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POPIS OZNAKA

Oznaka Opis

AP prosjeCna preciznost
(average precision)

CNN konvolucijska neuronska mreza
(convolutional neural network)

loU krizanje preko unije
(intersection over union)

MAP srednja prosjecna preciznost
(mean average precision)

NumPy Numerical Python

RelLU ispravljena linearna jedinica

(rectified linear unit)
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SAZETAK

Tema ovog rada je evaluacija modela konvolucijske neuronske mreze (CNN) na CIFAR-100
bazi slika. Model mreze je izraden u Python programskom jeziku koristeé¢i biblioteku
TensorFlow uz razne dodatne biblioteke. Procjena modela je odradena koriStenjem matrice
konfuzija te srednje prosjecne preciznosti (mAP). U prvom dijelu teorijski ¢e te biti upoznati s
konvolucijski neuronskim mreZama i alatima za evaluaciju rada tih modela. Nakon toga slijedi
dio u kojem ce biti prikazano i objasnjeno kodiranje evaluacije u programu Python. Na kraju se

prikazuju 1 analiziraju rezultati te navode moguca poboljSanja rada mreZze.

Kljuéne rijeci: konvolucijska neuronska mreza, CIFAR-100, matrica konfuzija, srednja

prosjecna preciznost (MAP), Python.
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SUMMARY

The topic of this paper is the evaluation of the convolutional neural network model (CNN) on
a CIFAR-100 image base. The network model is developed in Python programming language
using TensorFlow library with various additional libraries. Model evaluation was done using
confusion matrix and mean average precision (mAP). In the first part you will theoretically be
informed about convolutional neural networks and tools for evaluating the operation of these
models. This is followed by the part presenting and explaining the coding of the evaluation in
Python program. Finally, the results are presented and analysed and possible improvements in
network operation are indicated.

Key words: convolutional neural network, CIFAR-100, confusion matrix, mean average

precision (mAP), Python.
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1. UvOD

Umjetna inteligencija doprinosi razvoju tehnologija svakodnevno. Omogucéuje racunalima da
obavljaju zadatke kao S$to to rade ljudi. Jedna od bitnih primjena umjetne inteligencije je
racunalni vid. On omoguéuje racunalima i sustavima da analiziraju i klasificiraju ulazne
podatke kao Sto su slike, videozapisi i drugo. Vazan dio racunalnog vida za ovaj rad je
prepoznavanje slika. Prvo je potrebno prikupiti skup podataka i sastaviti ga kao osnovu za
treniranje. Zatim je potrebno podacima dodijeliti oznake, tj.klase. Nakon §to je skup podataka
spreman, moguce je prijeci na treniranje. Cilj treninga je da algoritam moZe napraviti
predvidanja nakon analize slike 1 dodijeliti mu klasu. [1]

Na pocetku rada teorijski ¢e te biti upoznati s pojmovima dubokog uc¢enja, neuronskih mreza te

evaluacijskim tehnikama analize modela strojnog ucenja.

Nakon toga je na CIFAR-100 skupu podataka kreiran i treniran model konvolucijske neuronske
mreze. Evaluacijskim tehnikama analize modela mreZe prikazani su odnosi ulaznih podataka 1

podataka na kojima je model treniran.

Nakon analize rezultata tih tehnika vidimo koliko mreZza moze to¢no predvidjeti podatke, u
ovom slucaju klase slika. Usporeduju se rezultati s nekim ve¢ postoje¢im istraZzivanjima i

navode moguca poboljsanja rada mreze.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. TEORIJSKA OSNOVA RADA

2.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije (Al) koja sustavima omogucava automatsko
ucenje i poboljSanje iz iskustva bez da su za to izri¢ito programirani. Sustav ucenja algoritma

strojnog uc¢enja moze biti podijeljen u tri glavna koraka [2] :

e Postupak odlucivanja — Potrebno je odabrati skup ulaznih podataka koje ¢e algoritam
obradivati kako bi izradio procjenu o uzorku podataka. Ulazni podaci mogu biti

oznaceni (engl. labeled) ili neoznaceni (engl. unlabeled).

e Funkcija pogreske — Sluzi za procjenu predvidanja modela. Ako postoje poznati
primjeri, funkcija pogreske moZze izvrSiti usporedbu kako bi se procijenila tocnost

modela.

e Postupak optimizacije modela — Postupak uéenja se ponavlja, varijabla prolazi kroz
algoritam i usporeduju s potrebnim rezultatima. Tezinske vrijednosti algoritma se
prilagodavaju prolaskom svake varijable kako bi se dobili to¢niji rezultati. Postupak se

ponavlja sve dok rezultati ne budu zadovoljavajuci.

Strojno u¢enje prema [3] mozemo podijeliti u tri skupine: nadgledano, nenadgledano i pojacano
ucenje.

Nadgledano ucenje (engl. supervised learning) koristi oznaene skupove podataka za
obucavanje algoritama za to¢nu klasifikaciju podataka ili to¢no predvidanje ishoda. Skup
podataka ukljucuje ulazne 1 izlazne podatke. Algoritam mjeri svoju to¢nost pomocu funkcije
gubitka (engl. loss function), prilagodavajuci je sve dok greska nije dovoljno smanjena. [3]

Primjer nadgledanog ucenja je klasifikacija neZeljene poste u zasebnu mapu od ulazne poste.

Nenadgledano ucéenje (engl. unsupervised learning) koristi algoritme strojnog uéenja za
analizu, klasteriranje ( grupiranje) i povezivanje neoznac¢enih skupova podataka te smanjenje
dimenzionalnosti. Algoritmi otkrivaju sli€nosti 1 razlike u informacijama te to cini
nenadgledano ucenje idealnim rjeSenjem za istraZivacku analizu podataka i prepoznavanje
slika. [4]

Pojacano ucenje (engl. reinforcement learning) je model uc¢enja kod kojeg je cilj sustava uéenje
iz vlastitin postupaka i iskustva . Razlikuje se od nadgledanog ucenja po tome §to u

nadgledanom ucenju izlazni podatak (rezultat) ovisi o ulaznom podatku zadanom na pocetku te

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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su odluke neovisne jedna o drugoj pa se oznake dodjeljuju svakoj odluci, a kod pojac¢anog
ucenja odluke se donose uzastopno, izlaz ovisi o stanju trenutnog ulaza i sljede¢i ulaz ovisi o

izlazu prethodnog ulaza te se oznake davaju nizovima ovisnih odluka. Primjer je igra Saha. [5]

2.2.  Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja, koje je u biti neuronska mreza s 3 ili vise slojeva te
je zbog toga drugi naziv duboka neuronska mreza. Neuronske mreze pokuSavaju simulirati
ponasanje ljudskog mozga dopustajué¢i modelu da samostalno uci i donosi odluke. Dodatni
skriveni slojevi u neuronskoj mrezi pomazu u optimizaciji i poboljSanju radi toc¢nosti
predvidanja. Tehnologija dubokog ucenja se koristi u svakodnevnim proizvodima i uslugama,
primjer su autonomni automobili (automobili koji sami upravljaju) te daljinski upravljacéi s
moguc¢im glasovnim pretrazivanjem. [6]

Osnovna razlika izmedu dubokog i strojnog ucenja je prikazana na slici [Slika 2.1]

Kod strojeva programiranih strojnim u¢enjem covjek mora sudjelovati u ispravljanju gresaka
koje je stroj napravio, dok kod dubokog ucenja strojevi pomoc¢u neuronske mreze sami mogu
utvrditi da 1i je zadatak uspjesno odraden. Strojno u€enje zahtijeva manje racunalne snage, a

duboko ucenje zahtijeva manje ljudske intervencije. [7]

Machine Learning

@ @
M oXoX]

a | 5/ vv'%‘v’,;'ﬁ
— o ADd 3 3 —
e Eir[ oty caidog
/07 }[‘\v vl/\v
AWM
Input Feature extraction Classification Output
Deep Learning
M — — cat/dog

Input Feature extraction + Classification Output

Slika 2.1 Usporedba dubokog i strojnog ucenja. [8]
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2.3. Umjetne neuronske mreZe

Umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural network) dizajnirana je da simulira nacin na
koji ljudski mozak analizira i obraduje podatke. Podskup je strojnog ucenja i u sredistu je

algoritama dubokog ucenja.

Umjetne neuronske mreze su izgradene poput ljudskog mozga, sa neuronskim ¢vorovima
isprepletenim poput mreze. Ljudski mozak ima stotine milijardi neurona. Svaki neuron sastoji
se od stani¢nog tijela (soma), dendrita, aksona i sinapse. [9] Na slici [Slika 2.2] je prikazana

grada bioloSkog neurona.

Dendrm/ Dendrites

UV M,

Tl)elo starucel

-

/‘ o

\// \ d Impuls prema drugim neuronima /
\

Akson / Axon

Impulse towards other neurons
Sinapse / Synapse

Slika 2.2 Grada biolo§kog neurona. [10]

Dendriti dovode signale izvana, soma je odgovorna za obradu ulaznih signala i odlucivanje
treba 1i neuron aktivirati izlazne signale, akson je odgovoran za dobivanje obradenih signala
(impulsa) od neurona, a sinapsa je veza izmedu aksona i drugih neuronskih dendrita i prenosi

impulse s jednog neurona na drugi. [11]

Umjetna neuronska mreza ima stotine ili tisu¢e umjetnih neurona (perceptron). Umjetni neuron
je matematicka funkcija temeljena na modelu bioloskih neurona. Na slici [Slika 2.3] je prikazan
model umjetnog neurona. Signali su opisani numeri¢kim iznosom i na ulazu u neuron se mnoze
tezinskim faktorom, zatim se sumiraju te ako je iznos iznad definiranog praga, neuron daje

izlazni signal. [12]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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prag # =

\‘P/ prijgnosna funkcija
\II net N

OV B

/

b
Slika 2.3 Model umjetnog neurona. [12]

U tablici [Tablica 2.1.] su navedene sli¢nosti izmedu bioloskog i umjetnog neurona.

Tablica 2.1 Sli¢nosti izmedu bioloskog i umjetnog neurona.

Bioloski neuron Umjetni neuron
Ulazni signal prima putem dendrita Ulazi su odredeni tezinskim faktorima
Signal se obraduje u somi Obrada ulaza; prag se dodaje sumi ulaza
AKson pretvara obradeni ulaz u izlaz Prijenosna funkcija pretvara ulaze u izlaz
Sinapsa prenosi informacije od neurona Prenosi informacije do ostalih neurona
do ostalih neurona s kojima je povezan

2.4. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze ( ConvNets ili CNN-s) su neuronske mreze koje se najcesce
koriste za zadatke klasifikacije i raunalnog vida. Pruzaju skalabilniji pristup klasifikaciji slike
i zadacima prepoznavanja objekata. Oslanjaju se na principe linearne algebre, posebno
mnozenja matrica, za identifikaciju uzoraka slika. Razlikuju se od ostalih neuronskih mreza po
boljoj obradi ulaznih slika, govora ili audio signala. Sastoje se od ulaznog sloja, skrivenih
slojeva i izlaznog sloja. Tri glavne vrste skrivenih slojeva su konvolucijski sloj (engl.
convolutional layer), sloj sazimanja (engl. pooling layer) i potpuno povezani sloj (engl. fully-
connected layer). [13]

Na slici [Slika 2.4] je prikazana konvolucijska neuronska mreza.
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Slika 2.4 Prikaz konvolucijske neuronske mreZe. [14]

U mreZu ulazi ulazni volumen slike. Dimenzija dubine odgovara kanalima boje RGB (crvena,
zelena, plava). Za nastavak pretpostavimo sliku u boji, volumena 32x32x3 (Sirina x visina x 3
kanala boja).

U konvolucijskom sloju filter (engl. kernel) se krec¢e po receptivnim poljima slike te je skenira.
Veli¢ina filtra je uglavnom matrica 3x3. Filtar se zatim primjenjuje na podrucje slike te se stvara
proizvod s to¢kama prora¢unavanjem podataka ulaznih piksela slike i filtera. Taj proizvod s
tockama se unosi u izlazni niz i od njega nastaje mapa znacajki (engl. feature map). Na slici
[Slika 2.5] je prikazan primjer konvolucijskog sloja s ulaznom slikom, receptivnim poljima
(engl. local receptive field), filterom te izlaznim nizom. Konvolucijski sloj pretvara sliku u

numericke vrijednosti dopustaju¢i neuronskoj mrezi da izdvaja i promatra bitne uzorke. [13]

1{o|1]o|1]fo0 1(0(1 11213 31
of1|1fo|1]1 - of1|1]*k|[4]|5]|6|—m

110 1jo|1f0O 1(0]1 71819

1/]0|1|1]1|o0 Image patch Kernel

ol 11 1lo] 1]1 (Local receptive field) (filter) Output
110(1])J0|1]0

Slika 2.5 Primjer konvolucijskog sloja. [15]

Slojevi saZzimanja jo§ se nazivaju i smanjenja uzorkovanja (engl. downsampling) jer provode

smanjenje dimenzionalnosti, smanjujuci broj ulaznih parametara. Filter se kre¢e po cijeloj
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ulaznoj slici kao i kod konvolucijskog sloja, ali ovaj filter koristi agregacijske funkcije (funkcije

sakupljanja) na vrijednosti unutar receptivnog (prijemnog) polja popunjavajuci izlazni niz.
Postoje 2 vrste sazimanja : maksimalno sazimanje (engl. max pooling) i prosje¢no saZimanje
(engl. average pooling). Kod maksimalnog sazimanja filter dok se pomice po slici, odabire
piksel s najve¢om vrijednosti i Salje ga u izlazni niz. Kod prosje¢nog sazimanja filter izratunava
prosjecnu vrijednost unutar receptivnog polja te je Salje u izlazni niz. Ovaj sloj pomaze mrezi
u smanjenju sloZzenosti i poboljsanju u¢inkovitosti. [13]

Na slici [Slika 2.6] je prikazan primjer sloja sazimanja.

max pooling

20|30

112 37
12120| 30| O
811212 (0
34701 37| 4 average pooling
112/100] 25| 12 13 8

79| 20

Slika 2.6 Prikaz sloja sazimanja. [14]

Nakon slojeva sazimanja slijede ReLU slojevi. ,,ReLU* oznaCava ,ispravljenu linearnu
jedinicu® (engl. rectified linear unit). Primjenjuje se na mapi znacajki, unoseéi nelinearnost u

model. Nelinearnost unosi na na¢in da zamijeni negativne vrijednosti piksela s nulama.

Na slici [Slika 2.7] je prikazana ReLU aktivacijska funkcija.
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flu) = max{0, u)

Slika 2.7 ReL.U aktivacijska funkcija. [16]

U potpuno povezanim slojevima (engl. fully-connected layers) svaki ¢vor prima izlaz od svakog
¢vora prethodnog sloja. Obavlja klasifikaciju na temelju znacajki izdvojenih iz prethodnih
slojeva 1 njihovih filtera. Dok konvolucijski i slojevi sazimanja uglavnom koriste ReLU
funkcije, potpuno povezani slojevi koriste aktivacijsku funkciju Softmax za klasifikaciju ulaza

koja stvara vjerojatnost od 0 do 1. [13]

Na slici [Slika 2.8] je prikazan primjer potpuno povezanog sloja.

Flattening OQutput value

Input Layer Fully Connected Layer Output Layer

Slika 2.8 Prikaz potpuno povezanog sloja. [17]
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2.5. Evaluacijske tehnike za analizu modela strojnog ucenja

Modeli strojnog ucenja bi trebali mo¢i dati to¢na predvidanja kako bi stvorili stvarnu vrijednost
za danu organizaciju. Klju¢ni korak je treniranje modela ali jednako je vazan i nacin na koji se
model generalizira na nevidenim podacima. Cilj evaluacije modela je procijeniti tu
generalizacijsku to¢nost modela na nevidenim podacima. Metode evaluacije izvedbe modela se
mogu podijeliti u dvije kategorije: izdvajanje (engl. holdout) i unakrsna provjera valjanosti
(engl. cross-validation). Metode koriste testni skup (engl. test set) za procjenu izvedbe modela.
Testni skup ¢ine podaci koje model ne vidi te nije preporuceno koristiti ve¢ poznate podatke za

procjenu modela. [18]

Metoda izdvajanja zeli testirati model na razli¢itim podacima od onih na kojima se obucavao.
Skup podataka je podijeljen u tri podskupa:
e Skup zatreniranje (engl. training set) je podskup skupa podataka koji se koristi za izradu
modela predvidanja.
e Skup provjere valjanosti (engl. validation set) je podskup skupa podataka koji se koristi
za procjenu izvedbe modela nastalog u fazi treniranja.
e Testniskup (engl. test set) je podskup skupa podataka koji se koristi za procjenu buducih

izvedbi modela. Ako se model bolje uklapa u skup za treniranje nego u testni skup,

vjerojatno je uzrok prekomjerno uklapanje (engl. overfitting).

Pristup izdvajanja je koristan, fleksibilan i brz, ali ¢esto mozZe do¢i do velike varijabilnosti
(promjenljivosti) jer razlike u skupu podataka za obuku i testnom skupu mogu rezultirati

velikim razlikama u procjeni to¢nosti. [18]

Na slici [Slika 2.9] je prikazan skup podataka metode izdvajanja.
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| DATASET
Training Dataset Validation Dataset Testing Dataset
TRAIN VALIDATION TEST
Train multiple Models Validate Models Evaluate Model
Evaluate the model based on various
(e.g. Logistic Regression, Tune Hyper parameters and metrics
Decision Trees, KNN) Select the Best Model (e.g. Confusion Matrix to evaluate the final
(e.g. Logistic Regression) performance of the selected Logistic

Regression Model)

Slika 2.9 Skup metode izdvajanja. [19]

Unakrsna provjera valjanosti dijeli izvorni skup podataka promatranja na skup za treniranje i

neovisni skup za procjenu analize. Najces$ca tehnika je k-struka unakrsna provijera valjanosti

(engl. k-fold cross validation). Kod te tehnike izvorni skup podataka je podijeljen na k

poduzorka jednake veli¢ine, nazvanih preklopi (engl. folds). Ponavljamo postupak k puta s

pomicanjem testnog skupa. Ako smo u prvoj iteraciji testirali model na prvom preklopu i na

ostalim preklopima trenirali model, u sljedecoj ¢emo iteraciji testirati model na drugom

preklopu i trenirati na ostalima. Proces se ponavlja sve dok svaki preklop ne bude koristen kao

testni skup. Ukupna ucinkovitost modela se dobije prosjeénom procjenom pogreske na svim k

preklopima. [20]

Na slici [Slika 2.10] je prikazan primjer ove metode na skupu podataka s k=5 preklopa.

Slika 2.10 Primjer k-struka unakrsne provjere valjanosti. [20]

—
—
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Za kvantificiranje izvedbi modela su potrebne metrike evaluacije modela. Izbor metrika
(mjernih podataka) za procjenu modela ovisi o danom zadatku strojnog ucenja, kao $to su
klasifikacija, regresija, grupiranje, rangiranje. Klasifikacija ¢ini ve¢inu aplikacija za strojno
ucenje. [18]

U nastavku ¢e biti detaljnije objasnjene neke metrike koje se koriste za klasifikaciju problema.

2.5.1. Matrica konfuzije za binarnu klasifikaciju

U binarnoj klasifikaciji svaki ulazni uzorak je dodijeljen jednoj od moguce dvije klase. Te dvije
klase su oznacene oznakama poput 1 1 0, ili pozitivno 1 negativno. Na primjer, dvije oznake

razreda mogu biti uspjeh ili neuspjeh studenta, zlo¢udni ili dobroc¢udni rak. [21]

Pretpostavit ¢emo da postoji problem klasifikacije s klasama pozitivno i negativno. Pet uzoraka
koji se koriste za obuku modela imaju oznake: pozitivno, negativno, negativno, pozitivno,
pozitivno. Te oznake se nazivaju prizemno istinite oznake (engl. ground-truth labels). Za model
je vazan broj¢ani rezultat. Kada se uzorak dodava modelu, model ne vraca uvijek oznaku klase
nego rezultat. Kada se ovih pet uzoraka unese u model dobiju se njihovi rezultati: 0.5, 0.8, 0.3,
0.25, 0.7 . Ove rezultate pretvorimo u oznake pomocu praga (engl. threshold). Prag moze biti
bilo koji broj koji odredi korisnik. Ovdje ¢emo odabrati da je prag 0.5 i tada se svakom uzorku
koji je iznad ili jednak broju 0.5 dodaje pozitivna oznaka, a manjima negativna. Za ovaj primjer
su predvidene oznake: pozitivno (0.5), pozitivnho (0.8), negativno (0.3), negativno (0.25),
pozitivno (0.7). U tablici [Tablica 2.2] je prikazana usporedba prizemno istinitin oznaka i

predvidenih oznaka. MoZemo vidjeti da imam tri to¢na i dva pogresna predvidanja.

Tablica 2.2 Usporedba istinitih i predvidenih oznaka.

Istinite oznake pozitivno | negativno | negativno | pozitivno | pozitivho

Predvidene oznake pozitivno | pozitivno | negativno | negativno | pozitivno
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Dalje za dobivanje viSe informacija o izvedbi modela koristimo matricu konfuzije. Na slici

[Slika 2.11] je prikazana matrica. Oblika je 2x2, oznake dva retka i dva stupca su pozitivno i
negativno jer predstavljaju dvije oznake klasa. Oznake redaka predstavljaju istinite oznake, a
oznake stupaca predvidene oznake. Cetiri elementa matrice predstavljaju Getiri metrike koje
broje broj to¢nih i pogresnih predvidanja modela. Svaki element ima oznaku od dvije rijeci:
istinito ili lazno, pozitivan ili negativan. Cilj je maksimirati mjerne podatke s rijeci istinito
(istinski pozitivno 1 istinski negativno), a minimizirati ostale (lazno pozitivno i1 lazno

negativno).

Predicted

Positive Negative

False

Positiv )
b Negative

False

Negative "
& Positive

Ground-Truth

Slika 2.11 Matrica konfuzije. [21]

Mozemo izraCunati ove Cetiri metrike na primjeru s pet uzoraka. Rezultati su prikazani u tablici
[Tablica 2.3].

Tablica 2.3 Primjer matrice konfuzije.

Predvidene oznake

Pozitivno

Pozitivno
Istinite oznake
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2.5.2. Matrica konfuzije za klasifikaciju vise klasa

Slucaj ratunanja matrice konfuzije kada imamo problem s vise klasa ¢emo prikazati u primjeru.

Pretpostavit ¢emo da imamo deset uzoraka koji se mogu svrstati u tri klase: crvena, zelena,

plava. Istinite oznake za ovih devet uzoraka su: crvena, plava, crvena, zelena, zelena, plava,

crvena, crvena, plava, plava. Kada se unesu u model dobiju se predvidene oznake: plava, plava,

crvena, crvena, zelena,

usporedba tih oznaka.

zelena, plava, crvena, plava, zelena. U tablici [Tablica 2.4] je prikazana

Tablica 2.4 Usporedba istinitih i predvidenih oznaka za Klasifikaciju vise klasa.

Istinite crvena

oznake

plava | crvena | zelena | zelena | plava | crvena | crvena | plava | plava

Predvidene | plava

oznake

plava | crvena | crvena | zelena | zelena | plava | crvena | plava | zelena

Zatim moramo odrediti ciljnu klasu koja ¢e biti oznacena kao pozitivna. Uzet ¢emo da je to

crvena. Ostale klase su

negativne. Sada opet imamo dvije klase, pozitivno i negativno. U tablici

[Tablica 2.5] je prikazana matrica konfuzije za crvenu klasu.

Tablica 2.5 Primjer matrice konfuzija za crvenu klasu.

Predvidene oznake

Pozitivno

Istinite oznake

Pozitivno
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2.5.3. Tocnost, preciznost i odziv

Tocnost (engl. accuracy) je metrika koja opisuje izvedbu modela u svim klasama. Racuna se
kao omjer izmedu broja to¢nih predvidanja i ukupnog broja predvidanja. Ta metrika nije bas
dobar pokazatelj izvedbe modela. Uzmimo za primjer da model ima 530 to¢nih predvidanja za

pozitivnu klasu od mogucih 550, a samo 5 to¢nih za negativnu klasu od moguéih 50. Tada je

, 530+50
ukupna tocnost ———

w00 = 0,8917. To znaci da je model 89,17% toc¢an i trebao bi imati to¢na

predvidanja u 89,17% slucajeva, a to nije istina.

Preciznost (engl. precision) je metrika koja se izraCunava kao omjer izmedu broja to¢no
klasificiranih pozitivnih uzoraka i ukupnog broja uzoraka klasificiranih kao pozitivnih.
Preciznost prikazuje to¢nost modela u klasifikaciji uzorka kao pozitivnog. Njen iznos je visok
kada model napravi puno to¢nih klasifikacija uzoraka kao pozitivnih i kada napravi malo

pogresnih klasifikacija uzoraka kao pozitivnih.

Odziv (engl. recall) se izracunava kao omjer izmedu broja to¢no klasificiranih uzoraka kao
pozitivnih i ukupnog broja pozitivnih uzoraka. On mjeri sposobnost modela da uoci pozitivne
uzorke. Neovisan je o tome kako su negativni uzorci klasificirani. Ako model klasificira sve
pozitivne uzorke kao pozitivne, odziv ¢e biti 100% cak 1 ako su svi negativni uzorci pogreSno

klasificirani kao pozitivni. [21]

Odziv ovisi samo o0 pozitivnim uzorcima, dok preciznost ovisi i 0 negativnim i 0 pozitivnim
uzorcima. Kada model ima visoku sposobnost odziva, ali nisku preciznost, tada on ispravno

klasificira ve¢inu pozitivnih uzoraka, ali ima puno lazno pozitivnih rezultata.

Ako zelite pronaci sve pozitivne uzorke i nije bitno ako neki negativni uzorak bude pogresno
klasificiran kao pozitivan, onda je bolje koristiti odziv. Preciznost je bolje koristiti kada je

problem osjetljiv na pogresnu klasifikaciju negativnog uzorka kao pozitivnog.
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2.5.4. Krivulja preciznost- odziv

Krivulja preciznost-odziv (engl. precision-recall curve) prikazuje kompromis izmedu
vrijednosti preciznosti i odziva za razli¢ite pragove. Ona pomaze u odabiru najboljeg praga za
maksimiranje oba mjerna podatka. Za stvaranje krivulje potrebni su ulazi: istinite oznake,

predvideni rezultati uzoraka i pragovi za pretvaranje predvidenih rezultata u oznake klase.

Na slici [Slika 2.12] je prikazan primjer krivulje preciznog odziva. Poveéanjem odziva
preciznost se smanjuje. Kada se broj pozitivnih uzoraka povecava, to¢nost ispravne
klasifikacije svakog uzorka se smanjuje. Na slici najbolja tocka je (preciznost, odziv) = (0.778,
0.875) .

Precision-Recall Curve

10 A
0.9 4
5
E 0.5
(%]
2
[+ ®
0.7 4
& ¥
05 0.6 07 0.8 na 10
Recall

Slika 2.12 Primjer Kkrivulje preciznost-odziv. [22]

Bolji nacin za odabir najboljih vrijednosti preciznosti i odziva je koriStenje metrike koja se

preciznost * odziv

naziva fl rezultat. Ratuna se pomocu jednadzbe f1 =2 * . Njen iznos

preciznost + odziv
predstavlja ravnotezu izmedu preciznosti i odziva. Kada je iznos f 1 visok, zna¢i da su i

preciznost i odziv visoki. [22]
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2.5.5. Prosjecna preciznost

Prosjecna preciznost (engl. average precision) je nacin za sazimanje krivulje preciznog odziva
u jednu vrijednost koja predstavlja prosjek svih preciznosti. [22]
Racuna se jednadzbom (1).

k=n-1

AP = [0dziv(k) — 0dziv(k + 1)] * Preciznost(k)
k=0

0Odziv(n) = 0,Preciznost(n) = 1,n = broj pragova

(1)

2.5.6. KriZanje preko unije (IoU)

Krizanje preko unije (engl. intersection over union, loU) je na¢in na koji otkrivanje objekta
generira predvidene rezultate. Postoje 2 ulaza za uvjezbavanje modela: slika 1 grani¢ni istiniti
okviri za svaki objekt na slici. Model predvida grani¢ne okvire otkrivenih objekata i o¢ekivano
je da se predvideni okvir nece poklapati sa istinitim okvirom. [22]

Krizanje preko unije je kvantitativha mjera za izracun uskladenosti istinitih i predvidenih
okvira. Na slici [Slika 2.13] je prikazano kako se racuna. Dijeli se povrSina podruéja krizanja

izmedu 2 kutije sa povrSinom njihove unije (spoja). Predvidanje je bolje Sto je veci iznos.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Slika 2.13 JednadzZba izrac¢una IoU iznosa. [23]

Na slici [Slika 2.14] je prikazan primjer. Navedeni iznos IoU je 0.532 i to znaci da 53,2%
istinitog i predvidenog okvira se preklapa.
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0.5232

Slika 2.14 Primjer loU. [24]

Za objektivnu procjenu je li model to¢no predvidio mjesto okvira koriste se pragovi. Ako model
predvida okvir s IoU rezultatom vecim ili jednakim pragu, znaci da postoji veliko preklapanje
izmedu predvidenog okvira i jednog od istinitih te je model uspje$no otkrio objekt. Otkriveno

podrucje se klasificira kao pozitivno (sadrzi objekt). [22] To moZemo prikazati jednadzbom (2).

Pozitivno — IoU = prag

klasa(loU) = {Negativno - loU < prag

(@)

2.5.7. Srednja prosjecna preciznost (mAP)

IzraCun srednje prosjeéne preciznosti (engl. mean average precision, mAP) zapoéinje
racunanjem prosjecne preciznosti za svaku klasu. Srednja vrijednost prosjecne preciznosti svih

klasa je mAP. Izra¢un se moze prikazati jednadzbom (3) .

1 k=n
mAP = — Z APy,
n
k=1
AP, = prosjetna preciznost klasa k

n = broj klasa

3)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 17



Ana Njiri¢

Zavrsni rad

3. 1ZVEDBA ZADATKA

3.1. CIFAR-100

U ovom radu ¢e se koristiti CIFAR-100 skup podataka (engl. dataset). Skup se sastoji od 100

klasa od kojih svaka ima po 600 slika. U svakoj klasi ima 500 slika za treniranje i 100 slika za

testiranje. Klase su grupirane u 20 superklasa. Svaka slika ima ,,finu* oznaku (engl. fine label)

koja oznacava klasu kojoj pripada i ,,grubu® oznaku (engl. coarse label) koja oznacava

superklasu kojoj pripada. U tablici [Tablica 3.1] su prikazane superklase i klase slika. [25]

Tablica 3.1 Superklase i klase CIFAR-100 skupa podataka.

Superklasa

Klasa

Vodeni sisavci

Dabar, dupin, vidra, tuljan, kit

Ribe

Akvarijske ribe, plosnate ribe, raZe, morski pas, pastrva

Cvijece

Orhideje, mak, ruze, suncokret, tulipani

Posude za hranu

Boce, zdjele, limenke, Salice, tanjuri

Voce 1 povrée

Jabuke, gljive, narance, kruske, slatke paprike

Ku¢ni elektri¢ni uredaji

Sat, racunalna tipkovnica, lampa, telefon, televizor

Kuéni namjestaj

Krevet, stolica, kauc, stol, ormar

Insekti

Pcela, buba, leptir, gusjenica, Zohar

Veliki mesozderi

Medvijed, leopard, lav, tigar, vuk

Velike vanjske stvari koje je napravio ¢ovjek

Most, dvorac, kuca, cesta, neboder

Velike prirodne scene na otvorenom

Oblak, Suma, planina, ravnica, more

Veliki svejedi i biljojedi

Deve, goveda, ¢impanze, slon, klokan

Sisavci srednje veliCine

Lisica, dikobraz, oposum, rakun, tvor

Beski¢menjaci koji nisu insekti

Rak, jastog, puz, pauk, crv

Ljudi Beba, djecak, djevojcica, muskarac, zena
Gmazovi Krokodil, dinosaur, guster, zmija, kornjaca
Mali sisavci Hr¢ak, mis, zec, rovka, vjeverica

Drveca Javor, hrast, palma, bor, vrba

Vozila 1 Bicikl, autobus, motocikl, kamion, vlak
Vozila 2 Kosilica, raketa, tramvaj, cisterna, traktor
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3.2.  Programski jezik Python

Python je objektno orijentirani, interpreterski, svestrani programski jezik. Jednostavan je za

koriStenje i moze se koristiti za sve, od web razvoja do razvoja softvera i znanstvenih aplikacija.

Sadrzi module, iznimke, dinamicke tipove podataka i visoke razine dinamickih tipova odataka
i klasa. Podrzava i proceduralno i funkcionalno programiranje. Ima sucelja za mnoge sistemske
pozive i biblioteke te je prosiriv u C ili C++. Python radi na mnogim Unix verzijama kao §to su

Linux, macOS i Windows. [26]

Za ovaj rad je odabran Python izdanja 3.9 jer je besplatan i jednostavan s velikim

mogucnostima. Sadrzi ugradene neke programske biblioteke 1 jednostavno se instaliraju ostale
biblioteke.

Biblioteka sadrzi prethodno napisane kodove koji se mogu koristiti 1 tako smanjuju vrijeme
programiranja. Instaliraju se na nacin da se u terminal upise 'pip install [paket]'. U nastavku su

opisani paketi koji su koristeni u ovom radu.

3.2.1. TensorFlow

TensorFlow je biblioteka otvorenog koda za strojno ucenje velikih razmjera 1 numericko
racunanje. Razvio ju je Google Brain tim. Olaksava proces prikupljanja podataka, modela
obuke, predvidanja i pobolj$anja buduc¢ih rezultata. Spaja niz modela i algoritama Strojnog
ucenja 1 dubokog ucenja (neuronskih mreza). TensorFlow moze trenirati i pokretati duboke
neuronske mreze za klasifikaciju ru¢no napisanih znamenki, prepoznavanje slika, umetanje
rijeci 1 obradu prirodnog jezika. [27]

U ovom radu je koriSten TensorFlow izdanja 2.6.

3.2.2. Keras

Keras je pristupacno, visoko produktivno programsko sucelje koje se nalazi unutar paketa
TensorFlow. Smanjuje kognitivno opterecenje programera kako bi se fokusirao na probleme
koji su zaista bitni. Fleksibilan je, jednostavni tijekovi rada trebali bi biti brzi i laki, a napredni

tijekovi puta bi trebali biti moguéi jasnim putem koji se nadovezuje na ve¢ nauceno.
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Omogucuje potpunu iskoristivost moguénosti platformi programa TensorFlow tako $to se moze
pokrenuti na velikim grupama grafickih procesora i Keras modeli mogu raditi u preglednicima

I na mobilnim uredajima. [28]

3.2.3. Matplotlib

Matplotlib je opsezna biblioteka za stvaranje stati¢kih, animiranih i interaktivnih vizualizacija
u Pythonu. Temeljena je na NumPy tipu podataka polja. Strukturirana je tako da je nekoliko

redaka koda sve $to je potrebno u vecini slu€ajeva za generiranje grafickog prikaza podataka.
[29]

3.2.4.  NumPy

NumPy (Numerical Python) je Python biblioteka koja se koristi za rad s poljima (engl. array).
Biblioteka je otvorenog koda 1 moze se besplatno koristiti, pristupacna je i produktivna za sve
programere. Pruza sveobuhvatne matematicke funkcije, generatore sluCajnih brojeva,
Fourierove transformacije i jo§ puno toga. NumPy koncepti vektorizacije, indeksiranja i

emitiranja su brzi i svestrani. [30]

3.2.5. Sklearn ili Scikit-learn

Sklearn je Python biblioteka otvorenog koda koja podrzava nadgledano i nenadgledano strojno
ucenje. Povezana je s Python bibliotekama NumPy, SciPy i matplotlib. Zeli pruZiti jednostavna
i u¢inkovita rjesenja problema ucenja koji se mogu koristiti u razli¢itim kontekstima. [31]

Modul sklearn.metrics ukljucuje funkcije bodovanja, izvedbu mjernih podataka i proracune
udaljenosti. U radu ¢e se koristiti za raCunanje mjernih podataka u matrici konfuzije. Takoder

se koristi za raCunanje to¢nosti, preciznosti 1 odziva modela.

3.2.6. Seaborn

Seaborn je Python biblioteka za vizualizaciju podataka koja se temelji na matplotlibu. Pruza
sucelje za crtanje informativnih statistickih grafika na visokoj razini. Blisko se integrira sa

pandas strukturama podataka. [32]
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3.2.7. Pandas

Pandas je Python biblioteka za rad sa skupovima podataka. Omogucuje nam analizu velikih
podataka i donoSenje zakljucaka na temelju statistickih teorija. Moze ocistiti neuredne skupove

podataka i u€initi ih ¢itljivima i relevantnima. [33]

3.3. Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula

Prvo u Python skriptu u¢itavamo potrebne biblioteke i module $to je prikazano na slici [ Slika

3.1].

import tensorflow as tf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import sklearn.metrics

import seaborn as sns

import pandas as pd

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import datasets, layers, models

from tensorflow.keras.datasets import cifaries

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D
from tensorflow.keras.losses import categorical crossentropy

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.metrics import Precision, Recall

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

from sklearn.metrics import average precision_score, precision_score, recall score, precision_recall curve

Slika 3.1. U¢itavanje potrebnih biblioteka i modula.

Iz biblioteke Tensorflow uvozi se modul keras. 1z modula keras.datasets uvozi se baza podataka
CIFAR-100, a iz modula keras.models uvozi se model Sequential (). 1z modula keras.layers
uvoze se slojevi potrebni za izgradnju modela. 1z keras.losses uvozi se funkcija gubitka
categorical_crossentropy za klasifikacijski model s viSe klasa. Iz keras.optimizers uvozi se
optimizator Adam koji implementira Adam algoritam za tehniku optimizacije gradijentnog
spustanja. ImageDataGenerator iz modula keras.preprocessing.image umjetno povecava

podatke za obuku (engl. training dataset).

Iz biblioteke Sklearn uvoze se metrike za procjenu izvedbe modela, a biblioteke

matplotlib.pyplot, seaborn i pandas sluze za vizualizaciju tih metrika.
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3.4. Utcitavanje skupa podataka
Ucitavaju se podaci iz CIFAR-100 skupa podataka i odvajaju u dijelove za treniranje i testiranje
Sto je i1 prikazano na slici [Slika 3.2].

#UEZitavanje CIFAR-189 skupa podataka
(»_train, y train), (x test, y test) = cifarileé.load data()

print{f"x_train shape: {x_train.shapel")
print(f"y_train shape: {y train.shapel}")
print(f"x_test shape: {x test.shape}")
print(f"y test shape: {y test.shapel}”)

¥_train shape: (58888, 32, 32, 3)
v _train shape: (5e@88, 1)

®_Test shape: (leeee, 32, 32, 3)
y_test shape: (lé8gg, 1)

Slika 3.2. U¢itavanje CIFAR-100 skupa podataka.

Za provjeru da je skup ucitan na slici [Slika 3.3] je prikazan kod ucitavanja slika, a na slici
[Slika 3.4] je prikazano 25 slika iz skupa podataka.

class names=["a

e

plt.figure (figsize=(10,10))
for 1 in range (25):

plt.subplot(5,5,1i+1)

plt.xticks([])

plt.yticks([])

plt.grid(Fals=)

plt.imshow(x_train[i]}

plt.xlabel (class_names[y train[i] [0]])
plt.show ()

Slika 3.3. Kod za prikaz slika iz skupa podataka.
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telephone

computer_keyhoard

computer_keyhoard

Na slici [Slika

A~

dinosaur

elephant

sunflower

willow_tree

bicycle

pine_tree elevision

pine_tree

Slika 3.4. Prikaz 25 slika iz skupa podataka.

3.5] je prikazana priprema ulaznih podataka. Prvo pretvaramo podatke iz cijelih

brojeva (integer) u decimalne brojeve (float) i normaliziramo vrijednosti piksela slika u raspon

[0,1] tako Sto dijelimo trenutnu vrijednost piksela s najve¢om vrijedno$¢u. Zatim pretvaramo

vektor Klase u binarnu matricu klase, za upotrebu s funkcijom gubitka categorical_crossentropy.

Odreduje se ulazni oblik podataka: visina 32, Sirina 32 i tri kanala boja (crvena, zelena, plava).

#Normaliziranje podataka w raspon [-1,1]
¥_train = x_train.astype( 'float32') /255
¥ test = x_test.astype('float32') /255

#Pretvaranje vektora kRlase u matricu klase
y_train = to categorical(y train, 188)
y_test = to categorical(y test, 188)

#0dredivanje ulaznog oblika podataka

img width, img height, img no channels = 32, 32, 3
input_shape = (img width, img height, img no channels)

Slika 3.5. Priprema ulaznih podataka.
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3.5. Izrada konvolucijske neuronske mreze

Za izradu modela konvolucijske neuronske mreze (CNN) prvo moramo odrediti hiperparametre
za treniranje modela koji su prikazani na slici [Slika 3.6]. Epoha ukljucuje jedan prolaz kroz
skup podataka za obuku i sastoji se od 50 serija (engl. batch). U ovom slu¢aju imamo 50 epoha.

Model rac¢una predvidanja za svaki uzorak u seriji.

Definiramo prethodno istrenirani model Sequential i dodajemo dodatne slojeve. Dodajemo tri
dvodimenzionalna konvolucijska sloja Conv2D i tri sloja sazimanja MaxPooling2D. Koristimo
aktivacijsku funkciju ReLU. Zatim dodajemo sloj Flatten() koji podatke poravna u
jednodimenzionalni sloj. Dense je pravilno povezani sloj koji opskrbljuje sve izlaze iz
prethodnog sloja svojim neuronima, pri ¢emu svaki neuron daje jedan izlaz sljede¢em sloju.
Aktivacijska funkcija potpuno povezanog sloja je Softmax koja postavlja izlaze neuronske

mreze na vrijednosti izmedu 0 i 1 ,te zbroj svih izlaza je jednak 1.

#Konfiguracija modela

no_classes = 188 #broj klasa

no_epochs = 58 #broj epoha (ponavljanja) za trening

optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate=8.881) #metoda kojom aZuriramo teZine neuronske mreZe
validation_split = 8.2 #28% podataka za trening se koristi u svrhu provijere valjanesti

verbosity = 1 #opsirnost, 1=True, @=False

batch_size = 58 #velidina serije = kolidina uzoraka koji odjednom idu u model 1 nakon njih se raluna gubitak
loss_function = categorical_crossentropy #funkcija gubitka za usporedbu predvidanja s istinom

#Kreiranje modela

model = Seguential()

model.add(Conv2D(32, kernel_size=(3,3), activation="relu', input_shape=input_shape, padding="same"))
model . add (MaxPooling2D(pool _size=(2,2)))

model . add (Conv2D(64, kernel size=(3,3), activation="relu’, padding="same"))
model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model.add (Conv2D(128, kernel_size=(3,3), activation="relu’, padding="same"))
model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model.add(Flatten()) #pretvara vifedimenzionalne podatke u 1D
model.add(Dense(256, activation='relu')) #omogucavaju klasifikaciju
model.add(Dense(128, activation="relu'))

model.add(Dense{no_classes, activation="softmax’))

model. summary ()

Slika 3.6. Kreiranje modela konvolucijske neuronske mreZe.

Na slici [Slika 3.7] je prikazan sazetak modela.

Nakon toga sastavljamo model i kreCe obuka (treniranje modela) [Slika 3.8].

ImageDataGenerator povecava raznolikost podataka koji se koriste za treniranje modela.
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
com2d (Comv2D)  (Neme, 32, 32, 32) 895
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 16, 16, 32) e
conv2d_1 (ConvaD) (MNene, 16, 16, 64) 18495
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Mone, 8, 8, 64) e
conv2d_2 (Conv2D) (Nene, 8, 8, 128) 73856
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 128) 8
flatten (Flatten) (None, 2848) 8

dense (Dense) (None, 256) 524544
dense_1 (Dense) (None, 128) 32896
dense_2 (Dense) (MNone, 18@) 12588

Total params: 663,588
Trainable params: 663,588
Mon-trainable params: @

Slika 3.7. Sazetak modela.

#sastavljanje modela

metrics = ['accuracy’, keras.metrics.Precision(name="precision'), keras.metrics.Recall(name="recall')]

model.compile(loss= loss function,optimizer= optimizer, metrics=metrics)

data_generator = ImageDataGenerator(width_shift_range=6.1, height_shift_range=8.1,fill_mode="nearest’',horizontal_flip=True,

rotation_range=18)
train_generator = data_generator.flow(x_train, y_train)

steps_per_epoch = x_train.shape[8]// batch_size

history = model.fit(train_generator, steps_per_epoch = steps_per_epoch, validation_data=(x_test,y_test), verbose=1,

epochs=no_epochs, shuffle=True)

Slika 3.8. Prikaz treniranja modela.

Na slikama [Slika 3.9], [Slika 3.10] i [Slika 3.11] su prikazane epohe kod treniranja neuronske

mreze.
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Epoch 1/50

1000/1000 [ ] - 100s 100ms/step - loss: 4.0818 - accuracy: 0.0651 - precision: 0.4695 - recall: 0.0024 - val loss: 3.6667 - val accuracy: 0.1297 - val precision:
0.5818 - val_recall: 0.009¢

Epoch 2/50

100071000 | ] - 953 95ms/step - loss: 3.4751 - accuracy: 0.159%9 - precision: 0.6002 - recall: 0.0230 - val_loss: 3.2291 - val_accuracy: 0.2111 - val precision:
0.8009 - val recall: 0.0402

Epoch 3/50

1000/1000 [ ] - 933 93ms/step - loss: 3.1570 - accuracy: 0.2195 - precision: 0.6344 - recall: 0.0513 - val loss: 2.9724 - val accuracy: 0.2672 - val precision:
0.6682 - val_recall: 0.0850

Epoch 4/50

100071000 | 1 - 353 35ms/step - loss: 2,9530 - accuracy: 0,259% - precision: 0.6667 - recall: 0.0782 - val_loss: 2.8368 - val_accuracy: 0.2852 - val precision:
0.8785 - val _recall: 0.1112

Epoch 5/50

1000/1000 [ ] - 853 85ms/step - loss: 2.7977 - accuracy: 0.2918 - precision:
0.7117 - val_recall: 0.1237

Epoch €/50

100071000 | 1 - 36s 3éms/step - loss: 2,6747 - accuracy: 0,3174 - precision: 0,6903 - recall: 0.1252 - val_loss: 2.6205 - val_accuracy: 0.,3376 - val precision:
0.7033 - val_recall: 0.1496

Epoch 7/50

1000/1000 [ ] - 875 87ms/step - loss

€385 - val_recall: 0.1545

Epoch 8/50

100071000 | 1 - 30s 30ms/step - loss: 2,4806 - accuracy: 0,3534 - precision: 0,7125 - recall: 0.1637 - val_loss: 2.4965 - val_accuracy: 0,365l - val precision:
0.7032 - val_recall: 0.1891

Epoch §/50

1000/1000 [ ] - 81s 31lms/step - loss: 2.4317 - accuracy: 0.3701 - precision: 0.7204 - recall: 0.17%9
0.€785 - val_recall: 0.214¢

Epoch 10/50

1000/1000 [ ] - 86s 86ms/step - loss: 2.3702 - accuracy: 0.3828 - precision: 0.7192 - recall: 0.1942 - val loss: 2.4149 - val_accuracy: 0.3765 - val precision:
0.6859 - val_recall: 0.2107

Epoch 11/50

1000/1000 [ ] - 843 34ms/step - loss:
0.€763 - val_recall: 0.22594

Epoch 12/50

100071000 [ ] - 823 82ms/step - loss: 2.2691
0.7010 - val_recall: 0.2305

Epoch 13/50

1000/1000 [ ] - 833 33ms/step - loss: 2.2335 - accuracy: 0.4115 - precision: 0.7338 - recall: 0.2295
0.6343 - val_recall: 0.2503

Epoch 14/50

100071000 [ 1 - 323 3Ims/step - loss: 2,2022
0.6977 - val_recall: 0.2433

Epoch 15/50

1000/1000 [ ] - 833 33ms/step - loss: 2.1654 - accuracy: 0.4258 - precision: 0.7347 - recall: 0.2482
0.€827 - val_recall: 0.2520

Epoch 16/50

100071000 [ 1 - 803 30ms/step - loss: 2.136€3 - accuracy: 0.4305 - precision: 0.7323
0.6873 - val recall: 0.2629

=)

@

@

]
|

recall: 0.1049 - val loss: 2.6787 - val accuracy: 0.3180 - val precision:

accuracy: 0.3335 - precision: 0.7005 - recall: 0.1476 - val loss: 2.6525 - val accuracy: 0.3272 - val precision:

o
i
=N
3
I
'

val loss: 2.4581 - val accuracy: 0.3782 - val precision:

recall: 0.2035 - val_loss: 2.4103 - val_accuracy: 0.3848 - val _precision:

o
=)
S
=
@
5
'

accuracy: 0.3908 - precision:

accuracy: 0.4034 - precision: 0,7230 - recall: 0.2164 - val loss: 2,3824 - val_accuracy: 0.3851 - val_precision:

val_loss: 2.3371 - val _accuracy: 0.4032 - val _precision:

precision: 0.7368 - recall: 0.2380 - val_loss: 2.3459 - val_accuracy: 0.3951 - val precision:

accuracy: 0,418

w
3

val loss: 2.4019 - val_accuracy: 0.3877 - val_precision:

recall: 0.2523 - val_loss: 2.2942 - val_accuracy: 0.4073 - val_precision:

Slika 3.9. Prikaz epoha kod treniranja mreze 1 od 3.

Epoch 17/50

1000/1000 [ 1 - 82s 82ms/step - loss: 2.1061 - accuracy: 0.4409 - precision: 0.7370 - recall: 0.2647 - val_loss: 2.3800 - val accuracy: 0.3
0.6559 - val_recall: 0.2386

Epoch 18/50

1000/1000 [ 1 - 873 8Tms/step - loss: 2.0657 - accuracy: 0.4491 - precision: 0.7374 - recall: 0.2715 - val loss: 2.3235 - val accuracy: 0.4040 - val precision:
0.6755 - val_recall: 0.2667

Epoch 19/50

1000/1000 [ 1 - 833 83ms/step - loss: 2.0518 - accuracy: 0.4493 - precision: 0.7329 - recall: 0.2769 - val_loss: 2.3062 - val_accuracy: 0.4071 - val_precision:
0.6740 - val _recall: 0.2619

Epoch 20/50

1000/1000 [ 1 - 8ls 8lms/step - loss: 2.0316 - accuracy: 0.4553 - precision: 0.7383 - recall: 0.2818 - val loss: 2.1889 - val accuracy: 0.4247 - val precision:
0.7023 - val_recall:

Epoch 21/50

1000/1000 [ 1 - 89s &
0.7001 - val_recall: 0.2754

Epoch 22/50

1000/1000 [ 1 -
0.6879 - val_recall: 0.3106

Epoch 23/50

1000/1000 [ ] - 853 85ms/step - loss: 1
0.665%¢ - val_recall: 0.2661

Epoch 24/50

1000/1000 [ 1 - 86s 86ms/step - loss: 1.9435 - accuracy: 0.4785 - precision: 0.748%
0.6721 - val_recall: 0.3243

Epoch 25/50

1000/1000 [ ) - 86s Séms/step - loss: 1.9433 - accuracy: 0.4737 - precision: 0.7428
0.8728 - val_recall: 0.3011

Epoch 26/50

1000/1000 [ ] - 87s §7ms/step - loss: 1.9170 - accuracy: 0.4
0.7055 - val_recall: 0.3064

Epoch 27/50

1000/1000 [ 1 -
0.631¢ - val_recall: 0.3077

Epoch

1000/1000 [ 1 - 91s 9lms/step - loss: 1.8930 - accuracy: 0.4871 - precision: 0.7386 - recall: 0.3198 - val loss:
0.6736 - val_recall: 0.3157

Epoch 29/50

1000/1000 [ 1 - 128s 128ms/step - loss: 1.870
0.6909 - val_recall: 0.3114

Epoch 30/50

1000/1000 [ 1 - 109s 109ms/step - loss: 1.8650 - accuracy: 0.4931 - precision: 0.7501 - recall: 0.3332 - val_loss: 2
0.6586 - val_recall: 0.3193

Epoch 31/50

1000/1000 [ ] - 855 gSms/step - loss: 1
0.6723 - val_recall: 0.3098

Epoch 32/50

1000/1000 [ ] - 865 Séms/step - loss: 1
0.6434 - val_recall: 0.3114
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@

62 - val precision:

ms/step - 1oss: 2.0082 - accuracy: 0.4603 - precision: 0.7412 - recall: 0.2897 - val loss: 2.2035 - val_accuracy: 0.4325 - wal precision:

8ms/step - loss: 1.9805 - accuracy: 0.4674 - precision: 0.7458 - recall: 0.2955 - val_loss: 2.1816 - val_accuracy: 0.4367 - val precision:

- accuracy: 0.4647 - precision: 0.7347 - recall: 0.2936 - val_loss: 2.3152 - wal_accuracy: 0.4036 - wal _precision:

recall: 0.3104 - val loss: 2.1835 - val accuracy: 0.4436 - wval precision:

recall: 0.3102 - val_loss: - val_accuracy: 0.4265 - val_precision

@
=

2 - precision: 0.7438 - recall: 0.3176 - val_loss: 2.1574 - val_accuracy: 0.4452 - val_precision:

9ms/step - loss: 1.9076 - accuracy: 0.4850 - precision: 0.7478 - recall: 0.3215 - val loss: - wal_accuracy: 0.4356 - wval precision:

2

.2129 - val_accuracy: 0.4375 - val_precision

@

- accuracy: 0.4513 - precision: 0.7485 - recall: 0.3311 - val_loss: 2.1606 - val_accuracy: 0.4482 - val precision

8
o
@

3

7 - val accuracy: 0.4357 - val precision

@
e
w
@
m
s
]
0
&
|

- accuracy: 0.4972 - precision: 0.7508 - recall: 0.3404 - val loss: val_accuracy: 0.4325 - val precision:

@
Y
s
@

- accuracy: 0.4978 - precision: 0.7472 - recall: 0.3354 - val_loss: 2.3277 - val_accuracy: 0.4226 - val_precision

Slika 3.10. Prikaz epoha kod treniranja mreZe 2 od 3.
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Luuuy Luuy [ J - Grs LimS/SLED = 1USS. L.0UUY T GLLULALY. U.UULE = PASLISIUL. U.JTUU = LELELL. V.JTa0 T VAL _LUSS. &.4US3 T YaL_GLLULALY. YaT931 = YAl pLeuLSiUi.
0.6683 - val_recall: 0.31%%

Epoch 35/50

1000/1000 [ 1 - 83s 83ms/step - loss: 1.8144 - accuracy: 0.5058 - precision: 0.7582 - recall: 0.3508 - val loss: 2.1788 - val accuracy: 0.4492 - val precision:
0.6830 - val recall: 0.3241

Epach 36/50

1000/1000 [ 1 - 79s 79ms/step - loss: 1.7990 - accuracy: 0.5077 - precision: 0.7503 - recall: 0.3530 - val_loss: 2.1942 - val_accuracy: 0.4378 - val_precision:
0.6740 - val recall: 0.3163

Epoch 37/50

1000/1000 [ 1 - 79s 79ms/step - loss: 1.7873 - accuracy: 0.5115 - precision: 0.7570 - recall: 0.3600 - val_loss: 2.2068 - val accuracy: 0.4463 - val precision:
0.6622 - val_recall: 0.3290

Epoch 38/50

1000/1000 [ ] - 553 S5ms/step - loss
0.6768 - val recall: 0.3220

Epach 39/50

1000/1000 [ ] - T9s 79ms/step - loss: 1,7657 - accuracy: 0.5145 - precision:
0.6589 - val recall: 0.3419

Epoch 40/50

1000/1000 [ ] - 78s 7Sms/step - loss: 1.7550 - accuracy: 0.5175 - precision
0.6571 - val_recall: 0.3189

Epoch 41/50

1000/1000 [ 1 - 88s 88ms/step - loss: 1.7584 - accuracy: 0.5173 - precision: 0.7533 - recall: 0.3650 - val loss: 2.1760 - val_accuracy: 0.4561 - val precision:
0.8746 - val recall: 0.3358

Epoch 42/50

1000/1000 [ ] - 923 92ms/step - loss: 1,7531 - accuracy: 0.5185 - precision: 0,7548 - recall: 0.3703 - val_loss: 2.2110 - val_accuracy: 0.%426 - val _precision:
0.6634 - val recall: 0.3234

Epoch 43/50

1000/1000 [ ] - 87s 87ms/step - loss: 1.7448 - accuracy: 0.5187 - precision
0.6653 - val_recall: 0.3330

Epoch 44/50

1000/1000 [ 1 - 84s 84ms/step - loss: 1.7236 - accuracy: 0.5273 - precision: 0.7583 - recall: 0.3778 - val loss: 2.2037 - val_accuracy: 0.4470 - val precision:
0.6486 - val recall: 0.3382

Epoch 45/50

1000/1000 [ ] - £5s 85ms/step - loss: 1,7260 - accuracy: 0.5219 - precision: 0,7518 - recall: 0.3731 - val_loss: 2.2508 - val_accuracy: 0.%432 - val_precision:
0.6506 - val recall: 0.338%

Epoch 46/50

1000/1000 [ 1 - 87s 8Tms/step - loss: 1.7172 - accuracy: 0.5247 - precision: 0.7544 - recall: 0.3793 - val_loss:
0.6548 - val_recall: 0.3370

Epoch 47/50

1000/1000 [ 1 - 92s 92ms/step - loss: 1.7112 - accuracy: 0.5307 - precision: 0.754€ - recall: 0.3815 - val loss: 2.2618 - val accuracy: 0.4401 - val precision:
0.8531 - val recall: 0.3331

Epoch 48/50

1000/1000 [ 1 - 893 89ms/step - loss: 1.6999 - accuracy: 0.5295 - precision: 0.7564 - recall: 0.3
0.6448 - val_recall: 0.3452

Epoch 49/50

1000/1000 [ ] - 82s 82ms/step - loss: 1.7025 - accuracy: 0
0.6620 - val_recall: 0.3337

Epoch 50/50

1000/1000 [ 1 - 8ls 8lms/step - loss: 1.6926 - accuracy: 0.5289 - precision: 0.7541 - recall: 0.3864 - val loss: 2.2244 - val_accuracy: 0.4486 - val precision:
0.6635 - val recall: 0.3431

- accuracy: 0.5137 - precision: 0.7557 - recall: 0.3576 - val loss: 2.2067 - val_accuracy: 0.4421 - val_precision:

=

7494 - recall: 0.3612 - val_loss: 2.218¢ - val_accuracy: 0.4533 - wal_precision:

7486 - recall: 0.3657 - val_loss: 2.2740 - val_accuracy: 0.4314 - wal _precision:

o

o
=l
@
s
@
'

recall: 0.3697 - val_loss: 2.2070 - val_accuracy: 0.4484 - val precision:

- val_accuracy: 0.4421 - val_precision

=

52 - val_loss: 2 - val_accuracy: 0.4415 - val_precision:

- precision: 0.7537 - recall: 0.3853 - val_loss: 2.2295 - val_accuracy: 0.4472 - val_precision:

Slika 3.11. Prikaz epoha kod treniranja mreze 3 od 3.
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4. ANALIZA REZULTATA

Na slici [Slika 4.1] su prikazani grafovi to¢nosti i gubitka CNN modela. Na grafu to¢nosti je

prikazana to¢nost prepoznavanja klasa kroz epohe ucenja. Postignuta to¢nost testiranja mreze

je 44.86%. Graf gubitka se dobiva iz funkcije gubitka (engl. loss function) koja se izra¢unava

za svaku stavku podataka i zeli minimizirati dobivene vrijednosti svakom epohom. Na oba grafa

krivulje su zadovoljavajuce.

Na slici [Slika 4.2] su prikazani grafovi preciznosti i odziva modela. Graf preciznosti prikazuje

koliko su to¢na predvidanja klasa po epohama ucenja. Preciznost testiranja je 46.84%, a odziv

testiranja je 44.86%. Odziv prikazuje sposobnost modela da uoc¢i pozitivne uzorke.

Model to€nosti

— ftrain
test

Totnost

Epohe

4.0+

351

Gubitak

Model gubitka

3.0

— ftrain
test

Slika 4.1. Grafovi to¢nosti i gubitka.

Model preciznosti

075 test /\/\/\/\WW
0.70

0.60

Preciznost

o 10 20 0 4
Epohe

50

Odziv

Model odziva

— train

test

0

10

Epohe

Slika 4.2. Grafovi preciznosti i odziva.
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Matrica konfuzije pokazuje ovisnost to¢nih klasa i predvidenih klasa. Glavna dijagonala

matrice prikazuje ispravno predvidene klase. Cilj je imati §to manju raspodjelu vrijednosti izvan
glavne dijagonale. Na slici [Slika 4.3] je prikazan kod za izra¢un matrice, a na slici [Slika 4.4]
kod za prikaz matrice.

Matrica je prikazana na slici [Slika 4.5]. Nepregledna je zbog prevelikog broja klasa (100), zato
izradujemo 1 izvjestaj o klasifikaciji.

U izvjestaju o klasifikaciji preglednije se mogu vidjeti to¢nost, preciznost, odziv i f1 rezultat

rasporedeni po klasama. Prikazan je na slikama [Slika 4.6], [Slika 4.7] i [Slika 4.8].

#Predvidene oznake
y_pred = model.predict(x_test)
y_pred = np.argmax(y_pred, axis=1)

print(y_pred)

#Tocne oznake
y_true = np.argmax(y_test, axis=1)

print(y_true)

#Matrica konfuzije
labels=class_names

matrica_konfuzije = confusion_matrix(y_true, y_pred)
print{matrica_konfuzije)

Slika 4.3. Kod za izra¢un matrice konfuzije.

threshold = matrica_konfuzije.max() / 2.

def heatmap(data, row_labels, col_labels, ax=None, char_kw={}, cbarlabel="", **kwargs):
if not ax:
ax = plt.gca()
im = ax.imshow(data, **kwargs)

cbar = ax.figure.colorbar(im, ax=ax, **cbar_kw)
cbar.ax.set_ylabel{cbarlabel, rotation=-2@, va="bottom")

ax.tick_params(top=True, bottom=False, labeltop=True, labelbottom=False)

ax.set_xticks(np.arange(data.shape[1]))
ax.set_yticks(np.arange(data.shape[@]))

ax.set_xticklabels(col_labels, rotation=2@)
ax.set_yticklabels(row_labels)

ax.set_xlabel( 'Predvidene klase')
ax.set_ylabel( 'Toéne klase'

return im, cbar

def annotate_heatmap(im, data=None, fmt="d", threshold=None):
texts=[]
for i in range(data.shape[@]):
for j in range(data.shape[1]):
text=im.axes.text(j, i, format(data[i,j], fmt), horizentalalignment="center”,
color="white" if data[i,j] > threshold else "black")

texts.append(text)

return texts

fig,ax = plt.subplots(figsize=(25,25))
im, cbar = heatmap(matrica_konfuzije, labels, labels, ax=ax, cmap="Y1lGnBu", cbarlabel="broj predvidanja")
texts=annotate_heatmap(im, data=matrica_konfuzije, threshold=threshold)

fig.tight layout()
plt.show()

Slika 4.4. Kod za prikaz matrice konfuzije.
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Slika 4.5. Matrica konfuzije.
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precision recall fl-score s'qpportl

0 0.7% 0.6&5 0.71 100

1 .87 0.46 0.54 100

2 0.45 0.23 0.30 100

3 0.38 0.1z 0.18 100

4 0.23 0.le 0.21 100

5 Q.38 0.48 100

[ 0.83 0.54 100

7 0.68 0.48 100

g 0.57 0.43 100

9 0.68 0.52 100
1o Q.28 0.27 100
11 Q.28 0.22 100
12 .47 0.51 100
13 0.32 0.47 100
14 0.42 0.38 100
15 0.24 Q.50 100
le Q.48 0.40 100
17 Q.61 0.68 100
18 0.56 0.34 100
13 0.34 0.38 100
20 0.50 100
21 0.74 100
22 Q.36 100
23 0.865 100
24 0.80 100
25 0.37 100
28 0.28 100
27 0.27 100
28 Q.70 100
29 0.41 100
30 0.38 100
31 0.81 100
32 0.47 100
33 0.48 100
34 0.37 100
35 0.28 100
36 0.48 100
37 0.38 100

8 0.28 100
33 0.46 100
40 Q.55 100
41 0.67 100
42 0.2% 100
43 0.43 100
44 0.138 100
45 0.20 100
46 Q.34 100
47 0.75 100

Slika 4.6. Izvjedtaj o Klasifikaciji 1 od 3.

a7 0.75 0.39 0.51 100
8 0.4% 0.82 0.61 100
£ 0.58 0.62 0.60 100
50 0.22 0.15 0.18 100
51 0.34 0.57 0.43 100
52 0.54 0.70 0.61 100
53 0.59 0.81 0.68 100
54 0.46 0.67 0.55 100
55 0.14 0.04 0.06 100
56 0.59 0.69 0.64 100
7 0.61 0.46 0.53 100
E 0.53 0.36 0.43 10q|
59 0.52 0.32 0.40 100
60 0.74 0.80 0.77 100
61 0.42 0.47 0.45 100
62 0.69 0.37 0.48 100
63 0.54 0.36 0.43 100
64 0. 0.11 0.15 100
65 0. 0.21 0.27 100
66 0. 0.63 0.33 100
67 0. 0.29 0.36 100
6 0. 0.67 0.77 100
0.55 0.69 0.61 100
0.55 0.53 0.54 100
0.63 0.62 0.62 100
0.24 0.12 0.16 100
0.44 0.26 0.33 100
0.24 0.30 0.27 100
0.58 0.68 0.63 100
0.81 0.56 0.66 100
0.45 0.23 0.30 100
0.20 0.37 0.26 100
0.45 0.42 0.43 100
0.3z 0.089 0,14 100
0.50 0.54 0.52 100
0.93 0.69 0.79 100
0.36 0.38 0.37 100
0.37 0.46 0.41 100
0.33 0.69 0.45 100
0.47 0.45 0.46 100
0.51 0.52 0.51 100
0.41 0.61 0.49 100
0.46 0.57 0.51 100
0.38 0.48 0.42 100
0.43 0.55 0.48 100
52 0.43 0.34 0.38 100
93 0.3% 0.16 0.23 100
94 0.6% 0.77 0.72 100
95 0.65 0.49 0.56 100

Slika 4.7. Izvjestaj o klasifikaciji 2 od 3.
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Slika 4.8. Izvjestaj o klasifikaciji 3 od 3.

Preciznost-odziv krivulja se moZe prikazati posebno za svaku klasu, kao §to je na slici [Slika

4.9].Takav prikaz je nepregledan, te je bolji na¢in za odabir najboljih vrijednosti preciznosti i

odziva racunanje f1 rezultata. Krivulja se moZe prikazati i kao zajednicka za sve klase. Na slici

[Slika 4.10] je prikazana ta krivulja te mikro-prosjecna preciznost svih klasa, AP = 48%.

Preciznost-odziv krivulje

1.0 A

0.8 A

0.6

Preciznost

0.4

0.2 1

0.0 -

0.0

0.2

0.4
Odziv

0.6

Slika 4.9. Preciznost-odziv krivulje klasa.

0.8

1.0
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Prosje¢na preciznost, mikro-prosje¢na u svim klasama: AP=0.48

1.0 4

0.8

0.6 1

Preciznost

0.4 1

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Odziv

Slika 4.10. Zajedni¢ka preciznost-odziv krivulja klasa.

Srednja prosjecna preciznost (MAP) izraCunata je s kodom [Slika 4.11]. Njena vrijednost je
58.14%.

#5rednja prosjeéna preciznost
mAP = np.mean{average precision[i])
print{ 'mAP:", mAP)

mAP: ©.5814218656286724

Slika 4.11. Srednja prosje¢na preciznost.

Pomocu koriStenih evaluacijskih tehnika zakljucujemo da se najtocnije predvidaju klase:
jabuka, stolica, krokodil, muskarac, bor, raza i vjeverica. Matrica konfuzije prikazuje da je

najveci broj predvidanja za klase: motocikl, dvorac, stolica, jabuka.

Na slici [Slika 4.12] se nalazi kod s kojim je prikazano 16 slika sa pogresnim predvidenim

oznakama. Uz slike su navedene to¢ne i predvidene oznake [Slika 4.13].
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row = 4

column = 4

fig, axes = plt.subplots(row, column, figsize=(22,12))
axes = axes.ravel()

misclassified idx = np.where(y pred != y true)[8]
for i in np.arange(8, row*column):
axes[i].imshow(x_test[misclassified idx[i]])
axes[i].set_title("Toéno: ¥s ‘nPredvideno: %s” ¥ (labels[y_true[misclassified_idx[i]]].
labels[y pred[misclassified_idx[i]]]))
axes[i].axis( off")
plt.subplots_adjust(wspace=1)

plt.show()
Slika 4.12. Kod za prikaz pogresno predvidenih oznaka slika.
Toéno: mountain Toéno: seal Toéno: mushroom Toéno: tulip
Predvideno: dolphin Predvideno: lobster Predvideno: train Predvideno: bee

L

Tocno: butterfly
Predvideno: shrew

Tocno: camel

Tocno: sea Tocno: skunk
Predvideno: bicycle

Predvideno: television Predvideno: seal

Tocno: rocket
Predvideno: ray

Tocno: lion Tocne: mountain Tocno: dinosaur

Predvideno: motorcycle Predvideno: willow_tree

Predvideno: leopard

Tocno: can Tocno: bicycle Toéno: rose To¢no: plate
Predvideno: clock Predvideno: motorcycle Predvideno: woman Predvideno: clock

LS

r

Slika 4.13. Slike sa to¢nim i predvidenim oznakama.
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4.1. Usporedba rezultata s postojeéim ¢lancima

Dobivena to¢nost ovim radom od priblizno 45% nije lo§ rezultat s obzirom da se testira rad
mreze od 60 000 slika podijeljenih u 100 klasa. Po klasi ima 500 slika za treniranje §to je
premalo za izradu mreze koja bi vrlo precizno predvidila klase. Usporedujuéi rad sa ¢lankom
[34], to¢nost dobivena njihovim radom mreZe je za 10% manja. Razlog tome je §to nisu uveli
ImageDataGenerator koji zamjenjuje seriju slika novom, nasumi¢no transformiranom serijom

1time povecava toCnost testiranja mreze.

U ¢lanku [35] koristen je suvremeni model EfficientNet-BO prethodno treniran na skupu
podataka ImageNet. Taj model povecava to€nost rada mreze 1 poboljSava u€inkovitost modela
smanjenjem broja parametara. Dobivena je toCnost testiranja 81.79% 1 time primje¢ujemo da

uvodenje modela EfficientNet znacajno povecava toc¢nost.

ResNet je umjetna neuronska mreza koja se koristi kao model u konvolucijski neuronskim

mrezama. U ¢lanku [36] koristi se model ResNet34 i dobivena je tocnost 66% .
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5. ZAKLJUCAK

U ovom radu je prikazan rad konvolucijske neuronske mreze na skupu podataka CIFAR-100.
Opisana je teorijska osnova potrebna za razumijevanje izrade mreze. Mreza je izradena i
testirana na temelju potrebnih Python biblioteka. Pomoc¢u evaluacijskih alata za analizu rada
mreze odredena je njena to¢nost od 45%. U matrici konfuzije 1 izvjestaju klasifikacije se moze
vidjeti koliko je ispravno predvidenih klasa te njihova preciznost i odziv. Prikazan je primjer

slika sa to¢nim 1 predvidenim oznakama.

Na temelju rezultata evaluacijskih tehnika i usporedbe sa rezultatima ve¢ postojecih istrazivanja
zakljuc¢eno je koja su moguca poboljSanja. Povecanju tocnosti testiranja rada mreze pridonosi
povecanje broja epoha za treniranje modela na stotine ili ¢ak tisuce epoha, ali time se ujedno 1
povecava trajanje treniranja, zatim povecéanje slikovnih podataka pomo¢u ImageDataGenerator
te koristenje prethodno istreniranih modela, kao $to su EfficientNet, ResNet, VGG-16,LeNet-5

i AlexNet. Moguce su i promjene ostalih hiperparametara, ali to ostaje za buduca istrazivanja.
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PRILOZI

I.  Python kod
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I. Python kod

tensorflow az tf

numpy a3 np
matplotlib.pyplot 2= plt
sklearn.metrics

seaborn 2= 3ns

pandas 2= pd

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import datasets, layers, models
from tensorflow.keras.datasets 1
from tensorflow.keras.models im
from tensorflow.keras.layers 1
from tensorflow.keras.losses import categorical crossentropy

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.metrics import Precision, Recall

from sklearn.metrics i
from sklearn.metrics impor

jort cifarlQo
port Seqguential
¢t Dense, Flatten, ConvZD, MaxPooling2D

ort confusion matrix, classification report
t precision recall curve, precision score, recall score, average precision score

#Usitavanie CIFAR-100 skupa podataka
(x_train, y train), (x_test, y_test) = cifarl00.load data()

print (f"x train shape: {x train.shape}")
print (f"y train shape: {y_train.shape}")
print (f"x test shape: {x test.shape}")
print (f"y test shape: {y test.shapel")

#Prikaz slika iz skupa podataka (proviera da je skup uditan)

class names=['apple','aguarium fish','baby','bear','beaver', 'bed', 'bee', 'beetle’, 'bicycle’, 'bottle’, 'bowl’,

'boy', "bridge’', 'bus’, 'butterfly’, 'camel', 'can’', 'castle’, 'caterpillar', 'cattle', 'chair’, 'chimpanzee’,
'clock", 'cloud’, 'cockroach', "couch', 'crak', 'crocodile', "cup', 'dinosaur', 'dolphin', 'elephant’,
'flatfish’', 'forest','fox', 'girl’, 'hamster’, 'house’, 'kangaroo’', 'computer keyboard', 'lamp’,

'lawn mower','leopard', 'lion', 'lizard', 'lobster','man', 'maple tree', 'motorcycle’, 'mountain',
'mouse', 'mushroom', 'oak tree','orange','orchid', 'otter', 'palm tree', 'pear', 'pickup truck’',
'pine_tree', 'plain', 'plate', 'poppy', 'porcupine’, 'possum’, 'rabbit’', 'raccoon’, 'ray', 'road',

'rocket', 'rose', 'sea', 'seal’, 'shark', "shrew', 'skunk', 'skyscraper', 'snail’', 'snake', 'spider’,
'squirrel’, 'streetcar', 'sunflower', 'sweet pepper','table','tank’,'telephone’, 'television',

'tiger’', 'tractor', 'train', 'trout', 'tulip', 'turtle’, 'wardrobe’, 'whale', 'willow tree','wolf',

'woman', 'worm', |

superclass names={'aguatic mammals': ['beaver', 'dolphin', 'otter', 'seal', 'whale'],
'fish': ['aquarium fish', 'flacfish', 'ray', 'shark', 'trout'],
'flowers': ['orchid', 'poppy', 'rose', 'sunflower', 'tulip'],
'food containers': ['bottle', 'bowl', 'can', 'cup', 'plate'],
'fruit and vegetables': ['apple', 'mushroom', 'orange', 'pear',

'sweet pepper'l,
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'household furniture': ['bed', 'chair', 'couch', 'table', 'wardrobe'],

'insects': ['bee', 'beetle', 'butterfly', 'caterpillar', 'cockroach'],

'large carnivores': ['bear', 'leopard', 'lion', 'tiger', 'wolf'],

'large man-made cutdoor things': ['bridge', 'castle', 'house', 'road',
'skyacraper'],

'large natural outdoor scenes': ['cloud', 'forest', 'mountain', 'plain',
'sea'],

'large omnivores and herbivores': ['camel', 'cattle', 'chimpanzee',

'elephant', 'kangaroo'l],

'medium-sized mammals': ['fox', 'porcupine', 'possum', 'raccoon', 'skunk'],

'non-insect invertebrates': ['crab', 'lobster', 'snail', 'spider', 'worm'l],

'people': ['baby', 'boy', 'girl', 'man', 'woman'],

'reptiles': ['crocodile', 'dinosaur', 'lizard', 'snake', 'turtle'],

'small mammals': ['hamster', 'mouse', 'rabbit', 'shrew', 'squirrel'],

'trees': ['maple tree', 'ocak tree', 'palm tree', 'pine tree',

'willow tree'],
'vehicles 1': ['bicycle', 'bus', 'motorcycle', 'pickup truck', 'train'],
'vehicles 2': ['lawn mower', 'rocket', 'streetcar', 'tank', 'tractor']}

plt.figure(figsize=(10,10))
for 1 in range(25):
plt.subplot (5,5,141)
plt.xticks([])
plt.yticks([])
plt.grid(Falsze
plt.imshow(x_train[i])
plt.xlabel (class names[y_train[i] [0]])
plt.show()

$fHormaliziranje podataka u raspon [-1,1]
® train = x train.astype('floac3Z') /255
X test = x_test.astype:'flaatSZ'} /255

$Pretvaranje vektora klase u matricu klase
y_train = to_categorical (v train, 100)
¥y _test = to categorical (v test, 100)

f0dredivanje ulaznog ochlika podataka
img width, img height, img no channels = 32, 32, 3
input shape = (img width, img height, img no channels)

$Eonfiguracija modela

no classes = 100 $broj klasa

no_epochs = 20 $#broj epoha (ponavljanja) za trening

optimizer = keras.optimizers.Adam(learning rate=0.001) fmetoda kojom afuriramo teZine neuronske mreie
validation split = 0.2 $#20% podataka za trening se koristi u svrhu provjere valjanosti

verbosity = 1 fopsfirnost, 1=True, 0=Falze
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batch size = 50 $veliCina serije = kolifina uzoraka koji odjednom idu u model i nakon njih se rafuna gubitak
loss function = categorical crossentropy $funkcijz qubitka za usporedbu predvidania s istinom

#Hreiranie modela

model = Sequential()

nodel.add(Conv2D(32, kernel size=(3,3), activation='reln', input shape=input shape, padding="sane"))
nodel. add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model.add(ConvaD(64, kernel size=(3,3), activation='relu', padding="sams"})
nodel.add (MaxPooling2D(pool size=(Z,2)))

model.add (Conv2D(128, kernel size=(3,3), activation='relun', padding="sams"}))
model.add (MaxPooling2D(pool size=(Z,2)))

model.add (Flacten()) $pretvara vifedimenzionalne podatks u 1D
model.add (Dense (256, activation='relu')) #omogucavaju klasifikaciju

model.add (Dense (128, activation='relu'))
nodel.add (Dense (no_classes, activation='softmaz'))

model , summary ()

#3astavlianie modela

metrics = ['accuracy', keras.metrics.Precision(name='precision'), keras.metrics.Recall (name='recall')]

model.compile (logs= logs function,optimizer= optimizer, metrics=metrics)

data generator = ImageDataGenerator (width shift range=0.1, height shift range=0.1,fill mode='nearest' horizontal flip=True, rotation range=10)
train generator = data generator.flow(x train, y train)

steps per epoch = X train.shape[0]// batch size

history = model.fit(train generator, steps per epoch = steps per epoch, validation data=(x test,y test), verbose=l,
epochs=no_epochs, shuffle=True)

#Evaluaciia modela
score = model.evaluate(x test, y test)
print (" Tocnost testiranja:", +score[l])
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tGraf todnosti
plt.figure (figsize=(18,8))

plt.subplot(l,2,1)

label="train')

plt.plot (history. history(['accuracy'],
couracy'], label="'test')

plt.plot (history.history['val accur
plt.xlabel ("Epche')

plt.ylabel ("Todnost')

plt.legend()

plt.title ('Model todnosti')

tGraf gubitka
plt.subplot(l,2,2)

plt.plot (history. . history['lo=ss2"], label="train')
plt.plot (history.history['val loss'], label='test')
plt.xlabel ("Epche')

plt.yvlabel ("Gubkitak')

plt.legend()

plt.title{'Model gukitka')

plt.show()

tGraf preciznosti
plt.figure (figsize=(18,8))

plt.subplot (1,2,1)

plt.plot (history.history['precision'], label='train')
plt.plot (history.history['val precision'], label='test')
plt.xlabel ("Epche')

plt.ylabel ('Preciznost')

plt.legend()

plt.title | 'Model preciznosti')

#Graf odziva
plt.subplot (1,2,2)

plt.plot (history.history['recall'], label='train')
plt.plot (history.history['val recall'], label='test')
plt.xlabel ("Epche')

plt.ylabel ("Cdziv')

plt.legend()

plt.title | 'Model od=ziwva')

plt.show()
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#Predvidene oznake
y_pred = model.predict(x_test)
Yy _pred = np.argmax |y _pred, axis=l)

print(y pred)

#Tocne oznake
Y_true = np.argmax(y_test, axis=l)

print(y_true)

#Matrica konfuzije
labels=class names

matrica konfuzije = confuzion matrix(y true, y pred)
print (matrica konfuzije)

threshold = matrica konfuzije.max() ;2.

def heatmap (data, row_labels, col labels, ax=llone, cbhar kw={}, cbarlabel="", *"*kwargs):
if not ax:
ax = plt.gcal)
im = ax.imshow(data, **kwargs)

ckar = ax.figure.colorbar(im, ax=ax, **char kw)
char.ax.set_ylabel (cbharlabel, rotation=-%0, wva="bottom")

ax.tick params(top=True, bottom=False, labeltop=True, labelbottom=Fal=ze)

ax.set xticks (np.arange (data.shape[l]))
ax.set_yticks(np.arange (data.shape[0]))

ax.set_xticklabels(col labels)
ax.set_yticklakels(row labels)

ax.set_xlabel ('Predvidens klase')
ax.set_ylabel:‘fcéne klase')

return im, char

def annotate heatmap (im, data=lions, fmt="d", threshold=lone):
texts=[]
for i in range (data.shape[0]):

for j in range(data.shape[l]):
text=im.axes.text (j, i, format(data[i,j], fmt), horizontalalignment="center",
color="white"™ if data[i,]j] > threshold =lze "black")
texts.append (text)
return texts
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fig,ax = plt.subplots(figsize=(25,25))
im, cbar = heatmap (matrica_ konfuzije, labels, labels, ax=ax, cmap="Y1GnBu", cbarlabel="broj predvidanja")
texts=annotate_heatmap (im, data=matrica konfuzije, threshold=threshold)

fig.tight_layout ()
plt.show()

#Izrada izvjestaja klasifikacije
print(classification report(y_true, y pred))

#Preciznost-odziv krivulija
¥_score = model.predict(x_test)

precisions = dict()
recalls = dict ()
average precision = dict()

for i1 in range (no_classes):
precisions[i], recalls[i], _ = precision recall curve(y test[:,1i],
¥_score[:,1])
average precision[i] = average precision score(y testc[:, i], ¥ _score[:, 1])
plt.plot(recalls[i], precisions[i], lw=2, label="klasa{l}!'.format(i))

blt.xlabelt"@dziv”}

plt.vlabel ("Preciznost™)

plt.legend (loc="kest")

plt.title ("Preciznost—odziv krivalje"™)
plt.show()

#Prosjecna preciznost

print {"Prosjecna preciznost po klasama:', average precision)

precisions["micro”], recalls["micro"], _ = precision recall curve(y test.ravel(),
¥_score.rawvel())
average_ precision["micro"] = average_precislon_score (y_test, ¥ Score, average="micro")

plt.figure ()
plt.step(recalls['micro'], precisions['micro'], where='post')

plt.xlabel ("Cdziv")

plt.ylabel ('Preciznost')

plt.y¥lim([0.0, 1.05])

plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.title |
'Prosijedna preciznost, mikro-prosjedéna u svim klasama: AP={0:0.2f}°'
format (average precision["micro”]))

plt.show()

#5rednja prosjedna preciznost
mAP = np.mean(average precision[i])
print {'m&P:", maP)

#Prikaz =slika = pogresnim predvidenim oznakama

row = 4

column = 4

fig, axes = plt.subplots(row, column, figsize=(22,12))
axes = axes.ravel ()

misclassified idx = np.where(y _pred != y true) [0]

for i in np.arange (0, row*column} :

axes[1] .imshow (X _test[misclassified idx[i]])

axes[i].set_titlet"?cénc: %35 ZnPredvideno: %s™ % (labels[y_true[misclassified idx[i]]],
labels[y pred[misclassified idx[i]]]1})

axes[i) .axis("off")

plt.subplots_adjust (wspace=l)

plt.showi)
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