecna preciznost mAP (engl. mean average precision) kao srednja
vrijednost prosjecnih preciznosti za pojedinacne kategorije. Za K kategorija u podatkovnom

skupu mAP racunamo sljede¢im izrazom:
1
mAP = Ez AP; (47)
ieK

Pascal VOC izazov za evaluaciju koristi prosje¢nu preciznost sa IoU granicom t = 0.5, dok

se u MS COCO izazovu usrednjava vrijednost AP tako da granica t poprima vrijednosti iz
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raspona [0.5:0.95:0.05] $to povecava robusnost metrike na loSu lokalizaciju. MS COCO
koristi i evaluaciju za 3 skale veli¢ine objekata: male (povrsina < 322 piksela), srednje (322

piksela < povriina < 962 piksela) i velike (962 piksela < povrsina).
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3 DETEKCIJA I KLASIFIKACIJA MORSKOG OTPADA

3.1 Formiranje podatkovnog skupa za treniranje i evaluaciju

U trenutku pocetka rada na ovom diplomskom zadatku nije postojao javno dostupan skup
oznacenih podataka namijenjen treniranju modela za detekciju i klasfikaciju morskog otpada
iz podvodnih fotografija. Iz tog razloga formiran je novi skup podataka na tragu rada [36]
koristenjem slika iz baze podataka Deep sea debris database [2] , koja je samo dio J-EDI baze
podataka japanske agencije za pomorsku znanost i tehnologiju (engl. Japan Agency for
Marine-Earth Science and Technology). Autori istog rada su 23.07.2020 objavili prvi javno
dostupan veliki skup podataka namijenjen detekciji i semantickoj segmentaciji morskog
otpada na temelju slika iz J-EDI baze podataka. Popratni rad [3] u kojem je opisan podatkovni

skup trenutno je u fazi pripreme za objavljivanje.

S obzirom da je u vrijeme objave TrashCan skupa podataka ve¢ napravljen vlastiti skup za
treniranje od ~2000 oznacenih fotografija formiran je novi podatkovni skup spajanjem dva
prethodno navedena. U potpoglavlju 3.1.1. opisan je proces oznacavanja vlastitog
podatkovnog skupa za detekciju, u potpoglavlju 3.1.2. kratko su sazete karakteristike
TrashCan skupa 1 u zavrSnom potpoglavlju 3.1.3. opisano je spajanje 1 predobrada dva

prethodno opisana skupa kako bi se dobio konacni skup za treniranje.

Autori ,,Vodica za identifikaciju morskog otpada“ iz AWARE projekta Dive Against Debris
[24] razradili su klasifikacijski sustav koji morski otpad kategorizira u 8 osnovnih kategorija
koje su detaljnije podijeljene u ¢ak 100 razlicitih kategorija otpada. 8 osnovnih kategorija koje
vodi¢ definira su: plastika, staklo 1 kermaicki materijali, metalni materijali, drveni materijali,
tkanine, papirnati/kartonski materijali, gumeni materijali i mijeSani otpad. Za potrebe
formiranja podatkovnog skupa u ovom radu takoder je koristena kategorizacija otpada po tipu
materijala. Uzimajuéi u obzir koli¢ine podataka dostupnih za pojedine kategorije neke su

ignorirane zbog nedovoljne zastupljenosti.

3.1.1 Stvaranje vlastitog podatkovnog skupa

Slike i1 video uradci za stvaranje vlastitog skupa podataka su preuzeti koriStenjem Selenium
skripti s obzirom da sluzbena stranica J-EDI baze podataka ne nudi opciju grupnog

preuzimanja materijala.

40



Tablica 3. Detalji o svim podacima preuzetim iz JAMSTEC Deep-sea Debris baze podataka

Podaci Format Rezolucija Koli¢ina
Video uradei niske mpd 480X 360, 480x270 5283
kvalitete
Slike dobivene
uzorkovanjem videa ipg 480%360, 480%270 293 845
(rezolucija 1 sec)
Fotografije visoke N 1192x894, 1284x722, 3123
kvalitete pag 1284856

Koristeni algoritmi za detekciju i klasifikaciju pripadaju domeni nadgledanog ucenja (engl.
supervised learning) podatke za treniranje i evaluaciju modela je potrebno oznaciti na
odgovaraju¢i nacin. Za proces oznacvanja koriSten je softver labelme, koji omogucuje
dodjeljivanje pravokutnih ground truth okvira s pridruzenim kategorijama instancama
objekata pomocu grafickog sucelja. Primjeri slika oznacenih okvirima vidljivi su na slikama
16 i 17. Anotacije kreirane ovom metodom pohranjuju se u .json formatu. Tijekom procesa

oznacavanja objektima su dodjeljivane kategorije prema materijalu na sli¢an nac¢in kao u [37]:

e plastic — plasticni predmeti (PET boce, plasticne vrecice, drugi plasticni predmeti...)
e cloth — materijali od tkanine (mreze, odjevni predmeti, pletene vrece...)

e metal — metalni predmeti

e other debris — otpad koji nije moguce kategorizirati bez dodatnih informacija

o rubber tire — gume (sa vozila, kolica itd.)

Osim kategorija koje se odnose na tip morskog otpada, u procesu oznafavanja dodane su i

sljedecée 2 kategorije koje daju korisne informacije za razumijevanje sadrzaja slika:

e bio — bioloski organizmi

e robot — dijelovi podvodnog robota (vozila) koji se koristio za prikupljanje podataka

Dodavanje informacija iz ove dvije kategorije €ini algoritam robusnijim za primjene kao $to je

sakupljanje otpada.

S obzirom da labelme koristi vlastiti .json format za pohranu oznaka napravljena je konverzija
u Pascal VOC format koji pohranjuje informacije o oznacenim slikama u XML datoteci.
Razlog za konverziju je $to ve¢ina knjiznica namijenjenih dubokom ucenju radi sa oznakama
Pascal VOC ili COCO formata.
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Slika 16. Primjer 1. slike oznacene ground truth okvirima [2]

plastic

metal

plastic

plastic

 ©JAMSTEC

Slika 17. Primjer 2. slike oznacene ground truth okvirima [2]
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3.1.2  TrashCan podatkovni skup

TrashCan podatkovni skup sastoji se od 7212 slika oznacenih za zadatke detekcije i
segmentacije instanci morskog otpada. Autori navode da je u procesu oznacavanja
sudjelovala 21 osoba 1 da je uloZeno preko 1500 radnih sati. Oznake podatkovnog skupa

pohranjene su u COCO .json formatu.

Material Version of TrashCan
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Slika 18. Raspodjela oznacenih primjera za TrashCan material varijantu skupa [3]

Oznaceni objekti od interesa dijele se u 4 superkategorije: zivotinje (animal), biljke (plant),
dijelovi robota (rov) i otpad (trash). Skup dolazi u dvije varijante gdje je u instance varijati
otpad detaljnije klasficiran u kategorije po tipu konkretne instance otpada (limenka, konop,
cijev, torba i sl.), a u material varijanti je klasficiran po materijalu od kojeg se sastoji otpad
(plastika, metal, papir, guma i sl.). Raspodjela svih oznacenih objekata po kategorijama na

trening 1 validacijski skup prikazana je grafu na slici 18 za material varijantu skupa.

Autori su za detekciju trenirali Faster RCNN model sa ResNeXt-101-FPN backbone mrezom
predtreniran na COCO skupu podataka. Rezultati su dobiveni koristenjem COCO
evaluacijskih metrika. Objavljeni rezultati (Tablica 4) postignuti su za fine-tuning modela na

10 000 iteracija i mozemo ih koristiti kao osnovicu u ovom podrucju.
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Tablica 4. Rezultati autora TrashCan skupa podataka na zadatku detekcije 1 klasifikacije
morskog otpada pomocu Faster RCNN ResNeXt-101-FPN modela [3]

Varijanta
skdpa AP AP, AP AP, APy, AP,
Instance 34.5 554 38.1 27.6 36.2 51.4
Material 29.1 51.2 27.8 28.2 30.2 40.0

3.1.3 Konacni podatkovni skup

Konaéni podatkovni skup formiran je spajanjem vlastitog i TrashCan podatkovnog skupa. S

obzirom da podaci oba skupa poticu iz J-EDI baze podataka bilo je potrebno ukloniti sve

duplikate. Kao metrika udaljenosti za usporedivanje slika koriStena je srednja kvadratna

pogreska MSE(engl. mean squared error), a granica udaljenosti je postavljena na 0%. Za

identifikaciju 1 uklanjanje duplikata je koriSten je softver AntiDupl. NET-2.3.9 i uklonjeno je

ukupno 96 primjeraka. Konacni podatkovni skup sastoji se od 8688 oznacenih slika sa

distribucijom instanci objekata po kategorijama prikazanom na slici 19.

Kategorija

bio -

robot -

plastic -

unidentified_debris -

metal -

cloth -

tire_rubber -E

0 500

1000 1500

2000

2500
Broj objekata

3000

3500

4000

Slika 19. Broj instanci objekata za pojedinacne kategorije konacnog podatkovnog skupa

Konacni podatkovni skup podijeljen je na 3 podskupa (Slika 20):

1. Skup za treniranje (engl. training set) — podaci na temelju kojih se optimizacijom

funkcije gubitka uce parametri modela (6950 slika ~80% podataka)
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2. Skup za validaciju (engl. validation set) — koristi se za evaluaciju modela tijekom
procesa ucenja, donosenje odluka o arhitekturi modela i1 podeSavanje hiperparametara
(869 slika ~10% podataka)

3. Testni skup (engl. test sef) — koristi se za dobivanje kona¢ne nepristrane procjene

kvalitete nau¢enog modela (869 slika ~10% podataka)

100 -
mm Test

mem Validacija
mm Treniranje
80 -

60 -

Postotak %

40 -

20-

b'bio" b'unidentified_debris'b'plastic’ b'robot’ b'tire_rubber b'metal’ b'cloth’
Kategorija

Slika 20. Raspodjela instanci izrazena u postotcima za sva 3 generirana podskupa

3.2 Programska implementacija modela za detekciju

U ovom poglavlju opisani su detalji implementacije modela za detekciju 1 klasifikaciju
morskog otpada, treniranih na podatkovnom skupu opisanom u poglavlju 3.1.3. Modeli su
implementirani koriste¢i Object Detection API bibilioteke TensorFlow programskog jezika
Python, a pristup treniranju je fokusiran na fine-tuning modela predtreniranih na velikim

skupovima podataka zbog male veli¢ine podatkovnog skupa s obzirom na sloZenost zadatka.

Za incijalizaciju modela koriSteni su parametri modela predtrenirani na COCO podatkovnom
skupu. U tablici 5 sazeti su detalji o odabranim modelima poput brzine inferencije, ostvarene
preciznosti na COCO skupu 1 broja ucenih parametara koji bi trebali sluziti kao indikator
slozenosti 1 kapaciteta modela. Mjerenja brzine izvedena su na Nvidia GeForce GTX TITAN

X 1 ulazima veli¢ine 600 X 600.

Arhitekture detektora odgovaraju onim teorijski obradenim u poglavlju 2.6 uz varijacije na

koriStene backbone mreze u odnosu na modele opisane u originalnim radovima.
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Tablica 5. Arhitektura treniranih modela s pripadaju¢im brojem ucenih parametara

Arhitektura Backbone mreia Broj uéenih Brzina (ms) CcoCco
detektora parametara mAP
SSD Inception V2 13 983 844 42 24
MobileNet V2 4643 788 31 22
. ResNet-50 + FPN 31692 680 76 35
RetinaNet
MobileNet V1 + FPN 10 932 872 56 32
ResNet-50 43302 572 58 28
Faster RCNN ResNet-101 62 294 700 106 32
ResNet-101 (zadnji blok) 34759 276 / /

3.2.1 Tensorflow biblioteka

Tensorflow je racunska biblioteka namijenjena izrazavanju slozenih matematickih operacija
nad viSedimenzionalnim podacima (tenzorima) u obliku grafova toka podataka (engl.
dataflow graph).Cvorovi grafa predstavljaju matematike operacije, a bridovi povezuju
¢vorove i predstavljaju ulazne podatke / izlaze ¢vorova. U podrucju dubokog ucenja koriste se
za implementaciju neuronskih mreza gdje se tok podataka izmedu slojeva umjetnih neurona i
odgovarajuce operacije od kojih se sastoje duboke arhitekture mogu izraziti kao grafovi toka
podataka. Grafovi osim ulaznih i izlaznih podataka sadrzavaju i1 druge varijable, poput
parametara modela 1 medurezultata unaprijednog prolaza koji se Cuvaju da bi se pri
unatraznom prolasku (engl. backward pass) koristili za raunanje gradijenta algoritmom

propagacije unatrag (engl. backpropagation) .

Tensorflow je prilagoden programskom jeziku Python Sto omogucuje izgradnju modela
dubokog ucenja implementacijom sucelja visoke razine apstrakcije te daje modularnost i
viSestruku iskoristivost TF komponenti. Osim osnovnih funkcionalnosti TF nudi i druge vazne
alate za podrucje dubokog ucenja kao $to su vizualizacija modela 1 nadgledanje procesa
ucenja kroz TensorBoard graficko sucelje, pohrana grafova modela spremnih za inferenciju,

checkpoint funkcije 1 dr.

Object Detection API je dio Tensorflow ekosustava namijenjen jednostavnoj implementaciji
modela za detekciju 1 klasifikaciju. Osim predtreniranth modela Object Detection API
omogucuje izgradnju vlastitth modela, prilagodbu hiperparametara ucenja, generiranje
vizualizacija i odabir evaluacijskih metrika definiranjem protobuf konfiguracijske datoteke
(Slika 21). Protobuf je Googleov format za serijalizaciju strukturiranih podataka, neovisan o

platformi 1 jeziku te slican XML-u.
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model {

(... Definiranje arhitekture modela ...)
}

train _config : {

(... Postavke hiperparametara ucéenja ...)
}

train_input reader: ({

(... Ucitavanje podataka za ucenje ...)

}

eval config: {

(... Specifikacija evaluacijskih metrika ...)
}

eval input reader: {

(... Ucitavanje podataka za evaluaciju...)

}

Slika 21. Kostur konfiguracijske datoteke za definiranje TF Object Detection API modela

3.3 Treniranje modela

Tijekom procesa u€enja na temelju povremene evaluacije na validacijskom skupu sa¢uvane su
kontrolne toc¢ke (engl. checkpoint) sa najboljim parametrima modela. Rezultati izloZeni u
sljede¢em poglavlju dobiveni su na temelju evaluacije modela na testnom skupu s

parametrima kontrolne to¢ke s najmanjim ukupnim gubitkom na validacijskom skupu.
Modeli su trenirani i evaluirani na radnoj stanici HP Z6 G4 specifikacija:

- Intel Xeon Silver 4110, 2.10 GHz
- 32.0 GBRAM
- 2 X NVIDIA Quadro P4000 8 GB DDR5

S obzirom da koriSteni modeli imaju velik broj hiperparametara koji se mogu podeSavati,
proces treniranja je sveden na ru¢no podeSavanje parametara odabranih od strane autora i
nadgledanje procesa ucenja kroz TensorBoard graficko sucelje. Nasumi¢na pretraga prostora
hiperparametara nije bila izvediva na vremenski efikasan nacin sa dostupnom opremom.

Za svaki od treniranih modela proces ucenja je u sljede¢im poglavljima opisan grafovima
ukupnog gubitka na skupu za uclenje 1 validacijskom skupu te popisom odabranih
hiperparametara s kojima je model treniran. Napominjem da su zbog saZetosti popisani samo

oni hiperparametri ¢ija su izmjene imale utjecaj na uspjesnost treniranja modela. Potpuna
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konfiguracija svakog od modela potrebna za reprodukciju rezultata moze se pronacéi u

konfiguracijskim datotekama unutar projektnog direktorija isporu¢enog s ovim radom.
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Slika 22. Gubitak za SSD + Inception V2 model
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Slika 23. Gubitak za SSD + MobileNet V2 model

Ucenje ovog modela prekinuto je na 50000 koraka dok je validacijski gubitak jo§ padao pa

postoji mogucnost da se duzim treniranjem moze postici viSa preciznost.
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Ukupni gubitak
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Slika 24. Gubitak za RetinaNet + MobileNet V1 model
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Slika 25. Gubitak za RetinaNet + ResNet-50

Treniranje oba RetinaNet modela pokazalo se izrazito stabilnim i robusnim. Uz pracenje

ukupnog validacijskog gubitka pracena je i preciznost na COCO metrikama. Sve metrike su

40000

pokazivale pozeljan brz rast u ranijim stadijma 1 zasi¢enje i stabilizaciju nakon 25000 koraka

bez vecih fluktuacija.
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Faster RCNN + ResNet 50

Postavke hiperparametara ucenja

Velicina ulaznih slika 480 x 480
Optimizator SGD + moment
Bazna stopa ucenja 0.0005
Warmup stopa ucenja 0.00001 (1000 koraka)
Opadanje stope ucenja Kosinus (40 000 koraka)
Veli¢ina mini-grupe 8
Broj koraka 23 000
L2 regularizacija I. faze 0.0003
L2 regularizacija I1. faze 0.0007
Augmentacija -random_horizontal flip
Gubitak na skupu za ucenje Gubitak na validacijskom skupu
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Slika 26. Gubitak za Faster RCNN + ResNet 50 model

Tijekom treniranja ovog modela uocene su Ceste fluktuacije na pojedinim ¢lanovima gubitka
viSe zadataka (gubitak klasifikacije i regresije za RPN i Fast RCNN detektor). Posljedica je

nestabilnost u ukupnom gubitku validacije vidljiva na grafu.
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Faster RCNN + ResNet 101

Postavke hiperparametara ucenja

Veli¢ina ulaznih slika 300 x 300
Optimizator Adam
Bazna stopa ucenja 0.00001
Opadanje stope ucenja Ruéno (3000: 1e-6, 10000: 1e-7)
Veli¢ina mini-grupe 8
Broj koraka 30 000
Augmentacija -random_horizontal flip
Gubitak na skupu za ucenje Gubitak na validacijskom skupu
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Slika 27. Gubitak za Faster RCNN + ResNet 101

Ovaj model ne pokazuje znacajniji napredak nakon 5000 koraka na trening skupu ni na
validacijskom skupu. Vrijednost trening gubitka je zna¢ajno manja od gubitka validacije Sto
nas navodi na zakljucak da je model ,,zapamtio* podatke za ucenje i1 da ima prevelik kapacitet

s obzirom na koli¢inu podataka.
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Faster RCNN + ResNet 101

(treniran samo zadnji blok)

Postavke hiperparametara ucenja

Velicina ulaznih slika 300 x 300
Optimizator Adam
Bazna stopa ucenja 0.00001
Opadanje stope ucenja /
Veli¢ina mini-grupe 8
Broj koraka 40 000
L2 regularizacija 0.001
Augmentacija -random_horizontal flip
»Zamrznuta“ baza convl, conv2 x, conv3_x, conv4_x
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Slika 28. Gubitak za Faster RCNN + ResNet 101 kojem je treniran samo zadnji blok

Budu¢i da je gornji Faster RCNN model pokazivao znakove preuCenosti primjenjeno je
prijenosno ucenje kako bi se smanjio broj ucivih parametara. Zamrznute su sve znacajke
backbone ResNet-101 mreze dobivene predtreniranjem na COCO skupu, osim zadnjeg

rezidualnog bloka. PonaSanje modela nije se znac¢ajno promjenilo ovom modifikacijom.
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3.4 Rezultati

U ovom poglavlju sazeti su rezultati evaluacije na testnom skupu. Vizualizacija izlaza
najboljeg modela prikazana je na slici 29. U tablici 6 ispisani su rezultati svih modela prema
COCO evaluacijskim metrikama. Slike 30, 31 1 32 prikazuju rezultate po kategorijama za sve

modele s obzirom na AP;, metriku. Grafovi su grupirani s obzirom na arhitekture detektora.

14508709 1l B E¥1.4 LR 1508509 1Al

[

2 JAMSTEC i 2 JAMSTEG

Slika 29. 4 primjera testnog skupa evaluirana na RetinaNet + ResNet-50 modelu
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COCO metrike

Tablica 6. Rezultat evaluacije modela na testnom skupu

Model mAP mAPs, mAP 5 mAPg mAPy mAP;
SSD + Inception V2 0.47 0.72 0.52 0.39 0.42 0.59
SSD + MobileNet V2 0.39 0.62 0.42 0.25 0.33 0.54
RetinaNet + MobileNet V1 0.48 0.71 0.56 0.29 0.49 0.57
RetinaNet + ResNet-50 0.54 0.79 0.64 0.49 0.54 0.57
Faster RCNN + ResNet-101 0.37 0.57 0.44 0.14 0.36 0.46
Faster RENN + ResNet-101 0.36 0.59 0.40 0.21 0.34 0.45
(samo zadnji blok)
Faster RCNN + Resnet-50 0.42 0.66 0.47 0.31 041 0.50
Preciznost po kategorijama
SSD
1.0 -
Il SSD + Inception V2
BN SSD + MobileNet V2 el 0.88
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=
o
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metal plastic robot rubber tire other debris
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Slika 30.: Preciznost po kategorijama za modele sa SSD arhitekturom
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Slika 31.: Preciznost po kategorijama za modele sa RetinaNet arhitekturom

0.86
0.82 0.82
I

Faster RCNN
1.0 -

. Faster RCNN + ResNet50
Il Faster RCNN + ResNetl101

Faster RCNN + ResNet101
08 - . (samo conv5_x)

0.68
0.62
' 0.55 0.55
e 0.54 0.52 0.54 0.54
0.42 0.41

0.4 - 0.38
0.2-
0.0 - ] g ] ] |

bio

0.850.84

o
[=)]
|

cloth metal plastic robot rubber tire other debris

Kategorija

Slika 32.: Preciznost po kategorijama za Faster RCNN modele
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4 ZAKLJUCAK

Cilj ovog rada bio je ispitati primjenjivost dubokih konvolucijskih modela na zadatku
detekcije 1 klasifikacije morskog otpada iz podvodnih fotografija. Ovaj proces rezultirao je
stvaranjem vlastitog podatkovnog skupa namijenjenog zadatku koji je uz prilagdobe vec
postojeéih materijala iskoriSten da bi se, prema znanju autora, dobio najve¢i do sad koriSteni

podatkovni skup za ovu primjenu.

Treniranjem modela 3 popularne arhitekture za detekciju, uz varijacije backbone mreza
koriStenih za izvlacenje svojstava, ispitane su potrebe za kapacitetom modela s obzirom na
koli¢inu podataka kao 1 mogucnost iskoristivosti ovih modela za inferenciju u realnom
vremenu. lako je pri evaluaciji RetinaNet model s kompleksnijom backbone mrezom ResNet-
50 i najve¢om rezolucijom ulaza postigao najbolje rezultate, vidimo da model s istom
arhitekturom detektora, duplo manjim ulazom i puno manjom MobileNet V1 mrezom postize
pribliznu preciznost pri evaluaciji. Takoder vidljivo je da s obzirom na veliku razliku mAPs
metrike u korist modela s ve¢im ulazom, samo FPN nije dovoljan za znacajno poboljSanje
predikcije malih objekata. Faster RCNN modeli trenirani sa veom backbone mreZzom
ResNet-101 pokazali su tendenciju preucavanju (znacajnije razlike izmedu gubitka na skupu
za ucenje 1 gubitka validacije) Sto sugerira da je kapacitet ove mreze prevelik s obzirom na
dostupnu koli¢inu podatka. PokuSaj regularizacije ,,zamrzavanjem‘ parametara donja 3
rezidualna bloka nije znacajno poboljSao model. Kapacitet manjeg Faster RCNN + ResNet-50
modela pokazao je bolje karakteristike od ResNet-101 modela, ali nedovoljno da bi se
opravdao overhead po pitanju brzine s obzirom da su ga nadmasili brzi 1 manje kompleksni

jednofazni modeli poput SSD + Inception V2 i RetinaNet + MobileNet V1 modela.

Neki od ogranicavajucih faktora pri treniranju ovih modela bili su koli¢ina dostupne memorije
GPU 1 vrijeme potrebno za uc¢enje modela s jednim skupom hiperparametara. Zbog nedostatka
memorije koriStene su relativno male mini-grupe (8, 16, 32) Sto je djelovalo kao
regulariziraju¢i faktor, ali je u nekim sluCajevima znacajno usporavalo konvergenciju. S
obzirom da modeli za detekciju imaju ogroman broj hiperparametara koji se mogu podesavati,
traZzenje optimalnih hiperparametara nasumi¢nom pretragom nije bilo vremenski izvedivo.
Zbog toga proces treniranja modela se sastojao isklju¢ivo od ru¢nog podeSavanje manjeg
broja hiperparametara koji tipicno imaju najveéi utjecaj (stopa ucenja, postavke optimizatora,

L2 regularizacija, dodavanje augmentacije).
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Jednofazni modeli s manjim backbone mrezama poput MobileNeta i nizom rezolucijom ulaza
mogu izvoditi inferenciju s visokim brojem slika u sekundi, na relativno jeftinom sklopovlju
kao §to je Jetson Nano i Raspberry Pi. S obzirom da su rezultati dani evaluacijom upravo
ovakvih modela postigli obecavajuce preciznosti, u blizoj buduénosti otvara se mogucnost

integracije za primjene poput skupljanja otpada autonomnim podvodnim vozilima.

Najvece ogranicenje za daljnje pomake u ovom podrucju je koli¢ina dostupnih podataka u
odnosu na varijabilnost uvjeta kako bi se mogla posti¢i dovoljna razina generalizacije u
realnom svijetu. S obzirom da je prikupljanje takvih podataka pod vodom zahtjevan zadatak
koji zahtjeva posebnu opremu interesantan buduci smjer istrazivanja je iskoristavanje dubokih

generativnih metoda za augmentaciju podataka i poboljSanje njihove kvalitete.
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