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Sazetak

U ovom radu ¢u pojasniti $to je strojno uéenje, umjetna neuronska mreza, te konvolucijska
neuronska mreza i kako je ona drukcija od obiéne neuronske mreze. U prakti€nom dijelu ¢u
razviti svoju konvolucijsku neuronsku mrezu u programskom jeziku Python, za

razvrstavanje slika iz skupa podataka CIFAR-10, u 10 kategorija.

Kljuéne rije€i: neuronske mreze; raCunska inteligencija; raspoznavanje objekata;
CIFAR-10; Python; Tensorflow
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1. Uvod

Racunalna inteligencija (eng. Computational intelligence) je grana umjetne inteligencije
(eng. artificial intelligence) koja se bavi proucavanjem prilagodljivih mehanizama kako bi se
omogucilo inteligentno ponasanje u sloZzenim i promjenjivim okruzenjima. Postoji pet glavnih
paradigmi radunalne inteligencije. To su umjetne neuronske mreze (eng. artificial neural
networks) koje imitiraju biolo8ke mreZe neurona, evolucijsko racunarstvo (eng. evolutionary
computation) koje je bazirano na evolucijskoj biologiji, inteligencija roja (eng. swarm
intelligence) bazirana na rojevima kukaca kao $to su p€ele i mravi, umjetni imunosni sustavi
(eng. artificial immune systems) koji imitiraju ljudski imunosni sustav i neizraziti sustavi (eng.
fuzzy systems), koji nalazu da odgovori na pitanja ¢esto nisu binarni (to¢no ili neto¢no), nego
negdje izmedu [1].

Strojno u€enje je polje znanosti koje se bavi istrazivanjem algoritama i statistiCkih
modela koje racunala koriste kako bi rijeSili neki problem, bez unaprijed zadanih uputa kako
rijesiti taj problem. Strojno u€enje spada pod umjetnu inteligenciju, granu znanosti koja nastoji
imitirati ljudsku inteligenciju, ili kako rijeSiti neki problem za koji je Covjeku potrebna inteligencija
da bi ga rijeSio. Uz pomoc¢ strojnog uéenja, racunalni sustavi iz novih podataka izvlace uzorke
kako bi u buducoj sli¢noj situaciji to€nije reagiralo [2].

U radu je izradena konvolucijska mreza za kategoriziranje CIFAR-10 seta podataka, te
su pojasnjeni pojmovi potrebni za razumijevanje mreze. Konvolucijska mreza se moze
sastojati od razli¢itih vrsta slojeva neurona, kao $to su konvolucijski sloj, gusti sloj, sloj
zdruzivanja ili sloj ispadanja. Mreza je izradena korak po korak, tako da se vidi jacina utjecaja

pojedinih slojeva na to¢nost i trajanje treninga, te je izradena u jeziku Python.



2. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mrezZe su racunalni sustavi koji su bazirani na bioloSkom mrezama
neurona, te pokusavaju imitirati njihovo djelovanje. Sastavljene su od umjetnih neurona. Veze
izmedu umjetnih neurona imaju istu ulogu kao sinapse u stvarnim neuronima. Ti umjetni
neuroni Cesto su organizirani u slojeve. Umjetna neuronska mrezZa ima ulazni sloj, izlazni sloj,
te moZe imati srednje, skrivene slojeve. Sredniji slojevi se zovu skriveni jer se rezultat neurona
srednjih slojeva 3alje u sljedeéi sloj, bez da postaju vidljivi korisniku. U ulaznom sloju
neuronska mreza prima podatak (npr. u ulaznom sloju mogu biti pojedini pikseli slike). Iz
izlaznog sloja se i8Citava rezultat (npr. kategorija ulazne slike). Svaka od veza izmedu neurona

ima svoju tezinsku vrijednost (eng. weight), koja odreduje koliko je pripadni signal bitan [3].

2.1. Unaprijedne i povratne mreze

Postoje dvije glavne vrste neuronskih mreza: unaprijedne (eng. feedforward) mreze i
povratne (eng. recurrent) mreze. Kod unaprijednih mreza, podaci prolaze od ulaza, preko
srednijih slojeva, do izlaznih slojeva u jednom smjeru. U povratnim mrezama postoje povratne
veze prema proslim slojevima neurona. Povratne mreze su korisne ako ulazni podaci imaju

vremensku dimenziju, te za procesiranje jezika [4].

2.2. Umjetni neuron

Umijetni neuron modelira bioloSki neuron. Umjetni neuron je funkcija koja ima R ulaza.

Izlazna vrijednost neurona je rezultat funkcije:

Z=f<zR:xiwi+b>

i=1

gdje je f() funkcija aktivacije, R broj ulaznih vrijednosti, w; tezinska vrijednost pojedine
ulazne vrijednosti, x; ulazna vrijednost, a b prag (eng. threshold ili bias), koji uglavhom ima
vrijednost 1. Funkcija aktivacije se ovdje koristi kako bi se rezultat preslikao u neki pozitivni
interval (kod sigmoide, izmedu 0 i 1), te kako jako veliki i jako mali rezultati ne bi jako utjecali
na aktivaciju. Prag modificira rezultat: ako rezultat neurona treba biti veéi kako bi bio aktivan,
rezultat se moze smanijiti pragom [3]. Kao funkcija aktivacije Cesto se je koristila funkcija

sigmoide [5]:
1
1+e™ U

f =




dok se danas preporuca ,ispravljena linearna jedinica“ (eng. rectified linear unit, krace ReLU)

[6]:
f () = max(0, w).

Slika 1: Primjer neurona (Prema [4])

2.3. Perceptron

Perceptron je model za nadgledano ucenje. Sacinjen od jednog neurona. Koristi

sljedecu aktivacijsku funkciju:

v ={g3 20

Rezultat te funkcije je nula ili jedan. Zbog toga, perceptron moze biti koristan za binarno
klasificiranje podataka [4]. No, ako podatke trebamo klasificirati na vise od dvije klase,
potreban nam je slozeniji model. Mogucée je sloZiti visSe perceptrona u mrezu perceptrona, gdje
su svi ulazni podaci spojeni sa svim izlazima, te tako klasificirati podatke na vise od dvije klase

[2]. Ako zelimo povecati preciznost mreze, potrebno je uvesti dodatne, skrivene slojeve.
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Slika 2: Mreza perceptrona (lijevo) i perceptron (desno) (prema [2])

2.4. ViSeslojni perceptron

Viseslojni perceptron je unaprijedna (eng. feedforward) neuronska mreza. Sastoji se
neuroni povezani sa svim neuronima proslog sloja i svim slojevima sljedeceg sloja se zovu
gusti (eng. dense) slojevi. Svaki od neurona u sloju zbraja umnoske svih rezultata i tezinskih
vrijednosti proslog sloja i svoj prag. Taj zbroj neuron stavlja u funkciju aktivacije, te svoj rezultat
Salje svim neuronima sljedeceg sloja, kako bi oni napravili svoje izraCune. U zadnjem, izlaznom

sloju, i¢itava se rezultat neuronske mreze i donosi zaklju€ak o rezultatu. Slojevi u viSeslojnom



perceptronu ne moraju imati jednak broj neurona [7]. ViSeslojne perceptrone se nekad naziva

i ,obi€nim“ neuronskim mreZama, pogotovo ako imaju samo jedan skriveni sloj [8].

Slika 3: Primjer viSeslojnog perceptrona sa Sest ulaza, dva skrivena sloja i izlaznim slojem od

dva neurona

2.5. Propagacija unatrag

Kako bi neuronska mreza ,naucila“ kako to¢no klasificirati podatke, potrebno je podesiti
pragove i tezinske vrijednosti tako da $to bolje smanjimo greSku izmedu trazenog i dobivenog
rezultata. Naj¢es¢i nadin na koji se ta greSka smanjuje je algoritam propagacije unatrag (eng.
backpropagation).

Prvo posaliemo podatke kroz neuronsku mrezu unaprijed kako bi saznali koliko je
precizna. Nakon toga, prolazimo natrag kroz neuronsku mrezu (od kud dolazi naziv
.propagacija unatrag®). Dok prolazimo kroz mrezu, podeSavamo tezinske vrijednosti tako da
sljedeée ponavljanje treninga (epoha, eng. epoch) daje tocniji rezultat. Propagacija unatrag se
ponavlja dok je greska veéa od Zeljene vrijednost. Cesto se pomak mnozi sa stopom uéenja,

kako se pomak ne bi prebrzo micao, te kako pomak ne bi preSao preko rieSenja [2].



3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mrezZe su mreZe koje sadrze konvolucijski sloj. Korisne su za
podatke koji su unaprijed poredani u obliku reSetke, npr. slike. Takoder mogu biti jako korisne
u racunalnom vidu, po&to racunalo prima vizualne podatke u obliku serija slika. Konvolucija
poCiva na pretpostavci da su pikseli na slici koji su blizu jedan drugom povezaniji nego
udaljeniji pikseli. Takve veze se ne mogu iScCitati iz obi¢nih, gustih slojeva. Konvolucijski sloj
izvlai znacajke slika, kao $to su rubovi, oblici ili, u dubljim slojevima, cijeli objekti [6].

Na slici 4 prikazan je primjer konvolucije slike veli€ine 9x9 s 4 filtera (ili kernela) veli€ine
3x3. Filteri su postavljeni tako da izvuku neku znacajku slike. Na primjeru sa slike 4, prvi filter
izvlaci horizontalne rubove, drugi filter izvlaci vertikalne rubove, dok treci i Cetvrti filter izvladi
dijagonalne rubove.

Filter provlaimo kroz svaki 3x3 dio slike, kao na slici 5. Prvi element dijela slike
pomnoZzimo s prvim elementom filtera, drugi element slike s drugim elementom filtera itd. Na
kraju, sve te umnoske zbrojimo. Rezultat konvolucije su viSe verzija slike (u ovom slu€aju, Cetiri
verzije), svaka je rezultat prolaza slike kroz pojedini filter. Dobivene slike (mape znacajki, eng.
feature maps) su manje od originalne slike (u ovom slu€aju su veli€ine 7x7). Svaka mapa

znacaijki prikazuje koliko je vjerojatno da ¢éemo pojedinu znacajku naci u odredenom dijelu slike

[6].
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Slika 5: Primjer konvolucije slike s jednim filterom, sa oznacenim dijelovima slike i pripadnim

rezultatima



4. lzrada konvolucijske mreze u Pythonu

U ovom radu cCu izraditi konvolucijsku mrezu za kategoriziranje slika u CIFAR-10 setu
podataka. MreZzu ¢u izraditi u programskom jeziku Python, uz pomo¢ modula Tensorflow i

Keras. Prije nego krenem sa izradom, potrebno je objasniti neke pojmove.

4.1. CIFAR-10

CIFAR-10 (Canadian Institute for Advanced Research) je set od 60000 slika dimenzije
32x32x3, sa tri kanala boja. Slike pripadaju jednoj od 10 kategorija: zrakoplov, automobil, ptica,
macka, jelen, pas zaba, konj, brod i kamion. Svaka kategorija ima 6000 slika: 5000 trening
slika i 1000 test slika. Ukupno ima 50000 trening slika i 10000 test slika. Svaka slika ima i
pripadnu labelu [9]. U ovom radu ¢u izraditi konvolucijsku neuronsku mrezZu koja ¢e klasificirati
CIFAR-10 set slika.

4.2. TensorFlow i Keras

TensorFlow je biblioteka otvorenog koda za racunanje koristeci grafove toka podataka.
Uz pomoc¢ biblioteke TensorFlow, u programskom jeziku (uglavnom Python ili C++) se opisuje
graf i ulazni podaci, dok propagaciju unaprijed i unatrag obavlja biblioteka. TensorFlow
podatke organizira u obliku tenzora. U matematici, tenzor je zapravo n-dimenzionalna
.matrica“. Bitna svojstva tenzora su rang, oblik i tip. Tenzor ranga 0 (0-tenzor) je skalar:

to = 20
, tenzor ranga 1 (1-tenzor) je vektor:
t; =[2,5,8]
, tenzor ranga 2 (2-tenzor) je matrica:
t, = [[2,3,8],[3,5,7],[4,6,1]]
dok je tenzor ranga 3 (3-tenzor) trodimenzionalna ,matrica“:
ts = [[(2.3,8],13,5,7], [4,6,1]], [[8,4,71,[5,9,31, 1,2, 6]]. [[6,3,5],[2,7,11,[9, 8, 4]] |

Drugo bitno svojstvo tenzora je oblik. Na slikama 6, 7, 8 i 9 prikazan je oblik gore
navedenih tenzora, u polju ,shape*: slika 6 prikazuje tenzor t,, slika 7 prikazuje tenzor t,, slika
8 prikazuje tenzor t,, a slika 9 prikazuje tenzor t5. Oblik pokazuje koliko elemenata pojedinog
reda se nalazi u tenzoru. Na primjer, t, nema oblik, t; ima oblik (3), $to znaci da sadrzi tri O-
tenzora. t, ima oblik (3, 3), Sto znadi da sadrzi tri 1-tenzora, koji svaki sadrzi tri O-tenzora.

Tenzor t; ima oblik (3, 3, 3), Sto znadi da sadrzi tri 2-tenzora, svaki od tih 2-tenzora sadrze tri



1-tenzora, dok svaki 1-tenzor jo$ sadrzi tri O-tenzora. Zadnje bitno svojstvo je tip, Sto je tip O-
tenzora u tenzoru. U gornjim tenzorima tip je 32-bitni cijeli broj (eng. integer), $to se na slikama
vidi u polju ,dtype®“. Tenzor, u biblioteci TensorFlow, je objekt koji sadrzi n-dimenzionalni tenzor

odredenog tipa (kao 3to je decimalni broj) kojem su dodane operacije [10].

B ‘Anaconda Prompt - python — O >

Tensor ‘Const _5:8° shape=() dtype=int32:

Slika 6: Oblik i tip tenzora ¢,

B Anaconda Prompt - python — O X

ensl=tf.constant([2
ensl

.Tensor 'Const 6:8' shape=(

Slika 7:0blik i tip tenzora t;

B Anaconda Prompt - python — O >

tf.constant([[2, »[3,5,7],[4,6,1]1])

"Const_7:@" shape=(3, 3) dtype=int32>

Slika 8: Oblik i tip tenzora t,

B Anaconda Prompt - python — O x

tensl=tf.constant(

Tensor "Const_8:8° shape=(3, 3, 3) dtype=ir

Slika 9: Oblik i tip tenzora t5
Keras je API visoke razine za razliite biblioteke za strojno ucenje, kao Sto su

TensorFlow, CNTK ili Theano. Podize razinu apstrakcije nad navedenim bibliotekama te jo$

viSe olakSava strojno ucenje.



4.3. Postavljanje radnog okruzenja

Za pocetak, potrebno je instalirati potrebne alate. Za ovaj rad, taj alat je Python 3.7.
Potrebno je i instalirati potrebne module za strojno ucenje, uz pomo¢ sustava za upravljanje
modulima ugradenog u Python, pip. Prvi modul je TensorFlow. Moguce je instalirati ,obi¢ni“
TensorFlow koji koristi procesor za trening:

pip install --upgrade tensorflow
, ho moguce je i instalirati tensorflow za rad s grafickom karticom, jer strojnom ucenju jako

koristi akceleracija grafiCkom karticom:
pip install --upgrade tensorflow-gpu

Nvidia grafiCke kartice sadrze CUDA jezgre, koje ubrzavaju trening neuronskih mrezi.

CUDA je Nvidia platforma za paralelno racunarstvo [11]. TensorFlow moZe koristiti CUDA
platformu za ubrzanje rada. Na primjer, modelu kojem treba 73 sekunde po epohi s
procesorom, potrebno je 5 sekundi po epohi s grafickom karticom. Za akceleraciju Nvidia
grafickim karticama potrebno je instalirati dodatne programe [12]:

e Upravljacki program za grafi¢ku karticu

e CUDA toolkit

e CUPTI, koji dolazi s CUDA toolkitom

e CuDNN SDK

Grafitka kartica koju koristim za ovaj rad je Nvidia RTX 2080Ti, sa 11 GB memorije i
propusnos$éu memorije od 512 GB/s.
Koji god modul instalirali, sljede¢e moramo instalirati modul Keras:
pip install --upgrade keras
dok je zadniji potrebni modul za ovaj rad Pillow, modul za rad sa slikama:
pip install --upgrade pillow

Zastavica —upgrade €e instalirati najnoviju verziju modula i njima potrebnih modula.

4.4. lzrada modela

Sada mozemo krenuti sa samom izradom neuronskih mreza. Prvo, u Python skriptu
moramo uvesti potrebne module:
import keras
from keras import regularizers
from keras.datasets import cifarlO
from keras.layers import Dense, Conv2D, Flatten, BatchNormalization

from keras.models import Sequential

10



Ove linije, redom, rade sljedece: uvozi modul keras, iz modula keras.datasets UvVOzi
set podataka CIFAR-10, iz modula keras.layers uvozi objekte Dense (gusti, potpuno
povezani sloj neurona), conv2D (dvodimenzionalni konvolucijski sloj), F1atten (prije nego §to
podatci prijedu iz predzadnjeg sloja u zadnji sloj, moraju se spljostiti u jednodimenzionalni sloj,
posto je izlazni sloj 1-tenzor) i BatchNormalization (normaliziranje tako da vrijednosti blizu
prosjeka budu blize 0, a standardna devijacija bliza 1), iz modula keras.models uvozi objekt
Sequential (unaprijedni model).

Sljedece, pripremaju se CIFAR-10 podatci:

(x_train, y train), (x test, y test) = cifarl0.load data()

y _train = keras.utils.to categorical(y train, 10)

y_test = keras.utils.to categorical (y test, 10)
Prva linija uCitava podatke iz CIFAR-10 seta podataka u varijable. Druga i tre¢a linija priprema
labele tako da ih pretvara iz oblika skalara (d =3) u oblik binarnog vektora
(f0,0,0,1,0,0,0,0,0,0], treci element vektora je 1, ostali su 0).

Sljedece linije su:

inputShape= (32,32, 3)

brojKlasa=10
Prva linija nije potrebna, ali bez nje mreza mora sama izracunati oblik ulaznih podataka. Druga

linija jest potrebna, kako bi mreza znala u koliko kategorija mora kategorizirati podatke.

4.4.1.Model 1

Sad napokon mozemo definirati model:
model=Sequential ()

model.add (Conv2D (32, (2,2), activation='relu', input shape=inputShape,
padding="same"))

model.add (BatchNormalization())
model.add (Flatten (input shape=inputShape))
model.add (Dense (units=brojKlasa, activation='softmax'))

U prvoj liniji koda je definiran unaprijedni model. U drugoj liniji modelu dodajemo
konvolucijski sloj sa 32 filtera, veli€ine 2x2. Ovdje nije obavezno definirati input shape, no
ako zelimo vidjeti izgled modela prije treninga (nize, linija print (model.summary())),
moramo ga definirati u prvom sloju. Aktivacijska funkcijska koja se koristi je RelLU.
padding=“same"“ ovdje znacCi da se rezultat konvolucije ne¢e smanijiti, nego Ce se pikseli koji
nedostaju popuniti s nulama. Nakon konvolucijskog sloja dodajemo sloj normalizacije. Kako je
sliedeci sloj izlazni sloj, podatke moramo spljostiti, pa dodajemo Flatten sloj. Zadnji sloj je

izlazni sloj, koji je gusti sloj. Aktivacijska funkcija je softmax. Softmax funkcija je sli¢na sigmoidi,

11



samo to uzima u obzir rezultate ostalih neurona u sloju, te se koristi ako se podatci klasificiraju
u viSe od dvije kategorije [13].
Sljedeca naredba je:
model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer=keras.optimizers.SGD(),

metrics=["'accuracy'])
koja je zadnji korak prije treninga. Priprema model za trening. Ovdje se postavlja funkcija
gubitka, funkcija optimizacije i metrike koje skripta ispisuje tijekom treninga. Funkcija gubitka

je kategori€ka krizna entropija (eng. categorical crossentropy):

N
B = = ) {talny + (1= t)In (1= )}
n=1

gdje je k pojedini ulaz, N broj kategorija, t,, trazena vrijednost za pojedinu kategoriju (0 ili 1),
a y, dobivena vrijednost za pojedinu kategoriju [13]. Optimizacijska funkcija koju ovdije
koristimo je stohasti¢ko spustanje po gradijentu (eng. stochastic gradient descent, ili SGD),
koja azurira tezinske vrijednosti nakon svakog ulaznog podatka, umjesto da prvo evaluira
promjene u tezinskim vrijednostima od K ulaza, pa onda mijenja teZinske vrijednosti [13].

Metrika koja nas zanima ovdje je to¢nost modela nakon svake epohe.

print (model.summary ())
Ova linija nije potrebna, no korisna je kako bi vidjeli izgled mreze i broj parametara koji se
trebaju izraCunati prije nego po¢nemo s treningom. Ako imamo ovu liniju, obavezno moramo
imati navedeni input_shape u prvom sloju mreze. Sazetak mreze za prvi model izgleda kao na
slici 10. U sazetku vidimo ,Layer (type)“, Sto je Kerasov interni naziv tog sloja (npr.
,conv2d 35%), a iz tog naziva mozemo iScitati vrstu sloja, oblik izlaznog tenzora (None je
rezervirano polje za broj pojedinih podataka, tj. slika koje prolaze kroz mrezu), te broj
parametara koji se moraju trenirati (npr. sloj ,conv2d_5* ima Sirinu filtera 2, visinu filtera 2,
dubinu boja 3, 32 filtera i 32 praga, pa je 2-2-3-32+ 32 = 416). Slojevi na slici 10 su

konvolucijski sloj, sloj normalizacije, sloj spljostivanja i gusti sloj rezultata.

Layer (type) Cutput Shape Param #
convid 33 (ConviD) (None, 32, 32, 32) 416
batch normalization 34 (Batc (None, 32, 32, 32) 128
flatten 15 (Flatten) (Hone, 3276E) a
dense 1% (Dense) [(None, 10) 32768490

Total params: 328,234
Trainable params: 328,170
HNon-trainable params: &4

Slika 10: Sazetak modela 1
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Linijom:
model.fit (x train,y train,epochs=100, batch size=100,
validation split=0.1, shuffle=True)

napokon pocinje trening mreze. Naredbi se predaju podaci za trening (x_train), pripadne
labele (v _train), broj epoha treninga, koliko je velika jedna hrpa podataka (da mreza
odjednom ne trenira na cijelom setu podataka, $to bi ju jako usporilo), udio test podataka koji
¢e mreza iskoristiti za validaciju (o tome malo kasnije), te trebaju li se podaci, prije treninga,
nasumicno izmijeSati. Na kraju testiramo model i ispisujemo njegovu to¢nost:
loss_and metrics=model.evaluate(x test, y test)
print (loss_and metrics)
U ovom radu ¢u razvijati modele postepeno, u svakom koraku dodati dio elemenata
kako bi bio vidljiv utjecaj pojedinih elemenata na to€nost. Svaki model ima svoje poglavije.
Rezultat prvog modela vidljiv je na slici 11. Na rezultatu vidimo to€nost modela, no
vidimo i validacijsku to€nost, koja je puno niza od to€nosti. To¢nost prikazuje koliko dobro
mreza prepoznaje slike na kojima je trenirala, ovdje, 99.98%. Ovaj model dobro prepoznaje
slike nad kojim trenira: od 45 000 slika, nakon treninga je to¢no prepoznao 44 991 sliku, ili njih
99.98%. No, dok mrezi damo podatke koje nikad nije vidjela, to€nost drastiCno pada, na
52.18%. Kako bi vidjeli kako mreza stvarno napreduje, odvajamo dio trening podataka za
validaciju. ToCnost nad tim podacima zovemo validacijska tonost. Ovaj model, nakon
treninga, toCno prepoznaje 2 609 (52.18%) validacijskih slika, od njih 5 000. Na kraju se
provodi testiranje sa 10 000 testnih podataka, od kojih je mreza to¢no prepoznala 5 220 slika,

ili 52.20%. Za trening je, u prosjeku, trebalo 4 sekundi po epohi.

Model 1
1
0.9998
0.8
% 0.6 0.5218
£0.522 -
2 0.4
0.2
OHmmmmﬁmmMI\\—cmmmmammmv\\—qmmmm

Epoha
—Tocnost —Validacijska to¢nost —Test modela

Slika 11: Toc¢nost i validacijska tocnost modela 1
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4.4.2.Model 2

Na modelu 2 dodajemo ispadni (eng. Dropout) sloj nakon normalizacije. Prvo ga

moramo uvesti iz keras.layers:

from keras.layers import Dense, Conv2D, Flatten, BatchNormalization,
Dropout

pa ga dodajemo nakon normalizacije:
model .add (Dropout (0.2))

tako da model izgleda kao na slici 12.

Ispadni sloj nasumicno ,isklju€uje® odredeni postotak veza izmedu neurona. U naSem slucaju,

20% veza se svaki prolaz ignorira, kako se mreza ne bi previSe naviknula na iste veze.
Rezultat modela 2 je vidljiv na slici 13. Nakon $to smo dodali ispadni sloj, mreza je

izgubila na to¢nosti nad setom za trening (87.72%), no dobila je na to€nosti nad podacima koje

nikad nije vidjela. To¢nost modela je 55.71%, $to je poboljSanje od 3.51%. Kao i za prosli

model, trebalo je, u prosjeku, 4 sekunde po epohi.

Layer (type) Cutput Shape Param #
convad 41 (Conwv2D) (Wone, 32, 32, 32) 4le
batch normalization 40 (Batc (None, 32, 32, 3Z) 128
dropout_2& (Dropout) (Mone, 324, 32, 3Z2) 0
flatten 21 (Flatten) (Hone, 327&E) 0
dense 25 (Dense) (Wone, 10} 32780

Total params: 328,234
Trainable params: 328,170
Non-trainakle params: 64

Slika 12: Sazetak modela 2
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Model 2
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Slika 13: To¢nost i validacijska toénost modela 2
4.4.3.Model 3

Na model 3 dodajemo jo$ jedan set konvolucija-normalizacija-ispad nakon prvog, s vise
filtera i ve¢im filterima:

model.add (Conv2D (64, (4,4), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())

model.add (Dropout (0.2))
Izgled modela 3 je vidljiv na slici 14. Rezultat modela 3 je vidljiv na slici 15. Opet vidimo

poboljSanje u modelu. To¢nost modela je 65.78%, Sto je poboljSanje od 10.07%. Za ovaj model
je prosjecno trebalo 7 sekundi po epohi.
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Layer [type) Output Shape Param #

convid 43 (ConvZD) (None, 32, 32, 32) 416
batch normalization 44 (Batc (None, 32, 32, 32) 128
dropout 30 (Dropout) (Hone, 32, 32, 32) 0
convid 46 (ConviD) (None, 32, 32, ©d) 32B32
batch normalization 45 (Batc (None, 32, 32, 64) 256
dropout 31 (Dropout) (Hone, 32, 32, ©d) Q
flatten 25 (Flatten) (Hone, 63533&) a
dense 29 (Dense) (Hone, 10) 835370

Total param=: &89,002
Trainakle param=: 6&EE,EB10
Non-trainakle params: 192

Slika 14: Sazetak modela 3
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Slika 15: To¢nost i validacijska to€nost modela 3



4.4.4.Model 4

Ako dodamo jo$ jedan set konvolucija-normalizacija-ispad, opet s viSe filtera i ve¢im

filterima, i joS ¢eS¢im ispadima:

model.add (Conv2D (96, (6,6), activation='relu',

model.add (BatchNormalization())
model .add (Dropout (0.2))

padding="same"))

tako da model 4 izgleda kao na slici 16, dobijemo rezultate na slici 17. Opet vidimo poboljSanje

u to€nosti. To€nost modela je 72.51%, Sto je poboljSanje od 6.73%. Za trening je prosjec¢no

trebalo 13 sekundi po epohi.

Layer {(type) Cutput Shape Param #
convZd 33 (ConviD) (Mone, 32, 32, 32) 416
batch normalization 52 (Batc (None, 32, 32, 32) 128
dropout 38 (Dropout) (Mone, 32, 32, 3Z2) Q
convZd 34 (ConviD) (Hone, 32, 32, o) 32832
batch normalization 33 (Batc (Nomne, 32, 32, &4) 256
dropout 39 (Dropout) (Nome, 32, 32, ©d) 0
convad 55 (Conv2D) (Mone, 32, 32, 9g) 221280
batch normalization 34 (Batc (Nome, 32, 32, 89&) 384
dropout 40 (Dropout) (Mone, 32, 32, 9g) 0
flatten 29 (Flatten) (Nome, S98304) 0
dense 32 (Dense) (Hone, 10) S83030

Total params: 1,238,346
Trainable params: 1,237, 962
HNon-trainable params: 364

Slika 16:Sazetak modela 4
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Model 4
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Slika 17: To¢nost i validacijska toénost modela 4
4.4.5.Model 5

Ako opet dodamo set konvolucija-normalizacija-ispad:
model.add (Conv2D (128, (8,8), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())
model.add (Dropout (0.2))

tako da model izgleda kao na slici 18, dobijemo rezultat na slici 19. To€nost modela je 75.64%,
Sto je poboljSanje od 3.13%. Za ovaj model nam je trebalo 23 sekunde po epohi. Mozemo
vidjeti da nam, s dodavanjem slojeva, vrijeme potrebno za trening raste brzo, dok nam to¢nost

raste poprili€no sporo.

18



Tocnost

O O O oo

Layer (type) Output Shape Param #

convad 56 (ConvZD) (HNone, 32, 32, 32) 416
batch mormalization 33 (Batc (None, 32, 32, 32) 128
dropout_41 (Dropout) (Mone, 32, 32, 32) 0
convad 37 (ConviD) (Mone, 32, 32, &4) 32832
batch normalization 56 (Batc (None, 32, 32, &%) 256
dropout_42 (Dropout) (Mone, 32, 32, 64) a
conva2d 58 (ConvaD) {Mone, 32, 32, 96) 221280
batch normalization_ 357 (Batc (None, 32, 32, 86) 3E4
dropout 43 (Dropout) {(None, 32, 32, 96) Q
convad 539 (ConviD) (Mone, 32, 32, 12ZE) TEe560
batch normalization 38 (Batc (None, 32, 32, 12E8) a3lz2
dropout_44 (Dropout) (Hone, 32, 32, 12E8) 0
flatten 30 (Flatten) (Mone, 131072) a
dense 34 (Dense) (Mone, 10} 1310730

Total params: 2,333,008
Trainakle params: 2,352,438
Non-trainable params: 640

Slika 18: Sazetak modela 5
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Slika 19: TocCnost i validacijska tocnost modela 5
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4.4.6.Model 6

S obzirom na to da, s dodavanjem novih slojeva, to€nost modela raste sporo, dok
vrijeme treninga raste brzo, u model 6 se dodaje sloj zdruzivanja po maksimumu (eng. max
pooling layer). Sloj zdruZivanja prolazi po podacima s odredenom veli¢inom filtera N x N (npr.
2 X 2), uz korak M (npr. 2), nalazi najvecu vrijednost u filteru, pomakne se za M i nastavlja po
podacima dok ne zavrSi. Kao rezultat imamo sliku koja je slina proSloj, ali je znatno manja.
Na slici 20 vidimo primjer, gdje je slika dimenzija 8x8 smanjena na sliku 4x4, koja je 4 puta

manja od originala.

0.7227 0.7954
(VTSR] 0.7164

[OR10:3%8 0.8376

0.6194 geXoravj (OWF[e8 0.0625

0.8376| 0.7954  0.784

0.9227 0.881) 0.9597) 0.6669

0.1638 0.1845 JeAclerel 0.0021  0.2188 JOASIN)
0.9162 0.8225 0.9614

0.8154 0.9162| 0.604 0.8225 JeNEYFANKV

0.8748) 0.9481 0.9075 0.877

0.8748 ORIypA 0.9481 JUPEVS 0.9075 0.7791

0.7646 JUNVEL 0.9063 0.8968 N0z (X0} 0.877

Slika 20: Primjer zdruzivanja po maksimumu i pripadni rezultati
Prvo moramo dodati MaxPooling2D sSlOj iz modula keras.layers:

from keras.layers import Dense, Conv2D, Reshape, BatchNormalization,
Flatten, MaxPooling2D

Nakon svakog seta konvolucija-normalizacija-ispad, osim zadnjeg, dodamo sloj zdruzivanja

po maksimumu:
model.add (MaxPooling2D((2,2),2))

Kako se nakon svakog zdruzivanja slike smanjuju, trebamo i urediti veli€ine filtera na zadnjem

konvolucijskom sloju:
model.add (Conv2D (128, (2,2), activation='relu', padding="same"))

Nakon svih ovih promjena, model izgleda kao na slici 21. Rezultat ovog modela je vidljiv na
slici 22. Ovaj rezultat (75.78%) je malo bolji od modela 5 (75.64%, $to je razlika od 0.14%), ali
je zato znatno brzi. Dok je za model 5 trebalo 23 sekunde po epohi, za model 6 je trebalo 7

sekundi po epohi. Modelu 3 je takoder trebalo 7 sekundi, no njegova to¢nost je bila 65.78%.
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Layer {(type)

Output Shape Param #

convad 68 (ConvaD) (None, 32, 32, 32) 41e
batch normalization &7 (Batc (None, 32, 32, 32) 128
dropout 33 (Dropout) (Mone, 32, 32, 32) 0

max pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, l&, 16, 32) 0
convad &9 (ConvaD) (None, le&, le&, &4) 32832
batch normalization &8 (Batc (None, l&, 16, &%) 2586
dropout 54 (Dropout) (Mone, la, l&, od) 0

max pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, B, E, &4} 0
convad 70 (ConvaD) (None, &8, &, 9g) 221280
batch normalization &9 (Batc (None, B, &, 9g) 3E4
dropout 33 (Dropout) (NMone, B, B, 9&) 0

max pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 9&) 0
convad 71 (ConvaD) (Hone, 4, 4, 12E) TE&Se0
batch normalization 70 (Batc (None, 4, 4, 128} 51z
dropout 36 (Dropout) (Mone, 4, 4, 12E8) 0

max poolingdd & (MaxPooling2 (Nome, 2, 2, 12E) 0
flatten 33 (Flatten) (None, 512) 1]
dense 37 (Dense) (Hone, 10) 5130

Total params: 1,047,498
Trainable params: 1,046,858

Non-trainakle params:

640

Slika 21:

Sazetak modela 6

21



Model 6
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Slika 22: To¢nost i validacijska to¢nost modela 6
4.4.7.Model 7

Sljededi parametri koje mozemo promijeniti su stopa uc€enja i opadanje stope ucenja.
U modulu Keras, u stohastiCkom spustanju po gradijentu, zadana stopa ucenja je 0.01. To

mozemo promijeniti tako da promijenimo:

optimizer=keras.optimizers.SGD(),

optimizer=keras.optimizers.SGD(1lr=0.02, decay=0.00001),
Stopa u€enja opada prema sljedecoj formuli [14]:
1
1+ decay * epoch

lr = origlr-

gdje su origlr originalna stopa ucenja i atribut koji u Python kodu zovemo Ir, decay stopa
opadanja stope uéenja, a epoch broj epohe. Nakon $to azuriramo kod, model ne mijenja izgled,
tj. izgled je jednak kao i izgled modela 6, sa slike 21,a rezultat dobivamo sa slike 23. To¢nost

modela je 76.95%, $to je poboljSanje od 1.17%. Za trening je trebalo 7 sekundi po epohi.
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Model 7

N O MO ™~ o N o on N~
O O©W O IN™N 0 0 0 O O

1
0.8
0.7695
+ 0.6
o
S
0.4
0.2
0
N OO MmN~ = 1N OO MmN AN 0O o
T N N NN NN
Epoha
—Toclnost —Validacijska toCnost ——Test modela
Slika 23: To¢nost i validacijska toénost modela 7
4.4.8.Model 8

Mozemo pokusSati produbiti mrezu, tako da udvostru¢imo svaki konvolucijski sloj, tako

da slojevi izgledaju ovako:

model.

add (Conv2D (32, (2,2), activation='relu',

padding="same"))

model.
model.

model.

model

model.

model
model
model
model
model
model
model
model
model
model
model

model

add (BatchNormalization())

add (Conv2D (32, (2,2), activation='relu',

add (BatchNormalization())

.add (Dropout (0.2))

add (MaxPooling2D((2,2),2))

.add (Conv2D (64, (4,4), activation='relu',
.add (BatchNormalization())
.add (Conv2D (64, (4,4), activation='relu',
.add (BatchNormalization())

.add (Dropout (0.2))

.add (MaxPooling2D((2,2),2))
.add (Conv2D (96, (6,6), activation='relu',
.add (BatchNormalization())
.add (Conv2D (96, (6,6), activation='relu',
.add (BatchNormalization())

.add (Dropout (0.2))

.add (MaxPooling2D((2,2),2))

input shape=inputShape,

padding="same"))

padding="same"))

padding="same"))

padding="same") )

padding="same"))
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model.add (Conv2D (128, (2,2), activation='relu', padding="same"))

model.add (BatchNormalization())

model.add (Conv2D (128, (2,2), activation='relu', padding="same"))

model.add (BatchNormalization())

model.add (Dropout (0.2))

model.add (Flatten (input shape=inputShape))

model.add (Dense (units=brojKlasa, activation='softmax'))
Izgled modela 8 je kao na slici 27, te se izgled dalje ne¢e mijenjati. Rezultat ovog modela je
vidljiv na slici 24. To¢nost modela je 80.01%, $to je znatno povecanje to¢nosti (3.06%), bez

utjecaja na prosje€no trajanje treninga, koji je jo$ uvijek 7 sekundi po epohi.
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Slika 24: To¢nost i validacijska to¢nost modela 8
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4.4.9.Model 8 s generatorom podataka

Zadnje Sto mozemo uciniti da poboljSamo tonost modela je povecati broj ulaznih
podataka. Jedan od nacina da to ucinimo je da uvedemo Keras generator podataka. Prvo
mMOoramo ImageDataGenerator:

datagen=keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator (
rotation range=15,
horizontal flip=True,
validation split=0.1,
width shift range=0.1,
height shift range=0.1
)
ImageDataGeneratorU moramo zadati koje transformacije ¢e raditi nad podacima.
ImageDataGenerator uzima jednu sliku te nad slikom provodi jednu od navedenih
transformacija. U ovom slu€aju, TmageDataGenerator moze zarotirati sliku izmedu -15 i 15
stupnjeva, horizontalno ju zrcaliti, pomaknuti lijevo-desno 10 posto ili pomaknuti gore-dolje 10
posto. Parametar validation split odreduje udio slika koje ¢e se Koristiti za validaciju.
Sljedec¢e, moramo definirati u kojoj varijabli ée se podaci nalaziti:

trainDatagen=datagen.flow(x train, y train, batch size=100,
subset="training")

validateDatagen=datagen.flow(x train, y train, batch size=100,
subset="validation")

Flow () metodi ImageDataGeneratora dajemo trening podatke i labele, koliko slika ¢e se

generirati za jednu hrpu, te kojem setu pripada. Na kraju, naredbu:

model.fit(x train,y train,epochs=100, batch size=100,
validation split=0.1, shuffle=True)

mijenjamo s naredbom:
model.fit generator (trainDatagen,
validation data=validateDatagen,
steps_per epoch=450,validation steps=50, epochs=100)

Definiramo trening podatke, validacijske podatke, koliko hrpa slika je potrebno za trening po
epohi, koliko hrpa je potrebno za validaciju po epohi, te koliko epoha traje trening. Sama
neuronska mreza ostaje ista. Izgled modela se nije mijenjao, te je jednak slici 27. Rezultat s
generiranim podatcima je vidljiv na slici 25. To€nost modela je 84.81%, $to je povecanje od
4.8%. ToCnost je znatno veca od svih prijadnjih modela, ali je i trajanje treninga puno vece,

zbog generiranja slika: za trening je potrebno 17 sekundi po epohi.
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Model 8 s generatorom podataka
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Slika 25: To¢nost i validacijska toénost modela 8 s generatorom podataka

4.5. Usporedba modela

Na kraju mozemo usporediti sve modele na jednom grafu, kao na slici 26. Najveci
utjecaj na to€nost neuronske mreze je imalo dodavanje novih slojeva i generiranje novih
podataka. Najveci utjecaj na trajanje su imali slojevi zdruzivanja dodani u modelu 6, koji su
smanijili vrijeme treninga po epohi za 16 sekundi, i generiranje novih podataka, koji su povecali

vrijeme treninga po epohi za 10 sekundi.

To¢nost i vrijeme treninga po epohi
1 25
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Slika 26: Usporedba modela po to€nosti i trajanju treninga po epohi
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Dizajn finalne konvolucijske neuronske mreze je vidljiv na slici 27. Mreza sadrzi
konvolucijski sloj i normalizacijski sloj, te jo§ jedan konvolucijski sloj i normalizacijski sloj.
Sljededi sloj je sloj ispadanja, pa sloj zdruzivanja. Nakon zdruZivanja opet imamo konvoluciju,
normalizaciju, konvoluciju i normalizaciju, te jo$ jedno ispadanje i zdruzivanje. Po treci put
imamo konvoluciju, normalizaciju, konvoluciju, normalizaciju, ispadanje i zdruZivanje. Sve opet
imamo po Cetvrti put, samo $to ovaj put ne dodajemo sloj zdruZivanja. Na kraju se model
spljosti, te se dodaje zadnji sloj. Zadnja mreza ima 792 842 parametara koji se mogu podesiti.
Njezina preciznost je 84.81% nakon sto epoha, a trening je trajao 17 sekundi po epohi, &to je
1700 sekundi, ili 28 minuta i 20 sekundi.
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Layer (type) Cutput Shape Param #
convZd 249 (ConvZD) (Hone, 32, 32, 32) 416
batch normalization 249% (Bat (Hone, 32, 32, 32) 128
conv2d 250 (ConviD) {Hone, 32, 32, 32) 4128
batch normalization 230 (Bat (None, 32, 32, 32) 128
dropout_122 (Dropout) (Hone, 32, 32, 32) 4]

max pooling2d 92 (MaxPooling (Hone, l1l&, 1&, 32) ]
conv2d 251 (ConviD) {Hone, 1l&, l1l&, &4) 32832
bkatch normalization 231 (Bat (None, 16, 1€, &4) 256
convZd 252 (ConvZD) (Hone, l&, l&, &4) 65600
batch normalization 252 (Bat (Hone, l&, 1&, &€4) 25e
dropout 123 (Dropout) {Hone, 1l&, l1l&, &4) 0

max pooling2d 93 (MaxPooling (None, 2, 2, ©4) a
convZd 253 (ConvZD) (Honme, 8, 8, 9&) 221280
batch normalization 253 (Bat (Hone, &, 8, 9E) 384
convZd 254 (ConviD) {(Hone, &, 8, 959&) 331872
batch normalization 254 (Bat (None, 2, 2, 3g) 384
dropout_124 (Dropout) (Hone, &8, 8, 9&) ]

max pooling2d 94 (MaxPooling (Hone, 4, 4, 9§) ]
conv2d 255 (ConviD) (Hone, 4, 4, 128) 45280
batch normalization 255 (Bat (None, 4, 4, 128) 512
convZd 256 (ConvZD) (Hone, 4, 4, 128) cSoog
batch normalization 256 (Bat (Hone, 4, 4, 128) 51z
dropout 125 (Dropout) (Hone, 4, 4, 128) 0
flatten 32 (Flatten) (Hone, 2048) a
dense_ 38 (Dense) (Hone, 10) 20450

Total params: 794,1
Trainable params: 7
NHon-trainable params:

4
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Slika 27: Finalna konvolucijska neuronska mreza
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5. Zaklju€ak

Konvolucijske mreZe su danas jako korisne u podruéju racunalnog vida. Jedno od
podrucja gdje su danas jako korisne je samovozeci automobili. Samovozeci automobili koriste
konvolucijske neuronske mreze kako bi prepoznali objekte na cesti te kako ne bi doslo do
sudara [15]. Neke od drugih polja gdje se konvolucijske neuronske mreze koriste su opti¢ko
prepoznavanje slova i brojeva (eng. optical character recognition), prepoznavanje radnij,

prepoznavanje govora, pracenje objekata, itd. [16].

Finalna konvolucijska mreZza u ovom radu ima to¢nost od 84.81%. Kako je najbolji
rezultat klasifikacije CIFAR-10 podataka 99% [17] (doduSe, uz koriStenje naprednijih modela),
ovaj model se definitivno moZze poboljsati. Moguc¢e promjene su podeSavanje parametara kao

Sto su stopa ucenija ili stopa ispadanja, promjena nekih slojeva, dodavanje gustih slojeva, itd..

Alati koji su koriSteni za ovaj rad su Microsoft Word, draw.io, Zotero, Microsoft Excel i

Python 3.7 i moduli TensorFlow, Keras i Pillow.
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Prilog 1: Izvorni kod zavrsne konvolucijske

neuronske mreze

import keras
from keras.datasets import cifarlO

from keras.layers import Dense, Conv2D, BatchNormalization, Flatten,
MaxPooling2D, Dropout

from keras.models import Sequential

(x_train, y train), (x test, y test) = cifarl0O.load data()
y_train = keras.utils.to categorical(y train, 10)

y_test = keras.utils.to categorical (y test, 10)

datagen=keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator (
rotation range=15,
horizontal flip=True,
validation split=0.1,
width shift range=0.1,

height shift range=0.1

trainDatagen=datagen.flow(x train, y train, batch size=100,
subset="training")

validateDatagen=datagen.flow(x train, y train, batch size=100,
subset="validation")

inputShape=(32, 32, 3)
brojKlasa=10

model=Sequential ()

model.add (Conv2D (32, (2,2), activation='relu',6 input shape=inputShape,
padding="same"))

model.add (BatchNormalization())

model.add (Conv2D (32, (2,2), activation='relu',6 input shape=inputShape,
padding="same") )

model.add (BatchNormalization())

model.add (Dropout (0.2))

model.add (MaxPooling2D((2,2),2))

model.add (Conv2D (64, (4,4), activation='relu', padding="same"))

model.add (BatchNormalization())



model.add (Conv2D (64, (4,4), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())

model.add (Dropout (0.2))

model.add (MaxPooling2D((2,2),2))

model.add (Conv2D (96, (6,6), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())

model.add (Conv2D (96, (6,6), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())

model .add (Dropout (0.2))

model .add (MaxPooling2D((2,2),2))

model.add (Conv2D (128, (2,2), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())

model.add (Conv2D (128, (2,2), activation='relu', padding="same"))
model.add (BatchNormalization())

model .add (Dropout (0.2))

model.add (Flatten (input shape=inputShape))

model .add (Dense (units=brojKlasa, activation='softmax'))

model.compile (loss='categorical crossentropy',

optimizer=keras.optimizers.SGD(1lr=0.02,
decay=0.00001),

metrics=["'accuracy'])
print (model.summary())
model.fit generator (trainDatagen,
validation data=validateDatagen,

steps _per epoch=450,validation steps=50, epochs=20)

loss_and metrics=model.evaluate (x test,y test)

print (loss_and metrics)
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