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SAZETAK

Tema ovog rada je utjecaj hiperparametara na rad modela dubokog ucenja. Hiperparametri
predstavljaju parametre koji kontroliraju proces ucenja. Kao model dubokog ucenja odabrana
je duboka konvolucijska neuronska mreza koja predstavlja temelj algoritama ra¢unalnog vida.
Rad se sastoji od teorijskog 1 prakticnog dijela. U sklopu teorijskog dijela iznesena je sva teorija
potrebna za razumijevanje utjecaja pojedinih hiperparametara na rad modela dubokog ucenja.
Prakti¢ni dio rada sastoji se od izrade modela duboke konvolucijske neuronske mreze i

podesavanja njegovih hiperparametara u programskom jeziku Python.

Kljucne rijeci: hiperparametri, duboko ucenje, konvolucijska neuronska mreza, racunalni vid,

Python
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SUMMARY

The theme of this work is the influence of hyperparameters on the performance of the deep
learning models. Hyperparameters represent parameters that control the learning process. A
deep convolution neural network is selected as a deep learning model that forms the basis of
computer vision algorithms. The work consists of a theoretical and practical part. The
theoretical part sets out all the theories necessary to understand the influence of individual
hyperparameters on the performance of the deep learning models. The practical part of the work
consists of developing a model of a deep convolution neural network and setting up its

hyperparameters in the Python programming language.

Key words: hyperparameters, deep learning, convolutional neural network, computer vision,

Python
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1. UVOD

Duboko ucenje kao grana strojnog ucenja danas pronalazi primjenu u razli¢itim podru¢jima od
kojih se najviSe isticu racunalni vid, prepoznavanje govora i automatsko prevodenje jezika.
Ljudi pocinju shvacati kako umjetna inteligencija nije daleka budu¢nost nego je ona sadasnjost
1 pocinju se sve vise oslanjati na njezine mogucnosti. Od modela temeljenih na tehnikama
dubokog ucenja ocekuje se velika brzina procesiranja zadanog skupa podataka i visoka to¢nost
krajnjeg rezultat. Brzina i tocnost uvelike ovise o kvaliteti zadanog skupa podataka kao i o
parametrima ucenja tzv. hiperparametrima koji su tema ovoga rada. U sklopu ovoga rada
prouciti ¢e se utjecaj hiperparamatera na rad konvolucijske neuronske mreze i pokusati ¢e se
odrediti optimalni hiperparametri uz koje ¢e se dobivati tocni rezultati u Sto kracem
vremenskom periodu. Unutar rada ¢e se prvo iznijeti teorijska podloga bitna za razumijevanje
cjelokupnog rada, zatim ¢e se prikazati izrada modela konvolucijske neuronske mreze i
prilagodavanje hiperparametara, a na samom kraju ¢e se dati zakljucci vezani uz rezultate 1

predloziti moguca poboljsanja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. TEORIJSKA PODLOGA RADA

2.1. Umjetna inteligencija

Umyjetna inteligencija omogucuje racunalnim sustavima izvrSavanje zadataka koji zahtijevaju
ljudsku inteligenciju. Razlikujemo jaku i slabu umjetnu inteligenciju. Primjer slabe ili uske
umjetne inteligencije su strojevi koji reagiraju na specifi¢ne situacije, no oni ne mogu misliti,
za razliku od strojeva s jakom umjetnom inteligencijom koji mogu razmisljati i djelovati kao
ljudi ucec¢i kroz iskustva. [1]

2.2. Strojno ucenje

Strojno ucenje je jedna od grana umjetne inteligencije koja omogucava raunalima da
programiraju sama sebe. Nacin na koji funkcionira strojno ucenje je prikazan na [Slika 1.]. Kao
ulaz u algoritam strojnog ucenja se koristi zadani skup podataka i zeljeni izlaz tj. rjeSenje nekog
zadanog problema, a izlaz iz algoritma je program tj. skup pravila koji za zadani skup podataka

daje zeljeni izlaz. [1]

Podaci

A 4

Radunalo > Program

\ 4

[zlaz

Slika 1. Model strojnog ucenja

Osnovna podjela strojnog ucenja prema [1] je prikazana na [Slika 2.].

strojno ucenje strojno ucenje strojno ucenje

[ ] Nenadgledano ‘ Polunadgledano ! Pojacano

Slika 2.  Podjela strojnog ucenja
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Nadgledano strojno ucenje

Kod nadgledanog strojnog ucenja skup podataka za trening je oznacen tj. on sadrzi zeljene
izlazne podatke. Skup podataka za trening sluzi za treniranje algoritama koji se kasnije
primjenjuju za klasifikaciju i predvidanje dogadaja. Neke vrste algoritama nadgledanog

strojnog ucenja su neuronske mreze, linearna regresija, logisticka regresija i ostali. [2]
Nenadgledano strojno ucenje

Skup podataka za trening kod nenadgledanog strojnog ucenja je neoznacen tj. on ne sadrzi
zeljene izlazne podatke. Algoritmi nenadgledanog strojnog ucenja analiziraju i grupiraju
neoznacene skupove podataka bez prisustva ljudi. [2]

Polunadgledano strojno ucenje

Polunadgledano strojno ucenje predstavlja spoj nadgledanog i nenadgledanog strojnog ucenja.
Podaci za trening sadrze manji skup izlaznih (oznacenih) podataka koji se prilikom ucenja
koriste za usmjeravanje klasifikacije i grupiranje veéeg neoznacenog skupa podataka. [1][2]
Pojacano strojno ucenje

Pojacano strojno ucenje podrazumijeva pronalaZzenje optimalnog ponasanja u nekoj odredenoj
situaciji metodom pokusaja i pogreSaka koriste¢i povratne informacije. Ishodi sa pozitivnom
povratnom informacijom ¢e biti uzeti u obzir, dok ¢e ishodi sa negativhom povratnom
informacijom biti odbaceni. Za razliku od nadgledanog strojnog ucenja pojacano ne sadrzi
oznaceni skup podatak za trening. Pojacano strojno ucenje je vrsta ucenje u kojem model uci iz
vlastitog iskustva. [2]

2.3.  Umjetne neuronske mreze

Predstavljaju podskup strojnog ucenja i temelj su algoritma dubokog ucenja. Umjetne
neuronske mreZe su stvorene po uzoru na ljudski mozak koji se sastoji od 10'' bioloskih
neurona koji rade paralelno. Prema [3] umjetne neuronske mreze su definirane kao skup
medusobno povezanih ¢vorova ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloskom neuronu i koji sluze
paralelnoj obradi podataka. Umjetne neuronske mreze su se pokazale dobre u rjeSavanju
problema kod kojih postoji nelinearna veza ulaza i izlaza tj. u rjeSavanju problema klasifikacije

i predvidanja. [3]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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2.3.1. Struktura umjetne neuronske mreZe

Struktura umjetne neuronske mreze prema [4] je prikazana na [Slika 3.]

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer n
oo Noda Hidden Node Hooan Noda
o— 20— —
N\ L \
Input Nods \\ N N
: \ x X
X s X ’
Hiodan Nods HiddenNode .~ '\ ] 7\ /
— — R e
N\ /\ 3 N A
Input Noda N/ \ _/
X A X
/ X
Hicdan Noda onnose / /

® fo”

Slika 3.  Struktura umjetne neuronske mreZe

v

|

Struktura neuronske mreze se sastoji od slojeva unutar kojih se nalaze ¢vorovi. Pojedini ¢vor
tj. umjetni neuron iz jednog sloja se povezuje sa jednim ili viSe ¢vorova iz drugih slojeva, a te
veze su opisane tezinskim faktorima, pragovima i prijenosnom tj. aktivacijskom funkcijom.
Unutar neuronske mreze postoji viSe slojeva odnosno ulazni sloj, jedan ili viSe sakrivenih
slojeva 1 izlazni sloj.

2.3.2. Nacin rada umjetne neuronske mreze

Nacin rada umjetne neuronske mreze prikazati ¢e se na modelu perceptrona prikazanog na
[Slika 4.]. [5] Perceptron je najstarija 1 najjednostavnija vrsta neuronske mreze koja sadrzi samo

jedan umjetni neuron.

b

.= 1Qw;a,—T)  izlaz u sljededi sloj
. i
Prag T —»

aktivacijska funkcija
osjetljivosti

suma ulaza s teZinama
NEURON

Wi i/ Wil -\ Wp teZine na ulazima

Slika 4. Model perceptrona
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Kao $to je ve¢ prije spomenuto svaka neuronska mreza se sastoji od ulaznog sloja, sakrivenog
sloja 1 izlaznog sloja. Ulazni sloj predstavljaju ulazni signali, a;. Ulazni signali se mnoze
odgovaraju¢im tezinskim faktorima w; koji definiraju vaznost odredenog ulaznog signala.
Mnozenje ulaznih signala s tezinskim faktorima predstavlja sinapticku operaciju. Unutar
sakrivenog sloja otezani ulazni signali se sumiraju pomocu neke od funkcija sumiranja,
dobivena suma se zatim usporeduje s pragom osjetljivosti neurona, 7;. Ukoliko je dobivena
suma veca od praga osjetljivosti neurona aktivacijska funkcija f generira izlazni signal b; koji

predstavlja izlazni sloj neuronske mreze. [5]

Postoje razlicite vrste aktivacijskih funkcija od kojih su najpoznatije sigmoidna, step, linearna,
ReLU, Softmax i tangens — hiperbolna. [6]

2.3.3. Vrste umjetnih neuronskih mreZa

Peceptron

Kao §to smo ve¢ spomenuli perceptron je najstarija vrsta umjetnih neuronskih mreza. Izumio
ju je Frank Rosenblatt 1958. godine. To je najjednostavnija vrsta iz razloga Sto sadrzi samo

jedan neuron. Kao aktivacijska funkcija se koristi step funkcija €iji izlaz moze poprimiti
vrijednost 0 ili 1. [3]

Staticke unaprijedne neuronske mreze (engl. Feedforward Neural Networks)

Staticke unaprijedne neuronske mreze sadrze vise slojeva (ulazni, nekoliko sakrivenih i izlazni
sloj). Kako je ve€ina stvarnih problema ne linearna kao aktivacijska funkcija se koristi

sigmodina funkcija Ciji se izlaz moze nalaziti u rasponu izmedu 0 i1 1. Koriste se za

prepoznavanje slika, racunalni vid 1 ostalo. [3]
Konvolucijske neuronske mrezZe (engl. Convolutional Neural Networks — CNN5s)

Kovolucijske neuronske mreze su slicne staticki unaprijednim mrezama no one pored vec
spomenutog ulaznog, sakrivenog 1 izlaznog sloja sadrze i1 kovolucijski sloj. Koriste se
prvenstveno za racunalni vid, prepoznavanje slika i prepoznavanje uzoraka. Nacin rada

konvolucijskih neuronskih mreza ¢e biti objaSnjen kasnije unutar rada. [3]
Povratne neuronske mreZe (engl. Recurrent Neural Networks — RNNs)

Povratne neuronske mreze su specificne po svojim povratnim vezama. Koriste se za

predvidanje buduc¢ih ishoda. [3]
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2.4. Duboko ucenje

Duboko ucenje je jedna od grana strojnog ucenja, a odnosi se na dubinu neuronske mreze tj. na
broj slojeva koje ona sadrzi. Algoritmom dubokog ucenja se moze nazvati neuronska mreza
koja se sastoji od najmanje tri sloja ukljucujuéi ulazni i izlazni sloj. Ve¢i broj sakrivenih slojeva
omogucava neuronskoj mreZi ucenje iz veceg skupa podataka, a uz to povecava i njezinu

toCnost. [7]

Model dubokog ucenja sadrzi algoritme za izraCunavanje pogreske u predvidanju dogadaja koji
ujedno prilagodavaju ranije spomenute tezinske faktore i pragove, a sve to kako bi model postao
Sto precizniji. Kod strojnog ucenja parametri takvog tipa se ru¢no prilagodavaju od strane
covjeka Sto je glavna razlika u odnosu na modele dubokog ucenja. [7]

2.5. Ucenje umjetne neuronske mreze

Ucenje ili treniranje umjetne neuronske mreze odnosi se na postupak iterativnog prilagodavanja
tezinskih faktora kako bi smanjila razlika izmedu vrijednosti proracunate modelom tj.
predvidene vrijednosti i stvarne vrijednosti. Jedan od nacina prilagodavanja tezinskih faktora
je algoritam unatrazne propagacije izlazne pogreske (engl. back propagation). [5]

2.5.1. Postupak ucenja

Postupak ucenja tj. treniranja zapocinje podjelom podataka na tri dijela: skup za ucenje, skup
za provjeru i skup za testiranje. Uc¢itavanjem skupa za ucenje na neuronsku mrezu krece
postupak prilagodavanja tezinskih faktora pomoc¢u nekog od algoritama tako dugo dok se
pogreska ne minimizira tj. dok pogreska ne bude manja od zadanog odstupanja. Nakon svake
iteracije iznos pogreske se provjerava nad skupom za provjeru. Zavr$na provjera modela odvija
se nad skupom za testiranje, ukoliko model ne pruza zadovoljavajuce rezultate tada se mora
mijenjati struktura modela. [5]

2.5.2. Funkcija pogreske

Funkcija pogreske (engl. cost function) predstavlja razliku izmedu modelom predvidene
vrijednosti i stvarne vrijednosti. [zuzetno je bitna prilikom odredivanja to¢nosti modela. Cilj je
tijekom postupka ucenja posti¢i minimum funkcije pogreske tj. odrediti tezinske faktore za koje
¢e pogreska biti minimalna. [3]

U literaturi se Cesto spominje i naziv funkcija gubitka (engl. loss function) koja se odnosi na
pogresku jednoga primjera za ucenje dok se funkcija pogreske odnosi na pogresku cjelokupnog

skupa za ucenje. [8]
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U vecini slucajeva funkcija pogreske nije konveksna ve¢ ona sadrzi veliku koli¢inu lokalnih
minimuma gdje je na$ cilj pronaci globalni minimum. Takoder problemati¢ne znaju biti tocke
sedla u kojima je gradijent jednak nuli. [3]

Primjer jednostavne konveksne funkcije pogreske je prikazan lijevo, ne konveksna funkcija

pogreske je prikazana u sredini i desno se nalazi funkcija pogreske sa tockom sedla na

[Slika 5.] [3]

Loss , Starting point

/ Local Minimum Saddle Point

Value of weight
value of value of

weight weight

Slika 5.  Funkcije pogreske

2.5.3. Algoritam unatraZne propagacije izlazne pogreske

Kao $to je to ve¢ ranije spomenuto algoritam unatrazne propagacije izlazne pogreske sluzi za

prilagodavanje tezinskih faktora u procesu ucenja tj. treniranja. [9]

Prilagodavanje tezinskih faktora se temelji na izracuni gradijenta pada (engl. gradient descent)
tj. parcijalnih derivacija ranije spomenute funkcije pogreske. Vrijednost gradijenta tj. nagib
govori da li trebamo povecati ili smanjiti vrijednost tezinskog faktora $to nam uvelike pomaze
kod pronalaska minimuma funkcije pogreske. Ako je nagib negativan potrebno je povecati
vrijednost tezinskog faktora, no dok je pozitivan tada treba smanjiti vrijednost tezinskih faktora

kako bi se postigao minimum funkcije. [9]

Izracun gradijenta i prilagodavanje tezinskih faktora je iterativan postupak kod kojeg se
algoritam svaki put nakon izraCuna vraca na pocetak tako dugo dok je vrijednost gradijenta
razlic¢ita od 0 tj. tako dugo dok se ne postigne minimum funkcije pogreske. Svaki ciklus
vracanja unatrag i ponovnog prilagodavanja tezinskih faktora se naziva epoha i ona predstavlja

vrlo bitan hiperparametar ¢iji ¢e utjecaj na to¢nost modela biti objasnjen kasnije. [9]

Vrijednost za koju se povecavaju ili smanjuju tezinski faktori unutar jedne epohe naziva se

stopa u€enja. Stopa ucenja je najbitniji hiperparametar kod algoritma unatrazne propagacije.
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Ukoliko je stopa ucenja prevelika minimum funkcije pogreSke se moze preskociti, no ako je
premala algoritam bi se mogao beskona¢no odvijati i nikad ne bi postigao minimum funkcije.
[8]

Unutar ovoga rada ¢e se pokusati odrediti optimalna vrijednost spomenutog hiperparametra.

Postoje razlicite vrste gradijenta pada koje su razvijene kako bi se rijeSio problem ranije
spomenutih lokalnih minimuma i sedlastih to¢aka kod funkcije pogreske. Vrsta gradijenta pada
se takoder moZze nazvati hiperparametrom buduci da pravilan odabir znatno utjece na tocnost

modela. U nastavku su nabrojane i opisane vrste gradijenta pada.
Grupni gradijent pada (engl. Batch Gradient Descent)

Grupni gradijent pada prilagodava tezinske faktore modela nakon S§to obradi ¢itav skup
podataka za ucenje. Racunalima je ovakav model laksi za racunati, no vrijeme potrebno za
procesiranje vecih skupova podataka moze biti dugo. Vrlo lako se moze desiti da se odredi

lokalni minimum umjesto globalnog minimuma. [§]
Pojedinacni (stohasticki) gradijent pada (engl. Stochastic Gradient Descent)

Kod pojedina¢nog gradijenta pada prilagodavanje tezinskih faktora se odvija nakon S$to se
obradi svaki pojedinacni primjer za ucenje. Ovakav model je puno zahtjevniji za procesiranje
od strane racunala no moze pruziti vecu brzinu i koli¢inu detalja Sto omogucuje izbjegavanje

lokalnog minimuma tj. odredivanje globalnog minimuma. [§]

Mini — grupni gradijent pada (engl. Mini - Batch Gradient Descent)

Mini — grupni gradijent pada je spoj prethodne dvije vrste. Zadani skup podataka za ucenje
grupira u manje grupe nakon cega prilagodavanje tezinskih faktora izvodi nakon $to se obradi

svaka grupa pojedinac¢no. Ovakav pristup donekle omogucava lakSe procesiranje podataka

racunalima i postizanje optimalne brzine i razine detalja. [8]
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2.6. Duboke konvolucijske neuronske mreze

Duboke konvolucijske neuronske mreze (engl. deep convolutional neural networks)
predstavljaju temelj algoritama raCunalnog vida (engl. computer vision). Racunalni vid
omogucuje racunalima donoSenje odredenih zakljuCaka na temelju slike ili videozapisa.
Primjena racunalnog vida se moze pronaéi u razlicitim granama industrije. Neke primjene
racunalnog vida u industriji su inspekcija velike koli¢ine proizvoda koji se transportiraju
pomocu pokretne trake, kontrola alata za vrijeme strojne obrade, detekcija stranih objekata ili
Cak ocCitavanje vrijednosti sa analognih i digitalnih mjernih instrumenata §to se moze vidjeti na

[Slika 6.]. [10]

Slika 6.  Primjena racunalnog vida u industriji

Struktura konvolucijskih neuronskih mreza je vrlo sli¢na strukturi staticki unaprijednih mreza
tj. ona pored ulaznog sloja, jednog ili viSe sakrivenih slojeva i izlaznog sloja sadrzi
konvolucijski sloj uz koji se moze pronaci, sloj udruzivanja (engl. pooling layer), sloj
poravnanja (engl. flatten layer) 1 sloj gusto¢e (engl. dense layer) Sto se moze vidjeti na [Slika
7.]. [4]

Feed-Fi Network tion.
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Slika 7.  Struktura konvolucijske mreze
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2.6.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je zaduzen za prepoznavanje uzoraka, objekata i oblika na slikama ili
videozapisima. Ovisno o broju dimenzija razlikujemo 1D, 2D i 3D konvolucijske slojeve. U
sklopu ovog rada koristiti ¢e se 2D konvolucjski slojevi ¢ija je namjena obrada slike, dok je
kod 1D to obrada teksta odnosno kod 3D obrada videozapisa ili 3D slika. Takoder ¢e se u sklopu
ovoga rada koristiti konvolucijski sloj s tri kanala kako bi se omogucila obrada slike u boji, tu
postoji 1 opcija sa jednim kanalom za obradu crno — bijelih slika. Jo§ jedan od vrlo bitnih
parametara je filter. Filter je manjih dimenzija od slike koja se obraduje $to znaci da se obrada
slike odvija u viSe koraka. Dimenzija i sadrzaj samog filtera se prilagodava tijekom procesa
ucenja dok broj filtera prilagodava korisnik tj. on se moze definirati kao hiperaparametar.
Proces konvolucije se izvodi na nadin da se filter primjenjuje na odredene dijelove slike. Sto se
vise piksela podudara izmedu slike 1 filtera to je veca vrijednost konvolvuirane znacajke (engl.
convolved feature) koja predstavlja izlaznu veli¢inu kovolucijskog sloja. Kod konvolucijskog
sloja postoje i dvije dodatne opcije tj. ispuna (engl. padding) i korak (engl. stride) ¢ije
vrijednosti predstavljaju hiperparametre. Opcija ispune se koristi kada zelimo da nam izlaz iz
konvolucijskog sloja bude jednakih dimenzija kao 1 ulaz, dok se opcija korak koristi kada
zelimo smanjiti dimenzije izlaza u odnosu na ulaz u konvolucijsku mrezu. Dubina kovolucijske
neuronske mreze je povezana sa brojem konvolucijskih slojeva koji ujedno predstavlja jedan
od hiperaparametra, veci broj konvolucijskih slojeva omogucava obradu slozenijih slika i pruza
tocnije rezultate. [4]

2.6.2. Sloj udruZivanja

Sloj udruzivanja se dodaje nakon konvolucijskog sloj u svrhu udruzivanja tj. objedinjavanja
konvolvuiranih znacajku kako bi se smanjila njihova veli¢ina. Manja veli¢ina konvolvuiranih
znacajki skracuje vrijeme procesiranja. Pored toga omogucuje i uklanjanje tzv. Suma iz
podataka tj. uklanjanje onih znacajki koje se znacajno razlikuju od drugih iz zajednickog skupa.
[4]

Prema [4] postoje dvije vrste udruzivanja:

e maksimalno udruzivanje (engl. max pooling) — uzima maksimalnu vrijednost
konvolvuiranih znacajki iz skupa Cije su dimenzije definirane dimenzijama sloja
udruzivanja,

e prosjecno udruzivanje (engl. average pooling) - uzima srednju vrijednost
konvolvuiranih znacajki iz skupa Cije su dimenzije definirane dimenzijama sloja

udruzivanja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 10



Mislav Sever Zavrsni rad

2.6.3. Sloj poravnanja i sloj gustoce

Kod koristenja viSedimenzionalnih konvolucijskih mreza izlazne podatke treba prilagoditi kako
bi se oni mogli dalje koristiti kod staticki unaprijednih neuronskih mreza koje kao ulazne
podatke koriste jednodimenzijske vektore. 1z toga razloga se koriste sloj poravnanja i sloj
gustoce. [4]

2.7. Hiperparametri

Hiperparametri su parametri koji kontroliraju proces u€enja i utjecu na preciznost i brzinu
samog modela. Hiperparametri ne proizlaze iz procesa ucenja tj. Covjek njih mora definirati
prije samog procesa ucenja te se ¢esto kaze da se oni nalaze izvan modela. Tijekom prethodnih
poglavlja navedeni su neki od hiperparametara, a unutar ovog poglavlja ¢e se detaljno objasniti
njihov utjecaj na rad modela dubokog ucenja.

2.7.1. Stopa ulenja

Kao $to je to ve¢ ranije spomenuto stopa ucenja predstavlja vrijednost za koju povecavamo ili
smanjujemo vrijednost tezinskih faktora unutar jedne epohe. Stopa ucenja predstavlja najbitniji
hiperparametar. Na [Slika 8.] je prikazano kako vrijednost stope ucenja utjee na postizanje
globalnog minimuma.

| 052

Too Fost ¥ YR e Slad

Slika 8.  Utjecaj stope ucenja na pronalazak globalnog minimuma
Na lijevoj slici je prikazan slucaj kada je vrijednost stope uc¢enja prevelika, u tom slucaju dolazi
do preskakanja globalnog minimuma funkcije pogreske. Slika u sredini prikazuje slucaj kada
je stopa ucenja premala, a u tom slucaju globalni minimum funkcije pogreske se nece nikad
posti¢i. Idealna vrijednost stope u¢enja je ona prikazana na desnoj slici tj. ona kod koje je
moguce postici globalni minimum funkcije pogreske. [11]
Na prethodnoj slici je pokazan primjer konveksne funkcije pogreske, no u stvarnosti ona

posjeduje veci broj lokalnih minimuma medu kojima mi moramo pronaci globalni minimum.
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KoriStenjem konstantne vrijednosti stope ucenja ne¢emo posti¢i globalni minimum, vec¢ je
potrebno koristiti adaptivnu vrijednost stope ucenja tj. mijenjati vrijednost stope ucenja nakon
odredenog broja epoha. [11]

2.7.2. Broj epoha

Broj epoha je vrlo bitan hiperparametar koji nam govori u kojem trenutku je potrebno zaustaviti
proces ucenja kako ne bi doslo do efekta koji se naziva ,,pretreniranje modela. Pretreniranje
modela je efekt kod kojeg model nad skupom podataka za ucenje daje dobre rezultate, dok nad
skupom za podataka za provjeru daje loSe rezultate tj. ima vecu pogresku. Razlog tome je

prikazan na [Slika 9.]. [5]

)
a%\(\OQ
_{2 J\(;b(\'e‘\)
g rano ¥ ¢
on stavliani 12
3 zaustavljanje
o

pogreska na skupu
za ucenje

iteracije
Slika 9.  Efekt ,,pretreniranja“ modela
Kao §to se moze vidjeti sa slike, nakon odredenog broja epoha tj. iteracija pogreska nad skupom
za ucenje 1 dalje nastavlja padati, dok nad skupom za provjeru poc€inje rasti. Upravo iz tog
razloga rezultati nad skupom za provjeru su losi. Postupak zaustavljanja procesa ucenja nakon
odredenog broja epoha kada pogreska nad skupom za provjeru poc¢ne rasti naziva se tehnikom
ranog zaustavljanja (engl. early stopping).

2.7.3. Veli¢ina grupe kod mini — grupnog gradijenta pada

U poglavlju 2.5.3. smo naveli kako postoje razliCite metode za izracun gradijenta pada kod
algoritma unatrazne propagacije izlazne greske. Pored grupnog i pojedina¢nog najcesce se
koristi mini — grupni gradijent pada. Veli¢ina grupe kod mini — grupnog gradijenta pada je
zna&ajan hiperparametar koji istovremeno utjee na to&nost i brzinu samog modela. Sto je veéa
grupa to ¢e biti potrebno vise memorije 1 procesorske moci kako bi se obradio zadani skup

podataka ali ¢e rezultati biti precizniji. [11]
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2.7.4. Broj sakrivenih slojeva

Broj sakrivenih slojeva kao i konvolucijskih slojeva, slojeva pridruzivanja, poravnanja i gustoce
kod konvolucijskih neuronskih mreza bitno utjece na rad modela dubokog ucenja. Velikim
brojem navedenih slojeva dobivamo jako sloZzeni model kod kojeg moze do¢i do efekta
»pretreniranja“ modela. Tocan broj pojedinih slojeva je vrlo tesko odrediti. [11]

2.7.5. Hiperparametri kod konvolucijskih neuronskih mreZa
Kod konvolucijskih neuronskih mreza se najvise istiu sljedeci hiperparametri:
e broj filtera kod procesa konvolucije,
e vrsta aktivacijske funkcije,
e iznos koraka,
e dimenzije ispune,
e dimenzije sloja udruzivanja i

e vrsta udruzivanja.

2.7.6. PodeSavanje hiperparametara

Podesavanje hiperparametara (engl. hyperparameter tuning) se odvija metodom pokusaja i
pogresaka. Hiperparametri se podeSavaju rucno, no ipak postoje odredeni algoritmi €iji su
ulazni podaci razli¢ite vrijednosti vise razlicitih hiperparamtera od kojih algoritam odabere
najbolju kombinaciju tj. onu koja rezultira najmanjom greSkom modela. U sklopu ovoga rada
¢e se pokusati implementirati takvi algoritmi. Bitno je napomenuti kako ne ovisi sve o
algoritmu, najveci faktor je iskustvo i1 znanje osobe koja se bavi izradom modela dubokog

ucenja.
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3. IZRADA ZADATKA

Cilj je izraditi model duboke konvolucijske neuronske mreze, definirati skupove podataka za
treniranje 1 testiranje, odabrati odgovarajuce hiperparamtere, te na temelju njih i definiranog

skupa podataka uvjezbati model konvolucijske mreze.

Za izradu modela konvolucijske neuronske mreze odabran je programski jezik Python. Python
je najcesce korisSteni programski jezik u podru¢ju umjetne inteligencije 1 strojnog ucenja.
Razlog tome je to Sto Python sadrzi veliki broj biblioteka usmjerenih prema rjeSavanju razlicitih
problema glede umjetne inteligencije i1 strojnog ucenja. Biblioteke sadrze ve¢ unaprijed
napisane kodove u obliku funkcija $to uvelike pomaze prilikom pisanja programa. Pored toga
sama sintaksa unutar Pythona je vrlo jednostavna i postoji puno dokumentacije na internetu Sto
omogucava brzo ucenje samog jezika. [12]

3.1. Biblioteke
Unutar ovoga rada su koriStene sljedece biblioteke:
TensorFlow

TensorFlow je biblioteka otvorenog koda razvijena od strane Google Brain tima koja obuhvaca
niz modela i algoritama strojnog ucenja. Izuzetno je korisna prilikom izrade dubokih

neuronskih mreza namijenjenih za klasifikaciju, obradu slika i prepoznavanje govora. [13]
Keras

Keras je takoder biblioteka otvorenog koda koja predstavlja sucelje za TensorFlow biblioteku.
Koristi se za izgradnju neuronskih mreza. Glavna prednost ove biblioteke je u podrzavanja
gotovo svih modela neuronskih mreza. Rad s Keras bibliotekom je izuzetno jednostavan pa je

vrlo Cesto koriStena od strane pocetnika. [14]
NumPy

NumPy je jedna od temeljnih biblioteka koja se koristi za izvodenje razli¢itih matematickih i
transformacijskih operacija nad viSedimenzionalnim poljima podataka. Primjena NumPy —a se
moze pronaci i unutar ostalih biblioteka Sto ga ¢ini neizbjeznim alatom u Python programskom
jeziku. [15]
Matplotlib

Matplotlib je biblioteka namijenjena za graficko prikazivanje podataka tj. izradu grafova i

ostalih vizualizacija unutar Python — a 1 NumPy biblioteke. [16]
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Pandas

Pandas je biblioteka otvorenog koda koja se koristi za analizu 1 obradu podataka kao i za zadatke
vezane uz strojno ucenje. Ova biblioteka se temelji na NumPy biblioteci. Neke od operacija nad
podacima koje omogucéava Pandas biblioteka su ucitavanje i spremanje podataka, statistiCka
analiza podataka, ¢iS¢enje podataka i ostale. [17]

Scikit Learn (SKLearn)

Scikit Learn je najpoznatija i najrobusnija biblioteka strojnog ucenja koja sadrzi razliCite
algoritme 1 alate koji omogucuju vizualizaciju, pretprocesiranje, treniranje i evaluaciju.
Navedena biblioteka se temelji na NumPy, SciPy i Matplotlib bibliotekama. Glavna znacajka
Sckit Learn biblioteke je izrada, treniranje i evaluacija modela dubokog ucenja u samo nekoliko
linija koda. [18]

OpenCV

OpenCV je takoder biblioteka otvorenog koda namijenjena za strojno ucenje i racunalni vid.
Ona omogucuje obradu slika i1 videozapisa tj. njihovo ucitavanje, promjenu veli¢ine i ostale
zadace, a u uz to 1 mnoge kompleksnije zadace poput prepoznavanje lica, objekata 1 kontura na

slikama 1 videozapisima. Rad s ovom bibliotekom je takoder vrlo jednostavan. [19]
Verzija Python programskog jezika koristena u ovome radu je 3.10.

Verzije prethodno navedenih biblioteka koriStenih u sklopu ovoga rada su:

e TensorFlow/Keras 2.10.0,

e NumPy 1.23.4,
e Matplotlib 3.6.1,
e Pandas 1.5.1,
e Sckit Learn 1.1.2,
e OpenCV 4.6.0.
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Na [Slika 10.] je prikazan nacin ulitavanja prethodno navedenih biblioteka u Python

programskom jeziku.

import tensorflow as tf
tensorflow import keras

from
from
from
from
from
from
from
from

keras
keras
keras
keras
keras
keras
keras

.models import Sequential

import Input

.layers import Dense, Conv2D, MaxPool2D, Flatten, Dropout

.callbacks import EarlyStopping

.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier

.models import load_model

.optimizers import Adam, SGD, RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam, Ftrl

import pandas as pd

import numpy as np

import sklearn

sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.metrics import classification_report
sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder
sklearn.model_selection import GridSearchCV
sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

from
from
from
from
from

import cv2

import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt

import sys
import os

Slika 10. Ucitavanje biblioteka
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3.2. Podaci za treniranje

Podaci za treniranje tj. uCenje su preuzeti sa stranice ,,CaltechDATA* [20] i sadrze veliku
koli¢inu razli¢itih slika od kojih su odabrane Cetiri kategorije Zivotinja:

e dalmatiner (engl. dalmatian),

e jez (engl. hedgehog),

e ljama (engl. llama) i

e panda (engl. panda).
Ukupan broj slika iz navedenih kategorija iznosi 237 $to je jako malo i tu ¢injenicu treba uzeti

u obzir prilikom vrednovanja modela. Navedeni ukupan broj slika ¢e se jo§ podijeliti na skup

za treniranje 1 skup za testiranje o cemu Ce biti vise reCeno kasnije.

Na [Slika 11.] je prikazano nekoliko primjera podataka za treniranje.

['llama’] ['hedgehog'] ['hedgehog'] ['dalmatian'] ['dalmatian’]
0 20 40 60 80 100120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100120
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0 7 0 = 0 - 0+ - ai 0
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A i
40 40 4 " & 40 40
60 60, s 3 60 60
4 -
80 80 = ‘\ 80 80 |
100 100 .\ 100 100 4
y!'r‘.‘
120 120 A i 120 120 4

Slika 11. Podaci za treniranje
Kako bi mogli koristiti preuzete podatke prvo unutar Python programskog jezika moramo
definirati lokaciju na kojoj se nalaze podaci za treniranje. Nakon definiranja lokacije potrebno
je specificirati koje podatke zelimo koristiti kako bi ih mogli ucitati. Ucitani podaci tj. slike
moraju biti jednakih dimenzija pa im je potrebno promijeniti veli¢inu. Odabrane dimenzije slika
su 128 x 128 piksela. Ucitavanje slika i njihova prilagodba je izvedena pomocu funkcija iz
ranije spomenute OpenCV biblioteke. Ucitane i prilagodene slike potrebno je pretvoriti u polja
podataka standardiziranih vrijednosti kako bi ostali dijelovi programa mogli raditi s njima za

Sto su nam posluzile funkcije iz NumPy biblioteke.
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Na [Slika 12.] su prikazani prethodno opisani koraci za ucitavanje i prilagodbu podataka
unutar Python- a.

ImgLocation = main_dir + '\\pythonProject\\caltech-101\\101_0ObjectCategories\\'
LABELS = set(["dalmatian", "hedgehog", "llama", "panda"])

ImagePaths = []
ListLabels = []
for label in LABELS:
for image in list(os.listdir(ImgLocation + label)):
ImagePaths = ImagePaths + [ImgLocation + label + "/" + image]
ListLabels = ListLabels + [label]

data = []

for img in ImagePaths:
image = cv2.imread(img)
image = cv2.resize(image, (128, 128))
data.append(image)

data = np.array(data, dtype="float") / 255.0
Slika 12. Ucitavanje i prilagodavanje podataka za treniranje
Kao $to je to vec ranije spomenuto ucitane podatke je potrebno podijeliti na skup za treniranje
(engl. training data) i skup za testiranje (engl. test data), to izvodimo pomocu naredbe prikazane
na [Slika 13.] gdje argument ,,test size* = 0.2 oznacava da podaci za testiranje ¢ine 20% od
ukupnog broja slika. Na kraju imamo 189 slika unutar skupa za trening i 48 slika unutar skupa

za testiranje $to je jako malo.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data, y, test_size=0.2, random_state=0)

Slika 13. Podjela podataka na skupove za treniranje i testiranje
Konacan oblik podataka je prikazan na [Slika 14.] gdje vrijednosti u zagradama oznacavaju
redom broj primjera, broj redaka, broj stupaca i broj kanala. Redci i stupci se tu pojavljuju kao
posljedica zapisivanja podataka u obliku polja 1 oni predstavljaju dimenzije slika, dok broj

kanala predstavlja boje koje se koriste tj. RGB sustav u ovome slucaju.

Shape of whole data: (237, 128, 128, 3)
Shape of X_train: (189, 128, 128, 3)
Shape of y_train: (189, 1)

Shape of X_test: (48, 128, 128, 3)
Shape of y_test: (48, 1)

Slika 14. Oblik podataka
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3.3. Izrada modela duboke konvolucijske neuronske mreze

Kod izrade modela prvo kre¢emo od definiranja arhitekture modela. U poglavlju 2.6. su detaljno
opisani svi slojevi koji se koriste pored standardnih ulaznih 1 izlaznih slojeva kod
konvolucijskih neuronskih mreza. Pored ranije spomenutih slojeva potrebno je jos naglasiti sloj
ispadanja (engl. dropout layer) koji sprjecava pojavu efekta ,,pretreniranja“ modela, a koji ¢e
se takoder koristiti. Arhitektura modela duboke konvolucijske neuronske mreze koja je

koristena u sklopu ovoga zadatka je sljedeca:
e ulazni sloj,
e konvolucijski sloj, sloj maksimalnog udruzivanja i sloj ispadanja,
e konvolucijski sloj, sloj maksimalnog udruzivanja i sloj ispadanja,
¢ konvolucijski sloj, sloj maksimalnog udruzivanja i sloj ispadanja,
e sloj poravnanja,
e sloj gustoée kao sakriveni sloj i
e sloj gustoce kao izlazni sloj.

Ranije je spomenuto kako arhitekturu mreze tj. broj 1 vrstu pojedinih slojeva mozemo proglasiti
hiperapramterom. Ova arhitektura je odabrana iz razloga Sto ne sadrzi pretjerano veliki broj
razlicitih slojeva, a daje dobre rezultate uz ubrzani i olaksani postupak procesiranja. Uz ovakvu

arhitekturu smanjena je i mogucénost pojave efekta ,,pretreniranja“ modela.

Prilikom definiranja arhitekture na raspolaganju je niz hiperparametara koje moZemo
podesavati kako bi dobili Sto kvalitetniji model. Kod konvolucijskog sloja (engl. convolutional
layer) najvazniji hiperparametri su broj filtera (argument ,,filters*) koji se primjenjuje na sliku,
vrsta aktivacijske funkcije (argument ,,activation) 1 veli¢ina kernela (argument ,,kernel size®).
Pored navedenih znacajni hiperparametri su korak i ispuna (argumenti ,,strides* i ,,padding*)
koji su detaljno objasnjeni u poglavlju 2.6.1. Ukoliko je vrijednost argumenta ,,strides* jednaka
jedinici 1 ako je argument ,,padding* definirana kao ,,same* dimenzije izlaza i ulaza u
konvolucijski sloj su jednake. Unutar sloja maksimalnog udruzivanja (engl. Max Pooling layer)
kao hiperparametar mozemo definirati dimenzije sloja udruzivanja tj. argument ,,pool size®, a
uz njega se ponovno pojavljuju ve¢ spomenuti argumenti ,.strides” i ,,padding®. Kod sloja
ispadanja je potrebno definirati postotak ulaznih jedinica koje ¢e poprimiti vrijednost nulu i
nece utjecati na odredivanje tezinskih faktora modela, navedeni postotak se takoder moze
prozvati hiperparametrom. U sklopu ovog rada taj postotak ¢e iznositi 20 %. Sloj gustoce (engl.

dense layer) definiraju dva hiperparametra, a to su veli¢ina sloja i aktivacijska funkcija
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(argument ,,activation‘). Bitno je napomenuti kako je veli¢ina izlaznog sloja gusto¢e definirana
ukupnim brojem kategorija u¢itanog skupa podataka tj. Cetiri u sklopu ovog modela. Takoder
je bitno napomenuti da je model definiran kao ,,Sequential®, ovakva vrsta modela se koristi kod

jednostavnih modela koji sadrze slojeve s jednim ulazom i izlazom.

Na [Slika 13.] je prikazan nacin na koji se definira arhitektura i prethodno navedeni

hiperparametri duboke konvolucijske neuronske mreze.

model = Sequential(name="DCN-Model")
nodel.add(Input (shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2],X_train.shape[3]), name='Input-Layer'))

model.add(Conv2D(filters=filter, kernel_size=(3,3), strides=(1,1), padding='valid', activation='relu', name='20-Convolutional-Layer-1'))
model.add(MaxPool20(pool_size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid', data_format=None, name='20-MaxPool-Layer-1'))
model.add(Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-1'))

nodel.add(Conv2D(filters=filter%2, kernel_size=(3,3), strides=(1,1), padding='valid', activation='relu', name='20-Convolutional-Layer-2'))
nodel.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid', name='20-MaxPool-Layer-2'))
model.add(Dropout (6.2, name='Dropout-Layer-2'))

model.add(Conv2D(filters=filterx4, kernel_size=(3,3), strides=(1,1), padding='same', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-3'))
nodel.add(MaxPool20(pool_size=(2,2), strides=(2,2), padding='same', name='20-MaxPool-Layer-3'))
model.add(Dropout (6.2, name='Dropout-Layer-3'))

model.add(Flatten(name="'Flatten-Layer'))
model.add(Dense(16, activation=activation, name='Hidden-Layer-1', kernel_initializer='HeNormal'))
model.add(Dense(4, activation='softmax', name='Output-Layer'))

Slika 13. Arhitektura modela
Nakon S§to je arhitektura mreze definirana potrebno je kompajlirati model. Prilikom
kompajliranja modela definira se algoritam unatrazne propagacije izlazne pogreske, jedni od
najpoznatijih algoritama su Adam, Adagrad, Adamax, Adadelta, RMSprop i Nadam. Navedeni
algoritmi se razlikuju u odnosu na pravilo (engl. update rule) prema kojem prilagodavaju
tezinske faktore nakon pojedine epohe. Velika prednost upotrebe ovih algoritama je u tome $to
oni koriste adaptivnu tj. promjenjivu vrijednost stope ucenja tokom treninga, a to smo naveli
ranije kao vrlo koristan alata pri pronalasku globalnog minimuma funkcije pogreske. Unutar
navedenih algoritama definira se najvazniji hiperparametar tj. stopa ucenja (argument
»learning rate®) koja predstavlja pocetnu vrijednost poSto navedeni algoritmi primjenjuju
adaptivnu stopu ucenja. Kod kompajliranja je potrebno definirati i vrstu funkcije pogreske
(argument ,,loss*) koju Zelimo koristiti tj. nacin izracuna pogreske modela. Jo$ jedan parametar
koji se definira kod kompajliranja modela je metrika tj. mjerna jedinica (argument ,,metrics*)

koja ¢e se koristiti za vrednovanje modela, no njezina vrijednost ne utjee na postupak
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treniranja modela za razliku od vrijednosti pogreske modela. Najc¢eSc¢e se kao mjerna jedinica

koristi to¢nost (engl. accuracy).

U nastavku na [Slika 14.] je prikazan kod pomocu kojeg se kompajlira model i definiraju
spomenuti parametri.

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=1learning_rate),
loss="'SparseCategoricalCrossentropy’,
metrics=['accuracy'],
loss_weights=None,
weighted_metrics=None,
run_eagerly=None,
steps_per_execution=None
)
Slika 14. Kompajliranje modela

3.4. Algoritmi za podeSavanje hiperparametara

Za odredivanje optimalnih hiperparametara je potrebno znanje i iskustvo, algoritmi su samo
alat kako bi se brze doSlo do rjeSenja problema. Algoritmi za podeSavanje hiperparametara
isprobavaju odredene kombinacije hiperparametara i odabiru onu za koju je pogreska modela
najmanja. Kako bi algoritam bio efikasan, njegovi ulazni podaci tj. razliCite vrijednosti
hiperparametara moraju biti kvalitetno zadane, upravo tu do izrazaja dolazi znanje i iskustvo
osobe koja se bavi tim poslom. U sklopu ovoga rada ¢e se implementirati dvije vrste algoritama
za podeSavanje hiperparametara tj. grid search i random search algoritmi.

3.4.1. Grid Search

Naziv grid search proizlazi iz nacina definiranja pojedinih kombinacija hiperparametara. Ako
zelimo na primjer na¢i idealnu kombinaciju razli€itih vrijednosti dva razli¢ita hiperparametra
to mozemo graficki prikazati mreZom (engl. grid) vodoravnih i okomitih linija gdje vodoravne
linije predstavljaju razli¢ite vrijednosti jednog hiperparametra, a okomite linije razlicite
vrijednosti drugog hiperparametra. Sjecista vodoravnih i okomitih linija predstavljaju moguce
kombinacije dva hiperparametra. 1z ¢ega se moze zakljuciti kako grid search algoritam
isprobava sve moguce kombinacije zadanih vrijednosti hiperparametara. U sklopu grid search
algoritma se moze prona¢i jo§ jedan iznimno Kkoristan algoritam za pronalazenje
hiperparametara, a to je k — fold algoritam. K — fold algoritam je algoritam unakrsne provjere
(engl. cross — validation) koji zadani skup podataka za trening dijeli na k skupina od kojih
k — 1 skupina predstavlja skup podatak za trening, a ostala jedna skupina predstavlja skup
podataka za provjeru na temelju koje se procjenjuje model. Taj postupak se ponavlja k puta.

Konacna procjena modela dobije se kao srednja vrijednost procjene svake skupine. [21]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 21



Mislav Sever Zavrsni rad

Prethodni postupak je graficki prikazan na [Slika 15.]. [21]
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Slika 15. Grid search algoritam
Na temelju opisanog postupka i prethodne slike moze se zakljuciti da ¢e ukupan broj iteracija
biti jednak umnosku broja moguéih kombinacija zadanih hiperparametara i broja skupina na
koje smo podijelili zadani skup podataka za trening prilikom primjene k — fold algoritma. Taj

broj ¢e biti dosta velik pa ¢e proces trajati duze.

Implementacija grid search algoritma u programski kod je dosta jednostavna, sastoji se od
definiranja mreze Zeljenih hiperparametara c¢ije kombinacije zelimo ispitati (argument
»hyper param®) i definiranja parametara samog algoritma. Parametri algoritma su model nad
kojim Zzelimo ispitati pojedine kombinacije hiperparametara (argument ,,estimator®), mreza
prethodno definiranih parametara (argument ,,param_grid*‘), mjerna jedinica na temelju koje se
procjenjuje model prilikom unakrsne provjere (argument ,,scoring*), broj skupina na koji se
dijeli skup podataka za trening kod k — fold algoritma (argument ,,cv*), broj zadaca koje se
mogu istovremeno izvrSavati tj. argument ,,n_jobs* ina kraju argument ,,refit” koji je definiran
kao ,,True* Sto zna¢i da se u prethodno definirani model prilagodava uzimaju¢i u obzir

najoptimalnije hiperparametre. [22]
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Na [Slika 16.] je prikazana implementacija grid search algoritma u programski kod.

batches = [16, 32]

epochs = [40, 70]

learning_r = np.arange(0.001, 0.005, 0.001)
filters = [16, 32]

activation_fun = ['sigmoid', 'relv']

hyper_param = dict(epochs=epochs, batch_size=batches, learning_rate=learning_r, filter=filters, activation=activation_fun)
grid = 6ridSearchCV(estimator=model_grid_search, param_grid=hyper_param, scoring='accuracy', cv=3, refit=True, n_jobs=-1)

Slika 16. Implementacija grid search algoritma
3.4.2. Random Search

Random search algoritam kao i grid search isprobava razli¢ite kombinacije hiperparametara
¢ije vrijednosti mi zadajemo. Glavna razlika u odnosu na grid search algoritam je u tome §to
random search algoritam ne isprobava sve moguée kombinacije vrijednosti zadanih
hiperparametara nego odabire nasumic¢ne kombinacije hiperparametara u onoliko iteracija
koliko mi zadamo. Random search algoritam takoder sadrzi k — fold algoritam koji smo
objasnili kod grid search algoritma. Mozemo zakljuciti kako je ukupan broj iteracija jednak
umnosku broja iteracija koji smo definirali i broja skupina na koje smo podijelili zadani skup

podataka za trening prilikom primjene k -fold algoritma.

Implementacija random search algoritma se takoder sastoji od definiranja vrijednosti razlicitih
hiperparametara modela (argument ,hyper param®) i1 definiranja parametara algoritma.
Parametri algoritma su isti kao kod grid search algoritma, razlika je u tome $to kod random
search algoritma moramo definirati ranije spomenuti broj iteracija (argument ,,n iter*) i

argument koji definira zadane hiperparametre se naziva ,,param_distributions®. [23]

Na [Slika 17.] je prikazana implementacija random search algoritma u programski kod.

batches = (16, 32]
epochs = [40, 70]
learning_r = np.arange(0.001, 0.005, 6.001)
filters = 10, 32]
activation_fun = ['signoid', 'exponential']

hyper_paran = dict(epochs=gpochs, batch_size=batches, learning_rate=learning_r, filter=filters, activation=activation_fun)
randon_rf = RandonizedSeanchCV (estinator=nodel_randon_search, paran_distributions=hyper_param, n_iter=10, scoring="accuracy', cv=5, refit=True, n_jobs=-1)

Slika 17. Implementacija random search algoritma
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3.5. Treniranje modela

Treniranje tj. uenje modela je najvazniji dio prilikom izrade modela. Kako je to ranije
spomenuto, treniranje je iterativni postupak prilagodavanja tezinskih faktora modela. Prije
pocetka treniranja potrebno je definirati optimalne hiperparametre buduci da rezultat treniranja
modela bitno ovisi o njima. Uz prethodno navedene hiperparametre kod postupka treniranja
potrebno je definirati jo§ dva vrlo vazna hiperparametra koji su izravno povezani s procesom
treniranja modela, a to su broj epoha (engl. epoch) i1 veli¢ina grupe kod mini — grupnog
gradijenta pada (engl. mini - batch size). Vaznost tih hiperparametara je opisana u poglavljima

2.7.2.12.7.3.

Definiranje postupka treniranja modela unutar programskog koda je takoder vrlo jednostavno.
Sastoji se od definiranja skupa podataka za trening i callback — ova. Callback je dio
programskog koda koji se moze pozvati u bilo kojoj fazi izvodenja nekog drugog programskog
koda tj. na pocetku, u tijeku samog izvodenja ili na kraju programa. Callback — ovi koriSteni u

ovome radu ¢e biti kasnije opisani.

Nacin na koji se definira postupak treniranja modela unutar programskog koda je prikazan na

[Slika 18.].

grid_result = grid.fit(X_train, y_train, callbacks=[early_stop_cb, early_stop_mc])

Slika 18. Treniranje modela
3.5.1. EarlyStopping Callback

EarlyStopping callback koristi se u svrhu zaustavljanja postupka treniranja modela u slucaju

kada se mjerena veli¢ina ne poboljSava nakon definiranog broja epoha.

Najbitniji parametri koji se moraju definirati prilikom implementacije spomenutog callback —
au programski kod su veli¢ina koja se mjeri (argument ,,monitor*) koja ¢e unutar ovoga zadatka
biti gubitak (engl. loss), broj epoha nakon kojih se zaustavlja postupak treniranja ukoliko ne
dolazi do poboljSanja mjerene veliCine (argument ,patience™) i tezinski faktori koji se
dodjeljuju modelu nakon prekida postupka definiranja tj. argument ,,restore_best weights* koji
u slucaju kada je definiran kao ,,True* dodjeljuje modelu tezinske faktore iz one epohe kod koje
je model pokazao najbolje vrijednosti mjerene veliCine, a kada je definiran kao ,,False*

dodjeljuje modelu tezinske faktore iz zadnje epohe prije prekida izvodenja. [48]
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Early stopping callback implementiran u programski kod je prikazan na [Slika 19.].

early_stop_cb = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor="1loss",
min_delta=0,
patience=10,
verbose=1,
mode="auto",
baseline=None,
restore_best_weights=True

Slika 19. EarlyStopping callback
3.5.2. ModelCheckpoint Callback

ModelCheckpoint callback se koristi u svrhu spremanja kompletnog model zajedno s tezinskim
faktorima ili spremanje samo tezinskih faktora koji su pokazali najbolju vrijednost mjerene
veli¢ine. Model ili samo njegovi pripadajuci tezinski faktori se spremaju u datoteku formata
,h5“ili ,,json®.

Definiranje callback — a unutar programskog koda je takoder vrlo jednostavno. Parametri koji
ga definiraju su putanja do datoteke u koju se spremaju podaci, mjerena veli¢ina (argument
»monitor*), argument ,,save best_only* koji za vrijednost ,, True* sprema samo najbolji model,
argument ,,save_weights_only* kod kojeg definiramo da li zelimo spremati samo tezine ili cijeli
model i parametar kod kojeg definiramo na kojoj razini zelimo spremati podatke (argument
»save freq®). [49]

ModelCheckpoint callback implementiran u programski kod je prikazan na [Slika 20.].

early_stop_mc = keras.callbacks.ModelCheckpoint(
"model.h5",
monitor="1lo0ss",
save_best_only=True,
save_weights_only=False,
save_freq="epoch"

Slika 20. ModelCheckpoint callback
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3.6. Predvidanje modela

Trenirani model mozemo koristiti u svrhu predvidanja. Prije samog predvidanja potrebno je
ucitati prethodno spremljeni model s optimalnim tezinskim faktorima. Postupak ucitavanja

modela iz datoteke formata ,,h5* je prikazan na [Slika 21.].

ucitani_model = load_model('model.h5"')

Slika 21. Uc¢itavanje modela
Pored ucitavanja modela potrebno je ucitati 1 sliku koja ¢e posluziti za predvidanje. Ucitanu
sliku je potrebno prilagoditi na isti na¢in na koji su prilagodene slike tj. podaci za treniranje, a
koji je opisan u poglavlju 3.2. Na [Slika 22.] je prikazana slika koja ¢e koristiti za postupak
predvidanja, a na [Slika 23.] je prikazan postupak ucitavanja i prilagodbe spomenute slike.

0 100 200 300 400 500 600
0 o~ - "
e T

Slika 22. Slika koriStena za postupak predvidanja

prediction_img = cv2.imread(main_dir+'\pythonProject\data\panda.JPG')

prediction_img = cv2.resize(mydog, (128, 128))

prediction_img = prediction_img / 255.0

prediction_img = prediction_img[np.newaxis, ...]

Slika 23. Ucitavanje i prilagodba slike za postupak predvidanja
Oblik slike koja e se koristiti za predvidanje je prikazan na [Slika 24.] iz njega se moZe saznati
redom kako se radi o jednom primjeru, dimenzija 128 x 128 piksela u boji (RGB) §to odgovara

obliku podataka za treniranje.

Shape of the input: (1, 128, 128, 3)

Slika 24. Oblik slike za postupak predvidanja
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Na kraju je potrebno izvrSiti predvidanje ucitane i prilagodene slike te prilagoditi izlazni oblik

podataka kako bi se ispisivalo ime Zivotinje koja se nalazi na slici umjesto vjerovatnosti koja je
standardni izlazni podatak iz modela predvidanja. Izvedba prethodno navedenih postupaka u

programskom kodu je prikazana na [Slika 25.].

prediction = enc.inverse_transforn(np.array(tf.math.argmax(vcitani_nodel.predict (prediction_ing) axis=1)).reshape(-1, 1))

Slika 25. Predvidanje modela i prilagodba izlaznih podataka
U svrhu vrednovanja modela postupak predvidanja ¢e se provesti i nad skupovima podataka za
treniranje 1 testiranje modela. Izlazni oblik podataka je takoder potrebno prilagoditi kao i u
prethodnom sluc¢aju. Na [Slika 26.] je prikazan programski kod pomocu kojeg se izvrSava

spomenuto predvidanje i prilagodava izlazni oblik podataka.

pred_labels_tr
pred_labels_te

np.array(tf.math.argmax(ucitani_model.predict(X_train), axis=1))
np.array(tf.math.argmax(ucitani_model.predict(X_test), axis=1))

Slika 26. Predvidanje modela nad skupovima podataka za treniranje i testiranje
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4. VREDNOVANJE MODELA

4.1. Parametri kod vrednovanja modela

Kod vrednovanja modela koristi se viSe razliitih parametara, a svi se definiraju na temelju
matrice zabune (engl. confusion matrix). Matrica zabune povezuje stvarne vrijednosti i
modelom previdene vrijednosti. Najjednostavnija matrica zabune obuhvaca dva primjera tj.
istina i laz. Takva matrica je dimenzija 2 x 2 i sastoji se od Cetiri slucaja:

e TP —istinito pozitivan slucaj (engl. true positive),

e FP —laZzno pozitivan slucaj (engl. false positive),

e FN —lazno negativan slucaj (engl. false negative) 1

e TN —istinito negativan slucaj (engl. true negative).
Istinito pozitivan slucaj (TP) se deSava kada su stvarna i predvidena vrijednost istina, u sluc¢aju
kada je stvarna vrijednost istina, a predvidena laz radi se o lazno negativnom slucaju (FN).

Istinito negativan slucaj (TN) se deSava kada su stvarna i predvidena vrijednost laz, u slucaju

kada je stvarna vrijednost laz, a predvidena istina radi se o lazno pozitivnom slucaju (FP).

Primjer prethodno opisane matrice zabune je prikazan na [Slika 27.]. [26]

Stvarne vrijednosti
Istina Laz

e Istinito pozitivan slucaj Lazno pozitivan slucaj
c gl B (TP) (FP)
U O
T ¢
3
g S N Lazno negativan slucaj Istinito negativan slucaj

= (FN) (TN)

Slika 27. Matrica zabune
Na temelju prethodne slike moze se zakljuciti kako se na dijagonali matrice nalaze ispravno

predvideni primjeri, dok sve ostale vrijednosti predstavljaju krivo predvidene primjere.
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4.1.1. Tocnost

Tocnost (engl. accuracy) predstavlja omjer izmedu broja ispravno predvidenih primjera i

ukupnog broja primjera. Izraz za raCunanje tocnosti prema [26] glasi:

TP+TN

A = . 4.1
" TP+TN+FP+FN “.1)

Potrebno je napomenuti kako to¢nost nije najbolji parametar za validaciju modela koji sadrzi
skup podataka koji nije uravnotezen.

4.1.2. Preciznost

Izraz za raCunanje preciznosti (engl. precision) prema [26] glasi:

TP

P=——. 4.2
TP + FP (42)
Idealna vrijednost preciznosti je u slucaju kada je broj lazno negativnih slucajeva FP jednak
nuli. Porastom vrijednosti lazno negativnih sluc¢ajeva FP smanjuje se vrijednost preciznosti P.

4.1.3. Odzv

Odziv (engl. recall) je predstavljen omjerom broja istinito pozitivnih slucajeva i ukupnog broja

pozitivnih primjera. Izraz za raCunanje odziva prema [26] glasi:

TP

R=———. 43
TP+ FN 43)
Iz prethodnog izraza se vidi kako ¢e se vrijednost odziva R smanjivati povecanjem lazno

negativnih slucajeva FN.

4.1.4. FI—mjera

F1 — mjera (engl. fl1 — score) predstavlja harmonijsku sredinu izmedu vrijednosti preciznosti i

odziva. Izraz za racunanje f1 — mjere prema [26] glasi:

P-R
F=2———. 4.4
P+R 4
F1 —mjera je predstavlja bolji parametar za vrednovanje modela u odnosu na to¢nost iz razloga
Sto objedinjava preciznost i odziv tj. da bi F1 — mjera pruzala dobre rezultate preciznost i odziv

moraju pruzati dobre rezultate.

Bitno je za napomenuti kako se prethodni parametri racunaju posebno za svaku kategoriju
podataka unutar zadanog skupa podataka. Vrijednost navedenih parametara za cjelokupni skup
podataka dobiva se kao srednja vrijednost parametara po pojedinim kategorijama. Razlikuju se

,macro — avg®, ,micro — avg“ i ,,weighted — avg* nacini izracuna srednje vrijednosti.
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4.2. Odabir optimalnih hiperparametara

Kao §to je to ve¢ ranije spomenuto odredivanje optimalnih hiperparametara je iterativni
postupak 1 tu nam uvelike pomazu grid search i random search algoritmi koji su detaljno
objasnjeni u poglavljima 3.4.1. 1 3.4.2. U sklopu ovoga poglavlja pokazati ¢e se nekoliko
primjera u kojima su navedeni algoritmi koriSteni nad ranije opisanom dubokom
konvolucijskom neuronskom mreZom.. Vrednovanje modela se temelji na parametrima
definiranim u prethodnom poglavlju. Slika koja ¢e se koristiti za predvidanje je prikazana u
poglavlju 3.7. [Slika 22.] na kojoj se nalazi panda.
Odabrani hiperparametri koji ¢e se optimirati su:

e broj epoha (argument ,,epochs®),

e veliina grupe kod mini — grupnog gradijenta pada (argument ,,batch_size*),

e stopa uenja (argument ,,learning rate®) i

e broj filtera kod konvolucijskog sloja (argument ,,filters®).

4.2.1. Primjer 1.

U prvom primjeru ¢e se koristiti grid search algoritam. Zadani skup razli¢itih vrijednosti
hiperparametara i parametri grid search algoritma su prikazani na [Slika 28.].

batches = [16, 32]
epochs = [40, 70]
learning_r = np.arange(6.601, 0.605, 0.001)
filters = [16, 32]

hyper_param = dict(epochs=epochs, batch_size=batches, learning_rate=learning_r, filter=filters)
grid = GridSearchCV(estimator=model_grid_search, param_grid=hyper_param, cv=3, scoring='f1_macro', refit=True)

Slika 28. Primjer 1. — Zadani skup hiperparametara
Na temelju zadanog skupa hiperparametara i zadanog broja unakrsnih provjera ¢e se provesti

ukupno 120 iteracija.

Rezultat tj. optimalni hiperparametri su prikazani na [Slika 29.].

Best hyperparameters are: {'batch_size': 16, 'epochs': 40, 'filter': 16, 'learning_rate': 0.001}

Slika 29. Primjer 1. — Optimalni hiperparametri
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Na [Slika 30.] lijevo je prikazana matrica zabune nad skupom podataka za treniranje, a desno

nad skupom podataka za testiranje.

14

dalmatian dalmatian

hedgehog 40 hedgehog

True label
True label

llama llama

panda panda

dalmatian  hedgehog llama panda dalmatian  hedgehog llama panda
Predicted label Predicted label

Slika 30. Primjer 1. — Matrice zabune

Parametri za vrednovanje modela koji proizlaze i matrica zabune su prikazani na [Slika 31.].

precision recall fl-score support

0.0 1.600 1.00 1.00 50

1.0 1.00 1.00 1.00 44

2.0 1.00 1.00 1.00 63

3.0 1.00 1.00 1.00 32

accuracy 1.00 189
macro avg 1.00 1.00 1.00 189
weighted avg 1.00 1.00 1.600 189

-------------------- Evaluvation on Test Data --------------------
precision recall fl-score support

0.0 0.81 0.76 0.79 17

1.0 8.91 1.00 0.95 10

2.0 0.93 0.93 0.93 15

3.0 0.67 0.67 0.67 6

accuracy 0.85 48
macro avg 0.83 0.84 0.84 48
weighted avg 0.85 0.85 0.85 48

Slika 31. Primjer 1. — Vrednovanje modela
Prema vrijednostima parametara prikazanih na prethodnoj slici moze se zakljuciti da model nad
skupom podataka za treniranje daje odli¢ne rezultate, dok nad skupom podatak za testiranje

daje malo loSije rezultate, a to se definira kao efekt ,,pretreniranja* modela koji je ranije opisan
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u poglavlju 2.7.2. U ovome slucaju razlog zbog kojeg dolazi do tog efekta pored prevelikog

broja epoha moze biti i manja koli¢ina podataka koja se koristi prilikom treniranja ove mreze.

Na [Slika 32.] je prikazan rezultat predvidanja nad slikom koju smo u¢itali.

1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 0s 28m5/$tep
DCN model prediction: [['panda']]
1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 0s 32ms/step

Probabilities for each category:
dalmatian : 0.24200304
hedgehog : 0.033601075

llama : 0.28688258

panda : 0.4375133

Slika 32. Primjer 1. — Rezultat predvidanja modela
Prema prethodnoj slici model je uspio tocno predvidjeti, no ne sa ba§ pretjerano velikom
sigurno$cu $to je takoder posljedica male kolic¢ine podataka koja se koristi za treniranje modela.

4.2.2. Primjer 2.

Kod ovog primjera se koristio random search algoritam. Na [Slika 33.] je prikazan skup zadanih
hiperparametara kao i parametri random search algoritma.

batches = [16, 32, 64)

epochs = [10, 20, 40, 70]
learning_r = [0.601, 0.01, 0.1]
filters = [16, 32, 64

hyper_paran = dict(epochs=epochs, batch_size=batches, learning_rate=learning_r, filter=filters)
randon_rf = RandomizedSearchCV(estinator=model_randon_search, param_distributions=hyper_param, n_iter=20, scoring='fl_macro', cv=5, refit=True)

Slika 33. Primjer 2. — Zadani skup hiperparametara
Ukupan broj iteracija kod ovog primjera obzirom na broj zadanih iteracija i zadani broj
unakrsnih provjera ¢e iznositi 100 iteracija. Primjenom ovog algoritma mozemo zadati veci
broj vrijednosti razli¢itih parametara buduci da broj iteracija ne ovisi o njima, za razliku od grid
search algoritma koji bi u ovome slucaju imao 540 iteracija Sto bi zahtijevalo dosta vremena za

izvrSavanje.
Odabrani hiperparametri od strane algoritma su prikazani na [Slika 34.].

Best hyperparameters are: {'learning_rate': 0.001, 'filter': 32, 'epochs': 70, 'batch_size': 16}

Slika 34. Primjer 2. — Optimalni hiperparametri
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Na [Slika 35.] su prikazane matrice zabune, lijeva matrice je matrica zabune nad skupom

podataka za treniranje, dok desna matrica predstavlja matricu zabune nad skupom podataka za

testiranje.

dalmatian

hedgehog

True label

llama

panda

dalmatian  hedgehog llama
Predicted label

panda

True label

dalmatian

hedgehog

panda

llama

dalmatian  hedgehog
Predicted label

Slika 35. Primjer 2. — Matrice zabune

Vrednovanje modela je prikazano na [Slika 36.].
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Slika 36. Primjer 2. — Vrednovanje modela

llama panda

Na temelju matrica zabune i parametara se prethodne slike moze se zakljuciti kako se ovdje

radi o kvalitetnom modelu. U ovome slucaju ne dolazi do pojave efekta ,,pretreniranja* modela

kao u prethodnom primjeru.
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Rezultat predvidanja modela nad ucitanom slikom pande prikazan je na [Slika 37.].

1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Bs 32ms/step
DCN model prediction: [['dalmatian’']]
1/1 [::::::::::::::==:::::=::::::=:] - 0Os 38m5/5tep

Probabilities for each category:
dalmatian : 0.45296475
hedgehog : 0.01749828

1lama : 0.3509102

panda : 0.17862676

Slika 37. Primjer 2. — Rezultat predvidanja modela
Unato¢ vrlo dobrim rezultatima koje je model pokazao tijekom predvidanja nad podacima iz
skupa za treniranje i testiranje ucitanu sliku nije uspio tocno predvidjeti. Razlog tome je vec¢
prethodno navedena mala koli¢ina podataka koja se koristi prilikom treniranja modela.

4.2.3. Primjer 3.

U sklop ovoga primjera pokazati ¢e rezultati modela za vrlo loSe zadane vrijednosti
hiperparametara i loSe parametre random search algoritma koji su prikazani na [Slika 38.].

batches = [64, 128]

epochs = [60, 80]

learning_r = np.arange(6.65, 0.1, 0.01)
filters = [32, 64]

hyper_paran = dict(epochs=epochs, batch_size=batches, learning_rate=learning_r, filter=filters)
randon_rf = RandomizedSearchCV(estinator=nodel_randon_search, param_distributions=hyper_param, n_iter=5, scoring='fl_macro', cv=3, refit=True)

Slika 38. Primjer 3. — Zadani skup hiperparametara
Iz zadanih parametara se moze vidjeti kako se ovdje radi o velikoj stopi u¢enja u odnosu na
prethodne primjere, a uz to je povecan broj filtera koji se primjenjuju unutar konvolucijskog
sloja 1 povecane su veli¢ine grupa kod mini — grupnog gradijenta pada. Ukupan broj iteracija
unutar random search algoritma je smanjen na 15 iteracija.

Optimalni hiperparametri su prikazani na [Slika 39.].

Best hyperparameters are: {'learning_rate': 0.06, 'filter': 64, 'epochs': 80, 'batch_size': 128}

Slika 39. Primjer 3. — Optimalni hiperparametri
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Na [Slika 40.] su prikazane matrice zabune, lijeva matrica je rezultat predvidanja nad skupom

podataka za treniranje, dok je desna matrica rezultat predvidanja nad skupom podataka za

testiranje.

dalmatian

hedgehog

True label

llama

panda

dalmatian  hedgehog llama panda
Predicted label

True label

dalmatian 4

hedgehog 15

llama 4

panda

dalmatian  hedgehog
Predicted label

Slika 40. Primjer 3. — Matrice zabune

llama

panda

Na temelju samih matrica se vidi kako ne mozemo ocekivati dobre rezultate jer model u svim

slu¢ajevima predvida kako se na slikama nalazi dalmatiner.

Vrednovanje modela na temelju prethodnih matrica je prikazano na [Slika 41.].

precision
0.0 0.29
1.0 0.00
2.0 0.00
3.0 0.00
accuracy
macro avg 0.07
weighted avg 0.08

precision
0.0 0.25
1.0 0.00
2.0 0.00
3.0 0.00
accuracy
macro avg 0.06
weighted avg 0.06
Slika 41.
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Primjer 3. — Vrednovanje modela

Dobiveni model daje izuzetno loSe rezultate, Sto je bilo vidljivo ve¢ iz samih matrica zabune.

Uzrok tako losih rezultata su loSe vrijednosti hiperparametara. Oc¢ito je u odnosu na prethodne

primjere kako je ovdje vrijednost stope ucenja prevelika, pa se ne moze posti¢i minimum
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funkcije pogreske sto je detaljno opisano u poglavlju 2.7.1. Osim stope u¢enja veliki utjecaj na

dobivene rezultate ima i dosta veliki broj epoha. Uz sve navedeno lo§im rezultatima je pridonio

1 mali broj iteracija kod random search algoritma.

Rezultat predvidanja modela nad ucitanom slikom je prikazan na [Slika 42.].

1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Os SSmS/Step
DCN model prediction: [['dalmatian']]
1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Bs 33mS/Step

Probabilities for each category:
dalmatian : 0.31717986
hedgehog : 0.19300477

1lama : 0.30561563

panda : 0.1841998

Slika 42. Primjer 3. — Rezultat predvidanja modela
Bilo je oc¢ekivano kako ¢e model i na temelju ucitane slike predvidjeti dalmatinera. Ovim

primjerom se Zeli pokazati kako algoritam bez kvalitetnih ulaznih podataka tj. odgovaraju¢ih

vrijednosti hiperparametara nece pruziti optimalne rezultate.
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5. ZAKLJUCAK

Cilj ovog zadatka je bio definiranje optimalnih hiperparametara duboke konvolucijske
neuronske mreze. Kako bi se razumjeli pojedini hiperparametri i njihov u¢inak na rad modela
bilo je potrebno iznijeti teorijsku podlogu na pocetku rada. Izrada modela konvolucijske
neuronske mreze, podeSavanje njegovih hiperparametara 1 testiranje je izvedeno u
programskom jeziku Python. PodeSavanje hiperparametara modela dubokog ucenja je
neizmjerno vazno ako se zeli osigurati kvalitetan rad modela. U svrhu podeSavanja
hiperparametara su razvijeni razli¢iti algoritmi. Ovim radom su prikazana dva takva algoritma
tj. grid search 1 random search algoritmi. Kako bi se hiperparametri uspjes$no optimirali pored
navedenih algoritama potrebno je znanje i iskustvo osobe koja se bavi izradom modela dubokog
ucenja iz razloga jer ona definira vrijednosti razli¢itih hiperparametara koje algoritmi kasnije
koriste. Navedeni algoritmi se mogu definirati samo ako alat u pronalasku optimalnih
hiperparametara. U sklopu ovog zadatka pomocu grid search i random search algoritama
utvrdili su se optimalni hiperparametri za model konvolucijske neuronske mreze uz koje se
postigla to¢nost modela 94 % koja je utvrdena nad podacima za treniranje i testiranje. Bez
obzira na veliku postignutu to¢nost model bi trebalo poboljSati na nacin da se poveca baza

podataka koja se koristi za treniranje i testiranje modela.
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L. Programski kod — Grid Search

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from keras.models import Sequential

from keras import Input

from keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPool2D, Flatten, Dropout

from keras.callbacks import EarlyStopping

from keras.wrappers.scikit learn import KerasClassifier

from keras.models import load model

from keras.optimizers import Adam, SGD, RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax,
Nadam, Ftrl

import pandas as pd
import numpy as np

import sklearn

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import classification report

from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder

from sklearn.model selection import GridSearchCV

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay

import cv2

import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt

import sys
import os

print ('Tensorflow/Keras: %s' % keras. version )
print ("numpy: %s' % np. version )

print ('matplotlib: %s' % matplotlib. version )
print ('pandas: %s' $ pd. version )

print ('sklearn: %s' % sklearn. version )

print ('OpenCV: %$s' % cv2. version )

main dir=os.path.dirname (sys.path[0])
print ('main dir: %$s' % main dir)

ImgLocation = main dir + '\\pythonProject\\caltech-
101\\101_ObjectCategories\\'

LABELS = set(["dalmatian", "hedgehog", "llama", "panda"])

ImagePaths = []
ListLabels = []
for label in LABELS:
for image in list(os.listdir (ImgLocation + label)):
ImagePaths = ImagePaths + [ImgLocation + label + "/" + image]
ListLabels = ListLabels + [label]

data = []
for img in ImagePaths:
image = cv2.imread (img)
image = cv2.resize (image, (128, 128))

data.append (image)
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data = np.array(data, dtype="float") / 255.0
print ("Shape of whole data: ", data.shape)
LabelsArray = np.array(ListLabels)

enc = OrdinalEncoder ()
y = enc.fit transform(LabelsArray.reshape (-1, 1))

X train, X test, y train, y test = train test split(data, y, test size=0.2,
random_state=0)

y train = y train.reshape(-1, 1)
y test = y test.reshape(-1, 1)

print ("Shape of X train: ", X train.shape)
print ("Shape of y train: ", y train.shape)
print ("Shape of X test: ", X test.shape)
print ("Shape of y test: ", y test.shape)

def model 1(learning rate=0.001, filter=16):

model = Sequential (name="DCN-Model")

model.add (Input (shape=(X train.shape[l],X train.shape[2],X train.shapel[3]),
name="'Input-Layer'))

model.add (Conv2D (filters=filter, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
padding='wvalid', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-1"'))

model.add (MaxPool2D (pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='wvalid',
data format=None, name='2D-MaxPool-Layer-1'))

model.add (Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-1'))

model.add (Conv2D (filters=64, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
padding='valid', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-2"'))

model.add (MaxPool2D (pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='wvalid',
name="'2D-MaxPool-Layer-2"'))

model.add (Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-2'))

model.add (Conv2D (filters=128, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
padding='same', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-3'))

model.add (MaxPool2D (pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='same',
name="'2D-MaxPool-Layer-3"'))

model.add (Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-3'))

model.add (Flatten (name='Flatten-Layer'))

model.add (Dense (16, activation='sigmoid', name='Hidden-Layer-1',
kernel initializer='HeNormal'))

model.add (Dense (4, activation='softmax', name='Output-Layer'))

model.compile (optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=learning rat
e),

loss='SparseCategoricalCrossentropy’,

metrics=["'accuracy'],

loss weights=None,

weighted metrics=None,

run_eagerly=None,

steps per execution=None

)
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return model

seed = 7
np.random. seed (seed)

model grid search = KerasClassifier (build fn=model 1, verbose=1l)

batches = [16, 32]
epochs = [40, 70]
learning r = np.arange(0.001, 0.005, 0.001)
filters = [1l6, 32]

hyper param = dict (epochs=epochs, batch size=batches,
learning rate=learning r, filter=filters)

grid = GridSearchCV (estimator=model grid search, param grid=hyper param,
cv=3, scoring='fl macro', refit=True)

early stop cb = tf.keras.callbacks.EarlyStopping (
monitor="loss",
min delta=0,
patience=10,
verbose=1,
mode="auto",
baseline=None,
restore best weights=True

)

early stop mc = keras.callbacks.ModelCheckpoint (
"model grid.h5",
monitor="1loss",
save best only=True,
save welghts only=False,
save freg="epoch"

)

grid result = grid.fit (X train, y train, callbacks=[early stop cb,
early stop mc])

print ('Best hyperparameters are: '+str(grid result.best params ))

ucitani model = load model ('model grid.h5')

pred labels tr np.array (tf.math.argmax (ucitani model.predict (X train),

axis=1))

pred labels te = np.array(tf.math.argmax(ucitani model.predict (X test),
axis=1))

cm_train = confusion matrix(y train, pred labels tr)

cm _disp train = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm train,
display labels=['dalmatian', 'hedgehog', 'llama', 'panda'])

cm disp train.plot()

plt.show ()

cm_test = confusion matrix(y test, pred labels te)

cm disp test = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm test,
display labels=['dalmatian', 'hedgehog', 'llama', 'panda'])

cm _disp test.plot()

plt.show ()

print ("")
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print ('==—-=-=----——— Model Summary -----------——————————————=- )
ucitani model.summary ()
print ("")
print("")
print ('-=-=-=====—=—————— - ——— Encoded Names -—-—-——————————————(—————— ")
for i in range(0, len(enc.categories [0])):

print (i, ": ", enc.categories [0][i])
print("")
print('--=====-==-—-—-——-—- Evaluation on Training Data ------------———--- ")
print ("")

print (classification report(y train, pred labels tr))

print("")

print('-—-—-—-—="""""""-"--———- Evaluation on Test Data ------—-----—-==--——-- ")
print (classification report(y test, pred labels te))

print("")

prediction img = cv2.imread(main dir+'\pythonProject\data\panda.JPG')

prediction img = cv2.resize(prediction img, (128, 128))

prediction img = prediction img / 255.0
prediction img = prediction img[np.newaxis, ...]

print ("Shape of the input: ", prediction img.shape)
print("")

prediction =

enc.inverse transform(np.array(tf.math.argmax(ucitani model.predict (predict
ion img),axis=1)) .reshape (-1, 1))

print ("DCN model prediction: ", prediction)

pred probs=ucitani model.predict (prediction img)

print("")
print ("Probabilities for each category:")
for i in range(0,len(enc.categories [0])):
print (enc.categories [0][i], " : ", pred probs[O0][i])
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II. Programski kod — Random Search

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from keras.models import Sequential

from keras import Input

from keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPool2D, Flatten, Dropout

from keras.callbacks import EarlyStopping

from keras.wrappers.scikit learn import KerasClassifier

from keras.models import load model

from keras.optimizers import Adam, SGD, RMSprop, Adadelta, Adagrad, Adamax,
Nadam, Ftrl

import pandas as pd
import numpy as np

import sklearn

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import classification report

from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay

import cv2

import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt

import sys
import os

'Tensorflow/Keras: %s' % keras. version )

o

print
print ("numpy: %s' % np. version )

(
(
print ('matplotlib: %s' % matplotlib. version )
(
(
(

print ('pandas: %s' $ pd. version )
print ('sklearn: %s' % sklearn. version )
print ('OpenCV: %$s' % cv2. version )

main dir=os.path.dirname (sys.path[0])

print ('main dir: %s' % main dir)
ImgLocation = main dir + '\\pythonProject\\caltech-
101\\101_ObjectCategories\\'

LABELS = set(["dalmatian", "hedgehog", "llama", "panda"])

ImagePaths = []
ListLabels []
for label in LABELS:
for image in list(os.listdir (ImgLocation + label)):
ImagePaths = ImagePaths + [ImgLocation + label + "/" + image]
ListLabels = ListLabels + [label]

data = []

for img in ImagePaths:
image cv2.imread (img)
image = cv2.resize (image, (128, 128))
data.append (image)

data = np.array(data, dtype="float") / 255.0
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print ("Shape of whole data: ", data.shape)
LabelsArray = np.array(ListLabels)

enc = OrdinalEncoder ()
y = enc.fit transform(LabelsArray.reshape (-1, 1))

X train, X test, y train, y test = train test split(data, y, test size=0.2,
random_ state=0)

y train = y train.reshape(-1, 1)
y test = y test.reshape(-1, 1)
print ("Shape of X train: ", X train.shape)
print ("Shape of y train: ", y train.shape)
print ("Shape of X test: ", X test.shape)
print ("Shape of y test: ", y test.shape)

def model 1(learning rate=0.01, filter=16):

model = Sequential (name="DCN-Model")

model.add (Input (shape=(X train.shape[l],X train.shape[2],X train.shapel[3]),
name="'Input-Layer'))

model.add (Conv2D (filters=filter, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
padding='wvalid', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-1"'))

model.add (MaxPool2D(pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid',
data format=None, name='2D-MaxPool-Layer-1'))

model.add (Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-1'))

model.add (Conv2D (filters=filter*2, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
padding='wvalid', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-2"'))

model.add (MaxPool2D (pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='wvalid',
name="'2D-MaxPool-Layer-2"'))

model.add (Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-2'))

model.add (Conv2D (filters=filter*4, kernel size=(3,3), strides=(1,1),
padding='same', activation='relu', name='2D-Convolutional-Layer-3'))

model.add (MaxPool2D (pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='same',
name="'2D-MaxPool-Layer-3'))

model.add (Dropout (0.2, name='Dropout-Layer-3'))

model.add (Flatten (name="'Flatten-Layer'))

model.add (Dense (16, activation='sigmoid', name='Hidden-Layer-1"',
kernel initializer='HeNormal'))

model.add (Dense (4, activation='softmax', name='Output-Layer'))

model.compile (optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=learning rat
e)y

loss='SparseCategoricalCrossentropy’,

metrics=['accuracy'],

loss weights=None,

weighted metrics=None,

run_eagerly=None,

steps per execution=None

)

return model
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seed = 7
np.random. seed (seed)

model random search = KerasClassifier (build fn=model 1, verbose=1l)

batches = [64, 128]

epochs = [60, 80]

learning r = np.arange(0.001, 0.005, 0.001)
filters = [32, 64]

hyper param = dict (epochs=epochs, batch size=batches,
learning rate=learning r, filter=filters)

random rf = RandomizedSearchCV (estimator=model random_ search,
param distributions=hyper param, n iter=5, scoring='fl macro', cv=3,
refit=True)

early stop cb = tf.keras.callbacks.EarlyStopping (
monitor="loss",
min delta=0,
patience=10,
verbose=1,
mode="auto",
baseline=None,
restore best weights=True

)

early stop mc = keras.callbacks.ModelCheckpoint (
"model random.h5",
monitor="1loss",
save best only=True,
save welghts only=False,
save freg="epoch"

)

random result = random rf.fit(X train, y train, callbacks=[early stop cb,
early stop mc])

print ('Best hyperparameters are: '+str(random result.best params ))

ucitani model = load model ('model random.h5'")

pred labels tr np.array (tf.math.argmax (ucitani model.predict (X train),

axis=1))

pred labels te = np.array(tf.math.argmax(ucitani model.predict (X test),
axis=1))

cm_train = confusion matrix(y train, pred labels tr)

cm _disp train = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm train,
display labels=['dalmatian', 'hedgehog', 'llama', 'panda'])

cm disp train.plot()

plt.show ()

cm_test = confusion matrix(y test, pred labels te)

cm disp test = ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm test,
display labels=['dalmatian', 'hedgehog', 'llama', 'panda'])

cm _disp test.plot()

plt.show ()

print ("")
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print ('==—-=-=----——— Model Summary -----------——————————————=- )
ucitani model.summary ()
print ("")
print("")
print ('-=-=-=====—=—————— - ——— Encoded Names -—-—-——————————————(—————— ")
for i in range(0, len(enc.categories [0])):

print (i, ": ", enc.categories [0][i])
print("")
print('--=====-==-—-—-——-—- Evaluation on Training Data ------------———--- ")
print ("")

print (classification report(y train, pred labels tr))

print("")

print ('---==-=-==--=--=--——-—---- Evaluation on Test Data -------------------- ")
print (classification report(y test, pred labels te))

print("")

mydog = cv2.imread(main dir+'\pythonProject\data\panda.JPG')

mydog = cv2.resize (mydog, (128, 128))

mydog mydog / 255.0

mydog = mydog[np.newaxis, ...]

print ("Shape of the input: ", mydog.shape)
print("")

pred mydog =

enc.inverse transform(np.array(tf.math.argmax (ucitani model.predict (mydog),
axis=1)) .reshape (-1, 1))

print ("DCN model prediction: ", pred mydog)

pred probs=ucitani model.predict (mydog)

print("")
print ("Probabilities for each category:")
for i in range(0,len(enc.categories [0])):
print (enc.categories [0][i], " : ", pred probs[O0][i])
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