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Kresimir Major Zavrsni rad

1. Uvod

Veliki i ubrzani razvoj znanosti na podruéju dubokog uéenja, algoritama umjetne
inteligencije, u zadnjih 10 do 15 godina omogucio je istrazivatima da pomocu racunala
postizu simulirati sve kompleksnije radove ljudskog mozga. Temelj rada ljudskog mozga su
neuroni pa su se tako razvile mnoge vrste umjetnih neuronskih mreza koje pokusavaju

detaljno opisana u ovome radu, prepoznavanje ljudskih aktivnosti u videima. Funkcija
prepoznavanja dogadaja na videima je jako kompleksna pa se zbog toga model programa za
prepoznavanje ljudskih aktivnosti temelji na neuronskim mrezama. Takve neuronske mreze
su trenirane i ucene na velikom skupu podataka nakon kojih mogu relativho uspjesno
prepoznavati aktivnosti ljudi. Ovakvi modeli programa imaju Siroku primjenu i koriste se u
razli¢ite svrhe, kao npr. kod interakcije robota s Covjekom, kod predvidanja ljudskih potreba.

Za pocetak ovog rada, u prvim poglavljima, teorijski ¢e te biti upoznati s pojmovima
dubokog ucenja i neuronskih mreza. Na detaljan nacin se objasnjava struktura i rad
pojedinog neurona u umjetnim neuronskim mrezama, a nakon toga se bavimo strukturom i
radom cijelih neuronskih mreza.

Kasnije se upoznaje i objasnjava rad konvolucijskih neuronskih mreza, koje su nam
bitne za ovaj rad jer se one koriste za raspoznavanje znacajki na slikama. Zatim nakon toga
se prikazuje neuronska mreza koja se koristi u ovoj programskoj aplikaciji za prepoznavanje
ljudskih aktivnosti u videima. Objasnjava se njena struktura i njen princip rada.

Na kraju rada u poglavljima 7 i 8 detaljno se prolazi kroz program koji koristi nasu
neuronsku mrezu i prikazuju se rezultati rada nase neuronske mreZe pri prepoznavanju
ljudskih aktivnosti u ve¢ snimljenim videima.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 7
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2. Duboko ucenje

Duboko ucenje (eng. Deep learning) je funkcija umjetne inteligencije koja imitira rad
ljudskog mozga. Oponasa nacin procesiranja podataka i kreiranja uzoraka za koriStenje u
donosenju odluke.

Duboko ucenje se ubrzano pocelo razvijati zadnjih 10 godina. Dio je veéeg podrucja
nazvanog strojno ucenje, a strojno ucenje je podskup umjetne inteligencije.
Umjetna inteligencija je grana racunalne znanosti koja se bavi simulacijom
inteligentnog ponasanja u racunalima. Pojam je 1956. prvi poceo koristiti John McCarthy s
americkog MIT-a (Massachusetts Institute of Technology). Umjetna inteligencija je pokusaj
oponasanja nacina na koji Covjek razmislja. Pomocu inteligentnih softvera se nastoji
automatizirati rad, raspoznati govor ili slike, dijagnosticirati bolesti u medicini te doprinijeti

znanstvenim istrazivanjima.

UMJETNA
INTELIGENCUA
Svaka tehnika koja omogucuje

ratunalima oponasanje ljudskog
ponasanja

Slika 1 — Duboko ucenje

Duboko ucenje je podvrsta strojnog ucenja, u kojemu se u svrhe rjeSavanja problema
koriste umjetne neuronske mreze. Umjetne neuronske mreze se mogu definirati kao niz
algoritama namijenjenih za prepoznavanje nekog uzorka. Njihova grada zasniva se na gradi
ljludskog mozga. Koriste se umjetni neuroni koji su dizajnirani i pokus$avaju imitirati rad
bioloskih neurona.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8
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Umjetne neuronske mreze su izgradene kao ljudski mozak, s neuronskim ¢vorovima
povezanima medusobno kao mreZa, spadaju u najranije i najuspjesSnije algoritme strojnog
ucenja. MreZe se sastoje od viSe slojeva koji sluze za progresivno izvlaenje znacajki vise
razine iz neobradenog ulaza, sposobne za ucenje iz nestrukturiranih i neoznacenih podataka.

Hidden
Input
Output

Slika 2 — Umjetna neuronska mreza

Rije¢ duboko u dubokom ucdenju odnosi se na broj slojeva kroz koje se podaci
transformiraju. Preciznije, sustavi dubokog ucenja imaju veliki lanac transformacije podataka
od ulaza do izlaza.

Duboko ucenje je koncept koji omoguéuje ra¢unalu izgradnju kompliciranih modela
na temelju jednostavnijih koncepata, kao Sto su: rubovi, krugovi i razni jednostavni oblici. To
je pristup strojnom ucenju koji se temelji na poznavanju ljudskog mozga, statistike i
primijenjene matematike. U dubokom ucenju svaka razina, svaki sloj umjetne neuronske
mreze uci se transformaciji svojih ulaznih podataka. Na primjer, u aplikaciji prepoznavanja
lica na slici, neobradeni ulaz moZe biti matrica piksela; prvi sloj mreze mogao bi
transformirati piksele i prepoznati rubove na slici (rub lica, usta, o¢i itd. ili rub slike), drugi
sloj bi mogao transformirati i prepoznati raspored rubova, tredéi sloj bi mogao prepoznati nos
i oCi i Cetvrti sloj bi mogao prepoznati da se na slici nalazi ljudsko lice. Proces dubokog
u¢enja moze sam nauciti koje znacajke gdje optimalno postaviti, u koju razinu umjetne
neuronske mreze.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 9
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Dok tradicionalni programi rade analizu podataka linearno, duboko ucenje koristi
hijerarhijsku razinu umjetne neuronske mreze za provodenje procesa ucenja $to omogucuje
nelinearno procesiranje podataka.

Duboko uéenje evoluiralo je uz bok s digitalnom erom 3$to je dovelo do eksplozije
podataka u svakom obliku iz svakog dijela svijeta. Velika koli¢ina podataka (tzv. Big data)
izvlaci se veéinom iz izvora poput socijalnih mreza, internetskih pretrazivaca, komercijalnih
platformi, itd. Posljednjih godina se dogodio veliki rast u popularnosti ovog pristupa i
njegovoj korisnosti, temeljen uglavnom na sve snaznijim racunalima, velikim koli¢inama
podataka i raznim tehnikama za ucenje dubokih neuronskih mreza. Primjena dubokog
ucenja je profitabilna te se njime koriste najvece svjetske tehnoloske kompanije: Google,
Microsoft, Facebook, Apple, itd.

Duboko ucenje procesira veliku koli¢inu podataka pomodu modela baziranih na
procesima u ljudskom mozgu, trazeci sli¢nosti i korelacije izmedu njih. Umjetna inteligencija
dubokog ucéenja prode kroz velike koli¢ine podataka, raspli¢e ih i razumije ih u puno kracem
vremenskom periodu u odnosu na ¢ovjeka (par sekundi u odnosu na par godina).

Duboko ucenje moze uditi i zakljuCivati iz podataka koji su neoznaceni i
neorganizirani. Koristi se za detektiranje objekata, prepoznavanje govora, prevodenje jezika,
prepoznavanje aktivnosti, donosenje odluka, itd. Sto vise podataka tim vise znanja i bolja
pouzdanost sustava. Strojno ucenje stjeCe znanje izvlacenjem uzoraka iz podataka. Pripada u
skup umjetne inteligencije i njime se omogucéava ucenje sustava temeljeno na podacima,
umjesto na programiranju.

Duboko ucenje

Uc€inak

Tradicionalni algoritmi
strojnog ucenja

Koli¢ina podataka

Slika 3 — Usporedba Dubokog i strojnog ucenja
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3. Neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (eng. Artificial neural networks, ANN) simuliraju rad
bioloskih mreZza u mozgu. One su skup umjetnih neurona koji su medusobno povezani i
interaktivni kroz operacije obrade signala. Mreza moZe imati niz ulaza ili jedan ulaz i uvijek
jedan izlaz, izmedu kojih se nalazi jedan ili vise tzv. skrivenih slojeva (tzv. viSeslojne mreze).
Pojedinacni neuroni su, kao i slojevi, medusobno spojeni vezama kroz koje idu signali . Veze
medu njima se aktiviraju ako je zadovoljen uvjet postavljen tzv. aktivacijskom funkcijom.

Bioloski neuron

Neuron ili Ziv€ana stanicase smatra osnovnom jedinicom Zivéanog sustava i
najsloZenija je u ljudskom organizmu, glavni tip stanica koje tvore mozak. Zivéani sustav se
sastoji od oko 86 milijardi medusobno povezanih neurona. Njihova uloga se moze
konceptualizirati kao prihvacanje, obradivanje i odasiljanje podataka.

Osnovni dijelovi neurona (Ziv€ane stanice) su:

o dendriti
o tijelo stanice
o akson

impulsi se prenose
prema tijelu

stanice,
y. grane
dendriti I/ v/ aksona
i\y‘-\! \/ J

P f,;‘_'» =< krajevi
nukleus\—-‘ . asian aksona

77, . impulsi se plenose <

/ A\ A

w od tijela stanice g\h?

tijelo stanice

Slika 4 — Bioloski neuron
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Dendriti su kraci produzeci koji s osjetnih organa ili drugih Ziv€anih stanica dovode
zivéano uzbudenje na tijelo stanice. Aksonima je funkcija prenositi Ziv€ane impulse s tijela
stanice na druge Ziv¢ane stanice ili izvrSne organe — misSi¢na vlakna ili Zlijezde. Akson se
grana i povezuje pomocu sinapsi s dendritima drugih neurona.

Svaki podrazaj neurona dovodi do promjena na membrani tako Sto se otvaraju pore
za propust iona. Ako je stimulus dovoljno jak da prijede prag podrazljivosti onda se ionski
kanali potpuno otvore i na taj nacin se propustaju ziv€ani impulsi.

Umjetni neuron

Kod umijetnih neurona moZemo vidjeti njihovu slicnost s bioloSkim neuronima,
odnosno, mozemo vidjeti da su koncipirani tj. da im je rad slican onome kao kod bioloskih
neurona.

L wy |
sinapsa
akson iz neurona
WoZy

dendrit
tijelo =
stanice f (L wiZ; + h)

w1 i

Z w;x; +b

: izlazni akson
aktivacijska

funkcija

Wo 9

Slika 5 — Umjetni neuron

Kod umijetnih neurona, signal koji putuje aksonom (x0) se mnozi s wO na sinapsi.
Jacina sinapse (teZina w) je parametar koji se moZe nauditi te kontrolira utjecaj jednog
neurona na drugi. Ti signali pomnozZeni teZzinskim faktorima se potom sumiraju sukladno
tome kako se u tijelu bioloSkih neurona sumiraju potencijali, pa se konacni iznos usporeduje
s pragom osjetljivosti (podrazljivosti). Ako je vrijednost veéa od tog praga umjetni neuron ée
dati izlazni signal (aktivirat ¢e se izlazni aksion).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 12


https://hr.wikipedia.org/w/index.php?title=Dendriti&action=edit&redlink=1

Kresimir Major Zavrsni rad

4. Umjetne neuronske mreze

Umjetna neuronska mreza (eng. Artificial neural network) je mreza koja napravljena i
sadrzi skup medusobno povezanih jedinica, neurona, koji su organizirani u slojeve. To je
tehnika tj. nadin dubokog ucenja koji oponasa rad ljudskog mozga s ciliem simuliranja
postupka ucenja kod ¢ovjeka.

Neuronske mreze nam odlicno sluze za rjeSavanje problema klasifikacije i
predvidanja, odnosno opcenito svih problema kod kojih postoji odnos izmedu ulaznih i
izlaznih varijabli, bez obzira na visoku sloZzenost te veze (nelinearnost). Danas se neuronske
mreZe primjenjuju u mnogim segmentima Zivota poput medicine, bankarstva, strojarstva,
geologije, fizike itd.

Najéesce se koriste za sljedece zadatke:

raspoznavanje uzoraka,

obrada slike,

obrada govora,

problemi optimizacije,

nelinearno upravljanje,

obrada nepreciznih i nekompletnih podataka,

© O O O O O O

simulacije i sl.

Neke od znacajki neuronskih mreza su:

O Vrlo su dobre u procjeni nelinernih odnosa uzoraka.

O

Mogu raditi s nejasnim ili manjkavim podacima tipi¢nim za podatke iz razliCitih
senzora, poput kamera i mikrofona, i u njima raspoznavati uzorke.

Robusne su na pogreske u podacima

Stvaraju vlastite odnose izmedu podataka koji nisu zadani na eksplicitan nacin.
Mogu raditi s velikim brojem varijabli ili parametara.

O O O O

Sposobne su formirati znanje ucedi iz iskustva (tj. primjera).
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Neke od poznatijih vrsta umjetnih neuronskih mreza su:

Perceptron

Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Networks, CNN)
Povratne neuronske mrezZe (eng. Recurrent Neural Networks, RNN)
Unaprijedne ili aciklicke neuronske mreze (eng. Feed-forward Neural Networks)
Ograniceni Boltzmannovi strojevi (eng. Restricted Boltzmann Machines)
Autoenkoderi (eng. Auto-encoders)

0O 0O O 0O O O ©O

Radijalne mreZe (eng. Radial Basis Function Neural Networks, RBF)

SKRIVLNI
SLol

Slika 6 — Primjer neuronske mreZe
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Rad i struktura neuronske mreze

Neuroni

Neuroni su dijelovi neuronske mreze u kojima se izvrSavaju matematicke operacije. U
njih ulaze izlazni signali iz prijasnjeg sloja, ili ulazni podaci ako je rije¢ o po¢etnom (ulaznom)
sloju neuronske mreze, pomnoZeni s odredenim koeficijentom, koji se u neuronskim
mreZama naziva tezina (w). TeZine mogu smanijiti ili poveéati iznos svakog ulaza u neuron.
Nakon $to su u neuron usli svi izlazi iz prijasSnjeg sloja, odnosno ulazni podaci, pomnozZeni
svojim teZinama, oni se sumiraju te se na tu sumu dodaje pomak (engl. bias):

z= wtx+0>b

wt - transponirani vektor tezina
x —vektor ulaza x

b — pomak

Pomak omogucuje pomicanje aktivacijske funkcije lijevo ili desno, ovisno o potrebi.
Dodaje se svakom neuronu. Nije povezan s prijasnjim slojevima.

Aktivacijske funkcije

Nakon $to se u neuronu obavila funkcija sumiranja ta suma z prolazi kroz aktivacijsku
funkciju. 1zlaz iz aktivacijske funkcije se oznacava:

y = f(2) = f(w'x + b)

Hoce li se taj neuron i u kolikoj mjeri aktivirati i sudjelovati u idu¢im slojevima, ovisi o
aktivacijskoj funkciji koja se koristi. U svakom se sloju nalazi odredeni broj neurona. Postoji
veliki izbor aktivacijskih funkcija no u praksi se koriste samo neke koje su se pokazale
korisnima. Spomenut ¢emo Cetiri razlic¢ite aktivacijske funkcije .
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— Linearna aktivacijska funkcija koja preslikava svoj ulaz pomnoZen s nekom
konstantom na izlaz. Ovakav tip aktivacijske funkcije se ne koristi u dubokim
neuronskim mreZama zato Sto onemogucava ucenje mreze.

A(Y) =cY

Linear Function

linear{x)

Slika 7 — Linearna funkcija

— Step funkcija koja u neuronima funkcionira kao prekidac. lzlaz funkcije moze
poprimiti samo dvije razli¢ite vrijednosti ovisno o tome da li je ulaz maniji ili veéi od
nekog praga.

- | l,akojeY =0
AY) { 0, ako je Y < 0

e ——— — i — — — — —

Slika 8 — Step funkcija
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— Sigmoidalne aktivacijske funkcije se najéesée koriste u praksi kod dubokih neuronskih
mreza. Ovakve funkcije su derivabilne na cijeloj domeni i ogranicene su $to su dobra
svojstva za algoritam unazadne propagacije i ucenje mreze. Dvije najceSce koristene
sigmoidalne funkcije su logisti¢ka funkcija i funkcija hiperbolnog tangensa.

AY) = ——
() 1+e”

1- o

Slika 9 — Sigmoidalna funkcija

— Zglobna aktivacijska (eng. RelLu - Rectified linear unit) funkcija se koristi kod gotovo
svih konvolucijskih neuronskih mreza. Manje je racunalno zahtjevha nego
sigmoidalna ili tanh jer ukljuuje jednostavnije matemati¢ke operacije. Zglobna
aktivacijska funkcija pretvara sve negativhe brojeve u 0, a pozitivhe ostavlja
onakvima kakvi su bili.

AR 0,akojeY < 0
L= { Y,akojeY > 0

RelU

0,

R(z) =max(0, z)

Slika 10 — ReLu funkcija
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U umjetnoj neuronskoj mreZi, aktivacijska funkcija je funkcija koja mapira ulaze
¢vorova u odgovarajuce izlaze, tako da se izlazom neurona uvijek smatra vrijednost funkcije
z nakon aktivacije. Koriste se u skrivenim slojevima i u izlaznom sloju. Vecina aktivacijskih
funkcija su nelinearne i odabrane su na ovaj nacin kako bi se mogli razvrstati podaci koji se
ne mogu odvojiti linearnim metodama. Nelinearne aktivacijske funkcije omoguduju
neuronskim mrezama izracunavanje slozenijih funkcija.

Struktura neuronske mreze

Neuronske mreZe bazirane su na skupu velikog broja medusobno povezanih
neurona. Neuroni su u neuronskim mreZama organizirani po slojevima. Postoje ulazni,
skriveni i izlazni slojevi. Na ulaze neurona u ulaznom sloju se dovode podaci koje je potrebno
klasificirati, koliko ulaznih podataka imamo, toliko ulaznih neurona imamo. lzlazi neurona
ulaznog sloja su spojeni s ulazima neurona skrivenog sloja. Skrivenih slojeva moze biti vise
pa su zato izlazi neurona skrivenih slojeva povezani s ulazima neurona iducih skrivenih
slojeva ili s ulazima neurona izlaznog sloja, za svaki sloj se proizvoljno odabere broj neurona.
Izlaz iz neurona izlaznog sloja se interpretira kao klasa koju je mreza klasificirala. Koliko
postoji mogucih klasa, toliko treba biti izlaznih neurona.

IZLAZNI SLOJ

SKRIVENI SLOJ

ULAZNI SLOJ

Slika 11 — Potpuno povezana neuronska mreza
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Dubokim neuronskim mreZama se nazivaju mreZe koje imaju dva ili vise skrivenih
slojeva. Pokazalo se da su duboke neuronske mreZze pogodnije za kompleksnije probleme
klasifikacije i da ostvaruju dobre rezultate. Svaki sloj mreZe obraduje podatke na drugoj
razini apstrakcije i na temelju tih podataka donosi neku odluku, odnosno daje neki izlaz.
Kretanjem od ulaznog sloja prema izlaznom razina apstrakcije se povecava te se grade
kompleksniji i apstraktniji koncepti odluéivanja. Naprimjer kod prepoznavanja slika ulazni
sloj obraduje podatke na razinama piksela dok izlazni sloj radi na najapstraktnijoj razini i
daje rezultat klasifikacije. Mogli bismo reci da s veéim brojem slojeva moZzemo preciznije
podijeliti problem klasifikacije na niz jednostavnih odluka koje se mogu donijeti na razinama
piksela. S veé¢im brojem slojeva ta podijeljenost je finija i preciznija.

U stvarnosti rad dubokih neuronskih mreza je simuliranje nelinearne funkcije s
velikim brojem parametara (tezina). Naucena mreza simulira funkciju koja je to¢no ona
funkcija koja za dane ulaze daje izlaze koji su tocni rezultati klasifikacije. Jasno je da su za
probleme klasifikacije ¢esto potrebne sloZene funkcije koje nisu jednostavne. Veéi broj
slojeva duboke neuronske mreie poveéava tu sloZenost i omogudéuje pronalazak takvih
funkcija.

Ucenje neuronske mreze

Neuronske mreze imaju veliki broj parametara (tezina) koje je potrebno odrediti
kako bi mreza radila dobru klasifikaciju, zbog toga je potrebno znati kako odrediti te
parametre. Kad se na temelju prolaska ulaznih podataka kroz skrivene slojeve dobije
odredeni izlaz u izlaznom sloju mreZe, taj se izlaz usporeduje s izlazom kojeg je mreza
trebala dati te se racuna pogreska pomocu funkcije gubitka. Na temelju te pogreske mreza
uci podesavajuci pritom svaku tezinu.

Postoje dva algoritma kljuéna za rad i u¢enje neuronske mreze, to su:

Algoritam unaprijedne faze (eng. feedforward)
Algoritam povratne faze (eng. backpropagation)
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Algoritam unaprijedne faze (eng. feedforward) nam omogucuje sami rad neuronske
mreZe. Za svaki sloj se racuna njegov izlaz krecuci od ulaznog. Na ulazu ulaznog sloja su
podaci za klasifikaciju dok je njegov izlaz ulaz sljedeceg sloja. Jedino na Sto treba obratiti
paznju je na povezanost slojeva koja za svaki neuron odreduje njegovu povezanost s
neuronima prethodnog sloja.

Algoritam povratne faze (eng. backpropagation) je odredivanje greske i gradijenata u
svakom sloju te podeSavanje tezina na temelju gradijenata i tako smanjujuéi gresku
neuronske mreze. Prvo se pomocu algoritma feedforward dobije odziv mreze za neki ulaz.
Zatim se izracunaju greske izlaznog sloja (greske se racunaju na svakom neuronu). Zatim se
za prethodni sloj odreduje utjecaj neurona na greske u iduéem sloju te se izracuna greska
prethodnog sloja. Zatim se izracuna gradijent greske po teZzinama koje povezuju te slojeve te
se te teZine podesavaju. Ovaj postupak se ponavlja za svaki ulaz i odreden broj puta.

Cilj ucenja je dodi Sto blize globalnom minimumu funkcije greske, to se postize
pomocu racunanja gradijenata funkcije za svaku iteraciju nakon cega slijedi podeSavanje
parametara kako bi se poceli kretati u negativnom smjeru gradijenta. Stopa ucenja n (eta) je
mali pozitivni broj koji nam govori koliko brzo ¢éemo se kretati u smjeru negativnog
gradijenta, odn. koliko brzo mreza uci. Gradijent pokazuje u smjeru rasta funkcije pa je zato
kod podesavanja teZina i pragova potrebno dodati negativan predznak jer pokusavamo
minimizirati funkciju.

J(w) Initial ! Gradient
weight ,"/

1
1
;l

/ 1
(]
1
Py A Global cost minimum

_k:/// Jmin(W)

S
>

w

Slika 12 — Prikaz gradijentne metode ucenja mreze
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5. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Network - CNN) mogu se
opisati kao nadogradnja nad obic¢nim viSeslojnim unaprijednim mrezama. Ova mreza je
duboka neuronska mreza specijalizirana za raspoznavanje slika. Oponasa nacin na koji
vizualni korteks mozga obraduje i raspoznaje slike. One su s vremenom postale
najpopularniji tip mreza za upotrebu kod bilo kakvih zadataka koji zahtijevaju klasifikaciju
i/ili segmentaciju objekata na slici. Ime su dobile prema matematickoj operaciji koja se
upotrebljava u ovim mrezama: konvoluciji. Ove mreZe je najjednostavnije definirati kao
neuronske mreze koje umjesto standardnog nacina mnozZenja matrica (koji se obavlja u
unaprijednim neuronski mrezama) koriste konvoluciju. One ¢e svejedno na svom kraju prije
samih krajnjih izlaza sadrzavati gusto povezan sloj neurona, poput onih u standardnim
unaprijednim mrezama

JZ" \ / 7 — TRUCK
SN [ = van
/ \ i.\
—— ) | \/ —O
= ~— A | { O
. i, T ) i\
- - - - e # /
% - = S /'/ I :
1 ~_ L\ :
e 0 ] — micreLe
< INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN UL SOFTMAX
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Slika 13 — Konvolucijska neuronska mreza

Konvolucijska, kao i obi€¢na, neuronska mreza sastoji se od ulaznog, izlaznog i jednog
ili vise skrivenih slojeva. Konvolucijske neuronske mreze najées¢e krec¢u s jednim ili vise
konvolucijskih slojeva, zatim slijedi sloj saZimanja, pa ponovo konvolucijski sloj i tako
nekoliko puta. Kod konvolucijskih neuronskih mreza specificni su konvolucijski slojevi i
slojevi saZzimanja. Osim njih ¢esto se koriste i potpuno povezani slojevi. Mreza najéesce
zavrSava s jednim ili vise potpuno povezanih slojeva koji sluze za klasifikaciju. Arhitektura
konvolucijskih neuronskih mreza pokazala se izrazito dobra u radu sa slikama i
prepoznavanju znacajki s istih. One uocavaju primitivnije oblike u ranijim skrivenim
slojevima, a sloZenije oblike u kasnijim.
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0Od 2012. godine konvolucijske neuronske mreze se pocinju ubrzano razvijati te su
preuzele vodecu ulogu u vizijskim sustavima. Danas najbolje konvolucijske mreze premasuju
ljudsku izvedbu, Sto se smatralo nemogucim prije samo nekoliko desetljeéa.

Struktura konvolucijskih neuronskih mreza

Razlika izmedu konvolucijske neuronske mreze i klasicne neuronske mreze je u tome
Sto se kod konvolucijske neuronske mreze nastoji odrzati prostorna struktura. To je
najvidljivije kod primjera slike koja moze biti dvodimenzionalna ili trodimenzionalna. Kod
slike svaki piksel ima odredenu vrijednost te je njegova pozicija u odnosu na ostale piksele
bitna. Zapisivanjem slike u viSedimenzionalnom obliku umjesto u obliku potpuno povezanog
sloja se uvelike smanjuje broj parametara koje mreZza mora nauciti jer su neuroni u
konvolucijskim mrezama povezani samo sa svojim receptivnim poljem u prijasnjem sloju,
umjesto sa svim neuronima.

Struktura konvolucijske neuronske mreZe slicna je obi¢noj neuronskoj mrezi jer
takoder sadrzi teZine koje se mogu nauditi te aktivacijske funkcije koje rade pobudu nad
neuronima. Konvolucijske neuronske mreze uzimaju u obzir da je ulazni sloj slika ili njoj
slican element te se njena arhitektura organizira na drugaciji nacin. Tako slojevi CNN-a imaju
3 dimenzije: visinu, Sirinu i dubinu. Visina i Sirina ulaznog sloja mreZe ovisi o visini i Sirini slike
dok dubina moZze varirati ali obi¢no se uzima 3 (R, G i B komponenta boje) ili 1 (za crno-bijele
ili jednobojne slike). Prednost volumnog rasporeda teZina i nepotpune povezanosti u
odnosu na obiénu unaprijednu neuronsku mrezu jest znatno manji broj parametara. Uz to,
uporabom posebnih vrsta slojeva CNN radi operacije koje ucenjem i pravom arhitekturom
mogu efikasno klasificirati slike

Slojevi koji ¢ine konvolucijsku neuronsku mrezu su:

Ulazni sloj (eng. input layer)

Konvolucijski sloj (eng. convolutional layer)

RelLU sloj

Sloj sazimanja (eng. pooling layer)

Potpuno povezani sloj (eng. fully-connected layer)

0O O 0O 0O O O

Izlazni sloj (eng. output layer)
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Ulazni sloj

U ulazni sloj se postavlja slika u 3 dimenzije: WxHxD. W predstavlja Sirinu slike, H
visinu, a D njenu dubinu. Ako je slika crno-bijela onda je D jednak 1, ako je u boji onda D
iznosi 3 (za svaku od osnovnih boja: crvena, zelena, plava — po jedna slika).

Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj jedan je od glavnih dijelova svake konvolucijske neuronske mreze.
Konvolucija je matematicka operacija dviju funkcija kako bi se dobila tre¢a funkcija koja
opisuje kako oblik jedne funkcije utje¢e na drugu. Za operaciju konvolucije su zaduzene
jezgre (eng. filters) dimenzija FxF od kojih svaka prelazi preko ulazne matrice, obavljajudi
pritom operaciju konvolucije. Konvolucijski sloj funkcionira tako da pomocu jezgri pretvara
ulazne slike u izlazne, tzv. mape znacajki (eng. feature maps). Broj jezgri odreduje broj mapa
znacajki na izlazu iz konvolucijskog sloja. Mapa znacajki je matrica koja nastaje kao rezultat
primjenjivanja jezgre na prijaSnjem sloju. Prvi konvolucijski slojevi prepoznaju jednostavnije
oblike (rubove, boje) dok su slojevi dublje u mrezi u stanju prepoznati kompliciranije oblike.
Proces se sastoji od toga da se na ulaznu matricu primijeni unaprijed odredeni broj jezgri, na
svaku jezgru se doda pomak (bias) te na kraju nelinearna aktivacijska funkcija, najcesca koja
se koristi za konvoluciju je zglobna aktivacijska (ReLu) funkcija (slika 10.), kako bi se dobila
izlazna matrica (mapa znacajki). Veli¢ina jezgre se definira visinom i Sirinom njene matrice. U
vecini se sluCajeva za jezgre koriste manje matrice dimenzija 3x3 ili 5x5. Svaki element
unutar jezgre, odnosno njene matrice je jedna tezina. Jezgra veli¢ine 5x5 bi tako imala 25
tezina. Jezgre su uobicajeno manje od ulaznih matrica, a njihov broj u konvolucijskom sloju
odgovara broju mapa znacajki koje éemo dobiti nakon tog sloja. Pri unaprijednoj fazi
potrebno je konvoluirati jezgru (eng. filter) s ulazom. Rezultat konvolucije je
dvodimenzionalna mapa znacajki koja predstavlja odziv jezgre na svakoj prostornoj poziciji.
Kako bi bilo moguée definirati to¢nu veli¢inu izlaza konvolucijskog sloja potrebno je
definirati i korak pomaka filtra (eng. stride). Korak pomaka filtra oznacava za koliko ¢e se
jezgra pomicati po Sirini odnosno visini tijekom konvolucije.

Na primjer u ulazu u konvolucijski sloj se nalazi slika koju predstavlja matrica
dimenzija 7x7. U konvolucijskom se sloju nalazi jezgra dimenzije 3x3. MnoZenjem jezgre u
konvolucijskom sloju s ulaznom matricom dobije se mapa znacajki. MnoZenje se odvija tako
da jezgra prelazi preko ulazne matrice, u njoj se povezuje s lokalnom regijom koja je jednake
dimenzije kao jezgra i obavlja operaciju konvolucije (mnoZenje matrica). Nakon prve
operacije konvolucije dobije se vrijednost jednog neurona u mapi znacajki. Nakon Sto je
izraCunat prvi neuron, jezgra se nastavlja kretati u desno po ulaznoj matrici nekim korakom s
(eng. stride) te se spaja sa sljede¢om lokalnom regijom kako bi izracunala vrijednost drugog
neurona u mapi znacajki.
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Jezgra se kreée po ulaznoj matrici s lijeva na desno te se tako i rezultati konvolucije
zapisuju u mapu znacajki. Kad je jezgra, kreéuéi se korakom s u desno dosla do desnog ruba
matrice, spusta se za korak s prema dolje te opet s lijeva na desno racuna vrijednosti
neurona u mapi znacajki.
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Slika 14 — Proces konvolucije jezgre i ulazne matrice

MreZa ¢e nauciti teZine unutar jezgre kako bi se jezgra aktivirala na mjestima gdje
prepoznaje odredena slikovna svojstva, kao na primjer odredene vrste rubova ili sli¢no.
Svaki sloj najceSce se sastoji od viSe jezgri i svaka od njih ¢ée generirati jednu
dvodimenzionalnu mapu znacajki. Izlaz sloja bit ée sve mape znacajki, odnosno izlaz ¢e biti
vise dvodimenzionalnih matrica gdje svaka predstavlja jednu dubinu izlaza.

/(*)'_— — 145
- - .z' .ﬁ;"v .-":
Y -
\-,' /
o | o
A

Ulazna shka —~

K

Konvolucijski sloj Mapa maéajki

Slika 15 — Pretvorba ulazne slike u ¢etiri mape znacajki
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Sloj saZimanja

Sazimanje (eng. pooling) se koristi kako bi se smanjila vjerojatnost pojave
prenaucenosti, ali i kako bi se smanjenjem dimenzija mapa znacajki smanjilo optereéenje za
racunalo tijekom procesa ucenja. Ovaj sloj ne sadrzi parametre koje mreza mora nauciti. Sloj
sazimanja (eng. Pooling layer) se krece isto kao i jezgra po ulaznoj matrici nekim korakom s i
dimenzijom F x F te se kao izlaz dobiva manja matrica u odnosu na ulaznu. Sloj saZimanja
smanjuje prenaucenost mreze, ali i memorijske zahtjeve jer smanjuje broj parametara

Ovaj sloj smanjuje ulaznu matricu tako sto od susjednih piksela izuzima one piksele s
najvecom vrijednosti ili raCuna njihovu srednju vrijednost. Broj piksela iz kojih se izuzima
vrijednost moZe varirati ovisno o veli¢ini matrice koja vrsi sazZimanje (eng. pooling) i njenom
koraku. Kao i kod konvolucijskog sloja manji dio uzorka grupira se i obraduje se, te rezultira
jednom vrijednoscu.

U ovim slojevima takoder postoje jezgre (eng. filters) s kojima prolazimo po ulaznoj
mapi znacajki. Mapa se saZima tako da se okvir predstavi s jednom vrijednoSc¢u. Na primjer,
okvir veli¢ine 2 x 2 se reprezentira s jednom vrijednos¢u dobivenom iz 4 vrijednosti unutar
okvira ¢ime se mapa znacajki smanjuje 4 puta. Okvir se naj¢eSc¢e pomice tako da se svaka
vrijednost iz mape znacajki koristi u samo jednom saZimanju. Pomak okvira (slika 16) bi za
navedeni primjer bio jednak 2 u horizontalnom i vertikalnom smjeru.

31| 4
513
SaZimanje
1 1 Y13 uprosjeavanjem
4|1 6|4|8
I T]S
0 2 2 4 SaZzimanje
maksimumom
b |8
30| 5

Slika 16 — SaZimanje uprosjecivanjem i saZimanje maksimumom
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Na slici 16 se mogu vidjeti dva nacina saZimanja:

— sazimanje uprosjecivanjem (eng. mean pooling)

— sazimanje maksimumom (eng. max pooling).

Kod saZimanja uprosje€ivanjem grupirani podaci zamjenjuju se aritmetickom
sredinom grupiranih vrijednosti, dok se kod saZimanja maksimalnom vrijednosti grupirane
vrijednosti zamjenjuju maksimalnom vrijednos¢u.

Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj (eng. fully-connected layer) se obi¢no koristi u zavrSnim
slojevima konvolucijske mreze, no to ne mora biti slucaj. Ovaj sloj je identi¢an slojevima u
potpuno povezanoj unaprijednoj neuronskoj mrezi. Koristi se jer se propagacijom slike kroz
mrezu nastoje smanijiti njene dimenzije. Tada ima smisla raditi s njima bududi da je potpuna
povezanost kvadratni broj veza izmedu slojeva. Primjerice, za sliku dimenzija 225x225x3
ulazni sloj imao bi 151 875 ulaznih vrijednosti. Kad bi to potpuno povezali sa skrivenim
slojem koji ima 1 000 neurona, imali bismo ve¢ 3x10° teZina za ulenje. Zbog toga se
potpuno povezani slojevi koriste u kasnijim fazama. Izlazi iz konvolucijske neuronske mreze
za klasifikaciju slika veéinom predstavljaju klase kojima slika moZe pripadati, dok se za
aktivaciju tipi¢no koristi Softmax funkcija.

0.5

Slika 17 — Softmax funkcija

Softmax aktivacijska funkcija normalizira rezultate dobivene na izlazima mreze
transformirajuc¢i ih da budu pogodni za klasifikaciju, u rasponu [0, 1]. Na izlazima daje
vjerojatnost za svaku klasifikaciju i kada se zbroje te vrijednosti dobije se 1.
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Prepoznavanje slika pomoc¢u konvolucijskih neuronskih mreza

Mreze ne percipiraju slike kao slike, ve¢ kao niz matrica, zbog toga ¢e svaka slika u
konvolucijskoj umjetnoj neuronskoj mrezi biti predstavljena s brojkama. Kod slika ée nam
ulazne vrijednosti biti pikseli. Konvolucija kod slika je karakteristicna po tome Sto se mora
uzeti u obzir da slike posjeduju podatke kroz tri podrucja, jer se sve slike definiraju kao
kombinacija odredene koli¢ine crvene, plave i zelene boje (RGB). U sva tri podrucja odredeni
piksel poprima tri vrijednosti koje variraju od 0-255 (po jednu za svako podrucje). Vrijednost
255 predstavlja bijelu boju, a vrijednost 0 crnu boju. Ako slike nisu RGB, one ¢e imati samo
jedno podrucje unutar kojeg ée se svi pikseli moc¢i zamijeniti brojkom izmedu 0i 255.

Ako se za svaki piksel uzme da predstavlja jednu ulaznu vrijednost, onda moZzemo
reci da éemo RGB sliku dimenzija 512 x 512 zapravo predstaviti kao matricu dimenzija 512 x
512 x 3. Bududi da za svaki piksel uzimamo po jedan neuron smanjenjem piksela u upotrebi
kroz konvoluciju smanjit ¢e se potreban broj neurona za rad mreze. UspjeSnost i preciznost
mreze nece biti smanjena i mreza ¢e brze uditi.

What | see What a computer sees

Slika 18 — Prikaz kako mreza vidi svaku sliku

Na slici 18, lijevo, vidimo izvornu sliku onako kako ju ¢ovjek percipira, dok na desnoj
strani vidimo matricu, koju percipira i koristi mreza, u kojoj je svaki piksel prikazan nekom
broj¢anom vrijednos$¢u od 0 do 255.

Na tri nacina se regulira rezultat konvolucije slika, pomoc¢u dubine, koraka i
popunjavanja (eng. padding). Dubina podrazumijeva koli¢inu filtera iskoristenih na nekoj
slici. Buduci da nas zanimaju razni podaci moze se izvesti konvolucija na istoj slici s razli¢itim
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filterima, Sto e utjecati na izlazni rezultat. Filter konvolucije pomice se po slici odredenim
korakom. Korak se bira kako bi najbolje odgovarao pojedinoj situaciji, ali postoje preferirane
vrijednosti koraka. Sto je korak vedi, to ¢e se konvolucijom vie smanijiti dimenzije neke slike.

Popunjavanje se Cesto koristi kako bi postojala kontrola nad brojem izlaznih neurona.
NajéeSée se upotrebljava popunjavanje nulama (eng. zero padding). Matrice se popune s
nulama kako bi oblikom odgovarale filterima.

Popunjavanjem se postizu tri efekta:

o Sprjecava se prebrzo smanjivanje velicine ulaznih podataka
o Omoguduje se koriStenje mreza s viSe slojeva
o Bolje se mogu ocuvati podaci koji se nalaze uz rubove

0i0i0:0 0 L EE
70 0 930
820! 1101
SR O * 1]0]-1 =
718|090 1]0[1
830
220} 3x3

0/0i0:0i0i0f0] 6%6
6x6 - 8x8

Slika 19 — Primjer popunjavanja nulama (zero padding)

Postoje razne vrste algoritama konvolucijskih neuronskih mreza, a neki od njih su:

LeNet
AlexNet
VGGNet
GoogleNet

ResNet

O O O O O O

ZFNet
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6. 3D ResNet — Rezidualna neuronska mreza

Neuronska mreza 3D ResNet je konvolucijska rezidualna neuronska mreza (eng.
Residual neural network) koja koristi 3D konvoluciju nad slikama. U ovom radu koristi se za
prepoznavanje ljudskih aktivnosti u videima. 3D konvolucijske neuronske mreze imaju jako
dobre rezultate kada se uce na velikoj bazi podataka. Koriste se rezidualne neuronske mreze
jer nam one, u usporedbi s ostalim neuronskim mrezama, daju najbolje rezultate kod
klasificiranja aktivnosti u videima. Kod obi¢nih neuronskih mreza koje ne koriste rezidualne
blokove, a imaju veliki broj slojeva, s poveéanjem dubine toc¢nost predvidanja dolazi u
zasicenje i moze doéi do pojave nestajuéih gradijenata. Propagacijom pogreske u nazad
koristi se lancano pravilo, gradijenti tada teZe u nulu Sto sprje¢ava daljnje ucenje, kod
previSe slojeva rezultati su se nakon neke tocke poceli pogorsavati. Kako bi se odrzala
dubina neuronske mrezZe uveli su se rezidualni blokovi koji su spajanjem svakih nekoliko
slojeva mreze omogudili veliki broj slojeva u mrezi. Njihovim uvodenjem i dodavanjem
slojeva pospjesuju se rezultati neuronskih mreza.

Rezidualne neuronske mrezZe u svojoj arhitekturi se sastoje od rezidualnih blokova.
Struktura tih blokova im je takva da na ulazu blokova se granaju dvije grane. U prvoj grani
blokovi imaju 3D konvolucijske slojeve, dok je druga grana precica. Precica koristi funkciju
identiteta tj. preslikava ulaz i spaja se na kraju bloka s prvom granom. Kako se prolaskom
slike kroz konvolucijske slojeve njena dimenzija smanjuje, a na kraju bloka se primjenjuje
zbrajanje matrica konvoluirane slike i slike preslikane s ulaza, imamo sluc¢aj nepodudaranja
dimenzija za zbrajanje. Zbog toga se na konvoluiranu sliku odn. matricu primjenjuje
prosirivanje (eng. zero padding) kako bi se dimenzije podudarale i zbrajanje bilo moguce.

Convolutional Layer

Batch Normalization & RelLU

Convolutional Layer

Slika 20 — Rezidualni blok 3D ResNet neuronske mreze
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Rad i struktura 3D ResNet-18 neuronske mreze

U ovom radu u programu za prepoznavanje ljudskih aktivnosti koristi se ve¢ naucena
3D ResNet neuronska mreza koja sadrzi 18 slojeva.

fc

space-time pool

clip

Slika 21 —3D ResNet-18 neuronska mreza

Ova neuronska mreza primjenjuje 3D prostorno-vremensku (eng. spatiotemporal)
konvoluciju nad videima kod kojih se trazi klasifikacija ljudskih aktivnosti.

Na ulazu u mreZu se dobavlja video (eng. clip) veli¢éine 3xLx Hx W

3 -3 kanala boje, RGB (eng. red, green, blue — crvena, zelena, plava)
L — broj slic¢ica (eng. frames)

H — visina slike

W —Sirina slike

MreZa za svoj ulaz uzima videe koji se sastoje od L RGB sli¢ica (eng. frames) velitine
112 x 112 i njih onda propagira kroz svoje 3D konvolucijske slojeve. Kao i kod konvolucije
slika tako i kod 3D konvolucije videa koristimo filtere za pronalazenje odredenih znacajki.
Filteri su povezani u 3D kroz vremensku i prostornu dimenziju. Njihova veli¢ina odredena je
izrazom txdxd.

t — vremenski opseg filtra
d — prostorna Sirina i visina
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txdxd

A4

Slika 22 — Prostorno-vremenski 3D filter

Svaki rezidualni blok se sastoji od dva konvolucijska sloja sa RelLu aktivacijskim

funkcijama nakon svakog sloja. Izlaz rezidualnog bloka je definiran izrazom: z; = z;_; +

F(z;_1; W;). Funkcija F implementira sastav dviju konvolucija pomnoZenih sa svojim

tezinama W i primjenu RelLu aktivacijskih funkcija. Tenzor z; je u ovom slucaju

Cetverodimenzionalan i ima veli¢éinu N; x L x H; x W;. N; je broj filtera iskoristenih u i-tom

bloku.

Prolaskom ulaznog videa kroz 3D konvolucijske slojeve dolazi do prostorno-

vremenskog smanjivanja dimenzija. Pa se tako u prvoj 3D konvoluciji dogada samo

prostorno smanjivanje s filterima dimenzija 1 x 2 x 2, dok u kasnijim 3., 4. i 5. 3D konvoluciji

dolazi do prostorno-vremenskog smanjivanja primjenom filtera dimenzija 2 x 2 x 2. Izlaz

. o . L
tenzora zadnje konvolucije ima veli¢inu 3 X 7x7.

layer name | output size R3D-18 R3D-34
convl Lx56x56 IxTx7,64, stride 1 x 2x 2
Ix3x3, 64 3x3x3, 64
~ * '? ]
conv2_x | Lx56x56 [ 3%3%3. 64 ]x_ [ 3%3%3. 64 ]x?:
[ 3x3x3,128 ] [ 3x3x3,128 ]
. L ’ .
conv3.x |5 x28x28 _ 3x3%3. 128 | %2 _ 3%3x3. 128 | x4
[ 3%3x3,256 ] [ 3%x3x3,256 ]
~onvd._ L : 2 ! 6
comvax 1 xIdxld | 3,343,256 | *%| | 3x3x3,256 |
[ 3%x3x3,512 ] [ 3%x3x3,512 ]
. L , '
comIX | XX 3x3x3,512 | 3| | 3x3x3,512 |
1x1x1 |spatiotemporal pooling, fc layer with softmax

Tablica 1 — Prikaz rezidualnih blokova i velicina filtera i izlaza za

arhitekture 3D ResNet neuronskih mreza s 18 i 34 slojeva
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Serija 3D konvolucijskih rezidualnih blokova zavrSava sa slojem u kojem se
primjenjuje globalno prosjecno sazimanje (eng. average pooling) koje nam daje vektor s 512
znacajki (eng. features). On se prosljeduje potpuno povezanom sloju koji nam za izlaz daje
vjerojatnosti klasifikacija kroz softmax funkciju, dobijemo konacno klasifikacijsko
predvidanje. lzlazna velic¢ina zadnjeg sloja ovisi o broju klasifikacija, sto je u ovom slucaju
400 jer radimo s bazom podataka Kinetics 400.

Trening (u¢enje) mreze s bazom podataka Kinetics 400

Baza podataka Kinetics 400 sadrzi 400 klasificiranih ljudskih aktivnosti. Za svaku
aktivnost postoji od 400 do 1150 videa, svaki video traje otprilike 10 sekundi. Trenutna
verzija ove baze podataka ima 306 245 videa i ti videi su podijeljeni u tri grupe. Prva grupa
su videi za treniranje (ucenje) mreze kojih ima od 250 do 1000 za svaku klasificiranu
aktivnost. Druga grupa su videi koji sluZze za procjenu preciznosti rada, klasifikacije, mreze, u
toj grupi je 50 videa po aktivnosti. U trecoj grupi su videi koji sluze za testiranje rada mreze i
sadrzi 100 videa po aktivnosti. Videi su preuzeti s You tubea i variraju im rezolucija kao i
koli¢ina sli¢ica (eng. frames) po videu.

Videi su skalirani na veli¢inu 128 x 171, a onda svaki isjeCak posebno bude izrezan s
prozorom veli¢ine 112 x 112 koji onda ulazi u mrezu. Za trening se uzme L broj povezanih
sliica iz videa. Ova 3D ResNet neuronska mreza je trenirana (naucena) na dvije veli€ine: L =
8il=16.

Parametri rada 3D ResNet - 18 mreze

Tijekom rada nase neuronske mreze u prvoj fazi treniranja (ucenja), zbog velikog
broja parametara koji trebaju biti nauceni, u ovoj mreZi njih nekoliko milijuna, postavljena je
brzina u¢enja (eta) n = 0,01.
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Slika 23 — Smanjenje greske tijekom ucenja i procjene preciznosti rada
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Poveéanjem broja epoha kroz koje mreza uci priblizavamo se globalnom minimumu

funkcije greske i samim time se smanjuje postotak greske (vidimo na slici 23), odnosno

postiZe se sve vecda preciznost rada mreZe (eng. accuracy).

Rezultate rada mreze na drugoj grupi videa, koji sluZze za procjenu preciznosti rada

mreze, izrazavamo preko postotka koji nam pokazuje u koliko slu¢ajeva mreza toc¢no

klasificira dogadaje na videima.

Method Top-1 Top-5 Average
| ResNet-18 542 781 66.1 |
ResNet-34 60.1 819 710
ResNet-50 613  83.1 72.2
ResNet-101 62.8 839 733
ResNet-152 630 844 737
ResNet-200 631 844 737

Tablica 2 - Preciznosti rada ResNet mreZe s razli¢itim brojem slojeva

U tablici 2 mozemo vidjeti kako parametar preciznosti rada (eng. accuracy) nase 3D
ResNet-18 mrezZe, koja se koristi u ovom radu, iznosi 66,1% . Nadalje mozemo vidjeti kako
ista takva ResNet neuronska mreza sa sve ve¢im brojem slojeva moze postici bolje rezultate

preciznosti rada.
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Slika 24 — Graf preciznosti rada ResNet mreze s razli¢itim brojem slojeva
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Preciznost rada mreZe u iznosu od 66,1% je prosje¢na preciznost rada nase mreze u
prepoznavanju svih klasifikacija ljudskih aktivnosti koje sadrzi baza podataka Kinetics 400.
Na sljedecoj slici, slika 25, modi ¢ete vidjeti 20 aktivnosti za koje mreZa ima najvedi postotak i

20 aktivnosti za koje ima najmanji postotak preciznosti rada.

riding mechanical bull
presenting weather forecast e
sled dog racing
playing squash / racquetball
snowkiting
diving cliff
shearing sheep
pull ups
filling eyebrows
bench pressing
riding or walking with horse
passing American football (in game)
picking fruit
weaving basket
playing tennis
crawling baby
cutting watermelon
tying tie
trapezing
bowling
recording music
tossing coin
fixing hair
yawning
shooting basketball
answering questions
rock scissors paper
drinking beer
shaking hands
making a cake
throwing ball
drinking shots
eating chips
drinking
headbutting
sneezing
aniffing
eating doughnuts
faceplanting

slapping
00 02 04 06 08
Accuracy

Slika 25 — 20 najbolje i 20 najlosije prepoznatih aktivnosti u videima
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7. Program koristenja naucene 3D ResNet neuronske mreze za
prepoznavanje ljudskih aktivnosti

Nakon objasnjene strukture i rada 3D ResNet neuronske mrezZe dolazi detaljan prikaz
i objasnjenje programa, pisanog u programskom jeziku Python, koji koristi ve¢ naucenu
konvolucijsku neuronsku mrezu 3D ResNet za prepoznavanje ljudskih aktivnosti u vec
snimljenim videima. Neuronska mreZa je naucena i istrenirana na bazi podataka Kinetics
400.

Programi, programski okviri i biblioteke potrebne za izvrSavanje
programa

Potrebno je imati instalirani programski jezik Python, posto se u njemu programira, i
program u kojem ce se vrsiti zapisivanje samog koda. U ovom slucaju koristi se program
Notepad++ i programira se u verziji Python 3.7 . Samo pokretanje python skripti i ovog
programa se izvodi u programu Anaconda. Anaconda je slicna programu command prompt,
ali ona nam omogucuje postavljanje takozvanih okolisa (eng. environments) u kojima
mozemo izolirano koristiti module i biblioteke potrebne za ovaj zadatak.

Za pokretanje python skripte u kojoj se koristi 3D ResNet neuronska mreza, zbog
kompliciranih kompjutorskih i ra¢unalnih zahtjeva koje sama mreza mora ispuniti, potrebno
je instalirati pytorch. Pytorch se koristi kod dubokog uéenja i umjetne inteligencije, to je
biblioteka strojnog uc¢enja koja se koristi za razvoj i osposobljavanje modela dubokog ucenja
temeljenih na neuronskim mrezama. Pri pokretanju programskog koda potrebno je ostvariti
okoli$ (eng. environment) pytorch u kojem ce se pokrenuti i izvrSavati program
prepoznavanja ljudskih aktivnosti. Isto tako potrebno je instalirati biblioteku
Albumentations. To je biblioteka za transformaciju i procesiranje slika prvenstveno za
duboko uéenje neuronskih mreza.

Struktura programa

Program se sastoji od dviju python skripti, action_recognition.py i utils.py. Sadrzi
ulaznu mapu (eng. input folder) u kojoj se nalaze videi koji ¢e se koristiti, u ovom slucaju
koristit ¢emo nekoliko njih Cije rezultate predvidanja ée te kasnije vidjeti. Uz to joS imamo
datoteku labels.txt u kojoj je sadrzano svih 400 oznaka koje nam trebaju za klasificiranje
dogadaja u videima. Vazno je da se datoteke i skripte nalaze spremljeni u istoj mapi.

Prvo ¢e se napisati kod u skripti utils.py.
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Utils.py

Ova skripta sluzi za transformaciju veli¢ina slika, za ulaz u neuronsku mrezu, i za

ucitavanje klasifikacija iz datoteke labels.txt.

import albumentations as A

2 [Htransform = A.Compose ([

A.Resize(l128, 171, always_apply=True),
A.CenterCrop(112, 112, always apply=True),

[ T S R |

- always apply=True)])

Hwith open('labels_tzt', 'r') as f:
10 class names = f.readlines{)
11 - f.close()

= L.Normalize(mean = [0.43216, 0.3%4e666, 0.37
std = [0.22803, 0.22145, 0.21698%

e

Na pocetku prvo odredimo kako ¢e se transformacija slike vrsiti koristenjem
biblioteke albumentations. U tre¢em redu radi se promjena veli¢ine ulaznih slika na veli¢inu
128 x 171, veli¢ina koja se koristi kod ucenja. Nakon toga se primjenjuje centralno
izrezivanje ulaznih sli¢ica na veli¢inu 112 x 112 i vrsi se normalizacija video sli¢ica, pomocu

naredbi mean i std.

Od reda 9 do 11 radi se Citanje datoteke labels.txt i naziva klasifikacija. Time zavrSava

prva python skripta utils.py.
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Action_recognition.py

U ovoj skripti zapisujemo kod za prepoznavanje ljudskih aktivnosti koriste¢i model
3D ResNet neuronske mreze. Svaki kod nadalje napisan ulazi u skriptu
action_recognition.py.

1 import torch

2 import torchvision
: import cv?2

4 import argparse
import time

import numpy as np
import utils

U prvom djelu skripte ubacujemo sve module i biblioteke koje su nam potrebne za
izvrSavanje daljnjeg koda. Isto tako ubacujemo kod iz skripte utils.py.

Nakon toga definiramo analizator argumenata koji nam sluZi za analiziranje kodova
koje dajemo tijekom izvedbe action_recognition.py skripte.

10 parser = argparse.BArgumentParser()

11 parser.add argument('-1', '—--input', help='path tc . video')

12 ?parser.add_argument{'—:', ! -len', dest="clip default=16, type=i
13 help='number of frames toc con or each predicticon'
14 args = vars(parser.parse args())

15 print (f"Number of frames to consider for each prediction: {args(['clip len']}"

U redu 11 je naredba --input preko koje ¢emo pri pokretanju ovog koda napisati put
do nasih videa spremljenih u mapi input. U redu 12 je naredba --clip-len. Pomodu nje
odredujemo broj sli¢ica za davanje klasifikacije tijekom unaprijedne propagacije dok se
obraduje video koristenjem modela 3D ResNet neuronske mreZe. To znaci ako damo
vrijednost 16, model ¢e odrediti klasifikaciju gledajuéi 16 uzastopnih slicica iz videa. lznos
varijable clip-len i podatke varijable input upisujemo tijekom pokretanja ove python skripte
u programu anaconda.

Naredba clip-len je bitna jer broj sli¢ica po pretpostavci klasifikacije utje¢e i na
kvalitetu pretpostavke i na brzinu pretpostavke (koliko ¢e biti sli¢ica po sekundi — eng.
Frames per second FPS). KoriStenjem vise sli¢ica nam moze donijeti bolje pretpostavke, ali
uz manji broj slicica po sekundi, slicno tome smanjivanjem broja sli¢ica za svaku unaprijednu
propagaciju moZemo poveéati broj sli¢ica po sekundi, ali moZemo dobivati pogresne
pretpostavke klasifikacija.
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18 class names = utils.class names

19 device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is available() else 'cpu')
20 model = torchvision.models.video.r3d 18 (pretrained=True, progress=True)
21 model = model.eval () .to(device)

U redu 18 nastavljamo s pisanjem koda dobavljanjem imena klasifikacija direktno iz
utils.py skripte . U redu 19 kroz kod provjeravamo sadrzi li racunalo CUDA (eng. Compute
Unified Device Architecture). CUDA omoguéuje ubrzanje izvedbe racunalno intenzivnih

aplikacija iskoristavanjem snage jedinice za obradu grafike. Takoder je poZeljno da CUDA
bude instalirana na ra¢unalu na kojem se koristi ovaj programski zadatak.

Za dobavljanje modela neuronske mreze 3D ResNet koristit ¢e se modul torchvision,
red 20. U redu 21 uc¢itavamo model nase neuronske mreze na racunalo.

Nastavljamo s pisanjem koda, u redu 23, u kojem inicijaliziramo OpenCV biblioteku i
ucitavamo video. OpenCV biblioteka nam sluzi za strojno ucenje i obradu slika.

23 cap = cv2.VideoCapture {(args['input'])
24 ?1f (cap.isOpened() == False}
25 print('Error while trying to read video. Please check path again')

26 frame_dldth = int(cap.get (3 }}
27 frame height = 1nt{cap get{4}}
28 save name = f"{args['input'].split('/')[-1].splic(".") [O]}"
29 out = cvZ. Vldeoerter{f”'"—;uzss3==w; name}.mp4",
i T cv2 . VideoWriter _fourcc(*'mpdv'), 30,
31 {frame_dldth frame_he1ght}}
32 frame count = 0
33 total fps = 0
34 clips = []

U redovima 26 i 27 dobijemo visinu i Sirinu slicica (frames) videa. Nakon toga
definiramo ime pod kojim ¢ée se spremiti video koji prode kroz neuronsku mrezu.

Frame_count nam sluZi za brojanje ukupnog broja sli¢ica koje su prosle, a total_fps
nam sluzi da dobijemo broj sli¢ica po sekundi. Nakon toga koristimo listu clips=[] u koju
¢emo pridodati svaku sli¢icu iz videa prije nego ih posaljemo u 3D ResNet model neuronske
mreze.
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Slanje videa u 3D ResNet model neuronske mreZze se vrsi kroz veliku while funkciju.

35 HEwhile(cap.isOpened()):
39 ret, frame = cap.read()

40 H if ret == True:

41 start time = time.time ()

42 image = frame.copy()

43 frame = cv2.cvtColor(frame, cvZ.COLOR BGRZRGB)
44 frame = utils.transform(image=frame) [ mags']
45 clips.append (frame)

g [ if len(clips) == args['clip len']:

47 E with torch.no grad():

43 input frames = np.array(clips)

45 input frames = np.expand dims({input frames, axis=0)

50 input frames np.transpose (input frames, (0, 4, 1, 2, 3))

1 input frames torch.tensor(input frames, dtype=torch.float3Z2)
el input frames = input frames.to(device)

53 outputs = model{input_frames}

_, preds = torch.max({outputs.data, 1)

n
LN |

56 - label = class_names[preds].strip{}

57 end time = time.time ()

58 fps = 1 / (end time - start time)

59 total fps += fps

(] frame count += 1

61 wait time = max(l, int(fps/4))

2 cv2.putText (image, label, (15, 25),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.8, (0, 0, 255), 2,
lineType=cv2.LINE AR)

clips.pop(0)

cv2.imshow (' image', image)

out.write (image)

B if cv2.waitKey(wait time) & OxFF == ord('cg'}:

- break

10 % else:
71 break

I
[T}
(LN

LS It S R
T

Na pocetku while koda, u redu 39, zapisujemo kod za traZenje i Citanje videa. Ako
video postoji prvo se zapisuje pocetno vrijeme pocetka klasifikacije ljudskih aktivnosti u
videu (redovi 40 41).

Dva bitna reda koda u prvoj if funkciji su nam redovi 43 i 44. U redu 43
transformiramo slike u RGB boje iz BGR sustava boja koji je standardni u OpenCV biblioteci,
dok u 44. redu transformiramo slike koristeci transformacije koje smo definirali u utils.py
skripti. U redu 45 dodajemo svaku sliku na listu clips.

U redu 46 dolazimo do druge if funkcije u kojoj provjeravamo ako je broj sli¢ica u listi
clips jednak argumentu clip_len, kojeg smo definirali na pocetku. Ako je tako, nastavljamo
dalje s ispisivanjem koda.

U redu 48 konvertiramo listu clips u NumPy niz i spremamo ga kao varijablu
input_frames. Dalje u redu 49 dodajemo listi joS jednu dimenziju da postane petero-
dimenzionalna, $to nam je bitno za rad nase neuronske mreze.
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U redu 50 zapisujemo kod za transponiranje varijable input_frames da njena veli¢ina
bude definirana kao [batch_size, 3, num_clips, height, width]. U naSem sluéaju njihova
velicina ¢e iznositi [1, 3, 16, 112, 112].

Nakon toga u redu 51 konvertiramo varijablu input_frames u torch tenzor. Torch
tenzor je viSedimenzionalna matrica koja sadrZi elemente jednog tipa podataka. U redu 52
ucitavamo slike (eng. frames) na nase racunalo, a u redu 53 dodajemo i u¢itavamo video u
na$ model neuronske mreze 3D ResNet i nakon toga izlaz mreze spremimo u varijablu
outputs.

U redu 54 dobijemo indeks klasifikacije mreze iz varijable outputs, a u redu 56
mapiramo taj indeks s nazivom klasifikacije koji smo vec prije definirali.

U redu 57 zapisuje se vrijeme zavrSetka klasifikacije ljudskih aktivnosti u videu. Od
reda 58 do reda 60 racunamo ukupni broj slicica koje su prosle kroz neuronsku mrezu i broj
sli¢ica po sekundi (FPS).

U redu 62 stavljamo pretpostavku klasifikacije mreze na sliku koju Zelimo pokazati,
takoder u redu 65 pokazujemo zadnju sliku iz liste clips. U redovima 66 i 67 pokazujemo
sliku s nazivom klasifikacije, koju je mreza pretpostavila, na ekranu naseg raCunala i to se
onda sprema. S time zavrSavamo funkciju while.

U zavrsnom djelu koda zatvaraju se svi prozori na kojima se je video prikazivao i
racuna se i ispisuje se konacan broj sli¢ica po sekundi (FPS).

74 cap.release()

75 cv2.destroyAllWindows ()

avg fps = total fps / frame count]
print (f"Average FPS: {avg fps:.3£f}")
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8. Klasificiranje ljudskih aktivnosti u videima

Nakon sto smo napisali kodove u nasim python skriptama vrijeme je da ih
pokrenemo koriste¢i nase ve¢ snimljene videe. U nastavku komentirat ¢emo i prikazati
rezultate klasificiranja na 3 razlicita videa:

1. Strelic¢arstvo (eng. archery)
Sviranje klavira (eng. playing piano)
3. Udarac nogom u glavu (eng. high kick)

Za pocetak otvaramo program anaconda. U njemu stvorimo okoli$ pytorch u kojem
dolazimo do mape u kojoj nam se nalaze nase python skripte i nasa mapa s videima koje
koristimo. Posto prvo prikazujemo rad programa na videu sa strelicarstvom, pocetni kod
treba izgledati ovako:

>python action_recognition.py --input input/archery.mp4 --clip-len 16

Broj 16 na kraju koda nam pokazuje koliko uzastopnih slic¢ica ¢e neuronska mreza
koristiti za klasificiranje aktivnosti, u ovom slucaju je to 16. Nakon upisivanja ovog koda
pokreée se video na kojem se mogu vidjeti klasifikacije koje je odredila nasa neuronska

mreza.

(x=57 v=42) ~ R:57 G:76 R:56 (x=462. v=260) ~ R:45 G:50 B:60

a)

(x=249. v=43) ~ R:89 G:94 B:70

c)

Slika 26 — Prikaz tri slike: a, b i c, svaka sa svojom klasifikacijom u gornjem lijevom
kutu, slike su uzete u razlic¢itim trenucima videa
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Kao Sto vidimo na slikama a i ¢ nasa neuronska mreZa je to¢no klasificirala dogadaje
u videu, dok na slici b vidimo da je doslo do krive klasifikacije, barbequing (rostiljanje).
Razlog tome mozZe biti nedovoljna nau¢enost mreze na slucajeve kada ¢ovjek samo nosi u
rukama luk i strijelu.

Dalje nastavljamo s pustanjem videa u kojem vidimo kako covjek svira klavir. U
Anaconda programu upisujemo sljededi kod:

>python action_recognition.py --input input/playing_piano.mp4 --clip-len 16

Isto kao i s prethodnim videom, odlucili smo traziti klasifikacije za 16 uzastopnih
slicica.

(x=187. y=28) ~ R:140 G100 RO

(x=526. v=173) ~ R-183 G125 R:90

Slika 27 — Prikaz dviju slika: a i b, svaka sa svojom klasifikacijom u gornjem lijevom
kutu, slike su uzete u razlic¢itim trenucima videa

Kod ovog videa u kojem Covjek svira klavir vidimo da dolazi do pogresne klasifikacije
nase mreze, koja nam vraca povratnu informaciju kako je rije¢ o sviranju orgulja, a ne
klavira. Do ove pogreske dolazi zbog razloga jer su instrumenti orgulje i klavir relativno sli¢ni,
dok neuronska mreza nije dovoljno dobro naucéena za prepoznavanje kada je rije¢ o sviranju
klavira.
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Za treci primjer rada nase 3D ResNet neuronske mreze uzet je video u kojem se radi
nozni udarac u visini glave. Isto kao i za prethodne videe trazimo svaku klasifikaciju za 16
uzastopnih sli¢ica. U programu anaconda upisujemo sljededi kod:

>python action_recognition.py --input input/high_kick.mp4 --clip-len 16

a) b)

Slika 28 — Prikaz dviju slika: a i b, svaka sa svojom klasifikacijom u gornjem
lilevom kutu, slike su uzete u razli¢itim trenucima videa

U ovom videu se prikazuje udarac nogom u glavu (eng. high kick), dok nasa
neuronska mreza zbog nedovoljno dobre naucenosti, ali i sli¢nosti izmedu udaraca, ljudsku
aktivnost u ovom videu klasificira kao udarac sa strane (eng. side kick).

U sva tri primjera vidimo kako mreza relativno dobro i precizno prepoznaje aktivnosti
na videima. Do pogreSaka se dolazi kada mreza nije dovoljno dobro naucena ili kada dolazi
do poklapanja relativno sli¢nih, a opet razlicitih, podataka. Primjer toga je klasificiranje
mrezZe da se radi o sviranju orgulja dok se svira klavir i o prepoznavanju jedne vrste udarca
(eng. side kick) umjesto drugog (eng. high kick). Jedan od nacina da poveéamo Sanse za
ispravnu klasifikaciju je povecéanje broja slicica (frames), u ovim primjerima 16, koje kao
grupa ulaze u neuronsku mrezu, za promjenu stavimo 32 slicice, i za koje na kraju mreze kao
izlaz dobijemo klasifikaciju. S ve¢im brojem sli¢ica omogucéava se mrezi da s visSe podataka
koji dodu do zadnjeg sloja mrezZe lakSe odredi ispravnu klasifikaciju, ali zbog kompliciranosti
funkcija u mrezi i u duljeg vremena prolaska ulaznih podataka kroz mrezu kao posljedicu
imamo smanjen broj sli¢ica po sekundi (FPS), sto znaci dulje vrijeme rada mreZe za davanje
klasifikacija. Suprotno tome ako bismo smanijili broj sli¢ica u grupi koja ulazi u mrezu,
odluc¢imo se za vrijednost 8, postigli bismo veci broj sli¢ica po sekundi (FPS), ali zbog manjeg
broja podataka koji ulaze u mrezu i dolaze do zadnjeg sloja mreza je sklonija pogresnoj
klasifikaciji aktivnosti. Takve razlike u klasificiranjima zbog promjene broja sli¢ica koje ulaze
u mrezu kao grupa mozemo vidjeti i na ova tri prethodno predstavljena primjera.
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9. Zakljucak

Kroz ovaj rad cilj je bio upoznati vas s teorijskim dijelom umjetne inteligencije i
neuronskih mreza i pokusati vam objasniti sve bitne pojmove pomodu kojih éete bolje
razumjeti rad neuronske mreZze koja se koristi za prepoznavanje ljudskih aktivnosti u veé
snimljenim videima. Sa detaljnim objasnjavanjem strukture i rada pojedinih neurona i cijelih
neuronskih mreza dosli smo do konvolucijske neuronske mreze, do 3D ResNet mreze s 18
slojeva, koja se koristi u ovome radu u programskoj aplikaciji za prepoznavanje ljudskih
aktivnosti. Treniranje i uéenje neuronske mreze kako bi ona imala vecu preciznost i bolje
klasificirala i prepoznavala podatke koji ulaze u nju je dugacéak i kompliciran proces. Kada je
rije¢ o radu neuronske mreZe na prepoznavanju dogadaja u videima potrebna je velika baza
podataka na kojoj mreZza udi, pa se tako u ovome radu koristi mreza koja je ucila 400
razli¢itih aktivnosti na preko 300 tisuéa videa koji su bili prikupljeni. U poglavlju klasificiranje
ljudskih aktivnosti u videima moZe se vidjeti kvaliteta i preciznost rada nase neuronske
mreze. Vidimo kako je mreZa u stanju dosta precizno prepoznati dogadaje u videima, ali isto
tako se vidi i sklonost pogreSnom klasificiranju. Kako bi se smanjile greske u radu tj greske
mreze kod klasificiranja dogadaja, nasa neuronska mreza bi se trebala onda uciti i trenirati
na jo$ vecoj bazi podataka s viSe videa koji se isto tako bave ljudskim aktivnostima. Takvo
rieSenje veé postoji, pa tako uz nasu bazu podataka Kinetics 400, koja je koristena u ovom
primjeru, postoje i baze podataka Kinetics 600 i Kinetics 700 koje sadrze 600 odnosno 700
razlicitih ljudskih aktivnosti na vise od 500 tisuca razli¢itih videa koji se koriste za trening i
ucenje neuronske mreZe u prepoznavanju ljudskih aktivnosti u videima. S dovoljno velikom
bazom podataka na kojoj u¢imo i treniramo mreZu i s pravilnim podeSavanjem parametara
po kojima mreza radi, moZzemo postiéi veliku preciznost i to¢nost u radu nase neuronske
mreze.

Za kraj kada shvatimo koliko je veliki potencijal i kako su velike moguénosti rada
umjetne inteligencije i neuronskih mreza, mozemo samo s nestrpljenjem ocekivati buduce
uspjehe na poljima umjetne inteligencije i neuronskih mreza.
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