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Uvod

Danas se svake sekunde generira i pohranjuje velika koli¢ina podataka. Unato¢ rastuéem
broju dostupnih informacija, pristup istima ogranicava se iz razli€itih razloga. Osim toga, u
specificnim domenama, poput medicine, forenzike 1 srodnih podruc¢ja, uvijek postoji
problem nedostatka podataka. U kontekstu strojnog ucenja, posebno dubokog ucenja, gdje
je koli¢ina podataka klju¢na za uspjesnost modela, nuzno je istraziti pristupe koji omogucuju
ucinkovitu implementaciju modela, ¢ak i kada je dostupan samo ograni¢en skup podataka.
U domeni forenzike Cesto se javlja problem nedostatka podataka, pa je klju¢no istraziti
razli¢ite strategije prevladavanja tog izazova. Ovo istraZivanje posebno analizira pristupe
koji se oslanjaju na podatke, poput povecavanja skupa podataka, i one koji se usredotocuju
na model, poput prijenosnog ucenja. Fokus je stavljen na primjenu tih pristupa na
konkretnom problemu klasifikacije lubanja po spolu na temelju slika dobivenih
rekonstrukcijom viSeslojnih kompjutoriziranih tomografija (engl. Multislice Computerized

Tomography — MSCT).

Rad se sastoji od pet poglavlja. U prvom poglavlju se opisuje samo istrazivanje, dok se u
drugom detaljno analizira problem nedostatka podataka, pruzaju¢i uvid u postojeca
istraZivanja o toj temi. Trece poglavlje je posveceno analizi klasi¢nih tehnika povecanja
skupa podataka i sinteti¢kog generiranja podataka generativnim suparnickim mrezama (engl.
generative adversarial network - GAN) te uvjetnim generativnim suparnickim mrezama
(engl. conditional generative adversarial network — cGAN). U cetvrtom poglavlju
predstavljaju se neuronske mreZe, s naglaskom na konvolucijske mreZe koje se Cesto koriste
u obradi slika, te prijenosno ucenje (engl. transfer learning) kao kljucan koncept rjeSavanja
izazova nedostatka podataka. Zatim se opisuju podatci, koriSteni nacini povecanja skupa
podataka, odabrani model prijenosnog ucenja i ostali detalji realizacije istraZivanja.
Konacno, u posljednjem poglavlju predstavljaju se dobiveni rezultati i razmatra se njihova

objasnjivost.



1. O istrazivanju

Svrha ovog rada je istraziti pristupe u rjeSavanju problema rada s malim skupovima
podataka, s posebnim naglaskom na primjenu u forenzici. Cilj ovog rada je implementirati i
usporediti odabrane modele za klasifikaciju lubanja po spolu koristeci prijenosno ucenje. Uz
to, cilj je 1 prouciti razli¢ite metode povecavanja skupa podataka - klasi¢no 1 sinteticki
generiranim podatcima te zakljuciti koji od promatranih viSe doprinose tocnosti modela. U
okviru znanstvenog podrucja, ovo istrazivanje pripada tehniCkim znanostima, polju
raCunarstva 1 grani umjetne inteligencije. RijeC je o primijenjenom istrazivanju koje
obuhvaca koriStenje raCunalnih tehnologija za odredivanje spola iz slika. Prema
metodoloskom pristupu, pripada kvantitativnim istrazivanjima jer model daje vjerojatnost
da je odredena osoba muskarac ili zena. Budu¢i da se istrazivanje temelji na prikupljanju i
analizi stvarnih podataka, ono pripada empirijskim istrazivanjima, u kojima zakljucci

proizlaze izravno iz provedenih eksperimenta.

Istrazivanje je provedeno u sklopu uspostavnog istrazivatkog projekta Hrvatske zaklade za
znanost ,,Forenzicka identifikacija ljudskih ostataka analizom MSCT snimaka* - CTforID
(UIP-2020-02-7331). Provedbu istrazivanja odobrilo je EtiCko povjerenstvo Klini¢kog
bolnickog centra Split (klasa: 500-3/17-01/56; ur. broj: 2181-147-01/06/M.S.-17-2) 1
Eticko povjerenstvo SveuciliSnog odjela za forenzi¢ne znanosti Sveucilista u Splitu (Klasa:

024-04/17-03/00026; ur. broj: 2181-227-05-12-17-0003).

1.1. Motivacija

U svijetu umjetne inteligencije 1 strojnog ucenja, uspjeh modela ¢esto ovisi o koli¢ini 1
kvaliteti dostupnih podataka. Unato¢ stalnom povecanju broja generiranih i prikupljenih
podataka, pristup istima se sve ¢eS¢e ograni¢ava. Postoje dva glavna razloga za to: prvi je
prepoznavanje vrijednosti podataka u poslovnom svijetu, gdje se podatci koriste za strateSku
analizu 1 odluc¢ivanje, a drugi su sve strozi zakoni o privatnosti koji ograni¢avaju upotrebu
osobnih podataka. Uz navedene trendove, posebnu paznju zasluzuju specificne domene,
poput forenzike, u kojima su skupovi podataka prirodno ograni¢eni zbog njihove osjetljivosti

1 etickih aspekata. Uzimajuéi u obzir spomenute okolnosti, klju¢no je fokusirati se na

2



istrazivanje i razvoj metoda koje omogucuju u€inkovitu primjenu strojnog ucenja i na malim

skupovima podataka.

Motivacija za odabir forenzike kao domene za istrazivanje odredenih pristupa za rad s malim
skupovima podataka proizlazi iz nekoliko ¢imbenika. Jedan od njih je dostupnost
forenzickih podataka, odnosno MSCT snimaka lubanje. Podatke, kao i softver za obradu
istih, ustupio je Sveucilisni odjel za forenzicne znanosti SveuciliSta u Splitu. Osim toga,
postoji znacajna slicnost izmedu forenzickih i medicinskih podataka S§to omogucuje
primjenu sli¢nih metoda u oba podrucja. Unato¢ sli¢nosti podataka, forenzika jos uvijek nije
u potpunosti iskoristila potencijal strojnog ucenja ostavljajuéi znatan prostor za daljnji
napredak. Kao dodatna motivacija za ovo istrazivanje istice se i prethodno razvijen prototip
koji je posluzio za realizaciju dijela rada [1]. Prototip, izraden pomocu alata za vizualno
programiranje Orange [2], nije samo uspje$Sno demonstrirao koncepte, ve¢ i pokazao
zadovoljavajuce rezultate koji jasno ukazuju na opravdanost daljnjeg istrazivanja u ovom

podrucju.

1.2. Istrazivacka pitanja

Ovo istraZivanje usmjereno je na razumijevanje i evaluacije odredenih pristupa i tehnika
strojnog ucenja kada se radi s ograni¢enim skupom podataka. Konkretno, proucava se
klasifikacija po spolu na temelju slika dobivenih iz 3D rekonstrukcije lubanje iz MSCT-a, s

posebnim naglaskom na sljedeca istrazivacka pitanja:

e Analiza odabranih prethodno uvjeZbanih modela - Kako se razliciti prethodno
uvjeZzbani modeli ponaSaju u izdvajanju znacajki iz slika u okviru zadatka

klasifikacije spola?

e Utjecaj finog podesavanja modela - kako fino podeSavanje odabranih prethodno

uvjezbanih modela utjece na rezultate klasifikacije?

e Klasi¢ne tehnike povecavanja skupa podataka - kako konvencionalne metode
povecanja skupa podataka, kao Sto su rotacija i skaliranje, utje€u na sposobnost

modela za preciznu klasifikaciju spola?



e Generativne suparnicke mreze za povecavanje skupa podataka - koji od promatranih
modela GAN-ova generira najrealnije podatke te kako tako nastali sinteticki podatci

utjecu na performanse modela?

Na temelju ovih istrazivackih pitanja, postavljena je hipoteza da ¢e kombinacija prijenosnog
ucenja 1 metoda za povecanje skupa podataka rezultirati povecanjem to¢nosti modela za
klasifikaciju spola. Istrazivanje je usmjereno na testiranje ove hipoteze i pronalazenje
najucinkovitijih strategija za prakticnu primjenu, s ciljem pruzanja podrske forenzickim

stru¢njacima pri procjeni spola.

1.3. Doprinosi

Ovo istrazivanje isti¢e ucinkovitost promatranih metoda u suo€avanju s izazovom malih
skupova podataka u forenzickoj domeni, konkretno pri klasifikaciji spola lubanja.
Analizirane su dvije vrste pristupa — pristup utemeljen na podatcima i pristup utemeljen na
modelu. U prvom pristupu klasi¢éne metode povecavanja skupa podataka pokazale su se
ucinkovitijima od sintetickih metoda. Ipak, promatraju¢i odabrani skup klasi¢nih metoda
demonstrirano je da pojedine ne doprinose ili negativno utjeCu na rezultate. lako nije
nadmasilo klasi¢ne metode, sinteticko generiranje podataka GAN-om 1 uvjetnim GAN-om
nije znatno ni nastetilo rezultatu. U nekim situacijama pokazalo se da postize jednake
rezultate kao 1 bez primjene bilo kakvih metoda proSirenja skupa podataka. Takvi rezultati
ukazuju na potencijal daljnjeg istraZivanja sloZenijih arhitektura GAN-a koje zahtijevaju

vi$e racunalnih resursa.

Pri odabiru arhitekture za prijenosno uc¢enje ResNet50 se istaknuo kao najucinkovitiji. Fino
podesSavanje, zajedno s klasicnim metodama povecanja skupa podataka, rezultiralo je
postizanjem najboljih rezultata u istrazivanju. Kombiniranjem modela za sva tri pogleda
vecéinskim glasanjem ostvaren je pomak u odnosu na pojedina¢ne modele, postizu¢i ukupnu
toc¢nost od 92,54%. Postignuta tocnost ukazuje na moguénost razvoja pouzdanog alata koji

bi forenzicarima pruZzio podrSku pri identifikaciji pronadenih lubanja.



2. Rad s malim skupom podataka

Duboko ucenje i tradicionalno strojno ucenje pristupaju obradi podataka na razli¢ite naCine,
svaki sa svojim jedinstvenim karakteristikama 1 specificnim zahtjevima. Dok tradicionalni
algoritmi strojnog ucenja zahtijevaju ru¢no izdvojene znaCajke koje moraju odrediti
struénjaci iz domene, algoritmi dubokog ucenja uce znacajke izravno iz podataka [3] ¢ime
se smanjuje potreba za detaljnom prethodnom obradom podataka, kao Sto je prikazano na

Slici 2.1.

STROJNO UCENJE

\ — > -ﬁ — _ | Klasa 1
L Klasa 2

Ulaz Izdvajanje znalajki Klasifikacija Izlaz

DUBOKO UCENJE

v. 7

}fi“:f{ }f{. Klasa 1
— . N5 . Vv . L5 . — Klasa 2

@@l

Ulaz Izdvajanje znatajki + klasifikacija Izlaz

Slika 2.1 Razlika izmedu tradicionalnog strojnog u€enja i dubokog ucenja (prema [3])

Klju¢na razlika izmedu ovih pristupa je u tome Sto algoritmi dubokog ucenja zahtijevaju
veliku koli¢inu podataka. Za duboko ucenje su potrebne vece kolicine podataka zbog
arhitekture koja ukljucuje manje prethodno postavljenih pretpostavki, ali zato veci broj
parametara. Ova struktura omogucuje dubokom ucenju da efikasno 1 automatski izdvaja
znacajke iz podataka, od onih osnovnih do sloZenih znacajki, $to doprinosi preciznosti
predvidanja. Kada su dostupni veliki skupovi podataka, dubokim ucenjem se izbjegava
potreba za ru¢nom obradom znacajki. No, ¢est izazov u praksi je nedovoljan broj oznacenih
informacija [4] Sto je sve izrazeniji problem u podru¢ju umjetne inteligencije. U takvim
okolnostima istrazivaci su potaknuti da istrazuju i razvijaju tehnike dubokog ucenja koje su

optimizirane za rad s ograni¢enim skupovima podataka.



U nastavku ovog poglavlja ¢e se razjasniti §to se smatra malim skupom podataka i postoji li
stroga definicija, koje su prednosti 1 nedostatci koriStenja malog skupa podataka te ¢e se

napraviti pregled istrazenosti koji obuhvaca odredene metode.

2.1. Definicija

Prije samog proucavanja metoda za rad s malim skupom podataka, potrebno je razjasniti $to
se smatra malim skupom podataka. Prema [4], skup podataka se moze smatrati velikim kada
sadrzi viSe od 100 000 oznacenih uzoraka ili kada pokriva cijelo podrucje distribucije
vjerojatnosti u visokodimenzionalnom prostoru. Na primjer, postoje brojni besplatni veliki
skupovi podataka koji se mogu koristiti za duboko ucenje, kao sto je ImageNet [5], skup s
preko 14 milijuna oznacenih slika. Takvi skupovi podataka mogu se koristiti za uvjezbavanje
velikih modela dubokog ucenja s tisu¢ama do milijunima parametara. Tada se ocekuje
visoka generalizacija 1 mogucénost prenoSenja znanja modela. Generalizacija se odnosi na
sposobnost modela da tocno predvida na novim, nepoznatim podatcima, a prenosivost je
sposobnost uvjezbanog modela da dobro radi na zadatku ili skupu podataka razli¢itom od

onoga na kojem je izvorno uvjezban.

Nasuprot tomu, skupovi podatka se obi¢no smatraju malima (ili nedovoljno velikima) kada
sadrze manje od 1000 oznaenih uzoraka [4], ne pokrivaju cijelo podrucje distribucije
vjerojatnosti ili se broj uzoraka smatra nedovoljnim za koriStenje dubokog ucenja za
izdvajanje smislenih znacajki. Vazno je napomenuti da se problem malih podataka ne odnosi
samo na ukupnu koli¢inu podataka, ve¢ i na neravnotezu medu klasama i neodgovarajucu
distribuciju podataka. Sve spomenute situacije se ¢esto javljaju u praksi [6], pri cemu mogu
predstavljati znacajan izazov za uvjezbavanje dubokih neuronskih mreza. Relativno mali
skup podataka moZe negativno utjecati na ucinkovitost modela dubokog ucenja zbog
prekomjernog prilagodavanja podatcima za ucenje (engl. overfitting). Tada model dobro radi
s podatcima za ucenje, ali loSe s novim, testnim podatcima. To dovodi do niske razine
generalizacije 1 nemogucénosti prenosenja znanja modela. Nadalje, u praksi se mogu pojaviti
1 skupovi podataka koji su ,,izuzetno mali, $to znaci da skup podataka sadrzi samo 1-10

oznacenih uzoraka (npr. povijesne prirodne katastrofe i izbijanja bolesti). Ovakva veli¢ina



skupa podataka mogla bi biti dostatna za ljudsku analizu i identifikaciju jedinstvenih

znacajki, no ne i za automatsko izdvajanje znacajki u dubokom ucenju.

Unato¢ spomenutim kriterijima za razlikovanje velikih i malih skupova podataka, praksa
ukazuje na potrebu za fleksibilnijim pristupom. Veli¢ina potrebnog skupa podataka ovisi o
razli¢itim ¢imbenicima poput slozenosti zadatka 1 broja znacajki u podatcima. Ovdje
fenomen dvostrukog pada (engl. double descent) [7] pruza novu perspektivu. U¢inkovitost
modela inicijalno se poboljSava s povecanjem slozenosti ili veli¢ine skupa podataka, zatim
se smanjuje zbog prekomjernog prilagodavanja, a na kraju se ponovno poboljsava. Ovo
proturjeci uobicajenim ocekivanjima o balansu izmedu pristranosti i varijance sugerirajuci
da ve¢i modeli ili ve¢i skupovi podataka ne dovode nuzno do boljih rezultata. Stoga, umjesto
striktne podjele izmedu malih i velikih skupova podataka, trebalo bi primijeniti pristup koji
uzima u obzir specifi¢nosti svakog zadatka i prilagodava veli¢inu skupa podataka sukladno

potrebama i karakteristikama pojedinacnih modela.

Problem malog skupa podataka u dubokom ucenju cesto se usporeduje s poznatim
statistickim problemom ,,mali n, veliki p* (n < p) [4], gdje je veli¢ina uzoraka (n) znatno
manja od broja parametara (p). Prema opéem pravilu, svaki parametar moze se procijeniti s
5 do 10 uzoraka. U praksi dubokog u€enja, ¢ak i najjednostavnije arhitekture konvolucijskih
neuronskih mreZa, poput LeNet-5, imaju desetke tisuca parametara, dok napredniji modeli,
poput AlexNet-a ili VGG-a, sadrze milijune parametara daleko nadmasujuci broj dostupnih
uzoraka. Ovaj pravac u razvoju modela dubokog ucenja pokazuje odmak od statisti¢kih
preporuka, stavljaju¢i naglasak na upravljanje velikim brojem parametara unato¢
ogranic¢enim podatcima. Kljucno je pronaci ravnotezu kako bi se izbjeglo prekomjerno
prilagodavanje podatcima i osigurala pouzdanost modela, Sto zahtijeva precizne pristupe

uvjezbavanju i validaciji u dubokom ucenju.

2.2. Prednosti i nedostatci

Iako se na prvi pogled ¢ini da rad s malim skupom podataka donosi isklju€ivo izazove, u
praksi se pokazuje da ova situacija, uz nedostatke, ima i odredene prednosti. Glavni

nedostatak malih skupova podataka je, kao Sto je ve¢ spomenuto, njihova ograni¢ena



generalizacija 1 nemoguénost prenosenja znanja zbog prekomjernog prilagodavanja
podatcima koje ¢esto dovodi do neucinkovitosti modela. Kako bi bilo jasnije kako detektirati
prekomjernu prilagodbu podatcima, potrebno je promotriti Sliku 2.2. Graf na lijevoj strani
prikazuje kako model s vremenom postaje sve tocniji na skupu za uvjezbavanje (padajuca
stopa pogreske), ali njegova ucinkovitost na validacijskom skupu pocinje padati nakon
odredene tocke (tocka infleksije). To ukazuje na to da model pocinje ,uciti napamet*
podatke za uvjezbavanje gubeci sposobnost pravilnog rada na novim podatcima. Nasuprot
tomu, graf na desnoj strani prikazuje optimalni scenarij u kojem model pokazuje slicne stope
pogreske na oba skupa podataka kroz sve epohe uvjezbavanja. Iz toga se zakljucuje da model

uspjesno generalizira nau¢ene informacije na novi, nevideni skup podataka.

© Prekomjerno prilagodavanje podatcima 40 Optimalno ucenje

Skup za validaciju Skup za validaciju

- Skup za uvjezbavanje - Skup za uvjezbavanje

2 4 6 B 10 2 4 6 8 10
Broj epoha Broj epoha

Slika 2.2 Usporedba overfittinga i optimalnog ucenja (prema [8])

Osim toga, mali skupovi podataka mogu biti podlozni pristranosti [9] §to dodatno komplicira

njihovu primjenu u raznim domenama dubokog ucenja.

S druge strane, jedna od klju¢nih prednosti koriStenja malog skupa podataka je brzina
uvjezbavanja modela. Ovo mozZe biti posebno korisno za izradu prototipa i eksperimentiranje
s razli¢itim modelima i hiperparametrima. S manjim skupom podataka, viSe modela se moze
uvjezbati u relativno kratkom vremenu Sto olakSava usporedbu 1 odabir najboljeg modela
[9]. Manji skupovi podataka takoder zahtijevaju manje memorije za izvodenje i prostora za
pohranu, §to omogucuje uvjezbavanje na uredajima s ogranienim resursima poput
prijenosnih racunala. Kada se radi s malim skupovima podataka, slozeni modeli s velikim
brojem parametara Cesto nisu prakti¢ni pa se preferiraju manje kompleksni modeli zbog
njihove lakSe implementacije i1 efikasnije validacije [10]. Kombinacija malog skupa

podataka s jednostavnijim modelom moze se i dalje pokazati kao zadovoljavajuce rjeSenje.



Osim toga, prikupljanje i oznacavanje podataka moze biti skupo i sloZzeno pa koristenje

manjeg skupa podataka moze smanjiti troSkove, a pritom je i lakSe za ru¢no oznacavanje.

2.3. Pregled istrazenosti

U istrazivanju metoda za rad s malim skupovima podataka, razlikuju se dva osnovna
pristupa: prvi se odnosi na razli¢ite metode uvjezbavanja i arhitekture modela, dok drugi
pristup stavlja naglasak na obogacivanje i poboljSanje skupova podataka. U sklopu prvog
pristupa [3][4] isticu se metode poput samonadziranog ucenja (engl. self-supervised
learning) koje se oslanja na neoznacene podatke, polunadziranog ucenja (engl. semi-
supervised learning) koje kombinira oznacene 1 neoznacene podatke, aktivnog ucenja (engl.
active learning) u kojem modeli samostalno biraju podatke za oznacavanje te slabo
nadziranog ucenja (engl. weakly supervised learning) s djelomi¢no oznacenim podatcima.
Ucenje viSe zadataka istovremeno (engl. multi-task learning) omogucuje obradu razlicitih
problema u istom modelu, dok kombiniranje ucenja vise modela (engl. ensemble learning)
spaja njihove snage za postizanje boljih rezultata. Medu naprednijim tehnikama koje se
spominju [3], isti¢u se one namijenjene optimizaciji arhitekture samih modela i one koje se
bave razvojem neuronskih mreZa obogacenih fizickim znanjem (engl. physics-informed
neural network). Prema [4], joS uvijek je najveci dio istrazivanja u sklopu prvog pristupa
usredoto€en na prijenosno ucenje, metodu koja omogucuje koristenje ve¢ uvjezbanih modela

za nove zadatke koriste¢i prethodno steCena znanja za brze 1 u€inkovitije ucenje.

Uz pristup koji obuhvacéa metode uvjeZbavanja i arhitekture modela, vazno je istraZiti i drugi
pristup koji se odnosi na tehnike povecanja skupa podataka. U izvoru [4] navedeno je da
71% istrazivanja koja se bave radom s malim skupovima podataka ukljucuje primjenu neke
od tehnika povecanja skupa podataka. Tehnike povecanja skupa podataka obuhvacaju
razli¢ite metode koje se mogu podijeliti na klasi¢ne i napredne metode [8]. Pritom, klasi¢ne
metode ukljucuju geometrijske transformacije, prilagodbe boja, upotrebu raznih filtara,
mijeSanje slika, a napredne metode se temelje na dubokom ucenju te obuhvacaju GAN-ove,
prijenos neuralnog stila (engl. neural style transfer) 1 meta ucenje (engl. meta learning). Cilj
tih metoda je stvaranje dodatnih, sintetickih podataka koji obogacuju postojece skupove

podataka i tako doprinose boljem ucenju i generalizaciji modela.



Pri odabiru metoda za rad s malim skupom podataka je klju¢no uzeti u obzir karakteristike
dostupnih podataka. Odluka o primjeni odredene metode temelji se na tome jesu li podatci
oznaceni ili ne, njihovoj koli¢ini i1 specificnosti zadataka koji se rjesavaju. U okviru ovog
istrazivanja usmjerenog na zadatak klasifikacije u domeni forenzike, svi dostupni podatci su
oznaceni. Upravo zbog toga, daljnje istrazivanje je fokusirano na prijenosno ucenje i tehnike
povecanja skupa podataka. U sklopu povecanja skupa podataka, istrazuju se klasi¢ne metode

1 generativne suparnicke mreze kao napredna tehnika za obogacivanje skupa podataka.
2.3.1. Odabir istrazivanja

Nakon odluke o tome koje ¢e se metode istrazivati slijedi provodenje temeljitog pregleda
literature. Svrha ovog pregleda je razumjeti nacine na koje su odabrane metode primijenjene
u drugim istrazivanjima i razliitim domenama. Za ovaj postupak koristena je PRISMA
metodologija. PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) [11] predstavlja skup standardiziranih smjernica za precizno i transparentno
prikupljanje 1 analizu literature. Ove smjernice osiguravaju detaljan i nepristran pristup u

provodenju sustavnih pregleda 1 meta-analiza.

PretraZivanje baza podataka Web of Science i IEEE Xplore provedeno je koriste¢i klju¢ne
rije¢i u sazetcima: (,,small dataset OR ,limited sample size*“ OR ,data scarcity”) AND
»labeled dana®“ AND (,,deep learning* OR ,neural network*) AND ,,image classification
AND (,transfer learning* OR (,, GAN*“ AND ,,augmentation*)). Ovim upitom pronadena su
163 ¢lanaka u bazi Web of Science i 16 ¢lanaka u bazi IEEE Xplore, uz dodatnih 7 ¢lanaka
pronadenih drugim metodama. To ¢ini ukupno 186 ¢lanaka, od kojih je 8 identificirano kao
duplikati. Kako bi se istrazivanje usmjerilo na najrelevantnije radove, primijenjeni su jasno
definirani kriteriji uklju¢ivanja 1 iskljucivanja koji su omogucili efikasno filtriranje 1 odabir

¢lanaka. Kriteriji ukljuc¢ivanja su sljedeci:
e Radovi moraju biti napisani na engleskom jeziku
e Radovi objavljeni u razdoblju od 2019. do 2023. godine

e Radovi koji obraduju problem klasifikacije slika
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e Radovi koji istrazuju prijenosno ucenje ili tehnike povecanja skupa podataka

S druge strane, kako bi se izbjegli radovi koji nisu predmet interesa ovog istrazivanja,
primijenjeni su sljedece kriterije iskljucivanja:

e Nisu napisani na engleskom jeziku

e Objavljeni izvan perioda 2019.-2023. godine

e Bave se problemima segmentacije ili detekcije objekata.

e Koriste podatke koji nisu slike (npr. 3D, video, tekst)

e Istrazuju neoznaCene podatke, podatke s vise oznaka ili se bave problemom

oznacavanja neoznacenih podataka
e Zahtijevaju domensko znanje stru¢njaka

e Fokusirani su isklju¢ivo na rjeSavanje instanci problema

Primjenom ovih kriterjja iskljuceno je ukupno 155 radova. Nakon filtriranja, ukupno 16
Clanaka pronadenih u bazama 1 7 Clanaka pronadenih drugim metodama zadovoljilo je
kriterije ukljuc¢ivanja, ¢ime je u konacnici 23 ¢lanka uslo u daljnju analizu. Postupak odabira

radova za ovo istrazivanje detaljno je prikazan PRISMA dijagramom na Slici 2.3.
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Identification of studies via databases and registers

Identification of studies via other methods
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Slika 2.3 Postupak odabira radova za istrazivanje
2.3.2. Tehnike povecéavanja skupa podataka i prijenosno u€enje

U ovom poglavlju se pregledava relevantna literatura s fokusom na tehnike povecavanja
skupa podataka, ukljucujuci klasi¢ne 1 sinteti¢ke metode, te prijenosno ucenje. lako je vecina
analiziranih radova iz domene medicine, §to ukazuje na ¢estu pojavu problema malog skupa
podataka u tom podrucju, pojavljuju se i radovi koji istrazuju primjenu ovih tehnika u drugim

podrucjima.

Pri analizi histopatoloskih slika raka dojke, upotreba generativne suparniC¢ke mreze s
pomoénim klasifikatorom (engl. auxiliary classifier generative adversarial network -
ACGAN) znacajno je unaprijedila rezultate klasifikacija. Ova metoda je omogucila
povecanje to¢nosti u binarnoj klasifikaciji (benigni nasuprot malignim tumorima) za 9,35%,
dok je to¢nost u klasifikaciji podtipova tumora povecana za 8,88% [12]. Nadalje, u radu
[13], koji se takoder bavi klasifikacijom histopatoloskih slika raka dojke, istaknuta je
efikasnost kombiniranja vise modela zasnovanih na prijenosnom ucenju. Ovaj inovativni
pristup ukljucuje integraciju modela, kao Sto su VGG16, Xception, ResNet50 1

DenseNet201, kako bi se povecala tocnost binarne klasifikacije benignih 1 malignih lezija
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dojke. Osim toga, u istrazivanjima vezanim za mamografiju GAN-ovi su primijenjeni za
generiranje sintetiCkih mamograma razli¢itih kategorija (normalni, benigni, maligni

slucajevi), sto je rezultiralo poboljSanjem toc¢nosti klasifikacije raka dojke za 3,9% [14].

U dermatoloskom istrazivanju upotreba generativnih suparnickih mreza temeljenih na stilu
(engl. style-based generative adversarial network - StyleGAN) za sintezu slika koznih lezija,
primijenjena u [15], pokazala se efikasnom u poboljSanju dijagnostickih metrika. Ovo
istrazivanje demonstrira kako koristenje StyleGAN-a prilagodenog za kozne lezije povecava
tocnost za 1,6%, osjetljivost za 2,4% i specifi¢nost za 3,6% na skupu podataka ISIC 2018
Challenge. Dodatno, rad [16] se usredotoCuje na problematiku prikupljanja podataka za
odredene kozne bolesti, poput rozaceje, gdje nedostatak podataka predstavlja znacajan
izazov. U tom se kontekstu istraZzuje potencijal GAN-ova u generiranju dodatnih podataka,

meta-ucenje i klasifikacija s malim brojem primjera.

Pri dijagnosticiranju pneumonije, primjena CycleGAN-ova [17] za prilagodbu domene na
malim skupovima rendgenskih slika pluca rezultirala je rastom to¢nosti klasifikacije do
97,78%, §to predstavlja znacajan napredak u usporedbi s 90,03% tocnosti kod standardnog
prijenosnog ucenja. Sli¢no, u [ 18] za dijagnosticiranje pneumonije iz rendgenskih slika pluc¢a
koristi se model VGG16 1 InceptionV3 za prijenosno ucenje, kao i kapsularna mreza
uvjezbana od pocetka. Primjena klasi¢nih tehnika povecanja skupa podataka, ukljucujuéi
rotaciju 1 promjenu orijentacije, poboljSala je performanse svih triju pristupa. Uz
dijagnostiku pneumonije, [19] se takoder fokusira na prepoznavanje koronavirusa iz
rendgenskih slika plu¢a. Model koristi postupak finog podeSavanja pri ¢emu ostvaruje
tocnost od 98% 1 osjetljivost od 98,33%. Dodatno, demonstrira se i tehnika Grad-CAM
(Gradient Weighted Class Activation Mapping) za vizualizaciju klju¢nih regija na slikama
Sto omogucuje usporedbu s radiolozima. Za razliku od toga, [20] koristi CT snimke za
dijagnostiku koronavirusa primjenjuju¢i model DenseNet-121 u okviru prijenosnog ucenja.
Takav metodoloski pristup rezultirao je visokom tocnos¢u od 87% i mjerom F1 koja iznosi

86%.
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U kardiologiji za istrazivanje akutnog infarkta miokarda [21] koristile su se varijante GAN-
a ukljucujuéi progresivno rastuce GAN-ove (engl. pogressive growing of generative
adversarial network - PGGAN) 1 ciklicki konzistentne GAN-ove (engl. cycle-consistent
generative adversarial network - CycleGAN) za generiranje dodatnih slika. Ovo je dovelo
tocnost klasifikacije do 92,7% na slikama magnetske rezonancije srca. U podruc¢ju
gastroenterologije istraZzuje se primjena prijenosnog ucenja za klasifikaciju gastroskopijskih
slika iz skupa podataka Kvasirv2 [22]. Kroz primjenu prethodno uvjezbanih modela
EfficientNet, ResNet i DenseNet istrazivanje demonstrira uspjeSnost prijenosnog ucenja i u
ovoj domeni. Nadalje, [23] istrazuje primjenu prijenosnog ucenja, ovog puta koriste¢i model
VGGI16, za klasifikaciju malih kirurSkih skupova podataka. Osim prijenosnog ucenja, u

ovom radu se istrazuju i klasi¢ne tehnike povecanja skupa podataka.

Jo§ jedno od istrazivanja [24], koje se tiCe generiranja sintetickih medicinskih slika,
proucava generiranje slika magnetske rezonancije kraljeznice GAN-om s ciljem povecanja
toc¢nosti klasifikacija u slucaju rijetkih bolesti. Ovaj pristup ukljucuje cetiri metode
generiranja sintetickih slika, od kojih jedna omogucuje stvaranje slika iz ¢ak manje od 50
izvornih slika. Potom, rad [25] nudi detaljan pregled strategija koje se koriste u radioloSkoj
analizi slika u uvjetima gdje su podatci ograniceni. Pregled isti¢e vaznost pazljivog odabira
metoda ukljucujuéi primjenu klasi¢nih tehnika povecavanja skupa podataka, primjenu GAN
tehnologije 1 prijenosnog ucenja kao klju¢nih alata za poboljSanje ucinkovitosti modela u

radiologiji.

Izazovi povezani s malim skupovima podataka, kao i koristenje tehnika povecavanja skupa
podataka 1 prijenosnog ucenja, imaju Siroku primjenu i izvan medicinske domene. Jedno od
takvih podrucja, gdje ove metode imaju znacajnu ulogu, je forenzika. Primjer toga je
istrazivanje [26] usmjereno na odredivanje spola na temelju lubanje koriste¢i metode
dubokog ucenja. U radu su koriSteni virtualno rekonstruirani snimci lubanja na temelju kojih
je prethodno uvjezbana neuronska mreza GooglLeNet uspjela posti¢i 95% tocnosti u
odredivanju spola. Pritom, klasicne metode povecavanja skupa podataka primijenjene su na
skup za uvjezbavanje koji ¢ini 900 slika, a za testiranje je koriSteno 100 slika. Spomenuti
rad je od posebne vaznosti jer se bavi istom domenom kao i ovo istrazivanje — forenzikom

te na sli¢an nacin pristupa rjeSavanju problema.
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Metode koje se razmatraju pronalaze svoju primjenu i u poljoprivredi. Na primjer, [27]
koristi prijenosno ucenje za klasifikaciju hiperspektralnih slika usjeva. Koriste se VGGNet
1 ResNet mreze, uvjezbane na ImageNet skupu podataka, za prijenos znacajki na nove
podatke ukljucujuéi skupove podataka poput Indian Pines i Salinas, kao i novi skup podataka
iz regije Kota u Rajastanu. Sli¢no tomu, [28] se u geoznanosti fokusira na prilagodbu
prethodno uvjezbanih konvolucijskih neuronskih mreza za specifican zadatak klasifikacije
tankih petrografskih presjeka muljastog kamena. Takoder se naglasava uloga finog
podesavanja modela ¢ime se omogucuje ucinkovita prilagodba prethodno nauc¢enih modela
na promatrane podatke. U kontekstu infrastrukture, [29] predstavlja metodu dubokog ucenja
za identifikaciju pukotina na kolnicima koriste¢i ogranic¢eni broj terenskih slika. KoriStenje
modela AlexNet, SE-Net 1 ResNet, s naglaskom na tehnike augmentacije podataka i
specijaliziranu ekstrakciju pukotina, doprinijela je znacajnom poboljSanju toc¢nosti

klasifikacije.

Zatim, istrazivanje daljinske detekcije [4] daje pregled izazova povezanih s malim
skupovima podataka i nudi deset tehnika dubokog ucenja kao rjeSenje. Medu spomenutim
tehnikama naSlo se prijenosno ucenje, a istiCu se njegove varijacije ucenja s nekoliko
primjera (engl. few-shot learning) i u€enja bez primjera (engl. zero-shot learning). Zanimljiv
dio istraZivanja je i razvoj dijagrama koji pomaZze korisnicima pri odabiru najprikladnije
metode prema karakteristikama dostupnih podataka. Konac¢no, [30] se fokusira na usporedbu
ucenja s nekoliko primjera 1 prijenosnog ucenja koje koristi viSeslojni perceptron (engl.
multi-layer perceptron) s finim podeSavanjem na vrhu prethodno uvjeZbane konvolucijske
neuronske mreZe. Rad evaluira ove pristupe na razli¢itim skupovima podataka, ukljucujuéi
ImageNet, Caltech-UCSD Birds, FGVC-Aircraft i Omniglot, demonstriraju¢i bolju

ucinkovitost u odnosu na tradicionalne pristupe.
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3. Povecavanje skupa podataka

Kao sto je ve¢ prethodno pojasnjeno, metode povecanja skupa podataka igraju vaznu ulogu
u procesu razvoja i uvjezbavanja modela dubokog ucenja. Za razliku od prijenosnog ucenja
koje se oslanja na prethodno uvjezbane modele, pristupi povecanja skupa podataka problem
rjeSavaju direktno od izvora, odnosno samih podataka. Kroz povecanje skupa podataka
razli¢itim se tehnikama izvlace dodatne informacije iz originalnog skupa podataka. Ovo
poglavlje fokusirat ¢e se na klasicne metode povecanja te sinteticke metode generiranja
novih uzoraka GAN-ovima. Spomenuti pristupi nisu medusobno iskljucivi, ve¢ se Cesto
kombiniraju kako bi se postigli optimalni rezultati. Ipak, vazno je biti umjeren u
kombiniranju razli¢itih tehnika. Prekomjerna primjena razlicitih tehnika na istom primjeru

moze dovesti do toga da slika postane tesko prepoznatljiva i izgubi svoj smisao.

3.1. Klasicne tehnike

Klasi¢ne tehnike povecanja skupa podataka cesto se u literaturi nazivaju i ,,0snovnim
tehnikama povecanja®. Ove tehnike ukljucuju temeljne manipulacije podatcima, kao $to su
geometrijske transformacije 1 fotometrijske promjene. Geometrijske transformacije
obuhvacaju tehnike poput zrcaljenja, rotacije, izoblienja, obrezivanja i translacije slike, dok
fotometrijske promjene ukljucuju promjene u prostoru boja, primjenu filtara i dodavanje
Suma. Upravo takva klasifikacija klasi¢énih metoda povecanja skupa podataka prikazana je

na Slict 3.1.

KLASICNE TEHNIKE

GEOMETRIISKE FOTOMETRIISKE
TRANSFORMACIIE PROMIENE CErle
Zrcaljanje L | Promjena Nasumitno
prostora boja brisanje

=

Izobligenje

Sum

Obrezivanje

Translacija
Slika 3.1 Klasifikacija klasi¢nih tehnika za povecanje skupa podataka

16



Osim znacajki pojedinih tehnika, vazno je takoder obratiti paznju na sigurnosti njihove
primjene. Sigurnost primjene [31] odredene tehnike odnosi se na ouvanje originalne oznake
nakon transformacije. Na primjer, geometrijske transformacije poput rotacija i zrcaljenja
mogu biti sigurne u kontekstu prepoznavanja zivotinja, no te iste tehnike nisu prikladne za
zadatke prepoznavanja brojeva. Primjer takve situacije je razlikovanje brojeva 6 i 9 gdje
rotacija moze dovesti do promjene oznake. Transformacije koje ne zadrzavaju oznaku
teoretski mogu ojacati sposobnost modela da izrazi nedoumicu u predvidanju, no to zahtijeva
precizno definirane oznake nakon transformacije. To moZze biti izazovan i1 racunalno
zahtjevan proces. Stoga je pri odabiru tehnika poveéavanja vazno razmotriti njihovu
sigurnost u smislu ocuvanja oznake kako bi se osiguralo da transformirani podatci ostaju

relevantni i pouzdani za uvjezbavanje modela.
3.1.1. Geometrijske transformacije

Prva geometrijska transformacija koju ¢e se promatrati je zrcaljenje (engl. flipping).
Zrcaljenje [32] je jedna od najjednostavnijih transformacija, a odnosi se na refleksiju slike
oko vertikalne, horizontalne ili obje osi. Iako je zrcaljenje oko horizontalne osi ceSce,
vertikalno zrcaljenje moze biti korisno u odredenim situacijama. Nasuprot tomu, vertikalno

zrcaljenje nije primjereno kod prepoznavanja teksta jer ne osigurava zadrzavanje oznake.

Kod vertikalnog zrcaljenja, slika se okre¢e naopako tako da se y-os nalazi na vrhu, a x-os na
dnu. Koordinate f, i f, oznaCavaju trenutne koordinate svakog piksela nakon zrcaljenja duz

vertikalne osi $to opisuje jednadzba (3.1).

fol ooy px

[fy B [o —1] ' [y] 3.1)
Nadalje, pri horizontalnom zrcaljenju slika se okrece horizontalno pri ¢emu lijeva i desna

strana mijenjaju mjesta, Sto je matematicki zapisano jednadzbom (3.2). Koordinate f; 1 f,

predstavljaju trenutne koordinate piksela nakon refleksije duz horizontalne y-osi.
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Postoji 1 moguénost kombinacije vertikalnog 1 horizontalnog zrcaljenja pri ¢emu se slika

okrece i oko vertikalne i oko horizontalne osi, kao $to je opisano jednadzbom:
fil -1 o7 px
AR o

Ova vrsta zrcaljenja omogucuje stvaranje varijacija slika koje zadrzavaju osnovni oblik 1
strukturu originalne slike, ali s promijenjenom orijentacijom u oba smjera. To moze biti
korisno u scenarijima gdje je cilj povecati raznolikost slika u skupu podataka bez znacajne

promjene sadrzaja slike.

Potom, rotacija (engl. rotation) je jo$ jedna od klasi¢nih geometrijskih tehnika za
povecavanje skupa podataka. Proces rotacije [33] ukljucuje okretanje slike oko osi, udesno
ili ulijevo, za kutove izmedu 1° i 359°. Rotacija se moze primijeniti i tako da se slika
postupno rotira pod odredenim kutom, na primjer okretanjem slike za 30°. Takvim
pristupom moze se proizvesti 11 slika rotacijom pod kutovima 30°, 60°, 90°, 120°, 150°,
180°, 210°, 240°, 270°, 300° i 330°. Prikazana jednadZzba rotacije (3.4) opisuje kako se f; i

fy» nove pozicije svakog piksela, mijenjaju nakon procesa rotacije.

fx _ [cosgo —singo] _ [x]

f,| " lsing  cosg y (3.4)
Sigurnost primjene rotacije uvelike ovisi o parametru kuta rotacije. Blage rotacije, poput
onih izmedu 1° 1 20° ili —1° do —20°, su pogodne za ve¢inu slucajeva, ¢ak i za zadatke

prepoznavanja brojeva. Medutim, povecanjem kuta rotacije ofuvanje oznake viSe nije

zagarantirano.

Sljedeca tehnika koja se razmatra je izoblienje (engl. shearing) [32] koje mijenja izgled
izvorne slike mijenjanjem njenih dimenzija duz x iy osi. Ova tehnika je idealna za promjenu

oblika postojec¢ih objekata na slici. Osim toga, izoblicenje ukljucuje dva tipa gdje se prvi tip
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odnosi na promjene duz x-osi, a drugi tip na promjene duz y-osi. Jednadzba (3.5) predstavlja

izobli¢enje u smjeru x-osi, dok jednadzba (3.6) predstavlja izobli¢enje u smjeru y-osi.

ARRAR

[}Cj - [siy (1)] ' [;] (3.6)

Potom se paznja usmjerava na tehniku obrezivanja (engl. cropping) [33] slika, koja se
ponekad u znanstvenim istrazivanjima spominje i kao zumiranje ili skaliranje. Obrezivanje
je proces povecavanja izvorne slike kroz dvije razlicite operacije. Prva operacija obuhvaca
rezanje slike od pocetne lokacije X, Y do druge lokacije X, Y. Na primjer, ako je veli¢ina
slike 200x200 piksela, mozZe se izrezati od lokacije (0, 0) do (150, 150) ili od (50, 50) do
(200, 200). Druga operacija je skaliranje slike na njenu izvornu veli¢inu koje je prikazano
jednadzbom (3.7). U prethodnom primjeru slika se mora ponovno skalirati na 200x200

piksela nakon operacije rezanja.

fe
lf y - [Xsi)ale Ysgale] ' [;] (3.7)

Obrezivanje slika moZe se koristiti 1 kao korak obrade slika s razli¢itom visinom 1 Sirinom

izrezivanjem srediSnjeg dijela svake slike. Takoder, nasumicno obrezivanje moze se koristiti
za postizanje efekta vrlo sli€nog translaciji. Razlika izmedu nasumic¢nog obrezivanja i
translacije je u tome §to obrezivanje smanjuje veli¢inu ulazne slike, dok prilikom translacije

slika zadrzava svoje prostorne dimenzije.

Translacija (engl. translation) [32] je proces premjestanja objekta unutar slike s jedne
pozicije na drugu. U ovom postupku objekt se moze pomicati u smjeru X osi, Y osi ili
istovremeno u oba smjera, $to je zapisano jednadzbom (3.8). Nakon translacije, preostali dio
slike moZe ostati prazan (bijela ili crna povrsina) ili se popuniti nasumicnim ili Gaussovim

Sumom kako bi se sac¢uvala izvorna veli¢ina slike.
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Ova tehnika je korisna za izbjegavanje pozicijske pristranosti u skupu podataka. Na primjer,
u skupovima podataka za prepoznavanje lica, gdje su slike ¢esto centrirane, model bi takoder
trebao biti testiran na slikama koje nisu savrSeno centrirane. Translacija omogucuje
zadrzavanje izvorne prostorne dimenzije slike nakon primjene, Sto je klju¢no za oCuvanje

pouzdanosti podataka.

Konacno, koriStenje geometrijskih tehnika povecanja skupa podataka moze povecati
potro$nju memorije, zahtijevati viSe raCunalne snage 1 produziti vrijeme uvjeZbavanja. K
tomu, tehnike poput obrezivanja i translacije mogu ukloniti bitne znacajke iz slika pa je
njihova primjena ograni¢ena i zahtijeva pazljivo ru¢no upravljanje, posebno u osjetljivim

podru¢jima poput medicinske obrade slika.
3.1.2. Fotometrijske promjene

Nakon geometrijskih transformacija detaljno se analiziraju fotometrijske promjene. Medu
njima se istice promjena prostora boja (engl. color space shifting) [34] kojom se mogu otkriti
skrivene znacajke u specificnom prostoru boja. Neki od poznatijih prostora boja su CMY
(K) (cijan, magenta, Zuta, crna), HSL (nijansa, zasi¢enje, svjetlina) 1 RGB (crvena, zelena,
plava). Pretvorba izmedu ovih prostora boja vrsi se posebnim jednadzbama. U podrucju
promjene prostora boja primjenjuju se tehnike poput podeSavanja svjetline slike pove¢anjem
ili smanjenjem vrijednosti piksela. Pritom, neovisna obrada RGB matrica boje i
ogranicavanje piksela na minimalne ili maksimalne vrijednosti omogucuje razli€ite vizualne
efekte 1 poboljSanje kvalitete slika. Ipak, bitno je uzeti u obzir da transformacije prostora
boja mogu ukloniti kljuéne informacije o boji, §to ih ¢ini manje prikladnima za primjenu u

odredenim situacijama, kao $to je analiza sentimenta na slikama, gdje je boja kritican faktor.

Nadalje, u obradi slika Cesto se koriste tehnike poput izjednacavanja histograma, povecanja
svjetline, izoStravanja, zamucivanja i uporabe filtara [35]. Ove tehnike djeluju klizanjem
matrice dimenzija nxm kroz cijelu sliku. Na primjer, izjednacavanje histograma prilagodava

intenzitet slike radi poboljSanja kontrasta, dok balansiranje bijele boje mijenja sliku kako bi
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izgledala osvijetljena neutralnim izvorom svjetlosti. Filtri za izoStravanje koriste se za
isticanje sitnih detalja na slici ili za pojaCavanje detalja koji su zamagljeni, dok je
zamucivanje proces usrednjavanja susjednih piksela. Ove tehnike mogu promijeniti izgled
slike stvaraju¢i visok kontrast Sto olakSava prepoznavanje detalja. Spomenuti filtri

primjenjuju se mnozenjem izvorne slike s matricom filtra, mijenjajuci boje i kontrast slike.

Prema [31], dodavanje Suma (engl. noise) se pokazalo kao efikasna metoda za testiranje
otpornosti modela na razliCite vrste vizualnih smetnji. Jedna od ¢es¢ih vrsta Suma je Gaussov
Sum koji se manifestira kao zrnasta tekstura na slici imitiraju¢i blage varijacije u boji i
teksturi. Ovaj Sum se dodaje tako da se vrijednosti piksela mijenjaju prema normalnoj
distribuciji, stvaraju¢i efekt blagog naruSavanja slike. S druge strane, Poissonov Sum cesto
se pojavljuje u slikama s elektromagnetskim frekvencijama, kao $to su rendgenske slike.
Njegova distribucija prati Poissonovu formulu simulirajuci efekte specifi¢nog osvjetljenja i
izlaganja, $to ga &ini korisnim u medicinskim primjenama. Sum soli i papra mijenja odredene
piksele slike u crno ili bijelo stvaraju¢i kontrast koji moZze biti koristan za testiranje modela
na iznenadne promjene u intenzitetu piksela. Ovaj Sum moze posebno utjecati na slike gdje
su male izolirane promjene vazne za prepoznavanje uzoraka. [ako Sum moze obogatiti skup

podataka, vazno je paziti da se ne iskrivi sliku do te mjere da se izgubi vazna informacija.
3.1.3. Ostale tehnike

Nasumicno brisanje (engl. random erasing) [36], tehnika koja se ne svrstava ni u
geometrijske ni u fotometrijske promjene povecanja skupa podataka, temelji se na
uklanjanju odabranih kvadrata sa slike. Korisna je u kontekstu detekcije objekata, posebice
kada su dijelovi objekta nejasni ili skriveni. Ova tehnika potice model da se usredoto¢i na
manje primjetne znacajke slike ¢ime se smanjuje rizik od prekomjernog prilagodavanja na
pojedine vizualne detalje. Nasumic¢no brisanje implementira se odabirom n x m dijela slike
koji se zatim maskira nulama, prosjecnim vrijednostima piksela ili nasumi¢nim
vrijednostima. Medutim, ova tehnika ne jamc¢i uvijek ocCuvanje oznake. Na primjer, u
prepoznavanju rukom pisanih brojeva izbrisani gornji dio ,,8 moZe se zamijeniti sa ,,6.
Stoga je nuzan oprez pri koriStenju nasumicnog brisanja, posebno u zadatcima gdje su

specific¢ni detalji kljucni.
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U kontekstu ovog istrazivanja, koje se fokusira na klasifikaciju lubanja po spolu, nasumi¢no
brisanje nije optimalno rjeSenje. Buduci da se klasifikacija temelji na cjelovitoj analizi svake
slike, uklanjanje bilo kojeg dijela slike moze rezultirati gubitkom klju¢nih znacajki lubanji,

Sto moze negativno utjecati na to¢nost i pouzdanost klasifikacije.

3.2. Sinteticko generiranje podataka GAN-om

Generativno modeliranje, kao strategija za povecanje skupa podataka, otvorilo je nova vrata
u svijetu umjetne inteligencije. Odnosi se na stvaranje umjetnih instanci iz skupa podataka
koje zadrzavaju karakteristike slicne originalnom skupu podataka. Generativne suparnicke
mreze predstavljaju temeljni okvir u ovom podru¢ju. Prema [37], GAN-ovi su revolucionarni
jer omogucuju ,otkljucavanje dodatnih informacija iz skupa podataka. GAN-ovi uce
reprezentacije iz podataka bez potrebe za ozna¢enim skupom podataka koriste¢i mehanizme
suparnickog ucenja koji ukljuuju par neuronskih mreza. Ova tehnika se istiCe svojom
brzinom racunanja i1 kvalitetom rezultata u odnosu na druge tehnike generativnog
modeliranja. Kroz razne primjene, od sinteze slika do semanticke obrade slika, GAN-ovi su

donijeli zna¢ajne promjene u mnogim podrucjima.

GAN-ovi su originalno bili zami$ljeni kao potpuno nenadzirani okvir sposoban za
generiranje realistinih sinteti¢kih slika iz nasumi¢nog Suma. Medutim, uvodenjem cGAN-
a [38] ovaj okvir je dobio mogucénost transformacije u nadzirani generativni okvir. Uvjetni
GAN-ovi stvaraju specificne vrste slika koriste¢i unaprijed poznate informacije, poput
oznaka klasa, za usmjeravanje procesa generiranja. Dakle, uvjetni GAN-ovi uvodenjem
elementa nadzora proSiruju primjenjivost generativnih modela. Osim cGAN-a, razvijaju se

1 brojne druge varijante GAN-a koje su prikazane na Slici 3.2.

22



GAN

Dgsg:ime Dodavanje Utinkovitije
konvolucijskih uvjeta u sklopu aZuriranje
mresa ulaza diskriminatora
Progresivno . Daodavanje -
povacavanije Rekonstrukcija teksta i slike Dedavanje slika

oznaka klase kao uvjeta

dubine modela

kao uvijeta

Neupareno
uvjezbavanje

Slika 3.2 Hijerarhijski prikaz razli¢itih vrsta GAN-ova (prema [39] )

Medu njima se isti¢u duboki konvolucijski GAN (engl. deep convolutional generative
adversarial network - DCGAN) [40] 1 Pix2pix [41], kao 1 CycleGAN [42]. DCGAN koristi
konvolucijske slojeve, zajedno s aktivacijskim funkcijama LeakyReLU/RelLU, koji
doprinose stabilizaciji uvjezbavanja GAN-ova kod slika vec¢e rezolucije. S druge strane,
Pix2pix, umjesto nasumicnog Suma, kao ulaz u generator prima slike ¢ime se ostvaruje
translacija iz slike u sliku. CycleGAN uvodi koncept cikli¢ke konzistentnosti omogucujuci
uvjezbavanje GAN-a i u situacijama kada podatci nisu upareni, odnosno kada za svaku
ulaznu sliku ne postoji to¢no odgovarajuéa izlazna slika. Sukladno tomu, CycleGAN se
isti¢e kao najbolje rjeSenje u situacijama gdje je cilj transformirati sliku iz jednog stila u

drugi bez striktno definiranih parova.

Unatoc potencijalu svih spomenutih varijanti GAN-ova, u ovom istrazivanju ¢e se koristiti

DCGAN i cGAN. Sukladno tomu, samo ¢e se te arhitekture detaljnije analizirati.

3.2.1. Arhitektura

Prije analize kompleksnijih arhitektura, treba prouciti opéu arhitekturu GAN-ova. Naime,
arhitekturu GAN-a ¢ine dvije duboke neuronske mreze koje se nazivaju generator i

diskriminator. Za pocetak je bitno razumjeti kako generator stvara slike. Proces [43]
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zapocinje uzorkovanjem Suma z iz normalne ili uniformne distribucije. Koriste¢i z kao ulaz,
generator G stvara sliku x, Sto se zapisuje kao x = G(z). Konceptualno, z predstavlja
latentne znacajke generiranih slika kao §to su boja i oblik. Uz to, ne kontrolira se semanticko
znacenje z, ve¢ se dopusta da se to nauci tijekom procesa uvjezbavanja. Na primjer, ne
odredujemo koji bajt u z odreduje boju kose. Da bismo otkrili njegovo znacenje,

najucinkovitiji nacin je vizualizacija generiranih slika i njihovo analiziranje.

Postavlja se pitanje Sto je zapravo generator G. Jedan od popularnih arhitektura za mrezu
generatora je DCGAN koji ¢e se detaljno analizirati u idué¢em poglavlju. Medutim, generator
bi bez usmjerenja diskriminatora stvarao samo nasumi¢ni Sum. Uloga diskriminatora u
arhitekturi GAN-a je pruziti smjernice generatoru o tome kakve slike treba stvarati.
Diskriminator se uvjezbava s pravim i generiranim slikama kako bi se izgradila sposobnost
prepoznavanja karakteristika koje ¢ine slike stvarnima. Zahvaljujuéi toj sposobnosti,
diskriminator Salje povratne informacije generatoru za stvaranje slika koje viSe nalikuju

pravim slikama, kao Sto je vizualizirano na Slici 3.3.

Podatci za
uvjeZbavanje

v udi 5to je stvarno

{ Diskriminator J GAN

F

+

povratna informacija

Slika 3.3 Prikaz rada GAN-a na vi$oj razini (prema [43])

Iz tehnickog aspekta, prikazanog na Slici 3.4, proces funkcionira tako da diskriminator
promatra stvarne slike (uzorke za uvjezbavanje) i generirane slike odvojeno. Dakle, razlikuje
slike koje ulaze u diskriminator na stvarne i generirane. Izlaz D (x) je vjerojatnost da je ulaz

x stvarna slika, odnosno P (klasa ulaza = stvarna slika ).
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Stvarna slika —*O

X
O Diskriminator J—> D(x)
: :

Slika 3.4 Osnovna arhitektura GAN-a (prema [43])

Diskriminator se zapravo uvjezbava kao duboka mreza za klasifikaciju. U slucaju da je izlaz
stvaran cilj je dobiti D(x) = 1. Ako je generiran, tada bi trebalo vrijediti D(x) = 0 . Kroz

ovaj proces diskriminator identificira znacajke koje doprinose stvarnim slikama.

S druge strane, cilj je da generator stvara slike D(x) = 1 $to znaCi da generirane slike
odgovaraju stvarnoj slici. Stoga, generator se moze uvjezbavati kroz proces unazadne
propagacije (engl. backpropagation) gdje se ciljna vrijednost (stvaranje slika koje
diskriminator identificira kao stvarne) prenosi natrag kroz mrezu do samog generatora.
Spomenuti proces vizualiziran je na Slici 3.5. Cilj je usavrsiti generator u stvaranju slika

koje diskriminator ne moze razlikovati od stvarnih.

Stvarna slika —>0

e
O Diskriminator J—b D(x)
z :

unazadna propagacija

Slika 3.5 Prikaz u¢enja GAN-a (prema [43])

Obje mreze se uvjezbavaju naizmjenicno tako da se generator i diskriminator stalno natjecu
s ciljem da nadmaSe jedan drugog. Ovaj proces uzajamnog ,nadmetanja“ neprestano
poboljSava sposobnost generatora da stvara uvjerljive slike, dok istovremeno diskriminator
postaje sve precizniji u razlikovanju stvarnih slika od generiranih. Konacno, model

konvergira 1 generira slike koje izgledaju prirodno.

Potom se razmatra kako se objaSnjeni koncepti mogu matematicki zapisati. Izlaz iz
diskriminatora D(x) oznauje $ansu da je slika x stvarna. Cilj je maksimizirati $anse za
poznavanje stvarnih slika kao stvarnih i1 generiranih slika kao laznih. Za mjerenje gubitka

koristi se unakrsna entropija (engl. cross-entropy): plogq. Za stvarne slike vrijednost p
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(oznaka za stvarne slike) je jednaka 1, a za generirane slike oznaka se postavlja na suprotnu

vrijednost, odnosno na -1. Stoga, cilj diskriminatora se zapisuje kao:

maxV(D) = IIE:x~pdam(x) [lOgD(x)] + II5:z~pz(z) [lOg(l - D(G(Z)))] (3.9)

S druge strane, cilj funkcije generatora je da model generira slike s najviSom moguc¢om

vrijedno$¢u D (x) kako bi prevario diskriminator:
minV(G) = Ey.p (»[log(1 — D(G(2)))] (3.10)

U literaturi se GAN cesto opisuje kao ,,minimax* igra u kojoj G Zeli minimizirati V, dok ga

D Zeli maksimizirati, §to je zapisano izrazom (3.11).

minmaxV(D,G) = By p, . 0108 D(X)] + Ezep,[log(1 =DG@N] (311

Nakon definicija ciljnih funkcija, obje se uvjezbavaju zajedno koriStenjem naizmjeni¢ne
primjene algoritma gradijentnog spusta (engl. gradient descent). Prvo se fiksiraju parametri
modela generatora i izvrSava se jedna iteracija gradijentnog spusta na diskriminatoru
koriste¢i stvarne 1 generirane slike. Zatim se mijenjaju strane, fiksira se diskriminator 1
uvjezbava se generator za jo$ jednu iteraciju. Obje mreze uvjezbavaju se naizmjeni¢no dok
generator ne proizvede slike visoke kvalitete. Na Slici 3.6 prikazan je saZetak toka podataka

1 gradijenata koriStenih za unazadnu propagaciju.

VoL Z gD () + 108 (1 - b (@ ()))]

Stvarna slika x

2~ N© 1) M Diskriminator J—’ D —> gUbItak
z~ U(-1,1) } _

..vg_l?:_ai":hjg(l.—L?(G(x':‘]))} il W.«%im%(”(f"(’w)n E

_________________________________________________

Slika 3.6 SaZetak cijelog procesa uvjezbavanja GAN-a (prema [43])

Tijekom uvjezbavanja GAN-a, diskriminator uvjezbava razlikovanje stvarnih i generiranih

uspijeva stvoriti izuzetno realisti¢ne sinteticke slike koje su naizgled ne razlikuju od stvarnih.
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Ova sposobnost generiranja visokokvalitetnih slika ¢ini GAN-ove iznimno korisnim u

raznim primjenama, od sinteze slika do poboljsanja rezolucije i klasifikacije slika.

Jedan od problema koji se javlja kod uvjezbavanja generatora je problem smanjenja
gradijenta. Diskriminator u ranim fazama obi¢no brzo nadjaca generator jer je lakse
razlikovati generirane slike od stvarnih slika. Tada vrijednost funkcije gubitka V tezi prema
nuli, $to se zapisuje kao —log(1 — D(G (Z)) — 0. To uzrokuje nestajanje gradijenta za
generator ¢ime se postupak optimizacije gradijentnim spustom znatno usporava. Kako bi se
smanjio utjecaj ovog problema, predlaze se alternativna funkcija koja omogucuje efikasnije

propagiranje gradijenta prema generatoru, a zapisana je kao:

—Vy,log (1 - D(G(zi))) — 0 mijenjaseuVg log (D(G(zi))) (3.12)

3.2.2. Duboki konvolucijski GAN

Duboke konvolucijske generativne suparnicke mreZe predstavljaju inovativnu arhitekturu
unutar domene generativnih modela. U arhitekturi DCGAN-a, prikazanoj na Slici 3.7,
diskriminator koristi standardne konvolucijske slojeve za analizu i razlikovanje stvarnih od
generiranih slika, dok generator koristi transponirane konvolucijske slojeve [44]. Ovi slojevi,
koji se mogu shvatiti kao inverzija standardne konvolucije, zamjenjuju tradicionalne
sazimajuce slojeve (engl. pooling layer). Takoder omogucuju poveéavanje uzoraka (engl.
up-sampling), odnosno povecavanje dimenzija ulazne znacajke, §to generatoru omogucuje
da od manje dimenzionalnog prostora stvara slike vece rezolucije. Transponirana
konvolucija ne invertira standardnu konvoluciju po vrijednostima, ve¢ samo po
dimenzijama. Sukladno tomu, krajnji rezultat je prostorno veca slika koja proizlazi iz manjeg
skupa znacajki. Standardni konvolucijski slojevi rade tako da primjenjuju skup filtara na
ulazne slike kako bi izdvojili vazne znacajke, dok transponirani konvolucijski slojevi rade

suprotno - uzimaju sazete znacajke 1 pretvaraju ih u vece slike.
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Slika 3.7 Arhitektura generatora i diskriminatora u DCGAN-u (prema [45])

Potom, arhitekturu DCGAN-a [46] karakterizira aktivacijska funkcija ReLU u cijelom
generatoru, osim u posljednjem sloju gdje se koristi aktivacijska funkcija Tanh. S druge
strane, diskriminator uvijek koristi LeakyReLU kao aktivacijsku funkciju, Sto doprinosi
povecanju performansi u odnosu na klasi¢ne ReLU funkcije. Koristenje ovih aktivacijskih
funkcija, zajedno s primjenom normalizacije grupe (engl. batch normalization) u oba
modela, doprinosi stabilnosti tijekom procesa uvjezbavanja i generiranja kvalitetnih slika.
Kao optimizator u DCGAN-u koristi se Adam uz stohasticki gradijentni spust. Sve
spomenute kljuéne komponente arhitekture DCGAN-a prikazane su na Slici 3.8. Uz to, za
razliku od tradicionalnih metoda koje se oslanjaju na logaritamsku vjerojatnost, evaluacija
DCGAN-a bazira se na toCnosti klasifikacije 1 stopi greSaka. Ovaj pristup omogucéuje

detaljnije razumijevanje ucinkovitosti modela i kvalitete generiranih slika.
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Slika 3.8 Komponente DCGAN arhitekture (prema [44])

3.2.3. Uvjetni GAN

Uvjetne generativne suparni¢ke mreze [38] predstavljaju zna¢ajnu modifikaciju standardnog
GAN modela, kao $to je prikazano na Slici 3.9. Naime, uvodi se koncept uvjetovanja
generativnog procesa koriStenjem dodatnih informacija poput oznaka klasa ili drugih
relevantnih atributa. Ova inovacija omogucuje generiranje specificnih vrsta podataka s
ciljnim oznakama ¢ime se povecava raznolikost 1 preciznost generiranih slika. Dakle,
specificnost arhitekture cGAN-a je informacija y koja je implementirana kao dodatni ulazni
sloj u generator 1 diskriminator. U generatoru se nasumic¢ni ulazni Sum z kombinira s uvjetom
y, stvaraju¢i zajednicku skrivenu reprezentaciju koja se koristi za generiranje slika.
Diskriminator, pak, prima stvarne podatke x zajedno s uvjetom y i generirane slike G(z),
kako bi razlikovao stvarne 1 generirane slike. Poput standardnih GAN-ova, cGAN takoder
koristi stohasticki gradijentni spust za uvjezbavanje 1 procjenu logaritamske vjerojatnosti za

evaluaciju rezultata [38].
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Slika 3.9 Usporedba GAN-a i cGAN-a (prema [44])

Funkcija gubitka (engl. loss function) [47] za cGAN modificirana je dodavanjem uvjeta y.
U matematickom smislu, funkcija gubitka ukljucuje uvjet y u izraCunavanju vjerojatnosti da
su slike koje diskriminator procjenjuje stvarne D (x|y) ili generirane G (z|y). Nakon tih

promjena, gubitak se moze zapisati kao:
minmaxV(D,G) = By p, ..o 108 DX V] + Ezep,»[log(1 = D(G(zIy))] (313

Ova modifikacija omogucuje cGAN-u da kontrolira izlaz generatora, Sto rezultira boljim

razlikovanjem stvarnih slika.

CGAN se pokazao posebno korisnim u domenama gdje je raznolikost generiranih podataka
od klju¢nog znacaja, poput medicinske slike, gdje razli¢ite vrste slika zahtijevaju specificne
uvjete za generiranje. Zbog svoje sposobnosti da generira podatke s ciljnim oznakama,
cGAN je postao popularan alat u razli¢itim domenama gdje se zahtijeva visoka razina

tocnosti generiranih podataka.
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4. Modeli strojnog uc¢enja

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja omogucuje racunalima da uce iz iskustva
1 obavljaju zadatke bez eksplicitnog programiranja. Duboko ucenje (engl. deep learning),
kao napredna tehnika unutar strojnog ucenja, postiglo je izuzetne uspjehe u podrucjima
poput racunalnog vida i obrade prirodnog jezika. Ono se oslanja na primjenu umjetnih
neuronskih mreza koje mogu otkriti kompleksne obrasce u visokodimenzionalnim
podatcima. Radi se o skupini tehnika strojnog ucenja koje koriste neuronske mreze za

aproksimaciju funkcija.

Postoje razli¢ite vrste neuronskih mreza od kojih svaka ima svoju specificnu primjenu.
Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su iznimno uc¢inkovite u obradi vizualnih podataka,
dok rekurentne neuronske mreze (RNN) dominiraju u analizi sekvencijalnih podataka poput
jezika, govora ili vremenskih serija. Ovo istrazivanje fokusira se na primjenu konvolucijskih
neuronskih mreza u okviru prijenosnog ucenja. U nastavku su predstavljane osnove
neuronskih mreZa, nakon ¢ega se obraduju konvolucijske neuronske mreze, a zatim analizira

koncept prijenosnog u¢enja i odabrane modele.

4.1. Osnove neuronskih mreza

Perceptron [48] predstavlja osnovnu komponentu umjetnih neuronskih mreza. Njegova
funkcija je primiti ulazne podatke, pomnoziti ih s tezinama (engl. weights) 1 dati izlaz na
temelju definiranog praga (engl. bias). Tezine u ovom kontekstu sluze kao pokazatelji snage
veza izmedu ¢vorova unutar mreze, dok se prag moze prilagodavati tijekom procesa
uvjezbavanja mreze. Pojednostavljeno reCeno, perceptron, Cija je struktura prikazana na

Slici 4.1, se moze shvatiti kao funkcija koja kombinira ulaze kako bi stvorila izlaz.
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Slika 4.1 Perceptron (prema [49])

U umjetnoj neuronskoj mrezi, perceptroni su organizirani u slojeve koji formiraju
sekvencijalnu strukturu. Svaki perceptron unutar tih slojeva provodi jednostavne, ali
nelinearne izracune. Ova sposobnost provodenja nelinearnih izra¢una ¢ini neuronske mreze
izuzetno sposobnima za aproksimaciju slozenih funkcija koje se ne mogu jednostavno

opisati linearnim modelima.

Neuronske mreze predstavljaju napredak u odnosu na tradicionalno programiranje,
omogucujué¢i raCunalima da samostalno uce i1 prilagodavaju se zahvaljuju¢i ulaznim
podatcima 1 Zzeljenim izlazima. Ovaj pristup omogucuje mrezama da formiraju vlastite
metode rjeSavanja problema bez potrebe za detaljnim programiranjem svake funkcije.
Postoje dvije osnovne vrste neuronskih mreZa: prve su one s jednosmjernim protokom
informacija (engl. feedforward) koje se Cesto koriste za analizu podataka, a druge one u
kojima se informacije kre¢u u oba smjera (engl. feedback) ¢ine¢i ih idealnima za kompleksne

zadatke kao Sto su optimizacija i obrada sekvencijalnih podataka.

U procesu uvjeZbavanja i1 razvoja neuronskih mreZa, postoji nekoliko koncepata koji su

presudni za ucinkovitost 1 sposobnost rjeSavanja slozenih zadataka [48]:

e Aktivacijska funkcija - oblikuje izlazne vrijednosti na temelju ulaznih podataka te je
sastavni dio svake jedinice u neuronskoj mrezi. Ova funkcija uvodi nelinearnost u
mrezu ¢ime omogucuje ucenje slozenih veza medu podatcima. Postoje razliCite
aktivacijske funkcije, kao $to su sigmoidna, ReLU i softmax, koje se biraju ovisno o

problemima 1 njihovim karakteristikama.

32



e Funkcija gubitka - mjeri razliku izmedu predvidenih izlaza mreze i stvarnih
vrijednosti te je klju¢na za procjenu performansi mreze. Cilj je minimizirati
vrijednost funkcije gubitka kako bi se poboljsala uskladenost izmedu predvidanja
mreze i stvarnih podataka.

e Unazadna propagacija greske - algoritam koji omogucuje da se greske, izraCunate na
izlaznom sloju, Salju natrag prema ulazima mreze, pri cemu se prilagodavaju tezine
neurona. Proces ukljucuje koriStenje parcijalnih derivacija za izracun gradijenta
funkcije gubitka u odnosu na tezine, koji se potom koristi za njihovo azuriranje.

e Gradijent - oznacava smjer i veli¢inu promjene vrijednosti funkcije gubitka u odnosu
na tezine u mrezi. Racunanje gradijenta klju¢no je za razlicite optimizacijske

algoritme kao $to je gradijentni spust.

Kombiniraju¢i ove elemente, neuronske mreze postizu sposobnost u¢enja slozenih funkcija
1 izvodenja razli¢itih zadataka. Ovi koncepti zajedno tvore temelj za ucinkovito ucenje u

neuronskim mrezama ¢ineéi ih klju¢nim aspektima dubokog ucenja.

4.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze su napredni algoritmi dubokog ucenja, specijalno
prilagodeni za analizu vizualnih podataka poput slika i1 videozapisa. One se isti¢u
sposobnos¢u prepoznavanja razlicitih elemenata unutar slike, pridaju¢i im vaznost kroz
tezine 1 pristranosti koje se uce tijekom procesa uvjezbavanja. Sposobnost razlikovanja
pojedinih elemenata ¢ini ih superiornijim u odnosu na tradicionalne algoritme klasifikacije
koji Cesto zahtijevaju opseznu prethodnu obradu podataka. Nadalje, vazno je razmotriti
prednosti konvolucijskih neuronskih mreza [50] u odnosu na neuronske mreze s
jednosmjernim protokom informacija. lako bi se slike mogle jednostavno pretvoriti u
vektorski oblik 1 koristiti u viSeslojnim perceptronima, ovakav nacin ne bi bio adekvatan za
sloZene slike s ovisnostima medu pikselima. Konvolucijske neuronske mreze spomenuti
problem rjeSavaju primjenom posebnih filtara koji olakSavaju hvatanje prostornih i
vremenskih veza na slici. Njihova struktura omogucuje prilagodavanje skupu podataka uz

smanjenje broja parametara i mogucénost ponovnog koriStenja teZina.
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Arhitektura konvolucijske neuronske mreze, vizualizirana na Slici 4.2, se sastoji od triju

osnovnih vrsta slojeva [52]:

Konvolucijski slojevi — srz su konvolucijskih mreza 1 odgovorni za ve¢inu racunalnih
operacija. U konvolucijskim slojevima, ulazni podatci prolaze kroz filtre koji
izdvajaju 1 analiziraju znacajke iz slike, pri cemu se zadrzavaju prostorne veze medu
pikselima. Operacija konvolucije koristi se za obradu ulaznih podataka gdje se male
matrice, poznate kao kerneli, pomicu preko slike mnozeéi svoje vrijednosti s
vrijednostima piksela. Ovo omogucuje detaljno filtriranje i prepoznavanje odredenih
karakteristika, poput rubova, tekstura i oblika unutar slike.

SaZzimaju¢i slojevi — namijenjeni su za smanjenje dimenzionalnosti obradenih
podataka iz konvolucijskih slojeva. Glavna uloga im je smanjenje broja parametara
potrebnih za obradu. Postoje dva osnovna tipa sazimanja: maksimalno saZzimanje
koje odabire najvecu vrijednost unutar odredenog podrucja i prosjecno sazimanje
koje racuna prosjek vrijednosti unutar tog podrucja. Cilj oba tipa je izdvajanje
dominantnih znacajki iz slike.

Potpuno povezani slojevi - slojevi koji povezuju sve neurone u mrezi omogucujuci
globalnu interakciju izmedu razli¢itih dijelova slike. Za razliku od konvolucijskih i
sazimajucih slojeva, koji se fokusiraju na lokalne prostorne regije, potpuno povezani
slojevi integriraju sve znaCajke 1 transformiraju ith u konacne izlaze poput

klasifikacije ili regresijskih vrijednosti.

Potpuno povezani

Konvolucija - .
SaZimanje ___..-

Ulaz

| Izdvajanje znacajki || Klasifikacija |

Slika 4.2 Arhitektura konvolucijske neuronske mreze (prema [51])
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Spomenuti slojevi zajedno omogucuju konvolucijskim neuronskim mrezama prepoznavanje
sloZenih uzoraka u slikama ili drugim vizualnim podatcima. Kroz arhitekturu koja obuhvaca
konvolucijske, sazimaju¢e 1 potpuno povezane slojeve, mreza moze efikasno izdvajati
znacajke, reducirati njihovu dimenzionalnost te ih klasificirati ili analizirati, §to je nuzno za

razli¢ite primjene u podrucju racunalnog vida i drugih vizualnih analiza.

4.3. Prijenosno ucenje

Prijenosno ucenje nije koncept karakteristi¢an iskljucivo za duboko ucenje, ve¢ se znacajno
razlikuje od tradicionalnog pristupa izgradnje 1 uvjezbavanja modela strojnog ucenja.
Temeljna razlika, vizualizirana na Slici 4.3, je u metodologiji i principima koje prijenosno
ucenje donosi. Tradicionalno ucenje se temelji iskljuivo na specificnim zadacima,
skupovima podataka i uvjezbavanju odvojenih modela za te zadatke. U takvom pristupu
nema prijenosa znanja s jednog modela na drugi. Nasuprot tomu, prijenosno ucenje [3]
omogucuje koristenje znanja iz prethodno uvjezZbanih modela za uvjeZbavanje novih, ¢ak 1
u situacijama kada postoji manjak podataka za novi zadatak. Dakle, ako postoji znatno vise
podataka za prvi zadatak, moZze se koristiti njegovo znanje (znacajke, tezine itd.) i
generalizirati ga za drugi zadatak (sa znatno manje podataka). U problemima ra¢unalnog
vida odredene znacajke na niskoj razini (engl. low level), poput rubova, oblika, kutova 1

intenziteta, mogu se dijeliti medu zadatcima, omogucujuci na taj nain prijenos znanja.

Sustav za uenje Sustav za ufenje
ZADATAK 1 ZADATAK 1
zvanse
Sustav za ucenje Sustav za ucenje
ZADATAK 2 ZADATAK 2
TRADICIONALNO STROJNO UCENIJE PRIJENOSNO UCENJE

Slika 4.3 Usporedba tradicionalnog strojnog ucenja i prijenosnog ucenja (prema [53])
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Nadalje, postoje dvije glavne strategije primjene dubokog prijenosnog ucenja [53]:
koristenje prethodno uvjezbanih modela za izdvajanje znacajki i fino podesavanje prethodno
uvjezbanih modela. Da bi prva strategiju prijenosnog ucenja bila jasnija, vazno je razumjeti
da su duboke mreze zapravo kompleksne arhitekture gdje se razliCite znacajke uce na
razli¢itim slojevima. Ovi slojevi su na kraju povezani s posljednjim slojem (obi¢no potpuno
povezanim slojem u nadziranom ucenju) kako bi se dobio konacni izlaz. Takva slojevita
arhitektura omogucuje koristenje prethodno uvjezbane mreze, bez njenog zavrsnog sloja, za
izdvajanje znacajki u drugim zadatcima. Glavna ideja je iskoristiti slojeve prethodno
uvjezbanog modela za izdvajanje znacajki, ali ne azurirati tezine slojeva modela tijekom
uvjezbavanja s novim podatcima za novi zadatak. Na primjer, izostavljanje zavrSnog
klasifikacijskoj sloja prilikom koriStenja ResNet50 pomaze transformirati slike u 2048-
dimenzionalni vektor. To omogucuje izdvajanje znacajki iz slika novog domenskog zadatka

koriste¢i znanje steceno u izvornoj domeni.

Druga strategija prijenosnog ucenja, koja ukljucuje fino podeSavanje prethodno uvjezbanih
modela, sloZenija je u usporedbi s prvom. Spomenuta strategija ne podrazumijeva samo
zamjenu zavrSnog sloja modela, ve¢ 1 selektivno uvjezbavanje prethodnih slojeva. Takav
pristup omogucuje ,,zamrzavanje* odredenih slojeva (fiksiraju se njihove tezine), dok se
ostali prilagodavaju, odnosno fino podeSavaju prema potrebama zadatka. Prilikom
prilagodavanja koristi se postoje¢e znanje o arhitekturi mreZe, a njena prethodna stanja
koriste se kao polaziSte za prilagodbu. Na taj nacin se postizu bolji rezultati uz krace vrijeme
uvjezbavanja. Kada se donosi odluka o zamrzavanju slojeva mreze ili finom podeSavanju,
vazno je uzeti u obzir specificnosti zadatka i1 dostupnost podataka. Zamrzavanje slojeva i
koriStenje mreze kao izvora znacajki je ponekad dovoljno, no u drugim situacijama fino
podesavanje slojeva pruza bolje rezultate [53] . Fino podeSavanje je posebno vazno ako se

novi zadatak znatno razlikuje od izvornog za koji je model inicijalno uvjezban.

Prijenosno ucenje pruza rjeSenja za sloZzene probleme s razliitim ograni¢enjima [3].
Primjerice, rjeSava izazove poput onih gdje postoji malo ili gotovo nema dostupnih
oznacenih podataka, $to je Cest slu¢aj u stvarnim primjenama. Osim toga, olakSava prijenos
znanja s jednog modela na drugi prilagodavajuci ih odredenim domenama i zadacima. Kroz

ovakav pristup, prijenosno ucenje otvara put prema ostvarenju ideje opcée umjetne
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inteligencije (engl. artificial general intelligence) [53], potencirajuci razvoja modela koji

mogu obavljati Sirok spektar zadataka u razli¢itim okruzenjima i uvjetima.

U podrucju racunalnog vida postoji nekoliko popularnih modela koji se Cesto koriste poput
VGG-16, VGG-19, InceptionV3, Xception i ResNet50. U daljnjem istrazivanju i primjeni
prijenosnog ucenja fokus je stavljen na ResNet50, koji nudi izvrsnu osnovu za razliCite

primjene u rac¢unalnom vidu.

4.3.1. ResNet50

ResNet50 [54] je konvolucijska neuronska mreza koja predstavlja inacicu popularne ResNet
arhitekture posebno uspjesne u klasifikaciji slika. ResNet je skracenica za ,,Residual
Network® (rezidualna mreza), a broj 50 u njenom nazivu predstavlja broj slojeva unutar
mreze. Kljuéna inovacija ResNet50 je upotreba rezidualnih veza koje omogucuju mrezi da
uci skup rezidualnih funkcija i tako preslikavaju ulaz u Zeljeni izlaz. Rezidualne veze

olakSavaju ucenje u izuzetno dubokim mrezama bez problema nestajucih gradijenata.

Arhitektura ResNet50, prikazana na Slici 4.4, podijeljena je na Cetiri glavna dijela [55]:

e Konvolucijski slojevi — zaduzeni za izdvajanje znacajki iz ulazne slike poput rubova,
tekstura 1 oblika.

e Identitetski blok 1 konvolucijski blok - obraduju 1 transformiraju izdvojene znacajke.
Identitetski blok prosljeduje ulazne podatke kroz niz konvolucijskih slojeva i dodaje
ulazne podatke na izlaz, omogucujuéi mreZzi da uci rezidualne funkcije.
Konvolucijski blok funkcionira sli¢no, ali ukljuc¢uje dodatni 1x1 konvolucijski sloj
za smanjenje broja filtara prije 3x3 konvolucijskog sloja.

e Potpuno povezani slojevi - odgovorni su za kona¢nu klasifikaciju. Izlaz posljednjeg
potpuno povezanog sloja se Salje u aktivacijsku funkciju softmax kako bi se dobile

konacne klase.
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ULAZ IZLAZ

Dopuna nulama
KONVOLUCIJA
Normalizacija
grupe
RelLU
SaZimanje po
maksimumu
Identitetski blok
Identitetski blok
Identitetski blok
Identitetski blok
Saiimanje po
prosjeku
Poravhavanje
Potpuno povezani
sloj

Faza 1 ! Faza 2 ! Faza 3 ! Faza 4 ! Faza 5

Slika 4.4 ResNet50 arhitektura (prema [55])

Mreza ResNet50 koristi rezidualne veze, poznate i kao veze preskakanja (engl. skip
connections), kako bi prevladala problem nestajuc¢ih gradijenata. Problem nastaje kada
gradijenti parametara u dubljim slojevima postaju neprimjetno mali ¢ime se oteZava ucenje.
Veze preskakanja omogucuju direktan protok informacija kroz mreZu zaobilaze¢i odredene
slojeve. Tako mreza uci rezidualne funkcije, kao $to je prikazano na Slici 4.5, umjesto
cjelokupnog mapiranja od ulaza do izlaza. Upotrebom ovih veza zadrzava se sposobnost

ucenja i prilagodbe, ¢ak 1 u dubokim arhitekturama.

Identitet
x

Fix) + x

Slika 4.5 Rezidualni blok (prema [54])
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5. Realizacija

Za razvoj 1 testiranje modela dubokog ucenja u ovom projekta koristio se programski jezik
Python. Kao razvojno okruzenje posluzio je Jupyter Notebooka na platformi Google Colab
[56], koja je pruzila pristup naprednim resursima poput T4 GPU-a i 12.7 GB RAM-a. Ova
konfiguracija osigurala je potrebnu racunalnu snagu za brzu obradu i efikasno uvjezbavanje
modela. Nadalje, TensorFlow [57], koji je razvio Google Brain tim, koristio se za
implementaciju modela dubokog u¢enja — GAN-ova i prijenosnog ucenja. Pandas [58] je bio
neophodan za upravljanje podatcima, a NumPy [59] za obradu nizova i matrica. Za
vizualizaciju podataka koriStene su biblioteke Matplotlib [60] i Seaborn [61], koje
omogucuju prikazivanje rezultata analiza i modela. Zatim, Scikit-learn [62] se koristio za
evaluaciju modela, to¢nije za izraCunavanje razli¢itih metrika poput tocnosti i matrice
zabune (engl. confusion matrix). Kombiniraju¢i spomenute alate i biblioteke, slozeni modeli
dubokog ucenja su uspjesno realizirani, uvjezbani i evaluirani. Cijeli kod potreban za

realizaciju ovog projekta dostupan je na [63].

U sljede¢im poglavljima detaljno su objasnjeni svi koraci potrebni za realizaciju projekta,
ukljucuju¢i informacije o podatcima, odabranim klasi¢nim tehnikama povecavanja skupa
podataka, odabranim arhitekturama GAN-ova 1 postupku odabira modela za prijenosno

ucenje.

5.1. Podatci

U okviru ovog istrazivanja fokus je na klasifikaciji spola na temelju MSCT snimaka glava
220 pacijenata s jednakim brojem Zena i muskaraca. Pacijenti koji su pretrpjeli traumu glave
su isklju¢eni iz istrazivanja. Za ovaj projekt koristile su se slike dobivene 3D
rekonstrukcijom MSCT snimaka pomocu softvera OsiriX [64]. Pritom, pohranjena su tri
razliCita prikaza svake lubanje: sa strane (lateralni), sprijeda (frontalni) i straga (okcipitalni).
Primjeri podataka su prikazani na Slici 5.1 1 Slici 5.2, gdje se na jednoj vidi Zenska, a na

drugoj muska lubanja, demonstrirajuci razlike koje su ujedno 1 motiv istraZivanja.
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Slika 5.1 Primjer lubanje Zene
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Slika 5.2 Primjer lubanje muskarca

Morfoloske razlike izmedu lubanja muskaraca 1 Zena se uocavaju kroz nekoliko klju¢nih
karakteristika [65]. Opcenito su lubanje muskaraca vece 1 robusnije, s posebno naglaSenim
obrvama 1 ¢elom, dok su lubanje zZena manje 1 delikatnije s blazim crtama. Nadalje, muske
Celjusti su Sire 1 oStrije, dok su zenske zaobljene 1 finije s blazim kutom vilice. Jo§ jedna od
razlika su o¢ne Supljine koje su kod muskaraca izraZenije, a kod Zena okruglije i manje
istaknute. Spomenute karakteristike lubanja su korisni pokazatelji za identifikaciju spola, no
kljucno je prepoznati i Siroki spektar varijacija koje se javljaju medu pojedincima, rasama 1
u razli¢itim podnebljima. Ove razlike naglaSavaju potrebu za paZljivom analizom 1

razumijevanjem da svaki uzorak nosi jedinstveni skup obiljezja.

Sve slike su ujednacene na veli¢inu od 700x700 piksela kako bi se osigurala konzistentnost

u analizi. Za potrebe realizacije modela, 70% podataka iskori§teno je za uvjezbavanje
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modela, a ostalih 30% za testiranje modela. Dakle, skup za uvjezbavanje sastoji se od 153

podatka, a skup za testiranje od 67 podataka od kojih ima 33 Zene i 34 muskarca.

5.2. Postupak poveéavanja skupa podataka

Jedan od aspekata na koje se ovo istrazivanje fokusira je analiza i usporedba odabranih
klasi¢nih tehnika za povecanje skupa podataka, kao i primjena sintetickog generiranja
podataka. Detaljno se razmatra ucinkovitost odredenih klasi¢nih metoda, ¢ak i onih koje su
dovele do pogorSanja rezultata. Nadalje, tumace se pristupi koriSteni u sintetiCkom

generiranju podataka GAN-om 1 cGAN-om uz vizualizaciju generiranih uzoraka.
5.2.1. Klasi¢ne tehnike

Za realizaciju klasi¢nih tehnika povecanja skupa podataka koristi se ImageDataGenerator iz
biblioteke Keras. Spomenuti generator funkcionira tako da preuzima ulazne podatke,
nasumicno ih transformira i vraca isklju¢ivo rezultate tih transformacija. Preciznije, ne
ukljucuje originalne podatke, ve¢ samo nove izmijenjene verzije. Na taj nacin se umjetno

prosiruje skup podataka i poboljSava ucenje modela zahvaljuju¢i raznovrsnijim primjerima.

Jedna od transformacije koje su doprinijele poboljSanju rezultata je rotacija u rasponu od 15
stupnjeva. Dakle, slika se nasumi€no rotira za vrijednost izmedu -15° 1 +15°, §to olakSava
prepoznavanje objekata u razliitim orijentacijama. RijeC je o geometrijskoj augmentaciji
koja mijenja poloZaj i perspektivu objekata unutar slike. Nadalje, rasponom osvjetljenja se
prilagodava intenzitet svjetlosti na slikama, §to modelu omogucuje prilagodavanje na
promjenjive svjetlosne uvjete. Kao fotometrijska augmentacija, ova tehnika mijenja boje 1
osvjetljenje slike bez izmjena njena oblika. Primjena ovih tehnika, prikazanih na Slici 5.3,
rezultirala je poboljSanjem rezultata za 3% demonstriraju¢i njihov znacaj u procesu

uvjezbavanja modela.
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Original Primjer 1 Primjer 2

Slika 5.3 Odabrane tehnike za lateralni pogled

Osim spomenutih dviju tehnika, isprobano je i horizontalno zrcaljenje. Primjeri dobiveni
primjenom svih triju metoda prikazani su na Slici 5.4. Kao metoda geometrijske
augmentacije, horizontalno zrcaljenje mijenja prostorni raspored elemenata na slici
pruzaju¢i modelu Siri spektar uzoraka za ucenje. Ipak, potreban je oprez pri koriStenju
navedene tehnike jer moze imati nezeljene ucinke u nekim kontekstima, kao S$to je bio slucaj
u ovom istrazivanju, gdje su zrcaljene slike izazvale konfuziju kod modela te utjecale na

smanjenje to¢nosti za 2%.

Primjer 5

Primjer 1 Primjer 2

&In
. o Jd
= H-

Slika 5.4 Tehnike koje pogorSavaju rezultate - lateralni pogled

Primjer 3 Primjer 4

Nadalje, kada je rije¢ o frontalnom pogledu, koriStene su iste tehnike kao kod lateralnog —
rotacija 1 raspon osvjetljenja, Sto je prikazano na Slici 5.5. Upravo su te tehnike dovele do

povecanja tocnosti modela za otprilike 3%.
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Slika 5.5 Odabrane tehnike za frontalni pogled

S ciljem pokusSaja poboljSanja modela, koriStene su i metode poput horizontalnog pomicanja
i vertikalnog pomicanja slike, oba postavljena na 10% dimenzija slike. Ove metode, poznate
u sklopu geometrijskih augmentacija, namijenjene su pruzanju modelu iskustva s objektima
na razli¢itim polozajima unutar slike, ¢ime se teoretski povecava njegova sposobnost
generalizacije. Dodatno, koriSten je fill mode postavljen na nearest, kako bi se popunile
praznine koje su nastale pomicanjem slike najblizim pikselima, osiguravajuéi tako glatke i
prirodne prijelaze. Medutim, unato¢ teoretskim prednostima, ove tehnike nisu donijele

oc¢ekivana poboljSanja, ve¢ su pogorsale rezultat za cak 6%.

Primjer 1 Primjer 2 Primjer 4 Primjer 5

T=Te] T°

Slika 5.6 Tehnike koje pogorSavaju rezultate - frontalni pogled

Primjer 3

Iste spomenute metode — rotacija i svjetlina, donijele su poboljSanje 1 u okcipitalnom
pogledu. Takoder, tehnike horizontalnog pomicanja 1 vertikalnog pomicanja slike, donijele
su pad to€nosti za 5%, u odnosnu na situaciju bez ikakvih tehnika povecavanja skupa
podataka. Na Slici 5.7 prikazane su tehnike koje su doprinijele poboljSanju modela za 4%,

ana Slici 5.8 one koje su rezultirale spomenutim padom toc¢nosti.
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Slika 5.7 Odabrane tehnike za okcipitalni pogled

Primjer 5

Primjer 1 Primjer 2 Primjer 3 Primjer 4

Slika 5.8 Tehnike koje pogorSavaju rezultate - okcipitalni pogled

5.2.2. Generiranje podataka GAN-om i cGAN-om

Uz klasicne tehnike povecavanja skupa podataka, promatrani su i modeli generiranja
sintetickih podataka. Po uzoru na [24], usporedena su dva pristupa generiranja podataka:
generiranje svake klase zasebno GAN-om 1 koriStenje uvjetnog GAN-a. Cilj ove usporedbe
bio je ispitati kako predznanje o klasama tijekom uvjezbavanja utjeCe na kvalitetu 1

relevantnost generiranih podataka.

Prije same analize generiranih slika je potrebno promotriti arhitekture modela. Svi slojevi
arhitekture generatora (lijevo) 1 diskriminatora (desno) prikazani su na Slici 5.9 Generator
zapocinje s gustim slojem (engl. dense) koji preoblikuje ulazni Sum u 7x7x256 tenzor. Potom
se tenzor postupno skalira kroz niz transponiranih konvolucijskih slojeva. Svaki korak
uvecanja ukljucuje normalizaciju serije 1 aktivacijsku funkciju LeakyReLU za stabilnost 1
ucinkovitost ucenja. Kljuéni dodatak ovoj arhitekturi je sloj unutarnje paznje (engl. self-
attention) [66] koji se primjenjuje nakon Sto je slika skalirana na 28x28 dimenzije.
Dodavanjem tog sloja model bolje ,,razumije* odnose izmedu razli¢itih dijelova slike, §to je

posebno korisno u generiranju kompleksnih slika s puno detalja. S druge strane,
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diskriminator koristi niz konvolucijskih slojeva za postupno smanjivanje ulazne slike i
povecanje broja njihovih znacajki. Svaki sloj ukljucuje aktivacijsku funkciju LeakyReLU i
dropout za sprjeCavanje pretjerane prilagodenosti podatcima za uvjezbavanje. Osim toga,
normalizacijom serija osigurava se stabilnost 1 brzina uvjezbavanja. Posljednji sloj je gusti
sloj koji predvida vjerojatnost da je slika stvarna (ne generirana). Ovakva arhitektura
omogucuje diskriminatoru da efikasno uci razlikovati prave od generiranih slika, $to je

kljucno za uspjesno uvjezbavanje GAN-a.
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Slika 5.9 Arhitektura generatora i diskriminatora GAN-a

Za bolje razumijevanje arhitekture, bitno je upoznati se s mehanizmom unutarnje paznje. Na
pocetku koristi tri konvolucijske operacije kako bi transformirao ulazne podatke u tri skupa
informacija: upit (engl. query), klju¢ (engl. key) i vrijednost (engl. value). Potom se te
reprezentacije koriste za odredivanje vaznosti pojedinih dijelova ulaza. Konkretno, upiti 1
kljucevi se usporeduju kako bi se izracunala vaZnost, odnosno teZina, koja ¢e se pridati
svakom dijelu ulaza, a zatim se te tezine koriste za izraCunavanje ponderiranog zbroja
vrijednosti. Tako nastaje skup znaCajki koje su prilagodene prema najrelevantnijim

dijelovima ulaza za trenutni zadatak. Dodatno, parametar gamma u sloju unutarnje paznje,
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koji se prilagodava tijekom uvjezbavanja, odreduje ukupan intenzitet paznje. Na taj nacin,
model moze nauciti usmjeravati svoj fokus na dijelove podataka koji sadrze korisnije

informacije.

Implementacija uvjetnog GAN-a gotovo je identi¢na kao prethodno opisana arhitektura
klasi¢nog GAN-a, s dodatkom uvjetovanja koji omogucuje generiranje slika na temelju
odredenih informacija, konkretno oznaka klasa. Generator cGAN-a slican je generatoru
standardnog GAN-a, ali prima dodatne informacije o klasama. Ulazne oznake klasa se prvo
ugraduju (engl. embed), a zatim spajaju s ulaznim Sumom prije nego Sto produ kroz mrezu.
Spomenutim spajanjem se generirani izlaz prilagodava specificnoj klasi koja se trazi.
Struktura generatora, kao i prethodno, ukljuCuje transponirane konvolucijske slojeve,
normalizaciju serije 1 aktivacijsku funkciju LeakyReLU. Potom, diskriminator u modelu
c¢GAN uvodi koncept uvjetovanja, drugim rije¢ima prima slike i pripadajuc¢e oznake klasa
kao ulaz. Oznake se ugraduju i preoblikuju kako bi odgovarale dimenzijama ulaznih slika s
kojima se poslije spajaju. Rezultat je mreza koja ne samo da ocjenjuje autenticnost slika, ve¢
1 koliko dobro slike odgovaraju zadanim oznakama klasa. Pritom su se modeli GAN i cGAN
uvjezbavali kroz 10 000 epoha te generirali slike dimenzija 224x224. U oba slucaja su
generirane 152 slike, odnosno 76 po klasi, ¢ime se skup za uvjezbavanje povecao na 305

podataka.

Nakon analize arhitektura se promatraju generirani podatci te se usporeduje njihova sli¢nost
s originalnim podatcima. Na primjeru za lateralni pogled, na Slici 5.10, primjecuje se da ni
GAN ni ¢cGAN nisu uspjeli generirati jagodicnu kost da se isti¢e kao na originalnoj slici,
koja je od krucijalne vaznosti za odredivanje spola iz ovog pogleda. Ipak, prema prikazanom,
¢ini se da slika generirana cGAN-om ima viSe izraZenih detalja i samim tim viSe nalikuje na

original.
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Original GAN cGAN

Slika 5.10 Generirani podatci - lateralni pogled

Zatim, na Slici 5.11 se mogu promotriti generirane slike iz frontalnog pogleda. Na prvi
pogled, ni jedna od njih se znacajno ne razlikuju od originala. Medutim, ako se bolje pogleda,
primjecuje se da je lubanja generirana GAN-om nepravilnija te u oba sluc¢aja nedostaje

izrazenost kostiju ¢ela 1 bo¢nih dijelova lubanje.

Original GAN cGAN

Slika 5.11 Generirani podatci - frontalni pogled

U konacnici, na Slici 5.12 prikazan je okcipitalni pogled gdje je vidljivo da je u oba slu¢aja
generirana lubanja znacajno glada, Sto moZe biti problem jer sprjecava isticanje dijelova koji

trebaju biti naglaSeni za uspjeSno odredivanje spola.
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Original GAN cGAN

Slika 5.12 Generirani podatci - okcipitalni pogled

5.3. Postupak odabira modela

Postupak odabira modela zapoceo je odabirom arhitektura koja ¢e uzeti u obzir. Odluka je
donesena na temelju toga koje od njih su se spominjale u radovima iz 2.3.2. Dakle, razmatra
se ukupno 12 modela, a oni su: MobileNetV2, MobileNet, EfficientNetB0, DenseNet121,
VGG16, VGGI19, Xception, InceptionV3, ResNet5S0V2, ResNet50, ResNetl01V2 i
ResNet101. Svi spomenuti modeli su prethodno uvjezbani na skupu podataka ImageNet, koji
je standard u podrucju dubokog ucenja i sadrzi viSe od 14 milijuna oznacenih slika
rasporedenih u tisuce klasa. Odluka se donosila na temelju tocnosti unakrsne validacije 1
broja parametara koje model koristi. Naime, ako dva modela daju sli¢ne rezultate, a jedan
od njih koristi manje parametara od drugog, tada bi taj model bio prvi izbor. Prilikom
uvjezbavanja se koristila unakrsna validacija, to¢nije njena inacica slojevito razvrstavanje k-
puta (engl. stratified k-fold). U ovom slucaju k je 5, to jest rijeC je o razvrstavanju S-puta. Za
razliku od standardne k-podjele (engl. k-fold) koja podatke dijeli nasumicno, slojevito
razvrstavanje k-puta osigurava da svaka podjela ima sli¢an postotak uzoraka za svaku klasu
kao 1 cijeli skup podataka. Spomenuto je presudno za ocuvanje omjera klasa u skupu za
uvjezbavanje 1 testiranje, ¢ime se poboljSava reprezentativnost i smanjuje pristranost.
Prednost ovakvog pristupa isti¢e se u podruc¢jima gdje je visoka preciznost od iznimne

vaznosti poput medicine i financija.

Na pocetku procesa odabira modela, uvjezbava se svih 12 modela tijekom 5 epoha bez
primjene bilo kakvih optimizacijskih tehnika. Nakon toga se grafi€ki prikazuju toc¢nosti

unakrsnih validacija uzimajuéi u obzir veli¢inu svakog modela. Na temelju ovih informacija
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odabiru se tri najperspektivnija modela. U drugoj fazi, odabrani modeli se dalje uvjezbavaju
do 10 epoha. Model koji se nakon toga pokaze najucinkovitijim, odabire se za detaljniju

analizu 1 daljnje poboljsanje.

Nakon inicijalne selekcije za lateralni pogled, posebno su se istakli MobileNetV2,
ResNet50V2 i Xception. U prvom krugu se MobileNetV2 ¢inio kao najbolja opcija jer, kao
Sto je prikazano na Slici 5.13 i detaljnije u Tablici 5.1, on je postigao najvecu tocnost, a

koristio je najmanji broj parametra.

Cross validation Accuracy vs Model Size
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Slika 5.13 Odnos to¢nosti i veli¢ine modela - lateralni pogled

Tablica 5.1 To¢nost nakon 5 epoha - lateralni pogled

To¢nost unakrsne validacije

Naziv modela Broj parametara
(%)
MobileNetV2 2259265 68,13
ResNetS0V2 23566849 67,48
Xception 20863529 67,46

Nakon uvjezbavanja na 10 epoha, kod modela MobileNetV2 se stvorila razlika oko 7%
izmedu to¢nosti unakrsne validacije 1 tocnosti na testnom skupu podataka, Sto ukazuje na to

da se model ve¢ nakon 10 epoha prilagodio podatcima za uvjezbavanje. Prema podatcima iz
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Tablice 5.2, kao bolji izbor namece se ResNet50V2 jer ima drugi najbolji rezultat unakrsne

validacije, a to¢nost se ne razlikuje znacajno ni na testnom skupu.

Tablica 5.2 To¢nost nakon 10 epoha - lateralni pogled

Tocnost unakrsne

validacije (%)

Naziv modela Broj parametara
MobileNetV2 2259265 75,87
ResNet50V2 23566849 71,98
Xception 20863529 71,31

Tocnost na
testnom skupu

(%)
68,66
70,15

67,16

Nadalje, za frontalni pogled su se kao tri najbolja modela pokazali ResNet50V2, Xception,

InceptionV3. Na Slici 5.14 se primjecuje da broj parametara modela ne moze biti presudan

jer je u sva tri slucaja sli€an. Ipak, ResNet50V2 se, kao §to je prikazano u Tablici 5.3,

pokazao kao najbolji kandidat, a to je potvrdeno i nakon 10 epoha. Zapravo, nakon 10

epoha ResNet50V2 i Xception imaju jednaku tocnost na skupu za testiranje, no iz Tablice

5.4 je ocito da ResNet50V2 ima manju razliku izmedu tog rezultata i rezultata unakrsne

validacije.

Cross validation Accuracy vs Model Size
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Cross validation Accuracy after 5 Epochs

w
o

T
107
Number of Parameters in Model

V< -00y e Ha>

MobileNetvz2
MobileNet
EfficientNetB0
DenseNet121
VGG16
VGG19
Xception
InceptionV3
ResNet50V2
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ResNetl01

Slika 5.14 Odnos to¢nosti i veli¢ine modela - frontalni pogled
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Tablica 5.3 Tocnost nakon 5 epoha - frontalni pogled

To¢nost unakrsne validacije

Naziv modela Broj parametara
(%)
ResNet50V2 23566849 77,70
Xception 20863529 76,37
InceptionV3 21804833 76,33

Tablica 5.4 Tocnost nakon 10 epoha - frontalni pogled

Tocnost na
Tocnost unakrsne

Naziv modela Broj parametara testnom skupu
validacije (%)
(%)
ResNet50V2 23566849 76,41 76,11
Xception 20863529 72,52 76,11
InceptionV3 21804833 76,97 68,65

U konacnici, za okcipitalni pogled se kao kandidati namecu ResNet50V2, MobileNet i
ResNet101V2. Pritom je na Slici 5.15 oc€ito da MobileNet koristi najmanji broj parametara,
a uz to je, kao §to je prikazano u Tablici 5.5, drugi po redu po to¢nosti unakrsne validacije.
No, iz Tablice 5.6 se vidi da njegova to¢nost opada prilikom uvjezbavanja na 10 epoha pa je

tada ResNet50V2 najbolji izbor.
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Cross validation Accuracy vs Model Size
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Slika 5.15 Odnos to¢nosti i veli¢ine modela - okcipitalni pogled

Naziv modela

Tablica 5.5 To¢nost nakon 5 epoha - okcipitalni pogled

To¢nost unakrsne validacije

Broj parametara

ResNet50V2 23566849
MobileNet 3229889
ResNet101V2 42628609

Naziv modela

ResNet50V2

MobileNet

ResNet101V2

(%0)
70,75
68,83

66,25

Tablica 5.6 To¢nost nakon 10 epoha - okcipitalni pogled

Broj parametara

23566849

3229889

42628609

Toc¢nost unakrsne

validacije (%)

75,22

63,12

80,28

Toc¢nost na

testnom skupu

(%0)
73,13
70,15

70,15
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Zakljucuje se da se ResNet50V2 pokazao najboljim za sva tri pogleda, stoga se taj model

koristi za daljnju implementaciju.
5.3.1. Uvjezbavanje odabranog modela

Kako bi se ResNet50V?2 prilagodio za zadatak klasifikacije lubanja po spolu, izostavlja se
originalni klasifikacijski sloj i ,,zaleduju teZzine modela. Na taj naCin se iskoriStavaju
prethodno naucene znacajke. Zatim, na mjesto izostavljenog sloja dodaje se novi prilagodeni
gusti sloj koji omogucuje rjeSavanje postavljenog zadatka. Osim toga, model obuhvaca i sloj
normalizacije serija, koji stabilizira aktivacije unutar mreze i ubrzava uvjezbavanje s ve¢im
stopama ucenja. Nakon toga, slijedi regularizacijski dropout sloj koji nasumic¢no ,,iskljucuje*
neurone tijekom uvjeZbavanja kako bi se osigurala robusnost naucenih znacajki 1 smanjila
pretjerana prilagodba podatcima za uvjeZbavanje. Svi ti segmenti vidljivi su u saZetku

koriStenog modela na Slici 5.16.

Layer (type) Output Shape Param #
:::;netEGVZ (Functional) (None, 2048) 23564800
batch_normalization (Batch (None, 2048) 8192
Normalization)

dropout (Dropout) (None, 2@48) 5}

dense (Dense) (None, 1) 2049

Total params: 23575041 (89.93 MB)
Trainable params: 6145 (24.00 KB)
Non-trainable params: 23568896 (89.91 MB)

Slika 5.16 ResNet50V2 i sloj za klasifikaciju

Za optimizaciju modela koristi se optimizator Adam, koji prilagodava stopu ucenja za svaki
parametar. Dodatno, implementiran je i pristup zakazivanja stope ucenja (engl. scheduled
learning rate), gdje se stopa u€enja vremenom smanjuje kako bi se preciznije pronasla
optimalna tocka funkcije gubitka. Model je, uz spomenute promjene, uvjezbavan kroz 10
epoha, $to je dovelo to¢nost model za lateralni i okcipitalni pogled do 79,10% te za frontalni

do 85,07%.
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5.4. Fino podesavanje

S obzirom na to da se skup podataka ImageNet, na kojem je prvobitno uvjezbavan
ResNet50V2, bitno razlikuje od skupa podataka u ovom istrazivanju, potrebno je primijeniti
tehniku finog podeSavanja modela. Prethodno su tezine svih slojeva bile zaledene, dakle broj

parametara koji se uvjezbavao je bio jednak 0, kao $to je prikazano na Slici 5.17.

Total params: 2356480@ (89.89 MB)
Trainable params: @ (©.00 Byte)
Non-trainable params: 23564800 (89.89 MB)

Slika 5.17 Parametri ResNet50V2 modela sa zamrznutim tezinama svih slojeva

Cesto se u praksi pri finom podesavanju odmrzavaju tezine samo zadnjeg sloja. Medutim, u
ovom slucaju ta metoda nije rezultirala pove¢anjem to¢nosti zbog velikih razlika izmedu
domena skupova podataka. Umjesto toga, odmrznute su tezine posljednjih 36 slojeva,
preciznije, posljednjeg od ukupno cetiri konvolucijska bloka. Na Slici 5.18 je prikazan broj
parametara koji se uvjezbavaju nakon odmrzavanja tih slojeva. Budu¢i da se radi o ve¢em
broju parametara, model se uvjezbavao tijekom 100 epoha, koriste¢i iste metode

optimizacije koje su opisane u prethodnom poglavlju.

Total params: 23564800 (89.89 MB)
Trainable params: 14970880 (57.11 MB)
Non-trainable params: 859392@ (32.78 MB)

Slika 5.18 Parametri ResNet50V2 modela s odmrznutim teZinama zadnjeg konvolucijskog bloka

5.5. Kombiniranje modela

Isticu se dvije glavne metode za kombiniranje modela u podrucju strojnog ucenja [67]:
vecinsko glasanje (engl. majority voting) 1 tezinsko glasanje (engl. weighted voting).
Vecinsko glasanje kombinira predvidanja razli¢itih modela tako $to se za kona¢nu odluku
odabire klasa koja je naj¢eS¢e predvidena. To je intuitivan i jednostavan pristup, gdje svaki
model ima jednako pravo glasa bez obzira na njegovu individualnu to¢nost ili pouzdanost.
Nasuprot tomu, tezinsko glasanje pridjeljuje razlicite tezine glasovima modela, obi¢no

prema njihovoj ucinkovitosti (npr. tocnost, preciznost ). Modeli koji su ucinkovitiji tako
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dobivaju vecu tezinu u konacnoj odluci, $to znaci da njihovo predvidanje ima veci utjecaj na

ishod.

lIako tezinsko glasanje nudi prednost u scenarijima gdje pojedini modeli pokazuju znacajno
vecu to€nost, u ovom istrazivanju koristilo se ve¢insko glasanje. Taj pristup ja pogodan za
situaciju kada su performanse modela slicne i Zelimo izbje¢i komplikacije koje nosi
dodjeljivanje i prilagodba individualnih tezina. Dodatna prednost vecinskog glasanja lezi u
njegovoj robusnosti. Dakle, kada modeli djeluju nezavisno 1 prave razliCite pogreske, dolazi
do medusobne neutralizacije tih pogresaka, Sto rezultira pouzdanijim konacnim

predvidanjem.
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6. Rezultati

S obzirom na to da su obje klase jednako zastupljene modeli su se usporedivali koristeci
mjeru to¢nosti, koja predstavlja postotak ukupnog broja ispravno klasificiranih primjera
(pozitivnih i negativnih) u odnosu na ukupan broj svih primjera. Analizirajuci rezultate iz
Tablice 6.1, jasno je da su tradicionalne tehnike povecanja skupa podataka poboljsale
performanse u sva tri slucaja, ukljucujuéi i one dobivene vecinskim glasanjem. Medutim,
uocava se da primjena generativnih suparnickih mreza (GAN-ova i cGAN-ova), osim u
slu¢aju okcipitalnog pogleda, nije dovela do povecanja to¢nosti modela. Stovise, u veéini
slu¢ajeva modeli koji su koristili sinteticke podatke pokazali su se manje to¢nima od onih
bez ikakvih metoda povecanja skupa podataka. Zanimljivo je primijetiti da cGAN nije
nadmasio standardni GAN za pojedinacne modele, ali je pokazao bolje rezultate kada su

modeli kombinirani ve¢inskim glasanjem.

Tablica 6.1 Rezultati svih eksperimenata

Tocnost (%) Lateralni Frontalni  Okcipitalni Vecinsko
glasanje
Bez augmentacija 79,10 85,07 79,10 85,07
Klasi¢ne augmentacije 82,09 88,06 83,58 88,06
GAN 74,63 82,09 80,60 83,58
c¢GAN 76,12 77,61 79,10 85,07
Fino podeSavanje 86,57 89,55 86,57 92,54

Iz usporedbe dobivenih rezultata proizlazi da su za ovaj konkretni skup podataka
tradicionalne metode povecanja skupa podataka primjerenije. Razlog tomu je relativno mali
skup podataka, koji nije dovoljno velik za uspjeSno generiranje relevantnih sintetickih
podataka. Primjenom klasi¢nih tehnika povecavanja skupa podataka i kombiniranjem
modela vecinskim glasanjem, postigao se rezultat od 88.06%. Budu¢i da su se klasi¢ne

tehnike pokazale najucinkovitijima za sva tri pogleda, odabrani su upravo ti modeli za
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daljnje fino podesavanje. Procesom finog podesavanja tocnost modela za lateralni pogled je
povecana za 4,48%, za frontalni za 1,49%, a za okcipitalni za 2,99%. Kroz strategiju
kombiniranja ovih modela ve¢inskim glasanjem, postignuta je tocnost od 92,54%, Sto je

ujedno 1 najbolji rezultat dobiven tijekom svih provedenih eksperimenata.

Osim same tocnosti, vazno je uzeti u obzir i druge metrike za procjenu ucinkovitosti
najboljeg modela provedenim eksperimentima. Temelj za izraCunavanje ostalih metrika je
matrica konfuzije, prikazana na Slici 6.1. Iz nje se iSCitava da su tri Zene od njih 33 pogresno

klasificirane kao muskarci, dok su od 34 muskarca, dvojica pogresno klasificirana kao Zene.

30

25

20

15

True label

r 10

Predicted label

Slika 6.1 Matrica konfuzije

Neke od metrika koje se mogu izracunati na temelju matrice konfuzije su preciznost (engl.
precision), osjetljivost (engl. recall) i mjera F1 (engl. F'I-score), Cije su vrijednosti prikazane
na Slici 6.2. Preciznost za klasu Zena racuna se kao omjer broja ispravno klasificiranih Zena
prema ukupnom broju predvidanja koje model oznaCava kao Zene, ukljucujuéi i one
muskarce koji su pogreSno klasificirani kao Zene. Konkretno, model je to¢no identificirao
30 Zena, dok je 2 muSkarca pogresno oznacio kao zene, $to daje preciznost od 93,75% za
zene (30 /(30 + 2)). Slicno tomu, za muskarce preciznost od 91,43% (32 / (32 + 3)) proizlazi
iz broja ispravno klasificiranih muskaraca prema ukupnom broju predvidanja oznacenih kao

muskarci. Nadalje, osjetljivost za Zene mjeri koliko dobro model prepoznaje stvarne zene.
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IzraCunava se kao omjer ispravno identificiranih zena prema ukupnom broju stvarnih Zena.
U ovom slucaju, osjetljivost za Zene, koja iznosi 90,91%, racuna se kao omjer ispravno
prepoznatih zena (30) prema ukupnom broju stvarnih Zena (30 + 3). Nasuprot tomu, za
muskarce, model je ispravno identificirao 32 muskarca, a samo dvojicu pogresno klasificirao
kao zene, ¢ime postize osjetljivost od 94,12% (32 / (32 + 2)). Mjera F1 je harmonijska
sredina preciznosti i osjetljivosti, $to ju ¢ini izvrsnom metrikom za procjenu ukupne tocnosti
modela, posebno kada je vazno uravnoteziti sposobnost to¢nog prepoznavanja Zena i
muskaraca s minimalnim brojem pogreSaka u klasifikaciji. Za zene, mjera F1 iznosi 0,923,
dok za muskarce iznosi 0,928, $to pokazuje da model postize visoku ravnotezu u preciznosti
1 sposobnosti prepoznavanja oba spola. Visoke vrijednosti za oba spola potvrduju efikasnost

1 nepristranost modela u razlikovanju spola, ¢ine¢i ga pouzdanim alatom u klasifikaciji.

Classification Report:

B R LR Fommm e R R T LT R e - +
| class | Precision | Recall |  Fil-Score | Support

| F | ©.9375 | ©.9090909098989091 | 9.923 | 33 \
o o e Fom o R +
| M | ©.9142857142857143 | ©.9411764705882353 | 9.928 | 34 \
o o e Fom o R +
| macro avg | ©.9258928571428571 | ©.9251336898395721 | 9.925 | 67 \
B R LR Fommm e R R T LT R e - +
| weighted avg | ©.9257196162046909 | ©8.9253731343283582 | 9.925 | 67 \
o o e Fom o R +
| accuracy \ | | 9.925 | \
o o e Fom o R +

Slika 6.2 Izvjestaj o rezultatima klasifikacije

6.1. Objasnjivost rezultata

U ovom istrazivanju, koristen je algoritam Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping) kako bi se vizualno predstavile i analizirale regije slika koje su kljucne za
donosenje odluka. Prema [68], Grad-CAM je napredna tehnika u dubokom ucenju koja
omogucuje vizualizaciju dijelova slike koji su najvazniji za donoSenje odluka konvolucijske
neuronske mreze. Implementacija ovog algoritma ja inspirirana resursima kao S$to je
PylmageSearch, uz prilagodbe za potrebe ovog projekta. Zapravo, Grad-CAM Kkoristi
informacije o gradijentima predvidene klase u odnosu na mape znacajki posljednjeg
konvolucijskog sloja mreze. Na temelju tih informacija, algoritam odreduje ,,tezinu* svakog
dijela mape znacajki, a zatim te tezine koristi za stvaranje toplinske mape (engl. heatmap).

Ova toplinska mapa vizualno prikazuje regije slike koje su vazne za predvidanje odredene
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klase. Takav uvid je izuzetno koristan, ne samo za razumijevanje kako mreza donosi svoje

odluke, ve¢ i za identifikaciju potencijalnih pristranosti i slabosti unutar modela.

Primjena Grad-CAM-a posebno dolazi do izrazaja u medicini 1 drugim osjetljivim
podru¢jima, kao Sto je i forenzika, gdje je razumijevanje i povjerenje u odluke modela od
kljuéne vaznosti. Na primjer, vizualizacijom aktivacijskih mapa vidi se fokusira li se mreza
na relevantne medicinske indikatore ili neSto nevezano za dijagnozu. Osim S$to pruza uvid u
to koje dijelove slike mreza ,,gleda®, Grad-CAM moze ukazati na potrebu za dodatnim
prilagodbama modela. Ako mreza ne aktivira ispravne uzorke ili objekte na slici, to moze
znacditi da mreza nije pravilno naucila osnovne obrasce u skupu podataka, da treba ponoviti
postupak uvjezbavanja, da je potrebno prikupiti vise podataka ili ¢ak da model nije spreman

za primjenu.

Toplinske mape dobivene primjenom algoritma Grad-CAM na ovom skupu podataka
ilustrirane su na Slici 6.3, Slici 6.4 1 Slici 6.5. Zajednicka karakteristika svih prikaza je
postupno usmjeravanje paznje mreze. Na poCetku konvolucijske mreZe, slojevi se fokusiraju
na opcenite karakteristike slike (npr. rubovi), dok slojevi blize kraju postupno usmjeravaju
paznju prema specifi€nijim 1 relevantnim regijama, Sto je jasno vidljivo iz toplinskih mapa.
Primjerice, u slu¢aju lateralnog prikaza, koncentracija paznje mreZe u kasnijim slojevima je
usmjerena na podruc¢je oko jagodi¢ne kosti i konture lubanje. Kod frontalnog pogleda,
zavr$ni slojevi mreze najviSe se fokusiraju na regiju oko ociju, dok se u okcipitalnom

pogledu posebna paznja pridaje potiljku.
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Slika 6.3 Toplinske karte po konvolucijskim slojevima za lateralni pogled
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Slika 6.4 Toplinske karte po konvolucijskim slojevima za frontalni pogled
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Slika 6.5 Toplinske karte po konvolucijskim slojevima za okcipitalni pogled
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Ovako detaljan prikaz pruza temelj za usporedbu i raspravu s ekspertima iz struke,

omogucujuci vrijedan uvid u interpretaciju i analizu modela.
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Zakljuéak

U ovom istrazivanju analizirane su strategije za suocavanje s izazovom malog skupa
podataka u klasifikaciji spola lubanja, koriste¢i rekonstrukciju MSCT snimaka glava 220
pacijenata iz splitske bolnice. Skup podataka se sastoji od jednakog broja zena i muskaraca
izuzevsi pacijente koji su pretrpjeli traumu glave. U okviru provedenog istrazivanja doneseni

su zakljucci 1 odgovori na postavljena istrazivacka pitanja.

Usporedbom rezultata modela prijenosnog u€enja u tri razlicita slucaja - bez povecanja
skupa podataka, s pove¢anjem klasi¢nim tehnikama te s povecanjem sinteticki generiranim
podatcima, uoceno je da su klasi¢ne tehnike, poput rotacije i razine osvjetljenja slike,
pokazale bolje rezultate od sintetiCkog generiranja podataka. U kontekstu sinteti¢kog
generiranja podataka, kada je primijenjeno vecinsko glasanje, cGAN se pokazao
ucinkovitijim od GAN-a. Vazno je istaknuti da dodavanje sinteti¢ki generiranih podataka
nije doprinijelo, no nije ni znacajno narusilo rezultate. 1z toga se zakljucuje da su generirane
slike bile sli¢ne izvornima, Sto ukazuje na potrebu za daljnjim istraZivanjem, posebno
sloZenijih arhitektura GAN-ova ili koriStenja prethodno uvjeZbanih GAN-ova na veéim

skupovima podataka.

U istrazivanju razli¢itth modela prijenosnog ucenja, ResNet50 se pokazao kao
najucinkovitiji, a dodatno povecanje tocnosti postignuto je finim podeSavanjem koje
ukljuc¢uje odmrzavanje posljednjeg konvolucijskog bloka. Najbolji rezultat postignut je
kombinacijom klasi¢nih metoda povecanja skupa podataka, finog podeSavanja i vecinskim
glasanjem, ¢ime se postigla tocnost od 92,54%. Postignuti rezultati naglasavaju uc¢inkovitost
promatranih metoda u kontekstu klasifikacije spola lubanja, otvaraju¢i put za daljnja
istrazivanja. To ukljucuje spomenuto ispitivanje kompleksnijih GAN-ova, detaljniju analizu
zaledivanja odredenih slojeva pri finom podeSavanju te moguci razvoj aplikacije koje bi
mogla posluziti kao pomo¢ni alati forenzicarima u identifikaciji pronadenih ostataka.
Dodatno, izvedeni zaklju¢ci mogu se primijeniti i na druge domene koje obuhvacaju podatke

sliénih karakteristika.
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