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SAZETAK

U ovom radu proucavat ¢e se moguénost racunalnog generiranja sadrzaja pomoc¢u Generativnih
kontradiktornih neuronskih mreza (engl. GAN) s ciljem poboljsanja navigiranja robota. Mreza
je vrlo slozene strukture jer sadrzi dvije manje neuronske mreze koje se medusobno
sukobljavaju. Prva manja mreza je generator koji Zeli kreirati takav sadrzaj koji druga mreza

diskriminator ne¢e moci razlikovati od stvarnog seta podataka.

U prvom dijelu rada objasnit ¢e se osnove rada GAN mreza i objasniti njihova struktura. Zatim
¢e se opisati koriSteni alati za razvoj mreZe i upoznati sa ostalim potencijalnim primjenama
GAN mreza koje mogu olaksati svakodnevicu ¢ovjeka. Predstavit ¢e se jedno od mogucih
rjeSenja GAN mreze za generiranje trajektorija i navesti dobiveni rezultati te ¢e se na kraju

primijeniti generirane trajektorije za vodenje simulacijskog modela robota.

Kljuéne rije¢i: Generativne kontradiktorne mreze, GAN, CGAN, strojno ucenje, neuronske

mreze.
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SUMMARY

In this paper, the possibility of computer-generated content generation using Generative
adversarial neural networks (GAN) is investigated with the aim of improving robot navigation.
The network has a very complex structure as it contains two smaller neural networks that collide
with each other. The first smaller network is a generator that wants to produce such a content

that the second network discriminator is not able to distinguish from the actual data set.

The first part of the paper will explain the basics of how GAN networks work and explains their
structure. Then, the tools used for network development are described and other possible
applications of GAN networks that can facilitate everyday life will be introduced. One of the
possible solutions of the GAN network for trajectory generation is presented and the obtained
results will be stated, and finally the generated trajectories are used to control the robot

simulation model.

Key words: Generative adversarial networks, GAN, CGAN, machine learning, neural networks.
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1. UvVOD

Napredak racunalne moc¢i omogucilo je koriStenje brojnih algoritama iz podru¢ja umjetne
inteligencije. Svakim danom raste broj tih primjena koje bitno olakSavaju zivot znac¢ajnom
broju ljudi. Iako su racunala uvijek intenzivno olaksavala ljudske zadatke, nikad nisu imala
mogucnost kreiranja vlastitih podataka kao Sto to moze ¢ovjek. Veliki uspjesi su postignuti u
posljednjem desetlje¢u na tom podrucju, §to je otvorilo vrata k brojnim novim potencijalnim
mogucnostima. Generativne kontradiktorne neuronske mreze (engl. GAN) puno su doprinijele
toj promjeni i Cesto su predmet istrazivanja mnogih znanstvenika. U podru¢ju umjetne
inteligencije koriste se razni pristupi za pronalaZenje putanja robota: evolucijski algoritmi,
koevolucijski algoritmi, ART neureonske mreZze, a u ovom radu pokazat ¢e se pristup

generiranja robotskih trajektorija pomo¢u GAN mreze. [1], [2], [3], [4], [5]

1.1.  Povijest GAN mreza

Algoritmi strojnog ucenja ve¢ desetlje¢ima pokazuju odli¢ne rezultate u prepoznavanja uzoraka
i koriste¢i tu sposobnost obavljaju zadatke klasifikacije i regresije. U izvrSavanju takvih
zadataka daleko su nadmasili ljudsku sposobnost. Algoritmi su uspje$no pobjedivali najbolje
Sahiste svijeta, dijagnosticirali bolesti, estimirali vrijednosti nekretnina u buduénosti, ali nisu
pokazivali dobre rezultate u kreiranju novog sadrzaja. Tvorac GAN mreza lan Goodfellow
2014. svojim izumom zna¢ajno unaprjeduje moguénost ra¢unala za samostalno Kkreiranje
sadrzaja. GAN mreze nikako nisu prvi raunalni program koji se koristio za samostalno
racunalno stvaranje sadrzaja, ali rezultati GAN mreZa pokazali su znacajno poboljSanje
rezultata u odnosu na rezultate prijasnjih najboljih programa. GAN mreze kao i sve neuronske
mreze SVrstavaju se u algoritme strojnog ucenja. To su duboke neuronske mreze koje sadrze
dvije manje neuronske mreZe koje se medusobno sukobljavaju. Prva neuronska mreZa naziva
se generator, a druga diskriminator. Model generatora kao §to naziv sugerira, generira 0dnosno
stvara slike. Model diskriminatora prima generirane slike od strane generatora, a takoder i slike
iz stvarnog skupa podataka. Mreza diskriminatora mora odluciti koja je slika stvarna, odnosno
pripada stvarnom skupu podataka, a koja je slika generirana generatorom. Popularna usporedba
sa stvarnim zivotom je da se generator usporeduje s krivotvoriteljem, a diskriminator s
detektivnom. Cilj generatora (krivotvoritelja) je napraviti takvu sliku da diskriminator

(detektiv) ne moze razluCiti stvarnu sliku od generirane. Mreza generatora pokuSava
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unaprijediti generirane slike sve dok diskriminator ne moze razluditi koja je slika iz stvarnog

skupa, a koja generirana od strane mreZze.

Od samih pocetaka GAN mreza popularna kategorija testiranja moguénosti i stvaranja slika
pomoc¢u GAN mreza bila je generiranje slika ¢ovjeka. lako su smatrane velikim uspjehom, slike
generirane 2014. godine i dalje ljudskom oku nisu izgledale kao stvarne reprezentacije covjeka.
Zbog intenzivnih istrazivanja na ovom podrucju, popracenih napretkom tehnologije
omoguceno je kreiranje slika koje se ne mogu razlikovati od stvarnih fotografija ljudi. Odli¢an
primjer prikazan je na slici 1. Na slici su prikazani ljudi koji u stvarnosti ne postoje nego ih je
generirala mreza. Slika 2. pokazuje napredak generiranih slika od 2014. do 2017. godine. [6]

Slika 1. Ljudi kreirani pomoé¢u GAN mreZe [6]

2014 2015 2016 2017
Slika 2. Napredak u generiranju slika u vremenskom periodu od 2014. do 2017. godine [6]
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1.2.  Arhitektura GAN mreze

Struktura GAN mreZe poprili¢no je sloZena s obzirom na to da se sastoji od dviju neuronskih
mreza. U prethodnom poglavlju spomenuto je da se medusobno natje¢u, odnosno sukobljavaju,
odakle i dolazi naziv kontradiktorne mreze. Model GAN mreze sastoji se od modela generatora
I diskriminatora, a za njihovo ucenje potreban je set podataka za treniranje mreze. Osim toga,
modelu generatora je potreban izvor Suma iz kojeg bi mogao kreirati sadrzaj. Generator na
svojem ulazu uzima jedan vektor fiksne duljine 1 generira uzorak (najcesc¢e sliku) u odredenoj
domeni. Vektor koji sluzi kao izvor Suma sastoji se od elemenata odabranih nasumi¢nim
odabirom iz Gaussove normalne distribucije. Nakon treninga mreze, tocke u vektoru cée
odgovarati tockama u domeni uzoraka, te ¢e se na taj nacin stvoriti komprimirani prikaz
distribucije podataka. Spomenuti viSedimenzionalan vektor s elementima se naziva latentni
prostor. Dakle, treningom mreze generator daje znacenje tockama iz latentnog prostora, tako
da se nove tocke iz latentnog prostora mogu dati kao ulaz generatoru i na taj nacin generirati
novi primjerci unutar domene.

Diskriminator na svom ulazu uzima uzorak koji moze biti generiran ili stvaran iz domene, a
zatim predvida je li uzorak napravljen od strane generatora ili nije. Model diskriminatora je
normalan klasifikacijski model, a zajedno s modelom generatora ¢ini strukturu GAN mreze

prikazanu na slici 3.

Set stvamih .
= &

Arhitektura generatora

Model generatora

Model Stvama ili
diskriminatora genefirana
slika?

Latentni
prostor

Generirana
slika

Slika 3. Arhitektura GAN modela [7]

1.3.  Funkcije gubitka

Trening mreZe podrazumijeva podeSavanje vrijednosti tezina mreze tako da se optimizira
funkcija gubitka za odredeni problem. Zbog tog je razloga funkcija gubitka klju¢na da mreza
konvergira k rjesenju i daje dobre rezultate. U ¢lanku lana Goodfellowa navedena je sljedeca

funkcija gubitka.
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min max V(D,G) = Eyp,,.ucl0g D(x)] + E,p ) [log(1 — D(G(2)))] (1)

, gdje je x podatak iz seta za ucenje, paq:q J€ SKUp Stvarnih slika, G () diferencijalna funkcija

modela generatora, p,(z) skup ulaznih podataka Suma.

D(x) predstavlja vjerojatnost, koju daje model diskriminatora, da je podatak x dosao iz stvarnog
seta podataka. S obzirom na to da je cilj diskriminatora ispravno klasificirati stvarne slike u
odnosnu generirane, cilj je nauciti diskriminator pridjeljivati vece vjerojatnosti stvarnim
slikama od generiranih. To se matematicki mozZe opisati maksimiziranjem logaritma
vjerojatnosti predvidanja stvarnih slika i logaritma suprotne vjerojatnosti predvidanja
generiranih slika. Takoder, simultano se zeli nauciti model generatora minimizirati vjerojatnost

da je model diskriminatora u pravu. Matematicki se to moze opisati maksimiziranjem izraza
log(l-D(G(2)))

Moze se primijetiti da model diskriminatora za funkciju gubitka zapravo Kkoristi standardnu
unakrsnu entropiju koja se ¢esto koristi u Klasifikacijskim problemima. Istrazivanja su pokazala
da ovakva GAN funkcija gubitka moze uzrokovati zasienje generatora. To znaci da
diskriminator puno bolje uci od generatora, a time trening mreze postaje beskoristan. Varijacija
nezasi¢ene funkcije gubitka, s ciljem da se izbjegne problem zasi¢enja GAN-a, je modifikacija
generatora. Promjena je ta Sto se zahtjeva od generatora da maksimizira logaritamsku

vjerojatnost diskriminatora max log(D(G(z))) za prepoznavanje generiranih slika umjesto da

minimizira log(l— D(G(z))) funkciju. [8]
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2. PODRUCJE PRIMJENE GAN MREZE

Kreiranje GAN mreza od samih pocetaka bilo je poprac¢eno pohvalama od strane stru¢njaka u
podrucju umjetne inteligencije. Vecina stru¢njaka se slaze da je njihov izum otvorio vrata k
mnogim buducim istrazivanjima i omogucio brojne nove primjene. Tako je Yann LeCun bivsi
direktor Al sektora u Facebooku i jedan od najvecih struénjaka u podrucju umjetne inteligencije
rekao kako je izum GAN mreza i njihove varijacije najbolja ideja u podrucju umjetne
inteligencije u posljednjih 20 godina. [9]

Podrucje istrazivanja GAN mreza danas je vrlo Siroko. Trenutna najvec¢a primjena mreze je U
generiranju slika zbog njihove obrade. GAN mreze se koriste za zadatke kao $to su prebacivanje
slika u drugu domenu (engl. image to image translation), prebacivanje slikovitog tekstualnog
opisa u sliku (engl. text to image translation), editiranje slika, mijeSanje slika i druge. lako se
pretezito koriste za generiranje slika, njihovo koriStenje nije ograni¢eno samo na slike, ve¢ se
moze generirati tekst, zvuk i ostali sadrzaji koji se mogu pruziti mrezi za njeno ucenje. U
inzenjerskoj praksi GAN mreze testiraju se na vise primjena. Jedna od njih je generiranje
trajektorija robota. lako je za ljude planiranje putanje kretanja vrlo trivijalan zadatak, za robote
je to sloZen problem.

Planiranje putanje robota svodi se na dva problema. Prvi se odnosi na postojanje trajektorije
koja izbjegava sve prepreke, a drugi se svodi na ra¢unanje takvog puta. Algoritam planiranja
trajektorije mora biti efikasan kako bi robot bio siguran za okolinu. Pri kretanju robot mora
cijelo vrijeme biti svjestan svoje pozicije u odnosu na njemu postavljeni cilj. Takoder,
optimalna trajektorija trebala bi omoguciti da robot svoj zadatak obavi u najkrace moguce
vrijeme pritom koriste¢i najmanje energije za obavljanje istog. Postoji mnogo metoda kojima
se ratuna optimalna trajektorija robota, a ve¢ina njih koristi iterativni postupak za poboljSavanje
inicijalne trajektorije optimizirajuéi funkciju gubitka. Mnogi algoritmi za planiranje trajektorija
ne koriste educirani pokus$aj inicijalne trajektorije, ve¢ je inicijalna trajektorija pravac izmedu
pocetne pozicije i cilja. Iako su trajektorije generirane takvim algoritmima vrlo precizne, sporo
konvergiraju k rjesenju pa se zbog tog razloga manje koriste. Jedno od rjesenja je koristenje
robota s bazom pripremljenih problema i njihovih rjesenja koja bi se davale algoritmu kao
inicijalne trajektorije. U tom je slucaju potrebno robotu omoguditi pristup bazi podataka za
vrijeme njegovog rada. Dodatni problem je ograniCenost trajektorija koje se mogu staviti u
bazu, jer ako je baza prevelika bit ¢e potrebno dulje vrijeme za pronalazak najbolje trajektorije.

Primjena GAN mreze u rjesavanju ovog problema je nauciti mrezu s trajektorijama koje vec
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izbjegavaju prepreke kako bi generirane trajektorije i same izbjegavale prepreke i vodile do
odredenog cilja. Mrezu se moze uciti s velikim brojem trajektorija offline odnosno prije nego
bi se robot trebao Kkoristiti. S obzirom na to da bi takve trajektorije ve¢ izbjegavale prepreke one
bi mogle posluziti kao bolje inicijalne trajektorije optimiziraju¢em algoritmu. Na taj bi se nacin
vrijeme raunanja algoritma za pronalazak optimalne trajektorije skratilo, a veli¢ina podataka
potrebnih za racunanje znatno smanjila. [10]

U radu [10] autori su kreirali 60 000 slucajeva prepreka koriste¢i program ,,The Open Motion
Planning Library®“. To je softverski alat u kojem se moze simulirati planiranje robota raznim
algoritmima i tako kreirati trajektorije koje izbjegavaju prepreke. Simulaciju robota proveli su
u virtualnom 2D koordinatnom sustavu, a pred njega su postavljene Cetiri prepreke
reprezentirane kruznicama fiksnog radijusa. S obzirom na to da je robot u svakom slucaju kretao
iz iste pocetne tocke u istu zavr$nu tocku, slucajevi su se razlikovali samo po rasporedu
prepreka. Kreirane trajektorije koje izbjegavaju prepreke posluzile su za treniranje GAN mreZe,
Sto je rezultiralo generiranjem trajektorija GAN mreze koje takoder izbjegavaju prepreke. Ono
¢ime autori nisu bili zadovoljni je to Sto je GAN mreza kreirala svoj raspored prepreka i svoju
trajektoriju. Time je mreza kreirala svoj problem i rjeSenje te nije postojala moguénost da se
kreira trajektorija za specificirani problem. Kako bi rijesili taj problem, odlucili su kreirati
CGAN mrezu. Uvjetna generativna kontradiktorna mreZza (CGAN) je podvrsta GAN mreza
koja generira slike s obzirom na zadani uvjet. Takvoj mrezi moze se zadati raspored prepreka
tj. klasu za koju se generira trajektorija. Pokazalo se da je CGAN mreza kreirala puno bolje
inicijalne trajektorije od linearne inicijalizacije za optimizacijski algoritam. [10]

Danas zivimo u svijetu gdje veéina populacije koristi pametne uredaje. Uz dopustenje njihovih
korisnika moguce je sakupiti podatke o njihovim kretnjama preko njihovih mobilnih uredaja.
Drugim rije¢ima moguce je sakupiti mnogo trajektorija koje se mogu koristiti za ucenje
neuronskih mreza. Primjena GAN mreZa nije nuzno vezana na pronalazak trajektorija robota.
Svojom primjenom mogu olaksSati i svakodnevni zivot ljudi. Autori rada [11] predlozili su
ucenje GAN mreze pomocu podataka sakupljenih iz gomile ljudi (engl. crowd-sourcing) s
ciljem olakSavanja mobilnosti korisnika. Generirane trajektorije pruZile bi se kao multimodalne
informacije osobama s invaliditetom, naro€ito s oslabljenim vidom 1 sluhom 1 time olakSale
njihovo kretanje. Takoder, moguée je u izvanrednim situacijama i evakuacijama generirati

najbolje i najsigurnije rute za pojedine grupe korisnika.
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Jo§ jedna vrlo zanimljiva moguca primjena GAN mreza je umjetno kreiranje podataka. U
danasnjici pojedine podatke moguce je jednostavno i jeftino prikupiti, medutim za prikupljanje
nekih podataka potrebno je znacajno vrijeme i financije. Kvalitetni podaci su vrlo traZeni, a
narocito za primjene strojnog ucenja. Za primjer se moze uzeti mobilni robot koji koristi
neuronsku mrezu za slijedenje trajektorije. Ako njegova neuronska mreza za kvalitetno ucenje
zahtjeva veliki broj trajektorija, u vise tisu¢a primjeraka, mozda je bolji i jeftiniji pristup
koristiti GAN mrezu. Mreza bi se mogla uciti na malobrojnijem setu podataka, a zatim sluziti
za generiranje mnogobrojnih trajektorija. Tako bi se trajektorije koje su zadovoljile generiranu

kvalitetu mogle pruziti kao set podataka za ucenje drugoj mrezi.
2.1. Razlika u arhitekturi izmedu GAN i CGAN mreza

Nedostatak GAN mreza je taj Sto ne mogu ciljano generirati slike nekog tipa. Iako postoji
korelacija izmedu to¢aka u latentnom prostoru i generiranih slika vrlo ju tesko raspoznati. Zbog
tog razloga GAN mreZa mora se modificirati i omoguciti joj dodatne informacije o podacima.
Da bi se GAN mreza promijenila u CGAN, generator i diskriminator trebaju na ulazima dobiti
uvjet klase koja se generira odnosno provjerava. CGAN mreza prvi puta je opisana u radu
,Conditional Generative Adversarial Nets* autora M. Mirza i S. Osindero [12]. Oni su opisali
ucenje CGAN mreze spajajuci dodatne informacije y (oznake klase) u model generatora G() i
model diskriminator D( ). To su uéinili tako da su ulazne podatke u generator z spojili s
oznakama klasa y. Njithov spoj tvorio je skrivenu reprezentaciju koja je pruzena modelu
generatora. Ulazni podaci u diskriminator x koji se sastoje od stvarnih slika i od generiranih su
pruzeni modelu diskriminatoru takoder u spoju s podacima y. Opisana struktura CGAN mreZe

prikazana je na slici 4. radi lakSeg shvacanja modela.

Kreiranje CGAN mreZze omogucuje korisniku kreiranje slika odredene klase. Primjerice mreza
moze uciti fotografije ljudi prema klasama boje kose. MreZi se pruzi klasa boje kose koja se

zeli generirati 1 ona e generirati slike ljudi samo te odredene boje kose.
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Slika 4. Arhitektura CGAN mrezZe [12]
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3. ALATI ZA STVARANJE NEURONSKIH MREZA

U ovom poglavlju bit ¢e opisani programski alati koji su se koristili za stvaranje CGAN mreZe

i razlike izmedu procesora koji se koriste u strojnom ucenju za provedbu racunskih operacija.
3.1. TensorFlow
TensorFlow je besplatna platforma i biblioteka stvorena za strojno ucenje koja Koristi
programski jezik Python. Stvorio ju je Google, a glavni cilj platforme je omoguciti korisnicima
jednostavno koristenje matematickih izraza nad tenzorima. Prednosti TensorFlow platforme su:
e Automatsko racunanje gradijenta svakog diferencijalnog izraza, Sto je vrlo korisno za
strojno ucenje
e Radina CPU, a takoder GPU i TPU paralelnim procesorima

e Programi napisani pomocu TensorFlowa kompatibilni su sa C++ 1 JavaScript

programskim jezicima Sto olakSava upotrebu u realnim primjenama

S obzirom da je platforma besplatna ona ima sjajnu zajednicu korisnika. Zbog toga je
jednostavno naci rjeSenja na probleme s kojima su se ve¢ susreli korisnici. UspjeSnost platforme
dokazuje podatak da ju koriste najvece svjetske tvrtke (Google, Coca Cola, Twitter, Intel i

druge.) a koristi se i u istrazivacke svrhe. [13]
3.2. Keras

Slozenost dubokih neuronskih mreza moze biti poprilicno velika. Godinama se pokusavalo
olaksati njihovo kreiranje na na¢in da se kreiraju jednostavni APl (Aplikacijsko programsko
sucelje) za visoku razinu izgradnje neuronskih mreza. Vodeéi API otvorenog koda napisan u
Pythonu, a napravljen na temelju Theano i kasnije TensorFlow platforme je Keras. Google je
2017. godine odlucio integrirati Keras s TensorFlowom, tako da je korisnicima dostupan preko
tf.keras modula. Unato¢ tome osim TensoFlowa u svojoj pozadini Keras i dalje moze koristiti
CNTK, Theano ili MXNet. Najveca prednost Keras-a je jednostavno kreiranje i u¢enje modela
te je zbog toga vrlo Siroko primijenjen. Preko TensorFlowa Keras moze raditi na procesorima
GPU, TPU ili na skromnijem CPU. Takoder, zadatke moze raspodijeliti na mnogobrojna
racunala. Unato¢ svojoj jednostavnosti koriStenja, pomoéu Kerasa se mogu razvijati vrlo
komplicirani modeli te zbog toga nije iznenadujuce Sto ga koriste platforme poput Netflixa,
Yelpa i Ubera, a u istrazivacke svrhe koriste ga CERN i NASA. Istrazivanje provedeno na
natjecanju Kaggle (internetskoj stranici koja predstavlja zajednicu znanstvenika i prakticara

strojnog ucenja) pokazalo je da su najboljih 5 timova za svoje projekte najvise koristili Keras
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biblioteku za duboko ucenje. Na sljede¢em grafu je prikaz rezultata istrazivanja tj.

zastupljenosti programa za strojno ucenje na natjecanju 2019. godine.

Keras
LightGBM
XGBoost

PyTorch

TensorFlow
(non-Keras)

Sci-kit Learn
Fastai

Caffe

. Deep . Classic

Slika 5. Rezultati istraZivanja na natjecanju 2019. godine [14]
Keras se smatra API visoke razine jer minimalizira broj postupaka koje korisnik treba napraviti
kako bi se napravio model neuronske mreze, dakle njegova upotreba orijentirana je korisniku.
Pod pojmom da se Keras bazira na TensorFlow platformi misli se prvenstveno na to §to Keras

ne racuna operacije nad tenzorima nego za to koristi TensorFlow kao svoj pozadinski motor.

AP za duboko udéenje
(visoka razina):

Razvoj slojeva, modela,
optimizatora, loss funkcija i
metrike za duboko uéenje.

Platforma za ratunanje
tenzora (niski nivo):
TensorFlow Matematicke operacije nad
tenzorima i varijablama.
Automatsko diferenciranje.

CPU GPU TPU Hardware: lzvrienje naradbi

Slika 6. Raspodjela zadataka Kerasa, Tensorflowa i hardwera [13]
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3.3. CPU,GPU i TPU procesori

Prethodno je objasnjeno da se za raGunanje tenzora, rad u Kerasu i TensorFlowu potrebno imati
hardverske komponentne na kojima ¢e se to raCunanje provoditi. U nastavku poglavlja opisati

¢e se tri procesora koji se koriste za provedbu ra¢unskih operacija.
3.3.1. CPU

Svako rac¢unalo ima CPU ili procesor koji se vrlo ¢esto naziva mozgom racunala. CPU je ¢ip
kojem je puni naziv Centralized Processing Unit te se pomocu njega se odvijaju sve funkcije
racunala. Danas$nji procesori imaju vise jezgri, minimalno dvije, ali sve ¢eS¢e se koriste
procesori sa 4, 6, 8 ili 16 jezgara. Svaka jezgra je nezavisna cjelina za procesuiranje podataka.
Na taj nacin procesor moze izvrsavati viSe zadataka preko razli¢itih jezgri. Moderni programi

osmisljeni su na nacin da koriste vise jezgri kako bi povecali brzinu obrade programa.

"""""" Astfuction
_Decode

| Ficating Point.
Execution

—— il
Aritmeticko logicka
jedinica

Slika 7. Prikaz starog Pentium procesora [15]

Na slici 7. pri vrhu se moze vidjeti dio procesora zvan sat (clock) koji odreduje radni takt tj.
brzinu kojom se izvrSavaju instrukcije. To je jo$ jedna bitna stavka koja govori koliko je

procesor mocan, a mjeri se u GHz (gigahertzima) ili rjede u MHz (megahertzima). Svakim

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11



Tin Jankovic Diplomski rad

radnim taktom Kontrolna jedinica (Control unit) dohvaca i dekodira instrukciju. Zatim
Aritmeticko logicka jedinica (Arithmetic logic unit) izvrSava tu instrukciju i sprema podatke.
Taj se ciklus ponavlja milijardama puta u sekundi, tako npr. procesor od 2 GHz moze izvesti

dvije milijarde instrukcije u sekundi. [15]

3.3.2. GPU

GPU je procesor ¢iji je puni naziv na engleskom jeziku Graphics Processor Unit. To je Cip koji
je poznat po tome da se koristi kad programi zahtijevaju dobru grafiku, kao npr. u ra¢unalnim
igrama. To je bila njegova prvenstvena zadaca, ali danas se sve vise koriste General purpose
GPUE-i koji su dobar hardware kada je potrebno ubrzati ra¢unanje ra¢unski zahtjevnih procesa,
brzo manipuliranje memorijom ili rjeSavanje zadataka koji su jako paralelizirani. Najvece
razlika izmedu CPU-a i GPU-a su sljedec¢a. Za razliku od GPU procesora, CPU procesor je
namijenjen za rjesavanje razlicitih zadataka, a pokuSava se optimizirati da se ti zadaci §to prije
rjesavaju, tj. da dohvacanje, dekodiranje, izvrSavanje i spremanje bude §to brze i da promjena
izmedu tih zadataka bude brza. S druge strane GPU se ne oslanja na brzinu izvedbe nego na to
da se sto vise informacija obradi odjednom, odnosno oslanja se na visoko paraleliziranje
procesa. To je moguce izvesti s GPU procesorom jer ima znatno viSe jezgri nego Sto to ima
CPU procesor. Jezgre CPU-a su jace i sposobnije od jezgara GPU procesora, ali njihova
mnogobrojnost to nadoknaduje. S obzirom da se slika visoke rezolucije 1080p sastoji od nesto
vise od 2 milijuna piksela, a slika 4K rezolucije od preko 8 milijuna piksela koji se u vrlo
kratkom vremenu istovremeno izmjenjuju jasno je zasto je mogucnost paralelnog ra¢unanja
GPU procesora bitna u racunalnoj grafici. Operacije koje GPU mora obaviti pri renderiranju
slika su jednostavne operacije nad tenzorima koje se koriste i u strojnom ucenju. Zbog tog je
razloga vrlo korisno upotrijebiti sposobnost GPU-a da se raunanje pri treniranju mreze
paralelizira i na taj na¢in znacajno ubrza proces. Jeftiniji GPU procesori imaju oko 700 jezgri,
a skuplji oko 4000 jezgri. Sljedeca slika pokazuje usporedbu CPU i GPU procesora i koliko

vise u prosjeku ima jezgri GPU procesor. [16]
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CPU GPU
Slika 8. Uspordba brojeva jezgri CPU-a i GPU-a [16]

3.3.3. TPU

Iako GPU procesori pokazuju dobre rezultate u strojnom ucenju, oni nisu bili dizajnirani
prvenstveno za tu svrhu. TPU je procesor koji je napravljen ba$ za strojno ucenje odnosno za
operacije nad velikim tenzorima, koji se javljaju u strojnom ucenju. Njegov puni naziv je Tensor
processing unit i brzi je ¢ak do 20 puta od najskupljih GPU procesora. TPU se sastoji od od
dvije cjeline. Prva je MXU (Matrix Multiply Unit) koja je zaduZena za matri¢no mnozenje, dok
je druga VPU (Vector processing unit) zasluzna za provodenje ostalih zadataka kao Sto je
raCunanje aktivacijskih funkcija. Za odli¢ne performanse TPU procesora zasluzna je njegova
sistoli¢ka arhitektura (sistoli¢ko polje). Naziv sistolicki obi¢no se veze uz sistolicki krvni tlak
koji nastaje izbacivanjem krvi u arterije, ali ovdje se taj naziv koristi jer se ulazni podaci ubacuju
u procesor u valovima sli¢no kao $to srce pumpa krv u zile. Ulazni podaci ulaze u sistoli¢ko
polje koje se sastoji od puno medusobno povezanih procesnih elemenata zaduzenih za
mnozenje. Najjednostavniji primjer koji objasnjava rad TPU procesora i njegovu prednost u
strojnom ucenju nad GPU procesorima je mnozenje matrica velikih dimenzija. Ako se zele
pomnoZiti dvije matrice, redovi jedne matrice moraju se skalarno mnoziti s stupcima druge
matrice. U slucaju da je rezultirajuc¢a matrica dimenzija 128x128 za brz rad GPU procesora
trebalo bi se aktivirati §to vise slobodnih jezgri da paralelno ra¢unaju svaku vrijednost matrice.
U tom slucaju trebalo bi se aktivirati 16384 jezgri (128x128=16384), ali to nije moguce jer
najbolji GPU procesori imaju otprilike oko 4000 jezgri. S druge strane TPU procesori mogu
odjednom matri¢éno mnoziti matrice takvih dimenzija jer su procesne jedinice toliko male da
TPU moze koristiti 16 tisu¢a takvih jedinica da napravi kalkulaciju. Rad sistolicke mreze

objasniti ¢e se na primjeru mnozenja matrice A i B dimenzija 4x4. [17]
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Neka je matrica A:
dyp dp A3 Ay
a a a a
A=l %2 % %) @)
dg; Agp dAzz Ay
Ayp Ay Auz Ay
matrica B:
by by, by by
by by Dby by
B= , 3)
by; by Dbgy by
by bgyy byz by
a rezultat mnoZenja je matrica C:
Cii Cp Gz Cyy
C C C C
CoA.B=|C2t C22 Cas Ca @)
C3;1 C3p C33 Cyy
Cs1 Cpp Cy3 Cyy

Onda se mogu ispisati elementi matrice C kao:

Cap =ag;-Dyy +a5, D,y +833-Dgy +834-0yy
Cap =310y +a3; - by, +a33-Dgy +a3, by,
Ca33 =31 D13 +a3) "Dz +a33-Dyg+a34-Dy3

Caq =831 -Dyy+3y -0y +833-0gy +a34-byy

Ciy =ayq Doy +ag, -0y +agg by +ag, by

Cip =851 -Dyp +a5p - Dyy +a13-bgp +a14 7Dy,
Cig =ay;-Dyg+a1, Doz +ars-Dag+ay, - Dyg
Cyq =33 -Dyy+35 - Doy +853-byy +ay4 Dy,
Cop =8p;-Dyy+8p Dy 4855031 +854 by
Cop =51 Dyp+8p) Dy +8p303, +894 Dy
Co3 =p1 Dy +as, Doz +ans g +p - Dyg
Cog =21 -Dys+8p Doy +a53D54 +254 Dy

Cqp=a4;-byy+ay,
Cyp =84y -Dyp +ay,
Cys =0y bz +ay,

Cqq =24-Dyy+ay,

"Dy +agby +ag, by
by, +ays-bgy+ay, by,
Doy +ays-Dgzt+ag, by

"Dy +ay30gy+ag, by,
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S obzirom da rezultiraju¢a matrica ima 16 elemenata, za izracun ¢e biti potrebno jednako toliko
procesnih jedinica (akumulatora) koje ¢e Ciniti sistolicko polje. Na slici 5. procesne jedinice su
prikazane slovima Jxy, gdje x i y oznacuju poziciju jedinice u mrezi. Slika prikazuje redoslijed
ulaska podataka u sistolicko polje. Elementi matrice A uci ¢e u procesne jedinice redoslijedom
po stupcima tablice matrice A, dok ¢e za tablicu B matrice elementi ulaziti u sistolicko polje po

redcima.

Elementi matrice B

D1z | b3 | bay

b1y | bap | b33 | Day

Dzq | b3z | bz | O

bz | baz 0 0

Bay | 0 0 0

!

Elernenti matrice A Sistoliko polje
@41 | @47 |43 | dqa Ji1 iz iz 14
831 |8zz | 323|324 | O | :> Jay Jaz 23 24
331 (832 |3z3 | Fze | 0 | O Ja J3a Jos Jog

A41 |34z | 343 (344 | 0 | O [ O

.l¢1 .la_g -l.’__\] Ja_q

Slika 9. Raspored ulaska elemenata matrica u sistoli¢ko polje

S takvim rasporedom ulaznih elemenata procesne jedinice ¢e mnoziti ulazne podatke i zbrajati
ih s prethodnim umnoskom, zatim ¢e ulazne podatke proslijediti drugim jedinicama u
vertikalnom i horizontalnom smjeru. Na slikama od 6. do 14. ulazni podaci koji dolaze u
valovima su prikazani u pravokutnicima iznad i s lijeve strane sistolickog polja. Podaci koji se
medusobno prosljeduju izmedu procesnih jedinica nalaze se u krugu popra¢enim strelicom zbog

boljeg razumijevanja smjera prosljedivanja.
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b 0 0 0 b3 byz i} 0
Sistolicko polje (val 1.) Sistolicko polje (val 2.
ai4 di d1z d13 F ar 8447y b 0 i} 0
Tw
0 J J J J i@
. S e B a4 0 Jaz | daa | e
0 day dan daz | g 0 ] daz | daz | daa
0 da daz dag das 0 0 dag | daz | das
Slika 10. Prvi i drugi val ulaznih podataka
| bz bz Byz | 0 b1 b2z bya bag
Sistolicko polje (val 3.) Sistolicko polje (val 4.)
0+a;4*b @ @ dq3
a1z a1:sl.:bn:1 O+aig*bes=> 0 | © D+a1470yq | ﬂ+a1¢*b42+_._i. a_1_i
= a PR VT
) 1 13°Pb31 6; +213"D32 147043 0
1 3 v +a3"ba
agz| | 0+az4'bys 2z Jzz | Jas _@ l@
— +bas) D+az4%b41+ ]
224 0 J32 Jaz | dae Az a33%bg, 3z47byz zj Jz3 dze
dz4
d33 Ja3 Jas
] 0 Juz daz [ e
&
dqq i] Jaz Jaz Jag

Slika 11. Tre¢i i ¢etvrti val ulaznih podataka

Na slici 8. zelenom bojom oznacena je procesna jedinica koja je obradila sve ulazne podatke i

izracunala konacan rezultat. Tako ¢e biti oznacene u svim ostalim slikama sve procesne jedinice

koje su zavrsile proces ra¢unanja.
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b1z

ba3

D3y

Sistolitko polie (val 5.)

043404+
H::’b;: Ly bt} 8147Dagt > 0+
e +@D +813" D30t @2 +a.a4b é§ .
12 M2 +a4,7Ds9 137433 14 Y44
+aq1"byq
e+ — 69— 64
O+804"Daqt+ 0+
855 D4+ * 0+
s, 23 317 oy @pgDgpt A0 Dun 2 Jag
227021 @—9 fpyhyy  (B23) 247043 624
ol 1e 116
O+83, 0+ 0+ _|
a — . J J
32 aSS*DS‘I é; 334 b42 (a;]: 33 34
$o)——69)
a3 0484 Dyy P daz daa Jag
44
Slika 12. Peti val ulaznih podataka
D13 Boy
Sistolicko polje (val 6.}
[}:14::;;1+ 2?11;?2? —y 314" Dzt 0+
13"D34 13 D+
. - AqqFaq3+haat 3:3:314 44
+ay3™Dyq+ +8y5 Dot ( a15bas 31302
+abn a1z
o6 L6
O+aps*bg+ 0+ 0+
85503 —> a24:b42+ —=3A74 D3+ 2> G:r
a27baq+ @9 823 f’az+ @5;323*333 é@ B24"Dyg
a21"byy 825"Da3
D 0B 6]
O+334"Daq+ 0+
a +8.4"D - agqxb42+ - 0+ = J
31 337034 Cj ja . j 34
* a a 34 043 (3
+a3°Dyy Y +A33tDss <33 34
S e e
340 O+a44,. Pty O Jag Jag
a43°D31 (3, 4Dz @G,

Slika 13. Sesti val ulaznih podataka
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1y
Sistolicko polje (val 7.)
T
A13"Dget
E 31204
41
Slika 14. Sedmi val ulaznih podataka
Sistolicko polje (val 8.)
0+a14gq+  O+agghyps | O+3raagt | 0431 haer
+a13°byy *a13'bapr | +agarbyt | AngDyer
+a13°Dg1+ +a35p'bazt | @i’bagt | 3spDaat
+ay’'by 211"z a3 1"y
|
Oeaber | Oapebiy | Oranbi | )
I s S e I
et at Ty
G | b | AR )
a21%b11 a21p12 1@ s
- 2
v
N A337haa+ N 834"yt
T | B () o () grps
ar°brs —E R
OvagsDer+ R 6
D+a4.7hyo+ 0+
a2*b31+ B . i 0+
ag3*baet 4Pat Feebaz B44"Dyg
A1) a 2:2) ayz'bgyy 1342
2ay'D1: @
Slika 15. Osmi val ulaznih podataka
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Sistolicko polje (val 9.)
O+arahgr+ | D+agghypt | D+arg™bygs | 0+a14°bag+
tagibyt | tagbapt | *autbaxt | aegbag
tagbys | ta'bppt | awbpt | an'but
+a1:7D1s a1y*byz awbiy | anba
O+agetbart | O+apebaps | O+azaDage | O+apgtbust
asgbart | agg'bygr | aow'bazt | ang'baer
anbart | ap'd22+ | ag'by | axbas
a21b1 a2tp12 | anrtbis
1
14,
Deascbers | Deanebigs | Ovanebazs | T -
+aga’bar | sasatbazr | asbaat L
a +
gy | S | R ()
331%Bys agybr _Q
Deasehar+ Deasihiss b
U'+344’+h4zf 0+
awbIe | athae > o T O
Augbgs | Aagbggs (3¢ T ST CORE
G | mmE | R e

Slika 16. Deveti val ulaznih podataka

Sistolicko palje (val 10}

O+arg®Dart | O+drgDagt | 023a%hage 043157040+
tawby | sawbypt | fagtbsgt  apbas
saghye | sathpt | At anthus
saby | awb | awbh  awbi
Otapebart | Orapcber | O+apebigt  Orapdbast
abyt | it | A anthas
abyt | apyb22e | apfaye aptha
aby | a2ib12 | aavby  +abus
Orasgbars | Otancbar | 0vasebigs  O+asdbust
saby | smahert | awbar  8aDast
I S
33Dy | aybr | aarb  as

Orawbers | Ovaastbgr | Oraewbizs o *ird
ag'®3e | oAby | awbu 0
abas | st —@Ilji;jﬂ;

Slika 17. Deseti val ulaznih podataka
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Sistolicko polje (val 11.)

O+a14™gg+ | O+agg™ap+ | 0+394%bag+  O+aqybyy+

+a333%gy +3y3%bg+ #a34h33+ | A43%bagt
#2134+ +ay3%byg+ 31z bgg* a12"bagt
+311*D 4 341"z 3y1"by3 211"bq4

O+a374"™ D+ O+asgtbas+ | D+aga®hags | D+ag,thy+

Ap3"hgq+ dpy"bga+ 32303z d23"b3et
App"hpq+ ap2*h22+ 822" Dag+ dp2"bagt
dg1*D1 a21*b12 dg1*hqz +371"D14
0+334%Dgg+ O+a34*Dga+ O+a34%0Dea+ | 0+azg*Dggt
+a833" D31 +agythyt a33'bagt | A3aDagt
+ay’bar+ a3pbag+ a33'baz+ | Baz"Dagt
a19*byy a1*byz a31hi3 a31"Dqy
| ﬂ+ﬂq_4*h41|+ ﬂ‘+ﬂq4*h41v+ l]+a..|4‘b.|3+ [ “+ﬂ44*h.‘4+

3437031+ 2,37hgp+ ag3'bazt | A437Dagt
agyhpe+ agpbag+ dgpbaz+ | B42"Dagt
a41"byy dg1+byz 41713 841014

Slika 18. Jedanaesti val ulaznih podataka

Na slici 14. moze se vidjeti zavrSen proces ra¢unanja umnoska matrica A i B. Svaka procesna
jedinica sadrzi jednu vrijednost rezultiraju¢e matrice C po odgovarajucoj poziciji.

U primjeru se moglo vidjeti kako podaci struje iz jedne procesne jedinice u drugu. Za razliku
od GPU-a to znaci da oni ne moraju biti spremljeni u memoriju niti se potom pretrazivati iz
memorije ili registara. Krajnji rezultat je znacajno veca brzina TPU procesora pri mnoZenju
matrica nego GPU procesora, §to ga ¢ini najboljom opcijom za implementaciju strojnog ucenja.
3.3.4. Dostupnost GPU i TPU procesora

S obzirom da se koriStenje CPU procesora nikako ne preporucuje za u€enje kompleksnijih
mreZa, jer uenje moze trajati danima, istrazivaci 1 ostali korisnici najéeS¢e se odlucuju za
koriStenje GPU 1 TPU procesora. Postoji 3 opcije za koriStenje brzih procesora. Prvi nacin je
da se fizicka komponenta procesora kupi i instalira na racunalu. To je najbolja opcija za one
koji Cesto razvijaju neuronske mreZze s obzirom da su procesori poprilicno skupi. Druga
mogucnost je koristiti instance preko Google Clouda ili Amazon Web Services (AWS) za
ucenje mreze. Instance su virtualni serveri ¢ije se konfiguracije mogu odabrati prema Zeljama
korisnika. To znaci da se moze odabrati zeljeni hardware kao §to su procesori, memorija i ostale

komponente. Cijena posudbe instanci odreduje se prema odabranim konfiguracijama i
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obraunava se prema satu koriStenja. Treca mogucnost je koristenje Google Colaboratorya
(Google Colab) koji je besplatna Jupyter notebook usluga od Googlea, napravljena za strojno
ucenje i vrti se samo u oblaku. Google Colaboratory omoguéava koristenje GPU i TPU
procesora za treniranje mreze, ali besplatna verzija dozvoljava koristenje s vremenskim
limitom. Postoji i pretplatnicka verzija koja garantira prednost pri pristupanju boljim
procesorima u odnosu na korisnike koji koriste besplatnu inacicu.

U izradi ovog rada Koristila se besplatna verzija Google Colaba sa pristupom GPU i TPU
procesorima. Znalo se dogoditi da se pri u¢enju mreze dosegne limit koristenja ili da procesor
trenutno nije dostupan, ali ta pauza nije trajala dugo te se proces uc¢enja mogao nastaviti na
nekom drugom procesoru kroz desetak minuta. Besplatna verzija Google Colaba daje
moguénost odabira koja se vrsta procesora zeli koristiti (GPU ili TPU), ali ne i model. Model
procesora dodjeljuje Google Colab prema njihovoj dostupnosti i tipu korisni¢kog racuna

(besplatan ili pretplatnicki).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 21



Tin Jankovic Diplomski rad

4. PROCES IZRADE NEURONSKE MREZE

4.1. Postupak stvaranja neuronske mreZe u Kerasu
Svaka neuronska mreza da bi se izradila i koristila u Kerasu mora proci kroz postupak koji se
sastoji od 5 faza. Postupak se mora slijediti sljede¢im redom [18]:
e Definiranje modela mreze
e Kompiliranje modela mreze
e Ucenje (treniranje) mreze
e Evaluiranje mreze
e Stvaranje pretpostavki mreze
4.1.1. Definiranje modela mreZe

U ovoj fazi korisnik kreira model mreze odnosno bira koji ¢e slojevi graditi mrezu i kako ¢e se
medusobno povezivati. Keras dopusta razli¢ite nacine kako se moze kreirati model, a svi nacini

su opisani u poglavlju Pristupi u izradi modela neuronskih mreza u Kerasu.
4.1.2. Kompiliranje modela mreZe

Druga faza pri stvaranju neuronske mreze je kompiliranje mreze. U toj se fazi kreirani slojevi
u prethodnoj fazi transformiraju u niz tenzora koji su pogodni za vrSenje matematickih operacija
pomoc¢u CPU, GPU ili TPU-a. Kompiliranje mreze uvijek je nuzno uciniti nakon stvaranja
modela. Takoder, u ovom koraku je potrebno odrediti optimizacijski algoritam koji ¢e se

koristiti za trening mreze, ali 1 funkciju gubitka prema kojoj ¢e se mreza evaluirati.

Mreza se u Kerasu moze kompilirati pomoc¢u metode model.compile( ), koja prima argumente
funkciju gubitka koja se zeli koristiti, optimizirajuci algoritam i1 metriku. Metrika je obicno
postavljena na 'accuracy' (preciznost) koja racuna koliko ¢esto predikcije mreze odgovaraju

etiketama. U sljedecem redu je primjer koda koji sluzi za kompiliranje mreze. [18]

model .compile (

[ 1)

4.1.3. Ucenje (treniranje) mreze

Ucenje mreze podrazumijeva podeSavanje tezina modela kako bi bio rezultat bio bolji tj. da
vrijednosti tezina mreze minimiziraju funkciju gubitka. U slu¢aju GAN mreza, dobiveni
rezultati nakon treninga bi trebali biti sli¢ni stvarnim uzorcima. Za ucenje mreze potrebno je

strukturirati ulazne trening podatke s odgovaraju¢im izlaznim podacima. MrezZa se trenira s
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backpropagation algoritmom, a optimizira pomoc¢u optimiziraju¢eg algoritma i funkcije
gubitka. U Kerasu mrezu se moze trenirati pomocu metode fit( ). Njoj se mora definirati broj
epoha treninga, odnosno koliko ¢e puta cijeli set podataka za ucenje pro¢i mrezom kako bi se
tezine azurirale. U jednoj epohi moZze proci jedan uzorak za ucenje kroz mrezu, ali moze i vise
njih. Tu brojku odreduje batch size koji govori koliko uzoraka za ué¢enje mreze ¢e pro¢i mrezom
prije nego li se tezine modela azuriraju. Takoder, postoji i drugi nacin treniranja mreze, a taj je
pomoc¢u metode train_on_batch koja uzima samo jedan batch podataka koji ¢e pro¢i mrezom i

tako promijeniti parametre mreze. [19]
4.1.4. Evaluiranje mreZe

Evaluiranje mreze je proces nakon ucenja. Mreza se moze evaluirati pomoc¢u podataka
koriStenih za trening, ali dobiveni rezultati evaluiranja nisu toliko korisni s obzirom da je mreza
vec vidjela te podatke. Najbolje je evaluirati mreZu na zasebnim podacima gdje se realno vidi
koliko dobro mreza izvodi svoj zadatak. Metodom evaluate( ) u Keras biblioteci vrlo
jednostavno se moze evaluirati model. Ona iteracijski racuna vrijednosti gubitka i metrike
modela na jednom setu uzoraka (tj. batch-u). Slijedi primjer koda u kojem se koristi metoda
evaluate koja u svojim argumentima prima ulazne podatke X i ciljane podatke y, a racuna

gubitak i preciznost. [19]

loss, accuracy = model.evaluate (X, V)

4.1.5. Stvaranje pretpostavki mreZe

Mreza koja je prosla proces treninga, a rezultati evaluacije zadovoljavaju korisnika, moze se
koristiti za stvaranje svojih pretpostavki. Rezultati mreze bit ¢e u obliku izlaznog sloja mreze.
Metoda koja omogucava stvaranje pretpostavki mreze je predict (). Primjer koda je sljededi,

gdje su X ulazni podaci mreze [19]:

predictions = model.predict (X)

4.2.  Pristupi u izradi modela neuronskih mreza u Kerasu

Gradevna cjelina svakog modela neuronskih mreza su slojevi. Slojevi se razlikuju po svojoj
strukturi 1 nac¢inu primjene. Svi slojevi koriSteni u ovom radu detaljno ¢e biti objasnjeni u
poglavlju Slojevi, dok ¢e se ovo poglavlje fokusirati na razliite pristupe U izradi modela u
Kerasu. Modeli u Kerasu mogu se napraviti na 3 razli¢ita na¢ina, a svaki pristup ima svoje

prednosti i nedostatke. Nacini izrade modela su [19]:
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e Sekvencijalni
e Funkcionalni

e Podklasno modeliranje

4.2.1. Sekvencijalni API

Prvi i najjednostavniji pristup za jednostavne modele je sekvencijalni na¢in. To je nacin u kojem
se slojevi dodaju sloj po sloj ili kao lista. Zbog jednostavnosti moze se Koristiti samo za razvoj
modela koji imaju linearnu topologiju. Ovaj nacin izrade modela nije primjenjiv kada se treba
napraviti model s viSe ulaza ili viSe izlaza. Isto tako, svaki sloj u modelu ne smije imati vise
ulaza ili izlaza. U slucaju izrade mreze koja mora dijeliti slojeve ili ima grananja u svojoj
strukturi mora se koristiti Funkcionalni API jer takve modele mreZe nije mogucée napraviti u

Sekvencijalnom API-u. [20]

.Sequential (

w)
(2
®

s
Dens
ens

n

® O

O ¢

U primjeru se vidi kako se model dodaje kao lista slojeva konstruktoru klase Sequential. Slojevi
su u ovom sluc¢aju potpuno povezani (Dense slojevi) koji ¢e biti detaljno objasnjeni u nastavku
rada.

Model se moze stvarati sekvencijalno i pomoc¢u metode .add( ). U tom sluc¢aju slojevi se dodaju
iterativno slagajuci se na nacin da se sloj nastavlja na drugi sloj redom kojim su dodani u kodu
[20].

Sekvencijalni na¢in izrade modela mozZe se koristiti za izradu jednostavnijih GAN mreza, ali ne

za CGAN mreZe koje imaju viSe ulaza u slojevima.

model

model.c
model.c
model.c
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4.2.2. Funkcionalni API

To je alternativni nacin izrade modela neuronskih mreza koji omoguéuje stvaranje
kompleksnijih modela jer nudi vecu fleksibilnost pri izradi. Funkcionalni API koristio se u
izradi ovog rada zbog slozene konstrukcije CGAN konvolucijske mreze. KoriStenje
funkcionalnog APl-a omogucava izradu modela nelinearnih topologija, slojevi se mogu dijeliti,

a takoder mogu imati i vise ulaza odnosno izlaza.

Opcenito neuronske se mreze Cesto prikazuju pomocu grafova u obliku stabla zbog laksSeg
razumijevanja i preglednosti. Takvi grafovi mogu posluziti kao dobar predlozak za izradu
modela u funkcionalnom API-u. Za ulaz podataka u mrezu mora se napraviti zaseban ulazni
sloj (Input sloj) koji definira strukturu ulaznih podataka i uzima za argument N-terac (engl.
Tuple).

N-terac je tip podataka u Pythonu koji omogucava pohranu skupova razli¢itih vrijednosti. Moze
se usporediti s listom koja je takoder tip podataka u Pythonu s tom razlikom $to je N-terac
nepromjenjiv tip podatka. N-terac kao argument u ulaznom sloju definira dimenzionalnost
ulaznih podatka. Ulazni podaci mogu imati viSe dimenzija, ali vazno je napomenuti da se za
jednodimenzionalni ulazni podatak (npr. red uzoraka) mora definirati na nacin da se napise
dimenzija i zatim zarez iza dimenzije. Na taj se nacin odreduju jednodimenzionalni N-terci u

Pythonu. [13]

inputs = keras.Input (

Stvaranje sljedeceg sloja vrlo je jednostavno jer potrebno je samo pozvati sloj koji se zeli
koristiti i upisati sloj koji ¢e biti njegov ulaz (obi¢no je to prethodni sloj) tako da se koristi

notacija zagrada.

) (inputs)

Kao $to se vidi u primjeru iznad novi Dense sloj dobiva ulazne podatke od izlaza input sloja. U
zagradi sloja Dense osim njegove dimenzije odredena je i aktivacijska funkcija ReLu.
Aktivacijske funkcije objasnjene su u zasebnom poglavlju.

Ovakav nacin slijedenja slojeva je i dalje linearne topologije jer samo jedan sloj prethodi

drugom. Ukoliko se Zele koristiti viSebrojni ulazi i izlazi, to se moze napraviti pomo¢u metode

Fakultet strojarstva i brodogradnje 25



Tin Jankovic Diplomski rad

.concatenate( ) koja prihvaca vise slojeva kao argumente i spaja ih u jedan sloj. Tako se moze
dobiti efekt grananja mreze. [18] Sljedeca slika preuzeta je kao primjer iz sluzbene Kerasove

dokumentacije i prikazuje stablo koje objasnjava grananje koriste¢i metodu .concatenate( ).

. input: | [(None, None)] input: | [(None, None)]
title: InputLayer body: InputLayer
output: | [(None, None)| output: | [(None, None)|
) J Y
) ) input: (None, None) ) . input: (None, None)
embedding: Embedding embedding_1: Embedding
output: | (None, None, 64) output: | (None, None, 64)
input: | (None, None, 64) input: | (None, None, 64) input: | [(None, 12)]
Istm: LSTM Istm_1: LSTM tags: InputLayer
output: (None, 128) output: (None, 32) output: | [(None, 12)]
input: | [(None, 128), (None, 32), (None, 12)]
concatenate: Concatenate
output: (None, 172)
o input: | (None, 172) mput: | (None, 172)
priority: Dense department: Dense
output: (None, 1) output: (None, 4)

Slika 19. Prikaz grananja modela [21]

Za slucaj koji prikazuje slika 3. kod koji se odnosi na treci i ¢etvrti red na slici za spajanje 3
sloja title_features, body_features i tags_input u jedan X sloj bio bi sljede¢i:

x = layers.concatenate([title features, body features, tags input])

, gdje su title_features i body_features LSTM slojevi , tags_input je ulazni sloj, a X je sloj koji

je sacinjen od prethodno navedenih slojeva $to se moze vidjeti jer je dimenzija sloja zbroj

dimenzija njegovih ulaznih slojeva.

Jednom kad se odrede svi slojevi mreze to ne znaci da je model mreze napravljen. Model se
mora izraditi pozivajuci klasu Model( ) iz Keras biblioteke. U argumentima klase bitno je
definirati ulazni sloj modela i izlazni sloj modela. Da se zeli na temelju proslog primjera
napraviti model mreze gdje je postojao ulazni sloj zvan Inputs i zatim Dense sloj x koji je ujedno

1 izlazni sloj modela treba upisati sljedec¢i kod:

model = keras.Model ( =inputs

4.2.3. Podklasno modeliranje

Posljednji na¢in izrade modela u Kerasu je podklasno modeliranje. Takvo stvaranje modela je
na najnizoj razini jer svaki dio modela mora se samostalno definirati unutar podklase. Tim
na¢inom korisnik dobiva apsolutnu kontrolu nad modelom. Glavni nedostatak ovog pristupa je

taj Sto je ovaj nacin programiranja modela podloZan stvaranju greSaka koje je teZe uociti.
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(0)]
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.mixing
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)

e = inputs|
body = inputs|
inputs| ]
= self.concat layer(

U primjeru iznad napravila se klasa Nas_model koja je podklasa klase Model iz Keras
biblioteke (navedena u zagradama). U Python jeziku pri kreiranju klase u zagradama se moze
navesti roditeljska klasa od koje ¢e nova klasa naslijediti svojstva. Tako je klasa Nas_model
naslijedila svojstva od klase Model . U __init__ () metodi moraju se navesti svi slojevi koji ¢e
se koristiti u modelu, dok ¢e se u metodi call() definirati njihov raspored i medusobna

povezanost.

Nakon izrade podklase mora se napraviti njegova instanca koja ¢e biti model mreZe. Instanca
je objekt koji pripada odredenoj klasi. U sljede¢em kodu napraviti ¢e se instanca gotov_model

koji pripada klasi Nas_model. [13]

gotov model = Nas model (

Jednom kad se napravi model njega se moZe trenirati ba§ kao §to bi se to ucinilo 1 preko
Sekvencijalnog i Funkcionalnog API-a.

4.3. Klasa Sloj (Layer class)

Neuronske mreZe neovisno o svojoj strukturi i sloZenosti sastoje se od slojeva mreze. Slojevi
su fundamentalne gradevni objekti neuronskih mreza koji sadrze neurone i omoguéuju prolaz
informacija prema drugim slojevima. Slojevi imaju ulaze koji prihvacaju podatke od
prethodnog sloja (osim ako se ne radi o prvom sloju) i izlaze koji nakon odredenih racunskih
operacija prenose informacije drugim slojevima.

U Keras biblioteci koja se koristila u izradi ovog rada svi slojevi su objekti koji pripadaju klasi

Layer. Tako svaki sloj koji se koristi za izradu neuronske mreze preuzima znacajke i metode iz
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klase Layer. Prethodno je navedeno da se slojevi sastoje od neurona, a oni su povezani s
okolinom preko tezinskih vrijednosti (tezina). Tezinske vrijednosti mogu biti pozitivne,
negativne ili nula. Ukoliko je vrijednost tezine nula, to znaci da neuron nema uspostavljenu
vezu s vanjskom okolinom preko tog ulaza. Broj¢ana vrijednost tezina oznac¢ava intenzitet veze

gdje vece vrijednosti tezina predstavljaju veze jaceg znacaja. [13]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 28



Tin Jankovic Diplomski rad

5. PROCESI U KONVOLUCIJSKIM MREZAMA

Primarna CGAN mreza koja je napravljena u sklopu ovog rada nije imala konvolucijske slojeve.
Rezultati koje je kreirala mreza bili su vrlo zaSumljeni, a samo ucenje mreze je trajalo dugo.
Nova CGAN mreza napravljena je s konvolucijskim slojevima koji su odli¢an odabir za mreze
koje rade sa slikama. Oni omogucuju bolju obrada slika i lakSe ra¢unanje dok se odvija proces
ucenja mreze. Mreze koje imaju konvolucijske slojeve se nazivaju konvolucijske neuronske
mreze (skraéenica CNN na eng.) U nastavku ¢e biti objasnjeni procesi konvolucije, sazimanja,

popunjavanje do rubova i konvolucijski slojevi.

5.1. Konvolucija

Konvolucija je proces koji se odvija nad tenzorima. U proces konvolucije ulaze dva tenzora,
prvi je slika, a drugi je filter. 1zlaz iz procesa je samo jedan rezultirajuci tenzor. Sljedeca formula
opisuje proces konvolucije:

a & 33| [k k; kg 5

a, as ag|*|k, ks kg|=Xak; (5)

a; ag ag| |k; kg kg -

, gdje su an, n € [1,9] elementi prve matrice, a km m € [1,9] elementi filtera.

Rezultat konvolucije je suma umnoZaka elemenata na istim pozicijama. Za proces konvolucije
nuzno je koristiti konvolucijske filtere. Oni se ¢esto nazivaju kerneli, a naziv dolazi iz klasi¢nog
pristupa procesiranja slika. U konvolucijskom procesu pomocu njih se mogu detektirati
znaCajke unutar slike. Tako su neki od mnogih postojecih filtera kerneli za detekciju
horizontalnih rubova, filteri za detekciju vertikalnih rubova, filteri za zamagljivanje slika i
drugi. Oni su matrice naj¢e$¢ih dimenzija 3x3 ili 5x5 i obi¢no su manji od tenzora s kojima
sudjeluju u procesu konvolucije. Na primjer slike mogu imati dimenzije 1024x1024x3, gdje je
zadnja dimenzija dubina RGB slike. Rezolucija slika moze biti i ve¢a u naprednim primjenama.
Zbog lakseg shvacanja djelovanja filtera kada dimenzije matrica slike i filtera nisu jednake,

proces ¢e se opisati na sljedecem primjeru. [22]
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Neka je matrica A tenzor slike dimenzija 4x4:

dg dg a7 g (6)

,gdje su elementi matrice an, ne[1,16] indeksirani tako da njihovi indeksi ne oznacavaju broj

retka i stupca u kojem se nalaze nego redoslijed elemenata po redcima.

Neka je matrica filtera K:

kl k2 k3
k7 k8 k9

gdje su kn ne[1,9] su elementi filtera.

S obzirom da je filter K dimenzija 3x3 moZe obuhvatiti samo 9 elemenata matrice A to znaci
da ¢e morati mijenjati svoju poziciju u velikoj matrici. Prvo ¢e krenuti s gornjim lijevim dijelom
matrice A oznacéen plavim okvirom, zatim ¢e se pomaknuti u gornji desni kut oznacen zelenom

bojom, a nakon toga ¢e se pomaknuti na pozicije Zutog pa crvenog okvira.

ENEREED a |

dg ||dg A7 | QAg

A=

dg Q9 9| 8
diz |4 A5 Q45

Za svaku poziciju u velikoj matrici filter ¢e zajedno s obuhvacenim elementima matrice A
napraviti konvolucijski proces.
Za poziciju plavog okvira:

Za poziciju zelenog okvira:

Za poziciju zutog okvira:
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Za poziciju crvenog okvira:

Rezultat konvolucije je matrica B:

B, B,
21

U ovom primjeru filter se micao za jedan korak u desno i jedan korak prema dolje, no to nije
nuzno uvijek tako. Filter se moze micati i za viSe od jednog koraka, a to naravno utjece na
kona¢nu dimenziju rezultiraju¢e matrice. Konacna dimenzija matrice B moze se prikazati
slijedecom formulom. [22]

nB{—”A;”K +1J, (13)

, gdje su ng dimenzija kona¢ne matrice B, n, dimenzija matrice A, n,. dimenzija matrice filtera
K i s korak filtera.

Kao sto je prethodno navedeno filtera ima mnogo vrsta, a neki od najpoznatijih su:

1 1 1
Filter za detekciju horizontalnih rubova K={0 0 0
-1 -1 -1

Slika 16. prikazuje primjer primjene filtera za detekciju horizontalnih rubova. Filter je izdvojio

sve horizontalne rubove gdje je na originalnoj slici doslo do promjene crne i bijele boje.

Slika 20. Lijevo-prikaz slike prije konvolucije, desno-slika nakon konvolucije [22]

10 -1
Filter za detekciju vertikalnih rubova K=l1 0 -1
10 -1
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Na slici 17. vidi se primjer koriStenja filtera za detekciju vertikalnih rubova. Filter je takoder

kao u gornjem primjeru pronasao rubove kao dijelove slike gdje dolazi do promjene boje.

Slika 21. Lijevo-prikaz slike prije konvolucije, desno-slika nakon konvolucije [22]

1

Filter za zamagljivanje rubova na slici K= —é 1
1

Slika 18. predstavlja primjer zamagljivanja rubova pomocu filtera.

Slika 22. Lijevo-prikaz slike prije konvolucije, desno-slika nakon konvolucije [22]

5.2. Sazimanje (engl. Pooling)
Drugi proces koji se koristi pri kreiranju konvolucijskih mreza je sazimanje. Ponekad je dobro
sazeti znacajke nakon procesa konvolucije. Na taj se nacin ostale operacije vrSe nad sazetim
znaCajkama. To daje robusnost modelu mreze kod variranja pozicija znacajki na slici. Takoder,
sazimanjem Se Smanjuje broj parametra Koji se trebaju racunati. Postoje viSe vrsta sazimanja,
neke od najéeséih su [22]:

e Maksimalno sazZimanje (engl. Maximum Pool)

e Minimalno saZimanje (engl. Minimum Pool)

e Uprosjeceno sazimanje (engl. Average Pool)
Maksimalno sazimanje obuhvacane elemente usporeduje 1 odabire za rezultat element najvece

vrijednosti. Suprotno od toga je minimalno sazimanje gdje se za rjeSenje odabire element
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najmanje vrijednosti od svih obuhvacenih elemenata. Uprosjeceno sazimanje daje za rjeSenje

prosjek svih vrijednosti selektiranih elemenata.

Postupak sazimanja objasnit ¢e se na primjeru prethodne matrice A:

A= , (14)

A3 A4 85 g5
Za provedbu procesa sazimanja treba se odrediti dimenzija djelovanja filtera sazimanja n,
sli¢no kako je u procesu konvolucije bila odredena dimenzija konvolucijskog filtera. Neka je
vrsta sazimanja za ovaj primjer maksimalna i neka je np = 2, $to znaci da ¢e se sazimanje
dogadati na 4 elementa matrice A. Korak s ima jednako znacenje kao u procesu konvolucije i

neka je za primjer s = 2.

U prikazu iznad, svaki okvir razli¢ite boje u matrici A predstavlja proces sazimanja na

obuhvacenim elementima unutar okvira.

Zeleni okvir: Zuti okvir: Plavi okvir: Crveni okvir:
B, = max a; B, = max a; B;= max a; B,= max a;
i=1,2,5,6 i=3,4,7,8 i=9,10,1314 i=11,12,1516

Rezultiraju¢a matrica B je:

_ B, B,
o o )

Opcenita formula za raCunanje dimenzija matrice B je ista kao u procesu konvolucije.

5.3.  Popunjavanje po rubovima (engl. Padding)

Ponekad nije dobro to §to su rezultati konvolucije i saZimanja manjih dimenzija od pocetnih
slika. Tada je potrebno koristi popunjavanje matrice slike po rubovima. Postupak se vrsi
dodavanjem piksela po rubovima slike (gornjim, donjim, lijevim i desnim) prije procesa

konvolucije i sazimanja, tako da rezultiraju¢e matrice budu jednakih dimenzija kao i originalne
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matrice slika. Jedna od vise strategija popunjavanja dodaje piksele vrijednosti nula po rubovima

(engl. zero padding), dok na primjer druga dodaje vrijednosti susjednih elemenata. [22]
5.4.  Konvolucijski slojevi

Konvolucijski slojevi na svojim ulazima primaju tenzore koji su za slike trodimenzionalni. Prve
dvije dimenzije tenzora oznacavaju broj piksela po horizontalnoj i vertikalnoj duljini slike.
Tre¢a dimenzija je broj kanala slike, koji ima vrijednost 3 za RGB slike u boji (svaka boja ima
jedan kanal), a vrijednost 1 za slike prikazane sivom ljestvicom. Nad ulaznim tenzorom vrsi se
proces konvolucije s ve¢im brojem kernela (tipi¢no 10 ili 16), dodaje se bias i Koristi
aktivacijska funkcija da bi se kreirao izlaz iz sloja. Izlaz je ekvivalent matrici B iz prethodnih
primjera, ali s obzirom da se u procesu koristi vise kernela, izlaz B je sada tenzor s 3 dimenzije.
Vise kernela koji vrse konvoluciju djeluju pojedina¢no na ulazni tenzor tako da svaki kernel s
tenzorom stvara rezultat koji se sprema u treu dimenziju izlaznog tenzora B. Stoga slijedi da
je veli¢ina tre¢e dimenzije izlazne matrice B jednaka broju koristenih kernela u sloju. 1zlazna
matrica B Cesto se naziva mapa uzoraka (engl. Feature map). Vrijednosti unutar kernela su
ujedno i tezine konvolucijskih slojeva. Inicijalno prije u¢enja, odabrane su slu¢ajno, a zatim se
uéenjem znacajki mijenjaju njihove vrijednosti. Neka je dimenzija kernela vrijednost nk, a nc

broj koriStenih kernela, onda slijedi da je broj tezina, odnosno parametara mreze:
Broj parametara mreze = N~ - N, (16)

1z jednadZzbe se mozZe vidjeti da broj parametara mreZe ne ovisi o veli¢ini ulazne slike.

Ucenje znacajki koje se ponavljaju u slikama moze se uciti pomocu neuronskih mreza bez
konvolucijskih slojeva, ali se zbog nedostatka konvolucijskih slojeva uée se globalne znacajke.
To znaci da mreza mora promatrati znacajke uzimajuci u obzir sve piksele na slici. Suprotno
tome, konvolucijske mreze omogucuju uéenje lokalnih uzoraka. Lokalni uzorci su prikazani u

kvadratima na primjeru pisanog broja Cetiri na slici 19. [13]
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Slika 23. Lokalni uzorci slike [13]

Dvije su prednosti konvolucijskih mreza zbog pronalazenja lokalnih uzoraka. Jedna je ta Sto je
takav nacin u€enja neovisan o translataciji uzoraka. Na primjer uzorak mreza moze uciti u
donjem desnom dijelu slike, ali jednom nauceni uzorak, mreza ¢e prepoznati gdje god se on
nalazio na slici. MreZa bez konvolucijskih slojeva, na primjer mreza s potpuno povezanim
slojevima morala bi isti uzorak nauciti ponovno jer se ne nalazi na istom mjestu na slici. Stoga
je konvolucijskim mrezama potrebno manji broj slika u datasetu da nauéi dobro prepoznati
pojmove na slici. Druga prednost konvolucijskih mreza je ucenje prostorne hijerarhije uzoraka.
S obzirom da se mreza moze sastojati od vise konvolucijskih slojeva, prvi sloj moze nauciti
male lokalne uzorke kao $to su rubovi. Drugi konvolucijski sloj ¢e uéiti uzorke koji se sastoje
od uzoraka iz prvog sloja. Na taj se nacin stvara hijerarhija koja omogucava mrezi da uci
iznimno komplicirane koncepte. Primjer takve hijerarhije na primjeru macke prikazan je na slici

24. Mreza najprije uci rubove koji ¢ine slozenije oblike poput usiju, nosa i o¢iju. [13]
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Slika 24. Prikaz u¢enja prostorne hijerarhije [13]
5.5.  Pretreniranost modela

Neuronske mreze trebaju davati dobre rezultate na trening datasetovima kao i na stvarnim. Tako
¢e jednom nauceni model diskriminatora morati davati dobra predvidanja i sa generiranim
trajektorijama od strane generatora. Za davanje dobrih rezultata, mreza mora imati dovoljno
kapaciteta da bi pravilno naucila trening podatke. Pod tim se podrazumijeva da je struktura
dorasla zadatku, tj. da ima dovoljno tezina kako bi se mogla aproksimirati funkcija problema.
Kapacitet mreze moze se unaprijediti dodavanjem slojeva u mrezu i dodatnih neurona u slojeve.
Takoder, vrlo je bitno da pri u¢enju mreze ne dolazi do pretreniranosti mreze sa podacima za
ucenje. Pretrenirane mreZe daju dobre rezultate samo na podacima za ucenje, ali na stvarnim
podacima performans mreze je 1oS. Problem pretreniranosti ¢esto se javlja u velikim mrezama
s malim setom podataka za ucenje jer dolazi do efekta u€enja statistickog Suma u setu ucenja
Sto rezultira loSim rezultatom kod drugih podataka. Problemu pretreniranosti se moze pristupiti
na nacin da se smanji kapacitet mreze. To se moze uciniti na dva nacina. Prvi nalin je
promjenom strukture mijenjanjem broja tezina mreze dok je drugi na¢in mijenjanje vrijednosti
tezina mreze. Postoji viSe regularizacijskih metoda za spreCavanje pretreniranosti modela

mreze, a ovom radu se Koristi funkcija izostavljanja (eng. Dropout).
5.6. Regularizacija mreze pomo¢u dropout funkcije

Za rjeSavanje problema pretreniranosti mreze, pokazalo se da je dobar pristup ucenje vise
razliCitih mreza (s razli¢itim parametrima) na istom setu podataka (engl. ensemble model
averaging). Zatim kao konacno rjeSenje uzeti prosjek svih pojedinac¢nih predvidanja svake

mreze. U praksi takav pristup je poprili€no zahtjevan ako su modeli veliki jer korisnik mora
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uciti viSe modela Sto je dugotrajan proces. Regularizacijska metoda Dropout oponaSa
djelovanje vise neuronskih mreza sa razli¢itim parametrima na samo jednom modelu mreze. To
radi tako da se tijekom treniranja mreze izostavlja nekolicina slu¢ajno odabranih neurona
rezultirajuci time promjenu strukture sloja. Keras biblioteka ima Dropout sloj i koristi se pri
ucenju modela diskriminatora. Sloj zahtjeva od korisnika da navede parametar koji predstavlja

vjerojatnost da ¢e ulaz u Dropout sloj biti izostavljen. [23]
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6. PRIJEDLOG RJESENJA CGAN MREZE ZA GENERIRANJE
TRAJEKTORIJA

Nakon §to rezultati mreze bez konvolucijskih slojeva nisu bili zadovoljavaju¢i odlucilo se
dodati konvolucijske slojeve za bolju kvalitetu slika. Dodavanjem konvolucijskih slojeva, nije
se samo poboljsala kvaliteta generiranih slika nego Se i ubrzao proces u¢enja mreze. U ovom
poglavlju opisat ¢e se modeli generatora, diskriminatora i cjelokupna struktura CGAN modela
implementirana u Kerasu. Zatim ¢e se opisati setovi za ucenje prve mreze bez konvolucijskih

slojeva i druge mreze s konvolucijskim slojevima.

6.1.  Model diskriminatora
Funkcijom definiraj_diskriminator stvara se model diskriminatora. Bitno je definirati sve
argumente funkcije, a to su dimenzije slike (zajedno s brojem kanala slike) i definirani broj

klasa slika. Model diskriminatora sastoji se od raznih slojeva koji ¢e biti objas$njeni u nastavku.

definicija diskriminatora (in shape= (

6.1.1. Ulaz u mrezu (Input sloj)

Kao §to je prethodno objasnjeno mreza ima ulaz za oznaku klase i ulaz za sliku. Keras biblioteka
omogucuje funkciju Input kojom se gradi ulazni sloj. S obzirom da mreza mora biti uvjetna
tako da se generiraju slike koje su odabrane klasom, mreza mora primiti oznaku klase koju ¢e
generirati. Oznaka klase slike mora biti pruzena generatoru i takoder diskriminatoru. To se
omogucava Input slojem nazvanim ul_label koji ¢e u argumentu primiti cjelobrojnu vrijednost

oznaka klase. [18]

ul label = Input( =(1,))

6.1.2. Ugradeni sloj (engl. Embedding layer)

Tehnika ugradivanja (engl. embedding) je tehnika mapiranja varijabli razliitog znacaja u

vektore kontinuiranih brojeva gdje su vektori slicnog znacenja, smjesteni blize jedan drugom u
prostoru. Tehnika ugradivanja op¢enito u neuronskim mrezama koristi se za tri svrhe [19]:

1) Pronalazenje najblizih susjeda u prostoru ugradivanja. To moze biti korisno kada se
trebaju pruziti preporuke sadrzaja korisniku prema njegovim prijasnjim odabirima.

2) Zavizualizaciju koncepata i odnosa izmedu kategorija (klasa).
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3) Kao ulaz u mrezu za nadgledano ucenje.

Ugradeni sloj u ovom radu koristit ¢e se za tre¢i navedeni slucaj. Postoji viSe nacina kako da se
oznaka klase pruzi mrezi, ali prema preporuci iz [18] za stabilniju mrezu Koristit ¢e se
Embedding sloj nakon kojeg slijedi potpuno povezani sloj (Dense sloj) s linearnom

aktivacijskom funkcijom.

U Kerasu postoji ugradena funkcija Embedding koja stvara ugradeni sloj i prima pozitivne
cjelobrojne vrijednosti (engl. integers), a pretvara ih u vektore bogatim informacijama koji su
gusto rasporedeni. U ovom primjeru GAN mreze to bi znacilo da ako mreza ima dvije klase,
njihove oznake (engl. labels) ¢e biti mapirane u reprezentaciju dvaju razliCitih vektora

dimenzije 50.

ugrad sloj = Embedding(n classes ) (in label)

6.1.3. Potpuno povezani sloj (Dense layer) i sloj preoblikovanja (Reshape layer)
Najcescéi sloj koji se koristi u neuronskim mrezama je potpuno povezani sloj. Potpuno povezani
sloj je sloj u kojem svaki neuron prima podatak od prethodnog sloja, tj. svaki neuron je povezan
sa svim neuronima iz prethodnog sloja. Ovaj sloj najcesce se koristi za mijenjanje dimenzija
vektora, ali isto tako moze se koristiti i za operacije rotacije, skaliranja i translatiranja. Za sve
operacije potpuno povezani sloj primjenjuje sljede¢u formulu [25]:

Izlaz = aktivacijska funkcija(dot(ulaz, kernel) + bias)

, gdje je dot() operacija matriénog mnozenja, ulaz su ulazni podaci u sloj, kernel je tenzor
ispunjen tezinama sloja, a bias je vektor.

U primjeru funkcije diskriminatora koristi se s dovoljno neurona i linearnim aktivacijama da
se vektor moze prosiriti, a zatim pomoc¢u Reshape sloja preoblikovati na dimenziju slike.
Reshape je sloj koji ulaz preoblikuje u Zeljenu strukturu, u ovom slucaju preoblikuje na

dimenzije slike. [26]

= in shape[0] * in shape[1l]

= Dense (broj cvorova) (ugrad sloj)
Reshape ( (in shape[0], in shape[1l] )) (ugrad sloj)
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6.1.4. Spajanje slojeva (Concatenate)
Jednom kad je izlaz iz Reshape sloja prosiren na dimenziju slike on se moze spojiti sa slikom.
To se moze uciniti slojem Concatenate koji uzima na ulazu viSe tenzora i spaja ih u jedan

tenzor. Novonastali tenzor ¢e se sljedecem sloju Ciniti kao slika koja ima 2 kanala.

spojeni sloj = Concatenate() ([ul slika, ugrad sloj])

6.1.5. Conv2D sloj

Proces spajanja slike s njenom klasom je gotov. Sada takvu sliku treba provesti kroz
konvolucijske slojeve kako bi se prepoznale znacajke trajektorije na slici. Sloj koji ¢e se koristiti
je Conv2D i jedan je od konvolucijskih slojeva u Keras biblioteci. Pri definiranju sloja, mora
se navesti broj filtera (kernela) koji ¢e se koristiti u procesu konvolucije te njihove dimenzije.
Takoder, moraju se navesti koraci filtera u horizontalnom i vertikalnom smjeru i popunjavanje
rubova (padding). Prema preporuci iz [18] broj filtera je 128, korak u horizontalnom i
vertikalnom smjeru je 2, a popunjavanje rubova je ,,5ame* sto znaci da ¢e se rubovi popuniti

pikselima vrijednosti nula.

) (spojeni sloj)

) (re)
= LeakyReLU (

Nakon prvog konvolucijskog sloja slijedi Leaky RelLu aktivacijska funkcija, a zatim se
postupak ponavlja s jos jednim konvolucijskim slojem i Leaky ReLu aktivacijskom funkcijom.

Time se postiZe prostorna hijerarhija spomenuta u potpoglavlju Konvolucijski slojevi.

Model diskriminatora daje predikciju o ispravnosti ulazne slike tako da na izlazu da broj
vrijednosti izmedu 0 i 1 koji oznafava vjerojatnost da je ta slika stvarna. Zato na izlazu
diskriminatora stavlja Dense sloj s jednim neuronom i Sigmoid aktivacijskom funkcijom koja
ima raspon vrijednosti od 0 do 1. Prije potpunog povezanog sloja koristio se Dropout layer s
parametrom 0.4 kako bi se sprijecila pretreniranost modela. Nakon toga se definirao model
diskriminatora sa svojim ulazima i izlazima. Kao ulazi su postavljeni slika i labele slika, a izlaz
je posljednji potpuno povezani sloj u mrezi. Za optimizacijski algoritam odabran je algoritam
Adam, a za funkciju gubitka je postavljena binarna unakrsna entropija koja je karakteristi¢na

za zadatke Klasifikacije.

Flatten () (re)

Dropout ( ) (re)
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out layer = Dense (

6.2. Generator

S obzirom da se zahtjeva od generatora kreiranje trajektorije po uvjetu, njemu se takoder mora
na ulazu pruziti oznaka klase koja se zeli kreirati. To ¢e se uciniti jednako kao 1 kod modela
diskriminatora pozivaju¢i funkciju Input( ), kreiraju¢i Embedding i potpuno povezani (Dense)
sloj.

ul label = Input (

ul label Input (

Embedding (n_cl

ense (n_nodes) (ugrad sloj)
ugrad sloj € ¢ )) (ugrad sloj)

U poglavlju arhitektura GAN mreze objasnjeno je da je za kreiranje slika modelu generatora
potreban Sum podataka i da je latentni prostor vektor u kojem se nalaze nasumi¢no odabrane
vrijednosti iz Gaussove normalne distribucije. Veli¢ina latentnog prostora moze se odabrati
proizvoljno, a u ovom radu odabrana je dimenzija 100. Zadatak generatora je transformirati
vektor iz latentnog prostora u sliku odredene dimenzije. To se moze uciniti tako da se definira
potpuno povezani sloj koji ima dovoljno neurona da se njima moZe reprezentirati slika slabije
rezolucije koja je u ovom radu dimenzije 3x3 (Eetvrtina dimenzije od konacne slike 12 x 12).
Medutim Zeli se napraviti puno paralelnih verzija tih manjih slika. Kao $to je u procesu
prepoznavanja slika kod diskriminatora postupak koristiti mnogobrojne filtere koji ¢e izdvojiti
znacajke, ovdje se zeli posti¢i potpuno obrnuti ucinak. Tako se zeli generirati punO
reprezentacija manjih slika s razli¢itim nau¢enim znacajkama koje ¢e se spojiti u kona¢nu
izlaznu sliku. Zbog tog razloga se dodaje jo$ jedan potpuno povezani sloj s aktivacijskom
funkcijom koja ima dovoljno neurona za reprezentaciju puno manjih slika (128 u ovom radu).
Te se slike manjih dimenzija moraju spojiti s prethodno pripremljenom oznakom slike koristeci

Concatenate sloj.
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= LeakyReLU (
Reshape ( (

Kreiranim slikama manje rezolucije (3x3) zeli se povecati rezolucija. To se moze uciniti
procesom obrnutim od procesa konvolucije zvanim dekonvolucija. U Keras biblioteci
dekonvolucija se moze posti¢i funkcijom Conv2Dtranspose koja ée dvostruko povecati
rezoluciju slike. Rezolucija slike se moze povecati i Cetverostruko povezuju¢i dva
dekonvolucijska sloja. Prema [18] pokazala se najbolja praksa koristiti aktivacijske funkcije
LeakyReLU s parametrom nagiba 0,2. Nakon povecanja slika na veéu rezoluciju, moraju se
slike sa svojim znacajkama povezati u jednu sliku iste dimenzije. Zbog tog se razloga za izlazni
sloj modela koristi Conv2D sloj. On ne¢e smanjiti rezoluciju slike jer je funkcija Conv2D
definirana tako da ne mijenja dimenzije slike, ako se koristi korak iznosa 1 i popunjavanje po

rubovima "same".

72DTranspose ( ) (merge)

out sloj = Conv2D (

model = Model ([in lat, ul label] out sloj)
model

6.3. Gan model

Za razliku od modela diskriminatora koji se trenira zasebno, model generatora uci se preko
modela diskriminatora. Kada model diskriminatora dobro prepoznaje lazne slike, teZine
generatora se znacajnije mijenjaju. Time se postize kontradiktorni odnos izmedu dvaju
diskriminatora i generatora koji se moze u Kerasu posti¢i na nacin da se kreira GAN model. On
mora sadrzavati prethodno definirane modele diskriminatora i generatora poslozene tako da je
izlaz modela generatora ulaz u model diskriminatora. Prije treniranja GAN modela bitno je
onemoguciti ucenje parametara diskriminatora. Time ¢e treniranje GAN modela znaciti
treniranje generatora u odnosu na diskriminator. S obzirom da ¢e model diskriminatora u GAN
modelu biti nepromjenjiv, tada da ¢e model generatora mijenjati svoje parametre prema tome

koliko dobro diskriminator prepoznaje slike. Vrlo je bitno naglasiti da kad se na ovaj na¢in uci
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GAN model, diskriminatoru se mora prikazati su mu sve ulazne slike stvarne. Stvarne i
generirane slike razlikuju se prema klasi koja im se pridijeli. Stvarne slike imaju klasu 1, dok
klasu 0 imaju generirane slike. Bitno je razumjeti da te klase nisu klase koje reprezentiraju
trajektorije, nego samo razlucuju stvarne slike od generiranih. Diskriminatoru se kod treniranja
GAN modela uz sve ulazne slike pridjeljuje klasa 1. Model diskriminatora ¢e zatim prepoznati
da je ta slika lazna pa ¢e se izracunati velika greska, $to ¢e rezultirati znacajnim mijenjanjem
parametara modela generatora kako bi se smanjila greska.

definicija gan(g model, d model) :

d model.trainable =

g model.input

gen_output g _model.output
gan_output d model ([gen output, gen labell])

(
model = Model ([gen noise, gen label] gan_ output)
opt = Adam/( = )

model .compile ( =

model

Nauceni model generatora moze samostalno generirati slike prema oznaci klase slike (klase
trajektorije) koja se zeli kreirati.
6.4. Set podataka za ucenje

6.4.1. Podaci za ucenje CGAN mreZe bez konvolucijskih slojeva

Podaci za ucenje prvobitne mreze preuzeli su se iz rada [27] na platformi Kaggle u obliku CSV
datoteka. Trajektorije su nastale snimanjem trajektorija pomocu senzora u knjiznici Waldo na
sveuciliStu Western Michigan kako bi se koristile za aplikacije navigiranja. One su podijeljene
u 6 klasa, a svaka od njih razlikuje se po koordinatama toc¢aka pocetka (x1, y1) i kraja (x2, y2).
Svaka snimljena trajektorija izbjegava prepreke u knjiznici, 1 to Cine na razli¢ite nacine.
Neovisno o nacinu, tj. putu kojim trajektorija prolazi do cilja, ako trajektorije pocinju i
zavrSavaju u istoj koordinatnoj tocki one pripadaju istoj klasi. Tablica 1. opisuje pocetne i
zavrSne koordinate svake trajektorije. Ukupno je 312 uzoraka u preuzetim podacima, a svaka
klasa ima 52 uzorka. Koordinatni (x, y) sustav ¢ini reSetka dimenzija 19 x 13. Trajektorija je u
CSV formatu opisana tako $to jedinice Cine trajektoriju, dok su vrijednosti 0 prepreke. Izgled
jedne trajektorije prikazane u znamenkama i iste trajektorije pretvorene u sliku prikazane su

ispod tablice 1.
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Tablica 1. Koordinate seta za ucenje

Redni broj

1.

Klasa

x1 (pocetak)

0

y1 (pocetak)

0

Napomena: orijentacija koordinatnog sustava je y
X

x2 (cilj)
14
16
16
16

18

10

y2 (cilj)
7
12

12

10

Slika 25. Trajektorija prikazana u znamenkama (lijevo), trajektorija pretvorena u sliku (desno)

6.4.2. Podaci za ucenje CGAN mreZe s konvolucijskim slojevima

Problem dodavanja konvolucijskih slojeva uzrokovan je zbog neparne rezolucije seta za ucenje.

Bilo je potrebno promijeniti rezoluciju slika koje su u setu podataka za ucenje s obzirom da je

Fakultet strojarstva i brodogradnje

44



Tin Jankovic Diplomski rad

set za uCenje 19x13 mreza nije mogla raditi ispravno s takvom rezolucijom. Dolazilo bi do
problema kada bi generator kreirao vlastite slike jer u slu¢aju da se krenulo s generiranjem Suma
slika rezolucije 4x5, procesom dekonvolucije ona bi se povecala na 8x10, tako da bi izlazeci iz
drugog sloja ona bila 16x20. Ta slika rezolucije 16x20 trebala bi se pruziti modelu
diskriminatora na klasifikaciju, no to nije moguce s obzirom da je set stvarnih slika drugacije
rezolucije originalnih 19x13. Iz tog se razloga odlucilo napraviti novi set za u¢enje s podacima

za slike rezolucije 12x12.

U novom setu za ucenje napravljene su 4 klase koje se takoder razlikuju prema koordinatama

pocetne i krajnje tocke. U tablici 2. nalaze se njihove koordinate.

Tablica 2. Koordinate novog seta za ucenje

Redni broj Klasa x1 (pocletak) y1 (pocetak) x2 (cilj) y2 (cilj)
1. 0 0 0 11 7
2, 1 4 0 10 10
3 2 1 11 9 2
4 3 0 11 11 0
Napomena: orijentacija koordinatnog sustava je Yy

,a ishodiSte u gornjem lijevom kutu slike.

1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
41,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1

Slika 26. Trajektorija klase 0 prikazana u csv formatu (lijevo) i prikazana kao slika (desno)
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0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Slika 27. Trajektorija klase 1 prikazana u csv formatu (lijevo) i prikazana kao slika (desno)

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1
0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,0
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
0,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0.0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Slika 28. Trajektorija klase 2 prikazana u csv formatu (lijevo) i prikazana kao slika (desno)

0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1
1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,1,1,1,1,1,1,00,0,0,0
0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0
0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Slika 29. Trajektorija klase 3 prikazana u csv formatu (lijevo) i prikazana kao slika (desno)
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il

Slika 30. Trajektorije klase 3 s vizualiziranim preprekama
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7. REZULTATI CGAN MREZE

7.1.  Rezultati CGAN mreZe bez konvolucijskih slojeva

Zadatak naucenog generatora bio je izgenerirati trajektorije koje pripadaju odredenoj klasi.
Generator je uspjesno generirao slike, ali se njihova kvaliteta razlikovala. Na svim slikama vidi
se pokusaj generiranja trajektorije koja je pocela u odredenoj definiranoj tocki i zavrsila u
drugoj definiranoj toc¢ki, medutim trajektorije su na nekim mjestima prekinute. Takoder, na
dijelovima slika postoje zasumljeni pikseli koji kvare preglednost cijele slike. Primjeri
izgeneriranih trajektorija, nalaze se u tablici 3.

Tablica 3. Primjeri trajektorija mreZe bez konvolucijskih slojeva

KLASE Trajektorija (xLyl) (x2,y2)
0 (0,0) (14,7)
1 (0,0) (16,12)
2 (2,5) (16,12)
3 (2.5) (16,8)
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4 (2,5) (18,0)
5 (4,0 (10,10)
Napomena: orijentacija koordinatnog sustava je, Y

a ishodiste u gornjem lijevom kutu slike.

X

Trajektorije s ovakvim prekidima i Sumom nisu zadovoljavajuce kvalitete da bi se mogle

upotrijebiti za navigiranje robota. Zbog tog se razloga odlucilo uvesti konvolucijske slojeve u

strukturu mreZe jer su poznati po tome da olakSavaju u¢enje mreze kad su podaci za ucenje

slike.
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7.2.  Rezultati CGAN mreze s konvolucijskim slojevima

Nakon izmjene u CGAN mrezi dodavanjem konvolucijskih slojeva u modele generatora i
diskriminatora, mreza se ponovno ucila, ali na novom setu podataka. Primjeri izgeneriranih
trajektorija prikazani su po klasama u tablici 4.

Tablica 4. Primjeri dobrih trajektorija

KLASE Trajektorija (x1,y1) (x2,y2)
0 (0,0) (11,7)
1 (4,0 (10,10)
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2 (1,11) (9,2)
3 (0,11) (11,0)
Napomena: orijentacija koordinatnog sustava je, y

a ishodiste u gornjem lijevom kutu slike.

X

Dodavanje konvolucijskih slojeva u CGAN pokazalo se uspje$nim jer je mreza generirala
trajektorije bez Suma i prema odgovarajué¢im kriterijima koji ovise o pripadnosti klase. Pojedini
pikseli nisu potpuno crne boje, no to se nije pokazalo problemati¢no za navigiranje robota zbog
toga $to se i ti pikseli mogu proglasiti valjanima. Ipak, nisu svi rezultati bili zadovoljavajuce
kvalitete jer su neke generirane trajektorije stvorile ¢udne artefakte na slici koji se nisu mogli
povezati s trajektorijom. Pojedine trajektorije su imale efekt kao da izlaze iz slike sto takoder
nije ispravno generirana trajektorija. Primjeri loSe generiranih trajektorija priloZeni su u tablici

5. po klasama.
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Tablica 5. Primjeri losih trajektorija

KLASE Trajektorija (x1,y1) (x2,y2)
0 (0,0) (11,7)
1 (4,0) (10,10)
2 (1,12) 9,2)
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3 (0,11) (11,0)

Napomena: orijentacija koordinatnog sustava je Yy
,a ishodiste u gornjem lijevom kutu slike.

7.3.  Vrijeme potrebno za ucenje CGAN mreZe

Koliko ¢e trajati uCenje mreze ovisi o vise stvari kao Sto su vrsta i snaga procesora, zatim
odabrani broj epoha i veli¢ina batch size pri u¢enju mreze. Takoder utjecaj na vrijeme uéenja

ima i rezolucija i veli¢ina seta za u¢enje mreze.

Prema preporuci iz [28] za ufenje mreZe koristio se batch size iznosa 2, §to znaci da su dvije
slike prosle kroz mrezu prije nego li su se unutarnje parametri mreze azurirali. Prednosti
koriStenja manjeg batch sizea su koriStenje manje memorije pri raCunanju 1 brze ucenje mreze.
Koristi se manje memorije zbog toga Sto se mreza uci na manjem broju uzoraka, a ucenje je
brze zato $to se CeS¢e azuriraju parametri mreze. Nedostatak koristenja manjeg batch sizea je
taj Sto procjena gradijenta manje precizna. Broj epoha pri u¢enju mreze bio je 1000.

Generirane su slike 1 u ve¢im rezolucijama na jednakom broju primjeraka setova za ucenje. Za
ucenje se koristio Googleov graficki procesor NVIDIA Tesla T4 s 2560 jezgri i 16 GB
memorije ¢ija je trenutna cijena 2259$ americkih dolara. Uc¢enje mreze na slikama rezolucije
12x12 trajalo je u prosjeku sat vremena i 56 minuta, rezolucije 24x24 2 h i 14 min, a 64x64 2 h

i 53 min.
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Slika 31. Usporedba slika rezolucije 12x12 (lijevo), 24x24 (sredina), 64x64 (desno)

7.4. Navigiranje robota pomocu trajektorija u simulacijskom programu RoboDK

Prije nego li se generirane trajektorije primjene za vodenje robotskog modela, potrebno je svim
slikama pridijeliti ve¢ spomenuti koordinatni sustav kako bi se mogle odrediti pozicije piksela
trajektorije u odnosu na cijelu sliku. To se moZe uciniti na na¢in da se svaki piksel promatra
kao tocka u koordinatnom sustavu koja je udaljena od susjednog piksela za iznos njegove
dimenzije. S obzirom da je jedinica duljine koordinatnog sustava dimenzija jednog piksela,
ukupni put trajektorije je umnozak broja piksela koji Cine trajektoriju i dimenzija jednog
piksela. Pridodavanje vece ili manje dimenzije pikselima ovisi o aplikaciji robota koji prati

trajektoriju.

Normalizirana matrica slike sastoji se od vrijednosti intenziteta sive boje piksela u rasponu
izmedu 0 i 1. Vrijednosti piksela koji su 0 ¢init ¢e potpuno bijele piksele na slici, nasuprot tome
vrijednosti 1 ¢e biti potpuno crni pikseli. Na prikazanim primjerima trajektorija moglo se uociti
da neki pikseli koji su dio trajektorije nisu potpuno crne boje nego su sivi, tj. imaju vrijednost
izmedu 0 i 1. Stovise, neki pikseli koji se ljudskom oku &ine potpuno crnim nemaju vrijednost
1 nego vrlo blizu jedinici. Zbog tog razloga mora se definirati jasna granica vrijednosti piksela
koje ¢e biti dovoljno velike da bi se piksel prihvatio kao dio trajektorije. Jedan od nacina
pridruzivanja koordinata pikselima je koristeci ugnijezdene for petlje. Pomocu petlji se prolazi
kroz matricu slike 1 pridjeljuju se koordinate svim vrijednostima ve¢im od 0.8 vrijednosti

intenziteta sive boje.

model .predict ([latent points, labels])
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=[

]
np.array (A)
]

[
3=np.array (B)
1 (=) g
J (y):
putanjali, jl
A=np.appendc
B=np.append

,(A
(B

Za implementaciju na robotu u programu RoboDK potrebno je tim koordinatama pridijeliti i

trecu, koordinatu visine Z. Ona ¢e biti nula u svim to¢kama, tako da gotova lista izgleda kao na

slici 32.

E Koordinate.txt — Blok za pisanje

Datoteka Uredivanje Oblikovanje Prikaz Pomod
8,0,0
18,8,0
20,0,0
36,8,0
48,10,8
410,20,8
48,30,80
418,40,8
4@,50,0
50,50,0
6@,58,8
60,60,0
68,78,8
70,70,0
88,70,0
%90,70,0
lea,70,08
11e,70,8

Slika 32. Lista koordinata trajektorije
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Tocke je u program vrlo jednostavno unijeti pomocu kartice Utilities i opcije Import points.

Utilities Connect  Help
Define Tool Frame (TCP)

Define Reference Frame (User frame)

Q -7

Synchronize External Axes

Model Mechanism or Robot

_\
i

Robot Machining project Ctrl+M

Curve follow project

4

Point follow project
3D print project
Ballbar accuracy test

Calibrate Robot
Test position accuracy & repeatability (150 9283)

@ DO O

Test path accuracy, speed & acceleration (15O 9233)

Create SO 9283 cube (targets and path)

ufd

Update Robot Machining projects Ctrl+U

Import Points

mport Curve

Slika 33. Unos to¢aka u program RoboDK

Zatim se odabere opcija Point follow project gdje se mogu odabrati prethodno prilozene tocke.

Time program racuna inverznu kinematiku potrebnu za pracenje tocaka.
View Tools @ Utilities Connect Help

/ % Define Tool Frame (TCP) I
,L Define Reference Frame (User frame)

Synchronize External Axes

Model Mechanism or Robot
R 120 R270
Robot Machining project Ctrl+M

Point follow project
3D print project
Ballbar accuracy test

Calibrate Robot
Test position accuracy & repeatability (IS0 9283)

Test path accuracy, speed & acceleration (150 9283)

Slika 34. Stvaranje programa za slijedenje toc¢aka
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Slika 35. Robot u pocetnoj poziciji

Slika 36. Robot prati trajektoriju
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Slika 37. Robot nastavlja slijediti trajektoriju

Slika 38. Robot je u zavr$noj toc¢ki trajektorije
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8. ZAKLJUCAK

Generativne kontradiktorne mreze unato¢ svojoj slozenosti mogu imati svoju primjenu u
rjeSavanju problema sinteze robotskih putanja. S obzirom na to da danasnji trendovi pokazuju
kako ¢e u buduénosti autonomna vozila biti jedno od mogucih prijevoznih sredstava. GAN
mreze mogle bi se koristiti kao generatori podataka za ucenje algoritama strojnog ucenja ili za
generiranje trajektorija koje ¢e biti dobre inicijalne pretpostavke algoritmima za planiranje
optimalnih trajektorija. Konvolucijski slojevi u mrezi pokazali su se kao odli¢an izbor jer su
generirane trajektorije bile znatno bolje kvalitete. Za slucaj generiranja trajektorija robota
najvise ima smisla koristiti uvjetnu GAN mrezu odnosno CGAN mrezu kako bi se moglo
utjecati na oblik trajektorije. Za utilizaciju generiranih trajektorija na robotima dovoljna je i
skromnija rezolucija slika (veli¢ine 12x12) jer se one mogu skalirati proizvoljno. Medutim za
neke potrebe gdje je potrebna bolja diskretizacija, slike bi trebale biti bolje rezolucije, ali je zato
ucenje nesSto dugotrajnije. Za ucenje mreze preporucuje se koristiti GPU ili TPU procesore jer
znaajno ubrzavaju racunske operacije. Kreirana CGAN mreza kreirala je trajektorije
zadovoljavajuce kvalitete, medutim neke generirane nisu bile dovoljno dobre da bi se mogle
koristiti za daljnje primjene. Vjerujem kako je najveci razlog pojedinih losih trajektorija
relativno mali broj podataka za ucenje i1 da bi set podataka u desecima tisuc¢a primjeraka davao

znatno bolja rjesenja.
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PRILOZI

l. CD-R disk

Il.  Programski kod u Python programskom jeziku
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I1. Programski kod u Python programskom jeziku

numpy expand dims
numpy Zeros
numpy ones
numpy . random randn
numpy . random randint
numpy array
numpy asarray
tensorflow.keras.optimizers Adam
tensorflow.keras.models Model
tensorflow.keras.layers Input
tensorflow.keras.layers Dense
tensorflow.keras.layers Reshape
tensorflow.keras.layers Flatten
tensorflow.keras.layers Conv2D
tensorflow.keras.layers Conv2DTranspose
tensorflow.keras.layers LeakyReLU
tensorflow.keras.layers Dropout
tensorflow.keras.layers Embedding
tensorflow. keras.layers Concatenate
os
pandas pd
numpy np

definicija diskriminatora (in_shape= (

ul label = Input (shape=( ) )
ugrad sloj = Embedding(n_klasa ) (ul_label)

broj cvorova = in shape[0] * in shape[l]
ugrad sloj = Dense (broj cvorova) (ugrad sloj)

ugrad sloj Reshape ( (in_shape[0] in shape([1] )) (ugrad sloj)
ul slika = Input (shape=in shape)
spojeni sloj = Concatenate () ([ul slika, ugrad sloj])

re = Conv2D ( ( ), strides=( padding= ) (spojeni sloj)
re = LeakyRelU (alpha= ) (re)

re = Conv2D ( ( strides=( padding= ) (re)
re LeakyReLU (alpha= ) (re)
re = Flatten () (re)

re Dropout ( ) (re)
out layer = Dense ( activation= ) (re)

model = Model ([ul slika, ul label], out layer)

opt = Adam(learning rate= beta 1= )
model.compile (loss= optimizer = opt, metrics

1)

model
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definicija generatora(latent dim= n classes=2):
ul label = Input (shape=(1,))

ugrad sloj = Embedding(n_classes ) (ul_label)
n nodes =
ugrad sloj Dense (n_nodes) (ugrad sloj)

ugrad sloj Reshape ( ( )) (ugrad sloj)

in lat = Input (shape=(latent dim,))
n nodes = 3*3*

gen = Dense (n_nodes) (in_ lat)

gen = LeakyReLU (alpha= ) (gen)

gen = Reshape ( ( )) (gen)

merge = Concatenate() ([gen, ugrad sloj])

gen Conv2DTranspose ( ) strides=(
padding= ) (merge)
gen LeakyReLU (alpha= ) (gen)

gen = Conv2DTranspose ( ( strides=( ), padding=
gen = LeakyRelU (alpha= ) (gen)

out sloj = Conv2D( ( ), activation= padding =

model = Model ([in lat, ul label] out sloj)
model

definicija gan(g model, d model) :

d model.trainable =

gen noise, gen label = g model.input
gen output g model.output

gan_output d model ([gen output, gen labell])

model = Model ([gen noise, gen label], gan output)

opt = Adam(lr= beta 1= )
model.compile (loss= optimizer = opt)
model
data path =

ucitavanje podataka (path=data path) :
files = os.listdir (path)
data = []
labels = []
fn files:
ffn = os.path.join (path, fn)
df = pd.read csv(ffn, index col= header=
data.append (df.values)
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label = int (fn[0:2])

labels.append (label)
data = np.array(data)
[data, labels]

ucitavanje stvarnih podataka () :

(trainX, trainy) = ucitavanje podataka ()
X = expand dims (trainX, axis=-1)

X.astype (

[X, trainy]
[X,trainy]= ucitavanje stvarnih podataka ()

dataset=[X, trainy]
generiranje stvarnih uzoraka (dataset, n samples) :

images, labels = dataset
= randint ( images.shape[0], n samples)

slike=1[]
etikete=[]

k range (0,n samples) :

slike.append (images[ix[k]])

etikete.append (labels[ix[k]])
slike=asarray(slike)
etikete=asarray (etikete)
y = ones ((n samples ))

[slike, etikete] y

generiranje latentnog vektora(latent dim, n samples, n classes=2):
X input randn (latent dim * n samples)

z_input X input.reshape (n samples, latent dim)

labels = randint ( n classes, n samples)
[z input, labels]

generiranje laznih uzoraka (generator, latent dim, n samples) :
z input, labels input = generiranje latentnog vektora (latent dim
n samples)

images = generator.predict([z input, labels input])

y = zeros((n_samples ) )
[images, labels input], y

train(g model, d model, gan model,dataset,latent dim, n epochs=

Fakultet strojarstva i brodogradnje




Tin Jankovic Diplomski rad

n_batch=2) :
bat per epo = int (dataset[0].shape[0] / n_batch)
half batch = int(n batch / 2)
range (n_epochs) :

7 range (bat per epo):

[X real, labels real] y real =
generiranje stvarnih uzoraka (dataset, half batch)

d lossl = d model.train on batch([X real, labels real]

y real)

[X fake, labels], y fake = generiranje laznih uzoraka (g model
latent dim, half batch)

d loss2, = d model.train on batch([X fake, labels], y fake)

[z _input, labels input] =
generiranje latentnog vektora(latent dim, n batch)

y _gan = ones ((n _batch ))

g loss = gan model.train on batch([z input, labels input]

o

print ( >
(1 + ] bat per epo, d lossl, d loss2, g loss))

g model.save ( )

latent dim =

d model definicija diskriminatora ()

g model = definicija generatora (latent dim)
gan _model = definicija gan (g model, d model)
dataset= ucitavanje podataka (data path)

train(g model, d model, gan model, dataset, latent dim)
predictions = model.predict (X)
loss, accuracy = model.evaluate (X, V)

numpy asarray
numpy .random randn
numpy . random randint
tensorflow.keras.models load model
matplotlib pyplot

numpy np
matplotlib pyplot plt
pylab

pandas pd
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Input, Dense, Reshape, Flatten, Dropout
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generate latent points (latent dim
X _input = randn(latent dim * n samples)
z_input X input.reshape (n_samples

labels = randint (
[z input

save plot (example
(n
pyplot.subplot (n, n
pyplot.axis ( )
pyplot.imshow (exampl
pyplot.shov

model = load model (
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