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Neki od vaznijih rezultata masinskog ucenja

@ 1992 - TD-Gammon, sistem koji igra igru Tavla, razvijen od
strane Dzeralda Tezaura

@ 2011 - IBM-om Watson pobeduje u kvizu Jeopardy!

@ 2012 - Google X sistem koji prepoznaje macke na video
snimcima

@ 2015 - Greska klasifikacije slika na ILSVRC 2015 od 3.6%
@ 2016 - Sistem AlphaGo pobeduje svetskog sampiona sa 4:1

@ 2017 - AlphaGo igra protiv sebe iz 2016. godine i 100 partija
pobeduje 100
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Neke od primena masinskog ucenja

Autonomna voznja
Algoritamski portfolio
Igranje video igara

Generisanje algoritama optimizacije
[Andrychowicz et al., 2016]

Klasifikacija slika
Prepoznavanje rukopisa
Generisanje slika
Obrada prirodnih jezika

Bioinformatika
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Drustvene mreze




Neuronske mreze

@ Univerzalni aproksimatori funkcija
@ U osnovi mnogih popularnih algoritama masinskog uéenja
@ Vise o njima u

[Murphy, 2012, Bishop, 2006, Goodfellow et al., 2016]
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Neuron neuronske mreze

Terminologija:
o Ulaz neurona: a;

@ Tezine neurona: w;

@ Slobodni €lan: b Om @
@ Nelinearna funkcija: g
. -WZ‘L =
Izlaz neurona se izracunava po
formuli: aw/ z—b+2aw
O = ()
N
dout = g(b + Z afWi)
i=1
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Aktivacione funkcije neuronske mreze

@ Vrlo je bitno primeniti nelinearnu transformaciju inace ¢e
funkcija ostati linearna
@ Neke od popularnih aktivacionih funkcija:
o RelLU: g(x) = max(0, x)

e Sigmoidna funkcija: g(x) = H%
e Tangens hiperbolicki g(x) = ZZ::
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Trening neuronskih mreza

Propagacija unazad (eng. backpropagation)
@ lzraunava gradijent funkcije greske u odnosu na tezine
neurona

@ Predstavlja osnovu algoritama za trening neuronskih mreza

Graficke karte omogucavaju da se efikasno paralelizuju mnoge od
potrebnih operacija za trening neuronskih mreza.
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Konvolutivne mreze

@ Vrsta neuronskih mreza

@ Prilagodena obradi signala u kojima postoji prostorna
lociranost (slika, zvuk, video)

@ Mogu vrsiti konstrukciju relevantnih atributa

@ Kompleksnost atributa koji se prepoznaje raste sa dubinom
mreze
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Uvod

Konvolutivne mreze

Nemanja Miéovi¢ nemanja_micovic@matf.bg.ac.rs machinelearning.matf.bg.ac.rs MATF



Uvod

Konvolutivne mreze

Layer fc8 Features
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Konvolutivne mreze - arhitektura

Arhitektura se sastoji iz kombinacije slede¢ih elemenata:
@ Sloj konvolucije
@ Sloj agregacije

@ Standardna neuronska mreza
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Konvolutivne mreze - arhitektura

Konvolutivni sloj:
@ Sluzi da detektuje odredenu pravilnost u podacima

@ Na primer, da detektuje horizontalne, vertikalne i kose linije
(nizi sloj) ili o€i, usi i usne (visi sloj)
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Konvolutivne mreze - arhitektura

Agregatni sloj (eng. pooling):
e Ukrupnjava informaciju iz prethodnog sloja (uglavnom je to
konvolutivni sloj)
e Kao funkcija ukrupnjavanja se koristi maksimum ili prosek

Single depth slice

% [ 2 | 4
max pool with 2x2 filters
SENON 7 | 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 . ] 3 I8
1 | 2
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Konvolutivne mreze - arhitektura

Standardna neuronska mreza:

@ Vrsi klasifikaciju nad atributima koji su konstruisani u
prethodnim slojevima
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Uvod Problem klasifikacije muzejskih slika Arhitektura aplikacije Preprocesiranje i trening

Konvolutivne mreze - arhitektura
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Zahtevi

Zelimo da korisnicima omogucimo da:

e fotografisu sliku na zidu i dobiju odgovor sta/ko je na njoj
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Zahtevi

Zelimo da korisnicima omoguéimo da:
e fotografisu sliku na zidu i dobiju odgovor sta/ko je na njoj

@ ne Cekaju duze od 5 sekundi na odgovor
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Zahtevi

Zelimo da korisnicima omoguéimo da:
e fotografisu sliku na zidu i dobiju odgovor sta/ko je na njoj
@ ne Cekaju duze od 5 sekundi na odgovor

o kvalitet fotografije ne uti¢e drasti¢no na preciznost klasifikacije
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Zahtevi

Zelimo da korisnicima omoguéimo da:
e fotografisu sliku na zidu i dobiju odgovor sta/ko je na njoj
@ ne Cekaju duze od 5 sekundi na odgovor
o kvalitet fotografije ne uti¢e drasti¢no na preciznost klasifikacije

@ da rezolucija fotografije ne uti¢e na preciznost klasifikacije
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Zahtevi

Zelimo da korisnicima omoguéimo da:
e fotografisu sliku na zidu i dobiju odgovor sta/ko je na njoj
ne Cekaju duze od 5 sekundi na odgovor
kvalitet fotografije ne uti€e drasticno na preciznost klasifikacije

°
°
@ da rezolucija fotografije ne uti¢e na preciznost klasifikacije
@ da ugao slike minimalno utie na preciznost klasifikacije

°

da klasifikator skoro nikada ne gresi
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Zahtevi

Zelimo da korisnicima omoguéimo da:
e fotografisu sliku na zidu i dobiju odgovor sta/ko je na njoj

@ ne Cekaju duze od 5 sekundi na odgovor

kvalitet fotografije ne uti€e drasticno na preciznost klasifikacije
da rezolucija fotografije ne utice na preciznost klasifikacije
da ugao slike minimalno utice na preciznost klasifikacije

da klasifikator skoro nikada ne gresi

to sve radi na mobilnim uredajima (i njihovim razlicitim
platformama)

mobilni uredaj ne pregori dok se vrsi klasifikacija.
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Problem klasifikacije muzejskih slika

Alati za klasifikaciju slika

@ lzabrana je konvolutivnha mreza usled zahteva o preciznosti i
robusnosti klasifikatora

@ Konvolutivne mreze imaju visegodisnji uspeh u klasifikaciji slika
[Krizhevsky et al., 2012, He et al., 2015, Girshick et al., 2013,
Karpathy and Li, 2014]

@ Time je teze ispuniti ogranicenje o podrzanim platformama i
problemu rada na mobilnom uredaju
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Arhitektura aplikacije
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Arhitektura aplikacije

Resavanje problema podrzavanja platformi - reSenje 1

lako postoje biblioteke koje rade na sistemima Android i iOS:
@ zahtevaju pisanje odvojenih kodova (duplira se posao)

@ nisu dovoljno popularne i koris¢ene, tesko je dobiti podrsku
ukoliko se javi neki problem

@ mobilni uredaji potencijalno nisu dovoljno hardverski snazni

e azuriranje modela klasifikacije nije trivijalno (treba svaki
korisnik da azurira aplikaciju)

@ kako prosiriti skup podataka od korisnickih fotografija?
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Arhitektura aplikacije

Resavanje problema podrzavanja platformi - resenje 2

Potencijalno resenje:
@ Dobijeni klasifikator (treningom konvolutivne mreze)
postavljamo na javno dostupan server

@ Mobilne aplikacije koriste uslugu servera (server pruza REST
[Fielding, 2000] API')
o Za poslatu sliku, dobijaju klasu kojoj slika pripada

! Application programming interface
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Arhitektura aplikacije

Dobre strane

@ Ne opterecuje se vise mobilni uredaj

o Za klasifikator mozemo koristiti proizvoljnu biblioteku za
masinsko ucenje

@ Model se moze trenirati bilo gde

@ Na serveru mozemo Euvati nove korisnicke fotografije i prosiriti
skup podataka

@ Azuriranje klasifikatora istovremeno azurira svim korisnicma
preciznost na mobilnim uredajima
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Arhitektura aplikacije

LoSe strane

Neophodna je internet konekcija

Velika koli¢ina istovremenih zahteva moze stvoriti problem pri
klasifikaciji

@ Potreban server koji omoguc¢ava koris¢enje biblioteka za
masinsko ucenje

Potencijalni bezbednosni propusti

Nemanja Miéovi¢ nemanja_micovic@matf.bg.ac.rs machinelearning.matf.bg.ac.rs

Odrzavanje servera




Arhitektura aplikacije

Arhitektura

REST servis

«H—

__
NS

ravel
server
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Klasifikator




Arhitektura aplikacije

Primer

U mojoj sedamnaestoj godini moje su se misli
ozbiljno okrenule ka pronalazastvu. Tada sam na
sopstveno veliko zadovoljstvo shvatio da mogu do

detalja da zamislim objekte u masti. Nisu mi bili
potrebni modeli, crtezi li eksperimenti. Mogao sam
da ih vidim kao svarne u svome umu. Time sam
nesvesno dosao do razvitka onoga sto smatram
novim metodom ostvarivanja koncepta i ideja koji je
u potpunosti suprotan eksperimentalnom postupku
po mome misljenju je mnogo korisniii i efikasnii
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Preprocesiranje i trening

Skup podataka

@ Potrebno napraviti skup podataka

e U muzeju postoji 9 slika na zidu (dakle 9 klasa)
@ Za pocetak napravljen skup podataka od 1800 slika (200 slika
po klasi)

e Trening konvolutivne mreze prosao (ocekivano) katastrofalno
e Preciznost oko 0.3
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Preprocesiranje i trening

Prosirivanje skupa podataka

Da li se skup podataka vestacki moze prosiriti bez
preprilagodavanja modela?

@ Nije naivno pitanje a nije jednostavno detektovati
preprilagodavanje u tom sluéaju

@ Neuronske mreze su ozloglasene i za preprilagodavanje i za
potreban veliki broj podataka

Ispostavlja se da moze.
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Preprocesiranje i trening

Prosirivanje skupa podataka

@ Primenjujemo nekoliko
transformacija nad svakom
slikom

o Rotacije za £5 stepeni

o Horizontalna translacije
slike za najvise 10% njene
visine
Vertikalna translacije slike
za najvise 10% njene
Sirine

e Smicanje

e Zumiranje

@ Za svaku sliku generisemo
10 novih slika
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Preprocesiranje i trening

Trening mreze

@ Dobijen skup podataka od 18000 instanci rezolucije 100x178

IzvrSen trening sa trening skupom od 12600 instanci (70%
celog skupa)

Koris¢en algoritam optimizacije Adam [Kingma and Ba, 2014]
Izabrano 40 epoha, i serija veli¢ine 32 (eng. batch)

Trenirano na grafickoj karti Nvidia GeForce 1060 GTX
Trening trajao oko 1h

Dobijena preciznost od 99.83%

Koris¢ene biblioteke TensorFlow [Abadi et al., 2015] i keras
[Chollet et al., 2015]
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Preprocesiranje i trening

Arhitektura konvolutivhe mreze

@ conv2d_1 - velicina 3x3, 32 filtera conv2d_L input: InputLayer
@ conv2d_2 - veli¢Gina 3x3, 64 filtera
@ maxpooling2d_1 - agregacija veliCine 2x2
@ conv2d_1 - kovolutivni sloj, veli¢ina 3x3
max_pooling2d_1: MaxPooling2D
@ dropout_1 - stepen 0.25
[Srivastava et al., 2014] dropout_1: Dropant
o flatten_1 - serijalizuje vektor
@ dense_1 - neuronska mreza sa 128 neurona
_denseg; Dense
@ dropout_2 - stepen 0.25
@ dense_2 - neuronska mreza sa 9 neurona i dropont S Propent

funkcijom softmax
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Dalji rad
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Dalji rad

Dalji rad

@ Sagledati kako se dobijeni model pokazuje u praksi nakon
nekoliko meseci

Analizirati pogresno klasifikovane slike

@ Probati nekoliko drugih arhitektura mreze

o Pokusati klasifikaciju slika koriste¢i druge metode masinskog
ucenja

o Evaluirati opterecenje servera pri nekoliko istovremenih
klasifikacija (i poboljsati)

@ Povecati skup podataka
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Dalji rad

Pitanja’?
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Dalji rad

Hvala na paznjil
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