Samonadgledano ucenje pomocu
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Sadriaj — Za obucavanje dubokih neuronskih mreZa i postizanje dobrih
performansi u sluajevima ucenja vizuelnih karakteristika iz slika ili videa za
aplikacije u ra¢unarskoj viziji neophodne su velike koli¢ine oznacenih podataka.
Da bi se izbegao trosak sakupljanja i oznacavanja velikih skupova podataka, kao
podskup metoda nenadgledanog ucenja, isticu se metode samonadgledanog uc¢enja
za reSavanje ovog problema. One uspevaju da nauce opste vizuelne karakteristike
slika i videa iz neoznafenih skupova podataka. U radu je implementirana
konvoluciona neuronska mreza koja ima pseudo-zadatak da prepozna koja
geometrijska transformacija je primenjena za sliku sa ulaza, to jest da prepozna
pod kojim uglom je slika rotirana. Nakon obuke tehnikama transfera znanja na
malom podskupu oznaenih podataka mreZa je obucavana za zadatak
klasifikacije slika. Na referentnom skupu podataka, STL10, postignuta je taénost
od 76% na ciljnom zadatku Klasifikacije slika.

Kljuéne re¢i — ciljni zadatak, kontrastivno u¢enje, neoznaceni podaci, pseudo-
zadatak, racunarska vizija, samonadgledano ucenje, vizuelne karakteristike

l. UvoD

U dana$njem svetu postoji enormna koli¢ina podataka, koja svakog dana
nezaustavljivo raste, koju je teSko sistematizovati i objasniti znacenje svakog
podatka i Sta on predstavlja. Algoritmi nenadgledanog masinskog ucenja imaju
moguénost da samostalno nauce karakteristike datog skupa podataka bez
pomoci eksperta i eksplicitnog oznacavanja (labeliranja) podataka. U slucaju
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kada je dato dovoljno oznaCenih podataka, govorimo o algoritmima
nadgledanog masinskog ucenja koji mogu da rese probleme vrlo uspesno i
znacajno efikasnije od nenadgledanog masinskog ucenja. Medutim, dobre
performanse iziskuju vecu koli¢inu oznaéenih podatka. Manuelno prikupljanje
i oznadavanje podataka, kao kod npr. ImageNet [1] skupa podataka, je
vremenski skupo i kompleksno za skaliranje. Razmatraju¢i koli¢inu
neoznaCenih podataka (npr. tekst ili slike na Internetu) jasno je da je ona
znadajno veca od ograni¢enog skupa podataka koji ljudi kreiraju. Postavlja se
jasno pitanje, kako iskoristiti ogromnu koli¢inu dostupnih podataka, bez
eksplicitnog oznacavanja podataka za zeljeni zadatak?

Posebna paradigma masinskog ucenja pod nazivom samonadgledano ucenje
omogucava da se iskoriste ogromne koli¢ine neoznacenih podataka i to na dva
moguca nacina: konstruiSuéi pseudo-zadatak nadgledanog ucéenja koji se
obucava nad neoznacenim podacima ili pomocéu kontrastivnog ucenja. U
prvom pristupu zadatak koji se konstruise kod samonadgledanog ucenja navodi
na funkciju troska nadgledanog ucenja, ali u ovom slucaju nije fokus na
performansama konstruisanog zadataka ve¢ na ucenju neposrednih
karakteristika sa oCekivanjem da te karakteristike nose dovoljno semantickog
ili strukturalnog znacdenja i da mogu biti od benefita za ciljnih zadatak. Ovako
naucene karakteristike je moguce iskoristiti naknadno uz pomo¢ transfera
znanja na vrlo malom skupu oznacenih podataka za ciljni zadatak koji se
reSava, npr. klasifikacija slika. Drugi pristup je zasnovan direktno na metrici
udaljenosti koja ima za cilj da uspostavi sli¢nost ili razli¢itost izmedu podataka
(npr. slika), ¢ime se neposredno forsira da naui njihova obelezja i
karakteristike.

Postoje razne tehnike i metodologije kreiranja pseudo-zadataka, medutim
svojom jednostavno$cu kao i kvalitetom naucenih vizuelnih karakteristika
isticu se pseudo-zadaci koji imaju za cilj da prepoznaju koja geometrijska
transformacija je primenjena nad datim ulazom, specifi¢éno u ovom radu -
geometrijska transformacija rotacije. Cilj rada je da predstavi znacaj i
moguénosti ove metodologije - da je mogucée nauliti opSte vizuelne
karakteristike iz neoznacenog skupa podataka prepoznavanjem rotacije na
dizajniranoj arhitekturi konvolucione mreZe sa malim brojem slojeva i
parametara. Ovakve arhitekture mreza su ¢esto neophodne kada se izvr$avaju
na ogranic¢enim hardverskim resursima.

Il. SAMONADGLEDANO UCENIJE — PSEUDO ZADATAK

Ideja je da se na osnovu pseudo-zadatka automatski definiSu pseudo oznake
koje ¢e se koristi u funkciji troska nadgledanog ucenja. Dok mreza reSava dati
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pseudo-zadatak na pseudo-oznakama ona u tom procesu obuéavanja uci
semanticke i strukturalne opste vizuelne karakteristike. Tako naucena mreza
moze se iskoristiti za reSavanje ciljnog zadatka [2].

Za dati skup podataka D = {(x;,p;) | x; € X, p; € P}M,, pri ¢emu je svakoj
instanci x; pridruzena automatski generisana pseudo-labela p;, funkcija troska
se moze definisati kao i u slucaju nadgledanog ucenja:

M
1
Loss(D) = meinﬁz loss(x;, p;) 1)
1

Generalni na¢in rada samonadgledanog ucenja je prikazan na Sl. 1. Tokom
faze obuke samonadgledanog ucenja, predefinisani pseudo-zadatak je
dizajniran da konvolucioni modeli mogu da ga reSe, dok su pseudo-0znake
automatski generisane na osnovu nekih atributa podataka. Konvolucioni model
se obuCava da nau¢i ciljnu funkciju  pseudo-zadatka (1). Nakon
samonadgledane obuke modela, nau¢ene vizuelne karakteristike mogu se dalje
prebaciti za ciljne zadatke (posebno kada je dostupan relativno mali skup
podataka). Generalno, pocetni slojevi uspevaju da nauce opste karakteristike
niskog nivoa kao $to su ivice, uglovi i teksture, dok dalji slojevi uce
karakteristike vezane za dati zadatak. Zato se karakteristike iz pocetnih slojeva
koriste u transferu za nadgledani ciljni zadatak. Ciljni zadaci u kompjuterskoj
viziji se koriste za evaluaciju kvaliteta karakteristika naucenih tokom
samonadgledanog ucenja.

Transfer znanja

Nadgledani ciljni zadatak

Labelirani podaci

SI. 1. Generalni prikaz rada samonadgledanog ucenja u slucaju pseudo-zadatka.
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I1l. PSEUDO-ZADATAK ROTACIJA

Inicijalna ideja predloZzena u radu [3] je da se ucenje vizuelnih karakteristika
slika u slu¢aju samonadgledanog uéenja postigne obucavanjem konvolucionih
mreza koje prepoznaju koja geometrijska transformacija je primenjena za sliku
sa ulaza. Ocekivano je da male distorzije na slici ne uti¢u na originalno
semanticko znacenje ili geometrijske forme. Ovako kreirane slike sa
distorzijom se smatraju iste kao i originali, pa iz toga sledi da je ucenje opstih
vizuelnih karakteristika invarijantno na distorziju.

Autori su predlozili diskretan skup geometrijskih transformacija koje se
primenjuju na slici iz skupa za obuku. Tako transformisana slika prosleduje se
dubokoj konvolucionoj mrezi koja se obucava da prepoznaje koja
transformacija je primenjena na svakoj slici. Ovako formulisan, skup
geometrijskih transformacija predstavlja pseudo-zadatak koji konvolucioni
model treba da nauci. Da bi se postiglo nenadgledano ucenje semantickih
karakteristika autori su predlozili rotaciju slika za 0°,90°,180° i 270°, SI. 2.
Konvolucioni model treba da prepozna koja od ovih rotacija je primenjena na
sliku sa ulaza, $to inherentno zna¢i da model mora da razume osnovne
koncepte objekata sa slike, kao $to su lokacija, tip, poza, tekstura, ivice, itd.

90° rotation 270° rotation 180° rotation 0° rotation 270° rotation

Sl. 2. Prikaz rotacija iz skupa za obuku

Neka je definisan skup K diskretnih geometrijskih transformacija G =
{gC 1)}¥¥_; pri ¢emu je g(-|y) operator koji predstavlja geometrijsku
transformaciju sa oznakom y primenjenu na sliku x, &ime se dobija
transformisana slika x¥ = g(x|y). Geometrijske transformacije G treba da
definiSu klasifikacioni zadatak koji implicitno forsira konvolucioni model da
nauci semanticke karakteristike za zadatke vizuelne percepcije (npr. detekcija
objekata ili klasifikacija slika). Predlozen je konaCan skup moguc¢ih
geometrijskih transformacija G koji obuhvata sve moguce rotacije slike sa
umnoskom od 90 stepeni, npr. za 2d sliku te rotacije su 0, 90, 180 1 270 stepeni.
Konvolucioni model F(-) kao ulaz dobija sliku x¥*, gde je oznaka y*
nepoznata modelu i daje izlaz koji predstavlja raspodelu verovatnoce za sve
moguce geometrijske transformacije:
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F(x>"16) = {F” (x”"10)}y-1, O]

Za dati skup podataka D = {x;}, cilj samonadgledanog obuc¢avanja koje
konvolucioni model treba da nauci da resi je:

M K
1 1
meinﬁz (—Ezlog(Fy(g(xily)IB))> (3)
=1 =1

IV. IMPLEMENTACNA

Arhitektura modela, prikazana na Sl. 3. pravljena je po uzoru na
jednostavnije konvolucione modele i srazmerna je u odnosu na dati problem i
veli¢inu skupova podataka na kojima je obucavana, za razliku od vecih i
opstijih modela, kao §to su ResNet [4], Inception [5] i VGG [6]. Problem
navedenih arhitektura je $to su one esto nepotrebno velike i zahtevne prilikom
izvr8avanja, stoga je ideja da se iskoriste male arhitekture koje su efikasne kako
za obuku tako i prilikom izvrSavanja u aplikacijama.

U slucaju ciljnog zadatka pocetni deo arhitekture, feature extractor, ostaje
nepromenjen i ne obucava se, ve¢ se dodaje nova glava mreze, Sl. 4. na neki
od prethodnih konvolucionih blokova i jedino se ona obucava na nadgledan
nacin pomocu oznacenog dela skupa podataka.

Optimizator kori$¢en prilikom obuke je Adam, [7], sa organizatorom stope
ucenja koja je inicijalno je postavljena na vrednost 1e~3 do 100 epohe obuke,
a nakon toga na 1le™*. Aktivaciona funkcija u konvolucionim slojevima je
ReLU [8]. Takode su koris¢eni slojevi za unutra$nju standardizaciju [9] i
slojevi nasumi¢nog odbacivanja neurona za prevenciju overfitting-a [10].

Metode augmentacije podataka su takode koris¢ene: transformacije prostora
boja - svodenje na sivu sliku, kao i promene vrednosti kontrasta, osvetljenja i
zasi¢enja boja.

Za implementaciju je koriS¢ena visoko apstrahovana biblioteka za kreiranje
i obuku modela dubokog ucenja Keras [11] koja u pozadini koristi Tensorflow
[12] biblioteku koja predstavlja jezgro i koja izvrSava numeric¢ka izra¢unavanja
kori§¢enjem paradigme protoka podataka i diferencijalnog programiranja.

Obuka je izvrSavana na grafickoj karti Nvidia GeForce RTX 2080 sa
prosecnim trajanjem obuke priblizno 2 sata.
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Type Number of filters Kernel Strides Padding Output Shape
Convolution2D 32 3 1 1 32 x 32 x 32
BatchNorm - - - - 32 x 32 x 32
Convolution2D 32 3 1 1 32 x 32 x 32
BatchNorm - - - - 32 x 32 x 32
. MaxPooling 1 2 2 - 16 x 16 x 32
§ DropOut . B ~ - 16 x 16 x 32
‘g Convolution2D 64 3 1 1 16 x 16 x 64
g BatchNorm - - - - 16 x 16 x 64
E lConvolution2D 64 3 1 1 16 x 16 x 64
BatchNorm - - - - 16 x 16 x 64
MaxPooling 1 2 2 - 8 x 8 x 64
DropOut - - - - 8 x 8 x 64
Convolution2D 128 3 1 1 8 x 8x 128
BatchNorm - - - - 8 x 8 x 128
Convolution2D 128 3 1 1 8 x 8 x 128
BatchNorm - - - - 8 x 8 x 128
MaxPooling 1 2 2 - 4x4x128
DropOut - - - - 4 x4x128
Flatten - - - - 2048
Dense - - - - 128
% BatchNorm - - - - 128
= .DmpOut - - - - 128
Dense - - - - 4

Sl. 3. Arhitektura modela. Svaki red u tabeli predstavlja jedan sloj u mrezi, sa datim
odgovarajuc¢im brojem filtara. Takode su dati velicina i nacin pomeranja filtara, i

velicina ivica popunjenih nulama, kao i izlazni tenzor nakon trenutnog sloja.

Type Number of filters Kernel Strides Padding Output Shape

E:

53

Dense - - - - 128
DropOut - - - - 128
Dense - - - - 10

Sl. 4. Prikaz nove glave modela koja se obucava za potrebe ciljnog zadatka. Jedino se

azuriraju parametri glave, dok vrednosti parametara u ostatku mreze ostaju

nepromenjeni

V. REZULTATI

Modeli masinskog ucéenja se najceS¢e obucavaju i evaluiraju na
omogucavaju odredenu
sistematizaciju 1 moguénost poredenja sa ostalim modelima. Metode

standardizovanim

Vol. 14, 2022.

skupovima podataka koji

59



eRAF Journal on Computing

samonadgledanog u¢enja se mogu obucavati sa slikama odbacivanjem oznaka
kreiranim od strane ljudi, stoga, svi skupovi podataka koji su prikupljeni za
nadgledano ucenje mogu se koristiti za ucenje vizuelnih karakteristika. U cilju
ovog rada kori$¢eni su skup STL10 [13]. Sastoji se od 5000 oznacenih slika za
nadgledano obuc¢avanje, 8000 za testiranje i 100000 neoznacenih slika. Slike
za nadgledano obuc¢avanje rasporedene su u 10 kategorija i fiksne su veli¢ine,
96 x 96 piksela.

TABELA 1: PRIKAZ METRIKA ZA PSEUDO-ZADATAK

Ugao (klasa) Preciznost Odziv  Broj uzoraka
0 0.94 0.94 24894
90 0.94 0.95 24894
180 0.95 0.94 24894
270 0.94 0.94 25110
Makro-prosek 0.94 0.95

Moze se zakljuCiti da model po svim metrikama ima veoma visoke
vrednosti, §to implicira da je savladao dosta dobro pseudo-zadatak. U nastavku
je analiziran kvalitet tih karakteristika, kao i koliko je dobro generalizovao te
karakteristike na ciljnom zadatku.

Vizuelnom inspekcijom utvrdeno je da model najée$¢e ima problema sa
slikama koji su rotirane sa uglovima od 180° i 90°, jer u tim situacijama vrlo
Cesto nema semanti¢ke greske i tesko je doneti odluku, jer slika moze biti
orijentisana i na taj nacin $to potvrduju i primeri u skupu za obucavanje sa
takvom orijentacijom, Sl. 5.

; ‘ a V) \
be e ’
.
2 ki o

SI. 5. Prikaz instanci na kojima model gresi

Vizuelizacija aktivacija je veoma korisna za razumevanje toga kako
uzastopni slojevi konvolucione mreze transformisu ulaze, kao i za dobijanje
ideje o znaCenju pojedinacnih filtara. Na ovaj nadin moze se videti
dekompozicija slike kroz razlicite slojeve, kao i to na kojim delovima slike na
svakom sloju mreza daje znacaj pri donoSenju odluka. Vizuelizacija je
predstavljena kroz mapu aktivacija koja oznacava delove na koje mreza obraca
najviSe paznje [14]. Na Sl. 6. se moze videti da mreza tokom pseudo-zadatka
zaista uci najznacajnije karakteristike odredene klase. U slucaju klase ,,Jelen*
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Sl. 6. (a) mreza je naucila da se fokusira na rogove, dok je u slucaju klase
»Automobil“ fokus stavila na tockove SI. 6. (b). Ovo ne znaci da mreza donosi
odluku samo na osnovu oznacenih karakteristika, ali one svakako predstavljaju
nesto jedinstveno i specifi¢no za datu klasu.

(b) Mapa aktivacija za instance klase ,,Automobil”

SI. 6. Redovi predstavijaju razlicite instance iste klase iz skupa podataka, dok su
kolone mape aktivacija sa pocetnih konvolicionih i agregacionih slojeva
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Ovako naucene reprezentacije iskori§¢ene su za transfer znanja modela
nadgledanog uéenja kori§¢enjem nove glave modela na oznac¢enim podacima.
Za novu mrezu i zadatak klasifikacije slika rezultati su dati u Tabela 2.

TABELA 2: PRIKAZ METRIKA NA CILINOM ZADATKU

Klasa Preciznost Odziv  Broj uzoraka
Avion 0.88 0.88 800
Ptica 0.74 0.77 800
Automobil 0.93 0.87 800
Macka 0.63 0.62 800
Jelen 0.68 0.72 800
Pas 0.61 0.50 800
Konj 0.75 0.81 800
Majmun 0.69 0.68 800
Brod 0.88 0.89 800
Kamion 0.82 0.88 800
Makro-prosek 0.76 0.76

Makro-prosek za preciznost i odziv iznosi 76% i 76%, respektivno.
Dobijena tacnost na test skupu podataka iznosi 76%, dok su vrednosti za Top-
1i Top-3 tacnost 76% i 93%, respektivno.

VI. ZAKLJUCAK

Na osnovu postignutih rezultata i analize na skupu podataka STL10,
pokusano je da se predstave prakti¢ni znacaj i kvalitet ovih metoda. Za
navedeni skup podataka, kao predstavnika znacajnog skupa koji sluzi za
uporedivanje modela samonadgledanog ucenja, rezultati su vrlo
zadovoljavajuéi i postignuta je taénost od 76% na test skupu ciljnog zadatka.

Kao generalni problem tokom obuke na pseudo-zadatku istakao se problem
invarijantnosti ugla. Deo slika u skupu podataka je invarijantan na ugao,
odnosno slika moze imati oba ugla - primer aviona koji je orijentisan sa leve
na desnu stranu, ima apsolutno prihvatljivu i semanticki ispravnu orijentaciju
i ako je orijentisan sa desna na levo.

Vazno je napomenuti da su dati skupovi podataka imali kanonski ugao od
0° sto nije uvek slucaj, ¢ime pseudo-zadatak rotacije moze biti ugroZen u
opstem slucaju primene.

Cilj ovog rada bio je da pokaze da samonadgledano ucenje ¢ak i na
specificno dizajniranim arhitekturama dubokih neuronskih mreza postize
izvanredne rezultate u odnosu na broj oznaenih podataka za problem

Vol. 14, 2022. 62



eRAF Journal on Computing

klasifikacije slika. Daljim unapredivanjem i1 razvojem modela mozemo
ocekivati da ¢e biti u stanju da nadmaSe rezultate nadgledanog ucenja i
postignu jo§ kvalitetnije i znacajnije rezultate koji se mogu Koristiti u velikom
broju aplikacija. Logi¢no objasnjenje takvog stava jeste da se ovi modeli mogu
obucavati na gotovo neograni¢enim skupovima podataka koji ne zahtevaju
oznake, §to u metodologiji nadgledanog ucenja nije slucaj i iziskuje znacajne
ljudske i vremenske resurse.
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ABSTRACT

Large amounts of labeled data are required to train deep neural networks to
achieve good performance in the case of learning visual characteristics from
images or videos in computer vision applications. To avoid the cost of
collecting and labeling large datasets, a subset of unsupervised learning
methods called self-supervised learning methods can be deployed. They
manage to learn general visual characteristics of images and videos from
unlabeled datasets. The paper implements a convolutional neural network that
has the pseudo-task of recognizing which geometric transformation was
applied to the image from the input, specifically - rotation. After training, using
transfer learning techniques network was trained on a small subset of labeled
data, for the task of image classification. On the STL10 dataset, an accuracy of
76% is achieved on the image classification downstream task..
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