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SAZETAK

U ovome je radu trenirana konvolucijska neuronska mreza na CIFAR-10 bazi slika i evaluiran
je rad mreze primjenom evaluacijskih funkcija. U teorijskom dijelu objasnjen je princip rada
umjetnih neuronskih mreza te arhitektura i funkcija konvolucijskih neuronskih mreza. Uveden
je pojam matrica konfuzije kako bi se mogle objasniti evaluacijske funkcije to¢nost,

preciznost i opoziv, a opisana je i struktura CIFAR-10 skupa podataka.

Kod je pisan u programskom jeziku Python (verzija 3.7), a za izradu koda koristene su
knjiznice tensorflow, matplotlib, numpy i scikit-learn. Usporeden je rad mreze na serijama za
trening i na testnoj seriji te je model mreze evaluiran i koriste¢i predvidanja. PredloZena su i

moguca poboljSanja mreZe.

Kljuéne rijeci: konvolucijska neuronska mreza, CIFAR-10, matrica konfuzije, Accuracy,
Precision, Recall, Python
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SUMMARY

In this thesis convolutional naural network is trained on CIFAR-10 database and it's work is
evaluated using evaluation functions. Theoretical part of the thesis explains artificial neural
networks work principles along with convolutional neural networks architecture and funcion.
The concept of confusion matrix is introduced to help with explanation of evaluation
functions accuracy, precision and recall, and the structure of CIFAR-10 database is described

as well.

The code is written in Python programming language (version 3.7), and libraries tensorflow,
matplotlib, numpy and scikit-learn were used to write the code. Network performance on
training batches was compared with the performance on a test bach, but the network model
was evaluated using predictions too. Possible network improvemets are also sugested in this

thesis.

Key words: convolutional neural network, CIFAR-10, confusion matrix, Accuracy, Precision,
Recall, Python
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1. UvVOD

Umjetna inteligencija podrucje je racunalne znanosti koje u danasnje vrijeme prati izuzetan
napredak i razvoj. Ona pomaze pri rjeSavanju problema u raznim podruc¢jima poput medicine,
robotike, upravljanja te olakSava svakodnevne zadatke u zivotima obi¢nih ljudi. Jedan od
glavnih ciljeva umjetne inteligencije ostvarenje je imitacije ljudskog mozga kao najsloZenijeg
oblika inteligencije trenutno poznatog covjeku. Razvoj medicine, istrazivanja i sve bolje
razumijevanje ljudskog neuroloskog sustava, omogucuju znanstvenicima i inzenjerima da se
sve blize primi¢u ostvarenju svog cilja. Po uzoru na ljudski ziv¢ani sustav, nastale su umjetne
neuronske mreze, jedan od najkoritenijih alata u procesima strojnog ucenja. Neuronske
mreze sastoje se od mnogo umjetnih neurona, od kojih svaki moze pohranjivati informacije ne
koriste¢i se pritom memorijom racunala i obradivati ih istodobno u puno vecoj koli¢ini nego
Sto to radi srediSnja procesorska jedinica racunala. U funkcionalnosti neuronskih mreza
nedvojbeno lezi ogroman potencijal za buducnost, a trenutno najbolje rezultate ostvaruju u
predvidanjima 1 klasifikaciji. Iznimno dobri rezultati u obradi i analizi slika postizu se

koriStenjem posebne vrste neuronskih mreza zvane konvolucijske neuronske mreze.

U ovome radu konvolucijske neuronske mreze koriStene su za raspoznavanje i Klasifikaciju
slika iz CIFAR-10 skupa podataka. Raznim istrazivanjima utvrdena je ljudska tocnost
klasifikacije slika iz ovog seta podataka od samo 94%. Slike su vrlo malih dimenzija tako da
¢ak ni ljudski mozak ne moze posti¢i stopostotni ucinak, predstavljajuci tako izazov mnogim
inzenjerima, programerima i znanstvenicima. Kako bi se mogla procijeniti kvaliteta pojedinih
neuronskih mreza, razvijene su evaluacijske tehnike koje pomazu i u njihovom
razumijevanju. Upravo je analiza rada konvolucijskih neuronskih mreza koriStenjem takvih
evaluacijskih tehnika fokus ovog zavr$nog rada, stoga ¢e u nastavku biti objasnjeni bitni

pojmovi potrebni za shvacanje procesa evaluacije.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze predstavljaju jednu od najkoristenijih tehnologija za klasifikaciju
slika, odnosno u podrucju ra¢unalnog vida uopée. [1] Motivacija iza istrazivanja i razvijanja
umjetnih neuronskih mreza krije se u njihovoj sli¢nosti s bioloskim sustavom sastavljenog od
velikog broja nervnih Celija, ¢ija je jedna od najvaznijih karakteristika paralelno procesuiranje
podataka i sposobnost uéenja. [2] U ovom poglavlju objasnjene su klju¢ne stavke neuronskih

mreza koje predstavljaju podlogu za razumijevanje konvolucijskih neuronskih mreza.

2.1. Model neurona

Umjetni neuron po uzoru na bioloski prima ulaze (potencijale) od susjednih neurona, obraduje
ih i pretvara u izlazne signale koje tada Salje sljede¢im neuronima. Spojevi dvaju neurona
nazivaju se sinapse i imaju svoju tezinsku vrijednost, odnosno tezinu. Tezine su prilagodljivi
parametri, koji se mnoze s ulaznim varijablama, a zbroj svih umnozaka ulaza i tezina za jedan
neuron predstavlja njegovu tezinsku sumu. Na tu se sumu zatim primjenjuje aktivacijska
funkcija te se u konaénici dobije izlazni signal. [3] Oznacimo li ulazne signale s X1, X, ..., Xp,
tezine sinapsa s Wi, Wo, ..., W, te pomak po osi apscisa (eng. bias) s b, mozemo prikazati gradu

umjetnog neurona 1 proces prijenosa signala na sljedec¢i nacin:

AT
" [ b )
"“‘“x?_.- ~ Ry
M
W
""'\-\\ n
- - -~
W Tk ™, ZwixE " n
et ST { ) — N
o = Wz I \ =1 o
- \ 7 i=1
- J . /
P s’ N - .
KaWo ~ aktivacijska funkcija
w,
-
N

Slika 1. Grada umjetnog neurona

2.2. Model umjetne neuronske mreze

Na slici [Slika 2] je prikazan osnovni model neuronske mreze, viSeslojna mreza bez povratnih
veza. Krugovi predstavljaju neurone, a svaki stupac neurona predstavlja jedan sloj neuronske

mreze. Ona se mora sastojati od ulaznog sloja (crveno) i izlaznog sloja (zeleno) te moze imati

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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jedan ili viSe skrivenih slojeva (plavo). Uobicajeno je da svaki neuron (osim onih u ulaznom
sloju, koji ulaze dobivaju izravno iz podataka) ima vezu sa svakim neuronom iz prethodnog
sloja te se takvi slojevi tada nazivaju potpuno povezani slojevi. Sinapse sluze za
izraGunavanje pobude delta J, a malim slovom a oznacava se izlaz iz skrivenih slojeva nakon

primjene aktivacijske funkcije na pobudu. [1]

Slika 2. Grada umjetne neuronske mreze

2.3. Proces ucenja neuronskih mreza

Ucenje (eng. learning, training) neuronskih mreza podrazumijeva iterativni postupak
optimiranja tezinskih faktora na osnovi proracunate greske izmedu proraunate vrijednosti i
stvarne vrijednosti mjerene veli¢ine, kako bi mreza mogla generirati to¢ne izlaze. Takvo
podesavanje teZina odvija se po jednom od pravila u€enja poput npr. pravila Sirenja unatrag ili
algoritma unazadne propagacije izlazne pogreske (eng. back propagation). Prilikom jednog
prolaza informacije kroz neuronsku mrezu generira se vrijednost koja se usporeduje sa
stvarnom vrijedno$c¢u te se na temelju razlike tih dviju vrijednosti ispravljaju tezinski faktori.
Njihovom korekcijom neuronska mreza uci predvidati stvarne vrijednosti i smanjuje se

razlika stvarnih i predvidenih vrijednosti izlaza.

Provjerom mreZe na novom skupu podataka sprjecava se tako zvano ,,pretreniranje* mreZze,
koje se javlja kada mreza opisuje skup podataka na kojem je razvijana, a izvan tog skupa daje

losije rezultate. [4]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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3. KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Konvolucijska neuronska mreza (eng. convolutional neural network — CNN) specijalizirana je
vrsta neuronske mreze, koja primijenjena u radu s dvodimenzionalnim slikovnim podatcima
daje izvrsne rezultate, iako moze biti koriStena i za analizu jednodimenzionalnih i
trodimenzionalnih podataka. Mreza je dobila ime po svom konvolucijskom sloju, koji izvodi
operaciju ,,konvolucije®. Konvolucija je linearna operacija koja uklju¢uje mnozenje tezinskih

faktora s ulazima, slicno kao i kod uobicajenih neuronskih mreza. [5]

Glavno svojstvo ovakvih mreza sposobnost je prepoznavanja obiljezja slika poput svijetlih ili
tamnih mrlja, razli¢ito usmjerenih rubova, uzoraka i slicno. Upravo na tim obiljezjima temelji
se prepoznavanje apstraktnih obiljeZja kao §to su na primjer macje usi, pseca njuska, ljudsko
oko ili osmerokutni znak za obavezno zaustavljanje. Klasi¢nu neuronsku mrezu bilo bi tesko
nauciti prepoznavati takva obiljezja na temelju piksela ulaznih slika jer se vrijednosti piksela
mogu drasti¢éno mijenjati ovisno o poloZaju, orijentaciji 1 veliini objekta na slici. Bile bi
potrebne ogromne koli¢ine podataka za ucenje jer bi takva mreza mogla prepoznati objekt
samo u uvjetima u kakvima se pojavljuje u setu za ucenje. Konvolucijske neuronske mreze

pomazu u smanjivanju koli¢ine podataka potrebnih za ucenje. [3]

3.1. Arhitektura konvolucijske neuronske mreze

Uzme li se u obzir da su ulazni podatci slike, konvolucijske neuronske mreze prikazuju ih u
tri dimenzije (volumni raspored). Te dimenzije predstavljaju visinu i Sirinu, koje ovise o visini
1 8irini slike, te dubinu. Dubina definira boje na slikama, te sukladno tome naj¢es$¢e ima tri (za

RGB sustav boja) ili jednu vrijednost (za crno-bijele ili jednobojne slike).

Konvolucijska neuronska mreZa sastavljena je od niza slojeva, a svaki sloj vr$i odredenu
transformaciju prethodnog sloja. Na kraju mreza proizvede izlaz, odnosno mapu znacajki

(eng. feature map). Osnovne komponente konvolucijskih neuronskih mreza su:

e Ulazni sloj — odnosi se na ulaznu sliku i ¢uva vrijednosti piksela. Na primjer za sliku

visine 32, Sirine 32 i1 dubine 3, dimenzije ¢e biti 32x32x3.

e Konvolucijski sloj — konvulira sliku odredenim brojem filtera u svrhu dobivanja

izlazne slike.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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e Aktivacijska funkcija — dodaje nelinearnosti u skrivene slojeve mreze, pri ¢emu se ne

mijenjaju dimenzije ulaznih podataka.

e Sloj sazimanja — reducira visinu i Sirinu 2D aktivacijskih mapa uz zadrzavanje

dubine.

e Potpuno povezani slojevi — kao i kod klasi¢nih neuronskih mreza sadrze neurone, od
kojih je svaki povezan sa svim neuronima iz prethodnog sloja, a izlaz je vektor

rezultata. [6]

3.1.1. Konvolucijski sloj

U konvolucijskom se sloju provodi operacija konvolucije, po éemu je mreza i dobila ime. Sto
je taj sloj dublji, to mreza moZze prepoznati viSe obiljezja na slici. Tako na primjer prvi sloj
moze prepoznati rubove na slici, drugi sloj spaja te rubove u slozenije oblike poput krugova

ili pravokutnika, a tre¢i sloj detektira jos slozenije znacajke poput dijelova tijela.

Konvolucijski sloj (CONV sloj) sadrzi filtere, odnosno kernele, koji se sastoje od tezina, koje
je potrebno nauciti tijekom procesa treniranja mreze. Filteri su manjih prostornih dimenzija
od dimenzija slike, ali im dimenzija dubine ostaje ista. Primjerice za ulaznu sliku dimenzija
32x32x3, filter moze biti dimenzija 5x5, ali moraju postojati tri takve matrice, po jedna za
svaku komponentu boje. Proces konvolucije sastoji se od toga da se filter pomice unaprijed po
Sirini 1 visini ulaznog volumena slike pocevsi od gornjeg lijevog kuta. Pri svakom pomaku
filtera racuna se dvodimenzionalna konvolucija izmedu vrijednosti filtera i ulaznih vrijednosti
te se dobiva skalarni produkt. Krajnji rezultat konvolucije bit ¢e dvodimenzionalna
aktivacijska mapa, koja daje odgovor tog filtera na svakoj poziciji. U¢enje filtera provodi se
tako Sto se oni aktiviraju kada prepoznaju odredeno obiljezje. Aktivacijske mape spremaju se

duz dimenzije dubine i proizvode izlazni volumen. [2]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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Slika 3. Primjer konvolucije s filterom veli¢ine 3x3

Dimenzije izlazne mape ovise o sljede¢im hiperparametrima:

e Veli¢ina filtera — odredena visinom i Sirinom matrice filtera, na primjer filter veliine

3x3 imat ¢e 9 tezina.

e Broj filtera, odnosno dubina — svaki od filtera trazi odredene znacajke u ulaznom

volumenu, stoga je prednost vece dubine zapaZanje vise obiljeZja slike.
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e Dopunjavanje — utjeCe na Sirinu i visinu izlazne mape nadopunjavanjem mape
znaCajki nulama oko rubova. Takoder, time se omogucava vec¢i broj konvolucija

filterom.

e Korak — broj piksela za koji se filter pomice u horizontalnom i vertikalnom smjeru
prilikom konvolucije. Ne preskacemo li piksele, korak ¢e biti 1, a s povecanjem

koraka, preskace se veci broj piksela i smanjuje se izlazni volumen. [6]

Dimenzije nove slike racunaju se prema sljede¢oj formuli:

D—F+2P
Dnosa = ————+1 (1)

pri ¢emu je D stara dimenzija slike, F dimenzija filtera, P broj nadopunjenih nula, a S korak.

Dubina izlazne mape jednaka je broju filtera koji se koriste. [1]

3.1.2. Aktivacijska funkcija

Nakon konvolucije uobicajeno slijedi primjena nelinearne aktivacijske funkcije, faza cesto
zvana kao faza detekcije (eng. detection stage). Neke od poznatih funkcija su: funkcija skoka,
linearna funkcija, sigmoidna, logisticka, tahn funkcija, ReLu i1 Softmax. Budu¢i da ¢e se za
izradu konvolucijske neuronske mreze U ovom radu koristiti funkcija ReLu, u nastavku ¢e

samo ona biti pobliZze objasnjena.

ReLu (Rectified Linear Unit) aktivacijska funkcija nelinearna je funkcija, ¢ija derivacija nije
konstantna, §to znaci da je moguca primjena algoritma propagacije unatrag. Odredi li se da je
x ulaz funkcije, ako je X pozitivan, i izlaz ¢e biti X, ali ukoliko je x negativan, izlaz postaje 0.
Na taj je nacin aktiviran manji broj neurona i mreZa je manje opterecena. Ipak, ReLu funkcija
ima 1 znacajni nedostatak zvan ,,.Dying ReLu problem®, koji se pojavljuje kada je ulaz u
funkciju jednak 0 ili je negativan. U tom slucaju gradijent funkcije postaje 0 i nije moguca

primjena algoritma propagacije unatrag.
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Flu) = max(0, u)

Slika 4. Graf ReLu aktivacijske funkcije

Takav problem u praksi se €esto rjeSava primjenom Leaky ReLu aktivacijske funkcije, koja u
negativhom dijelu osi y ima blagi pozitivni nagib, §to joj omogucuje primjenu algoritma

propagacije unatrag. [2]

3.1.3. Sloj saZimanja

U sloju sazimanja (eng. pooling layer) takoder se pojavljuju filteri, no oni se bitno razlikuju
od filtera u konvolucijskom sloju. Ovi filteri ne sadrze tezine, a sluze za sazimanje dimenzija
slike (aktivacijske mape iz prethodnog sloja), odnosno oni izabiru vrijednosti u krugu
obuhvacenom filterom tih dimenzija. Za operaciju saZimanja najces¢e se koriste saZimanje
maksimalnih vrijednosti (eng. max pooling) i prosjecno sazimanje (eng. average pooling).
SaZimanje maksimalnih vrijednosti svodi se na pronalazak maksimalne vrijednosti unutar
odabrane okoline (filtera), ¢ime se Cuvaju izrazeniji pikseli slike. Koristi 1i se korak,

dimenzije izlazne mape ovoga sloja racunaju se po sljedecoj formuli:

Dypova = ——+ 1 2

gdje je D stara dimenzija, S korak, a F dimenzija filtera (Sirina ili visina). [1]
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—>

Slika 5. Sazimanje maksimalnih vrijednosti filterom veli¢ine 2x2 i korakom 2

Prosjecno sazimanje razlikuje se po tome Sto u zadanoj okolini pronalazi prosje¢nu vrijednost.

Proces sazimanja pomaze kod invarijantnosti malih translacija ulaznih podataka. To znaci da
ako se ulazna vrijednost translatira za mali iznos, izlazna vrijednost nece se narocito
promijeniti nakon primjene bilo koje od operacija sazimanja. Invarijantnost je vrlo korisna u
situacijama kada je bitno znati nalazi li se neko obiljeZje na slici, a nije bitan podatak o

lokaciji na slici. [2]

3.1.4. Potpuno povezani slojevi

Potpuno povezani sloj (eng. fully connected layer — FC) tipi¢no se koristi na samom kraju
konvolucijske neuronske mreZze i identiCan je potpuno povezanim slojevima u klasi¢noj
unaprijednoj neuronskoj mrezi. Svaki neuron ovog sloja povezan je sa svakim elementom
aktivacijske mape iz prethodnog sloja. Nakon nekoliko ovakvih slojeva slijedi izlaz,
uobicajeno u vektorskom obliku. [6] Za klasifikaciju slika izlaz ¢e sadrzavati vrijednosti za
svaku klasu, a za aktivaciju ¢e se uobicajeno koristiti Softmax funkcija, koja transformira

rezultate na izlazu u vjerojatnosti, ¢ine¢i ih pogodnih za klasifikaciju:

@)
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4. EVALUACIJSKE FUNKCIJE

Nakon Sto je izraden i treniran model neuronske mreze, mora Se provjeriti njegova
ucinkovitost na testnom skupu podataka. Ta evaluacija pruza uvid u to koliko mreza dobro
radi 1 kako se kvaliteta njenog rada moze unaprijediti. U ovom ¢e poglavlju biti objasnjene

tehnike za evaluaciju rada konvolucijskih neuronskih mreza.

4.1. Matrica konfuzije

Slijedi objas$njenje matrica konfuzije, koje ¢e olakSati shvacanje principa rada evaluacijskih

funkcija.

4.1.1. Binarna Klasifikacija

Kod binarne klasifikacije svaki ulazni podatak pripada jednoj od dvije klase, obi¢no oznacene
s 1 1 0 ili pozitivno i negativno (eng. positive i negative). Prou¢imo problem binarne
Klasifikacije s klasama pozitivno i negativnho na primjeru pozitivnih i negativnih ocjena na
ispitu. Slijedi ispis oznaka za sedam uzoraka koji se koriste za u¢enje modela:

pozitivno, negativno, negativno, pozitivno, pozitivno, pozitivno, negativno

Te oznake predstavljaju temeljnu istinu (eng. ground-truth labels) uzoraka. ,,Temeljna istina“
to¢na je oznaka svakog ulaznog podatka u nasem modelu, tj. idealni o¢ekivani rezultat i nuzna
je za nadgledano strojno ucenje. Ipak, kada se unesu podatci, povratni rezultat ne mora nuzno
biti oznaka klase, ve¢ moze biti rezultat na ispitu, kao na primjer:

0.6, 0.2, 0.55, 0.9, 0.4, 0.8, 0.5

Uz uvjet da je prag za pozitivnu ocjenu 0.5, izlazni rezultat izgleda ovako:
pozitivno (0.6), negativno (0.2), pozitivno (0.55), pozitivno (0.9),

negativno (0.4), pozitivno (0.8), pozitivno (0.5)

Ove oznake predstavljaju predvidanja uzoraka (eng. predicted labels). Slijedi usporedba

temeljne istine 1 predvidanja:
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TEMELJNA
ISTINA

pozitivno negativno jnegativno jpozitivno pozitivno [pozitivno jnegativno

PREDVIDANIJA |pozitivno jnegativno [pozitivno pozitivno negativno [pozitivno [pozitivno

Tablica 1. Usporedba temeljne istine i predvidanja za primjer ocjena na ispitu

Na prvi pogled odmah se mogu uociti 4 to¢ne i 3 neto¢ne pretpostavke. Kako bi se dobio bolji
uvid u ucinkovitost modela, koristi se matrica konfuzije (eng. confusion matrix). To je
matrica veli¢ine 2x2, u kojoj se oznake ,,pozitivno* i ,,negativno* za retke odnose na temeljnu

istinu, a za stupce na predvidanja.

Predvidanja

Pozitivno Negativno
< . . Netoc¢no
= Pozitivno Toc¢no Pozitivno '
2 Negativno
S
T _ Neto¢no _
= Negativno . Toc¢no Negativno
- Pozitivno

Tablica 2. Matrica konfuzije

Cetiri Celije matrice predstavljaju Cetiri mogucnosti za to¢na i1 netocna predvidanja. To¢no
znaCi da se podudaraju temeljna istina 1 predvidanje, a Neto¢no oznacava neuskladenost

predvidanja i temeljne istine.

To¢no Pozitivno = TP = to¢no predvidena klasa pozitivno
Tocno Negativno = TN = to¢no predvidena klasa negativno
Netocno Pozitivno = NP = neto¢no predvidena klasa pozitivho

Neto¢no Negativno = NN = neto¢no predvidena klasa negativno
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Ako se u matricu konfuzije unesu podatci iz primjera pozitivnih i negativnih ocjena na ispitu

dobije se sljedeéi prikaz:

Predvidanja
Pozitivno Negativno
< Pozitivno 3 1
T £
g B .
g Negativno 2 1

Tablica 3. Matrica konfuzije za ocjene na ispitu

4.1.2. ViSeklasna klasifikacija

Promotrimo primjer s 9 uzoraka, od kojih svaki pripada jednoj od sljede¢ih klasa: bijelo, crno
ili crveno. Slijedi prikaz temeljne istine ulaznih podataka i oznaka predvidanja, koje se dobiju

nakon unosa podataka u model:

Temeljna istina; crveno, crno, crveno, bijelo, bijelo, crveno, crno, crveno,
bijelo

Predvkhnﬁa: crveno, bijelo, c¢crno, bijelo, crveno, crveno, crno, Dbijelo,

crveno

Prije stvaranja konfuzijske matrice mora se odrediti ciljana klasa. Ako se odredi da je ciljana

klasa crvena, ona ¢e sada biti oznacena kao ,,pozitivno*, a sve ostale klase kao ,,negativno*:
Tenm”na istina: pozitivno, negativno, pozitivno, negativno, negativno,
pozitivno, negativno, pozitivno, negativno

Predvkinﬁa: pozitivno, negativno, negativno, negativno, pozitivno,
pozitivno, negativno, negativno, pozitivno

Sada kada su definirane samo dvije klase, matrica konfuzije rauna se po principu iz

prethodnog poglavlja uz napomenu da se raCuna matrica samo za crvenu klasu.
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klasa CRVENO

Predvidanja

Pozitivno Negativno

Pozitivno

istina

Negativno

Temeljna

Tablica 4. Matrica konfuzije za klasu crveno

Po istome principu slijedile bi i matrice za bijelu i crnu Kklasu.

klasa BIJELO
Predvidanja
Pozitivno Negativno
s Pozitivno
o
T £
5 B .
2 Negativno
Tablica 5. Matrica konfuzije za klasu bijelo
klasa CRNO
Predvidanja
Pozitivno Negativno
© Pozitivno
[
T £
E B .
2 Negativno

Tablica 6. Matrica konfuzije za klasu crno
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Popularna Pythonova knjiznica (eng. library) Scikit-learn sadrzi modul kojim se racuna
metrika u matricama konfuzije. Za problem binarne Kklasifikacije koristi se funkcija

confusion matrix (), Kojoj pripadaju parametri:
e v true:oznake temeljne istine
e v pred: oznake predvidanja

Isti parametri koriste se i za probleme s vise klasa, ali u tom se sluCaju poziva funkcija
multilabel confusion matrix (). U ovom se slucaju pojavljuje i tre¢i parametar

imena 1abels (oznake) s listom oznaka klasa. [7]

4.2. Tocnost

Tocnost (eng. Accuracy) je evaluacijska funkcija koja opisuje kako model radi kroz sve klase,
a posebno je korisna kada su sve klase jednako vazne. Racuna se kao omjer broja to¢nih
pretpostavki i broja ukupnih pretpostavki:

5 Broj tocnih pretpostavki
Tolnost = , . 4)
Ukupan broj pretpostavki

U binarnoj klasifikaciji moze se racunati s obzirom na pozitive 1 negative:

e TP + TN -
OCNOSt = TP X TN + NP + NN

IzraCunajmo toc¢nost za primjer modela koji klasificira 100 tumora kao maligni (klasa

pozitivno) ili benigni (klasa negativno):

Predvidanja
Pozitivno Negativno
(maligni) (benigni)
© Pozitivno
= o TP=1 NP =1
é (maligni)
T Negativno
= o NN =8 TN =90
et (benigni)

Tablica 7. Matrica konfuzije za primjer tumora
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Totnost = 1+90 =0,91 = 91% (6)
R T N R R

Dobije se to¢nost od 91%, $to znaci da je 91 tumor od ukupnih 100 ispravno klasificiran. Na
prvi pogled moglo bi se re¢i da ovaj model generira prilicno dobre rezultate, ali pazljivijom
analizom rezultata, lako je uociti da je od ukupnih 9 malignih tumora (TP + NN =1+ 8 =
9) to¢no prepoznat samo 1. To je jako lo$ ishod jer upucuje na Cinjenicu da 8 malignih
tumora nece uopce biti dijagnosticirano i, sukladno tome, nece biti ni lijeceno.

Pri klasifikaciji u kojoj klase nemaju istu vaznost, kao Sto je slucaj u ovom primjeru, nije
dovoljno izracunati samo to¢nost da bi se mogla uspje$no procijeniti kvaliteta rada modela,

veé je potrebno izracunati preciznost i 0poziv. [8]

4.3. Preciznost

Evaluacijska funkcija preciznost (eng. Precision) daje odgovor na pitanje koliko je uzoraka
svrstanih u Klasu pozitivno ispravno Kklasificirano, stoga se ra¢una kao omjer to¢no
predvidenih pozitiva i ukupnih pozitiva.

TP

Preciznost = TP-I-—NP )

Sto je preciznost veca, to znaci da je veéi broj pozitiva ispravno Klasificiran, a manji broj
predvidenih pozitiva klasificiran je netoc¢no. Zaklju¢no, $to je preciznost veca, to vise
mozemo vjerovati modelu da donese to¢nu pretpostavku.

Promotri li se primjer klasifikacije malignih i benignih tumora, uocava se sljedeci ishod:

1
P [ = ——= = 0,
reciznost 171 0,5=50% ®)

Predvidi li ovaj model da je tumor maligni, bit ¢e to¢an u 50% slucajeva.

4.4. Opoziv

Evaluacijska funkcija opoziv (eng. Recall) pokuSava dati odgovor na pitanje koji je udio
pozitiva temeljne istine ispravno Klasificiran, stoga se racuna kao omjer toc¢no

pretpostavljenih pozitiva i ukupnog broja pozitiva.
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Opoziv = —— ©
POZW = TP T NN

Funkcija opoziv fokusirana je samo na klasifikaciju uzoraka iz klase pozitivno, neovisno o
klasifikaciji uzoraka iz klase negativno. UvrStavajuéi rezultate iz primjera s tumorima dobiva
se sljededi ishod:

1
0 jv=——=20,1111 = 11,119 10
poziv 1+8 % (10)

lako preciznost upucuje na to da je od ukupnog broja identificiranih malignih tumora njih
50% ispravno dijagnosticirano, tek nakon izracunatog opoziva zakljucuje se da velik dio

malignih tumora uopée nije to¢no prepoznat. [9]
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5. CIFAR-10 set podataka

U ovom radu konvolucijska neuronska mreza trenirat ¢e se na CIFAR-10 skupu podataka.

Alex Krizhevsky, Vinod Nair i Geoffrey Hinton zajedno su generirali skup podataka, koji se
sastoji od 80 milijuna sitnih slika, a CIFAR-10 i CIFAR-100 podskupovi su tog skupa
podataka.

5.1. CIFAR-10

CIFAR-10 skup je podataka uspostavljen za raspoznavanje objekata, koji sadrzi 60 000 slika
u boji veli¢ine 32x32 piksela. Slike su podijeljene u 10 klasa (eng. class) od kojih svaka sadrzi
6 000 slika. Klase (avioni, automobili, ptice, macke, jeleni, psi, zabe, konji, brodovi, kamioni)
su medusobno posve iskljucive, Sto znac¢i da nema preklapanja izmedu klasa. Na primjer,
klasa ,,automobili* sadrzi slike limuzina, dzipova i slicno, a klasa ,.kamioni*“ samo slike
velikih kamiona. Nijedna od te dvije klase ne sadrzi slike kamioneta, koji bi se teoretski mogli

svrstati u obje skupine.

U CIFAR-10 skupu nalazi se 50 000 slika za ucenje (eng. training image) i 10 000 testnih
slika (eng. test image). Sam skup podataka podijeljen je u pet serija za ucenje (eng. training
batch) i jednu testnu seriju (eng. test batch) od kojih svaka sadrzi 10 000 slika. Testna serija
sadrzi tocno 1 000 nasumicno odabranih slika iz svake klase, ali serije za uc¢enje ne moraju
sadrzavati jednak broj slika iz svih klasa, kada se zbroje slike iz svih serija za ucenje, dobije

se ukupno 5 000 slika iz svake klase.

Na slici [Slika 6] je prikazan set podataka s 10 nasumi¢no odabranih slika iz svake klase:
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5.2.  Python
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Slijedi objasnjenje izgleda skupa podataka u programskom jeziku Python.

Arhiva sadrzi datoteke data batch 1, data batch 2,

., data batch 5 (serije za

ucenje), kao i test batch (testna serija). Svaka od ovih datoteka predstavlja Pythonov

»pickled objekt te se one otvaraju na sljedec¢i nac¢in, nakon cega se dobiva povratni rjecnik

(eng. dictionary):

def
import
with open , 'rb'! as

, encoding="'bytes'

return

Na ovaj nacin, svaka datoteka serije sadrzi rjecnik sa sljede¢im elementima:

e Podatci (eng. data) — numpy niz (eng. array) veli¢ine 10 000x3072. Svaki od 10 000

redaka pohranjuje po jednu sliku u boji veli¢ine 32x32 piksela. Prva 1024

(32x32=1024) c¢lana retka predstavljaju vrijednosti crvene boje, sljede¢a 1024

vrijednosti zelene boje, a zadnja 1024 plave boje. Slika je pohranjena po retcima s

lijeva na desno (kao S§to se, na primjer, inace ¢ita tekst), Sto znaci da prva 32 ¢lana niza

predstavljaju vrijednosti crvene boje za prvi redak slike.
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e Oznake (eng. labels) — lista 10 000 brojeva od 0 do 9. Broj indeksa nekog ¢lana liste i

upucuje na i-tu sliku, odnosno i-ti redak iz niza podataka.
Skup podataka sadrzi i datoteku imena batches . meta, koja takoder sadrzi Python rjecnik,
a ima sljedece unose:
e Oznake imena (eng. label names) — lista 10 elemenata, koja daje konkretna imena
brojevima u listi oznaka. Na primjer: Label names[0] == "airplane',

label names[l] == "automobile"

[10]
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6. Klasifikacija CIFAR-10 skupa podataka pomocu konvolucijske
neuronske mreze

Za izradu konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju slika iz CIFAR-10 skupa podataka
u ovom je radu koriStena Pythonova knjiznica TensorFlow i njeno Keras sekvencijalno
sucelje za programiranje aplikacija (eng. Keras Sequential API), stoga je za izradu i treniranje

mreze potrebno tek nekoliko linija koda. [11]

6.1. Model mreze

Pomocu Keras API preuzet je CIFAR-10 skup podataka, odnosno slike i oznake za trening
(train images, train labels) te testne slike 1 oznake (test images,

test labels).

Budu¢i da su boje prikazane RGB sustavom u kojem vrijednosti mogu varirati [0, 255], prvo

se moraju normalizirati, odnosno podijeliti s 255 kako bi se dobile vrijednosti [0,1].

Kreira se lista imena klasa te se, kako bi se provjerila ispravnost podataka, generira mreza

prvih 25 slika iz serije za u€enje uz prikaz imena pripadajuce klase ispod svake slike:

'airplane', 'automobile', 'bird', 'cat',
'deer', 'dog', 'frog', 'horse', 'ship', 'truck'
figsize 0
for in
’ ’
False
, Ccmap
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Slijedi prikaz generirane mreze:

automobile

Slika 7. MreZa prvih 25 CIFAR slika

Lako je uocljivo da su slike vrlo niske rezolucije, a upravo je to najvjerojatniji uzrok

ograni¢enog djelovanja koje vrhunski algoritmi mogu posti¢i na ovom skupu podataka.

Koriste¢i Keras Sequential API sljedec¢ih Sest linija koda definiraju konvolucijsku bazu
sluze¢i se ¢estim obrascem — niz Conv2D konvolucijskih slojeva i MaxPooling2D slojeva

sazimanja.

32, 3, 3), activation='relu',
input shape=(32, 32, 3

04, 3, 3), activation='relu'

04, 3, 3), activation='relu'
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U konvolucijskim slojevima definiran je broj filtera te njihove dimenzije, aktivacijska

funkcija (ReLu) te dimenzije ulaza. Mreza za ulaz prima tenzore oblika (visina slike, $irina
slike, kanali boje) ignorirajuéi pritom veli¢inu serije. U ovom slu¢aju tenzor oblika je (32, 32,
3) jer su to formati CIFAR slika. U sloju sazimanja definirane su dimenzije filtera za

sazimanje.

Trenutno model izgleda ovako:

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
e
max pooling2d (MaxPooling2D) (None, 15, 15, 32) 0

conv2d 1 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 18496

max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 6, 6, 64) 0

convzd 2 (Conv2D) (None, 4, 4, 064) 36928

Total params: 56,320
Trainable params: 56,320

Non-trainable params: O

Izlaz svakog Conv2D i MaxPooling2D sloja trodimenzionalni je tenzor oblika, koji kao i na
samom ulazu predstavlja visinu, Sirinu 1 dubinu. Dimenzije visine i $irine smanjuju se $to se

viSe ide u dubinu mreze.

Zadnji izlazni tenzor konvolucijske baze provlaci se kroz jos$ jedan ili vise gustih slojeva (eng.
Dense layers) kako bi se izvrsila klasifikacija. Potrebno je prije toga ,,izravnati* (eng. flatten)
trodimenzionalni izlaz u jednodimenzionalni jer gusti slojevi za ulaz primaju samo
jednodimenzionalne vektore. Dakle, nakon §to se tenzor izravna i prode kroz jedan gusti sloj,

finalno prolazi kroz gusti sloj, ujedno i zadnji sloj mreze, za koji je odredeno da ima 10 izlaza
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za 10 mogucih klasa. To znaci da ¢e izlaz nakon prolaska kroz mrezu biti vektor duljine 10 s

10 razli¢itih vrijednosti.

Struktura modela u kona¢nici izgleda ovako:

Model: "sequential"

64,
10

activation="'relu'

Layer (type) Output Param #
max pooling2d (MaxPooling2D) (None, 15, 32) 0
convzd 1 (Conv2D) (None, 13, 64) 18496
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 64) 0
convzd 2 (Conv2D) (None, 64) 36928
flatten (Flatten) (None, 0

dense (Dense) (None, 65600
dense_ 1 (Dense) (None, 650

Total params:
Trainable params:

Non-trainable params:
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Sada, kada su definirani slojevi konvolucijske neuronske mreze, funkcijom
model.compile sastavlja se model za ucenje. Odredeno je koriStenje optimizacije koja
implementira algoritam ,,Adam‘ te raCunanje gubitaka (eng. loss) i to¢nosti za svaku epohu.
Za funkciju gubitaka Kkoristi se SparseCategoricalCrossentropy uz uvjet from_logits = True.
To je kljucno jer izlaz zadnjeg sloja mreze nije u formatu vjerojatnosti, stoga se na ovaj nacin
prvo konvertira Softmax funkcijom u vjerojatnosti, $sto omogucava laksi odabir najvjerojatnije

klase za pojedinu sliku. [12]

Sljede¢i je korak treniranje modela koriste¢i funkciju model.fit. Slike za ucenje
(train images) i oznake za u€enje (train labels), odnosno njihova temeljna istina,
koriste se za u¢enje modela kroz 10 epoha. Broj epoha odreduje broj iteracija modela kroz sve
slike 1 oznake za ucenje. Gubitak 1 to¢nost modela strojnog ucenja finalno se racuna na
zasebnom setu podataka, u ovom slucaju su to testne slike (test images) I testne oznake

(test labels).

optimizer="adam',
loss from logits
True) ,metrics=["accuracy'

’ , epochs=10,
validation data .

6.2. Rezultati i analiza

Buduc¢i da je to¢nost pracena tijekom svih epoha na skupu podataka i za trening i za testiranje,

nakon provedenog ucenja dobiva se sljede¢i prikaz:
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Slika 8. Graficki prikaz to¢nosti tijekom svih epoha

Plava linija na grafu predstavlja to¢nost mreze na skupu podataka koji ¢ine slike za trening, a
narancasta linija predstavlja to¢nost mreze za testne slike. U oba se slu€aja uoc¢ava porast kroz
epohe, s tim da to¢nost slika za trening doseze vecu vrijednost. Na kraju zadnje epohe dobije
se da je to¢nost slika za trening 0,7975, odnosno 79,75%, a to¢nost testnih slika 0,7103 iliti
71,03%, Sto je nesto losiji rezultat.

Uz tocnost, tijekom svih epoha racunat je gubitak:

1.6 1

1.4 1

1.2 4

Loss

1.0 1

0.8 A

—— loss

0.6 A
val_loss

0 2 4 6 8
Epoch

Slika 9. Grafi¢ki prikaz vrijednosti gubitaka tijekom svih epoha
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Kao i na prethodnom grafu (Slika 8.) plava linija predstavlja gubitke, odnosno gresku mreze

na slikama za trening, a narancasta linija greske na testnoj seriji. Na kraju zadnje epohe,
vrijednost greske na skupu slika za trening iznosi 0,5736, a greska na testnoj seriji jednaka je
0,8627. Cinjenica da se greska na skupu za ucenje kontinuirano smanjuje, a na testnim
podatcima ostaje priblizno ista (iznad 0,8) ukazuje na to da je mreza pretrenirana, odnosno da

ima prostora za poboljSanje mreze.

Za evaluaciju modela koriste¢i predvidanja koristi se Pythonova knjiznica scikit-learn jer
knjiznica Keras ne podrzava raunanje funkcija preciznost i opoziv. Odrede se temeljna istina
(v true)ipredvidanja (v pred) te se metrikom scikit-learn knjiznice po principu matrica
konfuzija objasnjenih u jednom od prethodnih poglavlja izra¢unaju vrijednosti to¢nosti,
preciznosti i opoziva. Preciznost i opoziv racunaju se pomoc¢u makro prosjeka zato $to su sve

klase jednake vaznosti i zato $to testna serija sadrzi jednak broj slika iz svake klase.

X ’
steps , verbose
, axis
4
'Accuracy: Sf'
; , average='macro'

'"Precision: %f'

; , average='macro'

'Recall: 3t

Dobije se sljedeci rezultat:
Accuracy: 0.710300
Precision: 0.713408

Recall: 0.710300

Uzimajuci u obzir da je trenutni rekord to¢nosti klasifikacije CIFAR-10 seta podataka 99,5%,
rezultat od otprilike 70% ne izgleda naroCito dobro. Ipak, za potrebe ovoga rada je
zadovoljavaju¢ jer konvolucijska neuronska mreza nije suviSe kompleksna, kako bi se

omogucilo lakSe razumijevanje njene funkcije. Takoder, rekordni rezultat nije postignut
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koriStenjem konvolucijskih neuronskih mreza, ve¢ neSto uspjesnijih vidnih transformatora

(eng. Vision Transformer — ViT). [13]

Rezultat upucuje na to da se po zavrSetku uCenja mreze na testnoj seriji postize to¢nost od
71,03%. Buduci da se testna serija sastoji od 10 000 slika, to zna¢i da sSu ispravno
Klasificirane 7 103 slike.

Makro prosjek preciznosti daje informaciju o prosje¢noj preciznosti za sve klase, koja u
ovome radu iznosi 71,34%. Dakle, za svaku je klasu izraCunata preciznost, odnosno omjer
to¢nih predvidanja za tu klasu i ukupnih predvidanja za tu klasu. Na primjer, ako je preciznost
za klasu avioni jednak 80%, za klasu automobili 72% i za klasu ptice 63%, makro preciznost
tih triju klasa bio bi 71,67%.

Po istome principu kao i za makro preciznost ra¢una se i makro opoziv, koji za primjer

konvolucijske mreze u ovome radu iznosi 71,03%, jednako kao i to¢nost.

6.3. Moguéa poboljSanja

Jedan od nacina kako poboljSati uspjesnost rada mreze svakako je produbljivanje mreze,
odnosno dodavanje viSe konvolucijskih slojeva. U prethodnim poglavljima objaSnjeno je da
svaki sljedeci konvolucijski sloj moze raspoznavati kompleksnija obiljezja od prethodnog,
stoga bi sukladno tome veca koli¢ina konvolucijskih slojeva u mrezi trebala znaciti 1 bolje
rezultate. Produbljenje mreze zahtjeva i vise podataka za ucenje, stoga bi trebalo povecati broj
slika u serijjama za trening. Takoder, s produbljenjem mreZe povecava se broj teZina koje se
trebaju nauciti tako da sve vaznija postaje i regularizacija kako bi se smanjio rizik

pretreniranosti mreZze.

Logi¢no bi bilo 1 povecati broj epoha tijekom ucenja. No promotrimo §to se dogada s

rezultatima nakon §to se broj epoha za u€enje modela mreze u ovome radu poveca s 10 na 20:
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Slika 10. Grafi¢ki prikaz to¢nosti tijekom 20 epoha
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Slika 11. Grafi¢ki prikaz vrijednosti gubitaka tijekom 20 epoha

Na grafovima tocnosti (Slika 10.) 1 gubitaka (Slika 11.) vidljivo je da na ovom skupu
podataka naSa mreza postaje pretrenirana nakon otprilike 7 epoha, stoga, poveca li se broj
podataka i dubina mreze, svakako treba paziti na to da broj epoha ne bude prevelik. Nakon §to
je mreza trenirana, rezultati to¢nosti i gubitaka za podatke za treniranje iznose 87,44%,
odnosno 0,3528, sto su znatno bolji rezultati od onih postignutih nakon samo 10 epoha. Ipak,

konacni rezultat to¢nosti za testne podatke ponovno iznosi oko 70% (tocnije 70,59%), isto
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kao i1 preciznost (70,37%) i opoziv (70,59%), a greska iznosi 1,1088. Budu¢i da je za

primjenu mreze bitno kakve rezultate daje na novim podatcima, moze se zakljuciti da je u
ovome slucaju s povecanjem epoha pogorsana ucinkovitost mreze. S vecim brojem epoha

produljuje se i vrijeme potrebno za ucenje mreze, na sto takoder valja pripaziti.
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7. ZAKLJUCAK

U ovome radu saZeta je teorijska podloga potrebna za razumijevanje strukture i principa rada
konvolucijskih neuronskih mreza te tehnika koriStenih za evaluaciju njihovog rada.
Konvolucijska mreZza u ovome je radu koriStena za Klasifikaciju CIFAR-10 baze slika. Model
mreze izraden programskim jezikom Python treniran je na pet serija za trening i testiran na
jednoj testnoj seriji. Tijekom svake epohe racunata je to¢nost i greSka mreze. Rezultati
pokazuju veéu uspjesnost mreze na podatcima za trening, Sto ukazuje na pretreniranost mreze.
Kvaliteta predvidanja mreZe na testnim podatcima analizirana je pomocu evaluacijskih
tehnika to¢nost, preciznost i opoziv jer je potrebno poznavati sva tri parametra kako bi se
mogao donijeti adekvatni zakljucak o u¢inkovitosti rada mreze. Sva tri parametra iznose oko
70%, Sto nije naroCito dobar rezultat. Bolji rezultati mogu se posti¢i odredenim
unaprjedenjima mreze, na primjer povecanjem kvalitete i kvantitete ulaznih podataka,
produbljivanjem mreZe, odnosno implementacijom vise konvolucijskih slojeva u mrezu te

primjenom odgovarajuceg broja epoha za ucenje.
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PRILOZI

l. Python kod
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I. Python kod

import as

from import
import as

import as

from import

from import

from import

, 255.0, 255.0
'airplane', 'automobile', 'bird', 'cat', 'deer',
'dog', 'frog' 'horse', 'ship', 'truck'
figsize= (10, 10
for in range (25
5, 5, 1
False
, cmap
0
32, 3, 3 activation='relu', input shape= (32, 32,
3
2,
64, 3, 3 activation='relu'
2,
64, 3, 3 activation="relu'
64, activation='relu'
10
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model . summary ()

model.compile (optimizer="'adam',
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy (from logits=True),

metrics=["'accuracy'])

history = model.fit (train images, train labels, epochs=10,

validation data=(test images, test labels))

plt.plot (history.history(['accuracy'], label='accuracy')
plt.plot (history.history['val accuracy'], label='val accuracy')
plt.xlabel ('Epoch')

plt.ylabel ('Accuracy')

plt.ylim([0.5, 1])

plt.legend(loc="'lower right')

plt.show ()

plt.plot (history.history['loss'], label='loss')
plt.plot (history.history['val loss'], label='val loss')
plt.xlabel ('Epoch')

plt.ylabel ('Loss')

plt.ylim([0.5, 1.71)

plt.legend(loc="'lower right')

plt.show ()

test loss, test acc = model.evaluate (test images, test labels, verbose=2)

print (test acc)

predictions = model.predict (x=test images, steps=len(test images),
verbose=0)
y true = test labels

y pred = np.argmax (predictions, axis=-1)

accuracy = accuracy score(y true, y pred)

print ('Accuracy: $f' % accuracy)

precision = precision score(y true, y pred, average='macro')

print ('Precision: %f' % precision)

recall = recall score(y true, y pred, average='macro')

print ('Recall: %f' % recall)
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