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Sazetak

Strojno ucenje, jedno od podru¢ja racunalne znanosti, postaje sve popularnije proteklih
nekoliko godina. Koriste¢i resurse grafickih kartica, algoritmi su u moguénosti obraditi sve
vise podataka u Sto krac¢em vremenskom periodu te tako nauciti i dati preciznije odgovore
na postavljena pitanja i probleme. Motivacija ovog rada je istrazivanje jednog od
popularnih okvira za strojno uéenje te demonstracija kako se zavrsni proizvod, istrenirani

model, moze koristiti u produkcijskom okruzenju.

Kljuéne rije€i: strojno ucenje, prepoznavanje slika, MNIST set podataka, Keras,

TensorFlow, Python

Summary

Machine learning as one of the fields of computer science has become increasingly popular
over the past few years. Using graphic card resources, algorithms can process more and
more data in as little time as possible and they can learn and provide more accurate
answers to given questions and problems. The motivation behind this paper was to explore
one of the popular frameworks for machine learning and to show how the final product, a

trained model, can be used in a production environment.

Keywords: machine learning, image recognition, MNIST data set, Keras, TensorFlow,
Python
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1. Uvod

U IT industriji danas strojno u¢enje i umjetna inteligencija privlace sve vise paznje. Velike
kompanije Zele saznati §to je visSe moguce informacija o svojim korisnicima prateci njihove
svakodnevne rutine i postupke $to im omogucavaju velike koli¢ine podataka koje korisnici
generiraju na dnevnoj bazi. Pri tome im uvelike pomazu algoritmi strojnog uéenja koji
prepoznaju razne uzorke u velikim koli¢inama podataka te na taj naCin pokuSavaju
predvidjeti ponaSanje korisnika. Ovakve operacije su skupe i zahtijevaju puno resursa koji
nisu bili uvijek dostupni. Iz tog razloga strojno ucenje, koje se spominjalo ve¢ Sezdesetih
godina proslog stoljeca, tek unazad desetak godina postaje popularno i pridaje mu se sve
viSe znacaja. Razlog tome je veliko poboljSanje racunalnih komponenti kao §to su
procesori i graficke kartice koje se sve viSe Koriste prilikom izratuna matematic¢kih
operacija, a koje koriste algoritmi strojnog ucenja. Ovo nam je omogucilo da se treniranje
neuronskih mreza za neki lak$i zadatak svede na svega nekoliko minuta rada na
prosje¢nom laptopu ili stolnom racunalu. Takvo poboljsanje privuklo je sve vise inzenjera
koji su poceli isprobavati i proucavati ovo zanimljivo podrucje, Sto je rezultiralo
mnogobrojnim novim bibliotekama i okvirima za razne programske jezike koji uvelike
ubrzavaju i olaksavaju samo koristenje algoritama strojnog uc¢enja. U ovom sam radu htio
isprobati jedan takav programski okvir i pokusati napraviti aplikaciju koja bi u konacnici
koristila jedan istrenirani model u produkcijskom okruzenju. Vecina tutoriala na internetu
pokazuje nacine koriStenja raznih modela na lokalnom racunalu gdje prilikom testiranja
koriste podatke iz istog seta, a koje nisu koristili prilikom treniranja. Cilj je bio napraviti i
testirati model koji ¢e nakon treniranja dobivati ulazni parametar od strane korisnika. Na
taj nacin mogu vidjeti ponaSanje modela u stvarnom okruzenju u kojem sam siguran da
model takav ulazni parametar nije imao priliku vidjeti. Aplikacija se sastoji od neuronske
mreze napisane u programskom jeziku Python, koriste¢i okvire strojnog ucenja Keras i
Tensorflow. Nakon treniranja model se sprema i daje na koriStenje web API-ju koji je
takoder napisan u Pythonu koriste¢i Flask okvir. Web API je implementiran i javno
dostupan putem Heroku platforme. Korisnik ¢e moéi putem web aplikacije isprobavati
tocnost i predvidanja modela vlastitim unosom. Aplikacija je napisana u JavaScript
programskom jeziku koriste¢i React okvir. Takoder, web aplikacija je javno dostupna i
implementirana putem GitHub Pages servisa. Sto se ti¢e modela i skupa podataka, odlu¢io

sam se za ,,MNIST* (engl. Modified National Institute of Standards and Technology



database). To je set slika koji prikazuje rukom napisane brojeve od 0 do 9. Slike su
obradene i pripremljene unaprijed, tako da je to idealan pocetnicki set za proucavanje
algoritama strojnog ucenja. Set se sastoji od 60 000 slika koje se koriste u treniranju 1 10
000 slika koje na kraju koristimo za evaluaciju i testiranje treniranog modela prije
spremanja. Nakon S§to je model neuronske mreze istreniran na spomenutom skupu
podataka, bit ¢e isporuc¢en putem web API-ja. Nakon predanog unosa korisnika odgovorit
¢e koji je broj je korisnik nacrtao, koliki je postotak sigurnosti te ¢e isporuditi set slika iz
prvih par slojeva mreze kako bi korisnik imao uvid u put slike kroz slojeve do krajnjeg

rezultata.



2. Racunalni vid

Racunalni vid je znanost koja nastoji kopirati, odnosno funkcionalno nadmasiti ljudski
vidni sustav — omoguciti ra¢unalima vizualno razumijevanje okoline. Istraziva¢i ovo
nastoje realizirati razvojem matematickih postupaka koji iz dvodimenzionalnih prikaza
konstruiraju tri dimenzije. Bez obzira na postignuti napredak u ovoj grani raCunalne

znanosti, priblizavanje radunalne razine percepcije onoj ljudskoj i dalje je puno izazova.l

2.1. Vezana podrucja

Ostvareni napredak na podru¢ju racunalnog vida manifestira se u njegovoj sve §iroj
primjeni, od interakcije ¢ovjeka i raCunala preko robotike do multimedije. Prepoznavanjem
pokreta na snimkama video kamera postaje mogu¢a komunikacija korisnika 1 uredaja, dok
vjeSto kombiniranje tehnologija racunalnog vida i naprednog hardvera ¢ini osnovu nove
generacije robota prikladnih za raznovrsne zadaée koje covjek obavlja refleksno.
Zahvaljujuéi razvoju algoritama procesuiranja, analize 1 interpretacije multimedijskih
podataka, racunalni vid ima kljuénu ulogu u razvoju multimedijalnih aplikacija
omogucujuci, primjerice, pronalazak vise milijuna srodnih videa na temelju kratkog video

isjecka.?

2.2. Obrada slika naspram ra€unalnog vida - zadaci

racunalnog vida

Obrada slika je korak koji prethodi racunalnom vidu. Preciznije, cilj obrade slika je
ekstrakcija njenih osnovnih elemenata poput rubova, uglova, filtera i sli¢no. Prije procesa
semanticke segmentacije potrebno je provesti filtraciju slike. Glavna razlika izmedu obrade
slika i raunalnog vida jest povratna informacija koja je sastavni dio racunalnog vida, a
izostaje kod obrade.® Prema razini apstrakcije izlaznih podataka, zadaci radunalnog vida

dijele se u tri kategorije: nizu, srednju i visoku. Zadaci nize razine racunalnog vida

! Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 1.
2 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 3.
3 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 3.



koristenjem izvucenih elemenata slike mogu se primjenjivati na slikovnom i video
materijalu. Usporedivanje slika (automatska identifikacija odgovarajucih tocaka slika istog
prikaza iz razli¢itih kutova gledanja) primjer je zadatka niZe razine ra¢unalnog vida. Istoj
kategoriji pripada raCunanje optickog protoka i analiza pokreta. Opticki protok je
dvodimenzionalno vektorsko polje u kojem svaki vektor odgovara vektoru pomaka
pokazujuéi pomak to¢aka izmedu kadrova.* Geometrijski vid kategorizira se kao zadatak
srednje razine racunalnog vida koja podrazumijeva viSu razinu apstrakcije. Geometrijski
vid ukljucuje geometriju visestrukog prikaza, stereo i visestruku sliku iz pokreta (SfM) te
na taj naCin dolazi do trodimenzionalnih podataka iz dvodimenzionalnih prikaza ¢ime
postaje moguca 3D rekonstrukcija.® Istoj kategoriji pripada vizualno praéenje i snimanje
pokreta kojim se procjenjuju dvodimenzionalne i trodimenzionalne kretnje. Koristeci
rezultate nize i srednje razine, racunalni vid visoke razine zaokruzuje interpretaciju slike -
utvrduje prisutnost i korelaciju objekata. Prepoznavanje objekata i razumijevanje prikaza te

razumijevanje slika i videa zadatci su visoke razine ra¢unalnog vida.®

2.3. Znacajke i klasifikatori

Dvije klju¢ne faze racunalnog vida su ekstrakcija i1 klasifikacija znacajki. Kvaliteta
znacajki 1 klasifikatora utjece na preciznost i u¢inkovitost cjelokupnog vizualnog sustava.
Znacajka je svaka svojstvena karakteristika koja se upotrebljava za rjeSavanje racunalnog
zadatka odredene aplikacije. Kombinaciju n znacajki predstavlja n-dimenzionalno
vektorsko polje naziva ,,vektor znacajki* (engl. feature vector). Kvaliteta vektora znacajki
ovisi 0 njegovoj mogucnosti razlikovanja uzoraka slika razli¢itih razreda. Naime, uzorci
slika istog razreda trebaju imati istu vrijednost znacajke. Dobra znacajka je informativna

neovisno o potencijalnim transformacijama.’

Zadatak klasifikatora je vektorom znacajki svrstati sliku ili ,,podrucje interesa“ (engl.
region of interest Rol) odgovarajucoj kategoriji, dok je tezina klasifikacije ovisna o
znaajkama slika iste kategorije, relativna u odnosu na razliku znacajki slika razli¢itih

kategorija. Zbog prisutnosti sjena, prepreka, problemati¢nih perspektiva, elemenata koji ne

4 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 3-4.

5 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 4.

6 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 4.

7 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 11-12.



pripadaju i drugih nejasnoca, savrSena klasifikacija nije moguca te i dalje predstavlja

izazov.8

Metode prve faze racunalnog vida, ekstrakcije, dijele se u dvije kategorije: globalnu i
lokalnu. Zadatak metoda prve kategorije jest definirati opce znacajke koje opisuju sliku u
globalu, zanemarujuéi detalje. Metode druge kategorije prikladnije su za rad s prikazima
djelomi¢no zaklonjenih predmeta jer ekstrakciju vrSe lokalno, oko klju¢nih tocaka.®
Lokalne znacajke/deskriptori poput HOG-a, SIFT-a ili SURF-a koriste se u vecini

aplikacija racunalnog vida.

,,Histogram usmjerenih gradijenata“ (HOG) je deskriptor slike kojim se utvrduje prisutnost
objekta na slici — kodira distribuciju smjerova gradijenata u pojedinim dijelovima slike.
Gradijent slike predstavlja promjenu intenziteta piksela slike ili jednog dijela iste. 1z
rasporeda piksela vidljivo je kako se mijenja vrijednost intenziteta osvijetljenosti u bilo
kojem smjeru te je moguce izraCunati histogram. Histogram usmjerenih gradijenata
zasnovan je na tezi kako se pojavnost objekta i oblika na slici moze opisati histogramom
smjerova rubova, a izvodi se u Cetiri koraka: izraCunavanje gradijenta, histograma celije,

blokova deskriptora i normalizacija blokova deskriptora.1®

Prvi korak je primjena ,,centrirane diskretne izvedbene maske* (engl. discrete derivative

mask) u vodoravnim i okomitim smjerovima. Ovo zahtijeva filtriranje crno-bijele slike:
fe =[-10+1] (1)
fy =[-10+ 1] 2
U slucaju slike i konvolucijske operacije generiraju derivacije slike | u x i y smjerovima :
L=1% f, (3)
IL,=1%f, (@)

Sukladno navedenom, orijentacija 0 i veli¢ina | g | gradijenta racunaju se prema sljedecoj

formuli:

8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 13.
9 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 13.
10 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 14.



Iy
|6 = |arctan1— (5)
X

lgl = 2/1,% + 12 (6)

Izracunavanje histograma ¢elije je drugi korak. Slika se podijeli u manje ¢elije, najcesce 8
X 8 piksela. Pritom svaka ¢elija ima fiksni broj ,,gradijentnih orijentacijskih polja“ (engl.
gradient orientation bins) ravnomjerno rasporedenih izmedu 0° i 180° ili 0° i 360°, ovisno
0 tome je li gradijent pripisan ili ne. Svaki piksel unutar ¢elije ima razliCiti utjecaj na
gradijent orijentacijskih polja sukladno veli€ini gradijenta predmetnog piksela. Kako bi se
uvrstile promjene u osvjetljenju i kontrastu, u treCem se koraku gradijenti normaliziraju
povezivanjem celija u vece blokove pa je HOG deskriptor vektor komponenata
normaliziranih histograma ¢elija svih blokova.l! Neka je u zavrSnom koraku v
nenormalizirani vektor koji sadrzZi sve histograme pojedinog bloka, ||v||; njegova k norma

za k=1,2, a ¢ konstanta. Normalizacijski faktor mozZe biti:'?

v

vl @

L2 —norm:v =

v
L1 —norm:v= ——— 8
Tvll; + e ®)
ili
L1 t d 9)
—sqrt:v= |[7—
vy + €

Krajnja slika formira se povezivanjem svih normaliziranih blokova deskriptora.
Dosadasnja istrazivanja pokazala su kako normalizacijske metode postizu bolje rezultate

od nenormalizacijskog pristupa.*?

11 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 15.
12 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 15.
13 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 15.



Scale-invariant feature transform (SIFT) pruza set znacCajki neovisnih o promjeni
dimenzija i rotaciji objekta. SIFT algoritam takoder se sastoji od Cetiri koraka. Prvi korak
cilja na utvrdivanje mogucih klju¢nih tocaka nepromjenjivih spram orijentacije i skale.
Kako bi se utvrdile kljuéne tocke, SIFT koristi ,,razliku medu distribucijama Gaussa‘“
(engl. Difference of Gaussian DoG), zamucéivanje slike prema dvije razli¢ite skale za
razli¢ite oktave slike u Gaussovoj piramidi. Slijedi pretrazivanje lokalnih ekstrema u svim
skalama i lokacijama pa se piksel usporeduje sa susjednima unutar iste slike kao i onima u
skalama iznad i ispod. Ako se pojedina to¢ka ponavlja kao minimum ili maksimum, rijec je
o potencijalnoj klju¢noj tocki.** U sljede¢em se koraku Taylorovim izratunom za serijsko
Sirenje prostora razmjera dobiva precizniji polozaj ekstrema. AKo je intenzitet u svakom
ekstremu manji od vrijednosti praga, klju¢na tocka se odbacuje.r® DoG funkcija ima
snazne reakcije na bridovima $to rezultira velikom primarnom zakrivljeno$¢u na bridu, ali
malom u okomitom smjeru DoG funkcije. Kako bi se uklonile klju¢ne tocke smjestene na
rubovima, primarna zakrivljenost kljuéne to¢ke racuna se u 2X2 Hessianovoj matrici na
poziciji i skali klju¢ne tocke. Ako je omjer prve i druge svojstvene vrijednosti matrice veci
od rubne vrijednosti, klju¢na tocka se eliminira.'® Kako bi se postigla postojanost uslijed
rotacije slike, svakoj se klju¢noj tocki na temelju lokalnih svojstava dodjeljuje stalna
orijentacija. Algoritam utvrdivanja orijentacije sastoji se od viSe etapa: odabira Gaussove
zamucene slike najblize skali klju¢ne tocke, raCunanja veli¢ine i orijentacije svakog piksela
predmetne skale, izrade orijentacijskog histograma koji sadrzi trideset i Sest polja raspona
360° od gradijentnih usmjerenja piksela koji okruZzuju klju¢nu tocku — najvisi vrh lokalnog
orijentacijskog histograma odgovara prevladavajuem smjeru lokalnih gradijenata.
Dominantno usmjerenje lokalnih gradijenata koristi se u kreiranju deskriptora klju¢nih
tocaka. Smjernice gradijenata rotiraju se ovisno o orijentaciji kljuéne tocke, a zatim
ponderiraju normalnom raspodjelom s varijacijom 1,5 skale kljuéne tocke. Sesnaest puta
Sesnaest okruzenje dijeli se u Sesnaest podblokova 4X4 veli¢ine. Za svaki podblok oblikuje
se orijentacijski histogram od osam polja §to rezultira vektorom vrijednosti znacajki, SIFT

deskriptorom, koji se sastoji od sto dvadeset i osam elemenata.t’

14 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 17.

15 Srivastava, Goyal, An Efficient Image ldentification Algorithm using Scale Invariant Feature Detection,
2007, 2.

16 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 17.

17 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 18.



SIFT pokusava standardizirati sve slike - ako se klju¢na tocka moze utvrditi u skali o,
potrebna je ko dimenzija kako bi se zahvatila ista kljuna tocka uveéane slike.
Matematicka pozadina SIFT-a je, medutim, poprilicno komplicirana i time izazovna za
istrazivace.!8

Speeded-up robust features (SURF) je zapravo ubrzana verzija SIFT-a koja aproksimira
LoG , filterom okvira“ (engl. box filter). Konvulacija s filterom okvira moze se izracunati
pomocu integralnih slika i to paralelno za razlicite skale. Na samom se pocetku kao osnova
za lociranje kljucnih tocaka koristi Hessianova matrica. Determinantom Hessianove
matrice selekcionira se pozicija i skala potencijalnih kljuénih to¢aka. Konkretno, za sliku I

1 danu tocku p=(X,y), Hessianova matrica H(p,o) za tocku p i skalu o jest:

Lyx(p,0) ny (o)

Lyy (p, o) Lyy (p, o) (10)

H(p,0) =
gdje je Lxx (p,0) Gaussova konvulacija derivacije drugog reda normalne razdiobe, kod
slike 11 tocke p.1® SURF koristi aproksimativne Gaussove derivacije drugog reda koje se
mogu izraunati pomoc¢u integralnih slika. Za razliku od SIFT-a, SURF ne zahtijeva
uzastopnu primjenu istog filtera na izlaze prethodno filtriranih slojeva te se analiza
vektorskog polja provodi zadrzavanjem iste slike i promjenom veli¢ine filtera. Najvise
vrijednosti determinante Hessianove matrice interpoliraju se u skalu i polje slike metodom
istrazivata Brown i Lowe.?° Slijedi izra¢un ,,Haar vali¢nih transformacija“ (engl. Haar
wavelet transform) u x horizontalnih i y vertikalnih smjerova u okruzenju klju¢ne tocke
radijusa 6s. Iste se potom ponderiraju 1 iskazuju kao tocke u dvodimenzionalnom prostoru.
Dominantni smjer klju¢ne tocke procjenjuje se na temelju sume svih reakcija unutar
kliznog orijentacijskog prozora pod kutom od 60. Horizontalne i vertikalne reakcije se
zbrajaju te se dva zbroja smatraju lokalnim vektorom. Najdulji vektor u svim prozorima
odreduje orijentaciju kljuéne tocke.?! Kako bi se opisao prostor oko svake kljuéne tocke p,
izvlaci se kvadratni 20sX20s prostor oko toc¢ke p te usmjerava prema orijentaciji tocke p.
Normalizirani orijentacijski prostor oko tocke p dijeli se u manje kvadratne dijelove (4X4).
Za svaki se izdvajaju Haar valne reakcije u paralelnim i okomitim smjerovima koje se

potom zbrajaju za svaki od manjih dijelova te kao suma ulaze u vektor znacajki. Vektoru

18 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 19.
19 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 20.
20 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 20.
21 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 20.
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se takoder dodaju apsolutne vrijednosti reakcija. Buduéi da svaki manji dio ima 4D vektor

znadajke, povezivanje svih 4X4 dijelova rezultira 64D deskiptorom.??

HOG, SIFT, SUREF i sli¢ni algoritmi donedavno su bili osnova razvoja ra¢unalnog vida.
Medutim, kako zahtijevaju previse struénog znanja i vremena te su manjkavi u
prikupljanju informacija iz slika, potisnuti su kombiniranjem racunalnog vida i strojnog

ucenja, odnosno, nastankom fleksibilnih i otpornih algoritama ra¢unalnog vida.?®

22 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 21.
23 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 4-5.
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3. Strojno u€enje

Strojno ucenje je vrsta umjetne inteligencije koja racunalima omogucuje ucenje iz
podataka bez izriGitog programiranja.’* Za razliku od klasi¢nog programiranja gdje
programer razvija program i unosi podatke za obradu, kod strojnog uéenja unose se podaci
kao i oCekivani ishodi. Tako se ,uce“ pravila za buduéu obradu.?®> Konkretnije, cilj
strojnog ucenja je razvoj metoda automatskog ucenja promatranjem. Model strojnog
uéenja preobrazava ulazne podatke u smislene izlazne. To je proces naucen kroz izlozenost
poznatim primjerima ulaznih i izlaznih podataka.?® Sredi$nji problem strojnog udéenja

postaje smislena preobrazba podataka — ucenje korisnih reprezentacija ulaznih podataka.?’

PredloZen je niz algoritama namijenjenih razli¢itim tipovima podataka i problema. lako
razlikujemo tri razli¢ita pristupa kod metoda uc¢enja, nadzirani, polunadzirani i nenadzirani
pristup, zahvaljujuéi boljim rezultatima vecina aktualnih metoda strojnog ucenja pripada
prvoj skupini. Kod nadziranih metoda ,,set podataka za treniranje* (engl. training set)
poprima formu parova (X.,y) s ciljem predvidanja odgovora y* na upit x. Funkcija f(x)
predvida izlaznu varijablu y za svaki X, pri ¢emu ulazni x moze biti vektor znacajki ili pak
slozeniji tip podataka poput slika, grafova i dokumenata. Raspon izlaznog y krece se od
binarne oznake do multidimezionalnih sekvenci predvidanja.?® Neke od postojecih
funkcija su binarna stabla, ,,slucajne kombinacije stabala* (engl. Random decision trees
RDF), ,,metoda potpornih vektora“ (engl. Support Vector Machines SVM), Bayesovi

klasifikatori i neuronske mreze (NN).%°

Za razliku od nadziranih metoda ucenja, nenadzirane metode ukljuc¢uju samo ulazne
podatke X bez korespondiraju¢ih izlaznih varijabli. One su namijenjene modeliranju
osnovne strukture, odnosno distribucije podataka radi detekcije zanimljivih obrazaca.
Grupiranje je najées¢a nenadzirana metoda ucenja. Postoje hijerarhijsko grupiranje,

,.Klasterizacija metodom Kk-srednjih vrijednosti (engl. k-means clustering), Gaussian

24 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 5.
25 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 5.
26 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 6.
27 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 6.
28 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 5.
29 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 5.
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Mixture Models (GMMs), samoorganizirajuée mape (SOMs), Hidden Markov Models
(HMMs).30 Polunadzirane metode nalaze se izmedu nadziranih i nenadziranih, a koriste se

u situacijama kada je dostupna velika koli¢ina djelomi¢no ozna&enih ulaznih podataka.3?

3.1. Duboko ucéenje

Duboko ucenje grana je strojnog ucenja koja se zasniva na predstavljanju podataka
slozenim reprezentacijama na visokom stupnju apstrakcije. Do njih se dolazi putem
naucenih nelinearnih transformacija. Metode dubokog ucenja primjenjuju se u razli¢itim
podru¢jima: automobilskoj industriji, medicinskoj dijagnostici, raunalnom vidu, obradi

prirodnog jezika, razumijevanju govora i zvu¢nih signala.3?

Pocevsi od 2010. godine, izuzetni rezultati dubokog ucenja u rjeSavanju perceptivnih
problema doprinijeli su revoluciji cjelokupnog znanstvenog podrucja. Racunalna
klasifikacija prikaza, prepoznavanje govora, rukopis ili voznja priblizeni su ljudskoj.33
Duboko uéenje automatizira klju¢ni korak strojnog ucenja, ,,inZenjering znacajki* (engl.
feature engineering). Potiskivanjem intervencije inzenjera, odnosno omogucéavanjem
istovremenog zajednickog ucenja slojeva reprezentacija, bitno se pojednostavljuje i
pospjeSuje radni proces strojnog uéenja.®* Sve navedeno bilo je moguce zahvaljujuci

napretku hardvera, podataka, referentnih programa i algoritama.

Intenzivna ulaganja industrije videoigara u razvoj graficke kartice postupno su omogucila
potiskivanje paralelne uporabe vise procesora. Velike kompanije su pocele uvjezbavati
modele dubokog ucenja na skupinama vise grafickih kartica specijaliziranih za potrebe
dubokog ucenja, dok moderna industrija investira u ¢ipove namijenjene dubokim
neuronskim mrezama koji su deset puta brzi i u¢inkovitiji od vrhunske graficke kartice.3®
Pored velikog unapredenja skladiSnog hardvera, kao klju¢ni faktor pokazat ¢e se uzlet
Interneta koji je omogucio prikupljanje i distribuciju velikih setova podataka potrebnih za
strojno ucenje. Danas su velikim kompanijama na raspolaganju baze video materijala i

slikovnih i jezi¢nih podataka koje su nastale zahvaljuju¢i Internetu. Posebne zasluge

30 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 5.
31 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 6.
32 Ciaburro, Venkateswaren, Neural Networks with R, 2017,137.

33 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 11-12.

34 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 17-18.

35 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 20-21.
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razvoju dubokog ucenja pridaju se bazi ImageNet koja sadrzi otprilike milijun i Cetiristo

tisuca slika organiziranih u tisu¢u kategorija.3®

Napredak strojnog, odnosno dubokog ucenja, sve do unazad dvadeset godina bio je
usporen manjkom pouzdanog nacina ucenja dubokih neuronskih mreza. Kao kljuc¢an
problem nametnula se propagacija gradijenata kroz mnogo slojeva. Naime, povratni signal
presudan za ucenje neuronskih mreza gubio se proporcionalno povecanju broja slojeva.
Prije desetak godina dolazi do nekoliko algoritamskih poboljsanja koja ¢e pospjesiti
propagaciju gradijenata: bolje aktivacijske funkcije za neuronske slojeve, optimizacijske
sheme i sheme inicijalizacije tezinskih vrijednosti. Time su postali moguci modeli dubokog
uéenja od deset i viSe slojeva. Odnedavno su ,,normalizacija serija podataka“ (engl. batch
normalization), ,,rezidualne veze* (engl. residual connections) i ,,konvolucije djeljive po
dubini* (engl. depthwise separable convolutions) stvorile uvjete za u¢enje modela od vise

tisuéa slojeva.3’

Zahvaljujuéi pobrojanim poboljsanjima, duboko u¢enje nudi nekoliko presudnih prednosti.
Duboke mreze sadrze jednostavne, lako podesive gradevne blokove iskoristive za niz

srodnih zadataka.®®

36 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 21.
87 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 21-22.
38 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 6.
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4. Neuronske mreze

Dubina pojedinog modela dubokog ucenja ovisi o brojnosti slojeva reprezentacije podataka
koji mogu varirati od nekoliko desetaka do nekoliko stotina uzastopnih slojeva.®® Gotovo
se uvijek uce putem takozvanih neuronskih mreza. Neuronske mreze inspirirane su
nacinom na koji funkcionira ljudski mozak tijekom procesa ucenja. Prvi model neuronske
mreze su 1943. godine predstavili Warren McCulloch i Walter Pitts dokazavsi kako
jednostavne neuronske mreze mogu izraunati svaku aritmeticku ili logi¢ku funkciju.
Njihovim radom zapocela je era neuroracunalstva temeljenog na umjetnim neuronskim
mrezama sadrzanim od neurona i veza izmedu njih. Neuron je najmanja procesorska
jedinica koja prima unos da bi ga potom pomnozila s tezinom veze kojom se ostvario unos.
Zatim racuna aktivaciju neurona jednom od aktivacijskih funkcija i u konacnici $alje
sljede¢em neuronu u mrezi. Neuroni se pretezno grupiraju u slojeve prema danom zadatku
1 arhitekturi same mreZe, a povezani su vezama Cija se tezina mijenja tijekom faze

ucenja.® Upravo je u snazi veza izmedu neurona pohranjena mo¢ obrade same mreze.*!

Razlikujemo tri dijela/sloja neuronskih mreza: ulazni, skriveni i izlazni sloj. Prvi je
zaduZen za prihvat ulaza - informacija, znacajki ili mjera iz vanjskog okruZenja ¢ijom se
normalizacijom postiZe bolja preciznost matematic¢kih funkcija u mrezi. Drugi je sastavljen
od neurona sa zadacom ekstrakcije uzoraka povezanih s procesom koji se analizira. Treéi
sloj sadrzi neurone zaduZene za prezentaciju izlaza mreze. Prema tome, osnovna
arhitektura neuronskih mreza prema poziciji i povezanosti neurona dijeli se na jednoslojne

i viSeslojne unaprijedne mreZe te povratne mreze.*?

Neuronske mreze su dobre za procjenu nelinearnih odnosa u uzorcima podataka, otporne
na fragmentirane ili oSte¢ene podatke, a svoje veze mogu stvarati i izmedu podataka kada

iste nisu izri¢ito zadane. Primjenjive su kod viSebrojnih unosa te prilagodljive okolini.*?

39 Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 8.

40 Karadi¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz vi$eslojnih neuronskih mreza, 2016, 2.
41 Bozié-Stuli¢, Semanti¢ka segmentacija slika metodama dubokog uéenja, 2017, 5.

42 Bozié-Stuli¢, Semantitka segmentacija slika metodama dubokog uéenja, 2017, 6.

43 Karadi¢, KoriStenje web tehnologija za izradu i prikaz vi$eslojnih neuronskih mreza, 2016, 2.
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4.1. Viseslojni perceptron

Dok je jednoslojni perceptron najjednostavniji oblik neuronske mreze, viseslojni
perceptron jedna je od popularnijih struktura neuronskih mreza koja ujedno nadilazi
ogranicenja jednoslojnog perceptrona. Izmedu ulaznog i1 izlaznog sloja viseslojnog
perceptrona nalazi se barem jedan skriveni sloj neurona ¢iji izlaz postaje ulaz izlaznog ili
sljedeceg skrivenog sloja. Zahvaljujuéi takvoj strukturi, mreza ima sposobnost obrade

nelinearno razdvojivih problema §to otvara mogucnost ucenja bilo koje matematicke 1

logicke operacije.

Mreza ¢e biti N-slojna kada je sadrzana iz N slojeva i N ne-ulaznih slojeva neurona. Prema
tome, jednostavna dvoslojna mreza imat ¢e dva ulazna, dva skrivena i jedan izlazni

neuron.*4

Slika 4.1. Viseslojni perceptron s dva ulazna, dva skrivena i jednim izlaznim neuronom

Optimalan broj skrivenih slojeva nalazi se izmedu broja ulaznih i izlaznih. Ako ima
premalo skrivenih slojeva, mreza nece biti u moguénosti donositi slozene odluke. U
suprotnom slucaju, nastat ¢e problem s generalizacijom. Odluka o broju skrivenih slojeva
ovisit ¢e o broju ulaznih i izlaznih neurona, algoritmu za ucenje, slozenosti same

klasifikacije, ali i Sumu u podacima.*®

Postoji niz matematickih funkcija koje se koriste kao aktivacijske funkcije neurona. Daleko
najpopularniji algoritam za ucenje viSeslojnih perceptrona je algoritam ,,propagacije
unatrag“ (engl. Backpropagation — BP). Sastoji se od dvije faze kroz koje optimizira tezine
veza u mrezi kako bi ona mogla Sto kvalitetnije preslikavati ulazne u pozeljne izlazne

vrijednosti. U fazi propagacije unaprijed ulazne se vrijednosti do kraja prenose mrezom, da

44 Karadi¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz vi$eslojnih neuronskih mreza, 2016, 8.
45 Karadi¢, KoriStenje web tehnologija za izradu i prikaz vi$eslojnih neuronskih mreza, 2016, 9.
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bi se u fazi propagacije unatrag izra¢unavala razlika izmedu Zeljene i dobivene izlazne
vrijednosti, a zatim propagirala natrag kroz mrezu gdje se prilagodava tezina veze radi

minoriziranja ukupne greske.*

Prije algoritma unazadne propagacije najpopularnija aktivacijska funkcija bila je sigmoid
funkcija koja uneseni realni broj smjesta izmedu O 1 1. Pritom veliki negativni brojevi
postaju 0, a veliki pozitivni 1. Glavni nedostatak sigmoida jest mogucénost zasi¢enja na
nekoj od krajnjih vrijednosti ¢ime se poniStava gradijent. Ovo zahtijeva oprez s
inicijaliziranim vrijednostima. Isti problem zasi¢enja ima i funkcija tangens koja uneseni
realni broj smjesta izmedu -1 i 1. Zahvaljujué¢i odredenim prednostima u odnosu na
sigmoid i tagens, jedna od koriStenijih aktivacijskih funkcija jest ReLU (engl. Rectified
Linear Unit). ReLU ubrzava konvergenciju algoritma stohastickog gradijenta pada, a
istovremeno nema operacija poput kvadriranja. Medutim, kod velike stope ucenja i velikog

gradijenta postoji opcija gradijenta 0 kod nekih jedinica.*’

4.2. Ponavljaju¢e neuronske mreze

4.2.1. Arhitektura

,Ponavljajuée neuronske mreze* (engl. recurrent neural networks — RNN) izvode isti
zadatak za svaki element u slijedu, pri ¢emu izlaz svake operacije ovisi o izlazu prija$nje
operacije.*® Na slici (Slika 4.2.) prikazana je RNN arhitektura koja sadrzi povratnu petlju.
Njeno djelovanje prikazuje se odvijanjem ponavljajuc¢e neuronske mreze kroz vrijeme.
RNN funkcionira kao jednostavna viSeslojna mreza gdje se protok informacija odvija

tijekom vremena, dok razliciti slojevi predstavljaju raunske izlaze razli¢itih vremenskih

koraka.*®

46 Karadi¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz vi$eslojnih neuronskih mreza, 2016, 10-11.
47 Karadi¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz vieslojnih neuronskih mreza, 2016, 9-11.
48 Karadi¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz viSeslojnih neuronskih mreza, 2016, 18.

49 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 37.
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Slika 4.2. RNN mreza i odvijena RNN mreza®

Ponavljaju¢e neuronske mreze mogu raditi s ulaznim podacima promjenjivih duljina,
primjerice video materijalom varijabilnih duljina kadrova. Pritom duljina odvijene RNN
strukture ovisi o duljini ulazne sekvence pa ¢e tako za reCenicu od deset rijeci biti ukupno
deset slojeva odvijene RNN. Ona u skrivenom stanju sprema internu memoriju ranijeg
racunalnog slijeda §to je zapravo ulaz od prethodnog sloja u odvijenoj RNN strukturi.
Ponavljajuc¢e neuronske mreze imaju sposobnost generiranja izlaznih podataka varijabilnih
duljina. Primjerice, prijevod re€enice s jednog jezika na drugi gdje se duljina izlaznog
slijeda razlikuje od ulaznog. Ovo je moguce jer uzimaju u obzir skriveno stanje koje na

temelju prethodno procesuiranog slijeda predvida nove izlaze.>*
4.2.2. U€enje parametara

Svi parametri ponavljajuée neuronske mreze dijele se u svakom vremenskom koraku. Za
njihovo ucenje Koristi se jedna vrsta algoritma unazadne propagacije, ,,algoritam unazadne
propagacije kroz vrijeme* (engl. backpropagation through time — BPTT). On se od prvog
razlikuje po gradijentu koji ovisi o izraCunima svih vremenskih koraka uc¢enja. Kada rade s
velikim brojem sljedova, ponavljaju¢e neuronske mreZze mogu naici na probleme u ucenju
pomoc¢u BPTT algoritma. Osim toga, u mrezama dubokog ucenja gdje se slojevi povezuju
mnoZenjem, gradijent pomnozen ve¢ 1 malim brojem moze eksplodirati ili pak nestati ako
se pomnoZi brojem manjim od nule. Prvi problem je koriStenjem matematic¢kih operacija

poput sigmoida ili tangensa lako rjesiv, dok je drugi koji podrazumijeva vrijednosti tezina

%0 Karati¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz viseslojnih neuronskih mreza, 2016, 19.
51 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 37-38.
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premalih za racunala, izazovniji. Navedene poteskoce su ujedno glavni razlog zasto se

izvorne ponavljaju¢e neuronske mreze danas rjede koriste.%?

52 Karati¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz viSeslojnih neuronskih mreZa, 2016, 19-20.
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5. Konvolucijske neuronske mreze

Neuronske mreze topologije reSetke specijalizirane za obradu podataka nazivaju se
,konvolucijske neuronske mreze“ (engl. convolutional neural network — CNN).>3
Predstavljaju jednu od popularnijih kategorija neuronskih mreza, posebice za rad s
visedimenzionalnim podacima. Funkcioniraju poput standardnih neuronskih mreza, uz
razliku da je svaka jedinica pojedinog sloja konvolucijske mreze (minimalno)
dvodimenzionalni filter zavijen s ulazom sloja. Ovo je presudno za prepoznavanje uzoraka
kod ulaznog slikovnog ili video materijala. Sami filteri imaju slican, ali manji prostorni
oblik u odnosu na ulazni medij te koriste zajedni¢ke parametre radi smanjenja broja

varijabli za uenje.>*

Konvolucijske neuronske mreze su korisne za nadzirano i nenadzirano ucenje. Kod
nadziranog ucenja poznati su ulazni i izlazni podaci, a model uci preslikavanje ulaznih u
izlazne. Mehanizam nenadziranog uéenja ne zna izlazne podatke za pojedini skup ulaznih,
ve¢ nastoji procijeniti osnovnu distribuciju ulaznih podataka. CNN uci pridruzivanje
pojedinog prikaza odgovarajucoj kategoriji izdvajanjem reprezentacija znacajki koje se

potom unutar mreZe koriste za predvidanje ispravne kategorije izlaznog prikaza.>®

5.1. Slojevi mreze

Konvolucijska neuronska mreza sadrzi nekoliko gradevnih elemenata koji se nazivaju
konvolucijski slojevi. Na ulazu CNN nalazi se monokromatska slika ili slika u boji (Slika
5.1.), nakon ¢ega se izmjenjuju konvolucijski slojevi i slojevi sazimanja. Zatim slijedi
nekoliko potpuno povezanih jednodimenzionalnih slojeva (klasi¢ni perceptron) te izlazni

sloj.>®

53 Bozi¢-Stuli¢, Semanti¢ka segmentacija slika metodama dubokog ugenja, 2017, 12.
54 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 43.
55 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 43.
5 Bozi¢-Stuli¢, Semanti¢ka segmentacija slika metodama dubokog u&enja, 2017, 12.
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Slika 5.1. Struktura konvolucijskih neuronskih mreza®’

Prosjecna konvolucijska neuronska mreza ima desetak slojeva. Konvolucijski slojevi i
slojevi sazimanja imaju dvodimenzionalne ,,neurone* koje nazivamo ,,mapama znacajki*.
One sa svakim slojem poprimaju manje dimenzije. Posljednji takav sloj, dimenzija 1x1,
predstavlja vezu na perceptron u zadnjim slojevima konvolucijske neuronske mreze. Dok
su konvolucijski slojevi uvijek u jedan na viSe vezi s prethodnim slojem i ue tezine u
jezgrama s kojima vrSe konvoluciju, slojevi sazimanja su s prethodnim slojem u jedan na

jedan vezi te ne uce nikakve vrijednosti.>®

Mape znacajki nastaju tako da konvolucijski slojevi uzimaju mapu na ulazu sloja te izvode
dvodimenzionalnu konvoluciju s jezgrom. Konvolucija nastaje prolazom kroz ulaznu mapu
prozorom veli¢ine istim kao 1 jezgra, umnoSkom ulaza 1 pripadajucih vrijednosti jezgre,
zbrajanjem dobivenih vrijednosti s pragom, izraunom aktivacijske funkcije 1 u konacnici
pohranom u pripadnu lokaciju izlazne mape. Prozor se potom pomife pa se postupak
ponavlja za sljedec¢i neuron u izlaznoj mapi. Svaka veza sloja s prethodnim predstavljena je
jezgrom. Prema tome, svaka mapa mora imati onoliko jezgri koliko je mapa u prethodnom

sloju na koji je spojena.®®

57 Bozié-Stuli¢, Semanti¢ka segmentacija slika metodama dubokog uéenja, 2017, 12.
%8 Vukotié, Raspoznavanje objekta dubokim neuronskim mrezama, 2014, 7.
% Vukotié¢, Raspoznavanje objekta dubokim neuronskim mrezama, 2014, 8.
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b)

Slika 5.2. Konvolucija: a) prvi korak; b) korak nakon pomaka receptivnog polja®

Vecina autora koristi potpuno povezane konvolucijske slojeve u kojima je svaka mapa
znacajki pojedinog sloja povezana sa svim mapama znacajki prethodnog sloja (Slika 5.3.),
no Koristi se i rasprSena povezanost u kojoj nisu sve mape znacajki sloja povezane sa svim

ostalim mapama znacajki prethodnog sloja (Slika 5.4.).6*

7
a4

Slika 5.3. Prvi korak konvolucija kod potpuno povezanih slojeva®?

80 Vukotié, Raspoznavanje objekta dubokim neuronskim mrezama, 2014, 8.
61 Vukotié, Raspoznavanje objekta dubokim neuronskim mrezama, 2014, 9.
62 Vukotié, Raspoznavanje objekta dubokim neuronskim mrezama, 2014, 9.
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Slika 5.4. Primjer raspriene povezanosti®®

Slojevi sazimanja sluze smanjivanju dimenzija znacajki 1 osjetljivost neuronske mreze na
manje pomake znacajki u uzorku. U slojevima sazimanja postoje okviri kojima se prelazi
preko mape znacajki. Ona se sazima tako da se okvir prezentira samo jednom vrijedno$c¢u.
Tako ¢e se okvir dimenzija 2x2 predstaviti jednom vrijednos¢u koja proizlazi iz Cetiri
vrijednosti ¢ime se mapa znacajki smanjuje Cetiri puta.’* Raspolozive su dvije opcije
sazimanja, sazimanje usrednjavanjem i sazimanje maksimalnom vrijedno$¢u. Prva uzima
aritmeticku sredinu vrijednosti koje se nalaze unutar okvira sazimanja, a druga uzima

maksimalnu vrijednost.®>

5.2. Funkcije gubitka

Posljednji sloj konvolucijske neuronske mreze koristi se isklju€ivo tijekom procesa ucenja
kada koristi funkciju gubitka radi procjene kvalitete predvidanja same mreze. Funkcija
gubitka kvantificira razliku izmedu procijenjenog 1 ispravnog izlaza modela. Tip funkcije
gubitka koja se koristi u CNN modelu ovisit ¢e o krajnjem problemu, dolazi li iz
kategorije binarne klasifikacije, verifikacije identiteta, viseklasne klasifikacije ili

regresije.66

83 Vukotié, Raspoznavanje objekta dubokim neuronskim mrezama, 2014, 10.

84 Bozi¢-Stuli¢, Semanti¢ka segmentacija slika metodama dubokog ugenja, 2017, 13.

65 Bozi¢-Stuli¢, Semanti¢ka segmentacija slika metodama dubokog u&enja, 2017, 13.

% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 65.
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,,Gubitak unakrsne entropije* (engl. cross-entropy loss) definira se kao:8’

Lp,y) = — Z Yn log(pn), n € [1,N] (11)

gdje y predstavlja Zeljeni izlaz, a p vjerojatnost za svaku kategoriju izlaza. Budu¢i da je N
broj neurona u izlaznom sloju, slijedi p,y € RN. Vjerojatnost svakog razreda moZe se

izraCunati koriStenjem Softmax funkcije:

exp(pn)

= — 12
" S exp () 12

Pritom je p,, izlazni rezultat prethodnog sloja koji nije normaliziran.®®

SVM hinge loss motiviran je funkcijom pogreske koja se obi¢no koristi tijekom uéenja
SVM Kilasifikatora. Hinge loss maksimizira margine izmedu pozitivnih i negativnih

uzoraka razreda, a definira se kao:%°

L(p,y) = Z max(0,m — (2y, — Dpn) (13)

m je margina koja se postavlja kao stalna vrijednost 1. Kvadrirani hinge loss ipak se

Euklidski gubitak oznacuje se kao kvadrirana greska izmedu predvidanja i ,,istinitih

oznaka“ (engl. ground truth labels):"®

1
L(p,y) = ﬁZ(pn -¥)*,  n€[LN] (14)

[' gubitak pokazao je, medutim, bolje rezultate kod regresijskih problema od euklidskog, a

definira se kao:"?

1
L(p,y) = NZ lIbn— wul, m€[LN] (15)

67 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 66.
8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 66.
89 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 66.
0 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 67.
1 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 67.
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Kontrastni gubitak Kkoristi se radi preslikavanja sli¢nih ulaza u bliske tocke, a razli¢itih u
udaljene tocke izlaznog prostora. Funkcionira samo na parovima sli¢nih ili razli¢itih ulaza.

Ovako se definira: "2
1 2 2
L(p,y) = ﬁz yd® + (1 — y)max(0,m — d)~, n € [1,N] (16)
n

,,Gubitak ocekivanja“ (engl. expectation loss):"3
exp(pn)
W)= 3 - 2O
Y m % i exp(py)

n

n € [1,N] (17)

minimizira o¢ekivanu vjerojatnost krive klasifikacije, no rijetko se koristi u dubokim
neuronskim mreZzama jer nije niti konveksna niti konkavna funkcija u odnosu na tezine

prethodnog sloja.”

5.3. Inicijalizacija tezinskih vrijednosti

Ispravna inicijalizacija tezinskih vrijednosti klju¢na je kod ucenja vrlo dubokih neuronskih
mreZza te bi manjkava inicijalizacija mogla rezultirati problemom ,,nestajuceg® ili pak
gradijenta koji ,,eksplodira“. Postoji nekoliko razli¢itih pristupa inicijalizaciji, a svaki

sadrzi odredene komparativne prednosti 1 mane.

Gaussova nasumicna inicijalizacija poprilicno je Cest pristup. Njime se konvolucijski i
potpuno povezani slojevi inicijaliziraju koriStenjem nasumiénih matrica ¢iji su elementi
uzrokovani iz Gaussove distribucije s o¢ekivanom vrijednos$¢u nula i malom standardnom
devijacijom.”

Za razliku od Gaussova nasumicne inicijalizacije, uniformna nasumicna inicijalizacija
pokrece konvolucijske i potpuno povezane slojeve primjenom nasumicnih matrica €iji su
elementi semplirani iz uniformne, a ne normalne distribucije. Normalne i uniformne
nasumicne inicijalizacije obi¢no su jednako ucinkovite, osim kod ucenja vrlo dubokih

neuronskih mreZa gdje postoje odredene poteskoée.”®

2 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 67.
3 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 68.
4 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 68.
5 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 69.
6 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 70.
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Dobre rezultate u dubokim neuronskim mrezama pokazuje i pravokutna nasumicna
inicijalizacija za koju se ras¢lanjuje slucajna tezina matrice, a potom se pravokutna matrica
koristi za inicijalizaciju tezinskih vrijednosti konvolucijskih neuronskih slojeva.”” Kako bi
se izbjegli problemi s nestajanjem i eksplozijom gradijenata, pristupa se nenadziranom
pred-ucenju slojeva koji moze biti popracen fazom nadziranog podeSavanja. Zbog velike
koli¢ine vremena koju ovaj pristup zahtijeva, ali i dostupnosti novih parametara i boljih
tehnika inicijalizacije, pred-ucenje slojeva rijetko se koristi za ucenje vrlo dubokih

konvolucijskih mreza.’®

Kako bi se ublazio problem proporcionalnosti varijance izlaza i1 ulaznih veza, pristupa se
inicijalizaciji tezinskih vrijednosti varijancom ovisnom o broju ulaznih i izlaznih veza

neurona gdje su w tezinske vrijednosti mreze: "

2
1% =
ar(w) R F Tr—omt (18)

Ovdje je rije¢ o ,,Xavier inicijalizaciji* koja pokazuje dobre rezultate u praksi te vodi
boljim stopama konvergencije. Medutim, buduci da se bazira na nizu pretpostavki poput
linearne veze izmedu ulaza i izlaza neurona, navedena inicijalizacija je statisti¢ki manje
to¢na.®% Zahvaljujuéi ¢injenici da neuroni ReLU nelinearnosti ne slijede pretpostavke

Xavier inicijalizacije, ReLU aware scaled inicijalizacija, gdje je varijanca distribucije:

Var(w) = (19)

Ng_in

bolje funkcionira kod arhitekturi temeljenih na ReLU nelinearnosti.8*

,»3lojno sekvencijalna varijanca jedinice* (engl. Layer-sequential unit variance LSUV) je
zapravo nastavak ortogonalne i1 normalizirane inicijalizacije teZinskih vrijednosti u
slojevima duboke neuronske mreze. Kombinira prednosti ,,normalizacije serije podataka“
(engl. batch normalization) i1 ortogonalne i normalizirane inicijalizacije teZinskih

vrijednosti kako bi se postiglo ucinkovito uc¢enje vrlo dubokih mreza. Sastoji se od dva

7 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 70.
8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 70.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 70.
80 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 71.
81 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 71.
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koraka. U prvom, pravokutnoj inicijalizaciji, sve tezinske vrijednosti konvolucijskih i
potpuno povezanih slojeva inicijaliziraju se pravokutnom matricom. Zatim slijedi drugi

korak, normalizacija varijanci, kada je varijanca svakog sloja normalizirana na jedan.

U slucaju kada nemamo mnogo raspolozivih oznaCenih podataka, neuronske mreze je
preporucljivo uciti na srodnom, ali drugacijem problemu za koji postoji vise dostupnih
podataka. Model se potom moze adaptirati novom zadatku inicijalizacijom tezinskih
vrijednosti ve¢ nauCenih na vecoj bazi podataka. Opisani postupak, poznat kao
,podesavanje®, predstavlja jednostavan i uc¢inkovit nac¢in prijenosa ucenja s jednog zadatka

na drugi.®?

5.4. Regularizacijske metode

Postoji moguénost da model dubokih neuronskih mreza pokazuje daleko bolje rezultate na
podacima tijekom procesa ucenja nego s novim podacima. Kako bi se zaobi$ao navedeni
problem, primijenjuju se takozvane regularizacijske metode koje se mogu kategorizirati u
nekoliko razreda. Postoje pristupi koji:

» reguliraju mrezu koristenjem tehnika razine podataka;

* unose stohasticko ponasanje u neuronske aktivacije;

* normaliziraju statistiku skupa u aktivaciji znacajki;

= Koriste “spajanje sli¢nih ili razli¢itih elemenata u zajednicu” (engl. decision level
fusion) radi izbjegavanja prekomjerne specijalizacije modela;

* unose ogranicenja tezinskih vrijednosti mreZze;

= se vode validacijskim setom radi zaustavljanja procesa uéenja.®3

Najlaksi te iznimno ucinkovit nafin poboljSanja moguénosti generalizacije modela
konvolucijskih neuronskih mreza jest augmentacija skupa za ucenje. Navedena metoda se
posebice preporuca u slucajevima gdje postoji malo primjera za u€enje pa se na ovaj nacin
povecava baza podataka koja omogucava otpornije u¢enje modela ve¢ih razmjera. Izvodi
se izradom nekoliko kopija pojedinog prikaza primjenom rotacije, preklapanja, skaliranja i
translacije. Ostali pristupi povecanju podataka ukljuuju nijansiranje boje i uporabu

kombinacije sinteti¢kih i pravih podataka.84

82 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 71-72.
8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 73.
8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 74.
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Jos jedna popularna regularizacijska metoda je tehnika ,,slu¢ajnog izostavljanja neurona“
(engl. Dropout). Tijekom ucenja mreze svaki se neuron aktivira fiksiranom vjerojatnoscu
Sto cijelu mrezu ukljucuje u stvaranje predvidanja te samim time poprilicno poboljsava

izvedbu na nevidenim podacima u testnoj fazi.

Sli¢no funkcionira ,,drop-connect” tehnika u kojoj se nasumi¢no deaktiviraju tezinske
vrijednosti mreze, odnosno veze izmedu neurona, umjesto da se aktivacije neurona

nasumic¢no svedu na nulu.8®

»,Normalizacija serije podataka“ (engl. batch normalization) predstavlja metodu koja se
pokazala vrlo uspjeSnom u ucenju duboke mreze. Ona smanjuje pomak unutarnje
kovarijance aktivacija slojeva koja se odnosi na promjenu distribucije aktivacija svakog
sloja kako se parametri azuriraju tijekom ucenja. Ako se distribucija koju skriveni sloj
konvolucijske neuronske mreze modelira nastavlja mijenjati, proces ucenja ¢e se usporiti, a
vrijeme konvergencije povecati. Normalizacija distribucije omogucéuje konzistentnost
distribucije aktivacija prilikom ucenja §to povecava konvergenciju, a smanjuje potencijal
nestabilnosti mreze. Normalizacija serije podataka obi¢no se primijenjuje neposredno prije
nelinearne aktivacijske funkcije i podrazumijeva niz koristi poput poboljSanja stope
konvergencije ili smanjene osjetljivosti u¢enja mreze na odabir hiper parametara i loSih
inicijalizacija tezinskih vrijednosti. Osim toga, model mreZe postaje manje ovisan o

drugim regularizacijskim metodama poput tehnika slu¢ajnog izostavljanja neurona.8®

,usrednjavanje ansambla modela“ (engl. ensemble model averaging) je jednostavna i
ucinkovita regularizacijska metoda u sklopu koje se uci vise modela razli¢itih parametara.
Njihovi se izlazi potom kombiniraju i oni generiraju krajnji rezultat predvidanja. Finalno
predvidanje kao usrednjavanje izlaza ili teZinski prosjek svih predvidanja je preciznije od

bilo kojeg modela u ansamblu.8’

Regulacija [? penalizira velike vrijednosti parametara prilikom ucenja $to se postize
dodavanjem [ norme vrijednosti parametra otezane hiper parametrom koji odlucuje o snazi
penalizacije. Na sli¢an na¢in funkcionira [* regularizacijska metoda, uz razliku $to se ovdje

koristi {* umjesto 2 norme.

8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 75.
8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 76-77.
87 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 77.
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Metode 12 i I* kombinira ,,metoda elasti¢ne mreze“ koja dodaje A, |w| + A,w?, gdje je w
parametar, a A hiper parametar. RasprSenost tezinskih vrijednosti i op¢enito bolji rezultati
nego pojedina¢no koristenje 12 i I metoda glavna su obiljeZja regularizacijske metode

elasti¢ne mreze.88

,,Ograni¢enje maksimalne norme® je metoda regularizacije koja definira gornju granicu
norme ulaznih vrijednosti svakog neurona u sloju neuronske mreze. Prema tome, vektor
tezinske vrijednosti w mora pratiti ograni¢enje ||w||, < h, gdje je hiper parametar ¢ija se
vrijednost bazira na izvedbi mreze tijekom provjere. Glavna prednost ove metode lezi u

garanciji parametara razumnog numeri¢kog raspona koja rezultira ve¢om stabilno$¢u.8?

,,Rano zaustavljanje je regularizacijska metoda koja se koristi radi izbjegavanja situacije
kada model pokazuje dobre rezultate prilikom ucenja, no loSe tijekom obrade nevidenih
rezultata kod algoritama iterativnih gradijenata. Ovo se postize evaluacijom izvedbe nad
setom za provjeru tijekom razli¢itih ponavljanja. Algoritam ucenja moze Se poboljSavati
nad setom za ucenje sve dok se izvedba nad setom za provjeru takoder poboljsava. Onog
trenutka kad moguénost generalizacije nau¢enog modela krene opadati, proces ucenja se

moze usporiti ili zaustaviti.

5.5. Optimizacijske metode

U srediS$tu svake neuronske mreze je optimizacija ili ucenje. Postoji viSe potencijalnih
problema koje je nuzno zaobi¢i tijekom procesa ucenja poput nestajuceg i eksplozivnog
gradijenta ili zaustavljanja u lokalnom minimumu. Sukladno tome, razvijeno je nekoliko

metoda kojima se navedeni problemi rjeSavaju.®?

,Momentum optimizacija“ osigurava poboljSanu verziju stohastickog gradijenta pada
(SGD) s boljim svojstvima konvergencije. Momentum predstavlja faktor koji ubrzava
gradijent ako ide u istom smjeru ili usporava ako ide u razli¢itim smjerovima.%? ,Nesterov

momentum* pak racuna gradijent kod sljedece aproksimativne, a ne trenutne tocke tijekom

8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 78.
8 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 79.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 79.
%1 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 81.
92 Karati¢, Koristenje web tehnologija za izradu i prikaz viSeslojnih neuronskih mreza, 2016,18.
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azuriranja parametara, Sto algoritmu daje moguc¢nost gledanja unaprijed kod svake iteracije

i time planiranja skoka. Tako se izbjegavaju izazovniji koraci prilikom procesa uéenja.%

U slucajevima kada je potrebno svaki parametar azurirati sukladno njegovoj frekvenciji u
skupu za ucenje, koristi se AdaGrad algoritam koji prilagodava stopu uéenja za svaki
pojedinacni parametar u svakoj iteraciji. AdaGrad algoritam posebno dobro funkcionira

kod ,,rasprienih* (engl. sparse) gradijenata.%

Iako AdaGrad uklanja potrebu manualnog podeSavanja stope ucenja za razlicite epohe,
sadrzi problem (pre)niskih stopa ucenja pa se parametri ne¢e mijenjati u kasnijim
iteracijama. Osim toga, zahtijeva postavljanje pocetne stope ucenja. Spomenute
manjkavosti AdaGrad algoritma rjeSava AdaDelta algoritam.%® Na sli¢nom principu kao
AdaDelta radi RMSprop algoritam kojim se takoder nastoji rijesiti problematika niskih

stopa uéenja kod AdaGrad algoritma.®®

,LADAM* (engl. ADAptive Moment Estimation) procjenjuje stopu ucenja za svaki
parametar te kombinira prednosti AdaGrad i RMSprop algoritama. Procjena azuriranja na
temelju prvog i drugog momenta gradijenta predstavlja glavnu razliku izmedu ADAM-a i
navedenih algoritama. Budu¢i da ADAM dobro funkcionira kod problema vecih razmjera
te pokazuje dobra svojstva konvergencije, predstavlja uobicajeni izbor za mnoge aplikacije

racunalnog vida temeljene na dubokom uéenju.®’

5.6. Vizualizacija

Kako bi se vizualiziralo Sto je konvolucijska neuronska mreZza naucila tijekom 1 po
zavr$etku procesa ucenja, primijenjuje se vise pristupa vizualizaciji znacajki i aktivacija.
Prema kriterijima tezinskih vrijednosti, aktivacija i gradijenata razlikujemo nekoliko tipova

metoda vizualizacije.

Jedan od najjednostavnijih pristupa vizualizaciji onog §to je konvolucijska neuronska
mreza naucila jest provjera konvolucijskih filtera koji ilustriraju tip obrasca Sto ga pojedini

konvolucijski sloj traZi u ulaznim podacima.®® Korisne informacije o kvaliteti nau¢enih

9 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 82.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 84.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 84.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 85.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 85-87.
% Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 92-93.
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reprezentacija pruzaju i aktivacije znacajki prijelaznih CNN slojeva. Vizualizacija
aktivacija izlaza pruza uvid u obrasce izlaznih prikaza koji su izvuceni kao korisne

znacajke klasifikacije.%

Primjenjuje se i pristup dobivanja reprezentacije znacajki pretposljednjeg sloja naucene
konvolucijske mreze te vizualizacije svih prikaza za u¢enje u bazi podataka u obliku 2D
dijagrama. Ova vizualizacija pruza cjeloviti pregled i sugerira kvalitetu naucenih
reprezentacija znacajki za razliCite razrede. Pored vizualizacije dvodimenzionalnog
umetanja viSedimenzionalnih vektora znacajki, mogu se vizualizirati ulazni slikovni

prikazi povezani sa svakim vektorom znacajke.1%°

Mapa pozornosti moze pak pruziti uvid u podrucja kojima je pridan veéi znacaj prilikom
donosenja odluke o klasifikaciji. Dakle, ona moZe vizualizirati podruc¢ja prikaza koja su
najvise pridonijela ispravnoj kategorizaciji. Ovo se moze realizirati dobivanjem rezultata
predvidanja za pojedinacne preklapajue mrlje kako bi se potom generirala krajnja
predikcija. Drugi pristup ukljucuje blokiranje kvadratne mrlje unutar ulaznog prikaza i
stvaranje toplinske mape koja ukazuje na dijelove ulazne slike najodgovornije za ispravan

izlazni odgovor mreze. 1%

Jedna od metoda vizualizacije zasniva se na pretpostavci kako vizualizacija gradijenata
pruza korisne informacije o konvergenciji dubokih neuronskih mreza. Gradijenti se mogu
podesiti tako da vizualiziraju obrasce koje je neuron naucio traziti u ulaznim podacima.
Prvi takav pristup zasnivao se na dekonvoluciji — inverziji reprezentacija znacajki radi
identifikacije povezanih obrazaca medu ulaznim prikazima. Drugi autori ukljucuju
stvaranje sintetickih slikovnih prikaza odabirom neurona u sloju konvolucijske mreze,
provodenje ulazne slike nasumicnih vrijednosti boja mreZom, izraCunavanje
korespondirajuce aktivacijske vrijednosti tog neurona i odredivanje gradijenta te aktivacije.
Gradijent u principu oznacuje kako se pikseli mogu mijenjati da bi se neuron maksimalno
aktivirao. Koriste¢i tu informaciju, ulaz se uzastopno mijenja kako bi se dobio prikaz vece

aktivacije neurona.t?

Postoji i pristup povrata ulaznih slikovnih prikaza koji korespondiraju identi¢nim,

viSedimenzionalnim reprezentacijama znacajke u pretposljednjem sloju konvolucijske

9 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 93.
100 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 94.
101 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 94.
102 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 97.
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neuronske mreze. Predmeti na tim rekonstruiranim prikazima razlikuju se u veliini,

poziciji i deformacijama, no osnovne karakteristike ostaju iste. To dokazuje da je mreza

naucila znacajne karakteristike ulaznih slikovnih prikaza.103

108 Khan, Rahmani et al., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018, 99.
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6. lzrada vlastitog programskog rjesenja

6.1. Programski jezik Python

Python je interpreterski, interaktivni, objektno orjentirani programski jezik kojeg je 1990.
godine razvio Guido Van Rossum. Ve¢ do konca 1998. godine Python je imao bazu od 300
000 korisnika, a od 2000. su ga prihvatile ustanove kao MIT, NASA, IBM, Google, Yahoo
i druge. Python ne donosi neke nove revolucionarne znacajke u programiranju, ve¢ na
optimalan nacin ujedinjuje sve najbolje ideje i nacela rada drugih programskih jezika. On
je jednostavan i snazan istodobno. Python je besplatan, open source softver s izuzetno
dobrom potporom, literaturom i dokumentacijom.®* Ima filozofiju dizajna koja naglasava
¢itljivost koda koristenjem ,,znacajnog razmaka“ (engl. significant whitespace). Podrzava
viSestruke paradigme programiranja, ukljucujuéi objektno orijentirane, imperativne,
funkcionalne i proceduralne te ima veliku i sveobuhvatnu knjiznicu modula i dodataka.
Pythonova ,.knjiznica® (engl. library), koja ukljucuje standardnu instalaciju, ukljucuje
preko 200 modula. To pokriva sve od funkcija operacijskog sustava do struktura podataka
potrebnih za gradnju web-servera. Glavna Pythonova web stranica (www.python.org) nudi
sazeti indeks mnogih Python projekata i razli¢itih drugih knjiznica. Prevoditelji za Python
dostupni su za mnoge operativne sustave. CPython, referentna implementacija Pythona,
softver je otvorenog koda i ima razvojni model temeljen na zajednici, kao i gotovo sve
Pythonove druge implementacije. Njima upravlja neprofitna zaklada Python Software
Foundation. Python 3.0 izdan je 3. prosinca 2008. godine. To je bila velika revizija jezika
koji nije u potpunosti kompatibilan s verzijom 2. Python nudi sve znacajke ocekivane u
modernom programskom jeziku: objektu orijentirano programiranje s visestrukim
nasljedivanjem, dohvacanje ,izuzetaka ili iznimki (engl. exception), redefiniranje
standardnih operatora, pretpostavljene argumente, ,,prostore imena“ (engl. namespaces),
module i pakete. Pisan je u modularnoj C arhitekturi i zato se lako moze prosirivati novim
znacajkama ili ,,API-jima“. (engl. application programming interface). Velika prednost

Pythona je i velika zajednica korisnika koja se svake godine udvostru¢uje.*%®

104 Mario Essert, Digitalni udzbenik Python, 2007, 7
105 https://en.wikipedia.org/wiki/Python_(programming_language), travanj. 2019.
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6.2. Keras i Tensorflow okvir

Keras je ,,okvir< (engl. framework) dubokog ucenja za Python koji pruza vrlo jednostavan
nacin definiranja i treniranja gotovo bilo kojeg modela dubokog ucenja. Keras pocetno
razvijen za istrazivaCe i znanstvenike s ciljem omogucavanja brzog eksperimentiranja.

Ima sljedece klju¢ne znacajke:

» omogucuje besprijekorno pokretanje istog koda na CPU-u ili GPU-u

» 0n je korisni¢ko prilagoden API koji olakSava brzo prototipiranje modela dubokog
ucenja

* ima ugradenu podrSku za konvolucijske mreze (za racunalni vid), ponavljaju¢e mreze
(za obradu sekvenci) i bilo koju kombinaciju oba

» podrzava proizvoljne mrezne arhitekture: multi-input ili multi-output modele,

dijeljenje sloja, dijeljenje modela itd.

To znaci da je Keras prikladan za izgradnju bilo kojeg modela dubokog uéenja. Distribuira
se pod dozvolom MIT licence, §to znac¢i da moze biti slobodno koriSten u bilo kojem
komercijalnom projektu. Kompatibilan je s bilo kojom verzijom Pythona od 2.7 do 3.6 (od
sredine 2017.). Keras ima vise od 200 000 korisnika, od akademskih istrazivaca i inzenjera
koji rade u manjim i velikim tvrtkama do postdiplomaca i hobista. Koristi se u
kompanijama kao $to su Google, Netflix, Uber, CERN, Yelp, Square i u stotinama ostalih
razvojnih komapnija koje rade na Sirokom rasponu razli¢itih problema. Takoder je
popularan okvir na Kaggleu (web-mjesto za odrzavanje natjecanja u strojnom ucenju), gdje
je gotovo svako nedavno natjecanje u dubokom ucenju osvojeno pomoc¢u nekog modela
izgradenog pomocu Keras okvir.1%® Kao sto je vidljivo na slici (Slika 6.1.), Keras je drugi

po redu najtraZeniji okvir za duboko ucenje prema statistikama trazilice Google.

196 Francois Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 61

34



Google Search Volume

Relative Search Volume

C Ay & D, C £ C
o h’@“’:’o ey @e’c’@e ey Sty éa’-’?er

70
60
50
40
30
20
10
o

!
g y}-orc

Eln, e, "

s
",

oy, »

v Framework “9g,

Slika 6.1. Prikaz pretraga po programskim okvirima

On je model-level biblioteka koja pruza visoku razinu izgradnje modela dubinskog ucenja.
Jedna od glavnih prednosti Keras okvira je specijalizirana te dobro optimizirana tenzor
biblioteka koja omoguéava modularni nacin funkcioniranja pozadinskog sustava. Ona
omogucava promjenu razli¢itih implementacija pozadinskog sustava bez ikakve promjene
u samom kodu aplikacije koju piSemo. To znaci da jednom kada napisemo kod za izradu
modela, taj isti kod mozemo pokrenuti s bilo kojim podrzanim sustavom. Kao S$to je
vidljivo na slici (Slika 6.2.), trenutno postoje tri postoje¢e pozadinske implementacije:
TensorFlow, Theano i Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK). TensorFlow
(www.tensorflow.org) je razvio Google, Theano (http://deeplearning.net/software/theano)
je razvio MILA laboratorij na Sveucilistu Montréal i CNTK
(https://github.com/Microsoft/CNTK) je razvio Microsoft. U bilo kojem trenutku se
mozemo prebaciti izmedu navedenih pozadinskih sustava ako je, primjerice, jedan od
sustava brzi za odradivanje nekog specifi¢nog zadatka od drugog. Koriste¢i bilo koji od
navedenih pozadinskih sustava, Keras je sposoban besprijekorno raditi koriste¢ci CPU
(engl. Central processing unit) ili GPU (engl. Graphic processing unit). Trenutno se
preporuca koriStenje TensorFlow pozadinskog sustava jer je to najSire prihvacen,

skalabilan i najstabilniji sustav spreman za produkciju.'%’

197 Francois Chollet, Deep Learning with Python, 2018, 62
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Slika 6.2. Prikaz slojeva nad kojima se nalazi Keras

TensorFlow je biblioteka otvorenog koda za numericko ra¢unanje pomocu grafova protoka
podataka. Cvorovi grafova predstavljaju matemati¢ke operacije, dok rubovi grafova
predstavljaju viSedimenzionalne podatkovne nizove (tenzore) koji se kre¢u izmedu njih.
Ova fleksibilna arhitektura omoguéuje implementaciju raCunanja na jednom ili vise
procesora ili grafickih procesora na radnoj povrsini, posluzitelju ili mobilnom uredaju bez
ponovnog pisanja koda. TensorFlow takoder ukljucuje TensorBoard, alat za vizualizaciju
podataka.

TensorFlow su izvorno razvili istrazivaci i inzenjeri koji rade na Google Brain timu unutar
Googleove organizacije za istrazivanje inteligencije stroja. Njena je svrha provodenje
strojnog ucenja 1 istraZzivanje dubokih neuronskih mreza. Sustav je dovoljno opcenit da se
moze primijeniti i u raznim drugim domenama. TensorFlow pruza stabilne Python i C API-

je, kao i nezajaméeno stabilne API-je za C ++, Go, Java, JavaScript i Swift.1%®

6.3. lzrada modela neuronske mreze

Problem koji pokusavamo rijesiti je klasificirati rukom pisane brojeve prikazane slikom u
sivim tonovima veli¢ine 28%28 piksela u svojih 10 kategorija (0 do 9). Za skup podataka
koristit ¢emo MNIST skup podataka, svojevrsni klasik u zajednici za strojno ucenje.
MNIST je skup od 60 000 slika koje koristimo za treniranje, uz dodatnih 10 000 slika koje
koristimo za testiranje, sastavljenih od strane Nacionalnog instituta za standarde i
tehnologije 1980-ih. Prvo ¢emo u mrezu pustiti trening slike zajedno s njihovim

»0znakama“ (engl. label). Mreza ¢e tada nauciti povezivati slike s oznakama.

108 hitps://www.infoworld.com/article/3278008/what-is-tensorflow-the-machine-learning-library-
explained.html, travanj. 2019.
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Zatim ¢emo od mreze zatraziti da proizvede predvidanja za skup testnih slika, a mi ¢emo

provjeriti odgovaraju li ta predvidanja odgovarajué¢im oznakama.

Jezgra neuralnih mreza je ,,5loj (engl. layer), modul za obradu podataka kojeg mozemo
zamisliti kao filter za podatke. Odredeni skup podataka ulazi u sloj, biva filtriran prema
zadanim pravilima te se naposljetku pojavljuje na izlazu u mnogo korisnijem obliku (Slika
6.3). Vec¢ina modela dubokog ucenja sastoji se od ulan¢avanja jednostavnih slojeva koji ¢e
implementirati oblik progresivnog filtera podataka. Model dubokog ucenja je poput sita za

obradu podataka, napravljen od niza sve rafiniranijih filtera podataka - slojeva.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4
representations
(final output)

Original
input

CEO~NOONBEBWN-=O

Layer 1 Layer 4

Slika 6.3. Prikaz slojeva unutar modela

Da bi mreza bila spremna za treniranje, moramo odabrati nekoliko parametara koji ¢e nam
uvelike pomo¢i u postizanju boljih rezultata. Prva stvar koja nam je potrebna je odabir
,»funkcije gubitka“ (engl. loss function). Funkcija gubitka sluzi za mjerenje izvodenja same
mreZe na testnim podacima te samostalne korekcije mreze u pravom smjeru. Da bismo
ne$to mogli kontrolirati, prvo moramo biti u moguénosti to promatrati. Kako bismo mogli
kontrolirati izlazne parametre mreze, prvo moramo biti u mogucnosti izmjeriti kolika je
udaljenost izmedu naSih izlaznih parametara naspram onoga $to smo ocekivali. To je
zadatak funkcije gubitka. U ovom sluc¢aju koristio sam logaritamski gubitak, tj. categorical
crossentropy funkciju unutar Keras okvira (Slika 6.4). Logaritamski gubitak mijeri
ucinkovitost klasifikacijskog modela gdje je vrijednost predvidanja vrijednost vjerojatnosti
izmedu 0 1 1. Cilj modela je minimizirati ovu vrijednost. SavrSeni model imao bi

logaritamski gubitak od 0. Logaritamski se gubitak povecava kako se predvidaju

37



odstupanja od stvarne oznake'®. Funkcija uzima predikciju nase mreZe i usporeduje taj
rezultat sa stvarnom vrijedno$¢u koju ocekujemo. Nakon toga izraCunava udaljenost
izmedu rezultata te nam govori koliko je mreza dobro ili loSe odradila posao na
specificnom primjeru. Dobiveni rezultat tada se koristi kao povratni signal za podesavanje
tezinskih vrijednosti koje koristimo kako bismo minimizirali funkciju gubitka. To

podesavanje je posao optimizatora, jos jednog klju¢nog parametra unutar nase mreze.

Input

— Layer

(data transformation )
— Layer

(data transformation )

Waeight " Prediciions True targets |
update ki ki
P __—___;
O ptimizer K" C:Jssfun{:i: nh\l
e . Y,
—_— 1-_______ “-__*__--'
%-“"1/ Loss score |
|

Slika 6.4. Prikaz funkcije gubitka

Optimizator je mehanizam pomocu kojeg ¢e mreza azurirati tezinske vrijednosti. Svrha je
smanjenje vrijednosti funkcije gubitka. Dokle god se vrijednost funkcije gubitka smanjuje,
mozemo rec¢i da se mreza krece u dobrom smjeru. Optimizator kojeg sam koristio je dio
Keras okvira i zove se Adadelta. Adadelta prilagodava tezinske vrijednosti bez da
akumulira sve prethodne gradijente, $to znac¢i da nastavlja s uéenjem c¢ak i nakon
viSestrukih azuriranja. Jo$ jedan parametar kojeg bi trebalo spomenuti je sama preciznost
mreze. Nju koristimo kako bismo u svakom prolasku znali koliko smo slika to¢no, a koliko

krivo klasificirali.

Za izradu modela neuronske mreze koristio sam Keras okvir. Jedna od mnogih prednosti
biblioteke je gotova metoda za ucitavanje MNIST skupa podataka koji se nakon inicijalnog
ucitavanja lokalno pohranjuje na disk. Osim MNIST skupa podataka, biblioteka nudi
mogucnost ucitavanja jo§ nekoliko poznatih skupova podataka koji se Cesto koriste u
kreiranju modela dubokog uéenja (CIFAR10, CIFAR100, IMDB Movie reviews, Reuters

newswire i drugi). Nakon ucitavanja podataka, potrebno ih je obraditi i prilagoditi za

109 http://wiki.fast.ai/index.php/L og_Loss, travanj. 2019.
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treniranje i ubacivanje u mrezu. Kod koristenja Keras okvira moramo eksplicitno
deklarirati dimenziju za dubinu ulazne slike. Primjerice, slika u punoj boji sa sva 3 RGB
kanala imat ¢e dubinu 3. Nase MNIST slike imaju dubinu 1, ali to moramo izricito
naglasiti koriste¢i reshape() funkciju. Drugim rije¢ima, Zelimo transformirati na$ skup
podataka iz jednog oblika (n, Sirina, visina) u drugi oblik (n, dubina, Sirina, visina) kojeg
nas$ model razumije. Mozemo | smanjiti na§e memorijske zahtjeve prisiljavajuc¢i preciznost
vrijednosti piksela na 32 bita, $to je ionako zadana preciznost Keras okvira. Vrijednosti
piksela u sivim tonovima su izmedu 0 i 255. Gotovo je uvijek dobro napraviti skaliranje
ulaznih vrijednosti kada se koriste modeli neuronske mreze. U nasem slucaju
normaliziramo vrijednosti piksela do raspona 0 i 1 dijele¢i svaku vrijednost za maksimalno
255 (Slika 6.5.). Izlazna vrijednost mreze je cijeli broj od 0 do 9. To je klasifikacijski
problem i u tom slucaju je dobro koristiti one-hot vektor kodiranja vrijednosti Klasa,
pretvarajuéi vektor u binarnu matricu. To mozemo jednostavno uciniti pomoc¢u ugradene

np_utils.to_categorical() pomoc¢ne funkcije u Kerasu.

(X train, y train), (X test, y test) = mnist.load data()

X _train = X train.reshape(X train.shape[@], 1, img rows, img cols)
X_test = X_test.reshape(X_test.shape[8], 1, img_rows, img _cols)

X _train = X _train.astype( 'float32")
X_test = X_test.astype('float32")

X_train /
X_test /

Slika 6.5. Prikaz uéitavanja i normaliziranja MNIST seta podataka

Sljedeci zadatak je definirati model neuronske mreze. Za potrebu rada odabrao sam model
konvolucijske neuronske mreze. Konvolucijska neuronska mreza sastoji se od nekoliko
slojeva: ,,sloj konvolucije* (engl. convolution), ,,sloj udruzivanja“ (engl. pooling), ,,sloj
izbacivanja“ (engl. dropout), ,.spljosteni sloj* (engl. flatten), ,,potpuno povezani sloj*
(engl. fully connected) te ,izlazni sloj“ (engl. output). Izmedu slojeva koristimo
aktivacijsku funkciju ReLU (engl. rectified linear unit) koja je najceSée koriStena
aktivacijska funkcija u neuronskim mrezama. Funkcija brzo konvergira, linearna je za sve
pozitivne vrijednosti, a nula za sve negativne vrijednosti. To zna¢i da izrauni ne
opterecuju pretjerano resurse jer nema komplicirane matematike. Posljednji sloj je sloj

aktivacije koji koristi Softmax funkciju. Ona nam omoguéuje da izraCunamo izlaz na
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temelju vjerojatnosti. Zbroj svih vjerojatnosti je jednak 1, a klasa koja je obiljezena

najvecom vjerojatnoscu je klasa za koju mreza smatra da je to¢na.

U sloju konvolucije izvodi se konvolucijska operacija. To je funkcija izvedena iz dviju
zadanih funkcija integracijom koja izrazava kako je oblik jedne modificiran drugom. U
neuronskoj mrezi izvrsit ¢emo rad konvolucije na matrici ulazne slike kako bismo smanyjili
njezinu veli¢inu i izvukli najbitnije znacajke slike. To radimo tako da definiramo filter
veli¢ine 3x3 koji se pomice po ulaznoj slici, piksel po piksel, dok ne prode cijelu sliku.
Svakim pomakom filtera dolazi do mnoZenja elemenata izmedu dvije matrice. Rezultat
mnozenja formira jedan element u novoj izlaznoj matrici. Cijeli prikaz operacije vidljiv je
na slici (Slika 6.6.).

T 171=1
L4 0°0=0
L I S 0*1=0
i 1*0=0
g .1 19121
______ 0°0=0
L 171=1
M 10=0
ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ i +9%9=1
9 7 4

0 41 i1.d 0o Convoluted feature

Kernel
Input data

Slika 6.6. Prikaz konvolucijske operacije!'

Sljedeci sloj koji koristimo unutar mreze je sloj udruzivanja (engl. pooling). Njega
koristimo kako bismo smanjili veli¢inu matrice slike, ubrzali racunanje te kako bisSmo
odredene znacajke slike ucinili robusnijima. Postoje dvije vrste sloja udruzivanja:
,maksimalno udruzivanje* (engl. max pooling) i ,prosje¢no udruzivanje* (engl. average
pooling). U ovom modelu mreze Koristio sam sloj maksimalnog udruzivanja. Prvo
kreiramo filter (2x2) koji se pomice po matrici slike i prilikom svakog pomaka vrati piksel
s najvec¢im brojem. Princip rada je vidljiv na slici (Slika 6.7).

110 Deep Learning, Adam Gibson, Josh Patterson, slika 4.12
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Single depth slice
1 0 2 3
4 6 6 8
3 1 1 0 3 4
1 2 2 4

A4

Y

Slika 6.7. Prikaz maksimalnog udruzivanja

,,Sloj izbacivanja“ (engl. dropout) je sloj koji se koristi tehnikama regularizacije kako bi se
sprijecila ,,prekomjerna specijalizacija modela“ (engl. overfitting). Prekomjerna
specijalizacija modela odnosi se na slu¢ajeve kada se pri modeliranju daje prevelika tezina
slu¢ajnim varijacijama vrijednosti podataka. Takvi modeli imaju veliku prediktivnu to¢nost
na skupu primjera za ucenje, a znac¢ajno nizu na novim, nepoznatim primjerima podataka
ili testnom skupu podataka. Kako bismo to izbjegli, kroz svaki se sloj mreze ignoriraju
slucajno odabrani neuroni. To znaci da je njihov doprinos privremeno uklonjen te se sva
azuriranja tezinskih vrijednosti ne primijenjuju na njih. Mreza postaje manje osjetljiva na
specificne tezinske vrijednosti neurona S§to rezultira mreZom koja je sposobna bolje

generalizirati 1 manje je vjerojatno da ¢e do¢i do prekomjerne specijalizacije modela.

»Spljosteni sloj (engl. flatten) je sloj koji se koristi nakon sloja udruzivanja. Njega
koristimo kako bismo matricu pretvorili u vektor koji onda dalje Saljemo kao ulazni

parametar u ,,potpuno povezani sloj“ (engl. fully connected layer).

Potpuno povezani sloj je zapravo ve¢ spomenuti viSeslojni perceptron koji koristi funkciju
aktivacije Softmax u izlaznom sloju. lzraz ,,potpuno povezani sloj* podrazumijeva da je
svaki neuron u prethodnom sloju povezan sa svakim neuronom u sljede¢em. Njegova
zadaca je Klasificirati ulazne parametre, tj. znacajke, koje je dobio od konvolucijskog i
sloja udruzivanja u razne klase. Osim Klasifikacije, dodavanje potpuno spojenog sloja
takoder je dobar nacin u€enja nelinearnih kombinacija dobivenih znacajki. Vec¢ina znacajki
iz konvolucijskog i sloja udruzivanja moze biti dobra za zadatak klasifikacije, ali

kombinacije tih znafajki mogu biti jo§ bolje. Zbroj izlaznih vjerojatnosti iz potpuno
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povezanog sloja je 1. To postizemo koristenjem Softmaxa kao aktivacijske funkcije u

»izlaznom sloju (engl. output).

Model se u Keras okviru instancira putem Sequential() objekta. On predstavlja linearni
stog razli¢itih slojeva koje u model mozemo dodati pozivajuci funkciju add(). Model Kkoji
je napravljen prati LeNet arhitekturu i sastoji se od dva konvolucijska sloja s filterima
velic¢ine 3x3, slojem udruzivanja sa filterom veli¢ine 2x2, slojem izbacivanja, spljostenim
slojem, potpuno povezanim slojem i zavrSava izlaznim slojem s aktivacijskom funkcijom

Softmax. Kreiranje modela koriste¢i Keras okvir prikazano je na slici (Slika 6.8.).

model = Sequential()
model . add (Convolution2D( 3, 3, = (1, img_rows, img cols}))
model . add(Activation( ' re

model . add (Convolution2D(
model . add (Activation('re

model . add (MaxPooling2D(
model . add (Dropout )}

model . add(Flatt
model. add(Dense

model.add(Activat
model . add (Dropout (

model.add(Dense(nb_classes))
model . add (Activation( softmax’))

Slika 6.8. Prikaz modela

6.4. Treniranje mreze i pohranjivanje modela

Nakon postavljanja modela, potrebno ga je sastaviti, tj. kompilirati. Koristimo metodu
compile() kojoj predajemo tri parametra: loss, optimizer i metrics(). Sva tri parametra

objasnjena su u prethodnom poglavlju.

Zatim podeSavamo model i po€injemo treniranje. Treniranje zapocinje pozivom metode
fit() kojoj predajemo testne i trening slike, testne i trening labele, veli¢inu serije koja nam
govori nakon koliko slika ¢e se raditi azuriranje parametara te broj epoha koji pokazuje
koliko puta ¢emo proci kroz sve trening slike. Za ovaj model broj epoha je postavljen na
12, s veli¢inom serije od 128. Na kraju svake epohe model se testira putem seta od 10 000
testnih slika te se ispisuje broj to¢nih pogodaka, kao i trenutna vrijednost funkcije gubitka i

preciznost samog modela.
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model.compile( ="categorical crossentropy’, ="adadelta’, =["accuracy”])

history = model.fit(X_train, Y_train, =batch_size, =nb_epoch, =il =(X_test, Y_test))

Slika 6.9. Podesavanje modela i pocetak treniranja

Metoda vraca history rje¢nik koji u sebi sadrzi metrike potrebne za pracenje kretanja
vrijednosti loss funkcija i preciznosti vezanih uz treniranje modela i validaciju nakon svake
epohe. Dobivene podatke koristimo kako bismo iscrtali graf treninga i validacijskih
vrijednosti (Slika 6.10.). Graf nam u slu¢aju treniranja moze pomo¢i u prac¢enju kretanja
vrijednosti funkcije gubitka te na taj na¢in mozemo lakse vizualno zakljuciti je li doslo do

,,prekomjerne specijalizacije modela“ (engl. overfitting) koju Zelimo izbjeci.

Training Loss and Accuracy [Epoch 11]

104 __
0.8
- .
m 0.6 —— ftrain_loss
3 train_acc
< —— wval loss
Uﬁ —
§ 0.4 - val_acc
0.2 1
Te—
0.0 1
T T T T T T
0 2 4 6 8 10

Epoch #
Slika 6.10. Graf funkcije gubitka i preciznosti

Prilikom zavrSetka treniranja postavljamo si pitanje: kako ovaj model radi s testnim
podacima? Testne podatke smo izdvojili tako da ih model jo§ nije vidio. Ako na njima
dobijemo dobre rezultate mjerenja, dokazat ¢emo da na§ model dobro generalizira. Ovo je
I bio inicijalni cilj. Kako bismo testirali model, koristimo funkciju evaluate() kojoj
predajemo set testnih slika i njihovih oznaka. Povratni parametri funkcije vrijednosti su

koje nam pokazuju preciznost i rezultat funkcije gubitka za na$ model.
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Naposljetku, nakon treniranja i testiranja pohranjujemo arhitekturu modela za kasniju
uporabu. Cijelu arhitekturu modela pohranit ¢emo u jednu datoteku formata HDF5. To je
jedinstveni format koji omogucuje upravljanje izuzetno velikim i1 slozenim zbirkama
podataka. Nas pohranjeni model sadrzavat ¢e cjelokupnu arhitekturu, tezinske vrijednosti i
kompletnu trening konfiguraciju sa svim vrijednostima funkcija gubitaka. Pohranjivanje
modela vrlo je jednostavno i odraduje se pozivom metode save() kojoj se predaje putanja
na koju zelimo spremiti datoteku (Slika 6.11). Ako zelimo Kkoristiti pohranjeni model,
pozivamo funkciju load_model() kojoj predajemo putanju do njega. Nakon ulitavanja,

model ¢e biti rekreiran i spreman za rad.

score = model.evaluate(X_ test, Y_test,

print{'Test score:", score[@])
print{'Test accuracy:", score[1])

print{'Saving the model’)

save_model name = “model.h5"
save model path = os.getowd() + "/save/"

model.save(os.path.join(save model path,save model name),

print{'Model is saved and ready for testing.')

Slika 6.11 Evaluacija i pohranjivanje modela

6.5. Testiranje modela

Kako bih se uvjerio da je model ispravno spremljen i da je treniranje modela zaista uspjelo,
kreirana je dodatna Python datoteka. Unutar nje ¢e se uditati i inicijalizirati model s diska i
predat ¢e mu se dvije slu¢ajno odabrane slike na evaluaciju. Model se ucitava s diska veé
spomenutom metodom load_model(). Nakon ucitavanja i inicijalizacije modela, potrebno
je ucitati testne slike 1 pripremiti ih za slanje u mreZu. Za ucitavanje slika koristimo
PILLOW biblioteku te metode open() i convert() kojima ucitavamo sliku i radimo
konverziju slike u nijansama sive. Obradenu sliku prebacujemo u tip float32 i
normaliziramo u rang od 0 do 1. Model o¢ekuje takav tip podataka jer je na takvom tipu

podataka bio i treniran. Proces ucitavanja i obrade vidljiv je na slici (Slika 6.12.)
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img pred = PIL.Image.open("osam.jpg").convert(

img array pred = np.array(img pred).reshape(1,1,
img array pred = img_array pred.astype('float32")
img array pred /= 255

Slika 6.12. Obrada ucitane slike

Nakon obrade, slika se predaje u predict() funkciju koja vraca listu rezultata predikcije.
Rezultat predikcije je klju¢-vrijednost rje¢nik gdje klju¢ predstavlja broj od 0 do 9. U
nasem slucaju on oznacava slike brojeva od 0 do 9 te vrijednost koja oznacava vjerojatnost
mreze o kojem broju se radi. Uz dobivene rezultate predikcije, iz modela mozemo dobiti i
izgled slike unutar pojedinih slojeva. To nam omoguéava praéenje promjena koje se
dogadaju na slici poslije svakog sloja unutar modela. Koriste¢i metodu get_layer() unutar
Keras okvira moZzemo dohvatiti sloj koji Zelimo promatrati. Zeljenom sloju moZemo izvuéi
izlazne parametre te ih nakon obrade prikazati. Isti princip vrijedi i za prikaz tezinskih

vrijednosti konvolucijskih slojeva modela.
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7. lzrada web servisa

7.1. Python virtualna okolina

Za izradu web servisa koristen je programski jezik Python. Jedna od glavnih znacajki
Python programskog jezika je mnoStvo modula i paketa koje mozemo odabrati kako bi
nam rad s odredenim problemima bio $to laksi. Python moduli i paketi instaliraju se
globalno na nase racunalo, $to bi u prijevodu znacilo da moze postojati samo jedna verzija
nekog modula ili paketa za sve nase programe. Vrlo brzo ¢emo naletjeti na konflikte s
verzijama odredenih modula ili paketa buduci da ne moraju svi programi uvijek Kkoristiti
Istu verziju. Problemu s razli¢itim verzijama mozemo doskociti izoliraju¢i Python okoline
u tzv. ,yvirtualne okoline*. Virtualna okolina nam omogucava da odvojimo Python
zavisnosti po projektima i na taj na¢in odrzavamo razli¢ite verzije modula i paketa za svaki
projekt zasebno. Virtualna okolina je izolirana i zivi u mapi projekta te sadrzava sve
potrebne module i pakete koje projekt treba za rad. Ovako mozemo unaprijediti bilo koji
modul ili paket bez straha da ¢e promjena utjecati na ostale programe. Postavljanje
virtualne okoline vrlo je jednostavno i moze se odraditi u nekoliko koraka. Postoji nekoliko
preduvjeta koje moramo ostvariti kako bi virtualna okolina radila. Osim samog Pythona,
potrebno je instalirati i ,,pip* (engl. Python Package Installer). To je glavni alat za
instalaciju Python paketa i modula. On je sam po sebi ukljucen u novije verzije Python
jezika, tako da ¢emo instalacijom jezika dobiti instaliran i pip. Kako bismo postavili
virtualnu okolinu, prvo se trebamo pozicionirati na zeljenu lokaciju te nakon toga kreirati
mapu novog projekta. U ovom slucaju koristit ¢emo testni projekt virtual-enviroment-

demo.

Sljede¢i korak je kreiranje virtualne okoline koriste¢i naredbu >python -m venv venv.
Ovim ¢emo kreirati virtualnu okolinu sa svim potrebnim modulima i paketima za rad.
Modul kojeg Python koristi kako bi kreirao virtualnu okolinu zove se venv, a druga oznaka
venv je generalna konvencija za naziv direktorija u kojeg ¢e se instalirati sve §to je

potrebno za rad. Opisani koraci vidljivi su na slici (Slika 7.1.).

46



B Administrator: Command Prompt - O X

D:\Projects\virtual-environment-d

Slika 7.1. Kreiranje virtualnog okruzenja

Zadnji korak je pokretanje aktivacijske skripte koja ¢e ,,podignutic virtualnu okolinu. To
radimo aktiviranjem skripte activate. Znat ¢emo da je okolina podignuta kada se u
komandnoj liniji prikaze ime direktorija u kojemu je okolina instalirana. U nasem slucaju
radi se o (venv) direktoriju. Sve $to od sada radimo i instaliramo dogada se u virtualnoj
okolini i ne utjeCe na globalne module i pakete. To nam omoguéuje ,spustanje” ili
»podizanje“ verzija bilo kojih paketa ili modula bez straha od naruSavanja njihovih
globalnih funkcionalnosti. Nakon podizanja virtualne okoline moZemo krenuti u instalaciju

svih potrebnih okvira, modula i paketa kao sto su Flask, Keras, Tensorflow i drugi.!!

7.2. Flask okvir

Flask je mikro web okvir pisan u Pythonu. ,,Mikro* znaci da Flask cilja na zadrzavanje
jezgre jednostavnom, ali jako proSirivom. Klasificiran je kao ,,mikrokvir< jer ne zahtijeva
posebne alate ili knjiznice. Nema sloj apstrakcije baze podataka, provjeru valjanosti
obrazaca ili bilo koje druge komponente gdje postojece biblioteke tre¢ih strana pruzaju
uobicajene funkcije. Medutim, Flask podrzava proSirenja koja mogu dodati znacajke
aplikacije kao da su implementirane u njemu samom. Postoje proSirenja za objektno-
relacijska mapiranja, provjeru valjanosti, rukovanje uclitavanjem, razne otvorene
tehnologije provjere autenticnosti i drugo. Flask se obicno koristi s MongoDB bazom
podataka. Programi koji koriste okvir Flaska ukljucuju Pinterest, LinkedIn i web stranicu
zajednice za sam Flask. Stvorio ga je Armin Ronacher iz Pocooa, medunarodne skupine

entuzijasta Pythona formiranih 2004. godine.

11 https://realpython.com/python-virtual-environments-a-primer/, travanj. 2019.
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Znacajke Flaska:

» sadrzi razvojni posluzitelj i program za ispravljanje pogresaka
* integrirana podrska za testiranje jedinica

» RESTful zahtjev za otpremu

= Koristi Jinja2 templating

* podrska za sigurne kolacice (sesije na strani klijenta)

= 100% kompatibilan sa WSGI 1.0

= baziran na Unicode standardu

» Opsezna dokumentacija

= Google App Engine kompatibilnost

» dostupna prosirenja za poboljSanje Zeljenih znacajki

7.3. Inicijalizacija modela prilikom pokretanja web

servisa

Kako bi servis mogao brzo vracati podatke o predikciji i slike iz razli¢itih slojeva, potrebno
je ucitati model s diska i inicijalizirati ga samo jednom. To se dogada prilikom inicijalnog
pokretanja servisa kako bi se izbjeglo konstantno ucitavanje modela za svaki ,,zahtjev
(engl. request) koji dolazi. Tako dobijemo na brzini jer jednom kad je ucitani model
spreman za rad, vrijeme odaziva je puno brze za razliku od nacina rada prilikom kojeg bi
se skupa operacija ucitavanja ponavljala stalno za svaki zahtjev. Tijekom pisanja ovog rada
pojavio se problem s Tensorflow i Keras okvirom unutar Flask aplikacije zbog nacina na
koji Flask odraduje dolazne zahtjeve. Za svaki novi zahtjev Flask kreira novu ,,dretvu‘
(engl. thread) te se u tom trenutku kreira i nova Tensorflow ,,sesija*“ (engl. session) koja je
drugacija od sesije koja je kreirana prilikom inicijalnog ucitavanja modela. Problem je
rijeSen tako da je u globalnu varijablu spremljena inicijalno kreirana sesija koja se kasnije

koristi prilikom poziva bilo koje metode na modelu.

7.4. Priprema ulaznih podataka

Nakon pokretanja servisa i inicijalnog ucitavanja modela, naS web servis je spreman za
rad. Budu¢i da na§ model zna raditi s to¢no odredenim tipom podataka, slikom, unutar
servisa je trebalo pripremiti metodu koja ¢e osigurati da svaki ulazni podatak bude

pripremljen po istom principu kao §to su bili pripremljeni i trening podaci na kojima je
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model izgraden. U tu svrhu koristimo metodu prepare_image() koja prima jedan
parametar, reprezentaciju slike u base64 formatu, a vraca sliku pripremljenu za ulazak u
mrezu (Slika 7.2.). Base64 je binarna shema za kodiranje teksta koja se obi¢no koristi za
prijenos poruka temeljenih na sadrzaju putem Interneta. Funkcionira tako da dijeli svaka tri
bita binarnih podataka na Sestbitne jedinice. Novonastali podaci prikazani su kao
sedmobitni ASCII tekst. Buduéi da je svaki bit podijeljen u dva bita, pretvoreni podaci su
33 posto veci od izvornih podataka. Poput binarnih podataka, podaci kodirani u base64
nisu ¢itljivi ljudima®?. Slika sa sucelja 3alje se ajax pozivom kao base64 kodirana poruka
koja se kao parametar prosljeduje gore navedenoj metodi. Unutar metode poruka se
dekodira, ucitava u memoriju koriste¢i Pillow biblioteku te se konvertira u nijanse sive
boje (engl. grayscale). Nakon konverzije, slika se smanji na veli¢inu 28x28 koju model
o¢ekuje. Za smanjivanje slike koristi se tehnika antialiasing. To je tehnika koja se koristi u
digitalnoj obradi slika kako bi se smanjili vizualni nedostatci koji se pojavljuju kada su
slike visoke razlucivosti prikazane u manjoj razlucivosti. Antialiasing se manifestira kao
nazubljene ili stepenaste linije na rubovima i objektima koji bi inace trebali biti glatki.
Antialiasing ¢ini ove zaobljene ili nakoSene linije opet glatkima dodajuc¢i laganu
diskoloraciju na rubove linije ili predmeta, uzrokujuéi zamagljenost i istresanje nazubljenih
rubova.''® Preostalo je obradenu sliku putem metode reshape() postaviti u odgovarajuéi
oblik (n, dubina, $irina, visina) te normalizirati sliku postavljaju¢i piksele u vrijednosti od 0
do 1. Normalizacija ¢e nam pomo¢i da uklonimo izobli¢enja uzrokovana svjetlima i

sjenama na slici.

prepare_im E
output = BytesIO(base64.bbddecode(imageData))
output.seek(8)

image = Image.open(output).convert("L")

image.thumbnail( =(2 8), =Image.ANTIALIAS)
img_for_prediction = np.array(image).reshape(l, 1, . 28
img for_prediction = img for prediction.astype(“"float32")

img_for_prediction /= 255

return img_for_prediction

Slika 7.2. Priprema slike za ucitavanje u mrezu

112 https://www.techopedia.com/definition/27209/base64, travanj. 2019.
113 https://www.techopedia.com/definition/1950/antialiasing, travanj. 2019.
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7.5. Metode web servisa

Metoda predikcije get_prediction() najvaznija je metoda web servisa. Sa sucelja prima
nacrtanu sliku koju obraduje navedenim metodama te ju predaje modelu na predikciju.
Rezultate iz modela dobivamo pozivaju¢i metodu predict(). Te vrijednosti formatiramo i

spremamo u kljuc-vrijednost rjecnik koji u JSON formatu vracamo u odgovoru.

Sljedeca je metoda get_layer_names() koja nam sluzi dohvatu imena svih slojeva koji se
nalaze u modelu. Iz tih slojeva dohva¢amo slike koje nam sluze za prikaz vizualizacije na
korisnickom sucelju. Valjalo bi napomenuti da unutar metode uzimamo samo slojeve ¢ija
je dimenzija veca od 2 jer samo iz tih slojeva mozemo rekreirati i napraviti sliku za prikaz.

Metoda u JSON formatu vraca listu naziva svih slojeva.

Metoda get_layer_image() je metoda koja sluzi za dohvat slike iz pojedinog sloja. Metoda
kao parametar prima nacrtanu sliku sa sucelja te naziv sloja iz kojeg bismo Zeljeli dohvatiti
sliku za vizualizaciju. Nakon obrade slike putem naziva sloja iz modela, dohvacaju se
izlazni parametri tog sloja. Nakon kreiranja slike mozemo vidjeti transformacije koje su se
dogodile na originaloj slici nakon $to je prosla kroz doti¢ni sloj. Metoda u JSON formatu
vraca listu s nazivom slike te base64 kodiranu sliku za prikaz na sucelju. Vrlo sli¢na
metoda je i get_weight_image() uz jedinu razliku $to ona radi dohvat tezinskih vrijednosti

prva dva konvolucijska sloja koje na taj na¢in mozemo vizualizirati i pokazati korisniku.
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8. lzrada korisni¢kog sucelja

Cilj ovog rada, osim treniranja konvolucijske neuronske mreze, bio je i prikazati kako se
istrenirani model moze koristiti u stvarnom produkcijskom okruZenju. Vecina programskih
okvira koji se bave strojnim u¢enjem kao demonstraciju koriste testiranje svojih modela na
skupu podataka koji je odvojen i pripremljen specificno za tu uporabu. U naSem slucaju
radilo se 0o 10 000 slika koje smo ostavili za testiranje i koje model nije vidio tijekom
treniranja. ldeja je bila prikazati jedan model koji ,,zivi“ u produkcijskom okruzenju i
prima ulazne podatke isklju¢ivo od korisnika putem napravljene web aplikacije. Na taj
nacin stvarno isprobavamo moguénosti generalizacije naseg modela jer smo sigurni da
takvu vrstu ulaznih podataka model jo§ nije vidio i upoznao. Kako bismo to postigli,

kreirana je web aplikacija u programskom jeziku JavaScript koriste¢i React okvir.

8.1. Visual Studio Code

Za pisanje web aplikacije koriSten je Visual Studio Code editor. Njega sam odabrao jer
nudi novi pristup razvoju aplikacija, osigurava odli¢nu kontrolu nad pode$avanjima samog
okruzenja te daje veliku pomo¢ pri pisanju koda. Podrzava mnostvo programskih jezika,
odlican intellisense te spajanje i integraciju sa sustavima za verzioniranje kao §to su Git ili
GitHub. Prvi je od alata unutar palete Visual Studia koji se moze izvoditi na vise platformi
kao $to su Linux, macOS i Windows. Takoder vrijedi spomenuti da Visual Studio Code
spada u projekte ,,otvorenog koda“ (engl. open-source) sto znaci da je cijeli kod aplikacije
dostupan i vidljiv svakome.'** Vrlo poznata web stranica za programere, Stack Overflow, u
svojoj je programerskoj anketi 2019. godine objavila kako je Visual Studio Code
najpopularniji editor za pisanje koda. Od 87 317 ispitanika, 50.7% njih je odgovorilo da
koristi upravo taj editor u svakodnevnom radu. Microsoft ga je najavio 29. travnja 2015.
godine na jednoj od svojih godisnjih konferencija, dok je 18. studenog 2015. objavljen pod

MIT licencom te postao javno dostupan putem GitHub sustava za verzioniranje.®

114 https://almirvuk.blogspot.com/2016/03/visual -studio-code-nodejs-development.html, srpanj. 2019.
115 https://en.wikipedia.org/wiki/Visual_Studio Code, srpanj. 2019.

51


https://almirvuk.blogspot.com/2016/03/visual-studio-code-nodejs-development.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Visual_Studio_Code

8.2. JavaScript i React

JavaScript je interpretiran, skriptni, objektno orijentirani jezik koji je najpoznatiji kao
skriptni jezik za web stranice, iako se moze koristit i van okruzenja Internet preglednika.
Popularan medu programerima, vrlo je jednostavan sto je veliki plus za svakog pocetnika
buduci da je zajednica ljudi koja ga koristi jako velika. JavaScript se pokrece na klijentskoj
strani unutar preglednika, a Koristi se za dizajniranje, programiranje i ponasanje web
stranica. U osnovi je dinamican skriptni jezik koji podrzava prototipnu konstrukciju
objekata, a osnovna sintaksa mu je namjerno sli¢na ostalim popularnima jezicima kako bi
se smanjio broj novih koncepata potrebnih za ucenje. JavaScript mozZe funkcionirati kao
proceduralni i kao objektno orijentirani jezik. Ima razvijene ,,API-je* (engl. application
programming interface) za rad s tekstom, nizovima, datumima, regularnim izrazima i
,DOM-om* (engl. document object model), ali sam jezik zbog sigurnosti ne ukljucuje niti
jednu metodu koja bi mogla direktno koristiti bilo kakav resurs van preglednika na kojem

se nalazi.1®

React (React.js ili ReactJS) je JavaScript biblioteka koja se koristi za kreiranje korisnickih
sucelja. Kreirana je i odrzavana od strane Facebooka i zajednice individualnih programera
i kompanija. Prvenstveno sluzi stvaranju dinamic¢kih komponenti koje se mogu ponovno
koristiti unutar aplikacije. Jedna od vaznijih znaCajki Reacta je da se moze koristiti na
klijentu, serveru, mobilnim aplikacijama pa ¢ak 1 za aplikacije virtualne stvarnosti. U
danasnje vrijeme, kada web aplikacije postaju sve veée i mocnije S jako puno
interaktivnog, promjenjivog sadrzaja, po¢eo se primijeéivati i dodatni efekt na same
performanse izvodenja. Kako bi tome dosko¢ili, inzenjeri koji su razvijali React dosjetili su
se da bi bilo efikasnije mijenjati samo dio stranice umjesto ponovnog ucitavanja cijele
stranice kod svake promjene. Iz tog razloga su unutar Reacta inkorporirali virtualni
,DOM* (engl. document object model). Promjene na virtualnom DOM-u dogadaju se u
memoriji i primijenjuju se samo na dio stranice na kojemu se promjena dogodila. Na taj su
nac¢in dobili vrlo dobru responzivnost aplikacije $to uvelike utjeCe na korisni¢ko iskustvo.
React takoder potiCe i1 koriStenje najboljih praksi kao Sto su pracenje uzoraka, razdvajanje
logike, podjela sucelja na vise iskoristivih komponenti, komunikacija izmedu komponenti s

kretanjem podataka u jednom smjeru te pravilnim koriStenjem stanja. Takoder treba

116 hitps://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/JavaScript/About_JavaScript, kolovoz. 2019.
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spomenuti i da je krivulja u¢enja Reacta jako kratka u usporedbi s ostalim JavaScript
bibliotekama i okvirima kao $to su Angular, Vue ili Backbone. To proizlazi iz ¢injenice da
je cijeli React kod napisan s modernim JavaScriptom i nije potrebno poznavanje odredenih
uzoraka kao S§to su ,injekcija ovisnosti“ (engl. dependency injection) ili ,.sistemi
predlozaka“ (engl. template system) kao kod Angulara. Neke od poznatijih kompanija koje
koriste React su Microsoft, Netflix, Twitter, PayPal, Tesla, Uber i mnogi drugi.t!’

8.3. Struktura web aplikacije

Pocetni kostur i struktura web aplikacije napravljena je koriste¢i Node.js i ,,npm* (engl.
Node.js package manager). Node.js je platformsko JavaScript okruzenje otvorenog koda
koje je u mogucénosti izvrsavati JavaScript kod izvan preglednika. Npm je upravitelj paketa
za JavaScript programski jezik koji se sastoji od ,,naredbenog sucelja“ (engl. command line
interface), takoder nazvanog npm, i online baze podataka koja sadrzi javne i privatno
placene pakete nazvane npm registry. Paketi se mogu pretrazivati putem web sucelja i
ukljucivati u projekte po potrebi. Kako bismo mogli koristiti npm na racunalu, potrebno je
instalirati Node.js i naredbeno sucelje npm. Nakon instalacije, sve potrebne naredbe i
instalacije paketa mogu se izvrsavati preko terminala. Jedna od naredbi koju je potrebno
izvrsiti za kreiranje pocetnog kostura i strukture React aplikacije je npx create-react app
<ime-aplikacije> unutar direktorija u kojem Zelimo imati spremljenu aplikaciju (Slika
8.1.). Npx je dio npm-a i sluzi tome da bi se pojednostavili odredeni procesi instaliranja
paketa s npm registra. Navedena naredba dohvaca sve pakete iz registra koji su potrebni

kako bi React aplikacija mogla raditi.

117 Roldan, React Cookbook: Create dynamic web apps with React using Redux, Webpack, Node.js, and
GraphQL, 2018, 6
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D:\Projects»npx create-react-app my-app
Creating a new React app in D:\Projects\my-app.

Installing packages. This might take a couple of minutes.
Installing react, react-dom, and react-scripts...

+ reactigl6.8.6

+ react-scripts@3.a.

+ react-dom@l6.8.6

added 1 packages from 726 contributors and audited 878612 packages in 46.1465
found @ vulnerabilities

Initialized a git repository.

Success! Created my-app at D:\Projects\my-app

Slika 8.1. Postavljanje React aplikacije

Nakon instaliranja svih paketa, po¢etna struktura aplikacije je postavljena i spremna za

koristenje. Izgled pocetne strukture vidljiv je na slici (Slika 8.2.).

my-ap
I— node_modules

| I— favicon.ico

| — index.html

| L manifest.json
b— sre

| — zpp.css

| F— 2pp.js

| I— App.test.js

| I— index.css

| b— index.ds

| — 1cgo.svg

| L— serviceWorker.js
I— .gitignore

I— package.json

L — README.md

Slika 8.2. Struktura React aplikacije

Unutar glavnog direktorija aplikacije nalazi se nekoliko direktorija od kojih svaki ima
svoje posebno znacenje. Public direktorij sadrzi pocetnu index.html stranicu koja sluzi kao
glavni predlozak 1 ne smije se micati ili brisati. To je prva stranica koja se ucitava prilikom
podizanja aplikacije. U src direktoriju nalazi se index.js datoteka koja sluzi kao JavaScript
ulazna tocka i takoder se ne smije micati ili brisati, u protivnom se projekt nece izgraditi 1
javit ¢e gresku. On sadrzi i App.js datoteku koja predstavlja App komponentu. To je

glavna komponenta u Reactu i sluzi kao ,,kontejner za sve ostale komponente koje ¢emo
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dodavati u aplikaciju. Direktorij node_modules sadrzi sve pakete koji su potrebni za
funkcioniranje aplikacije i u njega se prebacuju svi naknadni paketi koji su potrebni
tijekom faze razvoja. Za build direktorij valja spomenuti kako se u njega spremaju sve
pretvorene datoteke tijekom izgradnje aplikacije. Drugim rije¢ima, buduc¢i da preglednici
ne razumiju JSX, sve datoteke moraju se prebaciti u ¢isti JavaScript kako bi ih preglednici
znali razumjeti. Taj proces dogada se tijekom ,,izgradnje* aplikacije (engl. build). Treba
jos$ spomenuti datoteke s ekstenzijom .css koje sadrze stilove za uljepSavanje i uredivanje
stranica te package.json datoteku unutar koje se nalazi popis svih paketa koje aplikacija

koristi.

Tijekom razvoja aplikacije, npm nudi i mogucnost pokretanja i podizanja same aplikacije
lokalno u razvojnom modu $to omogucava automatsko osvjezavanje prilikom bilo kakvih
promjena u kodu same aplikacije. To uvelike ubrzava i olakSava razvoj jer su promjene i
greske vidljive istog trena. Naredba za pokretanje koju je potrebno izvrsiti kako bi se
dobila ta funkcionalnost je npm start. Nakon podizanja aplikacije u pregledniku, bilo kakva
promjena unutar koda ¢e nakon spremanja pokrenuti ponovnu izgradnju i osvjezavanje

aplikacije te ¢e promjene biti odmah vidljive.!'®

8.4. Komponente web aplikacije

Nakon §to je pocetna struktura aplikacije postavljena, moze se krenuti u proSirivanje 1
daljnji razvoj. Izgled aplikacije je podijeljen u nekoliko elemenata ili komponenti koje su
odvojene i postavljene svaka u svoj zasebni direktorij. Tri su glavne komponente koje valja
spomenuti: Canvas, Table i ImageGallery. Svaki direktorij sadrzi JavaScript datoteku,
datoteku sa stilovima te sve ostale datoteke koje su potrebne kako bi ta komponenta mogla
funkcionirati. Najveca komponenta, ujedno i najvaznija, je komponenta Canvas. Ona
prilikom inicijalnog podizanja generira html element <canvas /> i kreira logiku koja
dozvoljava prostoru¢no crtanje po navedenom elementu. Ovako smo omoguéili korisniku
aplikacije ru¢ni unos jednog od brojeva kojeg kasnije koristimo u neuronskoj mrezi
prilikom prepoznavanja. Komponenta sadrzi i logiku za izvlacenje nacrtane slike iz
elementa, njezinu obradu u smislu svih potrebnih radnji kako bi se slika pripremila u sliku

koju mreza ocekuje te logiku za slanje slike u neuronsku mrezu. Komponenta sluzi i kao

118 https://medium.freecodecamp.org/quick-guide-to-understanding-and-creating-reactjs-apps-8457ee8f7123,
kolovoz. 2019.
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pocetna stranica aplikacije te se prva ucitava nakon pokretanja. Na temelju dobivenih
odgovora iz neuronske mreze ona je odgovorna za renderiranje ostalih komponenti unutar

aplikacije.

Ako je sve dobro proslo s obradom i unosom od strane korisnika, neuronska mreza je
vratila odgovor koji treba prikazati korisniku. U tu svrhu je kreirana Table komponenta
koja omogucuje tabli¢ni prikaz podataka iz mreze. Podaci koji se prikazuju su broj za koji
neuronska mreza misli da je nacrtan te postotak vjerojatnosti koji nam govori koliko je
mreza sigurna u svoju predikciju. Tablica prikazuje prve Cetiri vjerojatnosti od moguéih

deset. Komponenta ¢e se renderirati ovisno o tome je li servis vratio podatke o predikciji.

Osim tabli¢nog prikaza rezultata, neuronska mreza Salje i slike koje prikazuju put ulazne
slike kroz odredene slojeve mreze. Radi lakSeg prikaza slika kreirana je komponenta koja
predstavlja galeriju slika. Komponenta se zove ImageGalleryComponent. Njeno
renderiranje takoder ovisi o povratnoj informaciji koja dolazi iz neuronske mreze i nece se
prikazati ako mreza nije vratila nikakav podatak. Nakon renderiranja, komponenta
prikazuje samo jednu sliku i to sliku prvog sloja. Za sve ostale slike naknadno se zove
servis koji ih vraca jednu po jednu. Na taj smo nacin rasteretili servis i smanjili duzinu
¢ekanja na prikaz korisniku. Nakon ucitavanja svih slika vise nije potrebno zvati servis vec¢
se slike ucitavaju iz ,,predmemorije (engl. cache). Vrijeme prikaza je trenutno i vrlo brzo.
Od ostalih komponenti treba spomenuti Loader komponentu koja sluzi kao obavijest
korisniku prilikom duzih ucitavanja podataka te Logo komponentu koja sluzi kao vizualni

dodatak stranici i nema nikakvu drugu funkcionalnost.

8.5. Priprema slike za web servis

Kako bi poslana slika iz web aplikacije mogla §to bolje biti prepoznata, potrebno ju je
obraditi i pripremiti na na¢in da bude §to sli¢nija slici na kojoj je neuronska mreza bila
istrenirana. U tu svrhu je u Canvas komponentu dodan skriveni html element <canvas />
koji nije vidljiv korisniku aplikacije, ali sluzi tome da se nacrtana slika $to bolje obradi i
pripremi za slanje. Nakon §to je korisnik stisnuo gumb za slanje svoje nacrtane slike u
mrezu, Sliku je potrebno dohvatiti iz prvog vidljivog canvas html elementa te pro¢i kroz
sve piksele i oduzeti maksimalnu vrijednost (255) od vrijednosti svake ,,RGB* (engl. red,
green, blue) komponente. Proces obrade slike unutar web aplikacije prikazan je na slici
(Slika 8.3.).
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.globalCompositeOperation = "destination-over”;
fillstyle = "white";

as .refs . canvasNetwork;
axt = destCanvas.getContext("2d"™);

let data = image Data.data;

for (var i 8; i < data.length;
data[i] = 255 - data[i];
data[i + 1] 255 - data[i

data[i + 2] = 255 - data[i

Context.putImageData(image Data, 8, 8);
= destCanvas.toDataURL{"image/png");

Slika 8.3. Priprema slike unutar web aplikacije

Nakon $to smo sliku pripremili i napravili inverziju boje, spremamo je u skriveni html
element kako bismo ju lakse izvukli koriste¢i toDataURL(,, image/png ‘) metodu. Metoda
enkodira podatke u base64 format koji mozemo poslati putem web servisa u neuronsku

mrezu.
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9. Implementacija web servisa i korisni€kog

sucelja

9.1. Heroku Paas (Platform as a service)

Heroku je ,,cloud platforma kao usluga“ (engl. cloud platform as a service), $to znaci da
svojim korisnicima omogucuje razvijanje, pokretanje i upravljanje aplikacijama bez
kompleksnosti odrzavanja, projektiranja i odrZavanja bilo kakve infrastrukture koja bi
inace bila vezana uz pustanje aplikacija u rad. Usluga pruza okruZenje za stvaranje, hosting
I implementaciju aplikacija. Tako se programeru olakSava postavljanje, konfiguriranje i
upravljanje elementima kao S$to su serveri, dostupnost aplikacije, skalabilnost, spremista
podataka, operacijski sustavi i sli¢no. Heroku je jedna od prvih cloud platformi, a u razvoju
je od 2007. godine. U pocetku je podrzavala samo programski jezik Ruby, no tijekom
godina podrska za jezike se proSirila na Javu, Node.js, Python, PHP i druge. Odabrao sam
Heroku kao platformu zbog odli¢ne integracije s GitHub sustavom, podrske za najnoviju
verziju Python jezika kao i za sve Python biblioteke i okvira koje sam koristio te zbog

jednostavnosti koristenja prilikom pustanja web servisa u rad.!*°

9.2. Implementacija web servisa putem Heroku platforme

Prikaz rezultata unutar web aplikacije strogo ovisi 0 povratnoj informaciji dobivenoj od
web servisa. Da bismo se maknuli od lokalnog nacina rada i aplikaciju otvorili prema
vanjskom svijetu i prema Kkorisnicima, potrebno je web servis implementirati na neki od
sustava za hosting. Izbor je pao na Heroku platformu. Kao $to sam ve¢ naveo, Heroku nudi
odli¢nu integraciju s GitHub sustavom, podrzava jezik u kojem je web servis napisan te
nudi besplatan korisnic¢ki racun koji je dovoljan za promet koji ¢e aplikacija generirati.
Postupak implementacije je vrlo jednostavan 1 odlicno popracen detaljnom
dokumentacijom. Naravno, postoji nekoliko preduvjeta koji se moraju ispuniti: otvaranje
besplatnog korisni¢kog racuna, instalacija najnovije verzije Python programskog jezika te

instalacija Heroku naredbenog retka, ,,Heroku CLI“ (engl. Heroku Command Line

119 https://en.wikipedia.org/wiki/Heroku, kolovoz. 2019.
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Interface). Nakon instalacije Heroku CLI unutar Windows naredbenog retka koristimo
naredbu heroku login kako bismo se ulogirali u svoj korisni¢ki ra¢un. Naredba otvara
preglednik i navodi nas na pocetnu stranicu Heroku platforme. Nakon uspje$nog unosa
preglednik se moze zatvoriti, a putem naredbenog retka nam se ispisuje poruka o

uspjesnosti prijave.

Sljede¢i korak odnosi se na kreiranje Heroku aplikacije. Ta aplikacija predstavlja temeljnu
jedinicu organizacije na Heroku platformi. Svaka se aplikacija moze povezati s vlastitim
setom predvidenih dodataka, ako su potrebni. Prvo se trebamo pozicionirati u lokalni
direktorij u kojem se nalazi naSa aplikacija. Nakon toga pokre¢emo naredbu za kreiranje
Heroku aplikacije koja glasi heroku create {naziv aplikacije} —buildpack heroku/python.
Buildpack su implementacijske skripte koje ¢e se izvrSiti za zadani programski jezik te
naposljetku generirati sliku virtualnog stroja ¢ija ¢e instanca zivjeti kao jedan proces unutar
aplikacijske virtualne masine. Za nasu aplikacije izvrSit ¢e se Python skripte jer je cijeli
API napisan u Pythonu koriste¢i Flask okvir. Sama Heroku aplikacija nije ni$ta drugo nego
prazna aplikacija s odgovaraju¢im praznim git repozitorijem kojeg ¢emo kasnije povezati s
originalnim projektom koji se nalazi na GitHub-u. Aplikacija ¢e biti dostupna nakon

implementacije putem linka https://{naziv aplikacije}.herokuapp.com.

Nakon kreiranja Heroku aplikacije, moramo ju povezati s originalnim repozitorijem koji se
nalazi na GitHub-u. Unutar lokalnog direktorija u kojem se nalazi nasa aplikacija
pokre¢emo naredbu heroku git:remote — a {naziv aplikacije} te na taj nacin stvaramo
referencu izmedu naseg 1 Heroku repozitorija. Reference mozemo vidjeti 1 provjeriti

koristec¢i naredbu git remote —v $to je vidljivo na slici (Slika 9.1.).

B Command Prompt - O bt

_apirgit remote -v
/ nition-api.git (fetch)
nition-api.git (push)
/image_recognition_api.git (fetch)
git (push)

D:\Projects\image_recognition_api>

Slika 9.1. Heroku — GitHub referenca

Na kraju je potrebno prebaciti kod iz repozitorija u novokreirani Heroku repozitorij.
Trebamo pokrenuti naredbu git push heroku master. Ovo ¢e prebaciti sve datoteke iz naSeg

repozitorija, pokrenuti sve implementacijske skripte koje su potrebne te na kraju izvrsiti 1
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pokrenuti nasu aplikaciju na Heroku serveru. Kako bismo bili sigurni da barem jedna
instanca nase aplikacije radi, pokre¢cemo naredbu heroku ps:scale web=1. Ovime smo
pokrenuli i podigli jedan proces, koliko nam i omogu¢ava osnovni korisni¢ki ra¢un na
Heroku platformi. Kada smo osigurali sve resurse za nasu aplikaciju, jedino $to nam
preostaje je pokrenuti aplikaciju i vidjeti je li sve funkcionalno. Koriste¢i naredbu heroku

open otvara se generirani link prema nasoj aplikaciji u zadanom Internet pregledniku.'?

Trebalo bi spomenuti i dodatne preduvjete i korake koje moramo odraditi unutar samog
projekta kako bi implementacija prosla bez problema. Prvi preduvjet je instalacija
Gunicorn servera. Njega mozemo instalirati kao paket koriste¢i naredbu pip install
gunicorn. Gunicorn (Green Unicorn) je Python HTTP server za WSGI aplikacije, pri ¢emu
je WSGI kratica za Web Server Gateway Interface. WSGI nije niSta drugo nego
jednostavna konvencija pozivanja za web servere koja objasnjava kako proslijediti zahtjeve
prema web aplikacijama napisanim u Python jeziku. Pruza savrSenu ravnotezu

performansi, fleksibilnosti i jednostavnosti konfiguracije.'?!

Kada smo instalirali server, u projektu trebamo kreirati popis svih paketa i modula koje
smo koristili kako bi se ti isti paketi i moduli mogli instalirati na Heroku platformu
prilikom implementacije. Kreiramo tzv. requirements.txt datoteku koje ¢e sadrzavati popis
svih stvari o kojima ovisi ispravnost nase aplikacije (Slika 9.2.). Datoteka se mora nalaziti
u pocetnom direktoriju nase aplikacije jer u protivhom implementacija na Heroku
platformu nece uspjeti. Naredba kojom kreiramo datoteku glasi pip freeze >
requirements.txt. Kako bismo bili sigurni da ¢e svaka implementacija na serveru proci u
redu, najbolje je kreirati datoteku i popisati sve pakete i module koje koristimo s njihovim

to¢nim verzijama.

EN Command Prompt - more requirements.tet — O w

Slika 9.2. Primjer sadrzaja requirements.txt datoteke

120 https://kenya-tech.com/2019/01/06/how-to-deploy-a-flask-application-on-heroku/, kolovoz. 2019.
121 https://en.wikipedia.org/wiki/Web Server Gateway Interface, kolovoz. 2019.
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Zadnja stvar koju moramo dodati je datoteka naziva Procfile. U njoj su definirane sve
naredbe koje ¢e se izvrsiti prilikom pokretanja aplikacije. To je jednostavna tekstualna
datoteka bez .txt ekstenzije koja se uvijek mora nalaziti u po¢etnom direktoriju aplikacije.
U protivnom se implementacije na Heroku platformi nece izvrSiti. U nju upisujemo jedan
redak koji glasi web: gunicorn app:app. ,,Web: gunicorn oznacava Heroku proces koji
moze primati HTTP promet s Heroku usmjernika. U naSem slu¢aju, buduéi da radimo web
aplikaciju, koristili smo Gunicorn. Prva oznaka app odnosi se na ime Python datoteke koja
se pokrece, dok se druga oznaka app odnosi na ime koje smo definirali unutar datoteke kao

ime aplikacije. Drugim rije¢ima, u app.py datoteci pokreni app.run().1?2

9.3. GitHub (Sustav za verzioniranje koda)

Git je sustav za verzioniranje koda kojeg je pokrenuo Linus Torvalds, autor Linux
operativnog sustava. Pokrenuo ga je zbog nezadovoljstva sa sustavima za verzioniranje
koda koje je koristio do tada. Vrlo Cesto ga koriste programeri prilikom razvijanja neke
aplikacije zbog ucestalih promjena u programskom kodu. Koristenjem alata Git sve
promjene mogu se sacuvati kao to¢no odredena verzija programskog koda koja se sprema
u centralni repozitorij. Sve verzije programskog koda vidljive su i dostupne te se
programer moze u bilo kojem trenutku vratiti na bilo koju verziju. Verzioniranje
programskog koda omogucuje laksu suradnju timova na istom projektu. Svaki programer
moze raditi na svom zadatku i kada je spreman, moze ,,gurnuti (engl. push) svoje
promjene u centralni repozitorij. Svi ostali u timu mogu te promjene ,,povuéi® (engl. pull) i
vidjeti razlike. Ako je viSe programera napravilo promjene na istim linijama koda, Git ¢e to
prepoznati i javiti konflikt koji se mora rijesiti. Konflikti nam sluze kako bi se izbjegle
situacije u kojima bi jedan programer mogao prebrisati programski kod drugog
programera. Da bi rijesili konflikt, moraju se usuglasiti oko verzije koda koja ¢e zavrsiti u
glavnom repozitoriju. Git radi lokalno, $to znaci da je to aplikacija koju instaliramo na
racunalo i obi¢no je koristimo iz naredbenog retka. Nakon §to je instaliramo, mozemo
zapoceti s verzioniranjem naSih datoteka koje se nalaze u nekom direktoriju te iz njih
kreirati takozvani ,,repozitorij* (engl. repository). Repozitorij je cjelina koja sadrzi sve
datoteke koje smo ukljucili u verzioniranje i bit ¢e spremljen samo na nasem lokalnom

racunalu. Ako zelimo dijeliti svoj repozitorij s drugima, moramo Kkoristiti ,,posluzitelja‘

122 https://devcenter.heroku.com/articles/getting-started-with-python#define-a-procfile, rujan. 2019.
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(engl. server) koji razumije Git. Jedan od najpopularnijih mreznih servisa koji omogucuje
besplatno spremanje Git repozitorija i njihovo dijeljenje je GitHub.com. On nudi odli¢ne
alate za spremanje, azuriranje, dijeljenje i opcenito pracenje Git repozitorija. Osim
osnovnih alata koji za verzioniranje repozitorija, GitHub.comnudi i moguénost
posluzivanja mreznih stranica iz samih repozitorija. Servis koji to omogucuje je GitHub
Pages. GitHub Pages omoguéuje stvaranje neograni¢enog broja mreznih Stranica. Jedna
mrezna stranica moze biti vezana uz ime naseg korisni¢kog ra¢una na GitHub.com servisu

i Uz neograni¢en broj repozitorija koje imamo spremljene na GitHub.com servisu.*?®

Rad s GitHubom je vrlo jednostavan. Potrebno je na racunalo instalirati Git 1 otvoriti
korisni¢ki ra¢un na GitHub stranici. Nakon toga sve radnje mogu se izvr$avati putem

komandnog retka iz samog Visual Studio Code editora.

Cjelokupni projekt ovog rada spremljen je na GitHubu i javno je dostupan.

9.4. Podizanje web aplikacije putem GitHub Pages

servisa

Nakon zavrSetka programiranja i lokalnog testiranja aplikacije, odluc¢io sam iskoristiti
GitHub Pages servis kako bi aplikacija postala javno dostupna i spremna za koriStenje.
Sama implementacija zahtijeva nekoliko koraka koji se moraju odraditi kako bi sve proslo
u redu. Preduvjet je da imamo ve¢ kreirani repozitorij s ué¢itanim kodom na samom GitHub

servisu.

Prvi korak je postavljanje pocetne stranice aplikacije unutar package.json datoteke u
samom projektu. Pocetna stranica nije niSta drugo nego besplatna domena na GitHub
Pages servisu u obliku https://korisnickoime.github.io/repozitorij. Postavke datoteke su
vidljive na slici (Slika 9.3.).

"name": "mnist image recognition”,
T . "g.1.@",

" true,
: "http://localhost:3088",
e”™: "https:/fivandilberovic.github.io/mnist image recognition”,

Slika 9.3. Postavke unutar package.json datoteke

123 https://sistemac.srce.hr/github-pages-108, rujan. 2019.
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Zatim sam instalirao paket pod imenom gh-pages koriste¢i npm servis. On nam sluzi kako
bismo sto lakse klonirali i objavili svoj projekt u novom gh-pages repozitoriju koji ¢e se
automatski objaviti na GitHub Pages servisu. Koristenje je vrlo jednostavno. Trebamo
instalirati paket putem naredbenog retka u direktorij u kojem se nalazi na$ projekt. Naredba
za instalaciju paketa glasi npm install --save gh-pages. Nakon uspjesne instalacije paketa,
potrebno je dodati implementacijske naredbe u package.json datoteku (Slika 9.4.). Naredba
predeploy ¢e zapakirati i pripremiti sve projektne datoteke koje su potrebne prilikom
implementacije, dok ¢e deploy naredba prebaciti generirane datoteke u novokreirani gh-

pages repozitorij.t24

"scripts™: |

"start”: "react-scripts start”,
"build”: “react-scripts build™,
"test": "react-scripts test”,
"eject”: "react-scripts eject”,

"predeploy™: "npm run build",
“deploy”: "gh-pages -d build”

Slika 9.4. Implementacijske naredbe unutar package.json datoteke

Nakon ubacivanja implementacijskih skripti, potrebno je putem naredbenog retka
pokrenuti naredbu za implementaciju npm run deploy. Ako je sve proslo u redu, projekt bi
trebao biti implementiran i dostupan putem gore navedenog linka. Kako bismo to
provjerili, potrebno je prijaviti se na GitHub sucelje te se pozicionirati na karticu Postavke
unutar koje je moguce provjeriti stanje GitHub Pages servisa. Kao $to je vidljivo na slici

(Slika 9.5.), web aplikacija je objavljena, javno je dostupna te spremna za koristenje.

GitHub Pages

GitHub Pages is designed to host your personal, organization, or project pages from a GitHub repository.

+ Your site is published at https://ivandilberovic.github.io/mnist_image_recognition/

Source
Your GitHub Pages site is currently being built from the gh-pages branch. Learn maore.

gh-pages branch ~

Slika 9.5. GitHub Pages verifikacija

124 https://reactgo.com/deploy-react-app-github-pages/, rujan. 2019.
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Zakljuéak

Tijekom izrade ovog rada, od samih pocetaka pokusao sam koristiti nekoliko razli¢itih
tehnologija i programskih jezika kako bih uspio dobiti funkcionalan istrenirani model
kojeg bih mogao koristiti u produkciji. Svi pokusaji, osim ovdje opisanog, zavrsili Su
neuspjesno. Neki modeli jednostavno nisu bili dobri i precizni, za neke je treniranje na
osnovnom MNIST setu podataka trajalo danima, a neki jednostavno nisu bili upotrebljivi
van lokalnog okruzenja zbog mnogih internih problema i na¢ina na koji rade. To me
dovelo do programskih okvira kao $to su Keras i Tensorflow koji su pokusali rijeSiti neke
od cCestih problema kao $to su modularnost, laka prosirivost, optimizacija koda, koriStenje
resursa graficke kartice i slicno. Iza navedenih okvira i ostalih koji nisu navedeni, stoje
velika imena poput Google-a, Microsofta, Facebooka, IBM-a, Amazona. Njihova misao
vodilja glasi:,,Ideje dubokog uéenja su jednostavne, zasto bi implementacija trebala biti
bolna?* Na taj nafin su pojednostavili koriStenje i1 priblizili krajnjeg korisnika
(programera) nekim novim podru¢jima koja su prije uglavnom bila rezervirana za
znanstvenike na raznim fakultetima i1 znanstvenim institucijama. Takoder, veéina okvira
pripada zajednici otvorenog koda. To omogucuje programerima aktivno sudjelovanje u
samom razvoju i optimizaciji koda $to je dovelo do izvanrednih rezultata. Zato je danas
moguce vrlo jednostavno napisati program koji ¢e u nekoliko minuta moc¢i istrenirati
model na velikom setu podataka i pokusati dati odgovore na trazena pitanja. Uz takav
nacin rada moguée je puno nauciti jer uglavnom postoji i detaljna dokumentacija. Zbog
svega navedenog odabrao sam jedan takav okvir za vlastiti rad. Tu dolazimo do vaznog
pitanja u poslovnom svijetu:,, Koji je Va$ poslovni slucaj?* Sve tehnologije koje su
zazivjele 1 opstale su tehnologije koje su iza sebe imale poslovni slucaj koji je rjeSavao
neki problem 1 donosio korist. Ako taj slucaj nije bio dobar ili nije donosio dovoljno
koristi, vrlo brzo bi bio zaboravljen. Osobno smatram da je to jo$ uvijek slucaj sa strojnim
ucenjem, dubokim ucenjem te umjetnom inteligencijom. lako koriStenje tih tehnologija
ubrzano raste, vrlo velik broj kompanija i dalje ne zna kako bi takvo §to monetizirala,
pogotovo kada se uzmu u obzir velika ulaganja potrebna kako bi se jedan takav veliki
model postavio i koristio u produkciji. Cinjenica je da to i dalje ostaje u rukama velikih
igraca kao $to su Google, Amazon, Microsoft, Facebook i drugi koji imaju dovoljno

resursa za istraZivanje te si mogu priustiti povremene mogucée gubitke na tom polju.

64



Gledajudi iz vlastite perspektive, aplikacija koju sam napravio prepoznaje rukom napisane
brojeve sto je vrlo zanimljivo, ali ne vidim niti jedan poslovni slu¢aj u kojem bi to moglo
opstati. Takve aplikacije mogle bi se koristiti kao primjer buduc¢im studentima nekog data
science smjera na fakultetu, no u tome nema nikakve financijske svrhe koja je ipak,
nazalost, jedna od pokretaca danaSnjeg svijeta. Za kraj, zelio bih naglasiti kako su strojno
ucenje, duboko ucenje te umjetna inteligencija vrlo zanimljivo podruc¢je u kojemu se
svakodnevno dogadaju izvanredne stvari. Zajednica je velika i svakim danom postaje sve
veca. Rade¢i na ovom radu nauc¢io sam puno novih stvari i otkrio na¢ine kako mozemo
upotrijebiti stroj da temeljem podataka donosi odluke i predikcije. Medutim, moje osobno
misljenje je da jo$ uvijek ne postoji mnogo dobrih poslovnih slu¢ajeva koji bi mogli

rezultirati financijskom koriscu.
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