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1. Uvod

Veliki pozitivni pomak u stanju tehnike na cijelom nizu problema koje je vrlo teško de-

finirati kroz okvir tradicionalnih algoritamskih postupaka dogodio se sredinom 2010-ih

godina. Uzrok za taj pomak primarno možemo tražiti u napretcima u području raču-

nalnih komponenti i njihove računske moći, ponajviše grafičkih kartica. Posljedično,

duboko učenje se pokazalo novom najboljom opcijom za mnoštvo područja, među ko-

jima se mi usredotočujemo na obradu slike.

Konkretno, koristimo konvolucijske modele za generiranje korisnih reprezentacija

iz slike i normalizirajuće tokove za evaluaciju izglednosti slike, i posljedično, detekciju

anomalija.

U ovom radu napravit ćemo pregled dosadašnjeg rada u ovom području i korištenih

metoda. Zatim ćemo napraviti pregled teoretske pozadine ekstrakcije vektora značajki

iz ulaznih slika, normalizirajućih tokova i korištenja normalizirajućih tokova za detek-

ciju anomalija. Predstavit ćemo provedene eksperimente i njihove rezultate. Razmotrit

ćemo dobivene rezultate i diskutirati o dobivenim rezultatima. Konačno, izvući ćemo

zaključke i predložiti neke zanimljive smjerove za buduća istraživanja u ovom području.

1.1. Detekcija anomalija ukontekstumodernihprimjena

dubokog učenja

Detekcija anomalija je zanimljiv zadatak u kontekstu modernih primjena dubokih mo-

dela. Naime, u laboratorijskom radu često svjesno ili nesvjesno unosimo određena ogra-

ničenja na sustave koje razmatramo. Primjerice, može se raditi o razmatranju isključivo

zatvorenog skupa podataka s konačnim brojem klasa i neizbježno ograničenim brojem

slika koje mogu biti ulaz u model koji razmatramo. U takvom scenariju znamo da ulaz
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ne može biti bilo kakav, to jest znamo da će objekt na ulaznoj slici pripadati jednoj od

klasa iz skupa podataka. Nadalje, razmatrajući performanse modela kroz dobivene re-

zultate eksperimenata, lako je zanemariti određene greške koje model učini. Naravno,

nije realno očekivati savršene performanse modela, no s druge strane treba uzeti u ob-

zir da primjerice u primjenama kao što su autonomna vozila, pojedine greške mogu biti

neprihvatljive, čak i uz globalno vrlo dobre performanse modela.

Takve primjene nameću sve veću važnost ne samo točnostimodela, nego i robusnosti.

Detekcija anomalija ovdje može imati ključnu ulogu jer omogućuje detekciju situacija u

kojima se u sceni događa nešto neobično na što model nije dobro prilagođen, umjesto da

model u pokušaju postizanja što boljih rezultata s relativno velikommjerompouzdanosti

donosi odluke u situacijama za koje nije dobro pripremljen kroz proces učenja.
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2. Normalizirajući tokovi

Kako smo spomenuli u uvodnom poglavlju, za evaluaciju izglednosti ulazne slike koris-

timo normalizirajuće tokove [1]. Radi se o vrsti generativnih modela koji, za razliku od

nekih drugih često korištenih generativnih modela kao što su varijacijski autoenkoderi

[2, 3] ili generativne suprotstavljene mreže (GAN) [4], imaju mogućnost egzaktne evalu-

acije log-izglednosti podataka [5]. To svojstvo normalizirajućih tokova nam je značajno u

kontekstu detekcija anomalija, gdje se nadamo iskoristiti pretpostavku da će evaluirana

izglednost slika koje sadrže anomalije biti manja u odnosu na evaluiranu izglednost slika

koje ju ne sadrže.

2.1. Princip rada normalizirajućih tokova

Normalizirajući tokovi su generativnimodeli. Cilj im je nepoznatu distribuciju 𝑝𝐷 skupa

podataka 𝐷 nad kojim uče modelirati distribucijom 𝑝𝜙, gdje je 𝜙 skup parametara mo-

dela. Konkretnije, parametre modela čine parametri pojedinačnih transformacija. Nor-

malizirajući tokovi sastoje se od niza transformacija kojima se slika postupno transfor-

mira iz točke u distribuciji skupa podataka, preko reprezentacija slike u latentnim distri-

bucijama nakon svake od transformacija, sve do reprezentacije slike u odabranoj (time i

nama poznatoj) osnovnoj distribuciji (slika 2.1.). Za osnovnu distribuciju, tipično oda-

biremo normalnu distribuciju.

2.1.1. Transformacije i izglednost

Sljedeće jednadžbe prikazuju kako transformacijama prelazimo od nama nepoznate dis-

tribucije podataka 𝑝 i konkretnog podatka iz te distribucije 𝑥 do konačne odabrane os-

novne distribucije 𝑞, gdje je 𝑧𝐾 reprezentacija podatka 𝑥 u toj distribuciji 𝑞. Do te repre-

zentacije 𝑧𝐾 smo došli nakon𝐾 transformacija nad počevši od 𝑥, od distribucije podataka
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Slika 2.1. Normalizirajući tokovi nizom naučenih transformacija prelaze iz osnovne distribucije
u ciljanu distribuciju podataka. Izvor: [6]

𝑝 prema distribuciji 𝑞.

𝑝(𝐱) = 𝑞(𝐳𝐾)
|||||||
det

𝜕𝑓(𝐱)

𝜕𝐱

|||||||
(2.1)

𝑝(𝐱) = 𝑞(𝐳𝐾)

||||||||||
det

𝐾∏

𝑘=1

𝜕𝐳𝑘
𝜕𝐳𝑘−1

||||||||||
, 𝐳𝑘 = 𝑓𝑘(𝐳𝑘−1), 𝐳0 = 𝐱 (2.2)

𝑝(𝐱) = 𝑞(𝐳𝐾)

||||||||||

𝐾∏

𝑘=1

det
𝜕𝐳𝑘
𝜕𝐳𝑘−1

||||||||||
, 𝐳𝑘 = 𝑓𝑘(𝐳𝑘−1), 𝐳0 = 𝐱 (2.3)

𝑝(𝐱) = 𝑞(𝐳𝐾)
𝐾∏

𝑘=1

|||||||
det

𝜕𝐳𝑘
𝜕𝐳𝑘−1

|||||||
, 𝐳𝑘 = 𝑓𝑘(𝐳𝑘−1), 𝐳0 = 𝐱 (2.4)

𝑓 = 𝑓1◦𝑓2◦𝑓3◦… ◦𝑓𝐾 (2.5)

∫
∞

−∞

𝑓(𝑥)𝑑𝑥 = 1 (2.6)

∫
𝑏

𝑎

𝑓(𝑥)𝑑𝑥 = 1 (2.7)

Jednadžba 2.1 nam kaže da distribuciju 𝑝 možemo prikazati kao distribuciju 𝑞 koja

je prošla kroz transformaciju 𝑓, gdje s 𝑓 označavamo kompoziciju pojedinačnih transfor-

macija (jednadžba 2.5). Uloga množenja s apsolutnom vrijednosti Jakobijana je korek-
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cija volumena, pošto znamo da postoji ograničenje na funkciju gustoće vjerojatnosti da

mora vrijediti jednadžba 2.6, odnosno njezin ekvivalent 2.7 u slučaju ograničene domene

na intervalu [𝑎, 𝑏].

Nadalje, transformaciju opisanu u jednadžbi 2.1 raspisujemo u jednadžbi 2.2, navo-

deći pojedinačne transformacije uz pravilo ulančavanja za parcijalne derivacije.

U jednadžbi 2.3, nad jednadžbom 2.2 primjenjujemo Binet-Cauchyjev teorem koji

kaže da je determinanta umnoška dviju kvadratnih matrica istog reda jednaka umnošku

determinanti svake matrice.

U jednadžbi 2.4, nad jednadžbom 2.3 iskorištavamo činjenicu da je apsolutna vrijed-

nost umnoška dva realna broja jednaka umnošku apsolutnih vrijednosti: |𝑎⋅𝑏| = |𝑎|⋅|𝑏|.

Također, umjesto izraza za izglednost 2.4, u praksi nam je korisniji izraz za log-izglednost

2.8 Razlog je što uzastopno množenje u 2.4, može dovesti do vrijednosti koje su premale

ili prevelike da bi se ispravno zapisale u memoriju računala (engl. numerical underflow

/ overflow).

U smislu optimizacije, cilj ostaje isti jer će isti skup parametara 𝜃 maksimizirati iz-

glednost neovisno o primjeni logaritma pošto logaritam ima svojstvo monotonosti.

ln𝑝𝜃(𝐱) = ln 𝑞(𝐳𝐾) +
𝐾∑

𝑘=1

ln
|||||||
det

𝜕𝐳𝑘
𝜕𝐳𝑘−1

|||||||
, 𝐳𝑘 = 𝑓𝜃𝑘(𝐳𝑘−1), 𝐳0 = 𝐱 (2.8)

2.1.2. Bijektivnost

Važna karakteristika transformacija u normalizirajućim tokovima je damoraju biti bijek-

tivne. To nas donekle ograničava u oblikovanju i odabiru transformacija, ali nam omo-

gućava da na naučenom normalizirajućem toku generiramo nove podatke iz naučene

distribucije tako da prvo uzorkujemo poznatu distribuciju, a zatim nad tim uzorkom pri-

mijenimo transformacije u smjeru od poznate distribucije prema distribuciji „stvarnih"

podataka koju smo modelirali. Taj je proces prikazan na slici 2.2.

Primjena slijeda transformacija nad slikom 𝑥 rezultira vrijednosti 𝑧 u prostoru os-

novne distribucije. Primjena inverznih transformacija 𝑓−1 nad 𝑧 rezultira podatkom 𝑥′
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Slika 2.2. Stvaranje sintetičkih podataka primjenom inverza naučene transformacije. Preuzeto
s [7]

u prostoru originalne slike. S obzirom da je 𝑓−1 inverz transformacije 𝑓, 𝑥′ je jednak 𝑥. U

praksi, postoje male razlike između 𝑥 i 𝑥′ zbog nepreciznosti zapisa decimalnih brojeva

u računalu.

2.2. Uvjetni normalizirajući tokovi

Dalje gradeći na izloženimprincipimanormalizirajućih tokova, od interesa sunamuvjetni

normalizirajući tokovi. Oni nam omogućuju da kod evaluacije izglednosti u jednom

smjeru toka i kod generiranja podataka u drugom smjeru toka dodamo uvjetnu infor-

maciju. U našem slučaju, uvjetni tok će biti uvjetovan klasom primjera. To znači da

možemo evaluirati uvjetnu izglednost 𝑝(𝑥|𝑐) gdje su 𝑥 slika, a 𝑐 klasa slike. Također kod
generiranja slike, možemo generirati sliku odabrane klase.

Kako bismo to postigli, potrebno je izmijeniti osnovnu distribuciju ili arhitekturu

modela. Tu ćemo razmotriti dva pristupa za modeliranje skupa podataka s 𝐾 klasa: ko-

rištenje 𝐾 normalizirajućih tokova ili korištenje jednog toka s osnovnom distribucijom s

𝐾 komponenti.

U slučaju korištenja 𝐾 normalizirajućih tokova, svaki tok ima zadaću modelirati dis-

tribuciju slika jedne od klasa. Sam tok, njegove transformacije i osnovna distribucija,

mogu ostati onakvima kako smo prikazali u općenitom pregledu normalizirajućih to-

kova.

U slučaju jednog toka s osnovnom distribucijom s 𝐾 komponenti, uobičajenu nor-

malnu osnovnu distribuciju zamjenjujemo osnovnom distribucijom koja je multimo-

dalna, s 𝐾 komponenti. Primjerice, možemo koristiti model Gaussove mješavine. Onda
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svaki od modova distribucije modelira funkciju gustoće vjerojatnosti za jednu klasu iz

skupa podataka.

Pristup sa 𝐾 tokova ima veći kapacitet jer svaka klasa dobiva zaseban tok s vlastitim

skupom parametara, dok se kod drugog pristupa isti tok koristi za sve podatke neovisno

o klasi. No, veća ekspresivnost dolazi s cijenom da se svaki tok mora odvojeno naučiti.

Također, komplicira se evaluacija izglednosti. Kod pristupa s jednim tokom, prola-

zom kroz transformacije toka iz prostora slike prema osnovnoj distribuciji, dobivamo

jednu reprezentaciju slike u tom prostoru 𝑧. Zatim, za klasu 𝑐 nad odgovarajućim mo-

dom osnovne distribucije možemo evaluirati izglednost 𝑝(𝑧|𝑐). U slučaju da nas zanima

𝑝(𝑧), tu vrijednost možemo dobiti marginalizacijom po klasama, odnosno modovima

distribucije (jednadžba 2.9),

𝑝(𝐳) =
∑

𝑐

𝑝(𝐳|𝑐) (2.9)

S druge strane, kod evaluacije izglednosti u pristupu s 𝐾 tokova prvo je potrebno

provesti odvojen prolaz kroz tok podatka 𝑥 u svakom od 𝐾 tokova (izraz 2.10).

𝐳𝑐 = 𝑓−1
𝜃𝑐
(𝐱) (2.10)

Zatim u svakoj od 𝐾 osnovnih distribucija evaluiramo izglednost odgovarajućeg 𝑧𝑐.

Kako bismoovdje dobili izglednost𝑝(𝑧), opet ju jemoguće dobitimarginalizacijom (izraz

2.11), ali imajući na umu potrebnu korekciju volumena pošto sada imamo 𝐾 valjanih

funkcija gustoće vjerojatnosti, u smislu da svaka ima integral jednak 1.

𝑝(𝐳) =
1

𝐾

∑

𝑐

𝑝(𝐳|𝑐) (2.11)

U ovom radu, koristili smo pristup s jednim uvjetnim normalizirajućim tokom, gdje

je osnovna distribucija model Gaussove mješavine s brojem komponenti jednakim broju

klasa. Eventualna potreba za većim kapacitetom modela (što se može smatrati manom

u odnosu na drugi prikazani pristup) može se postići transformacijama s većom širinom
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za one vrste transformacija u kojima je to moguće ili dužim slijedom transformacija u

toku.
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3. Ekstrakcija značajki

Kao ulaze u normalizirajući tok, koristimo vektore značajki koji su ugrađivanja (engl.

embedding) samih slika, to jest korisne reprezentacije slika iz skupa podataka. Prije sa-

mog učenja normalizirajućeg toka, potrebno je provesti proces učenja na modelu koji će

od slika načiniti njihove reprezentacije. Okvir korišten za ekstrakciju značajki je Sim-

CLR [8].

3.1. SimCLR

SimCLR (A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations) je

radni okvir za samonadzirano učenje vizualnih reprezentacija slike pomoći kontrastiv-

nog učenja. Osnovna ideja ovog pristupa jemaksimizirati sličnost različito perturbiranih

reprezentacija istih podataka, kao i u isto vrijeme minimizirati sličnost različito pertur-

biranih reprezentacija međusobno različitih podataka. Par koji čine dvije različite re-

prezentacije istog podatka nazivamo pozitivnim parom, dok dvije različito perturbirane

reprezentacije različitih podataka nazivamo negativnim parom. Metoda se sastoji od ne-

koliko glavnih komponenti: perturbiranja podataka, enkodera (okosnice), projekcijske

glave i kontrastivnog gubitka.

3.1.1. Perturbacija podataka

Podatke je potrebno perturbirate kako bismo dobili dvije različite reprezentacije istog

ulaznog podatka. Zatim je cilj postići da model stvara slične reprezentacije za takve po-

zitivne parove, a različite reprezentacije za negativne parove (parove podataka nastale

perturbiranjem različitih ulaznih podataka). Perturbacije korištene u ovom radu su:

• nasumično izrezivanje slike
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• nasumično horizontalno zrcaljenje slike (s vjerojatnošću 50%)

• distorzija boja na slikama

• pretvaranje slike iz slike u boji u crno-bijelu sliku (s vjerojatnošću 20%).

3.1.2. Enkoder (okosnica)

Enkoder ili okosnica (engl. backbone) jemodel nad kojim se primjenjuje SimCLRmetoda

u smislu da enkoder od perturbiranih slika radi njihove reprezentacije u obliku vektora

značajki te se na temelju kontrastivnog gubitka učenje provodi tako što se ažuriraju para-

metri enkodera. Kao enkoder u ovom smo radu koristili konvolucijski model ResNet-18

[9]. Za neku ulaznu sliku 𝑥, i neka je 𝑓(⋅) enkoder, a neka slike 𝑥𝑖 i 𝑥𝑗 čine pozitivni par

nastao perturbacijom slike 𝑥. Izlazi iz enkodera ℎ𝑖 i ℎ𝑗 tada su dani izrazima 3.1, odnosno

3.2

ℎ𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖) (3.1)

ℎ𝑗 = 𝑓(𝑥𝑗) (3.2)

3.1.3. Projekcijska glava

Izlazi iz enkodera ℎ𝑖 i ℎ𝑗 zatim ulaze u projekcijsku glavu. Uloga projekcijske glave je

reprezentacije ℎ𝑖 i ℎ𝑗 projicirati u latentni prostor gdje će se nad njima evaluirati kon-

trastivni gubitak. U našem radu, kao projekcijsku glavu koristimo jednostavni model

koji se sastoji od dva potpuno povezana sloja između kojih se nalazi ReLU aktivacijska

funkcija. Za neku reprezentaciju na izlazu enkodera ℎ𝑖, označimo sa 𝑧𝑖 projekciju repre-

zentacije u latentnom prostoru. 𝑧𝑖 tada je dana izrazom 3.3𝑊(1) i𝑊(2) su matrice težina

potpuno povezanih slojeva.

𝑧𝑖 =𝑊(2)𝜎
(
𝑊(1)ℎ𝑖

)
(3.3)
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𝜎(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) (3.4)

3.1.4. Kontrastivni gubitak

Kako smo već naveli, uloga kontrastivnog gubitka je da se okosnica nauči tako da per-

turbacije iste ulazne slike rezultiraju sličnim latentnim reprezentacijama nakon ekstra-

hiranja značajki, a reprezentacije slika s različitim objektima rezultiraju i što različitijim

reprezentacijama.

Takav optimizacijski cilj postižemo funkcijama gubitka koje će poprimiti male vri-

jednosti ukoliko su reprezentacije pozitivnih parova slične, a reprezentacije negativnih

parova međusobno različite. Analogno, poželjno je da funkcija gubitka poprimi velike

iznose kada su reprezentacije pozitivnih parova međusobno više različite, kao i kad su

reprezentacije negativnih parova međusobno slične.

Kaokontrastivni gubitak, SimCLRkoristiNT-Xent [10] (engl. NormalizedTemperature-

Scaled Cross Entropy). Autori SimCLR-a pokazali su da je za metodu SimCLR NT-Xent

gubitak bolji izbor od alternativa kao što su logistički gubitak (engl. logistic loss) [11] ili

gubitka s marginom [12] (engl. margin loss).

Za 𝑁 podataka u grupi, okosnica stvara 2𝑁 reprezentacija. Detaljnije, za danu sliku

𝑥, okosnica generira dvije reprezentacije 𝑧𝑖 i 𝑧𝑗 uz različito perturbiranje slike 𝑥 te pro-

laz kroz okosnicu. 𝑧𝑗 je onda pozitivni par reprezentacije 𝑧𝑖, a preostalih 2(𝑁 − 1) re-

prezentacija koje su nastale iz ostalih slika u grupi čine negativne parove promatrane

reprezentacije 𝑧𝑖.

Iznos doprinosa gubitka za neki par reprezentacija dan je izrazom 3.5, gdje sličnost

sama dva vektora značajki evaluiramo kosinusnom sličnosti (izraz 3.6), a [[⋅]] je oznaka

za Iversonove zagrade.

𝓁𝑖,𝑗 = − log
exp(sim(𝑧𝑖, 𝑧𝑗)∕𝜏)

∑2𝑁

𝑘=1
[[𝑘 ≠ 𝑖]] exp(sim(𝑧𝑖, 𝑧𝑘)∕𝜏)

(3.5)
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sim(𝑧𝑖, 𝑧𝑗) =
𝑧𝑖 ⋅ 𝑧𝑗

‖𝑧𝑖‖‖𝑧𝑗‖
(3.6)

U izrazu 3.5, 𝜏 označava temperaturu. Temperatura je hiperparametar koji utječe na

koncentriranost distribucije vrijednosti sličnosti, to jest koliki utjecaj promjena u izraču-

natoj sličnosti ima na iznos gubitka. Naime, kad je 𝜏malen, eksponencijalna funkcija (i

posljedično sam gubitak) postaje osjetljivija na razlike u izračunatim vrijednostima slič-

nosti. S druge strane, velike vrijednosti 𝜏 imaju utjecaj da različite izračunate sličnosti

nakon eksponenciranja uzrokuju manju promjenu iznosa gubitka. Stoga, male vrijed-

nosti hiperparametra 𝜏 potiču model da se više usredotoči na najsličnije pozitivne pa-

rove i na najmanje slične negativne parove, što može voditi ka boljim diskriminativnim

svojstvima. S druge strane, prednost većih vrijednosti 𝜏 je što zaglađuju optimizacijski

krajolik, čime mogu pomoći u sprječavanju zaglavljivanja u lokalnom optimumu. Tako-

đer, smanjivanje hiperparametra 𝜏 uzrokuje povećanje magnitude gradijenata tijekom

unazadnog prolaza kroz okosnicu tijekom učenja.

ℒ =
1

2𝑁

𝑁∑

𝑖=1

(𝓁𝑖,2𝑖−1 + 𝓁𝑖,2𝑖) (3.7)

Konačno, ukupni gubitak 3.7 čini aritmetička sredina izraza 3.5 evaluiranim nad

svim pozitivnim parovima u grupi (za svaki pozitivni par se evaluacija 3.5 izračunava

za obje perturbirane reprezentacije, to jest oba člana para).
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4. ResNet-18

ResNet [9] (skraćeno od engl. Residual Network) je obitelj dubokih konvolucijskih rezi-

dualnih modela ponajviše korištenih na slikama. Glavni doprinos ovih modela je uvo-

đenje rezidualnih veza. One omogućuju učinkovito učenje dubljih modela nego do tada,

suočavajući se s problemom nestajućeg gradijenta kod unazadnog prolaza kroz model

tijekom učenja.

U ovom radu koristimo model ResNet-18. ResNet-18 se sastoji od 18 slojeva, među

kojima su konvolucijski slojevi, slojevi normalizacije po grupi (batch normalization), ak-

tivacijske funkcije (ReLU), kao i potpuno povezani slojevi.

ResNet se primarno koristi za klasifikaciju pa stoga među zadnjim slojevima modela

imamo sažimanje prosjekom (average pool), „izravnavanje" značajki u vektor, aktivacij-

ska funkcija te potpuno povezani sloj čija je uloga dobivanje logita duljine jednake broju

klasa. Pošto ćemo u ovom radu ResNet-18 koristiti kao okosnicu u SimCLR-u, njegova

uloga neće biti klasifikacija nego generiranje vektora značajki iz ulazne perturbirane

slike. Stoga je potrebno prenamijeniti model za novu primjenu određenim zahvatima

na arhitekturi modela. Uklanjamo posljedni potpuni povezani sloj te, ovisno o eksperi-

mentu, uklanjamo ranije spomenutu aktivacijsku funkciju koja se nalazi prije posljed-

njeg povezanog sloja. To znači da su vektori značajki koje koristimo zapravo predlogiti

modela, dobiveni nakon posljednjeg sloja sažimanja u modelu.

Također, za potrebe ekstrakcije značajki koristimo unaprijeđenu verziju ResNeta-18

[13]. Razlika je prikazana na slici 4.1. U [13] se navodi da je pomicanje aktivacijske

funkcije prije zbrajanja s residualnim vezama korisno zbog lakše optimizacije i boljeg

korištenja normalizacije po grupi kao regularizacijskog mehanizma. Ipak, nama je pri-

marni interes izbjeći da se sve negativne vrijednosti u vektoru značajki na izlazu iz sloja
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postave na nulu.

Slika 4.1. Originalni ResNet blok lijevo i PreAct ResNet blok desno. Pomicanje aktivacijske funk-
cije koja više nije posljednja operacija nad tenzorom je poželjno u kontekstu ekstrakcije značajki.
Iz rada [13]

.
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5. Mjere za evaluaciju anomal-

nosti

Mjere navedene u potpoglavljima ispod korištene su tijekom evaluacije uvjetnog nor-

malizirajućeg toka kako bismo dobili kvantitativne rezultate o sposobnosti modela na

zadatku detekcije anomalija.

5.1. FPR@95

FPR@95 označava stopu lažnih pozitiva (engl. False Positive Rate, FPR, izraz 5.2) kada

je stopa stvarnih pozitiva (engl. True Positive Rate, TPR, izraz 5.1) 95%. Stopa stvarnih

pozitiva odgovara odzivu.

U kontekstu detekcije anomalija, stvarni pozitiv je podatak koji nije anomalija i mo-

del je procijenio da se ne radi o anomaliji, a lažni pozitiv je anomalija za koju je model

pogrešno ocijenio da se ne radi o anomaliji. Manje vrijednosti ove mjere označavaju bo-

lje performanse modela, označavajući da je manje primjera koji su anomalije pogrešno

označeno kao primjeri koji nisu anomalija.

TPR =
TP

TP + FN
(5.1)

FPR =
FP

FP + TN
(5.2)

5.2. AUROC

AUROC (engl. Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) mjera predstav-

lja skalarnu vrijednost koja u našoj primjena na detekciji anomalija sažima performanse
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detekcije anomalija modela preko svih pragova. Pragom se ovdje smatra granica izgled-

nosti ispod koje se dani podatak smatra anomalijom.

Koristeći ranije navedene mjere stope stvarnih pozitiva TPR (izraz 5.1) i stope lažnih

pozitiva (izraz 5.2), AUROC dobivamo po izrazu 5.3

AUROC =∫
1

0

TPR(FPR)𝑑(FPR) (5.3)

AUROC predstavlja izglednost da je nasumično odabrani primjer koji nije anomalija

izgledniji od nasumično odabranog primjera koji je anomalija. AUROC jednak 1 ozna-

čavao bi savršene performanse razlikovanja anomalija od primjera koji nisu anomalija,

dok AUROC od 0.5 predstavlja performanse na razini nasumičnog pogađanja.

5.3. AUPR-IN

AUPR-IN mjera (Area Under the Precision-Recall Curve for In-Distribution) mjeri po-

vršinu ispod krivulje preciznosti i odziva (engl. precision-recall curve) kada pozitivnom

klasom smatramo primjere koji nisu anomalije. U načelu, ova mjera daje indikaciju o

performansama modela kada treba za primjere odrediti da ne pripadaju anomalijama.

Za potrebe izračuna, definiramo mjeru preciznosti (izraz 5.4).

P =
TP

TP + FP
(5.4)

Također, definiramo mjeru odziva (izraz 5.5).

R =
TP

TP + FN
(5.5)

AUPR-IN tada računamo po izrazu 5.6

AUPR-IN =∫
1

0

P(R)𝑑R (5.6)
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5.4. AUPR-OUT

Analogno AUPR-IN, mjera AUPR-OUT (AreaUnder the Precision-Recall Curve forOut-

of-Distribution) mjeri površinu ispod krivulje preciznosti i odziva (engl. precision-recall

curve) kada su nam od interesa primjeri koji su anomalije. Ova mjera daje indikaciju o

performansama modela kada za primjere koji su anomalije model detektirati da se radi

o anomalijama.

S obziromna to da se ovaj puta u primjerima radi o anomalijama, drukčije definiramo

preciznost (izraz 5.7).

P =
TN

TN + FN
(5.7)

Također, drukčije definiramo i mjeru odziva (izraz 5.8).

R =
TN

TN + FP
(5.8)

Konačno, AUPR-OUT tada možemo izračunati po izrazu 5.9

AUPR-OUT =∫
1

0

P(R)𝑑R (5.9)
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6. Skupovi podataka

Sljedeći skupovi podataka korišteni su za učenje modela i za evaluaciju performansi mo-

dela na zadatku detekcije anomalija.

6.1. ImageNet

ImageNet [14] je skup slika nastao po uzoru na leksički skup podataka WordNet [15]. U

svom punom obliku, trenutno se sastoji od više od 14 000 000 slika koje pripadaju jednoj

od više od 20 000 klasa.

Često se koristi i verzija ImageNeta nastala za ILSVRC [16] (ImageNet Large Scale

Visual Recognition Challenge) natjecanje, tamo korištena od 2012. do 2017. godine.

Ova verzija se često naziva i ImageNet-1K jer sadrži slike iz 1000 klasa.

U ovom radu, u nekima od eksperimenata koristimo SimCLR okosnicu predtreni-

ranu na ImageNet skupu podataka.

6.2. CIFAR

CIFAR [17] je skup slika nastao označavanjem dijela slika iz skupa 80million tiny images

[18]. Sastoji se od 60 000 slika i dolazi u dvije verzije: CIFAR-10, sa 10 klasa i 6000 slika

po klasi, i CIFAR-100, sa 100 klasa i 600 slika po klasi. Dodatno, tih 100 klasa je grupirano

u 20 nadklasa.

6.3. Tiny ImageNet (TIN)

Tiny ImageNet [19] je skup slika koji se sastoji od 100 000 slika, po 500 u svakoj od 200

klasa. Nastao je kao alternativa CIFAR skupovima podataka smanjivanjem slika iz Ima-
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Slika 6.1. Primjeri slika iz ImageNeta. Iz rada [14].

geNeta na veličinu 64x64 piksela.

6.4. MNIST

MNIST [20] je skup koji se sastoji od 60 000 slika rukom pisanih znamenki. Slike su

crno-bijele, dimenzija 28x28 piksela,

6.5. SVHN (Street View House Numbers)

SVHN [21] je skup podataka dobiven izrezivanjem slika kućnih brojeva iz snimki Go-

ogle Street Viewa [22]. Stilom se može smatrati sličnim MNIST-u jer se radi o slikama

znamenki. Sastoji se od preko 600 000 slika.
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Slika 6.2. Primjeri slika iz skupa CIFAR-10. Iz rada [17].

6.6. Describable Textures Dataset (DTD)

Describable Textures Dataset [23] je skup podataka koji se sastoji od 5640 slika raznih

tekstura smještenih u 47 klasa inspiriranih ljudskom percepcijom tekstura i ploha (pri-

mjerice „naborano" ili „točkasto").

6.7. Places365

Places365 [24] je skup podataka koji se sastoji od preko 10milijuna slika smještenih u više

od 400 scena.Skup sadrži između 5000 i 30 000 slika po klasi, konzistentno s učestalosti

pojavljivanja određenih scena u stvarnome svijetu.
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Slika 6.3. Primjeri slika iz skupa Tiny ImageNet. Iz rada [19].

Slika 6.4. Primjeri slika iz skupa MNIST.

23



Slika 6.5. Primjeri slika iz skupa SVHN.
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Slika 6.6. Primjeri slika iz skupa Describable Textures Dataset.

Slika 6.7. Primjeri slika iz skupa Places365.
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7. Eksperimenti

SimCLR metodom učimo okosnicu. Uloga okosnice je kasnije na ulazu dobiti sliku i

na izlazu generirati sažetu reprezentaciju ulazne slike u obliku vektora značajki. Težine

naučene okosnice i generirane značajke po potrebi spremamo u datoteke za kasniju upo-

trebu.

Zatim, uvjetni normalizirajući tok učimo na pripremljenim skupovima generiranih

reprezentacija slika. Evaluacija izglednosti primjera nakon prolaza kroz uvjetni norma-

lizirajući tok nam služi za odluku je li primjer anomalan. Dobivena vrijenost izglednosti

se uspoređuje sa nizom pragova kako bi se dobila odluka je li primjer anomalan. Tako

dobivamo podatke potrebne za računanje metrika u poglavlju 8.

7.1. ReLU

U eksperimentima isprobavamo dodati i ukloniti prolaz kroz aktivacijsku funkciju ReLU

na samom kraju unaprijednog prolaza kroz okosnicu. To nam je zanimljivo jer taj pro-

laz efektivno uklanja pola signala iz reprezentacija (sve vrijednosti u vektorima značajki

manje ili jednake nuli postavljaju se na nulu). Zanimljivo je razmotriti radi li se o značaj-

nom gubitku informacije, to jest hoće li i koliko detekcija anomalije biti manje uspješna.

7.2. Prednaučena okosnica

Također, u eksperimentima istražujemo koliki je utjecaj na kvalitetu generiranih repre-

zentacija slike ovisno polazimo li u učenju okosnice od ResNeta prednaučenog na skupu

podataka ImageNet. Zanimljivo je razmotriti hoće li prednaučena okosnica generirati

kvalitetnije vektore značajki i posljedično tako pomoći uvjetnom toku na zadatku detek-

cije anomalija.
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7.3. Korišteni alati

7.3.1. Python i PyTorch

Programski kod pisan je u programskom jeziku Python [25]. Za razvoj modela, korišten

je radni okvir PyTorch [26].

7.3.2. SimCLR radni okvir

Za učenje okosnice, korištena je javno dostupna implementacija [27] ranije opisane me-

tode SimCLR.

7.3.3. OpenOOD

Za učenje uvjetnog normalizirajućeg toka i evaluaciju performansi modela na zadatku

detekcije anomalija, korištena je dopunjena implementacija alata OpenOOD [28, 29].

Tijekom evaluacije performansi, razmatramo evaluacije performansimodela na dvije

varijante anomalija, NearOOD i FarOOD.

NearOOD odnosi se na anomalije koje su bliže distribuciji podataka koji nisu anoma-

lije, dok se FarOOD odnosi na anomalije značajnije drukčije distribucije. Primjerice, za

skup podataka koji se sastoji od slika pasa, NearOOD anomalija bimogla biti slikamačke

ili lisice. To nisu slike psa, ali i mačke i lisice imaju vizualne sličnosti psima. FarOOD

anomalija mogla bi biti slika automobila ili rukom pisane znamenke.

27



8. Rezultati

U sljedećim tablicama navodimo dobivene rezultate eksperimenata na zadatku evalu-

acije anomalija gdje kao model koristimo uvjetni normalizirajući tok, a kao generator

vektora značajki iz slika koristimo ResNet-18. U redovima tablice se nalaze korišteni

skupovi podataka, grupirani po tome jesu li bili korišteni za NearOOD ili FarOOD de-

tekciju anomalija. Također, navodimo i prosječne vrijednosti nad skupovima unutar tih

grupa. Stupci označavaju svaku od mjerenih metrika.

Razmatramo četiri scenarija, ovisno postoji li konačni prolaz kroz aktivacijsku funk-

ciju ReLU na kraju generiranja vektora značajki te je li okosnica prednaučena na Ima-

geNet skupu podataka ili ne.

Također, donosimo dvije tablice (8.5. i 8.6.) s usporedbom prosječnih metrika u od-

nosu na referentni scenarij: detekciju anomalija kad okosnica nije prednaučena i vektori

značajki nemaju konačan prolaz kroz ReLU.

Dataset FPR@95 AUROC AUPR-IN AUPR-OUT
Near OOD
CIFAR100 96.80 48.91 47.82 49.98
TIN 96.71 49.71 51.87 47.20
Mean 96.75 49.31 49.84 48.59
Far OOD
MNIST 100.00 0.09 5.90 72.16
SVHN 98.91 50.79 23.74 76.91
Texture 97.77 64.53 66.66 60.44
Places365 97.37 47.99 18.96 78.21
Mean 98.51 40.85 28.82 71.93

Tablica 8.1. Performanse toka na zadatku detekcije anomalija (okosnica nije prednaučena, ReLU
na kraju ekstrakcije značajki)

Kada okosnica nije prednaučena, a na kraju ekstrakcije značajki imamo ReLU (ta-

blica 8.1.), vidimo da performanse pretežno nisu značajno bolje od nasumičnog pogađa-
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nja. Iznimka je prepoznavanje da su primjeri anomalni (AUPR-OUT) kada su anomalije

značajno različite od ostalih primjera. Tu model postiže rezultate koji su ipak bolji od

nasumičnog pogađanja. Također, tada su i metrike na Texture skupu podataka nešto bo-

lje. S druge strane, neke metrike su izuzetno loše, primjerice FarOOD AUROC na vrlo

jednostavnomMNIST skupu podataka.

Dataset FPR@95 AUROC AUPR-IN AUPR-OUT
Near OOD
CIFAR100 94.34 50.36 50.37 50.58
TIN 92.58 53.17 56.68 49.14
Mean 93.46 51.76 53.52 49.86
Far OOD
MNIST 86.33 61.79 18.67 91.98
SVHN 96.65 43.90 22.67 70.45
Texture 91.61 57.88 67.23 46.96
Places365 93.02 52.93 22.52 81.29
Mean 91.90 54.13 32.77 72.67

Tablica 8.2. Performanse toka na zadatku detekcije anomalija (okosnica je prednaučena na Ima-
geNetu, ReLU na kraju ekstrakcije značajki)

Kada je okosnica prednaučena na ImageNetu i u okosnici postoji ReLU na kraju eks-

trakcije značajki, također vidimo slične rezultate kao i u prethodnom scenariju. Zanim-

ljivo je da uz FarOOD i MNIST, rezultati značajno variraju prema poprilično dobrima i

poprilično lošima, ovisno o promatranoj metrici.

Dataset FPR@95 AUROC AUPR-IN AUPR-OUT
Near OOD
CIFAR100 100.00 52.53 53.62 52.07
TIN 100.00 54.34 58.41 50.13
Mean 100.00 53.43 56.01 51.10
Far OOD
MNIST 80.67 64.94 24.82 92.19
SVHN 100.00 47.87 27.26 73.09
Texture 89.60 61.20 71.00 48.80
Places365 100.00 54.48 25.95 81.92
Mean 92.57 57.13 37.26 74.00

Tablica 8.3. Performanse toka na zadatku detekcije anomalija (okosnica je prednaučena na Ima-
geNetu, bez ReLU na kraju ekstrakcije značajki)

U scenariju kada je okosnica prednaučena na ImageNetu i nema ReLU-a na kraju

ekstrakcije značajki, model postiže konzistentno slabe rezultate nametrici FPR@95. Ta-

kođer, na FarOOD model postiže ili dobre rezultate na AUPR-IN i loše na AUPR-OUT
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ili obrnuto, ovisno o skupu podataka.

Dataset FPR@95 AUROC AUPR_IN AUPR_OUT
Near OOD
CIFAR100 97.48 48.85 47.45 50.52
TIN 97.17 52.94 53.33 51.81
Mean 97.32 50.89 50.39 51.16
Far OOD
MNIST 2.32 99.39 98.31 99.88
SVHN 96.71 48.68 23.18 78.65
Texture 99.84 35.45 49.69 37.36
Places365 94.19 55.96 22.83 83.53
Mean 73.26 59.87 48.50 74.85

Tablica 8.4. Performanse toka na zadatku detekcije anomalija (okosnica nije prednaučena, bez
ReLU na kraju ekstrakcije značajki)

Kada okosnica nije prednaučena i ne koristi se ReLU na kraju ekstrakcije značajki,

rezultati su pretežno usporedivi s nekim od ranijih scenarija, osim kod skupa MNIST i

FarOOD evaluaciju, gdje model postiže značajno bolje rezultate.

Scenarij FPR@95 AUROC AUPR-IN AUPR-OUT
Okosnica nije prednaučena, bez ReLU 97.32 50.89 50.39 51.16
Okosnica nije prednaučena, s ReLU -0.57 -1.58 -0.55 -2.57
Prednaučena okosnica, s ReLU -3.86 +0.87 +3.13 -1.30
Prednaučena okosnica, bez ReLU +2.68 +2.54 +5.65 -0.06

Tablica 8.5. Razlike u prosječnim vrijednostima metrika za NearOOD za svaki od scenarija.

Tablica 8.5. prikazuje prosječne vrijednosti za svakumetriku u svakom scenariju kod

NearOOD evaluacije. Primjećujemo da korištenje ReLU-a na kraju generiranja vektora

značajki ne uzrokuje konzistentna poboljšanja ili pogoršanja.

S druge strane, kad je okosnica prednaučena na ImageNetu, na većini evaluiranih

metrika postiže bolje rezultate nego kada nije.

Scenarij FPR@95 AUROC AUPR-IN AUPR-OUT
Okosnica nije prednaučena, bez ReLU 73.26 59.87 48.50 74.85
Okosnica nije prednaučena, s ReLU +25.25 -19.97 -19.68 -2.08
Prednaučena okosnica, s ReLU +18.64 -5.74 -15.73 -2.18
Prednaučena okosnica, bez ReLU +19.31 -2.74 -11.24 -0.85

Tablica 8.6. Razlike u prosječnim vrijednostima metrika za FarOOD za svaki od scenarija.

U tablici 8.6. prikazane su prosječne vrijednosti za svaku metriku u svakom scena-

riju kod FarOOD evaluacije. Iznenađujuće, kombinacija okosnice koja nije prednaučena
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i nekorištenja ReLU-a na kraju procesa ekstrakcije značajki postiže daleko najbolje rezul-

tate. Ipak, prednaučena okosnica s ReLU postiže većinom najgore rezultate, a i u slučaju

prednaučene okosnice, rezultati su nešto bolji ukoliko se ne koristi ReLU na kraju eks-

trakcije značajki. To je potencijalno indikacija da gubitak informacija u značajkama kod

prolaska krozReLU ima primjetan negativni utjecaj kada se radi detekcija anomalija gdje

su anomalije značajno drukčije od ostalih primjera.
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9. Zaključak

U prvom poglavlju smo predstavili zadatak detekcije anomalija i njegovu relevantnost u

modernim primjenama i budućnosti.

U sljedećem poglavlju, razmotrili smo princip rada i teoretsku pozadinu normalizi-

rajućih tokova. Usredotočili smo se na uvjetne normalizirajuće tokove, posebno klasom

uvjetovane uvjetne tokove koje smo koristili u ovom radu.

Razmotrili smo metodu za učenje modela za generiranje smislenih reprezentacija

slika SimCLR. Zatim smo razmotrili ResNet-18, konvolucijski model koji smo učili po-

moću SimCLR radnog okvira i koristili kao okosnicu za generiranje reprezentacija na

zadatku detekcije anomalija.

Dali smo pregled korištenih mjera za evaluaciju anomalniosti i korištenih skupova

podataka.

Opisali smo implementirane eksperimente i predstavili dobivene rezultate. Tu is-

tičemo primjetan prosječno negativan utjecaj ReLU-a na kraju generiranja značajki na

sposobnost normalizirajućeg toka u detekciji anomalija. U budućem radu se kroz re-

zultate nameće niz pojava koje bi bilo zanimljivo istražiti. Primjerice, bilo bi zanimljivo

istražiti zašto u nekim scenarijima i nad određenimmetrikama tok postiže rezultate koji

djeluju lošiji i od nasumičnog pogađanja. S druge strane, ističemo da je tok u nekim

scenarijima dao odlične performanse kao detektor anomalija (uz određene kombinacije

korištenih metoda i skupa podataka). Bilo bi zanimljivo istražiti što je utjecalo na takav

rezultat i može li model biti robustniji, u smislu da je sposoban postizati takve rezultate

za veći raspon zadataka.

Nadalje, zanimljivo bi bilo istražiti zašto kod FarOOD evaluacija model često ima

32



tendenciju ili dobro detektirati da primjeri nisu anomalije ili da jesu, ali se ta pojava

ne pojavljuje u NearOOD. Naime, za FarOOD bi jednostavno objašnjenje bilo da mo-

del konzistentno daje visoke ili niske vrijednosti izglednosti bez obzira na ulaz, ali onda

vjerujemo da bi ova pojava bila prisutna i na NearOOD rezultatima, a čini se da nije.
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Sažetak

Generativno modeliranje uvjetnim normalizirajućim tokovima

Tomislav Ćosić

Procjena gustoće i generiranje slika važni su zadatci računalnog vida s mnogim za-

nimljivim primjenama. Poznato je da generativni modeli slika ne uspijevaju naučiti

semantičke koncepte. Ovaj problem možemo ublažiti uvjetovanjem generativnog mo-

dela semantičkim informacijama. U okviru rada, potrebno je odabrati okvir za auto-

matsku diferencijaciju te upoznati biblioteke za rukovanje tenzorima i slikama. Proučiti

i ukratko opisati postojeće generativne arhitekture. Odabrati slobodno dostupne sku-

pove slika te oblikovati podskupove za učenje, validaciju i testiranje. Oblikovati uvjetni

generativni tok te uhodati postupke učenja i validiranja hiperparametara. Primijeniti

naučene modele, prikazati eksperimente na javno dostupnim podatcima te usporediti

generalizacijsku izvedbu sa stanjem tehnike. Komentirati učinkovitost učenja i zaklju-

čivanja. Predložiti pravce za budući rad. Radu priložiti izvorni i izvršni kod razvijenih

postupaka, ispitne slijedove i rezultate, uz potrebna objašnjenja i dokumentaciju. Citirati

korištenu literaturu i navesti dobivenu pomoć.

Ključne riječi: normalizirajući tok; uvjetni normalizirajući tok; SimCLR; detekcija

anomalija; OpenOOD; okosnica
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Abstract

Generative modelling using conditional normalizing flows

Tomislav Ćosić

Density estimation and image generation are important tasks in computer visionwith

many interesting applications. It is known that image generative models fail to learn se-

mantic concepts. This problem can be mitigated by conditioning the generative model

using semantic information. In the scope of the paper, it is required to choose an auto-

matic differentiation framework and become familiar with libraries used to handle ten-

sors and images. Research and briefly describe existing generative architectures. Choose

freely available image dataset and construct subsets for training, validation and testing.

Model a conditional generative flow and implement training and hyperparameter vali-

dation. Apply trained models, perform experiments on publicly available datasets and

compare generative performance with state-of-the-art. Comment on training and infer-

ence efficiency. Suggest direction for future work. Attach source code and executable

code of developed processes to the paper, experiments and results, along with necessary

explanations and documentation. Cite used literature and state received help.

Keywords: normalizing flow; conditional normalizing flow; SimCLR; anomaly de-

tection; OpenOOD; backbone
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Slika 9.1. Prikaz vrijednosti izglednosti izabranih primjera po klasama rano i kasno u procesu
učenja uvjetnog normalizirajućeg toka.
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Slika 9.2. t-SNE analiza reprezentacija slika dobivenih okosnicom naučenom SimCLR-om.

Slika 9.3. PCA reprezentacija slika dobivenih okosnicom naučenom SimCLR-om.
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