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Sazetak

Polunadzirano ucenje je vazno za prakti¢nu primjenu dubokih modela jer ublazava ovis-
nost o oznac¢enim podacima. Ono je posebno zanimljivo u kontekstu guste predikcije, gdje
oznacavanje na razini piksela zahtijeva velik napor. Ovaj rad razmatra oblike polunadzi-
ranog ucenja koji uz nadzirani gubitak poti¢u konzistenciju predikcija u perturbacijama
ulaznog podatka. Istrazili smo formulacije konzistencije s obzirom na smjer konzistencije
i perturbiranje ulaza. Oblikovali smo uc¢inkovit algoritam za polunadzirano uc¢enje modela
za semanticku segmentaciju. Konacno, predlozili smo novi perturbacijski model koji je
posebno prikladan za polunadzirano ucenje modela za gustu predikciju. Teorijska analiza
i empirijski uvidi pokazuju da najbolju generalizaciju postize jednosmjerna konzistencija
s Cistim uciteljem. Ovaj oblik polunadziranog konzistencijskog ucenja trazi se da jedan
primjerak modela, u¢enik, bude konzistentan s drugim, uciteljem, i samo se uc¢enikov ulaz
(jako) perturbira. Jednosmjerna konzistencija ima i prednost memorijske ucinkovitosti
u odnosu na dvosmjernu jer za odredivanje gradijenta ne mora pamtiti medurezultate
ucitelja. Eksperimenti se usredotocuju na ucinkovite modele koji su vazni za primjene
na Stedljivom sklopovlju i u stvarnom vremenu. Jos neki zakljucéci istrazivanja su: (1)
fotometrijske perturbacije su puno korisnije od geometrijskih za semanticku segmenta-
ciju, (2) koristenje pokretnog prosjeka ucenikovih parametara u ucitelju ima prednost
nad jednostavnim dijeljenjem ucenikovih parametara samo kad je dostupno vrlo malo
oznaCenih podataka, (3) polunadzirano uc¢enje moze biti bolja alternativa dodatnim gru-
bim oznakama. Generalizacijska izvedba predlozene metode nadmasuje sve prethodne i

konkurentne pristupe za polunadziranu semanticku segmentaciju.

Kljucne rijeci: polunadzirano ucenje, semanticka segmentacija, konzistencijsko ucenje,

jednosmjerna konzistencija






Semi-supervised learning of semantic segmentation of images
by applying consistency criteria

Supervised learning is one of the most important mechanisms for realizing visual per-
ception for autonomous driving, medical diagnostics, and numerous other applications.
However, the scaling of such approaches is hampered by data labeling difficulties. For
dense prediction tasks such as semantic segmentation, pixel-level annotation is particu-
larly expensive.

Semi-supervised methods aim to solve the same task as supervised learning by explo-
iting unlabeled data in addition to labeled data. Among them, consistency training and
pseudo-label training (self-training) are especially interesting for dense prediction. This
thesis studies consistency training, which combines a supervised loss with a consistency
loss that can encourage consistency of predictions over different perturbations of unlabeled
inputs.

This thesis investigates two-branch consistency formulations concerning the consis-
tency direction and input perturbations. Theoretical analysis and empirical insights show
that one-way consistency with a clean teacher generalizes best. This form of consistency
requires one model instance, the student, to be consistent with the other, the teacher,
and only the teacher’s input is (strongly) perturbed. One-way consistency also has the
advantage of memory efficiency compared to two-way consistency because it does not have
to store the teacher’s intermediate results for gradient computation.

We present an efficient algorithm for semi-supervised learning for semantic segmenta-
tion. We also propose a new perturbation model that is suitable for semi-supervised lear-
ning of dense prediction models. Experiments evaluate the proposed method and validate
components thereof on standard benchmarks, and mostly focus on efficient models that are
important for inexpensive-hardware and real-time applications. The source code for the
experiments is available at https://github.com/Ivan1248/semisup-seg-efficient.

The following text summarizes the chapters of this thesis.

Introduction

Machine learning models for complex computer vision tasks require large data sets. The
standard approach for such tasks is supervised learning. However, for tasks such as
dense prediction tasks, annotation can be especially demanding, while unlabeled, weakly
labeled, and other kinds of data that also contain useful information are more readily
available. Therefore, different approaches can be interesting depending on what additi-
onal data is available. Some methods may take advantage of incomplete (weak) labels.

Supervised and unsupervised (self-supervised) pretraining can also use data that are dif-
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ferent, but suitable for tasks that require solving similar subtasks. Domain adaptation
mehods have aim to exploit data from a distribution that differs in some properties from
the distribution of the test set. Semi-supervised learning can exploit unlabeled data. This
paper considers semi-supervised learning for semantic segmentation. Pixel-level labels
for semantic segmentation are expensive, and semi-supervised learning can make use of
additional unlabeled images.

Dense prediction models need to process high-resolution features to recognize small
objects. For the best generalization performance, learning with large mini-batches and
large crops of input images is desirable. Hence, training approaches that do not have signi-
ficant additional memory requirements are particularly interesting. However, some semi-
supervised algorithms introduce additional components that require additional memory.
Approaches based on adversarial models require an additional generator or discriminator.
Some approaches use multiple similar model instances or accumulate predictions over the
entire training set. Pseudo-label training (self-training) and some consistency training ap-
proaches have similar memory requirements to supervised training, and are more suitable
for dense prediction in this regard.

This thesis studies semi-supervised consistency training. In addition to the standard
supervised criterion, these approaches also require consistency of predictions over different
perturbations of unlabeled images. Such algorithms usually benefit more from stronger
perturbations than supervised learning. This might be influenced by the fact that con-
sistency learning requires the perturbations to be strong enough to make the predictions
sufficiently different for learning from unlabeled data. The disadvantage of strong per-
turbations is losing useful features and learning features that are useful for robustness
to perturbations, but not for generalization on unperturbed data. In semi-supervised
learning, additional information from unlabeled data can compensate for such losses, es-
pecially when the labeled training set is smaller.

In consistency training, not all model instances (branches) that participate in the
consistency loss have to receive a perturbed input. We will refer to an input as being
clean if it is perturbed by weak perturbations like those used in standard supervised
training, while we will refer to it as being perturbed if it is additionally perturbed by
stronger perturbations. We will refer to model instances to as a perturbed or clean branch
depending on whether the input is (strongly) perturbed or clean.

One-way consistency is particularly interesting for dense prediction because it can be
trained efficiently since the gradient is computed in only one of two model instances. In
other words, the parameters are optimized as if the output of one branch is independent
of them. We call this branch the teacher, while we call the other branch the student. The

main approach considered in this work is one-way consistency with a clean teacher, where

X1






only the student’s input is perturbed.

Depending on the task and the perturbations, a fairly general consistency objective
is equiariance to perturbations. For such input transformations 7', there are correspon-
ding output transformations 7" which, when applied to the correct prediction in the clean
example, yield the correct prediction in the transformed input. Examples of such tran-
sformations are geometric transformations such as translation and rotation in the case of
semantic segmentation. A special case equivariance is invariance, when 7" =id. Let « be
an input from the unlabeled training set, hg the student, and hgzg) the teacher. Further-
more, the teacher parameters sg(@) are a frozen copy of the student parameters 8 . Then
the loss of one-way consistency with a clean teacher can be expressed by a divergence D

between the student prediction and the transformed teacher prediction:
Ly (@, T,T") = D(T'(hsg(o)(x)), ho (T ())) - (1)

We illustrate the results and investigate the properties of the most interesting variants
of consistency training on low-dimensional classification problems. One-way consistency
outperforms two-way consistency and both outperform supervised training, while one-
way consistency with a clean student underperforms supervised training. Such a result
is influenced by the fact that predictions in clean inputs are on average more correct
than predictions in perturbed inputs. Another interesting observation is that one-way
consistency training has different dynamics and converges to different results than two-
way consistency. Both kinds of one-way consistency encourage the predictions of the
student to be similar to the predictions of the teacher, but not the other way around.

In one-way consistency with a clean teacher, the predictions in the perturbed examples,
the neighborhood of the clean example, are pulled towards the prediction in the clean
example. The predictions spread from clean examples into their neighborhoods (including
other clean examples), but parts of the neighborhoods outside of clusters do not influence
the predictions in clean examples. This results in the same prediction spreading from
labeled examples across their clusters and pushing decision boundaries outside of the
clusters.

In one-way consistency with a clean student, the prediction in the clean example is
pulled towards the predictions in its neighborhood. Here, only neighborhoods influence
predictions in clean examples and wrong predictions can be pulled into the cluster from
outside of it. It is also interesting that, in this case, predictions can converge even if
not consistent within neighborhoods: a part of the neighborhood can pull the prediction
in the clean example in one direction while another part of the neighborhood pulls the

prediction in the other direction. This results in the prediction varying within clusters.
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In the case of two-way consistency, the consistency loss is lower, but intra-cluster
consistency is lower than in the case of one-way consistency with a clean teacher due to

the influence of the environment outside of the cluster.

Fundamental concepts

This chapter presents a concise overview of some basic concepts that are useful for un-
derstanding and devising machine learning algorithms. It contains sections on probability
theory, information theory, statistical inference, machine learning, and deep learning. The
first section is about basic concepts from probability theory, which is important for mac-
hine learning because it describes ideal inference under incomplete knowledge (uncerta-
inty). The information theory section defines terms such as information content, entropy,
and relative entropy (KL divergence), which are important when evaluating predictions
and comparing probability distributions. The section on statistical inference explains the
basic concepts of inferring distributions from a finite set of observations, and explains
simplifications and approximations used in practice. The next section covers the basic
concepts of machine learning and briefly introduces forms of machine learning such as
supervised, unsupervised, self-supervised, and semi-supervised learning. Finally, the deep
learning section describes the basic components of deep models, the problems in learning
deep models, and the algorithmic components that are generally useful for solving them.
This section also includes a more detailed description of optimization procedures, other

heuristics, and components of convolutional models for computer vision.

Literature overview

This chapter presents an overview of the literature in the narrower field of research. It
is divided into 3 sections: dense prediction, semi-supervised learning and semi-supervised
learning of semantic segmentation. The section on dense prediction discusses the main
problems encountered in the development of dense prediction algorithms, listing the main
solutions from the literature. Furthermore, it describes supervised learning of semantic
segmentation, which is applied and extended to semi-supervised learning in this work.
The section about semi-supervised learning presents the basic assumptions of semi su-
pervised learning, and categorizes and describes previous algorithms with an emphasis
on consistency training. The last section describes semi-supervised learning of seman-
tic segmentation and particularly highlights the shortcomings that the proposed method

overcomes and differences to similar approaches.
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One-way consistency with a clean teacher

This chapter describes the proposed algorithm for semi-supervised semantic segmenta-
tion based on one-way consistency with a clean teacher and photometric and geometric
perturbations. The proposed algorithm uses the mean divergence between the correspon-
ding prediction pixels in the clean and perturbed image as a consistency loss for dense
prediction. Images are perturbed by a composition of random photometric and geome-
tric transformations. The consistency loss is minimal if the prediction is invariant to
photometric transformations and equivariant to geometric transformations.

The proposed perturbation model is a composition of a photometric transformation T£
and a geometric transformation Tf . We assume that geometric transformations should
be applied equally to images and predictions, and that the photometric perturbation in
the output space (in predictions and labels) is the identity. Thus, we can express the
perturbation in image space as T, = T$ oT, 5 , and express the corresponding perturbation
in the output space as T, = T,? .

The photometric perturbation is a composition of 5 simpler transformations with 5
parameters. It changes the brightness, saturation, and hue in the HSV space, changes the
contrast by multiplying all the channels in the RGB space, and randomly permutes the
channels. The geometric perturbation is based on the thin plate spline (TPS) warp. In
experiments, we use 4 control points that correspond to the centers of the four quadrants of
the image. The displacements of the control points are randomly sampled from a normal
distribution. The polyharmonic displacement interpolation gives a smooth parametric
distortion that we use as a perturbation.

We adapt one-way consistency with a clean teacher for the task of dense prediction
with the proposed perturbation model. The consistency loss in an input example is
calculated as follows. One branch perturbs the image and computes the student prediction
is computed. The other branch computes the teacher prediction in the clean input and
perturbs it with the corresponding geometric output transformation. Intermediate results
in the teacher branch do not have to be stored because the gradient should only be
computed in the student. After that, the consistency loss is computed as the mean
relative entropy over valid pixels that the geometric transformation samples from within
the image coordinates.

In simple one-way consistency, the teacher’s parameters are a frozen copy of the stu-
dent’s parameters: sg(@). In the case of Mean Teacher, the parameters are an exponential
moving average of the student’s parameters. In simple two-way consistency, both branches
use the same parameters @, and the gradient is computed in both branches.

A general consistency training error function can be expressed as a weighted sum of

the average supervised loss and the average expected (per perturbations) consistency loss.
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In our experiments, the supervised loss is the usual mean cross-entropy loss per pixel with
L? regularization. We estimate the expectation over perturbation parameters T with a
single sample per input example per training step.

Memory measurements of our implementation based on PyTorch with the model
SwiftNet-RN34 with 768 x 768 crops, 8 labeled and 8 unlabeled examples per batch,
and 19 classes show that one-way consistency has a slightly greater memory footprint
(6.86 GiB) than supervised training (5.46 GiB) and almost half the memory footprint of
two-way consistency (11.77GiB).

Experiments

We perform semantic segmentation experiments on Cityscapes and PASCAL VOC 2012
with the augmented training subset, and image classification experiments on CIFAR-10.
In most cases, we run training 5 times with different subsets of labels, and measure the
generalization performance on the corresponding validation set. We use label subset sizes
371, 743, 1487 and 2975 (all labels) on Cityscapes, 662, 1323, 2645 and 10582 (all labels)
on PASCAL VOC 2012, and 250, 1000, 4000 and 50000 (all labels) on CIFAR-10.

The first experiments compare different algorithms and algorithmic components, in-
cluding previous and concurrent work, on half-resolution Cityscapes. This experiments in-
clude the standard model DeepLabv-RN101 and the efficient model SwiftNet-RN18. The
two models behave similarly under the same semi-supervised algorithm, and SwiftNet-
RN18, which is about 4x to 12x faster, has a slightly lower generalization performance.
Our perturbations, Ph'TPS outperforms CutMix perturbations, and, under Ph'TPS, Mean
Teacher outperforms simple one-way consistency when 743 or less labels are available.

Next, we perform ablation studies. Experiments with applying PhTPS and its compo-
nents as additional data augmentation for supervised training show that supervised tra-
ining only benefits from the photometric (Ph) component of PhTPS, while the geometric
component (TPS) underperforms the baseline. However, both perturbation components
are useful for consistency training: Ph is most useful, while TPS is useful in addition to
TPS only in the case of 371 labels, and neutral otherwise. We also observe that supervised
learning with photometric perturbations performs similarly to consistency training when
743 or more labels are used. Additional experiments show that consistency training does
not outperform supervised learning without the unlabeled training subset unless more
than 1487 labels are available. Experiments that validate the consistency loss weight
show that weights « € [0.25..1] perform similarly.

The next experiments are on full-resolution Cityscapes. Here, Mean Teacher (MT)
outperforms simple one-way consistency only when 743 or fewer labels are used. Here, we
had to use SwiftNet-RN34 to outperform a concurrent method that uses DeepLabV3-
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RNb50. SwiftNet-RN34 is still about 4x faster and our training has an about 3x smaller
memory footprint. We also perform experiments with an additional large coarsely labeled
Cityscapes subset ("train-extra”). In the case of SwiftNet-RN18, Mean Teacher (MT) does
not benefit from the additional data without labels, while simple one-way consistency does
come close to supervised training with the additional coarse labels. In the case of SwiftNet-
RN34, both semi-supervised algorithms without the additional coarse labels outperform
supervised training.

In PASCAL VOC experiments, one-way consistency with a clean teacher achieves the
best generalization performance, while MT underperforms the supervised baseline. This
was influenced by the fact that we used the same hyperparameters as for Cityscapes.

Another set of experiments validates consistency variants on Cityscapes semantic seg-
mentation and CIFAR-10 classification. One-way consistency with a clean teacher out-
performed other forms of consistency. Two-way consistency with one perturbed input is
between two forms of one-way consistency. This favors the hypothesis that predictions in
clean examples are better consistency targets. One-way consistency with both inputs per-
turbed in many cases outperformed one-way consistency with a clean student, but always
underperformed one-way consistency with a clean teacher. A closer look suggests that the
algorithm perturbing both inputs results in cheating the consistency loss by predicting
similar outputs for the perturbed images. Similar cheating occurred in the case of the
clean teacher on Cityscapes, but together with severe overfitting.

The final set of experiments quantifies the effect of disabling the updating of batch
normalization statistics when the student receives perturbed inputs in one-way consistency
with a clean teacher. In the case of the half-resolution Cityscapes and PASCAL VOC,
disabling updating in the perturbed student increased the validation mIoU by between
0.3pp and 1.4pp, depending on the fraction of labels used. However, in the case of
Cityscapes at full resolution, the opposite happened — mloU dropped by between 0.1 pp
and 1.1 pp.

Conclusion

The main contributions of the research relate to the exhaustive characterization and vali-
dation of forms of semi-supervised consistency training, the design of an effective training
method, and the design of a perturbation model for semantic segmentation. The thesis
shows that one-way consistency with a clean teacher generalizes better than other forms of
consistency with respect to the selection of the branch in which perturbations are applied
and where the gradient is computed. Better generalization performance with a clean teac-
her is influenced by the fact that predictions in clean images are more often less accurate

than predictions in perturbed images. The disadvantage of perturbing both branches is
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a greater tendency to learn trivial solutions that map all perturbed inputs to the same
output. One-way consistency also has the advantage that a careful implementation can
have memory requirements similar to supervised learning.

The paper proposes an efficient algorithm for semi-supervised learning of semantic
segmentation based on one-way consistency with a clean teacher and the proposed per-
turbation model, which is a composition of photometric and geometric transformations.
The consistency loss encourages the model instance to be invariant to photometric pertur-
bations and equivariant to geometric perturbations. The proposed algorithm outperforms
all previous and concurrent methods: in most semantic segmentation experiments. we no-
ted improved generalization performance with varying amounts of labeled and unlabeled
training data, for the standard models DeepLabv2-RN101 and DeepLabv3T-RN50, and
for the efficient models SwiftNet-RN18 and SwiftNet-RN34. The efficient model SwiftNet-
RN18 generalizes similarly to DeepLabv2-RN101, while its inference is about 9x faster
at half resolution and about 15x faster at full resolution on the RTX 2080Ti GPU. Semi-
supervised learning with efficient models can be useful for algorithm development and
real-time practical applications when large labeled sets are not available. Simplicity, com-
petitive performance and computational efficiency make this approach an interesting basis
for evaluating new semi-supervised procedures for dense prediction.

The paper also compares two kinds of teachers for one-way consistency. In simple
consistency, the teacher has the same parameters as the student, while in Mean Teacher,
the teacher parameters are a moving average of the students. Experiments on Cityscapes
suggest that the averaged teacher generalizes better than simple consistency when the data
is at a lower resolution or when the number of labels is smaller. However, when more data
and more labels are used, simple consistency still outperforms supervised learning, while
Mean Teacher generalizes worse in some cases. Experiments with an additional coarsely
labeled Cityscapes subset show that semi-supervised learning can be a better alternative
to adding a large number of coarse labels to supervised learning.

There are several directions for future work that can ensue from this research. It
would be interesting to better understand the dynamics of optimization with one-way
consistency. In addition, it is not clear what causes the differences in the behavior of
simple consistency and Mean Teacher in different conditions. Finally, it could be useful
to investigate consistency training that is more resistant to incorrect teacher predictions

in early training iterations.

Keywords: semi-supervised learning, semantic segmentation, consistency training,

one-way consistency
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Poglavlje 1

Uvod

Strojno ucenje modela za slozene zadatke racunalnog vida zahtijeva velike podatkovne
skupove. Standardni pristup kod takvih zadataka je nadzirano ucenje. Medutim, za neke
zadatke, kao Sto su zadaci guste predikcije, izrada oznaka moze biti zahtjevna, dok su
lakSe dostupni neoznaceni, slabo oznaceni i drugi podaci koji isto sadrze korisne informa-
cije. Zato mogu biti zanimljivi razli¢iti pristupi ovisno o tome kakvi dodatni podaci su
dostupni. Polunadzirano ucenje moze iskoristiti neoznacene podatke [1]. Neki postupci
mogu iskoristiti nepotpune (slabe) oznake [2]. Nadzirano i nenadzirano (samonadzirano)
predtreniranje mogu iskoristiti i podatke koji su drugaciji, ali su prikladni za zadatke
koji zahtijevaju rjesavanje slicnih podzadataka [3]. PredlozZeni su i razli¢iti postupci pri-
lagodbe na pomak domene, kojima je cilj iskoristiti oznacene ili neoznacene podatke ¢ija
se razdioba po nekim svojstvima razlikuje od razdiobe skupa za testiranje [4].

Ovaj rad bavi se polunadziranim u¢enjem [5, 6, 7] za zadatak semanticke segmentacije
8,9, 10]. Oznake na razini piksela za semanticku segmentaciju su skupe, a polunadzirano
ucenje omogucuje iskoristavanje dodatnih neoznacenih slika do kojih je lako dod¢i.

Modeli za gustu predikciju obraduju slike na visokim rezolucijama kako bi mogli ras-
poznavati male objekte. Za najbolju generalizacijsku performansu pozeljno je ucenje s
velikim mini-grupama i velikim isje¢cima ulaznih slika [11, 12, 13]. Zbog konaé¢ne koli¢ine
memorije na grafickoj procesnoj jedinici [14], posebno su zanimljivi pristupi koji nemaju
znacajne dodatne memorijske zahtjeve. Medutim, mnogi polunadzirani algoritmi iz li-
terature uvode dodatne komponente koje u slucaju guste predikcije zahtijevaju dodatnu
memoriju. Pristupi temeljeni na suparnickim modelima zahtijevaju dodatni generator
[8, 15] ili diskriminator [9, 16, 17]. Neki pristupi koriste vise slicnih primjeraka modela
[18, 19, 20, 21] ili akumuliraju predikcije preko cijelog skupa za ucenje [22]. Takvi su

pristupi zbog velikih memorijskih zahtjeva ¢esto manje prikladni za gustu predikciju.
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1.1 Konzistencijsko ucenje i jednosmjerna konzistencija

Ovaj rad proucava polunadzirane algoritme konzistencijskog ucenja [5, 6, 7, 19, 22, 23].
Pored standardnog nadziranog kriterija, ovi pristupi zahtijevaju i konzistenciju predik-
cija preko razlicitih perturbacija neoznacenih slika. Takvi algoritmi obi¢no imaju vise
koristi od jacih perturbacija nego nadzirano ucenje. Na to utjece to Sto konzistencijsko
ucenje zahtijeva da perturbacije budu dovoljno jake kako bi se se predikcije dovoljno raz-
likovale za ucenje iz neoznacenih podataka. Nedostatak jakih perturbacija je gubljenje
korisnih znacajki i uc¢enje znacajki koje su korisne za robusnost na perturbacije, ali nisu
za generalizaciju na neperturbiranim podacima [24]. Kod polunadziranog uc¢enja dodatne
informacije iz neoznacenih podataka mogu kompenzirati takve gubitke, pogotovo kad je
oznaceni skup za ucenje manji.

U konzistencijskom ucenju ne moraju biti perturbirani ulazi svih primjeraka modela
koji sudjeluju u konzistenciji. Govorit ¢emo krace da je podatak ¢ist ako je perturbiran
osnovnim perturbacijama (rastresanjem) koje se koriste kod nadziranog u¢enja, dok ¢emo
krace re¢i da je perturbiran ako je dodatno perturbiran jac¢im perturbacijama (jako per-
turbiran). Primjerke modela krace ¢emo nazivati perturbiranom odnosno €istom granom,
ovisno o tome je li ulaz (jako) perturbiran ili ¢ist.

Za gustu predikciju je posebno zanimljivo Sto se konzistencija moze uciti ucinkovito
tako da se gradijent racuna samo u jednom od dvaju primjeraka modela. Drugim rije¢ima,
parametri se mogu optimirati kao da je izlaz jednog primjerka modela neovisan o njima
i to nazivamo jednosmjernom konzistencijom. Kod jednosmjerne konzistencije gradijent
se rac¢una samo u jednoj grani. Tu granu nazivamo u€enikom, a drugu granu uciteljem.
Posebno je zanimljiva jednosmjernom konzistencijom s ¢istim uciteljem, kod koje samo
ucenik dobiva perturbiranu inac¢icu ulaza [5, 6, 7]. Ona je glavni pristup koji ovaj rad
razmatra.

Ovisno o zadatku i perturbacijama, najjednostavniji konzistencijski cilj je invarijant-
nost primjerka modela na perturbacije ulaza. Neka je @ ulazni primjer iz neoznacenog
skupa za ucenje, T perturbacija ulaza na koju bi idealni model trebao biti invarijantan,
he ucenik i hggg) ucitelj. Nadalje, parametri ucitelja sg(@) su smrznuta kopija parametara
ucenika 6. Tada gubitak jednosmjerne konzistencije s ¢istim uciteljem mozemo izraziti

divergencijom D izmedu predikcija uc¢enika i ucitelja:
Ly (z,T) = D(hsye) (), ho(T())) - (1.1)

Medutim, postoji i opéenitija klasa transformacija s obzirom na koje bi idealni mo-
del h* trebao biti ekvivarijantan [25]. Za takve transformacije ulaza postoje odgovarajuce

transformacije izlaza T” koje, kad se primijene na to¢nu predikciju u ¢istom primjeru, daju
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to¢nu predikciju u transformiranom ulazu. Primjeri takvih transformacija su geometrijske
transformacije kao translacija i rotacija u slucaju zadatka semanticke segmentacije, gdje
se izlaz moraju izmijeniti kao i ulaz. Ova rasprava vodi nas do opcenitije formulacije kon-
zistencijskog gubitka koji ukljucuje i perturbaciju ulaza T' i odgovarajuc¢u transformaciju
izlaza T

Li(@,T.T) = DT (hyio)(®)). ho(T(x)) (1:2)

1.2 Svojstva varijanti konzistencije na niskodimenzionalnim

zadacima

Tvrdimo da je ¢isti ucitelj najbolji odabir, posebno kad su perturbacije jake. Slika 1.1
ilustrira 4 oblika konzistencijskog ucenja na dvodimenzionalnom klasifikacijskom zadatku
"Dva mjeseca”. Obojane tocke su primjeri iz dvaju razreda, a bijele tocke su neozna-
cene. U svim eksperimentima za konzistencijski gubitak koristimo relativnu entropiju
(KL divergenciju).

Nadzirano ucenje (a) vrlo slabo generalizira jer koristi samo oznacene podatke. Jed-
nosmjerna konzistencija potice pomicanje ucenikove predikcije prema uciteljevoj, ali ne
uciteljeve predikcije prema ucenikovoj. Ako je jedna grana perturbirana, mogucéa su dva
oblika jednosmjerne konzistencije. Jedan moguci oblik je jednosmjerna konzistencija s
¢istim ucenikom (b), koja zahtijeva da se neoznaceni primjeri klasificiraju $to sli¢nije svo-
joj okolini (perturbiranim inac¢icama). Jedan od nedostataka jednosmjerne konzistencije
s Cistim uciteljem je da su predikcije u jace perturbiranim primjerima manje pouzdane od
predikcija u ¢istim primjerima. Osim toga, ako perturbirani primjeri koji padaju izvan
podruc¢ja u kojem podaci imaju visoku gusto¢u mogu konzistentno povlaciti predikciju u
¢istom primjeru prema krivoj predikeiji. Ucinak Sirenja krivih predikcija iz okoline prema
unutrasnjosti podruc¢ja gdje su podaci gusti najbolje se vidi u sredistu lijevog kraka pla-
vog polumjeseca, gdje su brojne bijele tocke klasificirane u okolni crveni razred. Tog
problema nema kod jednosmjerne konzistencije s ¢istim uciteljem (c). Zbog toga oznaceni
i neoznaceni primjeri Sire svoju predikciju u okolinu sve dok granica odlucivanja ne zavrsi
u podruéju niske gustoée izmedu polumjeseca. Dvosmjerna konzistencija [22] s jednim
¢istim ulazom (d) djeluje kao zbroj ovih dviju jednosmjernih konzistencija. Bolje genera-
lizira od ¢istog ucenika, ali loSije generalizira i sporije konvergira od cistog ucitelja zbog
utjecaja komponente koja odgovara ¢istom uceniku (perturbiranom uéitelju).

Mozemo pazljivije razmotriti ponasanje jednosmjerne konzistencije u usporedbi s dvos-
mjernom. Za ilustraciju definiramo jednostavan model koji binarno klasificira jednodimen-
zionalne ulaze i ima skup parametara © = {(&,0x) L@:‘p gdje su 0, parametri koji lokalno

utjecu na predikciju u okolini fiksnih tocaka &. Predikcija je tezinski zbroj Gaussovih
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(b) jednosmjerna konzistencija s ¢istim uce-
nikom: D(ho(a:) || hsg(g)(T(ZB))))

)
(SO,
€029 N
O @ ag®
.0’) gge

O

Ole\eY

(c) jednosmjerna konzistencija s ¢istim u¢i- (d) dvosmjerna konzistencija s jednim &is-
teljem: D(hsg(g)(:c) H ho(T(x)))) tim ulazom: D(hg(x) || he(T(x))))

Slika 1.1: Nadzirano i polunadzirano ucenje binarne klasifikacije 2D toc¢aka u crveni i plavi
razred. Skup za ucenje sastoji se od 6 oznacenih (crveno i plavo) i velikog broja neoznacenih
tocaka (bijelo). U prikazanim slu¢ajevima ucenje uglavnom konvergira nakon 20000 epoha, a
optimizacijski algoritam je Adam s pretpostavljenim hiperparametrima. Nadzirana funkcija
gubitka je negativna log-izglednost, a konzistencijska funkcija gubitka je relativna entropija,
s obzirom na predikciju u ¢istom podatku. Slike prikazuju nadzirano ucenje s isklju¢enom
konzistencijom (a) i oblike konzistencijskog ucenja (b-d). Jednosmjerna konzistencija s Cistim
uciteljem nadmasuje ostale oblike konzistencije.

radijalnih baznih funkcija:

p<y=1|x,@>=é S o) &exp«@—x)a. (1.3)

(ék,0k)€O

Logisticka sigmoida, o, sluzi za preslikavanje parametara u raspon (0..1).

Parametri modela u eksperimentima su @ = {(—10+ 1.5k,0k)}?21. Parametri 6, uce
se minimizacijom zbroja nadziranog gubitka negativne log-izglednosti i konzistencijskog

gubitka. Za konzistencijski gubitak koristimo Jensen-Shannonovu (JS) divergenciju radi
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simetrije:

ORI EO N

U ovom slucaju slicne rezultate daje i relativna entropija U svakoj iteraciji koriste se svi
primjeri za ucenje i konzistencijski gubitak se uprosjecuje preko 50 perturbacija uzorkova-
nih iz okoline U([x — 1,2 + 1]) za svaki primjer z. Optimizacijski algoritam je gradijentni
spust u smjeru predznaka gradijenta (Adam s 51 =01 s = 0) s korakom 0.02.
Eksperimenti s takvim modelom su ilustrirani na slici 1.2. Oni upucuju na to da
jednosmjerna konzistencija (s ¢istim uciteljem ili ucenikom) ¢ini dinamicki sustav koji
ima drugacije atraktore od lokalnih minimuma gubitka (lokalni minimumi su otprilike
atraktori optimizacije s pravim gradijentom). Razlike se najbolje vide u evoluciji predik-
cija oko neoznacenih primjera koji su blizu granice odluc¢ivanja ili na rubovima nakupina
primjera. Kod jednosmjerne konzistencija s ¢istim ucenikom (i perturbiranim uciteljem)
mozemo primijetiti sljedec¢e pojave. Azuriranje parametara prema gradijentu u uceniku ne
povec¢ava nuzno konzistenciju u okolini ¢istog primjera. U sluc¢aju perturbiranog ucitelja,
ucitelj su predikcije u okolini ¢istog primjera. Ako dio okoline povlaci predikciju u ¢is-
tom primjeru u jednom smjeru, a drugi dio okoline ju povlaci jednako u drugom smjeru,
gradijent s obzirom na ucenikove parametre je 0 iako je konzistencijski gubitak visok.
Takva optimizacija moze biti sklona povlacenju granice odlu¢ivanja prema podrucju vecée
gustoCe. Ako je neoznaceni primjer na rubu nakupine primjera, dio okoline koji je izvan
nakupine moze imati razlic¢itiju predikciju ili po volumenu biti veéi od dijela okoline koji je
unutar nakupine, pa zbog toga vise povlaciti predikciju tog primjera nego unutrasnjost na-
kupine. S druge strane, jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem granicu odlucivanja
gura prema van i kao rezultat daje najvecu konzistenciju unutar nakupina (medu bliskim
¢istim primjerima). U sluc¢aju dvosmjerne konzistencije, konzistencija unutar nakupina je
manja nego u slucaju jednosmjerne konzistencija s ¢istim uciteljem zbog utjecaja okoline

izvan nakupine na primjere na rubovima.

1.3 Pregled rada

Ovaj rad konsolidira rezultate autorovog istrazivanja u podruc¢ju polunadzirane semanticke
segmentacije [26, 27]. Rad predstavlja komparativnu analizu konzistencijskih pristupa pod
pretpostavkom koriStenja dvaju primjeraka modela. Predlazemo u¢inkovit polunadzirani
algoritam utemeljen na jednosmjernoj konzistenciji s ¢istim uciteljem [6, 7, 28] s foto-
metrijskim i geometrijskim perturbacijama za semanticku segmentaciju. Eksperimenti

ispituju svojstva razlic¢itih oblika konzistencijskih algoritama na zadacima semanticke seg-
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mentacije i klasifikacije slika. Jednosmjerna konzistencija s ¢istim uc¢iteljem najbolje gene-
ralizira i, za razliku od dvosmjerne konzistencije [21, 22], ne zahtijeva puno vise memorije
od nadziranog ucenja. Medurezultati ucitelja se ne moraju cuvati za racunanje gradijenta,
pa ukupni memorijski otisak ne ogranicava kapacitet modela s obzirom na standardni nad-
zirani slucaj [14, 29].

Eksperimenti sa standardnom konvolucijskom arhitekturom DeepLabV2-RN101 [30]
pokazuju da fotometrijske i geometrijske perturbacije postizu kompetitivnu generalizacij-
sku performansu i nadmasuju lijepljenje okana iz drugih slika [28]. Validacijski eksperi-
menti pokazuju da su fotometrijske perturbacije ucinkovitije od geometrijskih. Nadalje,
ucinkovita arhitektura SwiftNet-RN18 [31] postize sli¢nu polunadziranu generalizaciju kao
i DeepLabV2 uz 9 do 15 puta brze zakljuc¢ivanje i 2 do 5 puta brze ucenje, ovisno o sklo-
povlju. Ovaj rezultat je znacajan za prakticne roboticke primjene koje karakteriziraju
maleni skupovi oznac¢enih podataka te restriktivan racunski budzet u fazi zakljucivanja.

Glavni istrazivacki doprinosi ovog rada su:

e Vrednovanje generalizacijske performanse i u¢inkovitosti razlic¢itih konzistencijskih
pristupa polunadziranog ucenja.

e Ucinkovit algoritam za polunadzirano ucenje semanticke segmentacije primjenom
optimalnog konzistencijskog kriterija s obzirom na smjer konzistencije i perturbiranje
ulaza.

e Novi perturbacijski model utemeljen na kompoziciji geometrijskog izoblicenja i fo-
tometrijskog rastresanja.

Izvorni kod za eksperimente je dostupan na https://github.com/Ivan1248/

semisup-seg-efficient.

Slijedi opis strukture rada. Poglavlje 2 predstavlja sazet pregled osnovnih pojmova koji
su korisni za razumijevanje i razvijanje algoritama strojnog uc¢enja. Zapocinjemo s osnov-
nim pojmovima iz teorije vjerojatnosti, teorije informacije i statistickog zakljucivanja.
U nastavku obradujemo osnovne pojmove strojnog ucenja i kratko predstavljamo pris-
tupe strojnog ucenja kao Sto su nadzirano, nenadzirano i polunadzirano ucenje. Na kraju
predstavljamo osnove dubokog ucenja, probleme kod ucenja dubokih modela i algoritam-
ske komponente koje su opéenito korisne za njihovo rjesavanje. Ovaj odjeljak ukljucuje
i detaljniji opis optimizacijskih postupaka, drugih heuristika i elemenata konvolucijskih
modela za rac¢unalni vid.

Poglavlje 3 daje pregled literature u uzem podrucju istrazivanja. Podijeljeno je na 3
odjeljka: gusta predikcija, polunadzirano ucenje i polunadzirano ucenje semanticke seg-
mentacije. Odjeljak o gustoj predikciji govori o glavnim problemima s kojima se susre-
¢emo pri razvoju algoritama guste predikcije, navodi glavna rjeSenja iz literature. Nadalje,

opisuje nadzirano ucenje semanticke segmentacije, kakvo se primjenjuje i prosiruje na po-
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lunadzirano ucenje u ovom radu. Odjeljak o polunadziranom ucenju predstavlja osnovne
pretpostavke te kategorizira i opisuje prethodne algoritme uz naglasak na konzistencij-
sko ucenje. Posljednji odjeljak opisuje polunadzirano ucenje semanticke segmentacije i
posebno naglasava nedostatke koje predlozena metoda otklanja.

Poglavlje 4 detaljno opisuje predlozenu metodu. Prvo su opisane fotometrijska i geome-
trijska komponenta predlozenog perturbacijskog modela i navedeni koristeni hiperparame-
tri. Iza toga slijedi opis predlozenog algoritma ucenja s jednosmjernom konzistencijom s
¢istim uciteljem za semanticku segmentaciju. Kraj poglavlja donosi algoritamski postupak
memorijski uc¢inkovitog uc¢enja jednosmjerne konzistencije uz graficki prikaz memorijskog
otiska u ovisnosti o liniji pseudokoda.

Poglavlje 5 opisuje eksperimente. Na pocetku opisani su skupovi podataka i ekspe-
rimentalne postavki kao sto su hiperparametri algoritama i postavke evaluacije. Slijedi
prikaz rezultata eksperimenata semanticke segmentacije na podatkovnom skupu Citysca-
pes na pola rezolucije. Prikazujemo usporedbe algoritama i algoritamskih komponenata
(sto ukljuc¢uje usporedbu s literaturom), ablaciju perturbacijskog modela i validaciju hi-
perparametara. Nakon toga dolaze segmentacijski eksperimentu na Cityscapesu na punoj
rezoluciji. Prikazujemo usporedbe algoritama i algoritamskih komponenata, eksperimente
s velikim dodatnim skupom podataka i usporedbu s nadziranim ucenjem na grubim oz-
nakama. Nakon toga dolaze klasifikacijski eksperimenti na skupu CIFAR-10 i validacija
oblika konzistencije na semantickoj segmentaciji i klasifikaciji slika. Na kraju razmatramo
utjecaj azuriranja statistika normalizacije po grupi u perturbiranom uceniku na generali-
zacijsku performansu.

Na kraju rada poglavlje 6 donosi kratak pregled ostvarenih rezultata te predstavlja

prikladne pravce za bududi rad.
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iter=600, loss_sup=0.000, loss_cons=0.000 iter=600, loss_sup=0.000, loss_cons=0.000

o o o ]

o

T
-10 0 10

(¢) jednosmjerna konzistencija s ¢istim ucite- (d) dvosmjerna konzistencija s 1 ¢istim ulazom
ljem

iter=0, loss_sup=0.693, loss_cons=0.000 iter=>50, loss_sup=0.132, loss_cons=0.000 iter=100, loss_sup=0.019, loss_cons=0.000
1.0 1.0 4 . ° °

0.5 0.5 1

0.0 1 0.0 1

-10 0 10 -10 0 10 —-10 0 10

iter=150, loss_sup=0.003, loss_cons=0.000 iter=250, loss_sup=0.000, loss_cons=0.001

(e) Prvi redak: pocetak ucenja — 100 iteracija jednosmjerne konzistencije s ¢istim uciteljem.
Drugi redak: nastavak ucenja — 500 iteracija jednosmjerne konzistencije s ¢istim ucenikom.

Slika 1.2: Nadzirano i konzistencijsko u¢enje binarne klasifikacije 1D toc¢aka. Skup za ucenje sas-
toji se od 17 tocaka (narancaste crte), od kojih 3 imaju oznake (narancasti dijamanti). Ucenje
ima 600 iteracija gradijentnog spusta u smjeru predznaka gradijenta s korakom 0.02. Konzis-
tencijski gubitak koristi JS divergenciju. Plava crta je predikcija, a plavi krugovi predstavljaju
parametre. Siva povrSina u pozadini je proporcionalna procjeni gusto¢e podataka Gaussovom
jezgrom standardne devijacije 1. Slike a-d prikazuju rezultate razli¢itih oblika ucenja, a slika e
medurezultate ucenja jednosmjerne konzistencija s ¢istim uc¢enikom uz inicijalizaciju uc¢enjem s
Cistim uciteljem, Sto zavrSava sli¢no kao sa slu¢ajnom inicijalizacijom.



Poglavlje 2
Temeljni pojmovi

Ovo poglavlje daje kratak pregled osnovnih pojmova iz teorije vjerojatnosti, teorije infor-

macije i strojnog ucenja.

2.1 Teorija vjerojatnosti

Teorija vjerojatnosti opisuje idealno zaklju¢ivanje pri nepotpunom znanju (neizvjesnosti).
Ovaj odjeljak daje sazet pregled nekih osnovnih pojmova teorije vjerojatnosti i objasnjava
znacenje izraza koriste u njenim primjenama. Pri pisanju odjeljka koristena je stranica

ProofWiki [32], koja nudi preglednu zbirku matematickih definicija i teorema.

2.1.1 Vjerojatnosni prostori i slucajne varijable

Slijede definicije temeljnih pojmova teorije vjerojatnosti.

Definicija 1. o-algebra na skupu X je skup podskupova od X koji je zatvoren pod kom-

plementom i prebrojivim unijama i sadrzi X.

Najveca o-algebra na skupu (2 je partitivni skup 2%, a najmanja je {{},2}. Primjer
o-algebre na skupu 2 = {1,2,3} je {{},{1},{2,3},{1,2,3}}.

Definicija 2.Mjerljivi prostor je par ({2,Y), gdje je 2 skup, a X' g-algebra na (2.

Definicija 3 (Mjera). Neka je (£2, X) mjerljivi prostor. Mjera na X' je preslikavanje p: X —
R U {+00,—00} takvo da:
o VE € X: u(E) > 0 (nenegativnost),
o W(UpesE) =X pesi(E) za svaki prebrojiv skup $ C ¥ takav da VE,F € $: E #
F = ENF ={} (prebrojiva aditivnost) i

o u({})=0.
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Definicija 4.Vjerojatnosni prostor je ({2,X P), gdje
e (2 (prostor uzorkovanja) je skup,
e Y (prostor dogadaja) je o-algebra na 2 i
e P: X —0..1] (vjerojatnosna mjera) je mjera na X takva da P({2) = 1.

Prostor uzorkovanja {2 mozemo interpretirati kao skup svih mogucih ishoda sluc¢ajnog
eksperimenta. Ishodi su medusobno iskljucivi i jedan se mora ostvariti. Prostor dogadaja
2] sadrzi podskupove od (2, za koje kazemo da su dogadaji. Za dogadaje koji sadrze
samo jedan ishod kazemo da su elementarni dogadaji. Vjerojatnosna mjera P dodjeljuje
vjerojatnosti dogadajima.

Ako je prostor uzorkovanja (2 prebrojiv (konacan ili prebrojivo beskonacan), prostor
dogadaja moze sadrzavati sve njegove podskupove: X =2%. Minimalni moguéi prostor
dogadaja, X' = {{}, 2}, moze jedino imati vjerojatnosnu mjeru F — [E = 2].

Prostor dogadaja prema navedenoj definiciji ne mora sadrzavati sve podskupove pros-
tora uzorkovanja jer to nekad omogucuje jednostavniju formalizaciju i definiranje mjera
za neprebrojive skupove uzorkovanja [33, odjeljak 4.3]. Kad je prostor uzorkovanja kon-
tinuiran, obi¢no je prikladan odabir prostora dogadaja Borelova o-algebra — najmanja

o-algebra koja ukljucuje sve otvorene podskupove prostora uzorkovanja [33, odjeljak 4.3].

Definicija 5.Inverzna slika skupa X’ pod funkcijom f: 2 — X je skup
(X)) ={weR: f(w)e X'} (2.1)

Definicija 6.Slucajna varijabla na vjerojatnosnom prostoru ({2, % P) koja poprima vri-

jednosti u mjerljivom prostoru (X, X") je preslikavanje x: {2 — X takvo da
VX' e X't (X)) e X, (2.2)

Slucajna varijabla svakom ishodu iz prostora uzorkovanja (2 dodjeljuje vrijednost iz
X. Inverznu sliku z (X’) € X interpretiramo kao sve ishode za koje slucajna varijabla
poprimi vrijednost iz X’. Dakle, vjerojatnost da z poprimi neku vrijednost iz X’ € X' je
Pz (X)) = P{w € 2: z(w) € X'}), §to mozemo izraziti i oznakom P(z € X’).

Ovakva formalizacija vjerojatnosnog prostora i slu¢ajnih varijabli omogucuje predstav-
ljanje zavisnosti medu slu¢ajnim varijablama. Ishod odreduje vrijednosti (realizacije) svih
slucajnih varijabli.

Neka su z1,..,z, sluéajne varijable na vjerojatnosnom prostoru (2,3, P), a R pre-
dikat. Koristit ¢emo uobi¢ajene izraze oblika R(z1,..,z,) za oznacavanje dogadaja u
kojem z; poprimaju vrijednosti koje zadovoljavaju predikat: {w € 2: R(z1(w),..,z,(w))}.

Za vjerojatnost ¢emo koristiti oznake oblika P(R(z1,..,2,)). Primjer takve oznake je

10
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P(z1 > 29,23 € A), gdje zarez predstavlja konjunkciju. Pretpostavljat ¢emo da je vje-
rojatnosni prostor takav da postoji dogadaj za svaki nama zanimljiv skup vrijednosti
slucajnih varijabli.

U sljedeé¢im definicijama pretpostavljamo da je z: {2 — X sluc¢ajna varijabla na vjero-

jatnosnom prostoru ({2, X, P) koja poprima vrijednosti u mjerljivom prostoru (X, X").

Definicija 7.Razdioba slucajne varijable z: {2 — X je funkcija II, : X" — [0..1] takva da
VX'e X I, (X') =P(z € X).

Moze se pokazati da je razdioba II, vjerojatnosna mjera na (X,X"), pa je (X, X" I1,)

vjerojatnosni prostor. Svaka sluc¢ajna varijabla ima razdiobu.

Definicija 8.Potpora slucajne varijable z: 2 — X je najmanji skup X’ C X takav da
P(ze X')=1.

Definicija 9.Funkcija vjerojatnosti je funkcija P: X — [0..1], gdje je X prebrojiv skup
i vrijedi ) o P(x) = 1.

Definicija 10. Funkcija vjerojatnosti slucajne varijable : {2 — X s prebrojivom potporom

je funkcija vjerojatnosti P, : X — [0..1] za koju vrijedi P, (z) = P(z = z).
Za slucajnu varijablu s prebrojivom potporom % vrijedi: II, (X') =3 Pz =1).

Definicija 11.Funkcija gustoe vjerojatnosti je funkcija p: X — [0..1] za koju vrijedi
Joexp(@)de =1.

Definicija 12 (Funkcija gustoce vjerojatnosti slu¢ajne varijable). Neka je z: 2 — X slu-
¢ajna varijabla i X’ C X. Za funkciju gustoée p,: X — [0..00) slu¢ajne varijable z uz

prikladnu definiciju integracije i pretpostavku postojanja integrala [34], vrijedi:

/ le@(x)dm =Pz e X'). (2.3)

Vrijednost funkcije gustoce u nekoj tocki nazivamo gustoéom (vjerojatnosti). Gustoéu
u nekoj tocki éemo jos oznacCavati s p(z =x). Za kontinuirane slucajne varijable, koje

poprimaju vrijednost u R", gustoc¢a se moze preciznije definirati kao Radon-Nikodymova

dil .
dX

Gustoca nije definirana kad je skup vrijednosti X prebrojiv. Kad je skup vrijednosti

derivacija gdje je A Lebesgueova mjera [32].

X kontinuiran, gusto¢a moze biti nedefinirana u nekim vrijednostima. Npr. slucajna
varijabla z: {2 — R moze imati gustoc¢u definiranu svugdje osim u prebrojivom podskupu

S ={reR: P(x=1)>0}. Za takvu slucajnu varijablu vrijedi:

P(:_ceX’):/ p=s)dr+ ¥ Plz=u1). (2.4)

reX\5 zEX'NS

11
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Ako koristimo isti simbol za slu¢ajna varijablu i njenu vrijednost, npr. z = x, predikate
¢emo krace pisati na na¢in da navedemo samo vrijednost. Tako ¢emo umjesto P(z = )
i p(y =y) krace pisati P(z) i p(y). Funkcije II,, P, i p, nekad ¢emo radi preglednosti
oznacavati s II[z], P[z] i p[z]. Izrazi kao "razdioba P[z]” i "razdioba p[z]” ¢e se odnositi

na razdiobu II[z].

2.1.2 Uvjetna, zdruzena i marginalna vjerojatnost
Definicija 13.Uvjetna vjerojatnost dogadaja [ uz uvjet da se dogodio dogadaj I je

P(ENF)

P(E|F) = o

kad P(F) > 0. (2.5)

Rubni slucajevi su P(E|F)=0 kad ENF={}iP(E|F)=1kad FCE. Svaka
vjerojatnost moze se izraziti kao uvjetna vjerojatnost ako se u uvjet stavi prostor uzor-
kovanja: P(E)=P(E|(2). P(E) se moze interpretirati kao prethodna uvjerenost u [,
a P(E | F) kao uvjerenost nakon opazanja uvjeta F — eliminiranja svih ishoda iz {2 koji

nisu u uvjetu.

Definicija 14.Uvjetna gusto¢a vjerojatnosti za z =x uz uvjet y =y je

bz |y) = p;fj) kad p(y) > 0. (2.6)

Oznake funkcije uvjetne gustoce koje se mogu koristiti suip,, i plz |y =yl

Uz poznate uvjetne gustoce ili vjerojatnosti, pravilo umnoska daje zdruzenu razdiobu:

p(z,y) =p(x)ply | 7). (2.7)

Marginalizacija zdruzenih gustoca (ili vjerojatnosti) daje marginalnu razdiobu:

p(x)Z/EYp(m,y)dyz/EYp(xIy)p(y)dy- (2.8)

Analogno se zbrojem moze izraziti marginalna vjerojatnost diskretnih slucajnih varijabli.
Izraz s integralom moze vrijediti i za diskretne sluc¢ajne varijable ako bismo funkciju

gustoce izrazili pomocu Diracove delte: p(z) =3 . P(2')d(z — ).

2.1.3 Odnosi slucajnih varijabli

Neki moguci odnosi slucajnih varijabli z: 2 — X, y: 2 — Y iz: 2 = Z su
e nezavisnost: z Ly, sto znaci da P(z,y) = P(z)P(y) za sve x,y,

e zavisnost: z [y, §to znaci da —=(z L y),

12
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e uvjetna nezavisnost: z Ly |z, StoznacidaP(z,y|2) =P(z | 2)P(y | 2) zasve z,y, 2,
e uvjetna zavisnost: x Ly |z, to znaci da ~(z Ly | z2).
Poseban slucaj zavisnosti je funkcijska zavisnost. Neka f: X — Y. Izraz y = f(z)

definira slucajnu varijablu za koju vrijedi:
Plye V') =Pz e [ (Y")). (2.9)

Ako su z i y diskretne slucajne varijable, onda P(z,y) =P(2)P(y | z) = P(z)[y = f(x)].
Ako je f bijekcija, onda vrijedii P(x) = P(y = f(z)). Za kontinuirane slucajne varijable ne
mora vrijediti p(z) = p(y = f(x)), tj. funkcija gustoce nije invarijantna na reparametriza-

ciju slucajne varijable. U tockama u kojima je f diferencijabilna vrijedi formula zamjene

varijabli: p(z) = ‘%Ef) p(y = f(x)). Opcenitije, ako su x i y = f(x) vektori, onda
df(x
plz) = ot L oty = e (2.10)

Primjer 1 (Zamjena varijabli). Neka je x slucajna varijabla s gustocom p(x)=
[z > 0]exp(—x). Neka y=In(z). Onda x =exp(y). Primjenom zamjene varijabli do-

bivamo njenu gustocu:

ox

p(y) = % p(r) = z = exp(y)) = exp(y —exp(y)). (2.11)

dexp(y)
oy ‘ p(

Ta gustoéa je maksimalna wy =0 (x =1), dok je gustoca sluc¢ajne varijable x maksimalna

uwxr— 0" (y— —o0).

Neka su zi,..,z, slucajne varijable na vjerojatnosnom prostoru ((2,%,P). Neka
fr X, ,Xi—= Y. Izraz y = f(21,..,2,) definira slucajnu varijablu na istom vjerojat-

nosnom prostoru za koju vrijedi:

PlyeY')=P((z1,...zn) € {(x1,...20): f(x1,..,2,) € Y'}) (2.12)
=P{w: f(z1(w),..,zn(w)) € Y'}). (2.13)

Jednostavan takav primjer je, ako odaberemo f(x,y) = (x,y), zdruzena slu¢ajna vari-
jabla, za koju vrijedi: P((z,y) € Z') = P({w: (z(w),y(w)) € Z'}).

2.1.4 Implicitno definiranje vjerojatnosnog prostora

U primjenama se vjerojatnosni prostor i slucajne varijable obi¢no ne definiraju ekspli-
citno — definiraju se razdiobe i odnosi slucajnih varijabli, a dogadaji se izrazavaju preko

predikata koji ukljuc¢uju slucajne varijable.

13
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Za zakljucivanje nam je dovoljno znati skupove Xj,.., X, u kojima razmatrane slu-
cajne varijable x1,..,z, poprimaju vrijednosti i znati kakva je njihova zdruzena razdioba
[z1,..,2,). Ne moramo znati konkretan prostor uzorkovanja {2 ni kakve konkretne ishode
sadrzi dogadaj izrazen predikatom R(z1,..,z,). Za zakljuc¢ivanje je dovoljno znati skup
vrijednosti koje zadovoljavaju predikat: X' = {(xy,..,z,) € Xj x --- x X, R(x1,..,2,)}.
Na temelju skupa X’ i poznate razdiobe vidi se da za vjerojatnosnu mjeru vrijedi
P(R(z1,..,2,)) = Hlzy, .., 2, (X').

Postoji beskonacno konkretnih kombinacija vjerojatnosnih prostora i slucajnih va-
rijabli koje mogu predstavljati istu zdruzenu razdiobu. Jedan slucaj ukljucuje prostor
uzorkovanja (2 jednak skupu u kojem zdruzena sluc¢ajna varijabla (z1,..,z,) poprima vri-
jednosti: 2=X; x---x X,. U tom slu¢aju vrijednost slucajne varijable x; jednaka je
odgovarajuc¢em elementu ishoda: Vw € 2: z;(w) = wy;. Onda je i vjerojatnosna mjera
P jednaka razdiobi II[zy,..,2,] — obje funkcije kao domenu imaju isti prostor dogadaja
Y CX;x---xX,.

2.1.5 Ocekivanje i zakoni velikih brojeva

Definicija 15.0¢ekivanje funkcije f slucajne varijable z: 2 — X je
E[f(z)] =) f(x)P(x) (2.14)
ako je z diskretna, a

E[f(2)] = / @) (2.15)

ako je x kontinuirana.

Alternativne oznake kao E, f(z) = E,-, f(z), gdje su x vrijednosti slucajne varijable
z s razdiobom p, nekad mogu biti prikladnije. Tako se moze izraziti ocekivanje E, f(x,y),

koje ide samo po slucajnoj varijabli z, i rezultat je slucajna varijabla koja ovisi o y.

Teorem 1 (Slabi i jaki zakon velikih brojeva). Neka je (z1,..,z,) niz od n nezavisnih

kontinuiranih slucajnih varijabli s razdiobom p s konacnim ocekivanjem p. Neka

. 1
In = Z Z;. (2.16)
1=1..n
Slabi zakon wvelikih brojeva: Niz (Z,), konvergira u vjerojatnosti prema p, tj. Ve >
0: limy oo P(|lzn, — p| <€) =1.
Jaki zakon wvelikih brojeva: Niz (Zy,), konvergira gotovo sigurno prema p, tj. Ve >

0: P(limy, yoo|zn —p| <€) =1

14



Temeljni pojmovi

2.2 Teorija informacije

Ovaj odjeljak daje kratki pregled osnovnih pojmova iz teorije informacije. Koristit ¢emo
oznake slicne su onima predlozenima u [35, 36, 37]. Mjere teorije informacije koje kao
argumente dobivaju dogadaje i slucajne varijable implicitno pretpostavljaju vjerojatnosni

prostor s vjerojatnosnom mjerom P.

2.2.1 Informacijski sadrzaj i entropija

Definicija 16.Informacijski sadrzaj [ zadovoljava sljedeca svojstva:
e Ima vrijednost 0 za siguran dogadaj: P(E)=1 <= I(P(E))=0.
e Vedi je za dogadaj s manjom vjerojatnoséu: P(E) < P(F) < [(P(E)) > P(F).
e Informacijski sadrzaj konjunkcije nezavisnih dogadaja je zbroj njihovih informacij-
skih sadrzaja: E i IF su nezavisni dogadaji <= I(P(ENF)) =1(P(E))+I(P(LF)).

Ta svojstva zadovoljavaju funkcije oblika P(E) — —log, P(E), gdje b€ (1..00) [38],
koje se razlikuju samo u faktoru skaliranja. Najcesée se odabiru baze b =2 (jedinica bit)
i b= e (jedinica nat = In(2)bit). Mi ¢emo koristiti bazu e, koja je uobic¢ajena u strojnom

ucenju, pa definirati nat = 1.

Definicija 17.Informacijski sadrzaj (u bazi e) dogadaja E je
I(P(E)) :=—In(P(E)). (2.17)

Vrijednost informacijskog sadrzaja je od 0 do oo za vjerojatnosti od 1 do 0.

Ako nista ne znamo o ishodu, mozemo saznati je li se ostvario dogadaj [E otkriva-
njem odgovora na broj pitanja jednak informacijskom sadrzaju u bazi 2 ili najblizem
veéem cijelom broju: [log,(P(E))]. Informacijski sadrzaj moze biti koristan kao mjera

neocekivanosti potencijalnog ishoda ili pogreske predvidanja nekog ishoda.

Definicija 18.Entropija slucajne varijable z je

Hlz] = EI(P(z = 2)) = — Eln(P(x)). (2.18)

Entropija (funkcije vjerojatnosti) slucajne varijable z: {2 — X moze imati vrijednost
od 0 (kad 3z € X: P(x) =1) do In|X| (za uniformnu razdiobu: ¥z € X: P(z) = |X|™").
Za slucaj vjerojatnosti 0, uzima se lim, o+ pln(p) = 0.

Entropija je ocekivanje informacijskog sadrzaja i takoder donja granica ocekivane du-
ljine poruke pri optimalnom kodiranju b-arnim prefiksnim kodom [38].

Kod prefiksnog kodiranja svaki dogadaj je predstavljen nekom kodnom rjecju, kodne

rije¢i se mogu razlikovati po duljini i nijedna kodna rije¢ nije prefiks neke druge. Prednost
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razli¢itih duljina je da se dogadajima s ve¢om vjerojatnoséu mogu dodijeliti krac¢e kodne

rijeci.

Primjer 2 (Entropija i ocekivanje duljine poruke). Za funkciju vjerojatnosti
P(n)=1(0.5,0.25,0.125,0.125)},) optimalno binarno kodiranje je e(n) = (0,10,110,111)},,
a za funkciju vjerojatnosti P(n)=(0.25,0.25,0.25,0.25),,) optimalno je e(n)=
(00,01,10,11),). U oba slucaja ocekivana duljina koda odgovara entropiji u bazi 2 (vrijed-
nosti su 1.75bit i 2bit ). U slucaju funkcije vjerojatnosti P(n) = (1/3,1/3,1/3)}, optimalno
binarno kodiranje je e(n) = (0,10,11)p,). U ovom slucaju binarnim kodom ne moZemo
postici oéekivanu duljinu poruke jednaku entropiji: entropija je —logy(1/3)bit & 1.58bit,
dok je ocekivana duljina koda 1/3-1+2/3-2bit = 5/3bit ~ 1.67bit.

Entropija se moze interpretirati i kao nesigurnost ili ocekivana koli¢ina informacija
potrebna za saznavanje vrijednosti slucajne varijable.
Ako je umjesto slucajne varijable argument funkcija vjerojatnosti, koristit ¢emo oznake

s oblim zagradama, npr. H(P[z]) = H[z].

Definicija 19.Diferencijalna entropija kontinuirane slucajne varijable z je
hiz] = —Eln(p(x)). (2.19)

Za razliku od entropije, diferencijalna entropija moze biti negativna i, kao i gustoca,
nije invarijantna na reparametrizaciju slucajne varijable. Diferencijalna entropija nije

pravo prosirenje entropije na kontinuirane razdiobe [39].

2.2.2 Usporedba vjerojatnosnih razdioba

Sljedece informacijsko-teorijske mogu se koristiti za usporedbu razdiobe koje imaju zajed-

nicku domenu.

Definicija 20.Unakrsna entropija funkcije vjerojatnosti ¢ s obzirom na funkciju vjerojat-

nosti p je

H(pllg) = E Lq(z)) = - E In(¢(z)). (2.20)

r~p

Uz fiksni p unakrsna entropija moze imati vrijednost od H(p || p) = H(p) (kad ¢ = p) do
oo (kad Jz: p(z) > 0Ag(z) =0). Ona odgovara ocekivanju duljine poruke ako se koristi

optimalan kod za ¢, a tocna funkcija vjerojatnosti je p.

Definicija 21.Relativna entropija funkcije vjerojatnosti ¢ s obzirom na funkciju vjerojat-

16



Temeljni pojmovi

nosti p je

D(p|lq) = E (In(p(x)) —In(q(z)) = H(p || ¢) — H(p)- (2.21)

T~p

Jos jedan naziv za ralativnu entropiju je Kullback—Leiblerova divergencija (KL-
divergencija). Relativna entropija moze imati vrijednost od 0 (kad ¢ =p) do oo (kad
dz: p(z) >0A¢g(z)=0). Ona odgovara oc¢ekivanju viska duljine poruke ako se koristi
optimalan kod za razdiobu ¢, a stvarna razdioba je p.

Relativna entropija poopc¢ava informacijski sadrzaj. Ako ciljna razdioba ima samo
element z* u potpori, tj. njena funkcija vjerojatnosti je x — [z = z*], onda je relativna

entropija funkcije vjerojatnosti ¢ s obzirom na nju
D(z = [z =2"l¢) = H(z = [z = 2"] || ¢) = 1(q(z")) = —In(q(z7)). (2.22)

Slika 2.1 ilustrira odnose izmedu entropije, unakrsne entropije i relativne entropije.

H(p) D(p|l q)
H(p | q)

Slika 2.1: Odnosi entropije, unakrsne entropije i relativne entropije, gdje su p i g funkcije vjero-
jatnosti s istom domenom. Sli¢ne ilustracije su prikazane u [35, 36].

Ove oznake mogu se zapamtiti po tome S$to ocekivanje ide po prvom argumentu u
zagradi.

Za razliku od diferencijalne entropije, relativna entropija se moze definirati opcenitije,
da obuhvati i kontinuirane razdiobe uz zadrzavanje svojstava nenegativnosti i invarijant-

nosti na reparametrizaciju [40].

Definicija 22 (Relativna entropija kontinuiranih razdioba). Relativna entropija funkcije

gustoce ¢ s obzirom na funkciju gustoce p je

D(p|q)== E In <@> (2.23)

a~p \ g(z)

Slicno se mogu poopciti druge mjere koje se mogu svesti na relativnu entropiju.
Slika 2.2 ilustrira vrijednosti podintegralne funkcije relativne entropije izmedu dviju

kontinuiranih razdioba i pokazuje asimetri¢nost relativne entropije.

2.2.3 Mjere odnosa slucajnih varijabli

Sljedece informacijsko-teorijske mjere govore o odnosima izmedu sluc¢ajnih varijabli.
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Slika 2.2: Parovi funkcija gustoée i podintegralne funkcije relativne entropije. Plava razdioba,
p, je fiksna mjesavina normalnih razdioba. Narancaste razdiobe, ¢*, su normalne razdiobe.
Lijevo ¢* minimizira relativnu entropiju normalne razdiobe s obzirom na p. Desno ¢* minimizira
relativnu entropiju p s obzirom na ¢*. U donjem retku su prikazane podintegralne funkcije od
D(p || ¢*) (zeleno) i D(¢* || p) (crveno). Za dobivanje slike koristen je kod iz [41] uz izmjene.

Entropija zdruzene slucajne varijable (z,y) se jos naziva zdruzena entropija:

Hlz.y] = H(z.y)] = ~ E In(P(z.)). (2.24)

z,y

Vrijedi H[z,y] < H[z] + H[y], uz jednakost samo u sluc¢aju nezavisnosti z i y, kad opazanje

jedne slucajne varijable ne govori nista o drugoj.

Definicija 23.Uvjetna entropija slucajne varijable z uz uvjet slucajne varijable y je
Hiz|y]=— E In(P(z|y)) =EH(Plz |y]) = Hlz,y] — Hy]. (2.25)

Uvjetna entropija je ocekivanje entropije slucajne varijable x uz znanje o y. Uz fiksni
z, ona moze imati vrijednost od 0 (kad 3f: z = f(y)) do H[z] (kad z L y).

Definicija 24.Uzajamna informacija slucajnih varijabli z iy je

sy = B h(%) (2.26)
= Hlz] —Hlz | y] = Hly] - Hly | 2] = Hz] + Hy| — H[z,y]. (2.27)

Uzajamna informacija je maksimalna kad su z i y u funkcijskoj zavisnosti. Ako postoji
f:y= f(z), onda Hly | z] =0, pa je uzajamna informacija I[z;y] = H[y] < H[z] (jedna-

kost ako i 3f~': z = f"'(y)). Uzajamna informacija se moze izraziti i preko relativne
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entropije:
l[z:y] = D(Plz.] | P[s] Ply) = ED(P[x | o] | Pla]). (2.28)

gdje je P[z] P[y] funkcija vjerojatnosti nezavisnih slucajnih varijabli s jednakim marginal-
nim razdiobama: (P[z|P[y|)(z,y) =P(z)P(y). Izraz (2.28) vrijedi i za gustoce kontinu-

iranih slucajnih varijabli.

Slika 2.3 ilustrira odnose informacijsko-teorijskih mjera dviju sluc¢ajnih varijabli.

Hz]
Hlz | y] I[z;y] | Hy|2]

Hlz,y]

Slika 2.3: Odnosi informacijsko-teorijskih mjera koje izrazavaju zavisnost slucajnih varijabli.
Sli¢ne ilustracije su prikazane u [35, 36].

Definicija 25.Smanjenje entropije slucajne varijable z od opazanja dogadaja F je

lz; E] = —]Eln(P(x)) + I1|3]Eln(P(:zc | E)) (2.29)
— H[z] - H(Plz | F)). (2:30)

Smanjenje entropije* izrazava koliko opazanje smanjuje nesigurnost o sluc¢ajnoj vari-
jabli. Za razliku od uzajamne informacije, smanjenje entropije moze biti i negativno jer

aposterirna entropija H(P[z | E]) moze biti veéa od apriorne entropije H[z].

Definicija 26.Iznena denje o slucajnoj varijabli z od opazanja dogadaja I je

] — J(E&lE)
S B =_ B 1 ( ) ) (2.31)
=D(P[z | E] || Plz])- (2:32)

Iznenadenje je uvijek nenegativno — moze se izraziti kao relativna entropija.
Uzajamna informacija se moze izraziti i kao o¢ekivanje smanjenja entropije i kao oce-

kivanje iznenadenja [36, 37]:

I[z;y] = El[z;y] = ES[z;y], (2.33)

Y Y

*Smanjenje entropije se u literaturi jo§ naziva specifiéna informacija (engl. specific information) [37]
i informacijski dobitak information gain) [36], ali izraz information gain se negdje koristi i za uzajamnu
informaciju [42] i iznenadenje i relativnu entropiju [40].
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gdje y oznacava dogadaj y =y.

2.3 Statisticko zakljucivanje

Statisticko zakljucivanje na temelju poznatih opazanja (podataka) D = {d;,..,d,} donosi
zakljucak o nekom svojstvu razdiobe iz koje dolaze. To svojstvo moze biti parametar 6
razdiobe podataka.

Dva glavna pristupa statistickom zakljuc¢ivanju su frekventisticka i bayesovska statis-
tika. Frekventisticka statistika parametar koji procjenjuje smatra fiksnim, a nesigurnost
u njega mjeri u tome kako se procjena mijenja mijenjanjem opazanih podataka (uzorka)
u ponavljanim eksperimentima. Bayesovska statistika parametar smatra nepoznatom vri-
jednoséu o kojoj se moze zakljucivati kao o drugim slucajnim varijablama primjenom
pravila teorije vjerojatnosti, a opazani podaci su fiksni. Vise o usporedbi bayesovske i
frekventisticke statistike govori [43, poglavlje 3].

U strojnom ucenju obi¢no se za zakljuc¢ivanje o parametrima modela na temelju opa-
zanih podataka (skupa za ucenje) kaze ucenje, a za dobivanje predikcije na temelju para-

metara modela i ulaznog podatka kaze se zakljucivanje.

2.3.1 Bayesovsko zakljucivanje

Bayesovsko zakljucivanje daje idealna vjerovanja o parametrima @ (hipotezama) nakon
opazanja D kao aposteriornu razdiobu:

b(8| D) = p(D.6) _p(D]6)p(6) (2.34)

p(D) p(D)

p|O] je apriorna razdioba, koja predstavlja prethodna vjerovanja (pretpostavke), p(D | 6)

je izglednost (engl. likelihood) hipoteze, koja ovisi samo o opazanjima, a

p(D) = E[p(D | 9)] = / p(D | 8)p(6)d6 (2.35)

je marginalna izglednost (engl. marginal likelihood, evidence).
Ako potpora apriorne razdiobe sadrzi to¢nu hipotezu, povec¢anje broja nezavisnih opa-
zanja n = |D,| u uzorku D,, povecava o¢ekivano smanjenje entropije (uzajamnu informa-

ciju) 1[@; D,] do neke vrijednosti unutar [0.. H[f]] i smanjuje nesigurnost o parametrima:

Opazanjem se smanjuje epistemicka nesigurnost — nesigurnost zbog neznanja. Ako ne

20



Temeljni pojmovi

postoji velicina uzorka n koja eliminira sve osim jedne hipoteze, uvijek ostaje aleatorna
nesigurnost — nesigurnost zbog nejednoznacnosti. Konkretno opazanje moze i povecati
nesigurnost H[@ | D,,], tj. smanjenje entropije moze biti negativno (za razliku od uzajamne

informacije i iznenadenja).

Zakljucivanje o nevidenim podacima

Na temelju aposteriorne razdiobe moze se provoditi zakljucivanje o nevidenim podacima.
Vjerojatnost podatka d (predikciju) daje marginalizacija po svim mogué¢im parametrima:

p(d| D)= [ p(d|6)p(6 | D)6 = E p(d|6) (2.37)

gdje p(d | 0,D) =p(d| 0) zbog pretpostavke uvjetne nezavisnosti o opazanjima uz poz-
nate parametre, d L D | 8. Kod uvjetnih modela dio podatka (x,y) je u uvjetu:

by |2.D) = E by |.0) (2.38)

Izglednost kod generativnih i uvjetnih modela

Uz pretpostavku medusobne nezavisnosti primjera, izglednost generativnog modela moze

se izraziti umnoskom:

p(D|6)=[]p(d]|0). (2.39)

deD
Uvjetni (diskriminativni) modeli modeliraju uvjetne razdiobe ply | , D], pa kod njih
razdioba ulaznih primjera ne ovisi o parametrima 6, tj. p(x | @) =p(x). Onda je izgled-

nost

p(D]8)= ][] rylz.0)p=x|6)=px [[ plyl|=6). (2.40)
(m,y)eD

(z,y)eD

Faktor p(x) ne ovisi o parametrima, pa se moze zanemariti pri usporedivanju hipoteza.

2.3.2 Praktic¢ni problemi kod zakljucivanja

U praksi postoje odredeni izazovi koji onemogucuju idealno probabilisticko zakljuc¢iva-
nje. Dolazak do toc¢nog zakljucka zahtijeva uzimanje u obzir svih moguc¢ih hipoteza i
dostupnih opazanja. To moze zahtijevati neograniceno racunanje ili neograniceno logicko
i matematicko znanje jer idealno zakljucivanje treba uzeti u obzir sve potrebne teoreme i

sve moguce hipoteze [44, 45]. Velik problem bayesovskog zaklju¢ivanja u praksi je izra¢un
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marginalne izglednosti, koja ovisi o svim moguéim hipotezama (izraz (2.35)). Jo$ jedan
problem bayesovskog zakljuc¢ivanja (i induktivnog zakljucivanja opéenito) je odredivanje
apriorne razdiobe, dok funkcija izglednosti opéenito sama po sebi nije dovoljna za dolazak
do zakljucka: hipoteza moze biti savrSeno prilagodena opazanjima, a da lose predvida
nevidena opazanja.

Zbog prakti¢nih ogranicenja u vremenu i memoriji, slozeniji zadaci zahtijevaju pojed-
nostavljenja. To uklju¢uje odabir pojednostavljenih modela i koristenje aproksimacija,
statistickih procjena i heuristika u algoritmima pretrazivanja hipoteza. Neki primjeri po-
jednostavljenja su tockasta aproksimacija razdiobe, aproksimiranje jednostavnijom raz-
diobom, procjene ocekivanja na temelju manjeg broja podataka i uzorkovanje pomocu

Markovljevog lanca (engl. Markov Chain Monte Carlo).

2.3.3 Procjenitelji i tockaste procjene parametara

Razmatramo razdiobu s nama nepoznatim parametrom 6. Slucajni skup D ={dy,..,d,}
koji se sastoji od medusobno nezavisnih sluc¢ajnih varijabli s tom istom razdiobom je
uzorak. Mozemo definirati funkciju f koja daje procjenu parametara na temelju skupa

opazanja i slucajnu varijablu koja ovisi o uzorku:
0= f(D). (2.41)

Takva slucajna varijabla naziva se statistika i ona je procjenitelj parametra 6, a njena

vrijednost 0 je procjena parametra 6.

Svojstva jednostavnog procjenitelja

Ako pretpostavimo da su nam pozeljnije procjene s manjom kvadratnom pogreskom s
obzirom na stvarni parametar # € R, ocekivana pogreska se moze rastaviti na kvadrat

pristranosti i varijancu:

~

E[(0— 0] = E[d - 0] + E[(0 - E[3)”]. (2.42)

Kazemo da je procjenitelj # nepristran ako E[é] = 6. Pristrani procjenitelj moze biti
pozeljniji od nepristranog ako ima manju oc¢ekivanu pogresku. Jos jedno pozeljno svojstvo
je konzistentnost. Neka n oznacava velicinu uzorka DD, procjenitelja 0, = f(D,). Niz
procjenitelja (én)n je konzistentan ako konvergira u vjerojatnosti prema 6.

Ovakve definicije pozeljnih svojstava procjenitelja nisu prikladne u nekim slucajevima,
npr. kad postoje razlicite vrijednosti parametra koje daju istu to¢nu razdiobu. Onda i

dalje moze biti prikladno razmatrati pogresku (gubitak) u predikcijama podataka umjesto
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u parametrima.

Procjenitelji maksimalne aposteriorne vjerojatnosti i maksimalne izglednosti

Tockasta procjena parametara moze se interpretirati kao aproksimacija aposteriorne raz-
diobe jednom vrijednoséu: p(@ | D) ~ §(0 — 0). Za zakljuéivanje o podacima onda vrijedi
p(d| D) =~p(d]| é) Time se zadatak uzorkovanja pretvara u optimizacijski zadatak i
zakljucivanje za slozenije zadatke postaje racunski ostvarivo.

Procjenitelj maksimalne aposteriorne vjerojatnosti (MAP-procjenitelj, engl. mazi-

mum a posteriori estimator) aproksimira aposteriornu razdiobu njenim modom:
Oriap = argmaxp(0 | D) = argmaxp(D | @)p(0). (neovisnost p(D) o 6) (2.43)
0 )

Marginalna izglednost iz nazivnika izraza (2.34) ne treba se racunati jer ne ovisi o para-
metrima. Jedan nedostatak MAP-procjene je Sto ne uzima u obzir nesigurnost o parame-
trima, Sto ¢esto dovodi do podcjenjivanja nesigurnosti predikcija [43]. Nadalje, mod ne
mora biti reprezentativan za razdiobu i, kao ni apriorna i aposteriorna gusto¢a parametara,
nije invarijantan na reparametrizaciju parametara 6 [43].

Odabirom uniformne apriorne razdiobe MAP-procjenitelj postaje procjenitelj maksi-
malne izglednosti (ML-procjenitelj, od engl. mazimum likelihood), koji daje parametre

koji maksimiziraju gustocu ili vjerojatnost uzorka, tj. imaju najvecu izglednost:
01, = argmaxp(D | 0). (2.44)
6

ML-procjenitelj je invarijantan na reprezentaciju parametara jer ne koristi apriornu gus-
toéu parametara. Nedostatak ovakvog procjenitelja je ve¢a sklonost prenaucenosti: ako je
model dovoljno slozen ili koli¢ina podataka dovoljno mala, veliku izglednost na poznatim
podacima mogu dati parametri koji daju malu izglednost na nevidenim podacima, tj. lose

generaliziraju.

Procjena ocekivanja postupcima Monte Carla

Kad je tesko toc¢no izracunati neku marginalizaciju ili o¢ekivanje, mogu biti korisni pos-
tupci Monte Carla. Monte Carlo — procjenitelj daje nepristranu i konzistentnu procjenu
integrala I = [u(z)dz kod kojih se funkcija u moze izraziti kao umnozak neke funkcije f

i gustoce p s ogranicenom varijancom.

Definicija 27 (Monte Carlo — procjenitelj). Neka je (z1,..,2,) niz nezavisnih sluc¢ajnih
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varijabli s razdiobom p. Monte Carlo — procjenitelj oc¢ekivanja

I=E f() = [ flap(o)da (2.45)
je
- 1
L=1 Y fa) (2.46)

Neke razdiobe su tesko uzorkovati, ali se njihova funkcija gustoc¢e p moze lako eva-
luirati. Algoritmi kao vaznosno uzorkovanje i uzorkovanja pomoc¢u Markovljevog lanca
omogucéuju procjenu oc¢ekivanja za takve razdiobe. Vaznosno uzorkovanje (engl. impor-
tance sampling) [46] omoguéuje procjenu ocekivanja i smanjivanje varijance procjenitelja

odabirom prikladne razdiobe ¢ koja se moze uzorkovati i oslanjanjem na to da je oceki-

p(x)
q(z)’

gustoce p ili kada je dostupna samo funkcija koja joj je proporcionalna, moze biti moguce

vanje u izrazu (2.45) jednako ocekivanju E,, f(z) U slucaju previse slozene funkcije

uzorkovanje pomocu konstruiranja Markovljevog lanca kojemu je p stacionarna razdioba
(engl. Markov chain Monte Carlo, MCMC) [47].

2.4 Strojno ucenje

Zadatak algoritama strojnog ucenja je zakljucivanje (predikcija) o neopazanim podat-
cima na temelju skupa opazanih podataka. Cilj strojnog ucenja je ostvariti sto bolju
performansu na neopazanim podacima, za koju kazemo generalizacijska performansa ili
generalizacija.

Rezultat algoritma strojnog ucenja moze biti razdioba nad funkcijama ili pojedina
funkcija koju nazivamo hipoteza ili primjerak modela. Hipoteza je funkcija koja provodi
zakljuc¢ivanje o ulaznom podatku i daje predikciju ovisno o zadatku koji algoritam rje-
Sava. Izlaz hipoteze moze biti gustoca vjerojatnosti, vjerojatnost, razdioba ili neka druga
funkcija ulaznog podatka.

Konacan skup podataka nije dovoljan za zakljucivanje o tome kako koja hipoteza
generalizira. Veéina hipoteza koje su konzistentne s opazanim podacima nec¢e dobro gene-
raliziratif. Za generalizaciju su potrebne dodatne pretpostavke koje nazivamo induktivna
pristranost. Kod idealnog zakljucivanja induktivna pristranost je odredena apriornom

razdiobom nad hipotezama i podrazumijeva odabrani model, tj. skup razmatranih hi-

fSliéno, teoremi pod imenom ”No free lunch” govore o tome kako nema algoritma koji na uniformno
uzorkovanim zadacima u prosjeku radi bolje od svih drugih [48]. Ipak, nama zanimljivi zadaci dijele neke
pravilnosti, kao to da se na temelju proslih opazanja nesto moze znati o buduéima, pa postoje induktivne
pristranosti koje su opéenito korisne.
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poteza. Ceste induktivne pristranosti su davanje prednosti jednostavnijim hipotezama
(Occamova ostrica), znanje dobiveno na temelju validacije i drugo znanje o zadatku i
pravilnostima u podacima.

Uz ogranicene racunalne resurse nije moguce idealno probabilisticko zakljucivanje, koje
zahtijeva uzimanje u obzir svih mogucéih hipoteza i primjenu svog potrebnog logickog
znanja (odjeljak 2.3.2). Zato je kod slozenijih zadataka potrebna je uc¢inkovita strategija
istrazivanja, tj. odabira hipoteza koje ¢e se uzeti u obzir. Ako su razmatrane hipoteze
previSe raznolike, algoritam Ce trositi previSe vremena na hipoteze s malom vjerojatnoscéu,
a ako nisu dovoljno raznolike, skup hipoteza koje algoritam moze uzeti u obzir je previse
ogranicen. Prakti¢ni algoritmi umjesto aposteriorne razdiobe cesto daju tockastu procjenu
parametara, a mnogi algoritmi i nemaju jasnu probabilisticku interpretaciju. Sva racunska
pojednostavljenja i heuristike implicitno ili eksplicitno utje¢u na induktivnu pristranost i

rezultate ucenja.

2.4.1 Komponente algoritma strojnog ucenja

Osnovne komponente algoritma strojnog ucenja su model i algoritam ucenja.

Model je skup hipoteza (primjeraka modela) koje se uzimaju u obzir: H = {hg}g 0,
gdje je © skup svih moguéih parametara modela. Model se moze definirati i kao funkcija
s domenom @ x X ako je X domena primjerka modela. Ako su svi parametri primjerka
modela ujedno i opazani podaci, kazemo da je model neparametarski. Induktivna pris-
tranost koja dolazi od modela je u ogranicavanju skupa hipoteza. U model mogu biti
ugradene ¢vrste pretpostavke o nekim pravilnostima u podacima kao Sto su ekvivarijant-
nost na pomake u prostoru i vremenu i druge simetrije. Bitno ogranicenje je i kapacitet
(ili sloznost) modela. Modeli s vedim kapacitetom mogu se bolje prilagoditi vecoj koli-
¢ini i slozenosti podataka. Kad je dostupno manje podataka, prikladniji su jednostavniji
modeli, koji ne sadrze previse slozene hipoteze, dok prejednostavni modeli ne mogu imati
dobru performansu ni na skupu za ucenje.

Algoritam ucenja odreduje cilj i ostale induktivne pristranosti. Algoritam ucenja op-
¢enito se moze predstaviti funkcijom (H, D) — p[@ | H, D], koja model H i skup podataka,
za ucenje D preslikava u razdiobu nad hipotezama ili jednu hipotezu hg. Dvije kompo-
nente algoritma ucenja koje se ¢esto isticu su funkcija pogreske i optimizacijski algoritam
(analog kod bayesovskog zakljucivanja algoritam uzorkovanja aposteriorne razdiobe).

Funkcija pogreske (ciljna funkcija) F(6, D) ocjenjuje dobrotu hipoteze na skupu po-
dataka ID. Cesto se pretpostavlja da su primjeri d € D nezavisni uzorci iz neke stvarne

razdiobe. Onda se funkcija pogreske moze izraziti kao zbroj gubitaka koji nezavisno ocje-
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njuju predvidanja na pojedinim primjerima:

E(0,D) ZL (8,d) + \R(0,D), (2.47)

| dElD

gdje je L funkcija gubitka, a AR(0,DD) opceniti clan koji predstavlja regularizaciju, do-
datnu induktivnu pristranost. Kod probabilistickog modela funkcija pogreske je propor-

cionalna logaritmu aposteriorne gustoce ili vjerojatnosti:

—1n(p(9 | D)) = — ln(p(D | 0)) — ln(p(e)) + 1H<p(D)) (logaritam izraza (2.34)) (248)
= — Z ln(p(d ‘ g)) — ln(p(O)) + hl(p(]D)) (medusobna nezavisnost d € D)
dGZD
1
Z d | 0 |D| hl(p(e)) (neovisnost p(D) o 0) (249)
% AR(8,D)

Optimizacijski algoritam trazi hipotezu koja minimizira funkciju pogreske:
0" = argmin E£(0, D). (2.50)
0

Kod slozenijih zadataka i algoritama ucenja, kad funkcija pogreske nije konveksna, vje-
rojatnost pronalaska globalnog optimuma je zanemariva. U takvim slucajevima inici-
jalizacija parametara i odabir optimizacijskog algoritma odreduju bitan dio induktivne
pristranosti. Cesto se koriste optimizacijski algoritmi koji se temelje na gradijentnom
spustu i u iteracijama koriste stohasticku procjenu gradijenta na temelju manjeg broja
primjera za ucenje. Osim Sto smanjuje koli¢inu ra¢unanja, ta stohasticnost moze biti

pogodna za izbjegavanje zapinjanja kod nekonveksnih funkcija pogreske.

2.4.2 Kategorije strojnog ucenja

Jedna od glavnih podjela algoritama strojnog ucenja je na nadzirano ucenje i nenadzirano
ucenje. Ona ne obuhvaca sve algoritme, nije uvijek jasna i moze ovisiti o tome za Sto se
algoritam primjenjuje.

Kod nadziranog ucenja skup podataka sastoji se od ulaza s pridruzenim oznakama:
(z,y) € D C X x Y. Domena primjerka modela je X, a kodomena je Y ili skup razdioba
nad Y. Zadaci koje nadzirano ucenje neposredno rjesava su diskriminativni: cilj je na
temelju skupa opazanih ulaza i izlaza nauciti predvidati izlaze za neopazane buduce ulaze.

Zadatak je klasifikacijski ako je izlazni skup Y diskretan, a regresijski ako je kontinuiran.
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Osnovni primjer funkcije gubitka probabilistickog modela je negativna log-izglednost:

L(0,x,y) = —In(p(y | x,0)), (2.51)

gdje p oznacava vjerojatnost ili gustocu vjerojatnosti.

Jednostavan primjer klasifikacijskog modela je viseklasna logisticka regresija.

Primjer 3 (Viseklasna logisticka regresija). Model viseklasne logisticka regresije ima oblik
hw p(x) = softmax(W¢o(x) +b), (2.52)

gdje softmax(s) : exp(s), W i b su afini parametri, a ¢ je nelinearno preslika-

_ 1
T 1Texp(s)

vanje iz ulaznog prostora u prostor znacagki. Gubitak je L(y,h(x)) = —In(P(y | , W ,b),
gdje P(y | £, W ,b) = hw p(x)) 2a y € {1..C}.

Za nadzirano ucenje su obi¢no prikladni diskriminativni (uvjetni) modeli jer oni na
temelju ulaza predvidaju izlaz. Moguce je i uc¢enje generativnih modela koji modeliraju
cijelu razdiobu podataka p[z,y | 8]. Jedna moguca faktorizacija takvog generativnog mo-
delajep(x |y,0)p(y | 0). Za rjesavanje diskriminativnog zadatka moze se izraziti uvjetna
vjerojatnost: p(y | x,0) = %.

Nenadzirano ucenje obuhvaéa algoritme koji traze pravilnosti (strukturu, uzorke, od-
nose) u podacima (ili skupu podataka). Mnogi algoritmi nenadziranog u¢enja mogu se
izraziti tako da traze hipoteze koje, za razliku od hipoteza kod nadziranog ucenje, ne mo-
raju davati konkretne vrijednosti izlaza, nego su bitni samo odnosi izmedu izlaza razlicitih
ulaza.

Neke vrste algoritama koje spadaju pod nenadzirano ucenje su algoritmi za procjenu
gustoce, grupiranje, pronalazenje neobi¢nih podataka, smanjivanje dimenzionalnosti i uce-
nje reprezentacije. Za procjenu gusto¢e su izravno primjenjivi generativni modeli. Ne-
nadzirano ucenje moze biti korisno za analiziranje i razumijevanje podataka ili kao kom-
ponenta drugih algoritama strojnog ucenja. Isto tako nadzirano u¢Enje moze biti kompo-
nenta nenadziranog ucenja. Primjer moze biti modeliranje razdiobe p[z,y] faktorizacijom
p(z)p(y | =), gdje se za ply | x] koristi nadzirano ucenje.

Samonadzirano uéenje je oblik nenadziranog ucenja kod kojeg se rjesava neki samo-
nadzirani zadatak (engl. pretext task) — zadatak kojeg nam samog po sebi nije cilj rijesiti,
ali njegovo rjesavanje rjesava podzadatke koji su korisni i za rjeSavanje nekog ciljnog za-
datka (engl. downstream task). Npr. rjeSenje samonadziranog zadatka moze dati korisne
reprezentacije za rjeSavanje ciljnog zadatka ili pribliziti stanje algoritma ucenja boljim
hipotezama. Opcenit zadatak samonadziranog ucenja moze se definirati kao predvidanje

jednog dijela znacajki ulaznog primjera na temelju nekog drugog dijela znacajki. Sa-
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monadzirano ucenje Cesto se sastoji komponente nadziranog ucenja i komponente koja iz
izvornih podataka stvara podatke za komponentu nadziranog ucenja. Neki primjeri samo-
nadziranih zadataka su predvidanje sljedec¢ih rijeci ili slika u nizu, predvidanje maskiranog
dijela slike, raspoznavanje odgovaraju li izmijenjene inacice primjera za ucenje istom pri-
mjeru za ucenje, bojanje zasivljene slike, uklanjanje Suma, ucenje sazete reprezentacije.

Algoritmi strojnog ucenja mogu kombinirati vise nadziranih i nenadziranih kompone-
nata. Ako se jedan zadatak (pomoc¢ni ili izvorni) rjesava kako bi se poboljsalo rjesavanje
nekog ciljnog zadatka, kazemo da je to ucenje s prijenosom znanja. Pomoc¢ni zadatak je
obi¢no nadzirano ili nenadzirano (samonadzirano) ucenje na jednom skupu podataka, a
za ciljni zadatak se koristi oznaceni skup za ucenje.

Polunadzirano ucenje je oblik strojnog ucenja koji kombinira nadzirano ucenje i ne-
nadzirano ucenje za rjeSavanje istog diskriminativnog zadatka kao njegova nadzirana kom-
ponenta. Cilj takvog ucenja je pomoc¢u nanadzirane komponente iskoristiti dodatne in-
formacije iz neoznacenih podataka. Takvi algoritmi mogu biti korisni kad je dostupan
velik neoznaceni skup podataka koji sadrzi korisne informacije, a oznaceni skup podataka
nije dovoljan za postizanje dovoljno dobre generalizacijske performanse. Polunadziranog
ucenje moze se provoditi optimiranjem kombinacije nadziranog i nenadziranog gubitka.
Moguce je i ucenje s prijenosom znanja kod kojeg se prvo pronalaze parametri koji dobro
rjeSavaju samonadzirani zadatak na neoznac¢enom skupu, a onda se koristi oznaceni skup
podataka za nadzirani nastavak ucenja. Odjeljak 3.3 predstavlja pregled polunadziranih

algoritama.

2.5 Duboko ucenje

Veéina ovog odjeljka se temelji na [41].
Dok je kod klasiénih (plitkih) modela preslikavanje ¢ iz ulaznog prostora u prostor
znacajki obi¢no ru¢no odredeno ili se u¢i na temelju nekih jednostavnih pretpostavki

(neparametarski modeli, jezgrene metode), kod dubokog ucenja [49] ¢ se uci. Odabirom
¢(x) = f(Whz + by), (2.53)

gdje je W), matrica tezina, by, vektor pomaka, a f nelinearna prijenosna funkcija koja
se primjenjuje na svaki element zasebno, dobivamo jednostavan duboki model s jednim

skrivenim slojem:
ho(z) = [(W, [(Wia + by) + b,). (2.54)
Svi parametri tog modela su @ = (W), by, W, b,).
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Za duboke modele funkcija pogreske nije konveksna, pa nije garantirano da ¢e op-
timizacija biti uspjesna. Empirijski rezultati ipak pokazuju da se neki slozeni duboki
modeli mogu uspjesno optimirati stohastickim algoritmima koji se temelje na gradijent-

nom spustu (odjeljak 2.5.2).

2.5.1 Duboki unaprijedni modeli

Prema teoremu o univerzalnoj aproksimaciji [50] modeli s (barem) jednim skrivenim slo-
jem su univerzalni aproksimatori, tj. uz dovoljnu dimenziju (Sirinu) skrivenog sloja mogu
proizvoljno dobro aproksimirati svaku neprekinutu funkciju kojoj je domena konveksni
podskup od R. Teorem o univerzalnoj aproksimaciji ne govori o tome hoce li takav model
generalizirati.

Primjerak modela moze se predstaviti racunskim grafom, tj. usmjerenim aciklickim
grafom ¢iji listovi predstavljaju ulaze, a drugi ¢vorovi operacije i medurezultate ili kona¢ne
rezultate. Dublji modeli, kao na slici 2.4, ¢esto mogu funkcije koje su nam zanimljive jed-
nako dobro ostvariti s manje parametara jer se isti izlaz (znacajka) ranijeg sloja moze vise
puta upotrijebiti za racunanje slozenijih znacajki kasnijih slojeva [49]. Duboki modeli pri-
lagodeni odredenim vrstama zadataka imaju ugradene jos neke pretpostavke o podacima,

kao ekvivarijantnost na pomake u prostoru ili vremenu. Takvi su konvlucijski modeli

opisani u odjeljku 2.5.4.

x a; h, as h, as Yy = h(x)

T Wi+ b fu F{Wall+bo— fu W51+ bs— fo

Slika 2.4: Prikaz jednostavnog dubokog modela s 3 sloja afine transformacije i prijenosnom
funkcijom fy. Sadrzaj ¢vorova opisuje operaciju koju ostvaruju izrazom ili simbolom funkcije
i prikazuje parametre koji se uce ili ulazni podatak . [ oznacava ulaz koji dolazi iz ranijeg
¢vora. Slika je preuzeta iz [41].

Kao prijenosna funkcija se u praksi ¢esto koristi zglobnica (ReLU, engl. rectified linear
unit), ReLU(z) = max(0,z). Ona je racunski jednostavnija i pogodnija je za optimizaciju
na temelju gradijenta od funkcija sa zasiéenjima kao Sto su logisticka funkcija (o(s) =

exp(s)

Trexp(sy) 1 tangens hiperbolni [51].

2.5.2 Optimizacija parametara

Zadaci dubokog ucenja obic¢no uklju¢uju rjesavanje visokodimenzionalnih nelinearnih op-
timizacijskih zadataka. Parametri dubokih modela obi¢no se optimiraju postupcima koji

se temelje na stohastickoj procjeni gradijenta funkcije pogreske.
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Problemi u optimizaciji

Neki od problema u nekonveksnoj optimizaciji u dubokom ucenju navedeni u [49] su:

1.LoSe kondicioniranje Hesseove matrice. Prevelike druge derivacije mogu biti razlog
da funkcija pogreske raste i s jako malim korakom optimizacije.

2.Stacionarne tocke i podruc¢ja s niskim gradijentom. Zbog nelinearnosti i simetrija
u strukturi dobokog modela mogu¢ je velik broj lokalnih (i globalnih) ekstrema i
sedlastih tocaka. Zbog visoke dimenzionalnosti puno su cescée sedlaste tocke, koje su
po nekim smjerovima lokalni minimumi, a po drugim maksimumi. Kod optimizacije
dubukih modela lokalni minimumi i sedlaste tocke empirijski nisu velik problem.
Stohasticki optimizacijski algoritmi pomazu izbjeéi sedlaste tocke i ve¢e dimenzije
slojeva daju veci broj prilika za optimizaciju.

3.Is¢ezavajudi i eksplodirajuéi gradijenti. Kod dubokih modela s puno slojeva gubici
kod nekih ulaza mogu imati previsoke vrijednosti gradijenta (litice). Osim inicijali-
zacije moze pomoc¢i podrezivanje gradijenta i manji korak ucenja tijekom pocetnih
iteracija ucenja, dok su gradijenti obi¢no vec¢i. Eksplodirajuci i iS¢ezavajuéi gradi-
jenti su ¢esée problem kod povratnih modela kod kojih ista matrica vise puta mnozi
znacajke.

4.Neslaganje globalne i lokalne strukture funkcije pogreske. Put do mimimuma moze
biti neizravan i zahtijevati puno iteracija optimizacije.

5.Neprecizne procjena gradijenta. Ogranicenje broj primjera u mini-grupi moze dati

losu procjenu gradijenta. Nekad moze pomodi inercija kod optimzacijskog algoritma.

Izracun derivacija unatraznom automatskom diferencijacijom

Gradijent se moze u¢inkovito racunati algoritmom unatrazne automatske diferencijacije
(propagacije pogreske unatrag [52]), koji se temelji na pravilu deriviranja kompozicije
funkcija.

Neka je f funkcija s ulazima x1,..,x, i izlazom y. Neka se izracun te funkcije sastoji
od elementarnih operacija koje racunaju medurezultate i izlaz na temelju ulaza ili drugih
medurezultata. Izracun izlaza moze se izraziti usmjerenim aciklickim grafom G ¢iji su
¢vorovi varijable koje se javljaju u izracunu: ulazi su korijeni, medurezultati su unutarnji
¢vorovi, izlazi su listovi, a bridovi su parovi (a,b), gdje je roditelj a jedan od ulaza ele-
mentarne operacije, a dijete b € chg(a) izlaz elementarne operacije (orijentacija bridova
kao na slici 2.4).

Svakom bridu (a,b) odgovara parcijalna derivacija (jakobijan) % koja je poznata za
svaku elementarnu operaciju. Primjenom pravila deriviranja kompozicije funkcija, ¢voru

a moze se pridruziti derivacija izlaza cijele funkcije f po medurezultatu a rekurzivnim
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1zrazom:

dy  0Jy Ochg(a) dy Ob

(2.55)

da  Odchg(a) da b da’

bechg(a)

Unatrazna automatska diferencijacija racuna derivaciju s obzirom na odabrane ¢vorove
U

izrazu (2.55) treba biti izracunata derivacija % da bi se izra¢unala derivacija % i derivacije

Zi, .., T;, tako da racuna derivacije po svim putovima izlaza od izlaza prema z;,,..,z;, .
po drugim potencijalnim roditeljima ¢vora b. Ako je izlaz y skalar, a medurezultati su
vektori, na desnoj strani izraza (2.55) uvijek se mnozi vektor redak s matricom.

Tablica 2.1 prikazuje parcijalne derivacije (jakobijane) nekih operacija s obzirom na

njihove ulaze.

Operacija Derivacije
y=Wz+b, W —w,
Ml 1y — iTaT
s =[i=jlz,
o(Wy)' =]
-1
y=a©b, g—z = diag(b),
% = diag(a)
y =ReLU(x) 85; =[i=4] [:B[j] > O]]
y=o(z) 5 = diag(y © (1 - y))
y = tanh(x) % =diag(l-y0oy)
y = softmax(x) 8‘17?[2] =yO(e;—y)
y=—tlno(z)—(1—1¢)In(1 —o(x)) % =o(x)—t
y = — Insoftmax(x)(; g—g = (softmax(x) — ej)T

Tablica 2.1: Parcijalne derivacije (jakobijani) nekih operacija po njihovim ulazima. e; oznacava
jednojedinicni vektor s elementima e;;) = [ = j]. Tablica je preuzeta iz [41].

Radni okviri kao PyTorch [53] i TensorFlow [54] definiraju elementarne operacije i
funkcije za racunanje gradijenta tako da djeluju nad grupama podataka umjesto nad
pojedinim podacima. Dio memorije za ¢uvanje medurezultata potrebnih za racunanje
derivacija moze se ustediti tako da se neki medurezultati obrisu i ponovo izracunavaju
kad budu potrebni za racunanje derivacija (engl. gradient checkpointing) [55].

Ako je broj ulaza manji od broja izlaza, moze biti uc¢inkovitiji algoritam unaprijedne

automatske diferencijacije, koji krece od ulaza prema izlazima [56].

Stohasticka optimizacija

Stohasticki gradijentni spust se od gradijentnog spusta razlikuje po tome §to u pojedi-

noj iteraciji koristi gradijent procjene pogreske na temelju slucajnog podskupa skupa za
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ucenje. Stohasticki gradijentni spust ima ¢-tu iteraciju oblika
0; =0, 1 —n:g;, (2.56)

gdje je g; = Vo, E(0;,D;) gradijent pogreske, 7; korak optimizacije, 8; vrijednost para-
metara, a [; slucajno odabrani podskup skupa za ucenje velicine B, koji se joS naziva
mini-grupa. Dovoljan uvjet za konvergenciju stohastickog gradijentnog spusta je da se
korak optimizacije n; smanjuje, da >, m; =00 i da > ,n? <oo [49]. Ucenje s manjim,
ali ne premalim, mini-grupama moze imati bolji regularizacijski u¢inak, ali zahtijeva vise
iteracija za konvergenciju [57].

Jednostavan nacin za dobivanje mini-grupa je slucajni odabir B primjera za ucenje u
svakoj iteraciji (s ili bez ponavljanja), ali u¢inkovitije je ucenje kod kojeg se prije svakog
prolaza skup za ucenje slu¢ajno permutira i podijeli na ||D|/B] mini-grupa [58]. Obi¢no
se jedan prolaz kroz skup za ucenje naziva epoha.

Predlozene su razlicite heuristike za poboljSavanje optimizacije i generalizacije. Iner-
cija s prigusenjem moze smanjiti Sum procjene gradijenta i ublaziti oscilacije i zapinjanje

u stacionarnim tockama [59]. Uz faktor prigusenja v € (0..1) iteracija ima oblik

m; =M1+ g, (2.57)

RMSProp [60] dijeli komponente gradijenta eksponencijalnim pokretnim prosjekom
komponenata kroz iteracije kako bi pomaci 8; — 8;_; manje ovisili o vrijednostima kom-

ponenata gradijenta. Uz faktor pokretnog prosjeka 5 € (0..1) i-ta iteracija ima oblik

v; = foi 1+ (1 - 8)gi”, (2.59)
0, =0,_1 —ni(vi+e1)° 0 g,. (2.60)

Adam [61] koristi sliéno skaliranje i uz to oblik inercije s otporom:

m; = Bim_1 + (1 - Bi)gi, (2.61)
v; = Bovi1 + (1 - B2)g7, (2.62)
m; = (1-p1)"'m, (2.63)
0 = (1— ) v, (2.64)
0; =0, —1;,(07°° + 1) Oy, (2.65)

m,; je pokretni prosjek gradijenta, koji ima ulogu inercije i smanjivanja varijance, a v; je

pokretni prosjek kvadrata gradijenta po komponentama. Dijeljenje s 99%° ¢ini pomake
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otprilike neovisnima o apsolutnim vrijednostima gradijenata. Mala konstanta € ima ulogu
sprjecavanja dijeljenja s premalim brojem. Za e =0 skaliranje svih gradijenata istom
konstantom ne utjece na pomake i rezultat optimizacije. Kad su komponente gradijenta
konzistentnije kroz iteracije, apsolutne vrijednosti komponenata pomaka su blize 7;, a u
suprotnom slu¢aju su blize 0. Dijeljenje s 1 — ¢ i 1 — 3% sluzi tome da se na pocetku

optimizacije ponisti utjecaj inicijalizacije mgo = vy =0 na m i v,.

Inicijalizacija parametara

Kod dubokih modela inicijalizacija parametara ima velik utjecaj na rezultat uc¢enja. Zbog
strukture dubokih modela, razli¢iti parametri mogu dati jednak primjerak modela — npr.
redoslijed jedinica u skrivenom sloju moze se permutirati (reci i stupci matrica susjednih
slojeva), a da primjerak modela ostvaruje istu funkciju.

Ako se parametri inicijaliziraju konstantom, izlaz o svim jedinicama slojeva koji nisu
zadnji jednako ovisi i sve jedinice dobivaju isti gradijent. Takve simetrije se razbijaju ini-
cijalizacijom nasumi¢nim vrijednostima. Heuristike koristene za inicijalizaciju temelje se
na ostvarivanju da varijance izlaza slojeva i gradijenata po ulazima slojeva budu otprilike
budu konstantne kroz slojeve [49].

Uz pretpostavku identiteta kao aktivacijske funkcije, otprilike konstantna varijanca
izlaza slojeva moze se ostvariti inicijalizacijom slu¢ajnim vrijednostima iz normalne ili
unifomne razdiobe s varijancom %, gdje je n broj ulaza. Kao kompromis izmedu odrza-
vanja varijanci gradijenta i izlaza slojeva u [62] predlazu varijancu Him, gdje je m broj

izlaza.

2.5.3 Regularizacija i poboljsavanje ucenja

Regularizacija u postupak ucenja ukljucuje dodatne informacije s ciljem poboljsavanja
generalizacije.

Poticanje manjih tezina

Jedan od najjednostavnijih oblika regularizacije je L? regularizacija koja poti¢e manje
tezine kod linearnih operacija. Komponenta gubitka opcenite LP regularizacije onda ima
oblik

Ri»(0) = A|0]];, (2.66)
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gdje A\ odreduje jac¢inu regularizacije (ili koncentraciju apriorne raziobe parametara). U

bayesovskom okviru LP regularizacija odgovara apriornoj razdiobi
p(6) o< exp(—R(6)) = exp(—A[|6][}). (2.67)

Rastresanje podataka

Rastresanje podataka mijenjanjem (perturbiranjem) podataka za ucenje unosi dodatne
informacije u postupak ucenja. Ono se oslanja na pretpostavku da slicnim ulaznim poda-
cima odgovaraju slicni izlazi. Kod najjednostavnijih podataka ta se pretpostavka ostvaruje
dodavanjem jednostavnog suma ulaznim podacima. Kod slozenijih podataka korisne per-
turbacije mogu zahtijevati vise domenskog znanja. Kod slikovnih podataka neke korisne
perturbacije mogu biti translacija, rotacija i promjene boja.

Takve perturbacije obi¢no ne utjecu na toc¢nu klasu kod klasifikacije slika, tj. tocna
oznaka je invarijantna na perturbacije ulaza, ali mogu utjecati na tocnu oznaku kod
nekih drugih zadataka. Perturbacije mogu biti takve da se i oznaka mora mijenjati ako se
mijenja ulaz. Npr. ako su podaci slikovni i oznake ovise o polozajima objekata na slici, a
slika se translatira, onda se i oznaka mora translatirati. Onda kazemo da je toc¢na oznaka
ekvivarijantna na perturbacije ulaza.

Opcenito, podaci se mogu predstaviti u razlicitim modalitetima — na¢inima predstav-
ljanja koji mogu obuhvacati razlicite vrste informacija (znacajke). Neki primjeri moda-
liteta kod slika su RGB-reprezentacije, klasifikacijske oznake na razini slike ili na razini
piksela, okviri objekata, dubinske mape i tekstovi koji opisuju slike. Za neke parove moda-
liteta postoji funkcija koja jedne preslikava u druge, kao sto je primjerak modela koji sliku
preslikava u toénu klasu. Neke promjene u jednom modalitetu odgovaraju promjenama u

drugom modalitetu.

Definicija 28.Perturbacijski model nad skupom modaliteta A sa skupom mo-
guc¢ih parametara T je skup funkcija indeksiranih odgovarajué¢im modalitetima

{TM e M x T — M}MeA s razdiobom parametara II[7].

Perturbacija u modalitetu (s domenom) M € A i parametrima 7 € T je funkcija @ —
T™(x,7): M — M, koju ¢emo oznacavati s TM. Odabir vrijednosti parametara 7€ T
moze dati skup indeksiran modalitetima {T,J_M } MeA? koji predstavlja istu perturbaciju u
razli¢itim modalitetima. Slika 2.5 ilustrira perturbaciju u dvama modalitetima (slike X
i semanticke segmentacije Y') i ekvivarijantnost izmedu perturbacije i idealnog primjerka
modela, koji preslikava sliku u toc¢nu segmentacijsku oznaku.

Funkcija gubitka s rastresanjem podataka za nadzirano ucenje moze izraziti kao oce-

kivanje uobicajene funkcije gubitka L u primjeru (x,y) € D C X x Y peturbiranom po
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perturbirano

slika iz X

oznaka iz Y

Slika 2.5: Tlustracija primjene idealnog segmentacijskog primjerka modela h* (odozgor prema
dolje) i ekvivarijantnog perturbacijskog modela {TX,TY} s parametrima 7 (s lijeva na desno)
na primjeru slike.

razdiobi parametara perturbacije p[t]:

Lyer(8..9) = EL(0. T (). T} (3). (268)
U iteraciji uc¢enja se ocekivanje po parametrima T obi¢no procijeni na temelju jednog

uzorka parametara za svaki primjer iz mini-grupe.

Normalizacija po grupi

Normalizacija po grupi (engl. batch normalization) [63] je postupak koji omogucuje brze
ucenje, smanuje osjetljivost na hiperparametre i ima regularizacijski uc¢inak. Normalizacija
po grupi tijekom ucenja aktivacije normalizira sa srednjom vrijednos¢u i standardnom
devijacijom po dimenziji mini-grupe i prostornim dimenzijama. Obicno dolazi iza sloja
afine transformacije, kao $to je konvolucijski sloj.

Neka je X € RV*H*WxC reprezentacija neke mini-grupe veli¢ine N iza nekog konvolu-
cijskog sloja (opisanog u odjeljku 2.5.4) s C' izlaznih kanala i prostornih dimenzija H x W.

Normalizacija po grupi BNyp djeluje kroz cijelu mini-grupu na svaki kanal zasebno:

X[n,h,w,c] - bm(X)[c]

BNQD(X) n,h,w,c = s nge (269)
[ ] (bV(X)[c] + 6) 0.5

bm(X)[c] = ]}? X[n,h,w,c] i (2.70)

bV(X)[C] = n]f?w(X[n’h’w’c] — bm(X))2, (2.71)
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gdje E, ., oznacava aritmeticku sredinu po indeksima (n,h,w) e {1..N} x{1..H} x
{1..W}, a konstanta € sluzi za sprjecavanje dijeljenja s premalim brojem.

Kako se ne bi izgubila ekspresivnost, bitno je nakon sloja normalizacije po grupi dodati
afini sloj skaliranja i pomaka po kanalima (¢iji se parametri uce). Kod ispitivanja nor-
malizacija po grupi koristi procjenu populacijskih statistika (sredine i varijance) umjesto
statistika mini-grupe.

Nije jasno kako toéno normalizacija po grupi pomaze. Jedan problem u optimizaciji
dubokih modela je da se kasnije reprezentacija nekog kasnijeg sloja moze puno promijeniti
nakon promjena u parametrima ranijih slojeva. Normalizacija po grupi je predlozena s
ciljem ublazavanje tih promjena kako bi se parametri kasnijih slojeva morali manje prila-
godavati — sredina i varijanca znacajki ovise samo o parametrima pojedinog afinog sloja
skaliranja i pomaka po kanalima iza normalizacije po grupi. Medutim, kasniji empirijski
rezultati pokazuju da normalizacija po grupi djeluje i kad se namjerno dodaje nestabilnost
u reprezentacije i da ¢ini funkciju gubitka gladom [64]

Predlozeni su i drugi oblici normalizacije koji imaju slican u¢inak, ali kod njih nema ne-
kad nepozeljnog medusobnog utjecaja primjera mini-grupe i jednako se ponasaju tijekom
ucenja i ispitivanja. Neki od njih su normalizacija tezina (engl. weight normalization),
normalizacija sloja (engl. layer normalization), normalizacija po kanalima (engl. ins-
tance normalization) i normalizacija po grupama kanala (engl. group normalization) [65].
Slika 2.6 ilustrira po kakvim isjeccima slikovnih reprezentacija nezavisno djeluju razlicite

operacije normalizacije.

Batch Norm

Instance Norm Group Norm

Slika 2.6: Tlustracija toga po kakvim isje¢cima slikovnih reprezentacija nezavisno djeluju razlicite
operacije normalizacije. N oznacava dimenziju mini-grupe, H, W oznacava prostorne dimenzije,
a C oznacava kanale. Izvor: [65].

Normalizacija i L? regularizacija

Zbog neovisnosti izlaza normalizacijskog sloja o normi tezina afinog sloja koji mu pret-
hodi, L? regularizacija nema regularizacijski utjecaj na afine slojeve, ali ima na efektivni
korak ucenja. Skaliranje tezina afinog sloja pozitivnim faktorom ne utjec¢e na izlaz nor-

malizacijskog sloja iza njega, ali ima na omjer norme gradijenta gubitka i norme tezina:
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efektivni korak ucenja za glavni gubitak je obrnuto proporcionalan normi ili kvadratu
norme tezina, ovisno o optimizacijskom algoritmu [66, 67]. Smanjivanjem norme tezina

L? regularizacija odrzava visok efektivni korak uéenja.

Preskocne veze

Preskoéne veze [68, 69] su arhitekturna komponenta koja kasnijim slojevima daje izrav-
niji pristup izlazima ranijih slojeva u modelu. One olaksavaju optimizaciju i poboljsavaju
generalizaciju dubokih modela. Jedan ucinak preskocnih veza je lakse ucenje propusta-
nja informacija i mogucénost visestrukog koristenja znacajki — propustanje znacajki se ne
mora uciti ili je lakSe za nauciti. Preskocne veze daju i vecu stabilnost reprezentacija
tijekom ucenja. Zbog toga se parametri moraju manje prilagodavati promjenama ranijih
reprezentacija. Preskocne veze mogu pomodi i u sprjecavanju problema iscezavajuéih ili
eksplodirajuéih gradijenata [70].

Najuspjesniji modeli u racunalnom vidu su rezidualni modeli, kao ResNet [68, 71],
koji izlazu bloka slojeva pribrajaju njegov ulaz. Osnovna jedinica rezidualnog modela na

temelju svog ulaza h; i svojih parametara 6; racuna izlaz:

Funkciju f éemo zvati rezidualna funkcija, a f(h;,0;) rezidual. Kod ResNeta je f niz u
kojem se viSe puta ponavlja normalizaciju po grupi, ReLLU i konvolucijski sloj. Strukturu
rezidualnog modela imaju i transformeri [72], ali uz drugacije reziduale. Gusto povezani
modeli, kao DenseNet [69], umjesto zbrajanja koriste konkatenaciju. Slika 2.7 ilustrira

rezidualne i gusto povezane modele.

f(E5,601) f(L5,62) f(E5,6,)
e SN N

LY

+

+ b = +

(a) Osnovna struktura rezidualnog modela.

f(03,61) f(C5,65) f(L5,00)
T N N\ N

h o+ H e

Y )

_H_l

(b) Osnovna struktura gusto povezanog modela.

Slika 2.7: Osnovne strukture rezidualnih modela, koji koriste zbrajanje (+) i gusto povezanih
modela, koji koriste konkatenaciju po kanalima (4'). Kod ResNeta i DenseNeta je rezidualne
funkcija f niz koji sadrzi slojeve normalizacije po grupi, ReLLU i konvolucijske slojeve. Slike su
preuzete iz [41].
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Empirijski rezultati pokazuju da rezidualni modeli imaju gladu funkciju pogreske [73] i
da se povecavanjem dubine rezidualnog modela poboljsava generalizacija [71]. Rezidualni
modeli mogu se izraziti i kao ansambl pli¢ih modela s dijeljenim parametrima [74].

DenseNet i ResNet su konvolucijski modeli koji se primjenjuju u racunalnom vidu.
Propustanje ranijih informacija je korisno i u povratnim modelima kao §to je LSTM [70],
gdje se izlaz iz prethodnog koraka propusta uz mnozenje s faktorom iz (0..1). Transfor-
merski modeli [75], koji su trenutno stanje tehnike i u jezicnom modeliranju i u obradi
slika, takoder koriste rezidualnu strukturu. Pri tome se u ulozi rezidualne funkcije obi¢no
izmjenjuju slojevi globalne paznje (engl. multi-head self-attention) i uobic¢ajeni blokovi s
vise afinih slojeva [72].

Preskocne veze od ranijih znacajki na viSoj rezoluciji prema kasnijim znacajkama ko-

risne su kod guste predikcije (odjeljak 3.1), gdje je bitna prostorna preciznost.

2.5.4 Konvolucijski modeli

Ovaj odjeljak se temelji na odjeljku o konvolucijskim modelima u [41]. Konvolucijski mo-
deli su modeli koji koriste operaciju konvolucije. Koriste pretpostavku ekvivarijantnosti
na translaciju po nekim dimenzijama ulaza i posebno se uspjesno primjenjuju na zadacima

u vezi slika.

Definicija 29.Konvolucija funkcija f i g iz Z — R je operacija * takva da za svaki t € Z

(fxg)(t)=>)_ f(r (2.73)
TEZ
Neka svojstva konvolucije su
e komutativnost: fxg=gx* f,
e distributivnost zbrajanja: (f+g)*xh = fxh+ g*h,
e translacijska ekvivarijantnost: ((u+— f(u+d))*g)(t) = (f*g)(t+d),
U frekvencijskoj domeni konvolucija odgovara umnosku: F[f * g] = F[f]F[g], gdje F ozna-
¢ava odgovarajucu Fourierovu transformaciju.
Konvolucija se moze na vise na¢ina poopd¢iti na funkcije iz Z™ — R", kojima je kodo-

mena vektorski prostor. Jedan nacin je konvolucija po svakoj komponenti zasebno:

(fHpg)(t) =D flr)@gt—T). (2.74)

TEL™

Drugi nacin koristi skalarno mnozenje:

(fx9)(®) =Y (f(r)lg(t =), (2.75)

TEL™
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pri cemu f %, ¢g: Z™ — R. Ovakvu konvoluciju ¢emo zvati m-dimenzionalne konvolucija.

m-dimenzionalna konvolucija moZe se definirati i za nizove x i w s elementima x| =
F(t) L wp g = g(#):

(z *sw)[t] = Z <m[7',:]‘w[t—‘r,:}>~ (2.76)

t—rel

Oznaka [t,:] u indeksu je kraéi zapis za [t[l],..,t[m],:]. Kazemo da su sve osim zadnje
dimenzije takvih nizova prostorne dimenzije. Ako m = 2, matrice oblika x|.. 4 se nazivaju
mape znacajki ili kanali, a vektori oblika @} ; se nazivaju vektori znacajki.

Opéenita konvolucijska operacije u konvolucijskom modelu (konvolucijski sloj) obav-
lja K-struku m-dimenzionalnu konvoluciju izmedu ulaznog niza @ € R%>xdmxC § K
manjih konvolucijskih jezgri w;, € R¥ > *kn*C Lkoja se sastoji od K konvolucija kao u
izrazu 2.76. Neka su radi jednostavnosti prostorne dimenzije jezgre ki,..,k,, neparne.

Neka su vektori jezgre koji se trebaju mnoziti s vektorima znacajki indeksirani skupom

I= {—%%} X eee X {—% km2_1}, tako da sredina prostornih dimenzija jezgre

bude 0,,. Izrac¢un rezultata z € R4>**dm>xE [_struke m-dimenzionalne konvolucija moze

se izraziti ovako:

2o = (@ xwi)u = Y (@ wii—jg), (2.77)

i—jel

wi€{0..di}x---x{0..d,} i ke{l.K}.

Kako bi izlaz imao iste prostorne dimenzije kao ulaz, i-ta dimenzija ulaza se obicno

ki—1

nadopunjava s obje strane s

uz pretpostavku neparnih prostornih dimenzija jezgre.

Slika 2.8 ilustrira dopunjavanje na primjeru jednostruke dvodimenzionalne konvolucije.

(a) Bez dopunjavanja. (b) Dopunjavanje takvo daiz-  (c) Potpuno dopunjavanje.
laz ima iste dimenzije.

Slika 2.8: Dopunjavanje kod dvodimenzionalne konvolucije. Slika se temelji na slikama iz [76].
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Povecéavanje ucinkovitosti i receptivnog polja konvolucijskih modela

Konvolucijski modeli ¢esto koriste jos neke izmjene konvolucije za ostvarivanje ve¢e ucin-
kovitosti. Kod konvolucije s (izlaznim) korakom s> 1 jezgra preskace po s mjesta u
prostornoj dimenziji. Time se oko s puta smanjuje svaka prostorna dimenzija izlaza i
povecava receptivno polje sljedec¢ih slojeva, tj. povecava se broj piksela ulazne slike o
kojima ovisi pojedini piksel izlaza. Slika 2.9 ilustrira konvoluciju s korakom 2 po svim

prostornim dimenzijama.

- * 5 e

Slika 2.9: Konvolucija s korakom 2. Slike su preuzete iz [76].

Receptivno polje konvolucijskog sloja moze se povecati bez pove¢avanja kolicine rac¢u-
nanja dilatacijom (Sirenjem) jezgre kao na slici 2.10. Takva konvolucija je ekvivalentna

konvoluciji s ve¢om jezgrom kod koje se svaki drugi redak i stupac sastoje od nula.

= S

Slika 2.10: Konvolucija s dilacijom 1. Slike su preuzete iz [76].

Za smanjivanje prostornih dimenzija mogu se koristiti operacije sazimanja. Opera-
cije sazimanja nemaju parametre koji se uce i obi¢no djeluju po svakom kanalu zasebno.
Slika 2.11 ilustrira ceste operacije sazimanja. Sazimanje srednjom vrijednos¢u usrednjava
vrijednosti unutar okna prostornih dimenzija s x s, obi¢no uz korak s po prostornim di-
menzijama. Klasifikacijski modeli ¢esto na kraju agregiraju prostorne dimenzije globalnim
sazimanjem srednjom vrijednoscu.

Za smanjivanje ili pove¢avanje prostornih dimenzija koriste se i postupci interpolacije*

kao Sto su bilinearna interpolacija i interpolacija najblizim susjedom.

*https://en.wikipedia.org/wiki/Multivariate_interpolation
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(a) k=3,s=1. (b) k=2, s=2. (c) Globalno sazimanje.

Slika 2.11: Dvodimenzionalno sazimanje s jezgrama prostornih dimenzija k x k i korakom s po
prostornim dimenzijama. Slike su preuzete iz [76] i prilagodene.
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Poglavlje 3
Pregled literature

Glavna tema ovog rada nalazi se na presjeku polunadziranog ucenja i guste predikcije.
Rad ispituje polunadzirane algoritme prilagodene za semanticku segmentaciju i ukljucuje

eksperimente s razlicitim modelima za gustu predikciju.

3.1 Gusta predikcija

Modeli za klasifikaciju cijelih slika obiéno ostvaruju u¢inkovitost, invarijantnost na lokalne
pomake i ukljucivanje kontekstnih informacija postupnim prostornim smanjivanjem ko-
nvolucijskih reprezentacija i koristenjem operacija globalnog prostornog sazimanja. Kod
guste predikcije potrebna je i prostorna preciznost, pa trazimo kompromis izmedu uc¢inko-
vitosti 1 kvalitete znacajki na visokoj rezoluciji. Mnoge arhitekture koriste klasifikacijsku
okosnicu i njoj nadodaju "dekoder” koji vraca prostornu rezoluciju uz koristenje znacajki
iz okosnice na razlic¢itim rezolucijama.

FCN-8s [77] je jedan od ranijih modela koji kombiniraju kasnije znacajke nize rezolu-
cije, koje sadrze vise informacija o kontekstu, s ranijim znacajkama vise rezolucije, koje
sadrze vise prostornih detalja. Znacajke koje se zdruzuju odrzavaju broj kanala znacajki
nize rezolucije, koji je jednak broju klasa K. Znacajke vise rezolucije se prilagodavaju
K-strukom konvolucijom 1 x 1 i zbrajaju s kasnijim znacajkama kojima se rezolucija po-
ve¢a K-strukom transponiranom konvolucijom. Rezultat se jos dvaput tako kombinira
sa znacajkama visih rezolucija i logiti se dobiju jo$ jednom transponiranom konvoluci-
jom. UNet [78] poboljsava performansu koristenjem ekspresivnijeg, simetri¢nog dekodera,
koji na pocetku svakog koraka povec¢ava rezoluciju znacajki transponiranom konvolucijom,
konkatenira ih s odgovaraju¢im znacajkama iz koderskog dijela i primjenjuje konvolucijske
slojeve pra¢ene ReLLU-om.

Daljni radovi poboljsavaju uc¢inkovitost racunski manje zahtjevnim dekoderima [29,

79], modulima za agregaciju konteksta kao $to je prostorno piramidalno sazimanje (engl.
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spatial pyramid pooling) [80] i ansambliranjem predikcija po razli¢itim rezolucijama (engl.
multi-scale inference) [79, 81].

Jedna od popularnijih arhitektura, DeepLab [82], poveéava receptivno polje pomoéu
dilatiranih konvolucija. Ranije verzije te arhitekture predlagale su poboljSanje prostornih
detalja naknadnim uskladivanjem predikcija i ulazne slike primjenom uvjetnih slucajnih
polja [83]. Arhitektura HRNet [84] odrzava znacajke na punoj rezoluciji kroz cijeli model
i postupno uvodi paralelne grane na nizim rezolucijama koje razmjenjuju informacije.

Semanticka segmentacija ima puno koristi od predtreniranja okosnice na ImageNetu
[29, 82] i od samonadziranog predtreniranja [85].

Probabilisticki primjerak modela za semanticku segmentaciju bi idealno trebao dati
razdiobu preko svih moguéih segmentacija zadane slike: hg(x) =Py | «,0]. Medutim,
u praksi je model cesto ostvaren tako da za svaki piksel nezavisno daje razdiobu preko
mogucih razreda: he(x)p; =Ply}; ;| ®,0]. U tom slucaju radi pojednostavljenja funk-
cija gubitka nezavisno ocjenjuje predikcije u pojedinim pikselima, sto odgovara (krivoj)

pretpostavci uvjetne nezavisnosti piksela:
Ply=y|z,0)= HP(y[i,j} =Yjij | T,0). (3.1)

Uz tu pretpostavku gubitak negativne log-izglednosti ima ovakav oblik:

Leg(0,2,y) = —InP(y | x,0) = Zmp =y | x,0). (3.2)

Nedavno su predlozeni pristupi koji razdvajaju raspoznavanje objekata i drugih seman-
ticki povezanih podrué¢ja od njihove klasifikacije [86, 87, 88]. Predikcija takvih modela
moze se predstaviti skupom binarnih maski i njima pridruzenih klasifikacija. Skup maski
ovisnih o slici uci se da pokriva svaki segment i da se svaki segment tocno klasificira. Takvi

pristupi su prikladni i za segmentaciju primjeraka i panopticku segmentaciju [89].

3.2 Perturbiranje podataka

Nasumicéno perturbiranje (mijenjanje) primjera za ucenje je oblik regularizacije koji daje
dodatno znanje o tome kako izmjene ulaza trebaju utjecati na izlaz. Cesto je najlakse
ostvariti pertubacije koje ne bi trebale utjecati na izlaz, tj. na koje bi izlaz trebao biti
invarijantan. Takve perturacije su ¢esto korisne kod klasifikacije.

Metode AutoAugment [91] i RandAugment [92] predlazu slozene perturbacije koje se
sastoje od vise komponenata i istrazuju nacine optimizacije hiperparametara perturba-

cija. Obje metode u komponente takvih perturbacija ukljucuju fotometrijske transforma-

44



Pregled literature

cije (promjene kontrasta, svjetline, zasi¢enosti, invertiranje vrijendosti, kvantizacija boja,
solarizacija), geometrijske transformacije (rotacija, translacija, smicanje), izjednacavanje
histograma i promjenu ostrine. TrivialAugment [93] pokazuje da umjesto primjena vise
komponenata takve perturbacije zajedno, slucajni odabir samo jedne za svaki primjer
moze imati podjednak regularizacijski ucinak.

Klasifikacijsku generalizaciju moze poboljsati i konveksna interpolacija izmedu parova
slika i odgovarajucih parova oznaka, MixUp [94].

Za razliku od klasifikacije cijelih slika, gdje je tocna oznaka cCesto invarijantna na
perturbacije (MixUp je iznimka), kod guste predikcije neke od tih perturbacija utjecu
na izlaz. U njih spadaju geometrijska izobli¢enja [21] i ljepljenje komada slike (CutMix)
[28, 95]. Kod geometrijskih izobli¢enja se predikcija treba jednako deformirati kao slika
npr. kao na slici 2.5. Nadalje, kod CutMix-a se u predikciju treba zalijepiti dio predikcije

koji odgovara komadu druge slike koji je izrezan, kao na slici 3.1

perturbirano

slika iz X .

oznaka iz Y

Slika 3.1: Ilustracija primjene idealnog segmentacijskog primjerka modela h* (odozgor prema
dolje) i perturbacije CutMixa (s lijeva na desno), koja u sliku lijepi komad druge slike (koja nije
prikazana). Uz ovakvu formalizaciju, parametri perturbacije 7 moraju sadrzavati nalijepljeni
komad slike i koordinate na koje se lijepi.

3.3 Postupci polunadziranog ucenja

Postupci polunadziranog ucenja cesto se oslanjaju na neke od sljedec¢ih pretpostavki o
razdiobi podataka [1]:
L.sliéni ulazi u podrucjima visoke gustoce odgovaraju slicnim izlazima (pretpostavka

glatkoce),
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2.ulazi ¢ine nakupine (grupe) odvojene podrué¢jima niske gustoce i ulazi unutar grupa

odgovaraju slicnim izlazima (pretpostavka nakupina),

3.podaci otprilike leze u niskodimenzionalnim mnogostrukostima (pretpostavka mno-

gostrukosti).
Algoritmi polunadziranog ucenja na razli¢ite nacine uklju¢uju takve induktivne pristra-
nosti ili i dodatno znanje koje je korisno za iskoristavanje informacija iz neoznacenih
primjera ovisno o zadatku.

U nastavku ovog odjeljka slijede opisi nekih algoritama i opazanja iz literature, pri
¢emu se vecina empirijskih opazanja temelji na istrazivanju polunadziranog ucenja na
zadatku klasifikacije slika.

Minimizacija entropije [96] potice visoku uvjerenost predikcija u neoznacenim ulazima.
Uz pretpostavku nakupina, minimizacija entropije uz dodatnu induktivnu pristranost koja
potice glatkoéu daje prednost granicama razreda koje su u podrucjima niske gustoce.
Ucenje s pseudooznakama (engl. pseudo-label training, self-training, self-labeling) [97,
98, 99] sastoji se od 2 ili vise ponavljanja postupka ucenja prema sljede¢em algoritmu:

1.Uéi se primjerak modela na oznacenim podacima.

2.Nauceni primjerak modela dobiva ulogu ucitelja za dodjelu pseudooznaka neozna-

cenim primjerima.

3.Novi primjerak modela, ucenik, uc¢i se na kombinaciji oznacenih i pseudooznacenih

podataka.

4.Postupak se moze ponavljati od 2. koraka sa zadnjim uc¢enikom u ulozi ucitelja.
Kako bi bile korisne, pseudooznake moraju imati smanjenu entropiju u odnosu na pre-
dikcije. Predikcije ucitelja se tipicno izostravamo tako da im smanjimo entropiju na 0.
Drugim rije¢ima, pseudooznaka odgovara najvjerojatnijem razredu. Osnovni oblici u¢enja
s pseudooznakama ¢esto ne postizu kompetitivnu generalizacijsku performansu sami po
sebi [100], ali mogu biti jako ucinkoviti uz dodatna poboljsanja [101]. Pri tome tipi¢no
bude korisno izostaviti uciteljeve predikcije s niskom uvjerenoséu i primjenjivati jos neke
nacine obrade predikcija [97, 98, 102]. Neki autori [102] koriste rije¢ pseudooznaka (engl.
pseudo-label) i za obradenu uciteljevu predikciju kod jednosmjerne konzistencije, gdje se
ucitelj mijenja zajedno s ucenikom, a samo se u ucenikovoj grani racuna gradijent po
parametrima. U ovom radu izraz pseudooznaka se odnosi na obradene ili neobradene
predikcije ucitelja koji se ne mijenja tijekom ucenja.

Pristupi konzistencijskog ucenja se od ucenja s pseudooznakama razlikuju po tome sto
ucenje nema vise faza i nema fiksnog ucitelja, nego se zajedno s nadziranim gubitkom po-
ticu konzistencija predikcija istog primjerka modela preko razli¢itih inacica ulaza ili preko
razlic¢itih primjeraka modela koji se zajedno optimiraju. Ucinkovitost postupaka dobiva-

nja razlic¢itih inacica ulaza (perturbacija ulaza) ovisi o tome koliko su informacije koje
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perturbacije daje postupku ucenja kroz konzistencijski gubitak korisne za generalizaciju
na glavnom zadatku.

Kod zadataka kao sto je klasifikacija cijelih slika to¢na predikcija je invarijantna na
raznolike perturbacije ulaza, ali na zadacima guste predikcije mnoge perturbacije ulaza
mijenjaju i toc¢nu predikciju. Medu njih spadaju perturbacije na koje je tocna predikcija
ekvivarijantna. Primjeri takvih perturbacija kod guste predikcije su geometrijske pertur-
bacije, izrezivanje i lijepljenje, a i kompozicije vise takvih perturbacija i kompozicije s
perturbacijama na koje je toéna predikcija invarijantna. U tom sluc¢aju konzistencijski
gubitak moze imati oblik slican izrazu (2.68), ali umjesto oznake treba biti predikcija u

cistom ulazu:
Leons-op(0, @) = IED(he(T;X(w)),Tf‘y(he(w))), (3.3)

gdje je T2 perturbacija u ulaznom prostoru, TX'¥ odgovarajuc¢a perturbacija nad predik-
cijama (Py oznacava skup razdioba nad moguéim oznakama iz Y'), a D je divergencija za
usporedbu prediktiranih razdioba. Uklju¢ivanje znanja o ekvivarijatnosti je proucavano
za razumijevanje i ucenje korisnih slikovnih reprezentacija [25, 103] i poboljsavanje guste
predikcije [104, 105, 106].

Vremensko ansambliranje [22] potice konzistenciju izmedu trenutne predikcije i po-
kretnog prosjeka proslih predikcija. Isti rad pokazuje prednost vremenskog ansambliranja
s obzirom na jednostavnu dvosmjernu konzistenciju s jednim ¢istim ulazom, koju nazivaju
II-modelom. Usrednjeni ucitelj (engl. Mean Teacher) [5] umjesto predikcija usrednjuje
parametre ucitelja, tj. potice konzistenciju s uciteljem ¢iji parametri su eksponencijalni
pokretni prosjek ucenikovih parametara.

Slicnost latentnih reprezentacija iste klase moze se posti¢i u¢enjem Setnji koje pocinju
u oznacenom primjeru, prelaze preko neoznacenog primjera i moraju se vratiti u oznaceni
primjer koji ima istu oznaku u bipartitnom grafu izmedu oznacenih i neoznacenih primjera
[107]. Takav algoritam maksimizira vjerojatnost ispravnog puta. Vjerojatnost puta koji
polazi iz primjera s indeksom ¢ definira kao umnozak vjerojatnosti uzorkovanja oznacenog
primjera i dviju uvjetnih vjerojatnosti prijelaza, svake za jedan korak puta. Uvjetnu
vjerojatnost prijelaza iz primjera s indeksom 7 u primjer na drugoj strani grafa s indeksom
j definira kao exp(hg(x) he(z'))/ > . exp(ho(x)The(z")).

MixMatch [108] potice konzistenciju izmedu veéeg broja predikcija u razlicitim sla-
bim perturbacijama tako da kao konzistencijsku ciljnu oznaku koristi prosjecnu predik-
ciju viSe ucitelja s umanjenom entropijom i jos primjenjuje MixUp nad zdruzenom mini-
grupom oznacenih i perturbiranih neoznacenih primjera s pridruzenim konzistencijskim

oznakama. Deep co-training [20] daje komplementarne primjerke modela poticanjem me-
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dusobne konzistencije dok se svaki primjerak modela u¢i na neprijateljskim primjerima
drugog primjerka modela.

Konzistencijski gubici mogu imati trivijalna (urusena) rjesenja, kod kojih primjerak
modela sve ili podskup ulaza preslikava u isti izlaz. Ovaj problem najcesce se javlja kod
samonadziranog ucenja jer tamo ne koristimo nadzirani gubitak [109]. Ipak, ovaj problem
moze se pojaviti i kod polunadziranog ucenja, posebno ako se primjeri koji sudjeluju
u konzistencijskom gubitku zbog jakih perturbacija dovoljno razlikuju od primjera koji
sudjeluju u nadziranom gubitku.

Nedavno istrazivanje samonadziranog ucenja [109, 110, 111] pokazuje da ucenje s kon-
zistencijskim gubitkom bez eksplicitnih komponenata gubitka za sprjecavanje trivijalnih
rjesenja i dalje moze pronalaziti korisne (netrivijalne) reprezentacije pomocu algoritamskih
komponenata kao Sto su normalizacija znacajki i jednosmjerna konzistencija.

Ucenje s virtualnim neprijateljskim primjerima (VAT, engl. wvirtual adversarial tra-
ining) [6] potice jednosmjernu konzistenciju izmedu predikcija u neprijateljski perturbira-
nim ulazima i predikcija u originalnim ulazima. Predlazu perturbacije koje maksimiziraju
kvadratnu aproksimaciju divergencije predikcije u maloj L2-kugli oko ulaza. Dodatno po-
ticanje visoke entropije moze poboljsati performansu na klasifikaciji slika [96]. UDA (engl.
unsupervised data augmentation) [7] isto koristi jednosmjernu konzistenciju, pri cemu se
na ulaze modela dovode slucajne perturbacije motode RandAugment. FixMatch [112]
pokazuje da "izostravanje” i izostavljanje manje uvjerenijih uciteljevih predikcija mogu
biti korisni u jednosmjernoj konzistenciji, pri ¢emu isto koristi RandAugment.

Ovaj rad prilagodava konzistencijsko ucenje na zadatak semanticke segmentacije i is-
trazuje razlicite formulacije konzistencijskog ucenja s dvije grane. Radi jednostavnosti
eksperimenti u ovom radu ukljucuju "izostravanje” i izostavljanje manje uvjerenih predik-

cija ucitelja samo kod reproduciranja algoritama iz literature.

3.4 Polunadzirana semanticka segmentacija

Neki pristupi prilagodili su okvir generativnih suparnickih modela (GAN, engl. generative
adversarial networks) za ucenje znacajki korisnih za polunadzirano ucenje. Kod SGAN-a
(engl. semi-superised GAN) klasifikator ima ulogu diskriminatora kojemu je zadatak raz-
likovati stvarne podatke (oznacene i neoznacene) od onih koje daje generator [15]. Takav
pristup je prilagoden semantickoj segmentaciji tako da diskriminator ujedno bude i seg-
mentacijski model [8]. KE-GAN [113] dodatno poti¢e konzistenciju susjednih predikcija
prema sli¢nosti oznaka izvedenoj prema tekstovnom korpusu MIT ConceptNet. AdvSem-
Seg [9] stavlja segmentacijski model u ulogu generatora, a diskriminator mora razlikovati

stvarne oznake od predikcija. Diskriminator se jos koristi i za odabir predikcija za ucenje s
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pseudooznakama. s4GAN + MLMT [10] jos dodatno obraduje guste predikcije na temelju
respoznavanje razreda koje pronalazi klasifikator cijele slike uc¢en usrednjenim uciteljem
[5]. Autori primje¢uju da takav klasifikator nije prikladan za skupove podataka kao sto je
Cityscapes, gdje se u skoro svakoj slici pojavljuje velik broj razreda.

Drugi nedavni radovi bave se pseudooznacavanjem u kontekstu guste predikcije [114,
115, 116]. Zhu et al. [114] opaza prednosti ¢vrstih pseudooznaka za segmentaciju, na
sto upucuje i druga literatura, i ne opazaju poboljsanja nakon vise od 1 faze ucenja
s pseudooznakama. Pseudooznake se mogu znacajno poboljsati agregiranjem uciteljevih
predikcija po razli¢itim velicinama ulaza (engl. multi-scale inference) i zrcaljenjima lijevo-
desno.

Jedan nedavni pristup potice konzistenciju izmedu predikcija redundantih dekodera sa
zasumljenim medurezultatima [117]. Za medicinsku segmentaciju nedavni rad [21] pred-
laze dvosmjernu konzistenciju s perturbiranjem obaju ulaza geometrijskim izoblicavanjem.
Nasi eksperimenti pokazuju prednost jednosmjerne konzistencije s ¢istim uciteljem: per-
turbiranje samo ucenikove grane ne zahtijeva inverznu transformaciju u predikcijama,
ucenje bolje generalizira i zahtijeva manje memorije. Nedavni pristup [118] uspjesno
primjenjuje prilagodeni kontrastni gubitak [119, 120] izmedu dviju grana koje primaju
preklapajuce isjecke slike. Predlazu i zaustavljanje gradijenta na razini piksela - ucitelj je
onaj s ve¢om sigurnos¢u. Kombiniranje usrednjenog ucitelja s perturbacijama CutMixa
postizalo je stanje tehnike na Cityscapesu na pola rezolucije [28] prije naseg rada.

Za razliku od vec¢ine prethodnih gustih pristupa [114, 115, 121], primjenjujemo jedno-
smjernu konzistenciju, koja ima slicnu memorijsku ucinkovitost kao nadzirano ucenje. U
usporedbi s postupcima ucenja s pseudooznakama [114, 115, 121], nas ucitelj se azurira u
svakom koraku ucenja, sto pojednostavljuje postupak uc¢enja na jednu fazu. U usporedbi
s nedavnim gustim pristupom koji koristi usrednjenog ucitelja [28], ovaj rad predlaze jaci
perturbacijski model koji daje bolju generalizaciju i pokazuje kompetitivnost jednostavne
konzistencije s usrednjenim uciteljem.

Za razliku od prethodnih radova, ovaj rad ispituje polunadzirano ucenje s ucinkovitim
modelima za gustu predikciju, proucava kompoziciju fotometrijskih i geometrijskih per-
turbacija, proucava vise oblika konzistencije uz isti perturbacijski model i nudi objasnjenja

prednosti jednosmjerne konzistencije s ¢istim uciteljem.
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Poglavlje 4

Jednosmjerna konzistencija s ¢istim

uciteljem

Ovo poglavlje opisuje algoritam za polunadzirano uc¢enje semanticke segmentacije uteme-
ljen na jednosmjernoj konzistenciji s cistim uciteljem i fotometrijsko-geometrijskim per-
turbacijama [26, 27]. Predlozeni algoritam kao konzistencijski gubitak za gustu predikciju
koristi srednju divergenciju izmedu odgovaraju¢ih piksela predikcija u ¢istoj i perturbi-
ranoj slici. Slike se perturbiraju kompozicijom sluc¢ajnih fotometrijskih i geometrijskih
transformacija. Konzistencijski gubitak je minimalan ako je predikcija invarijantna na
fotometrijske transformacije i ekvivarijantna na geometrijske transformacije, Sto znaci da

se predikcija izoblicava na isti nacin kao slika.

4.1 Oznake

Prosjek preko skupa oznacavamo slicno kao ocekivanje: Egzep f(2). Unakrsnu entro-
piju oznac¢avamo s H,(p) = E,.,Inq(y), a entropiju s H(p), kao u odjeljku 2.2.1. Ulazne
slike su & € X = [0, 1]W>3 4 guste oznake y € ¥ = {1..C}"*". Oznaceni i neoznaceni
skup podataka oznacavamo s D;C X x Y i D, C X, gdje D, moze sadrzavati slike iz
D,. Primjerak modela hg: X — P s parametrima @ preslikava sliku u polje kategorickih
razdioba: he(x)}i ;g =Py} ;) = c[z,0). Radi jednostavnosti izlazne vektore vjerojatnosti

razreda identificiramo s razdiobama: he(x); 5 = Plyy; ;1| 6].

4.2 Fotometrijsko-geometrijski perturbacijski model

Perturbacijski model za potrebe ovog rada mozemo definirati kao par transformacija sa
zajednickim parametrima, od kojih se jedna primjenjuje na sliku, a druga na predikciju

ili oznaku. Odabir perturbacijskih parametara 7 daje par transformacija 7,: X — X i
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T.: P — P, gdje je ulazni prostor X domena, a prostor predikcija P kodomena parame-
triziranog modela hg. T i T moraju (idealno) biti takvi da u slucaju idealnog primjerka

modela h* vrijedi ekvivarijantnost:
W (T () = T7(h" () (4.1)

za svaki ispravan 7.
Predlozeni perturbacijski model je kompozicija fotometrijske transformacije Tg ige-

ometrijske transformacije 7. $ koju mozemo izraziti parom:

T = T,S o T:j (u prostoru slike), (4.2)

—7G ;
T, =T, (u izlaznom prostoru). (4.3)

Pretpostavljamo da se geometrijske transformacija jednako primjenjuje na slike i pre-
dikcije, a da je fotometrijska perturbacija u izlaznom prostoru (u predikcijama i oznakama)
identitet, tj. da primjerak modela treba biti invarijantan na fotometrijske perturbacije.
Pri tome koristimo istu oznaku TS za geometrijsku transformaciju u prostoru slike i od-

govarajucu transformaciju u prostoru predikcije.

4.2.1 Fotometrijska komponenta perturbacijskog modela

Predlozena fotometrijska perturbacija T£ je kompozicija 5 jednostavnijih transformacija s
5 parametara ¢ = (b, s, h,c, ). Te transformacije se primjenjuju jednako u svakom pikselu
sljede¢im redoslijedom:

1.svjetlini se dodaje b,

2.zasi¢enost se mnozi sa s,

3.nijansi se dodaje h,

4.mijenja se kontrast mnozenjem svih kanala u prostoru RGB sa ¢,

5.kanali u prostoru RGB se permutiraju prema 7.
Ovdje nijansa, zasicenost i svjetlina imaju znacenje komponenata u prostoru boja HSV.

Parametri ¢ se uzorkuju ovako za svaku sliku: b~ U(—0.25,0.25), s ~ U(0.25,2), h ~
U(—=36°,36°), ¢ ~ U(0.25,2) i  ~ U(%3), gdje je B3 skup svih 6 permutacija troelementnog
skupa.

4.2.2 Geometrijska komponenta perturbacijskog modela

Geometrijska komponenta predlozenog perturbacijskog modela temelji se na vrsti poli-
harmonicke interpolacije (TPS, engl. thin plate spline) [122, 123], koja omoguéuje glatko

parametarsko izoblicavanje.
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Razmatramo 2D izoblicenja kao funkciju f: R? — R? koja parove slikovnih koordi-
nata q preslikava u pomake. TPS-izoblicenje interpolira skup parova koordinata i pomaka
{(e;yd;): i=1..n} C R* x R? zadovoljavanjem uvjeta f(c;) = d; uz minimizaciju aproksi-
macije energije savijanja (zakrivljenosti), koju za k-tu (k € {1,2}) komponentu izoblicenja

mozemo izraziti kao integral zbroja kvadrata elemenata Hesseove matrice:

0 (oft@u\"["
L
dom(f) aq 8q P
U slucéaju 2D koordinata, rjeSenje tog problema ima oblik
1 T
f@=A4| | +Wlolla-el] , . (45)

gdje ¢(r) =r%In(r), q je vektor koordinata, A afina transformacijska matrica dimenzija
2 x 3, a W matrica koeficijenata n kontrolnih tocaka dimenzija 2 x n [122, 124]. Takva
transformacija je ekvivarijantna na rotaciju i translaciju [122, 123], tj. f(9(q)) =g(f(q))
za svaku kompoziciju rotacije i translacije g.

Parametri A i W se mogu dobiti kao rezultat linearnog sustava koji ¢ini 2n ogra-
nicenja interpolacije pomaka f(¢;) =d; i dodatnih 2-3 ogranic¢enja koja slijede iz zah-
tijeva kvadratne integrabilnosti drugih derivacija izoblicenja f: W1, =0y i V(j,k) €
{1,2)*: 350 Wigci = 0 [125)].

Uz poznate A i W, lako se mogu deformirati cijele slika. Prvo ¢emo razmatrati
slike kao funkcije s kontinuiranom domenom, a kasnije se vratiti na slike kao nizove iz
[0,1)7<W>3_ Neka je I: dom(I) — [0,1]° originalna slika velicine (W, H), gdje dom(I) =

[0,W] x [0, H]. Onda se transformirana slika I’ moze izraziti ovako:

g+ f(q)) = I(g), g€ dom(I), (46)

0, inace.

Ovako izrazena transformacija slike, koja izvorne koordinate q € dom(I) preslikava u odre-
disne ¢’ naziva se unaprijedno izoblicenje (engl. forward warping) [126] i slozenija je za
implementirati.

Ako uz pomake d; umjesto polazisnih koordinata ¢; zadamo odredisne koordinate

¢, = ¢; +d;, mozemo dobiti unatraznu transformaciju:

ig)— 4 1@ @), d = fla) € dom(D) (4.7)

0, inace.
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Ovako izrazena transformacija odredisne koordinate q’' € dom(/) preslikava u izvorne q.
Ona se naziva unatrazno izoblicenje (engl. backward warping) [126] i za diskretne slike
moze se jednostavno ostvariti pomocu bilinearne interpolacije: za svaki odredisni pik-
sel moze se izravno dobiti vrijednost iz odgovarajuc¢ih polazisnih koordinata. Suvremeni
programski okviri ve¢ uklju¢uju implementaciju koordinatnih transformacija slika na gra-
fickom sklopovlju. Ovisno o broju kontrolnih tocaka n, najzahtjevniji dio racunanja je
odredivanje parametara izobli¢enja iz izraza (4.5), za §to je potrebno rijesiti dva linearna
sustava s (n+ 3)? varijabli [123].

U eksperimentima koristimo n =4 kontrolne tocke, ¢ija polazista odgovaraju sredi-

Stima cetiriju kvadranata slike:

)= [1 3] 2w ]) m

Promjenjivi parametri nase geometrijske transformacije su 4 pomaka slikovnih koordinata
~ = (dy,..,ds). Neka je f, rezultirajuce izobli¢enje s pomacima . Takvu transformaciju
slike mozemo izraziti ovako:

T,S(m) = backward_warp(z, f~). (4.9)

Predlozeni postupak ucenja nasumicno uzorkuje < za svaku oznacenu sliku. Svaki
pomak se uzorkuje iz 2D normalne razdiobe N(05,0.05H -I), gdje je H visina isjecka

slike za ucenje.

4.3 Gusta jednosmjerna konzistencija

Prilagodavamo jednosmjernu konzistenciju [6, 7] na zadatak guste predikcije uz predlozeni
perturbacijski model T =T o T, gdje je TS glatko geometrijsko izoblicenje, T, foto-
metrijska perturbacija koja se jednako primjenjuje na sve piksele, a 7 = (v, ¢) parametri
perturbacije. T$ pomice piksele s obzirom na gusto polje izoblicenja. Takva geometrij-
ska perturbacija se kod jednosmjerne konzistencije mora primijeniti na ucenikov ulaz i
uciteljev izlaz. Racunanje gubitka guste jednosmjerne konzistencije s predlozenim pertur-
bacijskim modelom ilustriran je na slici 4.1 u obliku racunskog grafa. Kod jednostavne
jednosmjerne konzistencije uciteljevi parametri su smrznuta kopija ucenikovih parame-
tara: sg(0). Kod usrednjenog ucitelja (engl. Mean Teacher) parametri su eksponencijalni
pokretni prosjek ucenikovih parametara. Kod jednostavne dvosmjerne konzistencije obje
grane Koriste iste parametre @, za koje se u obje grane racuna gradijent.

Opéenita funkcija pogreske polunadziranog konzistencijskog u¢enja E(0; Dy, D,) moze
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Slika 4.1: Gusta jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem. Gornja grana: c¢isti ulaz se
daje ucitelju hgy(g) 1 njegove predikcije se perturbiraju geometrijskom perturbacijom 7. $ . Donja
grana: ulaz se perturbira istom geometrijskom i fotometrijskom perturbacijom i daje uc¢eniku
hg. Funkcija gubitka D je prosjecna KL divergencija izmedu predikcija dviju grana. Gradijent
se rac¢una samo u plavom dijelu grafa.

se izraziti otezanim zbrojem srednjeg nadziranog gubitka Lg i srednjeg konzistencijskog
gubitka L.:

E6;D,D,)= E L(6;x,y)+a E EL.(0;x,1). (4.10)
(z,y)eDy xeDy T
U nasim eksperimentima, L je uobicajeni srednji gubitak unakrsne entropije po pikselima
s L? regularizacijom. Oc¢ekivanje po perturbacijskim parametrima T procjenjujemo s
jednim uzorkom po ulaznom primjeru po koraku ucenja.
Za nenadzirani gubitak L. u pikselu (,7) koristimo divergenciju D izmedu predikcije
u perturbiranoj slici i perturbirane uciteljeve predikcije u ¢istoj slici:

LY(0;x,7) = D(TY (hey(o) () 1.5, ho (TS 0 Ty ) () ) 1.7))- (4.11)

Takav gubitak potice ekvivarijantnost primjerka modela s obzirom na perturbacije. Na

konacni konzistencijski gubitak utjece jos i maska valjanosti v7 € {0,1}7":

vl =15 Q)i =1 (4.12)

Maska valjanosti osigurava da se gubitak ne primijenjuje na dopunu uzorkovanu izvan
koordinata slike [1,H]x [L,W]. Vektor TS(hg(x))y,;) predstavlja razdiobu samo ako

U[Zj] = 1. Gubitak konzistencije se onda moze izraziti kao srednji gubitak unutar maske

25



Jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem

valjanosti:
1 .
. — vy 1, .
Lc(e,w,‘l') = W E ' v[i’ﬂLC](e,a:,‘r). (413)
,LM]

Primijetimo da se u izrazu (4.11) ne racuna gradijent s obzirom na uciteljeve parametre
sg(@). Takav oblik u¢enja nazivamo jednosmjernom konzistencijom s ¢istim uciteljem.
Ona potice da predikcije u perturbiranim ulazima budu sli¢nije predikcijama u ¢istim
ulazima, koje su ¢eS¢e pouzdanije. Jednosmjerna konzistencija ima i ra¢unsku prednost
jer se aktivacije uciteljeve grane ne moraju ¢uvati u memoriji za rac¢unanje gradijenta.
Moze se primijetiti da se dvosmjerna konzistencija [21, 22] dobije zamjenom sg(0) s 6.

Za divergenciju D koristimo relativnu entropiju (KL divergenciju), koja se moze izraziti
kao razlika unakrsne entropije uc¢enikove razdiobe g s obzirom na uciteljevu razdiobu p i
entropije uciteljeve razdiobe:

D(p.q) =D(pllg)=—E 1HM=H(p I'q) — H(p). (4.14)
v p(y)
Buduéi da gradijent ne propagiramo kroz uciteljeve parametre sg(8), ¢lan —H(p) ne potice
povecavanje entropije i ne utjece na optimizaciju. Gubitak KL divergencije ekvivalentan
je gubitku unakrsne entropije.

Neki istrazivaci su primijetili poboljSanje u generalizaciji nakon dodavanja ¢lana koji
potice smanjivanje entropije [96] konzistencijskom gubitku [6, 7]. U nasim pocetnim eks-
perimentima to nije imalo velik utjecaj.

Intuitivno ima smisla da jednosmjerna konzistencija bolje generalizira s ¢istim ucite-
ljem nego s ¢istim ucenikom jer jace perturbacije cesée daju losije predikcije (slika 1.1).
Ako su perturbacije jace, algoritam ucenja moze biti skloniji tome da nauci razlikovati
perturbirane od ¢istih slika i, ako se perturbiraju obje grane, nauciti sve perturbirane slike
preslikavati u sli¢ne proizvoljne predikcije (npr. uvijek ista razdioba klasa) [109]. Slika 4.2
ilustrira da konzistencijsko u¢enje ima najbolje izglede za uspjeh ako ucitelj dobiva ¢istu

sliku, a ucenik ué¢i na perturbiranoj slici.

4.4 Memorijski ucinkovit postupak ucenja

Algoritam 4.1 pojednostavljeno prikazuje proceduru za racunanje gradijenta predlozenog
polunadziranog gubitka (4.10) na paru mini-grupa oznacenih i neoznacenih primjera. Radi
jednostavnosti neke oznake imaju malo drugacije znacenje ovdje: ) i y; su mini-grupe
velicina By, ¢, 7 i ¢ mini-grupe veli¢ine B, i sve funkcije se primjenjuju na mini-grupe.

Algoritam racuna gradijent nadziranog gubitka, izbacuje spremljene medurezultate iz me-
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Slika 4.2: Dvije varijante u¢enja jednosmjerne konzistencije na ¢istoj slici (lijevo) i njenoj pertur-
biranoj inacici (desno). Strelice oznacavaju smjer protoka informacija od ucitelja prema u¢eniku.
Jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem uci piksele predikcije u perturbiranoj slici (A,) da
budu konzistentne s odgovarajué¢im pikselima predikcije u ¢istoj slici (Ac). Obrnuti smjer uce-
nja konzistencije (ucenje u B, prema predikciji u By) pogorsava performansu. Jedan od razloga
pogorsavanja performanse je da jaCe perturbacije daju logije predikcije.

morije, ra¢una uciteljeve predikcije, primjenjuje gubitak konzistencije (4.11) i na kraju

akumulira doprinose gradijenta.

Algoritam 1. Izracunavanje gradijenta predlozenog polunadziranog gubitka uz mini-grupe uzor-
kovanih perturbacijskih parametara (7, ), oznacenih primjera (x;, ;) i neoznac¢enih primjera
(zy). CE oznacava srednju unakrsnu entropiju, a KL_masked srednju KL divergenciju po valja-

nim pikselima. Blok koji poc¢inje s klju¢nom rje¢ju "kontekst” odgovara bloku s klju¢nom kljuc-

nom rjec¢ju "with” u Pythonu, kakav se uz PyTorchev upravitelj konteksta torch.no_grad()

koristi za isklju¢ivanje pamcéenja ra¢unskog grafa i racunanja gradijenta za operacije unutar
bloka.
F Ty, Y, P, Pt, Ps.l v sumini —grupeod B, elemenata.
- @, y,i p;sumini —grupeod By elemenata.
procedura izracunaj_gradijent_gubitka(h,8,x, y;, T,,7,¥):
0’ + sg(0)F#smrznutakopijaparametara

fnadziranigubitak
p1 < he(x))
Ly + CE(y1,p)

g + VgL #cistisacuvaneme durezultate

11#nenadziranigubitak

12
13
14
15
16

kontekst bez_pamcdenja_racunskog_grafa():#me durezultatineostajusacuvaniovdje
pe T (he () #Cistincitel ]

Ps hg((T$ o Tg) (y))#perturbiraniucenik

U LT$ (1g,xaxw)]| #maskavaljanosti

L. + a - KL_masked(py, ps,v)
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Slika 4.3 ilustrira zauzetost graficke memorije tijekom iteracije polunadziranog uce-
nja modela SwiftNet-RN34 s jednosmjernom i dvosmjernom konzistencijom uz isjecke
slika veli¢ine 768 x 768 i veli¢ine mini-grupa (By, B,) = (8,8). Mjerenja su dobivena kori-
Stenjem procedura iz paketa torch.cuda: max_memory_allocated, memory_allocated,
reset_peak_memory_stats i empty_cache. Za ucenje je korisStena graficka kartica RTX
A4500.

Brojevi na x-osi odgovaraju linijama u pseudokodu u algoritmu 4.1. Linija 9 racuna
gradijent nadziranog gubitka propagacijom unatrag i zadrzava gradijent u memoriji. Za-
uzetost memorije se podigne i onda spusti zbog automatskog brisanja ¢uvanih medurezul-
tata koji viSe nisu potrebni. Linija 13 ra¢una uciteljev izlaz bez zadrzavanja medurezultata
(koristi se torch.no_grad). Linija 16 rac¢una nenadzirani gubitak, sto zahtijeva ¢uvanje
medurezultata, ukljucujuc¢i predikcije koje su na visokoj rezoluciji. To podize zauzetost
memorije na maksimalnih 6.86 GiB. Poslije toga se zauzetost spusti zbog brisanja pertur-
biranih ulaza i uciteljeve predikcije u stvarnoj implementaciji. Linija 17 racuna gradijent
konzistencijskog gubitka i akumulira ga. Zauzetost memorije naraste do 6.48 GiB zbog
zadrzavanja medurezultata gubitka i nakon toga se spusti zbog automatskog brisanja me-
durezultata pri racunanju gradijenta. Na kraju je zauzetost memorije je malo ve¢a nego
kod linije 4 jer se u memoriji jos zadrzavaju nadzirane predikcije radi evaluacije perfor-
manse raspoznavanja na skupu za ucenje.

Omjer izmedu maksimalne zauzetosti memorije kod nadziranog gubitka (linija 16) i
nenadziranog gubitka (linija 9) pokazuje da polunadzirani algoritam ne zahtijeva puno
vise memorije nego nadzirano ucenje. Apsolutna razlika u zauzetosti memorije ne ovisi o
modelu i ovisi o ukupnoj veli¢ini perturbiranih ulaza, predikcija i medurezultata racunanja
KL divergencije. Kako se povec¢ava model, tako se omjer vrsnih zauzetosti memorije

priblizava 1. U slucaju modela SwiftNet-RN34 omjer je priblizno 1.26.
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Slika 4.3: Zauzetost graficke memorije tijekom i poslije izvodenja odredenih linija algoritma 4.1
tijekom druge iteracije uc¢enja. NasSa implementacija koja koristi PyTorch i ukljucuje modele
SwiftNet-RN18 i SwiftNet-RN34 s jednosmjernom i dvosmjernom konzistencijom, isjecke veli¢ine
768 x 768 i veli¢ine mini-grupa (B, By) = (8,8). Linija 9 rac¢una nadzirani gradijent, linija 13
uciteljev izlaz (bez ¢uvanja medurezultata za ra¢unanje gradijenta). Linije 16 i 17 ra¢unaju
konzistencijski gubitak i njegov gradijent.
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Poglavlje 5
Eksperimenti

Eksperimenti istrazuju generalizacijsku performansu jednosmjerne konzistencije s ¢istim
uciteljem s obzirom na kompoziciju fotometrijskih i geometrijskih perturbacija (Tf o Tf ).
Ispitujemo i usporedujemo nas pristup s drugim oblicima konzistencije i stanjem tehnike
u polunadziranoj semantickoj segmentaciji.

Ako nije drugacije navedeno, "simple” oznacava jednostavnu jednosmjernu konzisten-
ciju, a "MT” usrednjenog ucitelja [5]. "PhTPS” oznacava nase perturbacije. U eksperi-
mentima koji usporeduju oblike konzistencije, "1w” (one-way) oznacava jednosmjernu, a
"2w” (two-way) dvosmjernu konzistenciju, "ct” (clean teacher) oznacava da je uciteljev
ulaz ¢ist (slabo perturbiran), "cs” (clean student) da je ucenik ¢ist, a "2p” da su oba ulaza
perturbirana. Polunadzirane eksperimente provodimo u nekoliko postavki s razlicitim
udjelima oznaka i kolicinama podataka za semanticku segmentaciju i klasifikaciju slika.

Programska implementacija temelji se najvise na okviru PyTorch [53]. Izvorni kod za

eksperimente je dostupan na https://github.com/Ivan1248/semisup-seg-efficient.

5.1 Skupovi podataka

Semanticku segmentaciju provodimo na podatkovnim skupovima Cityscapes [11] i PAS-
CAL VOC 2012 [127] s prosirenim skupom za ucenje [128].

Fino oznaceni podskup Cityscapesa sastoji se od 2975 slika za ucenje, 500 valida-
cijskih i 1525 slika za testiranje rezolucije 1024 x 2048. Oznake su na razini piksela i
predstavljaju 19 klasa i uz to jednu klasu koja oznacava piksele koji se ne uklju¢uju u
evaluaciju. Slike su pribavljene iz vozila u pokretu tijekom dana i po lijepom vremenu.
Provodimo eksperimente sa slikama i oznakama na pola rezolucije i na punoj rezoluciji.
U eksperimentima na pola rezolucije slike interpoliramo bilinearno. Radi usporedivanja s
prethodnim radom, oznake isto umanjujemo i interpoliramo najblizim susjedom (kod uce-

nja i evaluacije). Neki eksperimenti takoder koriste grubo oznaceni podskup Cityscapesa
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("train-extra”), koji sadrzi 19998 slika s grubim oznakama.

Progireni PASCAL VOC 2012 (PASCAL VOC) sastoji se od 10582 slika za ucenje,
1449 validacijskih i 1456 slika za testiranje razlicitih rezolucija koje su blizu 500 x 500.
Oznake su na razini piksela i predstavljaju 21 klasu i uz to jednu klasu koja oznacava
piksele koji se ne ukljucuju u evaluaciju. Segmentacije obi¢no uklju¢uju pozadinu i jedan
ili viSe predmeta, koji mogu biti neko vozilo, ku¢anski predmet, biljka u posudi ili Zivotinja.

Klasifikaciju slika provodimo na skupu CIFAR-10. CIFAR-10 sastoji se od 50000 slika
za ucenje i 10000 slika za testiranje rezolucije 32 x 32. CIFAR-10 ima oznake za 10 klasa.

5.2 Postavke eksperimenata

Kod svih polunadziranih eksperimenata skup neoznacenih slika za nenadzirani gubitak
D, uz neoznaceni skup za ucenje ukljucuje i slike iz oznacenog skupa Dj;. Koristimo B
oznacenih i B, neoznacenih slika u svakom koraku ucenja. Svaka epoha ima ||Dy|/B]
koraka ucenja i odgovara jednom prolazu kroz oznaceni skup, osim |Dj| — B)||Dy|/B]
slucajnih primjera. Drugim rije¢ima, svaka epoha "preskoci” nekoliko slika ako veli¢ina
oznacenog skupa nije djeljiva s velicinom oznacene grupe B;.

Vecéina eksperimenata koristi isti perturbacijski model za sve zadatke i skupove po-
dataka, pri cemu su pomaci kontrolnih tocaka geometrijskog izoblicenja proporcionalni
veli¢ini slike. Jedina iznimka su eksperimenti koji provode iscrpnu validaciju perturbacij-
skih hiperparametara. Hiperparametri perturbacijskog modela navedeni su na krajevima
odjeljaka 4.2.114.2.2. U vecini eksperimenata statistike normalizacije po grupi se ne azu-
riraju samo u primjerku modela koji dobiva perturbirane ulaze. Iznimka su eksperimenti
Cityscapesa na punoj rezoluciji, gdje je uklju¢ivanje azuriranja statistika perturbiranog
ucenika postiglo bolje rezultate u validacijskim eksperimentima (v. odjeljak 5.8). Npr. u
slucaju jednosmjerne konzistencije s ¢istim uciteljem, statistike se azuriraju kod racuna-
nja nadziranog gubitka i u ¢istom ucitelju, ali ne u perturbiranom uceniku kod ra¢unanja
konzistencijskog gubitka. Ucitelj uvijek koristi procjenu populacijskih statistika i ne azu-
rira ih. Usrednjeni ucitelj (engl. Mean Teacher) koristi eksponencijalni pokretni prosjek

ucenikovih populacijskih statistika.

5.2.1 Postavke za semanticku segmentaciju

Eksperimenti vezani uz semanticku segmentaciju ukljucuju sljede¢e modele: SwiftNet
s okosnicom ResNet-18 (SwiftNet-RN18), SwiftNet s okosnicom ResNet-34 (SwiftNet-
RN34) i DeepLab v2 s okosnicom ResNet-101 i Deeplab v3* s okosnicom ResNet-50.

Inicijaliziramo okosnice predtreniranim parametrima za ImageNet.
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Sve primjere, ukljuc¢ujuéi one za koje kazemo da su ¢isti (slabo perturbirani), pertur-
biramo sluc¢ajnim skaliranjem, izrezivanjem i horizontalnim zrcaljenjem.
Neki hiperparametri se razlikuju ovisno o skupu podataka. Dodatak A.1 predstavlja

pregled i usporedbu hiperparametara s postupcima konzistencijskog ucenja iz literature.

Semanticka segmentacija na Cityscapesu

Velicina isjecaka i parametri slucajnog skaliranja razlikuju se ovisno o skupu za uce-
nje. U eksperimentima na Cityscapesu na pola rezolucije veli¢ina isjecka je 448 x 448
i logaritam faktora skaliranja se uzorkuje iz U(In(1.57!),In(1.5)). U eksperimentima na
punoj rezoluciji veli¢ina isjecka je 768 x 768 i logaritam faktora skaliranja se uzorkuje iz
U(In(271),1n(2)).

Radi jednostavnosti implementacije, za geometrijska izobli¢enja predikcija bilinearno
interpoliramo logite. Numericka provjera upucuje na to da je razlika u vjerojatnostima
nakon interpoliranja logita umjesto vjerojatnosti jako mala.

Raspored koraka optimizacije ima oblik 1/4 perioda kosinusa: n(e) = ngocos(en/2),
gdje je e € [0..1] udio zavrsenih epoha, a 7y osnovni korak optimizacije. Validacijski eks-
perimenti su pokazali da takav oblik ublazava pad generalizacije koji se javlja na kraju
ucenja sa standardnim rasporedom raspored oblika 1/2 perioda kosinusa [129]. Koris-
timo osnovni korak uéenja 1y =4-10"% za slucajno inicijalizirane parametre i 7y = 10~*
za predtrenirane parametre.

Koristimo optimizacijski algoritam Adam (opisan u odjeljku 2.5.2) s (f,02) =
(0.9,0.99) [61], koji je otprilike* invarijantan na skaliranje gubitka. Tezina L2-regularizacije
u nadziranim eksperimentima je 10™* za sluc¢ajno inicijalizirane i 2.5- 107 za predtreni-
rane parametre [31]. Za eksperimente na punoj rezoluciji takva L%-regularizacija je bila
prejaka pa za njih koristimo 4 x manju tezinu. Vecéina eksperimenata koristi tezinu kon-
zistencijskog gubitka a = 0.5, do koje smo dosli ranim validacijskim eksperimentima na
Cityscapesu. Iznimka su eksperimenti koji ju validiraju.

Veli¢ine mini-grupa za Cityscapes su (B, B,) = (8,8) za SwiftNet-RN18 [31] i
(B, B,) = (4,4) za DeepLab v2 (s okosnicom ResNet-101) [30]. Veli¢ina mini-grupe u

odgovaraju¢im nadziranim eksperimentima je B).

2975
[ D]

(200 epoha ili 74200 iteracija kad se koriste sve oznake), a DeepLab v2 100 - % epoha

(100 epoha ili 74300 iteracija kad se sve oznake koriste). Na punoj rezoluciji SwiftNet

se uci 250 - % epoha (250 epoha kad se koriste sve oznake). DeepLab v2 s okosnicom

ResNet-101 je tijekom ucenja na pola rezolucije oko 8 puta sporiji po slici od modela

U eksperimentima na Cityscapesu na pola rezolucije SwiftNet se uci 200 - epoha

*Adam bi bio invarijantan na skaliranje gubitka kad bi konstanta koju koristi za sprecavanje dijeljenja
s 0 bila 0.
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SwiftNeta-RN18, ali zahtijeva manje epoha, ¢emu vjerojatno doprinosi manji broj slu-
¢ajno inicijaliziranih parametara. Posljedi¢no, DeepLab v2 s okosnicom ResNet-101 uci
se oko 4x sporije od SwiftNeta-RN18 na RTX 2080Ti. Dodatak A.2 predstavlja detaljniju

usporedbu memorijskih i vremenskih zahtjeva razli¢itih polunadziranih algoritama.

Semanticka segmentacija na skupu PASCAL VOC

Eksperimenti na skupu PASAL VOC koriste veé¢inu hiperparametara osnovice kao u [118]
i hiperparametre nasih polunadziranih algoritama kao za Cityscapes. U svim eksperi-
mentima koristimo model DeepLab v3T. Veli¢ina isjecaka slika za ucenje je 320 x 320.
Logaritam faktora skaliranja uzorkujemo iz U(In(1.571),In(1.5)), sto se razlikuje se od
[118], gdje se faktor skaliranja uzorkuje iz U(0.5,2). Raspored koraka optimizacije ima
oblik n(e) = no(1 — €)%Y, Osnovni korak ucenja je g = 1072 za slucajno inicijalizirane pa-
rametre i 19 = 1073 za predtrenirane parametre. Koristimo stohasticki gradijentni spust s
inercijum (opisan u odjeljku 2.5.2) uz faktor prigusivanja v = 0.9. Tezina L2-regularizacije
u svim eksperimentima je 107*. Veli¢ine mini-grupa su (B, B,) = (8,8). Ucenje traje
80 - 12282 enoha (80 epoha ili 105760 iteracija kad se koriste sve oznake),

| D1

5.2.2 Postavke za klasifikaciju

Klasifikacijski eksperimenti koriste skup CIFAR-10 i model WRN-28-2 (Wide ResNet) sa
standardnim hiperparametrima [130]. Za sve slike za u¢enje koristimo standardno sluc¢ajno

zrcaljenje, dopunjavanje i izrezivanje.

Veli¢ine mini grupe su ( By, B,) = (128,640), pa je broj iteracija po epohi L@J . Ucenje

128
na svim podacima traje 200 epoha, a polunadzirano ucenje 1000 - % epoha. Ako broj

oznaka |IDj| nije premal, ukupan broj koraka ucenja kad se ne koriste svi podaci je otprilike

40% broja koraka nadziranog ucenja. Npr. ucenje traje 1000 - %

| 29080 | =390 koraka kad se koristi 4000 oznaka, a 16000 epoha s po jednim korakom kad

se koristi |Dj| = 250 oznaka. Broj koraka u¢enja je manji nego kad se ne koriste sve oznake

= 1000 epoha s po

radi brzeg izvrSsavanja eksperimenata i zbog ranije konvergencije kad je manje primjera
oznaceno.

Koristimo izvorne hiperparametre VAT-a: norma inicijalne perturbacije je & = 1079,
norma konac¢ne perturbacije je € = 10, tezina konzistencijskog gubitka je o =1 [6]. Hiper-
parametri perturbacija su isti kao za semanticku segmentaciju i pomaci kontrolnih tocaka

izoblicenja uzorkuju se iz N(0,3.2-I,).
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5.2.3 [Evaluacija i prikaz rezultata

Nasi eksperimenti prikazuju generalizacijsku performansu na kraju uc¢enja na odgovaraju-
¢im validacijskim skupovima. Za semanticku segmentaciju mjerimo mloU (srednji omjer
presjeka i unije po klasama), dok za klasifikaciju mjerimo klasifikacijsku tocnost.

Vecina rezultata evaluacije izrazena je sredinama i standardnim odstupanjima (s Be-
sselovom korekcijom) uzorka odgovarajuée evaluacijske mjere za 5 izvrSavanja ucenja s
razlicitim podskupovima oznaka. Kod ucenja s podskupovima oznaka, svako od tih izvr-
Savanja odgovara koristenju drugacijeg podskupa oznaka.

Gdje je prikladno, u tablicama su podebljani ukupno najbolji rezultati i podvuceni

po odjeljku najbolji rezultati. Jednako su oznaceni odgovarajuéi rezultati koji se od

o? .
najboljeg razlikuju za manje od standardne pogreske razlike sredina, Z— + n—;, gdje su

o; standardne devijacije, a n; brojevi izvrsavanja. U slucajevima nedostupnih statistika,

pretpostavljamo o; =11 n; = 3.

5.3 Semanticka segmentacija na Cityscapesu na pola rezo-
lucije

Ovdje uc¢imo s razli¢itim udjelima oznaka za ucenje i evaluiramo mloU na validacijskom

skupu Cityscapesa na pola rezolucije.

5.3.1 Usporedba algoritama polunadziranog ucenja

Tablica 5.1 usporeduje predlozeni pristup s prethodnim stanjem tehnike. Gornji odjeljak
predstavlja prethodne radove [9, 10, 28, 116]. Srednji odjeljak predstavlja eksperimente
koji koriste DeepLab v2 [30]. Zbog nekih razlika u uéenju, nasa osnovica daje bolje
rezultate od prethodnog rada (razlike su opisane u odjeljku 5.2). Pravilnu usporedbu s [28]
provodimo koristenjem naseg ucenja u kombinaciji s njihovom polunadziranom metodom.
MT-PhTPS bolje generalizira od MT-CutMixa s L2-gubitkom i pragom uvjerenosti kada
je dostupna 1/4 (743) ili viSe oznaka, dok je MT-CutMix bolji u slucaju 1/8 oznaka.

U donjem odjeljku su eksperimenti s ucinkovitim modelom SwiftNet-RN18. Nas per-
turbacijski model je nadmasio CutMix (izrezivanje i lijepljenje pravokutnika) uz jednos-
tavnu konzistenciju i uz usrednjenog ucitelja. Usrednjeni ucitelj uglavnom je dao bolju
generalizacijsku performansu od jednostavne konzistencije. DeepLab v2 i SwiftNet-RN18
imaju sliénu korist od konzistencijskog gubitka. SwiftNet-RN18 je ucinkovitiji za pri-
mjene zbog oko 12x brzeg zakljuc¢ivanja od DeeplLaba v2 s okosnicom ResNet-101 na

RTX 2080T1i (v. dodatak A.2 za vise detalja). Eksperimenti u srednjem i donjem odjeljku
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koriste iste podskupove oznaka.

Tablica 5.1: Generalizacijska performansa semanticke segmentacije (mIoU/%) na validacijskom
skupu Cityscapesa na pola rezolucije nakon ucenja s razlicitim udjelima oznaka. Gornji odjeljak
prikazuje rezultate iz prethodnog rada. Srednji odjeljak prikazuje nase eksperimente s DeepLa-
bom v2. Donji odjeljak prikazuje naSe eksperimente sa SwiftNetom-RN18. Eksperimente pokre-
¢emo s 5 razlicitih podskupova oznaka za svaki broj oznaka i izvjeStavamo srednje mloU-ove sa
standardnim odstupanjima. Indeks "~[28]” oznacava uéenje s L2-gubitkom s pragom uvjerenosti
0.97 i tezinom « = 1 prema [28]. Rezultati su izrazeni prema opisu u odjeljku 5.2.3.

Broj oznaka
371 743 1487 2975 (sve)

DLv2-RN101 nadzirano [10, 28] 56.2  60.2  64.6! 66.0

Postupak

DLv2-RN101 s4GAN+MLMT [10] 59.3 61.9 - 65.8
DLv2-RN101 nadzirano [9] 55.5  59.9 641 66.4
DLv2-RN101 AdvSemSeg [9] 58.8 62.3  65.7 67.7
DLv2-RN101 nadzirano [116] 56.0 60.5 - 66.0
DLv2-RN101 ECS [116] 60.3  63.8 - 67.7
DLv2-RN101 MT-CutMix [28] 60.3,, 63.9,, - 67.7, 4
DLv2-RN101 nadzirano 56.494 61.977 66.605 69.804
DLv2-RN101 MT-CUtMiXN[Qg] 63.21,4 65.60_8 67.60,4 70.00,3
DLv2-RN101 MT-PhTPS 61.519 66.4;; 69.00 71.0¢7
SN-RN18 nadzirano 55.509 61.505 66.997  70.50¢
SN-RN18 simple—CutMix 59.80.5 63.81.2 67.01.4 69.31.1
SN-RN18 Slmple—PhTPS 60.81_6 64.81.5 68.80.7 71~40.6
SN-RN18 MT—CutMin[Qg] 61.60_9 64.60_5 67.60.7 69.90.6
SN-RN18 MT-CutMix 59.313 63.319 66.80¢ 69.705
SN-RN18 MT-PhTPS 62.0,, 66.0,5 69.1p5 71.207

5.3.2 Analiza utjecaja komponenata perturbacijskog modela

Ovaj odjeljak predstavlja ablacije i validaciju hiperparametara za simple-PhTPS uz
SwiftNet-RN18.

Tablica 5.2 prikazuje ablacije perturbacijskog modela i ukljucuje nadzirano i polu-
nadzirano ucenje s perturbacijama PhTPS-a. Fotometrijsko rastresanje (Ph) imalo je
velik doprinos generalizaciji kod svih udjela oznaka, dok je geometrijsko (TPS) naste-
tilo generalizaciji nadziranog ucenja. Perturbiranje cijele ili pola mini-grupe PhTPS-om
kod nadziranog ucenja doprinijelo je generalizaciji u eksperimentima s manjim udjelima
oznaka, dok geometrijska komponenta (TPS) nigdje nije pomogla. Eksperimenti s pertur-
bacijama PhTPS-a u nadziranom uéenju ("PhTPSost.” i "st. [ PhTPSost.”) upuéuju na to
da je jako perturbiranje svih primjera za ucenje korisnije ako je dostupno manje podataka,
ali nije korisnije od osnovnog rastresanja kad se koristi vise od 1/2 podataka. Pri tome

jako perturbiranje pola mini-grupe (”st.| PhTPSost.”) bolje generalizira kad se koristi vise
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od 1/8 (371) podataka. Polunadzirani eksperimenti upuéuju na to da najvise doprinose
fotometrijske perturbacije (Ph) i da geometrijske perturbacije (TPS) Stete generalizaciji
kad se koristi 1/2 (1487) ili vise oznaka. Najbolje rezultate u tablici postize jednosmjerna
konzistencija s perturbacijama PhTPS-a, nakon ¢ega dolaze jednosmjerna konzistencija s
fotometrijskim perturbacijama (Ph) i nadzirano ucenje s dodatnim fotometrijskim rastre-
sanjem, koji su malo losiji kad se koristi 1/8 oznaka.

Zadnji odjeljak tablice prikazuje konzistencijsko uc¢enje s PhTPS-om bez koristenja
neoznacenih primjera. On omogucuje provjeru doprinosa neoznacenih podataka i utjecaja
koriStenja uciteljevih predikcija umjesto oznaka kao u slu¢aju nadziranog ucenja. Ako
se ovdje uciteljeve predikcije zamijene toénim oznakama, dobije se nadzirano ucenje s
perturbiranjem pola mini-grupe PhTPS-om s malo drugacijim uzorkovanjem podataka.
Bez neoznacenih podataka nije bilo znacajne koristi od konzistencijskog gubitka (—0.1 pb
do 0.5pb) osim u slucéaju kad su dostupni svi podaci (0.9pb) i koristenje samo tocnih
oznaka je bilo korisnije od konzistencijskog gubitka s uciteljevim predikcijama kad se

koristi 1/4 ili manje podataka.

Tablica 5.2: Ablacije perturbacijskog modela na validacijskom skupu Cityscapesa na pola rezo-
lucije (mIoU/%) uz SwiftNet-RN18. Stupac "Osnovne perturbacije” kaze kakve perturbacije se
primjenjuju na sve primjere. Drugi odjeljak usporeduje rezultate nadziranog ucenja s pertur-
bacijskim modelima PhTPS, njegovom fotometrijskom komponentom (Ph) i njegovom geome-
trijskom komponentom (TPS). Oznake oblika ”(perturbacijski model) ost.” oznacavaju dodatno
perturbiranje svake mini grupe dodatnim perturbacijskim modelom nakon standardnog (st.) sla-
bog perturbiranja, a oznaka "st. | PhTPSost.” dodatno perturbiranje polovine svake mini grupe
PhTPS-om. Predzadnji odjeljak usporeduje perturbacijske modele uz jednosmjernu konzisten-
ciju, gdje se neoznaceni podaci (koji ukljucuju i slike iz oznacenog skupa) za konzistencijski
gubitak jo§ perturbiraju prema stupcu "Konz. perturb.” Zadnji odjeljak prikazuje rezultate me-
tode simple-PhTPS ako se koriste samo oznaceni primjeri. Prikazani su srednji rezultati uz 5
razli¢itih podskupova oznaka za ucenje. Indeksi prikazuju razlike od nadzirane osnovne metode
iz prvog odjeljka.

Postupak OSEOVRE Konzist. Koristenje Broj oznaka

PA perturbacije  perturb. Jemia 371 743 1487 2975 (sve)
nadzirano st. 55.5 61.5 66.9 70.5
nadzirano Phost. 58‘1+2.6 64.5+3_0 68.7+1_8 71.2+0_7
nadzirano TPSost. 94.5_19 61.5.00 65.0_;9 689_156
nadzirano PhTPSost. 974,19 63.0415 664 (5 69.0_15
nadzirano st.|PhTPSost. 56.2,07 622,07 674,05 704 o,
simple st. Ph v 59.2,37 649,35, 6831, 718,13
simple st. TPS v 582431 634,19 66.7 05 T70.1.4,
simple st. PhTPS v 60.8+543 64.8+3_3 68.8+1_9 71.4+0_9
Simple st. PhTPS 55.4,()_1 61.9+()_ 1 67.4,”_3 71.44,0.9

Slika 5.1 prikazuje validaciju jacine perturbacije uz koristenje 743 oznake. Stupci od-
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govaraju faktoru sg, koji mnozi standardnu devijaciju pomaka kontrolnih toc¢aka odredenu
na kraju odjeljka 4.2.2. Reci odgovaraju jacini fotometrijske perturbacije sp, koja slu¢ajne

fotometrijske parametre (b, s, h,c) mijenja ovako:
(b,s,h,c) = (sp - b,exp(sp - In(s)), sp - h,exp(sp - In(c)). (5.1)

Nadalje, vjerojatnost sluéajnog permutiranja kanala mijenja u min{sp,1}. Prema tome,
sp =0 mijenja fotometrijsku perturbaciju u funkciju identiteta. Stupac 743 oznake u
tablici 5.2 koristi iste polunadzirane konfiguracije s ja¢inama sg, sp € {0,1}. U slucaju kad
(sa,sp) = (0,0), ukupna perturbacija je funkcija identiteta, pa ucenik i ucitelj dobivaju
isti ulaz i1 daju isti izlaz, Sto daje konzistencijski gubitak 0. Taj se slucaj razlikuje od
nadzirane osnovice po tome $to se statistike normalizacije po grupi azuriraju u uceniku.

Slika 5.1 prikazuje da je fotometrijska komponenta perturbacije puno vaznija i da jaca
fotometrijska komponenta moze malo kompenzirati slabiju geometrijsku komponentu. Nas
odabir jac¢ine perturbacije (sq,sp) = (1,1) je blizu optimumu, za koji eksperimenti upuéuju
da je oko (1,0.5), ali i mnoge druge dovoljno velike vrijednosti su podjednako prikladne.
Razlike u odnosu na tablicu 5.2 dolaze od varijance — procijenjene standardne pogreske
sredine 5 pokretanja su izmedu 0.7/\/5 ~0.311 1.1/\/5 ~ 0.49.

mloU/% mean mloU/% SD

0.0 05 1.0 1.5 0.0 05 1.0 1.5

SG SG

Slika 5.1: Validacija jacine perturbacija na validacijskom skupu Cityscapesa na pola rezolucije
(mIoU/%). Eksperimenti su pokretani s 5 razli¢itih podjela skupa za uéenje uz 743 oznake. Hi-
perparametri sp (fotometrijski) i sg (geometrijski) su definirani u glavnom tekstu. SD oznacava
standardno odstupanje.

Slika 5.2 prikazuje validaciju tezine konzistencijskog gubitka « za simple-PhTPS s
modelom SwiftNet-RN18. Najbolju generalizaciju postize « € [0.25..0.75]. Ne skaliramo
korak ucenja s (1+«)~! jer koristimo optimizacijski algoritam koji je invarijantan na

skaliranje.
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Slika 5.2: Validacija tezine konzistencijskog gubitka a na validacijskom skupu Cityscapesa na
pola rezolucije (mIoU/%). Isti rezultati su prikazani u dva grafa s razli¢itim x-osima: broj
oznaka (gore) i tezina konzistencijskog gubitka a (dolje).

Dodatak 5.8 prikazuje ucinak azuriranja statistika normalizacije po grupi kad su ulazi
perturbirani.

Slika 5.3 prikazuje kvalitativne rezultate simple-PhTPS-a na prvih nekoliko validacij-
skih slika sa SwiftNetom-RN18 ucenim sa 743 oznake. Vidi se veca robusnost na jake

perturbacije kao one tijekom ucenja.

5.4 Semanticka segmentacija na Cityscapesu na punoj re-
zoluciji

Tablica 5.3 prikazuje eksperimente na punoj rezoluciji s postavkama kao u tablici 5.1

i usporedbu s prethodnim radovima. U usporedbi s KE-GAN-om [113] (koji u u¢enju
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ulaz tocna segmentacija simple-PhTPS nadzirano

Slika 5.3: Kvalitativni rezultati na prvih nekoliko validacijskih slika Cityscapesa na pola rezo-
lucije od ucenja SwiftNeta-RN18 sa 743 oznake. U neparnim recima su originalne, a u parnim
recima su slike perturbirane PhTPS-om. Stupci su (s lijeva na desno): slika, toéna segmentacija,
predikcija simple-Ph'TPS-a i predikcija nadziranog uéenja.
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koristi tekstovni korpus) i ECS-om [116], SwiftNet-RN18 simple-PhTPS radi losije na 1/8
(371) oznaka, a bolje na 1/2 ili vise oznaka. DLv3T-RN50 ECS zahtijeva 22 GiB graficke
memorije s velicinom mini-grupe 6 [116], dok SN-RN18 simple-PhTPS zahtijeva manje
od 8 GiB s veli¢inom mini-grupe 8. Dodatak A.2 prikazuje detaljnije usporedbe memorije
i vremena izvodenja.

DLv3"-RN50 CAC [118] na svim udjelima oznaka ima bolje rezultate od SwiftNeta-
RN18. Zato donji odjeljak jos prikazuje eksperimente s okosnicom ResNet-34 umjesto
ResNeta-18. Takav model i dalje ima manji kapacitet, ali uglavnom nadmasuje DLv3™"-
RN50 CAC-a (simple-PhTPS je bolji na 1/1, a MT-PhTPS na 1/8 oznaka).

Ucenje DLv3T-RN50 CAC-a zahtijeva 3 graficke kartice RTX 2080Ti [118], dok SN-
RN34 simple-PhTPS zahtijeva manje od 9GiB graficke memorije i stane na jednu takvu
graficku karticu. SwiftNet-RN34 ima i oko 4 x brze zakljucivanje inference od DeepLaba
v3*T-RN50 na RTX 2080TH.

Tablica 5.3: Generalizacijska performansa semanticke segmentacije (mIoU/%) na validacijskom
skupu Cityscapesa na punoj rezoluciji s razli¢itim udjelima oznacenih podataka. Usporedujemo
simple-PhTPS i MT-PhTPS s nadziranim uéenjem i prethodnim radom. DLv3*T-RN50 oznacava
DeepLab v3T s okosnicom ResNet-50, a SN oznacava SwiftNet. Eksperimente pokreéemo s 5

razli¢itih podjela na oznaceni i neoznaceni skup i izvjestavamo srednje mloU-ove sa standardnim
odstupanjima. Rezultati su izrazeni prema opisu u odjeljku 5.2.3.

Broj oznaka

Postupak 371 743 1487 2975 (sve)
KE-GAN [113] 66.9 70.6 72.2 75.3
DLv3"-RN50 nadzirano [116] 63.2  68.4  72.9 74.8
DLv3T-RN50 ECS [116] 67.4 70.7 729 74.8
DLv3"-RN50 nadzirano [118] 63.9 68.3 71.2 76.3
DLv3T-RN50 CAC [118] 69.7 72.7 — 77.5
SN-RN18 nadzirano 61.1g4 67.311 71.991  75.494
SN-RN18 simple-PhTPS 66.310 71.005 74357 75.8;4
SN-RN18 MT-PhTPS 68.606 72.0p5 73.804 75.004
SN-RN34 nadzirano 64.90.8 69.81,0 73.81.4 76.10.8
SN-RN34 s1mple—PhTPS 69.20.8 73.10.7 76.30_7 77.90.2
SN-RN34 MT-PhTPS 70.815 74.305 76.005 77.304

Sljedeci eksperimenti ispituju rezim s puno podataka u kojem se koristi cijeli fino
oznaceni podskup Cityscapesa (koji je dosad koristen) u D, i dodatni veliki grubo oznaceni
skup ("train-extra”). Indeksi "1” (labeled) i "u” (unlabeled) oznacavaju koristi li se oznake.
Prema tome C, (od engl. coarse) u tablici oznacava da se grubo oznaceni podskup koristi
bez oznaka. Tablica 5.4 ispituje u¢inak grubog podskupa na generalizacijsku performansu
SwiftNeta na validacijskom skupu Cityscapesa na punoj rezoluciji.

U eksperimentima s cijelim fino ozna¢enim skupom, polunadzirano ucenje (stupac
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(F1,F,)) je pomoglo u odnosu na nadzirano ucenje (stupac F)) samo u slu¢aju jednostavnog
ucitelja. Poboljsanje je vece u slucaju SwiftNeta-RN34 (1.8 pb) nego u slu¢aju SwiftNeta-
RN18 (0.4pb).

Zanimljiva je i usporedba s nadziranim uc¢enjem koje koristi i dodatni grubo oznaceni
skup (stupac (F),C))). U slucaju SwiftNeta-RN18, simple-PhTPS je losiji (—0.4pb), MT-
PhTPS je puno losiji (—1.4pb), dok su u slu¢aju SwiftNeta-RN34, simple-PhTPS i MT-
PhTPS znacajno bolji (0.8pb i 1pb) od nadziranog ucenja sa svim dostupnim oznakama.
Ovi eksperimenti pokazuju da polunadzirano ucenje moze biti dobra alternativa velikom
broju grubih oznaka.

Tablica 5.4: Ucinci dodatnog velikog skupa u nadziranom i polunadziranom ucenju na valida-
cijskom skupu Cityscapesa na punoj rezoluciji (mIoU/%). F i C oznacavaju fino (engl. fine) i

grubo (engl. coarse) oznacene skupove. Indeksi skupova oznacavaju koriste li se oznake (1) ili
polunadzirano ucenje (u).

POStupak F (Flu Fu) (Flu Fu U Cu) (Fla Cl)
SN-RN18 MT-PhTPS 0475 0y 75.50.3 w03
SN-RN34 simple-PhTPS 76104 77.902 78.50.4 7 Tos

SN-RN34 MT-PhTPS 77.30.4 78.70.3

5.5 Semanticka segmentacija na skupu PASCAL VOC

Tablica 5.5 usporeduje predlozeni pristup s prethodnim stanjem tehnike i paralelnim pris-
tupom. Gornji odjeljak predstavlja postupke iz literature [10, 118]. Nasa osnovica zbog ne-
jasnih razloga daje bolje rezultate od prethodnog rada (razlike su opisane u odjeljku 5.2).
Za svaki broj oznaka koristimo po 3 podskupa kao u [118]. Za razliku od nasih eksperime-
nata na drugim skupovima, ovdje kao [118] ne ukljuc¢ujemo oznacene primjere iz D; u skup
primjera za konzistencijski gubitak [D,. Donji odjeljak pokazuje rezultate nase metode s
istim hiperparametrima kao u eksperimentima s Cityscapesom. jednostavna konzistencija
(simple-PhTPS) je dala poboljsanja izmedu 1.9pb i 3.7pb u odnosu na osnovicu u slu-
cajevima kad se ne koriste sve oznake, dok nema velike razlike kad se koriste sve oznake.
Medutim, usrednjeni ucitelj (MT-PhTPS) je dao losije rezultate od osnovice, $to upuéuje

na to da nisu prikladni isti hiperparametri.

5.6 Klasifikacija slika na skupu CIFAR-10

Tablica 5.6 evaluira klasifikaciju slika na skupu CIFAR-10 uz 2 nadzirane osnovice i 4

polunadzirana algoritma. Prvi nadzirani algoritam koristi samo oznacene podatke sa
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Tablica 5.5: Generalizacijska performansa semanticke segmentacije (mloU/%) na validacijskom
skupu Pascal VOC-a s razli¢itim udjelima oznaenih podataka uz ucenje na proSirenom skupu sa
ucenje. Usporedujemo simple-Ph'TPS i MT-PhTPS s nadziranim ucenjem i prethodnim radom.
DLv3T-RN50 oznacava DeepLab v3T s okosnicom ResNet-50. Eksperimente pokreéemo s 3
razli¢ite podjele na oznaceni i neoznaceni skup prema [118] i izvjeStavamo srednje mIoU-ove sa
standardnim odstupanjima. Rezultati su izrazeni prema opisu u odjeljku 5.2.3.

Broj oznaka
662 1323 2645 10582 (sve)

DLv3*-RN50 nadzirano [118] 63.9  68.3  71.2 76.3

Postupak

DLv3*t-RN50 ECS [116] — 70.2  72.6 76.3
DLv3*t-RN50 CAC [118§] 70.1 724 740 76.5
DLV3+—RN5O nadzirano 66.80.5 70-70.8 73.20.5 76.20.2

DLV3+—RN5O sunple—PhTPS 70.51.3 73.50.4 75.10‘5 76.40.2
DLv3*t-RN50 MT-PhTPS 64.419 69.703 71.3¢3 75.80.4

standardnim rastresanjem. Drugi algoritam racuna srednji nadzirani gubitak sa stan-
dardnim rastresanjem i standardnim rastresanjem uz dodatno perturbiranje PhTPS-om.
Treéi algoritam je VAT s minimizacijom entropije [6]. Cetvrti nadzirani algoritam je nas
postupak simple-PHTPS. Nas postupak bolje generalizira od nadziranih pristupa i VAT-a.
Jednosmjerna konzistenicja s Cistim ucenikom najlosije generalizira i u svim slucajevima
smanjuje tocnost u odnosu na nadziranu osnovicu, a dvosmjerna konzistencija s jednim
¢istim ulazom pomaze samo kad se koriste sve oznake. Bolja generalizacija na klasifika-
ciji slika moze se posti¢i kombiniranjem konzistencije s drugim postupcima koji se mogu

pronadi u literaturi [7, 92, 108] i izvan su opsega ovog rada.

Tablica 5.6: Klasifikacijska tocnost [%] na ispitnom podskupu skupa CIFAR-10 s modelom
WRN-28-2. U gornjem odjeljku su dva nadzirana pristupa: prvo je obi¢no nadzirano ucenje, a
drugo racuna srednji nadzirani gubitak sa standardnim rastresanjem i standardnim rastresanjem
uz dodatno perturbiranje PhTPS-om. U drugom odjeljku prvi redak je VAT s minimizacijom
entropije [6], a zadnja 3 retka su dvosmjerna i jednosmjerna konzistencija s perturbacijama
PhTPS-a. Rezultati su sredine i standardna odstupanja u 5 pokretanja s razli¢itim oznacenim
podskupovima.

Broj oznaka
Postupak 250 1000 4000 50000
nadzirano 31.80.6 59.31.4 81.00.2 94.60‘2
nadzirano PhTPS-aug 48.709 67.2,5 81.75, 94.8,,
VAT + entropy minimization 41.0o5 73.215 84.204 90.502
1w-cs snnple-PhTPS 27.75.9 51.73,5 69.34,2 91.61,5
2w-cl smlple—PhTPS 30-31.8 54.81.5 72-92.6 95.90.2
1w-ct snnple—PhTPS 68.85.4 84.20.4 90.60.4 96.20‘2
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5.7 Validacija oblika konzistencije

Tablica 5.7 prikazuje eksperimente s nadziranim ucenjem i 4 oblika konzistencijskog polu-
nadziranog ucenja. Svi polunadzirani eksperimenti koriste iste perturbacije Ph'TPS-a na
skupu CIFAR-10 (4000 oznaka i 50000 slika) i na Cityscapesu na pola rezolucije sa 743
oznake uz postavke kao u tablici 5.1).

Koristimo oznake 1w (one-way) i 2w (two-way) za smjer konzistencije i ct (clean te-
acher), cs (clean student) i 2p (oba ulaza perturbirana) za oznacavanje koji ulazi su
perturbirani. Ispitujemo sljedec¢e oblike konzistencije: jednosmjerna s ¢istim uciteljem
(1w-ct, usp. sa slikom 1.1¢), jednosmjerna s ¢istim ucenikom (1w-cs, usp. sa slikom 1.1b),
dvosmjerna s jednim ¢istim ulazom (2w-cl1, usp. sa slikom 1.1d) i jednosmjerna s pertur-
biranjem obaju ulaza (1w-p2).

Valja primijetiti da dvosmjerna konzistencija nije moguca s usrednjenim uciteljem i
da, kad se oba ulaza perturbiraju (1w-p2), treba primijeniti inverznu geometrijsku tran-
sformaciju na gustim predikcijama kao kod [21]. Za inverznu transformaciju koristimo
postupak unaprijednog izoblicenja opisan u [131] s istim poljem pomaka. Dvosmjerna
konzistencija perturbiranjem obaju ulaza (2w-p2) je isto moguca. Za nju se moze oce-
kivati slicno ponasanje kao kod 1w-2p jer se moze gledati kao zbroj dviju medusobno
obrnutih jednsmjernih konzistencija i na to upucuju nasi rani eksperimenti.

U tablici jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem (1w-ct) daje bolje rezultate
od drugih oblika konzistencije. Dvosmjerna konzistencija s jednim perturbiranim ulazom
(2w-cl) je izmedu dvaju oblika jednosmjerne konzistencije (1w-ct i 1w-cs). To ide u korist
hipotezi da su predikcije u ¢istim primjerima bolji konzistencijski ciljevi. Jednosmjerna
konzistencija s oba ulaza perturbirana (1w-p2) ¢esto radi bolje nego s ¢istim uc¢enikom
(Iw-cs), ali je uvijek losija od ¢isotg ucitelja (1w-ct). Pazljiviji pogled upuéuje na to da
obostrano perturbiranje (1w-p2) ponekad nauéi varati konzistencijski gubitak davanjem
slicnih izlaza za perturbirane slike. To se ¢es¢e dogada kad normalizacija po grupi koristi
statistike mini-grupe procijenjene tijekom ucenja. To se nije pojavilo u eksperimentima s
perturbacijama CutMix-a, koje su blaze od PhTPS-a. Sli¢no varanje se dogodilo u slucaju
¢istog ucitelja (1w-cs) na Cityscapesu, ali jos i uz jaku prenaucenost na skupu za ucenje.

Polunadzirani eksperimenti na skupu CamVid [132] s dodatnim neoznacenim slikama
iz istih videa dali su slicne odnose izmedu konzistencijskih varijanti, ali ucenje s istim
hiperparametrima kao za Cityscapes nije postiglo bolje rezultate od nadziranog ucenja i

ukupan uc¢inak konzistencijskog gubitka je bio slabiji.
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Tablica 5.7: Usporedba nadziranog ucenja (nadz.) i 4 oblika konzistencije pod perturbacijama
PhTPS-a: jednosmjerna s €istim uciteljem (1w-ct), jednosmjerna s ¢istim ucenikom (lw-cs),
dvosmjerna s jednim ¢istim ulazom (2w-cl), and jednosmjerna s perturbiranjem obaju ulaza (1w-
p2). Algoritmi se evaluiraju na ispitnom podskupu skupa CIFAR-10 (to¢nost/%) uz 4000,/50000
oznaka (CIFAR-10, 4k) i validacijskom skupu Cityscapesa na pola rezolucije (mloU/%) uz ucenje
sa 743 oznake iz skupa za ucenje (CS-half, 743).

Skup Postupak ‘ nadz. 1w-ct 1w-cs 2w-cl 1w-p2
CIFAR-10, 4k WRN-28-2 simple-PhTPS | 80.8p4 90.8p3 69.345 72.954 73.379
CIFAR-10, 4k WRN-28-2 MT-PhTPS 80.8p.4 90.8p.4 80.505 - 73.414
CS—half, 743 SN-RN18 sunple—PhTPS 61.50_5 65.31.9 1.61.0 16.73.0 61.60.5
CS-half, 743 SN-RN18 MT-PhTPS 61.595 66.019 61.514 - 62.01 1

5.8 Validiranje normalizacije po grupi u perturbiranom
uceniku

Komponente normalizacije po grupi tijekom ucenja procjenjuju populacijske statistike
znacajki eksponencijalnim pokretnim prosjecima. Ucenje na perturbiranim slikama moze
nepovoljno utjecati na prikladnost tih procjena. Zato ovdje ispitujemo azuriranje statistika
samo na Cistim ulazima (kad se racuna nadzirani gubitak) umjesto i na perturbiranim
ulazima. Valja primijetiti da razlike u azuriranju statistika ne utjecu na optimizaciju
parametara zato Sto se tijekom ucenja uvijek koriste statistike mini-grupe.

Slika 5.4 prikazuje ucinak iskljucivanja azuriranja statistika normalizacije po grupi
kad ucenik prima perturbirane ulaze u naSem polunadziranom ucenju s jednosmjernom
konzistencijom s cistim uciteljem. Eksperimenti koriste konfiguracije jednostavne jednos-
mjerne konzistencije (simple-PhTPS) s modelom SwiftNet-RN18 kao u tablicama 5.11 5.3
i simple-PhTPS s modelom WRN-28-2 kao u tablici 5.6. U slucaju skupova Cityscapes
na pola rezolucije i PASCAL VOC, isklju¢ivanje azuriranja u perturbiranom uc¢eniku je
povecalo validacijski mloU za izmedu 0.3pb i 1.4pb, ovisno o udjelu koristenih oznaka.
Medutim, u slucaju Cityscapesa na punoj rezoluciji, dogada se suprotno — mloU je opao
za izmedu 0.1pb i 1.1 pb. U eksperimentima na skupu CIFAR-10, uc¢inak je slab.

Slika 5.5 prikazuje ucinak isklju¢ivanja azuriranja statistika normalizacije po grupi na
dodatnim eksperimentima na skupu PASCAL VOC. Vidi se da hiperparametri koji su
prikladni za jednostavnu konzistenciu i usrednjenog ucitelja na Cityscapesu i jednostavnu
konzistenciju na skupu PASCAL VOC ne rade dobro s usrednjenim uciteljem na skupu
PASCAL VOC. Po performansi na skupu za ucenje, koja nije prikazana, vidi se da se
dogada prenaucenost koja pocinje blizu pocetka ucenja. Za sprjecavanje takvih pojava
literatura predlaze da se u prvih nekoliko epoha u¢enja primjenjuje samo nadzirani gubitak
[28, 118]. U ovom radu se radi jednostavnosti konzistencijski gubitak primjenjuje od

pocetka ucenja.
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Poglavlje 6

Zakljucak

Nadzirano ucenje jedan je od najvaznijih mehanizama za ostvarivanje vizualnih kom-
petencija u autonomnoj voznji, medicinskoj dijagnostici i brojnim drugim industrijskim
primjenama. Medutim, skaliranje takvih pristupa otezavaju poteskoce vezane uz oznaca-
vanje podataka. Te poteskoce posebno su ozbiljne kod semanticke segmentacije i ostalih
vrsta guste predikcije zbog velike zahtjevnosti izrade oznaka na razini piksela.

Opisane probleme mozemo ublaziti razli¢itim oblicima ucenja s nepotpunim nadzorom:.
Ova disertacija razmatra konzistencijsko polunadzirano ucenje. Predlozena metoda zas-
niva se na konzistencijskom ucenju gdje zahtijevamo da razli¢ite perturbacije neoznacene
slike dovode do konzistentnih segmentacijskih predikcija. Glavni doprinosi istrazivanja
odnose se na iscrpnu karakterizaciju i validaciju oblika konzistencijskog ucenja, obliko-
vanje ucinkovitog postupka ucenja i izradu perturbacijskog modela za konzistencijsko
polunadzirano ucenje semanticku segmentaciju.

Rad pokazuje da jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem bolje generalizira od
drugih oblika konzistencije s obzirom na odabire grana na kojima se primjenjuju per-
turbacije i racunaju gradijenti nenadziranog gubitka. Jednosmjerna konzistencija ima i
prednost u smislu da pazljiva implementacija moze imati memorijske zahtjeve slicne nad-
ziranom ucenju. Na bolju generalizacijsku performansu s ¢istim uciteljem ima utjecaj to
sto su predikcije u ¢istim slikama ces¢e manje tocne od predikcija u perturbiranim sli-
kama. Nedostatak perturbiranja obiju grana je i ve¢a sklonost ucenju trivijalnih rjesenja
koja sve perturbirane ulaze preslikavaju u isti izlaz.

Rad predlaze ucinkovit algoritam za polunadzirano ucenje semanticke segmentacije
koji se temelji na jednosmjernoj konzistenciji s ¢istim uciteljem i predlozenom perturba-
cijskom modelu, koji je kompozicija fotometrijskih i geometrijskih transformacija. Kon-
zistencijski gubitak potice da primjerak modela bude invarijantan na fotometrijske pertur-
bacije i ekvivarijantan na geometrijske perturbacije. Predlozeni algoritam je nadmasio sve

prethodne i suvremene postupke: u eksperimentima na podatkovnom skupu Cityscapes
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zabiljezili smo poboljsanu generalizacijsku performansu kod razli¢itih koli¢ina oznacenih
i neoznacenih podataka za ucenje, kako za standardni model DeepLabv2-RN101 tako i
za ucinkovite modele SwiftNet-RN18 i SwiftNet-RN34. Ucinkoviti model SwiftNet-RN18
generalizira sli¢no kao i DeepLabv2-RN101, dok mu je zaklju¢ivanje oko 9x brze na pola
rezolucije i oko 15X brze na punoj rezoluciji na RTX 2080Ti. Polunadzirano ucenje s u¢in-
kovitim modelima moze biti korisno za razvoj algoritama i prakti¢ne primjene u stvarnom
vremenu kada veliki oznaceni skupovi nisu dostupni. Jednostavnost, kompetitivna perfor-
mansa i racunska ucinkovitost ¢ine ovakav pristup zanimljivom osnovicom za vrednovanje
novih polunadziranih postupaka za gustu predikciju.

Rad usporeduje i dva oblika ucitelja za jednosmjernu konzistenciju. Kod jednostavne
konzistencije ucitelj ima iste parametre kao ucenik, dok su kod usrednjenog ucitelja uci-
teljevi parametri pokretni prosjek ucenikovih. Eksperimenti na Cityscapesu upuc¢uju na
to da usrednjeni ucitelj bolje generalizira od jednostavne konzistencije kad su podaci na
manjoj rezoluciji ili kad je broj oznaka manji. Medutim, kad se koristi puno podataka i
oznaka, jednostavna konzistencija i dalje nadmasuje nadzirano ucenje, dok usrednjeni uci-
telj u nekim slucajevima losije generalizira. Eksperimenti s dodatnim grubo oznacenim
podskupom Cityscapesa pokazuju da polunadzirano ucenje moze biti bolja alternativa
dodavanju velikog broja grubih oznaka u nadzirano ucenje.

Postoji vise smjerova buduceg rada koji se mogu nastaviti na ovo istrazivanje. Bilo
bi zanimljivo bolje razumjeti dinamiku optimizacije s jednosmjernim gubitkom. Osim
toga nije jasno ni Sto uzrokuje razlike u ponasanju jednostavnog i usrednjenog ucitelja u
razlicitim uvjetima. Konac¢no, moglo bi biti korisno istraziti i robusnije oblike konzisten-
cijskog gubitka koje bi povecale otpornost postupka na netoc¢ne predikcije ucitelja u ranim

iteracijama ucenja.
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Dodatak A

Dodatne usporedbe algoritama

A.1 Hiperparametri

Tablice A.1 1 A.2 usporeduju hiperparametre konzistencijskih polunadziranih algoritama
iz tablica 5.1 1 5.3.
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Tablica A.1: Pregled hiperparametara konzistencijskih algoritama polunadziranog u¢enja za semanticku segmentaciju. Postavke nasih eksperimenata
oznacene su s "nase”, H je visina i Sirina slucajnog isjecka, y je uciteljeva predikcija, ¢y je uCenikova predikcija, hard je funkcija koja vektor koji
predstavlja razdiobu preslikava u najblizi jednojedini¢ni vektor (hard, = [[c = argmax;, y[k]]] ), e je udio zavrsenih epoha, « je tezina konzistencijskog
gubitka, a 1y je osnovni korak ucenja. Uvjet iza ”|” u stupcu "Konzistencijski gubitak” oznacava koristenje praga uvjerenosti, koji odreduje hoce li
se gubitak primijeniti na pikselu.

Model Metoda H Skaliranje ]lgtz(;'] e:?;?; B, B, Konzistencijski gubitak @ (Ig;liﬁi(.
Cityscapes na pola rezolucije

DLv2  MT-CutMix [28] 321 [0.5..1.5] 40000 135* 10 10 ||hard(y) — g5 lmax(y)>0.97 0.5 no(l—e)*?
DLv2  MT-CutMix.pg 321 [0.5..1.5] 37100 100 4 4 |hard(y)— g||§ | max(y)>0.97 1 no(l1—e)?
DLv2  nase 448  [0.5..2] 74200 200 4 4 D(y,y) 0.5 no(l—e)*?
SN nase 448 [0.5..2] 74200 200 8 8 D(y,y) 0.5 mocos(er/2)
Cityscapes na punoj rezoluciji

SN nase 768 [0.5..2] 92750 250 8 8 D(y,9) 0.5 mnocos(er/2)
DLv3t CAC [118§] 720 [0.5..1.5] 92560 249 * 8 8  slozeniji, vidjeti u [118] [[e > %]] 0.1 m(1—e)?
DLv3"T nage 720  [0.5..1.5] 92560 249* 8 8 D(y,y) 0.5 no(l1—e)*?
PASCAL VOC 2012

DLv3T CAC [118] 320  [0.5..2] 105760 80 8 8  slozeniji, vidjeti u [118] [[e > %]] (0.1 mo(l—e)0?
DLv3" nase 320 [0.5..1.5] 105760 80 8 8 D(y,y) 0.5  no(l—e)%?

* Neki radovi koriste rije¢ “epoha” sa znacenjem fiksnog broja iteracija koji ne ovisi o skupovima za uéenje — 1000 iteracija [28] i 1157 iteracija [118].
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Tablica A.2: Hiperparametri optimizacijskog algoritma za semanticki segmentaciju izrazeni u sintaksi slicnoj PyTorchovoj. Postavke nasih eksperi-

menata oznacene su s “nase”.

Postavke optimizatora

Model Metoda
Osnovno

Okosnica (razlika)

Cityscapes
DLv2  MT-CutMix [28] SGD, 1r=3-10"°, momentum=0.9, weight_decay=5-10"*
DLv2 MT-CutMix.pps)  SGD, 1r=3-10"°, momentum=0.9, weight_decay=5-10_4

DLv2  nase Adam, betas=(0.9,0.99), 1lr=4-10"%, weight_decay=1-10"* 1r=1-10"*, weight_decay=2.5-107°
SN nase Adam, betas=(0.9,0.99), 1lr=4-10"*, weight_decay=2.5-10"" 1r=1-10"*, weight_decay=6.25-10"°
DLv3t CAC [118§] SGD, 1r=1-10"', momentum=0.9 1r=1-10"2, weight_decay=1-10"%
DLv3T nase SGD, 1r=1-10"', momentum=0.9 1r=1-10"%, weight_decay=1-10"*
PASCAL VOC 2012

DLv3t CAC [118§] SGD, 1r=1-10"2, momentum=0.9 1r=1-10"3, weight_decay=1-10"*
DLv3"™ nase SGD, 1lr=1-10"2, momentum=0.9 1r=1-10"3, weight_decay=1- 1074
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Dodatne usporedbe algoritama

A.2 Vremenske i memorijske karakteristike

Tablica A.3 prikazuje memorijske zahtjeve i trajanje ucenja algoritama iz tablica 5.11 5.3.
Vremena ukljuc¢uju ucitavanje i obradu podataka, a ne ukljuc¢uju vrednovanje na valida-
cijskom skupu. Za mjerenje zauzetosti su koristene procedure max_memory_allocated” i
reset_peak_memory_stats iz paketa torch.cuda. Neki algoritmi nisu stali u memoriju
graficke kartice GTX 2080Ti. Mjerenja memorije su veca ovdje nego u slici 4.3 jer se ovdje
u memoriji jos (nepotrebno) drze nadzirane predikcije 1 perturbirani ulazi i izlazi.

Za DeepLabv3t-RN50 koristimo broj iteracija, veli¢cinu mini-grupe i veli¢inu isjecka
iz [118]. Metoda iz [118] ima memorijske zahtjeve dvosmjerne konzistencije zbog smjera
konzistencije koji ovisi o pojedinom pikselu.

Tablica A.3: Maksimalna zauzetost memorije i trajanje u¢enja na Cityscapesu na pola rezolucije

(gornji odjeljak) i Cityscapesu (donji odjeljak) na grafickom karticama NVidia A4500 i NVidia
2080T1.

Velic. Broj Mem. Trajanje/min
Model Metoda ot iten B Bu| NG agea’ 2/080Ti
DLv2-RN101  MT-CutMix [28] 321 40000 10 10 | 16289 1067 -
MT-CutMix g 321 37100 4 4 7037 794 1314
DLv2-RN101  supervised 448 74300 4 — 6611 338 602
MT-PhTPS 448 74300 4 4 7021 816 1397
SN-RN18 supervised 448 74200 8 @ — 1646 119 161
simple-PhTPS 448 74200 8 8 2398 228 279
MT-PhTPS 448 74200 8 8 2456 234 297
SN-RN18 supervised 768 92750 8 @ — 4444 321 432
simple-PhTPS 768 92750 8 8 6683 732 963
MT-PhTPS 768 92750 8 8 6727 768 965
SN-RN34 supervised 768 92750 8 @ — 5500 422 570
simple-PhTPS 768 92750 8 8 7737 994 1268
MT-PhTPS 768 92750 8 8 7818 1013 1276
DLv3+-RN50 supervised 720 92560 8 - | 11645 1229 —
simple-PhTPS 720 92560 8 8| 13384 1884 -
CAC [118] 720 92560 8 8| 25165" >3000* -

T Izvorna implementacija zahtijeva 36005 MiB. Otprilike 10.6 GiB moze se ustediti cuvanjem
akumuliranjem gradijenta kao u algoritmu 4.1.

* Procijenjeno pokretanjem na grafickoj kartici NVidia A100.

Tablica A.4 prikazuje brojeve parametara modela, a tablica A.5 prikazuje brzine za-

kljucivanja modela iz tablica 5.1 i 5.3.

*Dio troska memorije koji koristi PyTorch nije obuhvaéen mjerenjem. Vise informacija daje dokumen-
tacija o upravljanju memorijom PyTorcha: https://pytorch.org/docs/master/notes/cuda.html.
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Tablica A.4: Brojevi parametara modela.

Model Broj parametara
DeepLabv2-RN101 43.80-10°
DeepLabv3T-RN50 40.35-10°
SwiftNet-RN34 21.91-10°
SwiftNet-RN18 11.80-108

Tablica A.5: Brzine zaklju¢ivanja modela (broj slika po sekundi) na 3 razlicite graficke kartice
i 2 rezolucije ulaza. Ulazi se obraduju jedan-po-jedan, bez preklapanja u racunanju. Mjerenja
uklju¢uju ra¢unanje gubitka unakrsne entropije s obzirom na oznake i ne ukljucuju ucitavanje i
obradu podataka.

1024 x 2048 512 x 1024
A4500 2080Ti 1080Ti A4500 2080Ti 1080Ti
SwiftNet-RN18 56.5 45.3 34.6 139.5 115.8 98.4
SwiftNet-RN34 39.2 30.5 23.6 93.4 86.1 73.5
DeepLabv3+-RN50 16.1 9.6 5.2 54.2 30.7 23.5
DeepLabv2-RN101 5.1 3.0 1.5 19.6 12.2 6.3
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Oznake

Objekti

Varijable su oznacene kosim slovima, a konstante uspravnim slovima. Vektori i drugi
nizovi su oznaceni podebljanim slovima, a skupovi slovima s udvostruc¢enim linijama ili

velikim grckim slovima. Sluc¢ajne varijable su podvucene.

x, X, 0 varijabla (opéenito, ¢esto skalar)

xz, 0 vektor, niz ili visedimenzionalni niz (¢esto vektor stupac)
X,0 matrica ili viSedimenzionalni niz

X, 2 skup

z,x, X, X slucajna varijabla

Konstante

{} prazni skup

ekonstanta za koju vrijedi %ex =e”

T omjer duljine i promjera kruznice

0,1 vektor kojem su sve komponente 0 odnosno 1

e; 1-ti vektor kanonske baze, jednojedini¢ni vektor

| matrica identiteta (s n redaka i stupaca)

N,Z,R,C poznati skup

Definiranje skupova i nizova

{a,..,b},{a..b} diskretni skup s elementima od a do b
{f(a): P(a)}, {f(a)}P(a) skup definiran preko funkcije f i predikata P
{ar,.;an}, {ai},—, skup s n elemenata

(1, 20) n-torka

[x1,..,x,]retéani vektor dimenzije n

[a..b), (a..b]poluzatvoreni realni interval
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Dodatne usporedbe algoritama

Donji i gornji indeks

U indeksima mogu biti oznake indeksiranja, izrezivanja ili druge oznake. Uglata zagrada

u donjem indeksu oznacava indeksiranje ili izrezivanje po uzoru na Python.

Aoie varijabla s oznakama u donjem i gornjem indeksu
aj i-ti element (komponenta) vektora a

Qs 4] vektor koji ¢ine elementi ay,), @, 41, -, Qi)

(i i) vektor koji ¢ine elementi ay,), @, .., @,

Apiji element 7, j matrice A

Ap 1-ti redak matrice A

Al irvigj] 2D odsjecak 3D niza A

Operacije linearne algebre i operacije s nizovima

{(a|b),a™ skalarni produkt

a®b umnozak po elementima; Hadamardov produkt
aob dijeljenje po elementima
a®’ potenciranje po elementima

AB, Ab  matricno mnozenje

Al inverz matrice

AT transponiranje

diag(a)dijagonalna matrica kojoj dijagonalu ¢ini vektor a

det(A)determinanta matrice A

lall, LP-norma vektora a

| Allg Frobeniusova norma matrice A

vec(A)funkcija koja preslikava visedimenzionalni niz iz Rd1>*>dn 3 vektor iz R4 dn

Diferencijalni racun

%7 4 f(x)derivacija funkcije f =2~y po x (jakobijan u slucaju visedimenzionalne
domene ili kodomene)
oy 9

52, 5= f (x,&)parcijalna derivacija ili jakobijan funkcije f po ulazu x
VY, Ve f(x)gradijent funkcije y= f(x) po x

Joeaf(z)dz  odredeni integral funkcije f(z) po z € A

Teorija vjerojatnosti

albd sluc¢agne varyjable a 1 b su nezavisne
Pla], P, funkcija vjerojatnosti sluc¢ajne varijable a
plal, pa funkcija gustoce vjerojatnosti slucajne varijable a
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P(a=a), P,(a), P(a)vjerojatnost doga daja a =a

p(a=a), p,(a), p(a)gustoéa vjerojatnosti doga daja a =a

Pab(a,b), p(a,b)gustoéa vjerojatnosti doga dajaa=a,b=">

Pap(@), p(a | b)uvjetna gustoca vjerojatnosti doga dajaa=a|b=b
Eople) f(a), Eq f(a)ocekivanje funkcije slucajne varijable g

E,ca f(a)aritmeticka sredina funkcije po skupu A
N(p,0?)normalna razdioba s o¢ekivanjem i varijancom o>
U(A)uniformna razdioba nad skupom A

Teorija informacije

I(A)informacijski sadrzaj doga daja A
Hla|, H(p)entropija

H(p || ¢)unakrsna entropija g s obzirom na p
(p

-,

|| g)relativna entropija (Kullback-Leiblerova divergencija) ¢ s obzirom na p
Ila; bJuzajamna informacija

Hla | bJuvjetna entropija

Ostale matematicke oznake

f: A— B funkcija s domenom A i kodomenom B
x — g(x)funkcija koja preslikava = u g(z)

| Al kardinalitet skupa

AlB skupovi A 1 B su disjunktni

b

[P] Iversonova uglata zagrada za tvrdnju P: [P] =

0, =
pag(a)skup évorova roditelja ¢vora a u grafu G
chg(a)skup évorova djece ¢vora a u grafu G
sg(@)smrznuta kopija varijable 0 (rezultat zaustavljanja gradijenta)
Izrazi

dimenzija vektorabroj komponenata (elemenata) vektora (kardinalitet baze vektor-
skog prostora)
n-dimenzionalni nizelement skupa R%* %% gdje su dy, ..,d, dimenzije

i-ta dimenzija nizabroj mogucih vrijednosti  i-tog indeksa niza

oblik niza n-torka koja redom sadrzi sve dimenzije niza; (dy,..,d,) za niz iz
]Rd1><"'><dn
red nizabroj dimenzija niza; n za niz iz R4 x> dn
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afini slojsloj modela koji se moze svesti na parametriziranu afinu transfor-
maciju matricnog mnozenja s pribrajanjem vektora

nD n-dimenzionalan (za broj n)

pbpostotni bod

atraktorskup stanja A za koji postoji drugi skup pocetnih stanja B takav
da B\ A # {} i broj iteracija nakon kojeg stanje dinamicki sustav
uvijek bude iz A
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mjerljivi prostor, 9
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nenadzirano ucenje, 25
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optimizacijski algoritam, 24
ocekivanje, 13
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prostor uzorkovanja, 10
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pravilo umnoska, 12
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Popis slika

1.1. Nadzirano i polunadzirano ucenje binarne klasifikacije 2D tocaka u crveni
i plavi razred. Skup za ucenje sastoji se od 6 oznacenih (crveno i plavo) i
velikog broja neoznacenih tocaka (bijelo). U prikazanim slucajevima uce-
nje uglavnom konvergira nakon 20000 epoha, a optimizacijski algoritam je
Adam s pretpostavljenim hiperparametrima. Nadzirana funkcija gubitka
je negativna log-izglednost, a konzistencijska funkcija gubitka je relativna
entropija, s obzirom na predikciju u ¢istom podatku. Slike prikazuju nadzi-
rano ucenje s iskljucenom konzistencijom (a) i oblike konzistencijskog uce-
nja (b-d). Jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem nadmasuje ostale
oblike konzistencije. . . . . . . ...

1.2. Nadzirano i konzistencijsko ucenje binarne klasifikacije 1D tocaka. Skup
za ucenje sastoji se od 17 tocaka (narancaste crte), od kojih 3 imaju oz
nake (narancasti dijamanti). Ucenje ima 600 iteracija gradijentnog spusta
u smjeru predznaka gradijenta s korakom 0.02. Konzistencijski gubitak ko-
risti JS divergenciju. Plava crta je predikcija, a plavi krugovi predstavljaju
parametre. Siva povrSina u pozadini je proporcionalna procjeni gustoce
podataka Gaussovom jezgrom standardne devijacije 1. Slike a-d prikazuju
rezultate razlicitih oblika ucenja, a slika e medurezultate ucenja jednos-
mjerne konzistencija s Cistim ucenikom uz inicijalizaciju ucenjem s ¢istim

uciteljem, sto zavrsava slicno kao sa slucajnom inicijalizacijom. . . . . . .

2.1. Odnosi entropije, unakrsne entropije i relativne entropije, gdje su p i g
funkcije vjerojatnosti s istom domenom. Sliéne ilustracije su prikazane u

5, 36, o



Popis slika

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

2.8.

2.9.

2.10.
2.11.

3.1.

Parovi funkcija gustoce i podintegralne funkcije relativne entropije. Plava
razdioba, p, je fiksna mjesavina normalnih razdioba. Narancaste razdiobe,
q*, su normalne razdiobe. Lijevo ¢* minimizira relativhu entropiju nor-
malne razdiobe s obzirom na p. Desno ¢* minimizira relativnu entropiju p
s obzirom na ¢*. U donjem retku su prikazane podintegralne funkcije od
D(p|| ¢*) (zeleno) i D(¢* || p) (crveno). Za dobivanje slike koristen je kod
iz [A1] uz izmjene. . . . . ...
Odnosi informacijsko-teorijskih mjera koje izrazavaju zavisnost slucajnih
varijabli. Sli¢ne ilustracije su prikazane u [35,36]. . . . .. ... ... ...
Prikaz jednostavnog dubokog modela s 3 sloja afine transformacije i pri-
jenosnom funkcijom f,. Sadrzaj ¢vorova opisuje operaciju koju ostvaruju
izrazom ili simbolom funkcije i prikazuje parametre koji se uce ili ulazni
podatak x. [ oznacava ulaz koji dolazi iz ranijeg ¢vora. Slika je preuzeta
iz [AL]. . o
[ustracija primjene idealnog segmentacijskog primjerka modela h* (odozgor
prema dolje) i ekvivarijantnog perturbacijskog modela {TX,T Y} S para-
metrima 7 (s lijeva na desno) na primjeru slike. . . . . . ... ... .. ..
[lustracija toga po kakvim isjec¢cima slikovnih reprezentacija nezavisno dje-
luju razlicite operacije normalizacije. N oznacava dimenziju mini-grupe,
H,W oznacava prostorne dimenzije, a C' oznacava kanale. Izvor: [65].
Osnovne strukture rezidualnih modela, koji koriste zbrajanje (+) i gusto
povezanih modela, koji koriste konkatenaciju po kanalima (#'). Kod Res-
Neta i DenseNeta je rezidualne funkcija f niz koji sadrzi slojeve norma-
lizacije po grupi, ReLU i konvolucijske slojeve. Slike su preuzete iz [41].
Dopunjavanje kod dvodimenzionalne konvolucije. Slika se temelji na sli-
kama iz [T6]. . . . . . . .
Konvolucija s korakom 2. Slike su preuzete iz [76]. . . . . . . . .. ... ..
Konvolucija s dilacijom 1. Slike su preuzete iz [76]. . . .. ... ... ...
Dvodimenzionalno sazimanje s jezgrama prostornih dimenzija k X k i kora-

kom s po prostornim dimenzijama. Slike su preuzete iz [76] i prilagodene. .

[ustracija primjene idealnog segmentacijskog primjerka modela h* (odoz-
gor prema dolje) i perturbacije CutMixa (s lijeva na desno), koja u sliku
lijepi komad druge slike (koja nije prikazana). Uz ovakvu formalizaciju,
parametri perturbacije 7 moraju sadrzavati nalijepljeni komad slike i ko-

ordinate na koje se lijepi. . . . . . . . .. .o

19

29

.30
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Popis slika

4.1. Gusta jednosmjerna konzistencija s ¢istim uciteljem. Gornja grana: cisti
ulaz se daje ucitelju hgzg) i njegove predikcije se perturbiraju geometrij-
skom perturbacijom T$’. Donja grana: ulaz se perturbira istom geometrij-
skom i fotometrijskom perturbacijom i daje uceniku hg. Funkcija gubitka
D je prosjecna KL divergencija izmedu predikcija dviju grana. Gradijent
se rac¢una samo u plavom dijelu grafa. . . .. ... ..o 55

4.2. Dvije varijante ucenja jednosmjerne konzistencije na cistoj slici (lijevo) i
njenoj perturbiranoj inacici (desno). Strelice oznacavaju smjer protoka in-
formacija od ucitelja prema uceniku. Jednosmjerna konzistencija s ¢istim
uciteljem uci piksele predikcije u perturbiranoj slici (A,) da budu konzis-
tentne s odgovarajuéim pikselima predikcije u ¢istoj slici (A.). Obrnuti
smjer ucenja konzistencije (ucenje u B, prema predikciji u B,) pogorsava
performansu. Jedan od razloga pogorsavanja performanse je da jace per-
turbacije daju losije predikcije. . . . . . ..o 57

4.3. Zauzetost graficke memorije tijekom i poslije izvodenja odredenih linija
algoritma 4.1 tijekom druge iteracije ucenja. Nasa implementacija koja ko-
risti PyTorch i ukljucuje modele SwiftNet-RN18 i SwiftNet-RN34 s jednos-
mjernom i dvosmjernom konzistencijom, isjecke velicine 768 x 768 i veli¢ine
mini-grupa (B, B,) = (8,8). Linija 9 racuna nadzirani gradijent, linija 13
uciteljev izlaz (bez ¢uvanja medurezultata za racunanje gradijenta). Linije

16 1 17 racunaju konzistencijski gubitak i njegov gradijent. . . . . . . . .. 59

5.1. Validacija jacine perturbacija na validacijskom skupu Cityscapesa na pola
rezolucije (mloU/%). Eksperimenti su pokretani s 5 razlicitih podjela
skupa za ucenje uz 743 oznake. Hiperparametri sp (fotometrijski) i sg
(geometrijski) su definirani u glavnom tekstu. SD oznacava standardno
odstupanje. . . . . . . .. L 68

5.2. Validacija tezine konzistencijskog gubitka « na validacijskom skupu Citys-
capesa na pola rezolucije (mloU/%). Isti rezultati su prikazani u dva grafa

s razli¢itim x-osima: broj oznaka (gore) i tezina konzistencijskog gubitka o

5.3. Kwvalitativni rezultati na prvih nekoliko validacijskih slika Cityscapesa na
pola rezolucije od uc¢enja SwiftNeta-RN18 sa 743 oznake. U neparnim re-
cima su originalne, a u parnim recima su slike perturbirane PhTPS-om.
Stupci su (s lijeva na desno): slika, tocna segmentacija, predikcija simple-
PhTPS-a i predikcija nadziranog ucenja. . . . . . . . . . .. .. ... ... 70

5.4. Ucinak azuriranja statistika normalizacije po grupi u perturbiranom uceniku.76

111



Popis slika

5.5. Ucinak azuriranja statistika normalizacije po grupi u perturbiranom uce-
niku na mloU na skupu PASCAL VOC. Puna crta odgovara algoritmu
simple-PhTPS, a crtkana odgovara algoritmu MT-PhTPS. . . .. ... .. 7
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Popis tablica

2.1.

o.1.

0.2

Parcijalne derivacije (jakobijani) nekih operacija po njihovim ulazima. e,
oznacava jednojedinicni vektor s elementima e, == [ = j]. Tablica je pre-

uzeta iz [41]. . . . . .

Generalizacijska performansa semanticke segmentacije (mloU/%) na va-
lidacijskom skupu Cityscapesa na pola rezolucije nakon ucenja s razlici-
tim udjelima oznaka. Gornji odjeljak prikazuje rezultate iz prethodnog
rada. Srednji odjeljak prikazuje nase eksperimente s DeepLabom v2. Donji
odjeljak prikazuje nase eksperimente sa SwiftNetom-RN18. Eksperimente
pokre¢emo s 5 razlic¢itih podskupova oznaka za svaki broj oznaka i izvje-
stavamo srednje mloU-ove sa standardnim odstupanjima. Indeks "~/[28]”
oznacava ucenje s L2-gubitkom s pragom uvjerenosti 0.97 i tezinom « = 1
prema [28]. Rezultati su izrazeni prema opisu u odjeljku 5.2.3. . . . ..
Ablacije perturbacijskog modela na validacijskom skupu Cityscapesa na
pola rezolucije (mIoU/%) uz SwiftNet-RN18. Stupac "Osnovne perturba-
cije” kaze kakve perturbacije se primjenjuju na sve primjere. Drugi odje-
ljak usporeduje rezultate nadziranog ucenja s perturbacijskim modelima
PhTPS, njegovom fotometrijskom komponentom (Ph) i njegovom geome-
trijskom komponentom (TPS). Oznake oblika ”(perturbacijski model) ost.”
oznacavaju dodatno perturbiranje svake mini grupe dodatnim perturba-
cijskim modelom nakon standardnog (st.) slabog perturbiranja, a oznaka
"st.| PhATPS ost.” dodatno perturbiranje polovine svake mini grupe PhTPS-
om. Predzadnji odjeljak usporeduje perturbacijske modele uz jednosmjernu
konzistenciju, gdje se neoznaceni podaci (koji ukljuc¢uju i slike iz oznace-
nog skupa) za konzistencijski gubitak jos perturbiraju prema stupcu "Konz.
perturb.” Zadnji odjeljak prikazuje rezultate metode simple-PhTPS ako se
koriste samo oznaceni primjeri. Prikazani su srednji rezultati uz 5 razlici-
tih podskupova oznaka za ucenje. Indeksi prikazuju razlike od nadzirane

osnovne metode iz prvog odjeljka. . . . . .. ..o



Popis tablica

2.3.

5.4.

2.5.

0.6.

0.7.

Generalizacijska performansa semanticke segmentacije (mloU/%) na vali-
dacijskom skupu Cityscapesa na punoj rezoluciji s razlicitim udjelima oz-
nacenih podataka. Usporedujemo simple-PhTPS i MT-PhTPS s nadzira-
nim ucenjem i prethodnim radom. DLv3"-RN50 oznacava DeepLab v3™ s
okosnicom ResNet-50, a SN oznacava SwiftNet. Eksperimente pokreé¢emo
s b razlicitih podjela na oznaceni i neoznaceni skup i izvjestavamo srednje
mloU-ove sa standardnim odstupanjima. Rezultati su izrazeni prema opisu
uodjeljku 5.2.3. . ..o
Ucinci dodatnog velikog skupa u nadziranom i polunadziranom ucenju na
validacijskom skupu Cityscapesa na punoj rezoluciji (mloU/%). F i C oz-
nacavaju fino (engl. fine) i grubo (engl. coarse) oznacene skupove. Indeksi
skupova oznacavaju koriste li se oznake (1) ili polunadzirano ucenje (u).
Generalizacijska performansa semanticke segmentacije (mloU/%) na vali-
dacijskom skupu Pascal VOC-a s razlicitim udjelima oznacenih podataka uz
ucenje na prosirenom skupu sa uc¢enje. Usporedujemo simple-PhTPS i MT-
PhTPS s nadziranim uc¢enjem i prethodnim radom. DLv3*-RN50 oznacava
DeepLab v3* s okosnicom ResNet-50. Eksperimente pokre¢emo s 3 razlicite
podjele na oznaceni i neoznaceni skup prema [118] i izvjestavamo srednje
mloU-ove sa standardnim odstupanjima. Rezultati su izrazeni prema opisu
uodjeljku 5.2.3. . ..o
Klasifikacijska to¢nost [%] na ispitnom podskupu skupa CIFAR-10 s mo-
delom WRN-28-2. U gornjem odjeljku su dva nadzirana pristupa: prvo
je obitno nadzirano ucenje, a drugo racuna srednji nadzirani gubitak sa
standardnim rastresanjem i standardnim rastresanjem uz dodatno pertur-
biranje PhTPS-om. U drugom odjeljku prvi redak je VAT s minimizacijom
entropije [6], a zadnja 3 retka su dvosmjerna i jednosmjerna konzistencija
s perturbacijama PhTPS-a. Rezultati su sredine i standardna odstupanja
u 5 pokretanja s razlicitim oznac¢enim podskupovima. . . . ... ... ..
Usporedba nadziranog ucenja (nadz.) i 4 oblika konzistencije pod perturba-
cijama PhTPS-a: jednosmjerna s ¢istim uciteljem (1w-ct), jednosmjerna s
¢istim ucenikom (1w-cs), dvosmjerna s jednim ¢istim ulazom (2w-cl), and
jednosmjerna s perturbiranjem obaju ulaza (1w-p2). Algoritmi se evalu-
iraju na ispitnom podskupu skupa CIFAR-10 (toénost/%) uz 4000 /50000
oznaka (CIFAR-10, 4k) i validacijskom skupu Cityscapesa na pola rezolu-
cije (mIoU/%) uz ucenje sa 743 oznake iz skupa za ucenje (CS-half, 743).
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Al

A2

A3.

A4
A,

Pregled hiperparametara konzistencijskih algoritama polunadziranog uce-
nja za semanticku segmentaciju. Postavke nasih eksperimenata oznacene su
s "naSe”, H je visina i Sirina sluc¢ajnog isjecka, y je uciteljeva predikcija, y je
ucenikova predikcija, hard je funkcija koja vektor koji predstavlja razdiobu
preslikava u najblizi jednojediniéni vektor (hard;q = [[c = argmax, y[k]]] ), e
je udio zavrsenih epoha, « je tezina konzistencijskog gubitka, a 1y je osnovni
korak ucenja. Uvjet iza ”|” u stupcu "Konzistencijski gubitak” oznacava ko-
ristenje praga uvjerenosti, koji odreduje hoce li se gubitak primijeniti na
pikselu. . . ..
Hiperparametri optimizacijskog algoritma za semanticki segmentaciju izra-
zeni u sintaksi slicnoj PyTorchovoj. Postavke nasih eksperimenata ozna-
cene su s mase”. ... L. L e
Maksimalna zauzetost memorije i trajanje uc¢enja na Cityscapesu na pola
rezolucije (gornji odjeljak) i Cityscapesu (donji odjeljak) na grafickom kar-
ticama NVidia A4500 i NVidia 2080Ti. . . . . . . ... ... ... .. ...
Brojevi parametara modela. . . . . ... ... 0L
Brzine zaklju¢ivanja modela (broj slika po sekundi) na 3 razli¢ite graficke
kartice i 2 rezolucije ulaza. Ulazi se obraduju jedan-po-jedan, bez preklapa-

nja u racunanju. Mjerenja uklju¢uju racunanje gubitka unakrsne entropije

s obzirom na oznake i ne uklju¢uju ucitavanje i obradu podataka. . . . . .
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