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654(7$.

Tema ovog rada jevaluaga PRGHOD NRQYROXFLMVNH QHXURQ@VNH PUF
bazi slika. ORGHO PUH&H MmRythar prégyarmekoX jezkuNRULVWHUGL ELEOL
TensorFlowuz razne dodatne bibliotetk S URFMHQD PRGHOQR UM VWRHEQNDH P P V
konfuzija te srednje prosgQH SUHFL]QRVWL P$3 8 SUYRP GLMHOX W|
konvolucijiVNL QHXURQVNLP PUHADPD L DODWLPD ]D HYDOXDFLM
GLR X NRMHP UH ELWL SULND]DQR L REM DPgtol NakiRjubBeER GLUD Q
SULND]XMX L DQDOL]JLUDMX UH]XOWDWL WH QDYRGH PRJXUCL

.OMXpPpQH NROMPPOXFLMVND QH X URGW,\VMNdbic kbHféd)a, sedridb
SURVMH p Q DIMBR)HPFhd) R VW
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SUMMARY

The topic of this paper ihe evaluationof the convolutional neural network mod&NN) on

a CIFAR-100 image base. The network modedévelopedn Pythonprogramming language
using TensorFlowlibrary with various additional libraries. Model evaluation vaEseusing
confusion matrix and mean average precision (mAR)the first part you will theoretically be
informed about convolutional neural networks and tools for evaluating the operation of these
models. This is followed by the part presenting and explaining the coding et/#tuation in
Pythonprogram. Finallytheresults are presented and analysed and possible improvements in
network operation are indicated.

Key words convolutional neural network, CIFAROO, confusion matrix, mean average

precision (mAP)Python
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1. uvOD

8PMHWQD LQWHOLJHQFLMD GRSULQRVL UD]JYRMX WHKQROR
REDYOMDMX |DGDWNH NDR a8WR WR UDGH OMXGL -HGQD F
UDpXQDOQL YLG 2Q RPRJIJXUXMH UDPpXQDOLR8uU ulaxhx VWD YLF
SRGDWNH NDR aaWR VX VOILIONDHDYLGHR]DSbLXQDOGBAIRLGD
prepoznavanje slika. Prvo je potrebno prikupiti skup podataka i sastaviti ga kao osnovu za
treniranje. Zatim je potrebno podacima dodijeliti oznake, t\kld 1DNRQ aWR MH VNXS
VSUHPDQ PRJXUH MH SULMHUOL QD WUHQLUDQMH &LOM V
SUHGYLYDQMD QDNRQ DQDOL]H VOLNH L GRGLMHOLWL PX N

1D SRpHWNX UDGD WHRULMVNL UH WH ELWWwo®$ R |LGDRWIH ¥ DS W/
HYDOXDFLMVNLP WHKQLNDPD DQDOL]H PRGHOD VWURMQRJ

Nakon togge na CIFAR100 skupu podataka kreiran i treniran model konvolucijske neuronske
PUH&WDOXDFLMVNLP WHKQLNDPD DQDOL]JH PRGHOD PUH&H S

podataka na kojima je model treniran.

Nakon analizeUH]XOWDWD WLK WHKQLND YLGLPR NROLNR PUHAaD
RYRP VOXpDMX8S8MNORVHYXMXNYH UH]XOWDWL V QHNLP YHUO S
QDYRGH PRJXUD SREROM&DQMD UDGD PUHaH

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. TEORIJSKA OSNOVA RADA

21. 6WURMQR XpHQMH

BWURMQR XpHQMH MH JUDQD XPMHWQH LQWHOLJHQFLMH
XpHQMH L SREROMADQMH L] LVNXVWYD6EMWOD X KH@®MDRD O]L
VWURMQRJ XpH Q Mjen PR §lavng kontka RR GLMH O

Xx 3RVWXSDN RE£R¥MHUMBQRIIMH RGDEUDWL VNXS XOD]QLK ¢
REUDYLYDWL NDNR EL L]JUDGLR SURFMHQX R X]JRUNX -
R]QDpHQL HQJO ODEHOHG LOL QHR]JQDpPHQL HQJO XQ

X FuhNFLMD SI&JBL(DI—X%NLH]D SURFMHQX SUHGYLYDQMD PRGHC(
SULPMHUL IXQNFLMD SRJUHAaNH PRAaH LIYUALWL XVSRI
modela.

x Postupak optimizacije modela 3SRVWXSDN XpHQMD VH SRQDYOMD Y
algortDP L XVSRUHyXMX V SRWUHEQLP UH]XOWDWLPD 7
SULODJRYyDYDMX SURODVNRP VYDNH YDULMDEOH NDNR
SRQDYOMD VYH GRN UH]XOWDWL QH EXGX |[DGRYROMDY

6WURMQR X [BHD MR ASIPHRIPORMEILMHNX SLQH QDGJOHGDQR QHQC
XpHQMH

1DGJOHGDQR Xpujepidedl leth@npO NRULVWL R]J]QDpHQH VNXSRYl
REXpDYDQMH DOJRULWDPD (W DWDpQRLNORY QIR NDUFH G XL BRG
SRGDWDNDXODQ@MNHPpXMHOD]QH SRGDWNH $OJRULWDP PMHUL
gubitka (englloss function SULODJRYDYDMXuUL MH VYH GRN[JJUHAND C
SULPMHU QDGJOHGDQRJ XpHQMD MH NODVLILNDFLMD QHAHC

IHQDGJOHGDQR wéudepided leat@ipOIRULVWL DOJRULWPH VWURI
analizu NODVWHULUDQMH JUXSLUDQMH L SRYH]JLYDQMH QHR
GLPHQ]JLRQDOQRVWL $OJRULWPL RWNULYDMWHYV WIRy GR\DW I
QHQDGJOHGDQR XpHQMH LGHDOQLP UMH&EHQMHP ]D LVWUD
slika. [4]

SRMDpDQR XemiQrvemenH@hdgMH PRGHO XpHQMD NR & pNHRIWHI M H
iz vlastitin postupaka i iskustva Razlikuje se & QDGJOHGDQRJ XpHQMD SR
QDGJOHGDQRP XpHQMX L]OD]QL SRGDWDN UH]JXOWDW RYL\

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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VX RGOXNH QHRYLVQH MHGQD R GUXJRM SD VH R]J]QDNH GF

XPHQMD RGOXNH VHizBRRORMH. R] DAWMDROMIR WUHQXWQRJ XOD]L
izlazu prethodnog ulazs&V H VH R]JQDNH GDYDMX QL]JRYLPD RYLVQLK RG

22. 'XERNR XpHQMH

'XERNR XpHQMH MH SRGVNXS VWURMQRJ XpHQMD M¥RMH MH
MH JERJ WRJD GUXJL QD]JLY GXERND QHXURQVND PUH&D 1
SRQD&ADQMH OMXGVNRJ PR]JD GRSXawWwDMX iduke PGt X GD V
VNULYHQL VORMHYL X QHXURQVNRM PUH&L SRPDaxX X RS
SUHGYLYDQMD 7HKQR OsR ldristil saxdelReMiRn] préipuddindd Duslugama,

primjer su autonomni automobili (automobili koji sami upravljagdyH GDOMLQVNL XSUL
PRJXULP JODVRYQLP[6BBUHWUDALYDQMHP

2VQRYQD UD]JOLND L]PHYX GXERNRJ L VVBIk&MJQRJ XpHQMD M
Kod strojeva progrand DQLK VWURMQLP Xphtilovet X LRV ESMBN CPNRWPM X J |
NRMH MH VWURM QDSUDYLR GFRBRANRIG EHERINRERIV MptidUWHDA M W\

XWYUGLWL GD OL Ri&UYDgB® DANWXINRIMHREQABHQMH |DKWLMHYD
dubRNR XpHQMH |[DKWLMHYD PDQMH OMXGVNH LQWHUYHQFLM

Machine Learning

. @
AXA\ ‘

®
Bl Coll v
Deep Learning
\A@AV
— M’(’ Vc‘ — cat/dog

‘ﬁ'

Input Feature extraction + Classification

Output

Slika21 8VSRUHGED GXERNRJ L VWURMQRJ XpHQMD >

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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23. 8PMHWQH QHXURQVNH PUHAaH

8PMHWQD QH XU R Qartiical PéutdldnietwdtkQGQ]DMQLUDQD MH GD VLPX

NRML OMXGVNL PR]DN DQDGOGRGYD XS RVEHU Vi WRIM R G DAY N I M
DOJRULWDPD GXERNRJ XpHQMD

8PMHWQH QHXURQVNH PUH&aH VX L]JJUDYHQH SRSXW OMXG)
isprepletenim iR SXW PUHAH /MXGVNL PR]DN LPD VWRWLQH PLOLM

VH RG VWD QtgmQ)RIgndhtd, Mkddddsinapse[9] Na slici [Slika 2.2] je prikazana
JUDYyD ELRORANRJ QHXURQD

Dendriti/ Dendrites f
| el R e
/ ) \// \/ //(
?{/ Tielo stanice / Akson / Axon

~

~, Cellbody /cc‘c—xggg

) >
/,/‘\ /_\\\ : y T
/e N\ /[ Impuls prema drugim neuronima /

~
(% \/ ’ Impulse towards other neurons
P o

&

\

~

P

Sinapse / Synapse

Slika22 *UDyD ELROR&NRJ QHXURQD > @

Dendriti dovode signale izvana, soma je odgovorna za obradQulaK VLJQDOD L RGOX
WUHED OL QHXURQ DNWLYLUDWL L]OD]QH VLIJQDOH DNVRQ
(impulsa)RG QHXURQD D VLQDSVD MH YH]D L]PHyYyX DNVRQD L G
impulse s jednog neurona na drugi. [11]

8PMHWQD QHXURQVND PUHAD LPD V WdrdabtrénH Umetini kéurdhX it H X P
MH PDWHPDWLPND IXQNFLMD WHPH Ol¥/dhcINkaR3] B Rricadad X ELR O
PRGHO XPMHWQRJ QHXURQD 6LJQDOL VX RSLVDQL QXPHULP
WHALQVNLP IDNWRURP ]DWLP VH VXPLUDMX WH DNR MH L]
izlazni signal. [12]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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Slika 2.3 Model umjetnog neurona. [12]

U tablici [Tablica2.l. @ VX QDYHGHQH VOLPQRVWL L]PHYyX ELROR&NR.

Tablica21 60OLpQRVWL L]PHYyX ELRORANRJ L XPMHWQRJ QH

%LRORANL QHXUR Umjetni neuron

Ulazni signal prima putem dendrita 80D]L VX RGUHYHQL WH

6LJQDO VH REUDYXM| Obrada ulaza; prag se dodaje sumi ulaz

$NVRQ SUHWYDUD REUD Prijenosna funkcija pretvara ulaze u izla

Sinapsa prenosi ifiormacije od neurona Prenosi informacije do ostalih neurona

do ostalih neurona s kojima je povezan

24. .RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHAH

.RQYROXFLMVNH QHXURQVNH-FUNXHQHXR Q QVH\W VP UGI1A K& NIR M
koriste za zadatke klasifikacie ODp XQDOQRJ YLGD 3UXAaDMX VNDODELOQL
i zadacima prepoznavanja objekata. Oslanjaju se na principe linearne algebre, posebno
PQRAHQMD PDWULFD ]D LGHQWLILNDFLMX X]JRUDNPoVOLND
boljoj obradi ulaznih slika, govora ili audio signala. Sastoje se od ulaznog sloja, skrivenih
slojeva i izlaznog sloja. Tri glavne vrste skrivenih slojeva su konvolucijski sloj (engl.
convolutional laye), sloj V D & L P(En@.Mddling laye) i potpuno povezani sldgngl. fully-

connected layer[13]

Na slici [Slika24 MH SULND]DQD NRQYROXFLMVND QHXURQVND PUFL

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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=

— CAR
— TRUCK
— VAN

’ " n [] — sicvete
FULLY
INPUT  CONVOLUTION + RELU  POOLING  CONVOLUTION + RELU POOLING FATTEN PO sortmax
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Slika24 SULND] NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHaH >

8 PUH&X XOD]L XOD]QL YROXPHQ VOLNH 'LPHQ]LMD GXELQH
zelena, plava)Za nastavak pretpostavimo sliku u beplumera [ [ &LULQD [ YLVLQD
kanala boja).

U konvolucijgom sloju filter (englkernel VH NUHUH SR UHFHSWLYQLP SROML
OHOLPLQD ILOWUD MH XJODYQRP PDWULFD [ )&GWa@U VH ]D
SURL]YRG VSWRUENPRQDY D QMzhiR pksela Blike Dia. Taj proizvod s
WRPNDPD VH XQRVL X L]OD]QL QL] L R Ge&uveHnhp N@ Bii WD MH P
[Slika 2.5] je prikazan primjer konvolucijskog slog ulaznom slikomreceptivhim poljima

(engl. local receptive fielyl filterom te izlaznim nizom. Konvolucijski sloj pretvara sliku u
QXPHULpNH YULMHGQRVWL GRSXaWDMXUL QHXURGVNRM PUL

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

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

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

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

Slika 2.5 Primjer konvolucijskog sloja. [15]

BORMHYL VDALPDQMD MRA& VH QD]LY Ddwixsamphhigpr@idvied@MD X]R |
VPDQMHQMH GLPHQ]JLRQDOQRVWL VPDQMXMXiL EURM XOD

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6



$QD 1MLULU =DYU&QL UDG
ulaznoj slici kao i kod konvolucijskog sloja, ali ovaj filter koristi agregacijske funkcije (funkcije

VDNXSOMDQMD QD YULMHGQRVWL XQXWDU UHFHSWLYQRJ
3RVWRMH YUVWH VDALPDQMD maxpalivd. PID SQ R WML @R Q/NDI L
(engl. average pooling .RG PDNVLPDOQRJ VDALPDQMD ILOWHU GRN
SLNVHO VQDMYHURP YULMHGQRVWL L @aDOMH JD X L]OD]QL C
SURVMHpPQX YULMHG QRYROXOQ@XW B W H HIRMNBMNHLY)XQ R MO 8 RPID &HH. |F
X VPDQMHQMX VORAHQRVWL L SREROMADQMX XpLQNRYLWRYV

Na slici[Slka26 @ MH SULND]DQ SanpPMHU VORMD VDALP

max pooling

20|30

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

79| 20

Slika26 3ULND] VORMD VDAaLPDQMD > @

1IDNRQ VORMHYD VDALPDQMD VOLMHGH 5H/8 VORMHYL A5
MH G L Q L Frctified @@ unit 3ULPMHQMXMH VH @Y HIDSQHQDQBENOQ
model. LTHOLQHDUQRVW XQRVL QD QDpLQ GD ]JDPLMHQL QHJDWL

Na slici [Slika 2.7] je prikazana ReLU aktivacijska funkcija

Fakultet strojarstva i brodogradnje 7
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Slika 2.7 ReLU aktivacijska funkcija. [16]

U potpuno povezanim slojevima (enfyllly-connected layers VYDNL pYRU SULPD L]OD]
pYRUD SUHWKRGQRJ VORMD 2EDYOMD NODVLILNDFLMX QD
VORMHYD L QMLKRYLK ILOWHUD 'RN NRQYROXFLMVNL L V
funkcije, potpuno povezani slojevi korist&tivacijsku funkcijuSoftmaxza klasifikaciju ulaza

koja stvara vjerojatnost od 0 do 1. [13]

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

X

Flattening X5 OQutput value

Xm

Input Layer Fully Connected Layer Output Layer

Slika 2.8 Prikaz potpuno povezanog sloja. [17]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8
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25. (YDOXDFLMVNH WHKQLNH ]D DQDOL]X PRGHOD VWURMQF

ORGHOL VWUREMQMRUHELCHIMPDRIL GDWL WRpPpQD SUHGYLYDQMD
zadaQ X RUJDQL]DFLMX .OMXpQL NRUDN MH WUHQLUDQMH PR
PRGHO JHQHUDOL]JLUD QD QHYLYHQLP SRGDFLPD &LOM
JHQHUDOL]DFLMVNX WRPpPQRVW PRGHOD QD QHYbhgadth@de P SRGL
mogu podijeliti u dvije kategorijezdvajang (engl.holdou) i unakrsna provjera valjanosti
(engl.crossvalidation). Metode koriste testni skup (entgst setza procjenu izvedbe modela.
THVWQL VNXS pLQH SRGDFL NRMH PRGHO QH YLGL WH QLMH
procjenu modelg18]

Metoda izdvajanpgdHOL WHVWLUDWL PRGHO QD UD]OLpLWLP SRGDF
Skup podatakg podijeljen u tri podskupa:
x Skup zareniranje(engl training se} je podskup skupa podataka koji se koristi za izradu
PRGHOD SUHGYLYyDQMD

X Skup provjere valjanosti (englalidation se} je podskup skupa podataka koji se koristi

za procjenu izvedbe meth nastalog u fazreniranja

X Testniskup (engtestset MH SRGVNXS VNXSD SRGDWDND NRML VH
izvedbi modela. Ako se model bolje uklapa u skugreairanjenego u testni skup,
vjerojatno je uzrok prekomjerno uklapanje (emykerfitting).

Pristupizdvajana MH NRULVWDQ IOHNVLELODQ L EU] DOL pHVWR
(promjenljivosti) jer razlike u skupu podataka za obuku i testnom skupu mogu rezultirati
YHOLNLP UD]J]OLNDPD [BBISURFMHQL WRpPpQRVWL

Na slici [Slika 2.9] je prikazan skup podataka metode izdvajanja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 9
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Slika 2.9 Skup metode izdvajanja. [19]

Unakrsna provjera valjanosti dijeli izvorni skup podataka promatranja na skognzanjei
QHRYLVQL VNXS ]D SURFMHQX Bs@uiaOunpkisnd prowjprd &alj@nogtiH K Q L N
(engl. k-fold cross validation Kod te tehnike izvorni skup podatal@ podijeljen nak
SRGX]RUND MH GrRaivahiprykid@ (dngldolds). Ponavljamo postupak puta s
pomicanjem testnog skupa. Ako smo u prvoj iteraciji testirali model na prvom preklopu i na
RVWDOLP SUHNORSLPD WUHQLU®aIJL ta3tRaB khodel Xa drogdrill GH U R M
SUHNORSX L WUHQLUDWL QD RVWDOLPD 3URFHV VH SRQDY
WHVWQL VNXS 8NXSQD XpLQNRYLWRVW PRGHOD VHK GRELME
preklopima.[20]

Na slici

[Slika 2.10

je prikazan primjer ove metode na skupu podatakebspreklopa.

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

Fakultet strojarstva i brodogradnje 10
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Za kvantificiranje izvedbi modela su potrebne metrike evaluacije motiddar metrika

(mjernih podataka) zarocjienumodelaRYLVL R GDQRP ]JDGDWNX VWURMQR.
klasifikacija, regresija, grupiranje, rangiranjelasifikacijia pLQL YHULQX DSOLNDFLMI
XpHQMH > @

8 QDVWDYNX iiH ELWL GHWDOMQLMH REMDAQMHQH QHNH PH

2.5.1. Matrica konfuzije za binarnu klasifikaciy

U binarnoj klasifikaciji svaki ulazni uzorak je dodijeljen jednojBdR J Xt H GYLMH NODVH
NODVH VX R]QDpHQH R]J]QDNDPD SRSXW L LOL SRIJLWLYQ
UDJUHGD PRJX ELWL XVSMHK LOL QHXVSMHK VWXGHQWD ]O

SUHWSRVWDYLW UHPR GD S RRagaRapbziBUddR BeQdtivvhoNR@tuxbkakiaN D F L N\

koji se koriste za obuku modela imaju oznake: pozitivnho, negativno, negativno, pozitivnho,

pozitivno. Te oznake se nazivaju prizemno istinite oznake (graindtruth labely. Za model

MH YDaDQ EURMPDQLVBHXXPOMDINWGRGDYD PRGHOX PRGHO QH

nego rezultat. Kada se ovih pet uzoraka unese u model dobiju se njihovi rezultati: 0.5, 0.8, 0.3,
2YH UH]XOWDWH SUHWY R UL PtRre3hoRl] Q DUNMHI FHRAARHU K LS\

ELOR NRML EURM NRML RGUHGL NRULYiQad&se avakai tizotkd PR R G

koji je iznad ili jednak broju & dodaje pozitivha oznaka, a manjima negativna. Za ovaj primjer

VX SUHGYLYHQH R]QB,Nodzitivadr [a8)\V nega@id (0.3), negativno (@5),

pozitivno (Q7). U tablici [Tablica 2.2] je prikazana usporedba prizemno istinitih oznaka i

SUHGYLYHQLK R]IQIMWDW I0 BODHPRDPLW UL WRpPpQD L GYD SRJUHA

Tablica22 8VSRUHGED LVWLQLWLK L SUHGYLYVHQLK R

Istinite oznake pozitivno | negativno| negativno| pozitivho | pozitivho

SUHGYLYHQH | pozitivho | pozitivho | negativno| negativno | pozitivho

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11
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'DOMH ]D GRELYDQMH YL&H LQIRUPDFLMD R L]YHGEL PRGH(¢

Slika 2.11] je prikazana matrica. Oblika je 2x2, oznake dva retka i dva stupca su pozitivno i

negativno jer predstavljaju dvije oznake klasa. Oznake redaka predstavljaju istinite oznake, a

oznake stupac UHGYLYHQH R]JQDNH yHWLUL HOHPHQWD PDWULF
EURMH EURM WRpPpQLK L SRJUHAQLK SUHGYLYDQMD PRGHOD
LVWLQLWR LOL OD&QR SRJLWLYDQ LOL QHJIDWILY DWW I1&Q IOWIR
LVWLQVNL SRJLWLYQR L LVWLQVNL QHJDWLYQR D PLQL

negativno).

Slika 2.11 Matrica konfuzije. [21]

ORAHPR LJUDPXQDWL RYH pHW uitbtakB. HReézWtatNstl piik&rasiu tablisi H U X V
Tablica2.3].

Tablica 2.3 Primjer matrice konfuzije.
BUHGYLYHQH R]QD

Pozitivho

Pozitivho

Istinite oznake

Fakultet strojarstva i brodogradnje 12



$QD 1IMLULUG =DYUAaAQL UDG

252. ODWULFD NRQIX]JLMH ]D NODVLILNDFLMX YLa4H NODVD

60XpDM UDpXQDQMD PDWULFH NRQIX]LMH NDGD LPDPR SURE
BUHWSRVWDYLW UHPR G kojils léR s@dted H W kM4geR thizhaDzelena,

plava. Istinite oznake za ovih devet uzoraka su: crvena, plava, crvena, zelena, zelena, plava,
FUYHQD FUYHQD SODYD SODYD .DGD VH XQHVX X PRGHO ¢

crvena, crvenaelena, zelena, plava, crvena, plava, zelena. U tabhdilica2.4] je prikazana

usporedba tih oznaka.

Tablica24 8VSRUHGED LVWLQLWLK L SUHGYLYHQLK R]JQDND ]D N
Istinite crvena| plava| crvena| zelena| zelena| plava | crvena| crvena| plava| plava

oznake

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

oznake

Zatim moramoRGUHGLWL FLOMQX NODVX NRMD UH ELWL R]QDpHC

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

Tablica2.5] je prikazana matrica konfuzije za crvenu klasu.

Tablica 2.5 Primjer matrice konfuzija za crvenu klasu.
BUHGYLYHQH R]QD

Pozitivho

Pozitivho
Istinite oznake

Fakultet strojarstva i brodogradnje 13
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253. TRPQRVW SUHFL]QRVW L RG]JLY

TRpQRVVdccuis®@J MH PHWULND NRMD RSLVXMH L]YHGEX PRGHC
NDR RPMHU L]PHYyX EURMD WRPQLK SUHGYLYDQMD L XNXSQI
GREDU SRND]DWHOM L]YHGEH PRGHOD 8]PLPR ]D SULPMHU
pozitvnX NODVX RG PRJXULK D VDPR WRPpQLK ]D QHIDWLY

XNXSQD WHPpQREWUa7R ]QDPL GD MH PRGHO WRpPDQ L W
SUHGYLYyDQMD X VOXPDMHYD D WR QLMH LVWLQD

Preciznost (englprecision MH PHWULND NRMD VH LJUDpXQDYD NDR |
klasificiranih pozitivnin uzoraka i ukupnog broja uzoraka klasificiranih kao pozitivnih.
SUHFL]QRVW SULND]XMH WRpPpQRVW PRGHOD X NODVLILNDFLI
kaGD PRGHO QDSUDYL SXQR WRpPpQLK NODVLILNDFLMD X]JRUI
SRIJUHAQLK NODVLILNDFLMD X]RUDND NDR SR]JLWLYQLK

Odziv (engl.recall VH L]JUDpXQDYD NDR RPMHU L]PHYyX EURMD WR|
pozitivnih i ukupnog broja pokWLYQLK X]J]RUDND 2Q PMHUL VSRVREQRVYV
uzorke. Neovisan je o tome kako su negativni uzorci klasificirani. Ako model klasificira sve

SRI]LWLYQH X]RUNH NDR SR]JLWLYQH RG]JLY UH ELWL pbDN

klasificirani kao pozitivni. [21]

Odziv ovisi samo o pozitivhim uzorcima, dok preciznost ovisi i 0 negativnim i 0 pozitivnim
uzorcima. Kada model ima visoku sposobnost odziva, ali nisku preciznost, tada on ispravno
NODVLILFLUD YHULQX SRIXWRYQREQR RSRINWVLYQULKLEB]SOWD!'

$NR AaHOLWH SURQDUL VYH SRJLWLYQH X]JRUNH L QLMH ELW
klasificiran kao pozitivan, onda je bolje koristiti odziv. Preciznost je bolje koristiti kada je
SUREOHP RV MH W Os¥ika¥ijunBgabiwmdduadak@ Xad\poARivnog.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 14
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2.5.4. Kirivulja preciznost odziv

Krivulja preciznestodziv (engl. precisionrecall curve SULND]XMH NRPSURPLV
YULMHGQRVWL SUHFL]QRVWL L RG]JLYD ]D UD]OLpLVH SUDJF
maksimiraje oba mjerna podatka. Za stvaranje krivulje potrebni su ulazi: istinite oznake,

SUHGYLYHQL UH]XOWDWL X]J]RUDND L SUDJRYL ]|D SUHWYDUD

Na slici [Slika 212l@ MH SULND]DQ SULPMHU NULYXOMH SUHFL]Q!
preciznost se smanjuje. Kada sEURM SR]JLWLYQLK X]J]RUDND SRYHUDY
NODVLILNDFLMH VYDNRJ X]J]RUND VH YyredeQost)olrh) =10O/BOLFL Q

0.875) .

Slika 2.12 Primjer krivulje precizno st-odziv. [22]

%ROML QDpLQ ]D RGDELU QDMEROMLK YULMHGQRVWL SUHF

nazivafl UH]XOWDW 5DpXQD VHBsIR PRISEMEFEL mipra Eros
Ul a8déx¢ U

SUHGVWDYOMD UDYQRWHA&X L]PHYyX SUHKFLMRVWIQRpRGIDYY

preciznost i odziv visoki22]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 15
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255 3URVMHPQD SUHFL]QRVW

BURVMHpPQD S U avErageprenison MEAIJQDPLQ ]D VDALPDQMH NULYXO

u jednu vrijednost koja predstavlja prosjek svih precizn{2i

5DpXQD VH N@GQDG&ERP
‘@ ?U
miL I >SS «cd;F{S ¢« EU?0| <% "e™3
@
{é 'w;LU&N(%o' "'TMSL Ué’ LA~00_~¢oow¢

256. .ULADQMH SUHNR XQLMH ,R8

D)

.ULADQMH S U H NiRerde€libiMdder th@dd) MH QDpLQ QD jeNoRjdkia RW N UL

JHQHULUD SUHGYLYHQH UH]XOWDWH 3RVWRMH

XOD]D ]D >

RNYLUL ]D VYDNL REMHNW QD VOLFL ORGHO SUHGYLYD JUD(
MH GD VH SUHGYLYHQL RN Ynhbokviorij22] SRNODSDWL VD LVWLQL
.ULADQMH SUHNR XQLMH MH NYDQWLWDWLYQD PMHUD ]D 1
okvira. Na slici|Blika2.13@ MH SULND]DQR NHR. WHH WBRpMUGEDL QT SRGU>
LIPHYyX NXWLMH VD SRYU&GLQRP QMLKRYH XQLMH VSRMD

Slika2.13-HGQDG&ED L]JUDpXQD ,R8 L]JQRVD

Na slici [Slika 2.14] je prikazan primjer.1.DYHGHQL L]QRV ,R8 MH

LVWLQLWRJ L SUH@eklagegHQRJ RNYLUD VH

> @

L WR ]

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Slika 2.14 Primjer loU. [24]

=D REMHNWLYQX SURFMHQX MH OL PRGHO WR ARDRIBE HGYLGL
SUHGYLYD RNYLU V ,R8 UH]XOWDWRP YH{LP LOL MHGQDNLP
LJPHYX SUHGYLYHQRJ RNYLWE MW IPEGRD K& I MIAHV@R VRIVKN U L |
SRGUXpMH VH NODVLILFLUD [QI}RI%RRLA/H[P\RQRUM\DDS]@\LLH\EWB-IQJ

2KVYERYKFKRLN=C

GH=0K7L \OACzPE\RﬂKDLN=C

2

257 6UHGQMD SURVMHpPQD SUHFL]QRVW P$3

,JUDPXQ VUHGQMH SURVM HeaD HiveBageH prediSoRivARL ] DB R P OQ M H
UDPpXQDQMHP SURYVMHPDMXSNGIFYXQ BYWW G QMD YULMHGQRVW

NODVD MH P$3 ,JUDpPpXQ VH PH SULND]DWL MHGQDGAERP
P@a
S .
I#2L—JI #2
P@

#2LLNKQFANA?EV@KO® =
JL>NKEH=0=

3)
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3. IZVEDBA ZADATKA

3.1. CIFAR-100

8 RYRP UDGX uUH V H-1R(Rskup YoudtaKd (eRglathsel. Skup se sastoji od 100

klasa od kojih svaka ima po 600 slikasvakq klasi ima 500 slika za treniranje i 100 slika za
WHVWLUDQMH .ODVH VX JUXSLUDQH X V X S HidN&b& VD 6YD!
NRMD R]QDpDYD NODVX NRMRM S Ud&fGddellL NRNXEXQBRPOYI
superklasu kojoj prip#a. U tablici [Tablica3.1] su prikazane superklase i klaslika. [25]

Tablica 3.1 Superklase i klase CIFAR100 skupa podataka.

Superklasa Klasa

Vodeni sisavci Dabar,dupin, vidra, tuljan, kit

Ribe $SNYDULMVNH ULEH SORVQDWH
&YLMHUH 2UKLGHMH PDN UXaH VXQFRNU
Posude za hranu %RFH J]GMHOH OLPHQNH &DOL
9RUH L SRYUUH -DEXNH JOMLYH QDWpapkpH NU X

XUQL HOHNWULpPQL XUHYy| 6DW UDPpXQDOQD WLSNRYQLFD

.XUQL QDPMHaAWDM .UHYHW VWROLFD NDXp VWRO
Insekti 3pHOD EXED OHSWLU JXVMHQ
O9HOLNL PHVRAGHUL Medyvijed, leopard, lav, tigar, vuk

Velike vanjskeVWYDUL NRMH M| ORVW GYRUDF NXuD FHVWD Q

Velike prirodne scene na otvorenom 2EODN &aXPD SODQLQD uUDYQLH

Veliki svejedi i biljojedi 'HYH JRYHGD pLPSDQ]JH VORQ
6LVDYFL VUHGQMH YHOLQJp Lisica, dikobraz, oposunnakun, tvor

%HVNLpPHQMDFL NRML Q| 5DN MDVWRJ SXa& SDXN FUY

Ljudi %YHED GMHpDN GMHYRMpPpLFD P
Gmazovi .URNRGLO GLQRVDXU JXawWwHU
Mali sisavci +UpDN PLaka)ekeriddR Y

'UYHUD Javor, hrast, palma, bamba

Vozila 1 Bicikl, autobus, motocikl, kamion, viak

Vozila 2 Kosilica, raketa, tramvaj, cisterna, traktor

Fakultet strojarstva i brodogradnje 18
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3.2. Programski jezik Python

Python je objekto orijentirani interpreterski,svestrani programski jezik. Jednostavan je za
NRULAWHQMH L PRaH VH NRULVWLWL |]D VYH RG ZHE UD]YRN

6DGUAL PRGXOH L]J]QLPNH GLQDPLpPpNH WLSRYH SRGDWDND
L NODVDD3IRSURPHUGXUDOQR L IXQNFLRQDOQR SURJUDPLUDC
SRJLYH L ELEOLRWHNH WH MH SURALULY X & LOL & 3\WKRC(C
Linux, macOS i Windows. [46

Za ovaj rad je odabran Python izdanja 3.9 jer je lbémp i jednostavan s velikim
PRIJXUQRVWREBUAL XJUDYHQH QHNH SURJUDPVNH ELEOLRWHN!
biblioteke.

%LEOLRWHND VDGUAL SUHWKRGQR QDSLVDQH NRGRYH NRM
programiranjalnstaliraju seQD QDpLQ GD VH X WHUPLQDO XSLaH SLS L
RSLVDQL SDNHWL NRML VX NRULAWHQL X RYRP UDGX

3.2.1. Tensoflow

7HQVRU)ORZ MH ELEOLRWHND RW YWRUMHNRK NAGBMHDU WU R
U D p X QR i je GoogleBraintim 2ODN&DYD SURFHV SULNXSOMDQM
REXNH SUHGYLYDQMD L SREROMADQMD EXG X Ui &tiojnbgH ] X OW D!
XpHQMD L GXERNRJ XpHQMD QHXURQVNLK PUHAD 7HQVRL
QHXURQVNH PUHBRHMPO UWNXPMRLIQNOLVDQLK JQDPHQNL SUHSR
ULMHpPL L REUDGX SULURGQRJ MHJLND > @

8 RYRP UDGX MH NRULaAWHQ 7HQVRU)ORZ L]GDQMD

3.2.2. Keras

Keras e SULVWXSDpPpQR YLVRRINRRWBIROARNWXNYIOEMH NRMH VH QI
7THQVRU)ORZ 6PDQMXMH NRJQLWLYQR RSWHUHUHQMH SURJ
koji su zaista bitni. Fleksibilan jgednostavni tijekovi rada trebali bi biti brzi i laki, a napredni

tijekoviputabiWUHEDOL ELWL PRJXUL MDVQLP SXWHP NRML VH QL

Fakultet strojarstva i brodogradnje 19
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2PRIXUXMH SRWSXQX LVNRULVWLYRVW PRIJXUQRVWL SODW IF
SRNUHQXWL QD YHOLNLP JUXSDPD JUDILpPpNLK SURFHVRUD L
innPRELOQLP XUHYyDMLPD > @

3.2.3. Matplotlib
ODWSORWOLE MH RSVHAQD ELEOLRWHND ]D VWYRRAQMH VW

u Pythonu.Temeljena je na NumPYy tipu podataka po§arukturirana je tako da je nekoliko
UHGDND NRGD VYR &XWHRH VIHQ BERMOXHEMHYD |D JHQHULUDQMH
[29]

3.2.4. NumPy

NumPy (Numerical Python)e Python biblioteka koja se koristi za rad s poljima (engl. array).
%LEOLRWHND MH RWYRUHQRJ NRGD L PRaH VHn&Ez¥$&®ODWQR
SURJUDPHUH 3UXaD VYHREXKYDWQH PDWHPDWLpPpNH IXQI
JRXULHURYH WUDQVIRUPDFLMH L MR& SXQR WRJD 1XP3\

emitiranja su brzi i svestrani. [30]

3.2.5. Sklearn ili Scikit-learn

Sklearn e 3\WKRQ ELEOLRWHND RWYRUHQRJ NRGD NRMD SRGUAL
XpHQMH 3RYH]DQD MH V 3\WKRQ ELEOLRWHNDPD 1XP3\ 6FL
L XpLQNRYLWD UMHAHQMD SUREOHPD XpHOQdma.\BRIML VH PRJ.

ORGXO VNOHDUQ PHWULFV XN vl xjerhih prdatsik@l 8 H REJFDG K QBiC
XGDOMHQRVWL 8 UDGX UH VH NRULVWLWKonjuzijdJ YFIiDNRIYQ@MH P
VH NRULVWL |]D UDpXQDQMH WRRQRVWL SUHFL]JQRVWL L RG

3.2.6. Seaborn

6HDERUQ MH 3\WKRQ ELEOLRWHND ]D YL]XDOL]DFLMX SRGD
VXpHOMH ]D FUWDQMH LQIRUPDWLY QLKBIgk BeihtegntaldaN LK J U

pandas strukturama podataka. [32]
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3.2.7. Pandas

Pandas e 3\WKRQ ELEOLRWHND ]D UDG VD VNXSRYLPD SRGDWD
SRGDWDND L GRQR&HQMH |[DNOMXpDND QD WHPHOMX VWDWL
SRGDWDND L XpLQLWL LK pLWOMLYLPD L UHOHYDQWQLPD >

33. 8pLWDYDQMH SR&dIimaQa K ELEOLR

BUYR X 3\WKRQ VNULSWX XpLWDYDPR SRWUHEQHSIk&|EOLRWF

3.1].

Slika3.1 8pLWDYDQMH SRWUHEQLK ELEOLRWHND L PRC

Iz bibliotekeTensorflonuvozi se modukeras 1z modula keras.datasets uvozi se baza podataka
CIFAR-100, a iz modula keras.med uvozi semodelSequentiak). 1z modula keras.layers

uvoze se slojevpotrebni za izgradnju modela. Iz keras.losses uvozi se funkcija gubitka
categorical_crossentropyD NODVLILNDFLMVNL PRGHO V YLadH NODVD
optimizator Adam koji implementira Adam algoritam za tehniku optimizacije gradijentnog

V StXrja. ImageDataGeneratorL] PRGXOD NHUDV SUHSURFHVVLQJ LPD.
podatke za obuku (engfaining dataséet

Iz biblioteke Sklearn uvoze se metrike za procjenu izvedbe modela, a biblioteke
matplotlib.pyplot seaborn pandasV O X & H ] Dac¥ju_fitXrbe®ik4.
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34. 8pLWDYDQMH VNXSD SRGDWDND

8pLWDYDMX VH SRGIRUpa phdatkd $dslvajaju u dijelovereairanjel testiranje
AWR MH L SUL[SIKaBZ.R QD VOLFL >

Slika3.2 8pLWDY D Q-¥0A skuppfddataka.

=D SURYMHUX GD MH

SiKaX3S3

@ ML W/ [3Q LD \D@ISINR 6 nX §itiW D YD Q |

Slika 3.4] je prikazano 25 slika iz skupa podataka.

Slika 3.3. Kod za prikaz slika iz skupa podataka.

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Slika 3.4. Prikaz 25 slika iz skupa podataka.

Na slici [Slika 3.5] je prikazana priprema ulaznih podataka. Prvo pretvaramo podatke iz cijelih
brojeva (ntege) u decimalne brojevdl@at) i normaliziramo vrijednosti piksela slika u raspon

[0,] WDNR @ONRRGWMWHQXWQX YULMHGQRVW SLNVHOD V QDMY |
vektor klase u binarnu matricu klase, za upotrebu s funkcijom gudaitegorical _crossentropy
2GUHYyXMH VH XOD]QL REOLN SRGDWDND YLVeéem@lava)aLUuLQD

Slika 3.5. Priprema ulaznih podataka.
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35. ,]JUDGD NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHaH

=D LJUDGX PRGHOD NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHaH &1
za treniranjemodelakoji su prikazani na sliciglika3.6]. (SRKD XNOMXpXMH MHGDQ
skup podataka za obuku i sastojise od 50 serija(eaggh 8 RYRP VOXpDMX LPDPR
ModeO UDPpXQD SUHGYLYDQMD ]D VYDNL X]JRUDN X VHULML

Definiramo prethodno istrenirani modgéquential dodajemo dodatne slojevBodajemotri
dvodimenzionaln&onvolucijskaslojaConv2D L WU L V O R MaxPUdirigf P Ko@shkinid

aktivacijsku funkciju ReLU. Zatim dodajemo slojFlatten() koji podatke poravna u
jednodimenzionalni slojDense je pravilno povezani slokoji opskrbljuje sve izlaze iz
SUHWKRGQRJ VORMD VYRMLP QHXURQLPD SUL pHPX VYDNL
Aktivacijska funkcija ptpuno povezanog sloja @oftmaxkoja postavlja izlaze neuronske
PUHaH QD YULMHGQRVWL L]PHYyX L WH JEURM VYLK L]OD]

Slika36 .UHLUDQMH PRGHOD NRQYROXFLMVNH QHXURQV

Na slici [Slika3.7/@ MH SULND]DQ VDaAHWDN PRGHOD

1DNRQ WRJD VDVWDYOMDPR PRGHO L N{BHkaH38REXND
ImageDataGeneratoBRYHUDYD UD]JQROLNRVW SRGDWDND NRML VH N

Fakultet strojarstva i brodogradnje 24
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Slika3.7 6DaHWDN PRGHOD

Slika 3.8. Prikaz treniranja modela.

Na slikamal§lika 3.9, |Slika 3.10
PUHAaH

Slika 3.11] su prikazane epohe kod treniranja neuronske

Fakultet strojarstva i brodogradnje 25
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Slika39 3ULND] HSRKD NRG WUHQLUDQMD PUHAH RG

Slika3.10 3ULND] HSRKD NRG WUHQLUDQMD PUHA&H RG

Fakultet strojarstva i brodogradnje 26
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Slika3.11 3ULND] HSRKD NRG WUHQLUDQMD PUHAH RG
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4. ANALIZA REZULTATA

Na slici [Slika4.1]@ VX SULND]DQL JUDIRYL WRpQRBRVIWD IX MEhQYR\DW
SULND]DQD WRpPQRVW SUHSR]QD$REWDJKR® DD WNRHR) RWIR KH
je 44.86% .Graf gubitka & dobiva iz funkcije gubitka (endbss functon NRMD VH LJUDpXQ
za svaku stavku podatata 8HOL PLQLPL]JLUDWL GRELYHQH YULMHGQR V)
NULYXOMH VX IDGRYROMDYDMXUuUH

Na slici [Slika 4.2] su prikazani grafovi preciznosti i odzimaodela Graf preciznosti prikazuje
NROLNR VX WRPpQD SUHGY LYy D.@MdrnbsDtEskranjSiR4GHBR Kab ezl XpHQ
testiranja je 44.86%0dziv prikazuje SR VREQR VW P Rp8ztin® utdikeX R p L

Slika4l *UDIRYL WRpPQRVWL L JXELWND

Slika 4.2. Grafovi preciznosti i odziva.
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Matrica konfuzije pokazueRYLVQRVW WRPpQLK NODWBavna djdgéhalay LYyH QL |

PDWULFH SULND]XMH LVSUDYQR SUHGYLYHQH NODVH &LOM
glavne dijagonale. Na slighjika4.3@ MH SULND]DQ NRG ]D L]BlRg#4Q PDWUL

kod za prikaz matrice.

. Nepregledna je zbog prevelikog broja klasa (1@28jo

Matrica je prikazana na sligbfika4.5
LIUDYyXMHPR L L]YMHAWDM R NODVLILNDFLML

8 LIYMHAWDMX R NODVLILNDFLML SUHJOHG QL MHezdltat PRJIX Y
UDVSRUHYHQL SR NODVDP[BIikﬁMG},I‘IS]IH&DlQ]ilq’E'Hkan.B].VOLNDPD >

Slika43 .RG ]D L]JUDPpXQ ®EWULFH NRQI

Slika 4.4. Kod za prikaz matrice konfuzije.
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Slika 4.5. Matrica konfuzije.
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Slika 4.6 ,]Y M H EAMIIXALIjR od 3.

Slika47 ,]JYMH&WDM R NODVLILNDFLML RG
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Slika48 ,]JYMH&WDM R NODVLILNDFLML RG

PreciznostRG]LY NULYXOMD VH PRaH SULND]DWL SR\SiEaQR ]D V)Y

49. 7DNDY SULND] MH QHSUHJOHGDQ W HijedridstEfRe®iMastiQ DpLQ |

RG]JLYD UbpXD®@WDWD .ULYXOMD VH PRaH SULND]DWL L NI
Slika4.10| je prikazana ta krivuliate mkrFkéSURVMHpPQD SUHFL]QRVW VYLK NOL

Slika 4.9. Preciznostodziv krivulje klasa.
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Slika 410 =DMH G Q L p d5BodgiW kiulid Klasa.

BUHGQMD SUR YV MidARD D] (BHFQ DOVRDV| Bikd 4\ 1|NNje@RWijednost je

58.14%.

Slika41ll 6UHGQMD SURVMHpPQD SUHFL]QRVW

SRPRUX NRUL&AWHQLK HYDOXDFLMVNLK WHKQLND ]JDNOMXp>
jabuka, VWROLFD NURNRGLO PX&NDUDF ERU UDAD L YMHYHI
QDMYHUL EURM SUHGYLYDQMD ]D NODVH PRWRFLNO GYRUL

Na slici

[Slika 4.12

@ VH QDOD]L NRG V NRMLP MH SULND]DQR VO

RIQDNDPD 8] VOLNH VX QDYHGH(&SHka¥BRBpQH L SUHGYLYHQH R
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Slika4.12 .RG ]D SULND] SRJUHAQR SUHGYLYHQLK R]QDND

Slika4.13 60LNH VD WRpPQLP L SUHGYLYHQLP R]QDNDPD
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41. 8VSRUHGED UH]XOWDWD V SRVWRMHULP pODQFLPD

DobiveQD WRPQRVW RYLP UDGRP RG SULEOLAQR QLMH ORaA
PUHAH RG VOLND SRGLMHONUBWQIL K XD NVODIMND |D WU
SUHPDOR ]D L]JUDGX PUHaH NRMD E I8 WSJRORH $X3BMKL HQRD QUIRE Y
[34] WRpPQRVW GRELYHQD QMLKRYLP UDGRP PUHAH MH ]D
ImageDataGeneratdoji zamjenjuje seriju slika novom, nasumo transformiranom serijom

L WLPH SRYHUDYD WRpPpQRVW WHVWLUDQMD PUHaH

8 pODGIEX MRULAWHQ MH VXY UH PE QrethGdRdBéhiban (hé LskupH Q W 1 H W
SRGDWDND ,PDJH1IHW 7DM PRGHO SRYHiUDYD WRpPQRVW UDC
VPDQMHQMHP EURMD SDUDPHWDUD 'RELYHQD MH WRpPQRVV
WRYHQMH ARGHEBQRWI1IHW ]QDpDMQR SRYHUDYD WRpPQRVW

5HV1IHW MH XPMHWQD QHXURQVND PUHAD NRMD VH NRULV\
PUHADPD 8 pODQNX > @ NRULVWL VH PRGHO 5HV1HW L GF
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5. =$./-8y%.

U ovom radu je prikazan rddnvolucijskk QHXURQVNH PUHA&H QD V-AWSX SRGL
2SLVDQD MH WHRULMVND RVQRYD SRW WHEHAD NH UID|XOPYLHVQ-
WHVWLUDQD QD WHPHOMX SRWUHEQLK 3\WKRQ ELEOLRWHN
PUHAH RGWHPHVMHI D WRPQRVW RG 8 PDWULFL NRE@IX]LMH
YLGMHWL NROLNR MH LVSUDYQR SUHGYLYHQLK NODVD WH
VOLND VD WRPpQLP L SUHGYLYHQLP R]QDNDPD

Na temelju rezultata evaluacijskih tekai usporedbe sa rezultatméHi SRVWRMHULK LVW
]IDNOMXpHQR MH NRMD VX PRJXuD SREROMaADQMD 3RYHUDQ
SRYHUDQMH EURMD HSRKD |]D WUHQLUDQMH PRGHOD QD VW
SRY HirganjdreniranjgzatimpR YHUDQMH VOLNRY Q lmagSRGEEWRDIND SRPR
tekRULAWHQMH SUHWKRGRBRLEWR H/XL J DL-LLK] Q- BEEENBD SHV 1 HW
i AlexNet. ORJXUH VX L SURPMHQH RVWDOLK KLSHUSMNW.IPAHWDQ B
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PRILOZI

l. Python kod
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