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SAZETAK

Globalni problem upravljanja smeé¢em zahtijeva kreativne pristupe pojednostavljenju postupaka
sortiranja. Moderni tokovi otpada predstavljaju jedinstvene izazove za konvencionalne pristupe, zbog
¢ega je nuzno KkoriStenje najsuvremenijih tehnologija. Ovim radom cilj je prikazati mogucnosti
koriStenja potencijala strojnog ucenja u svrhu pronalaZzenja novih strategija za pristup navedenoj
problematici. Prikazat ¢e se razvoj raCunalnog modela strojnog uc¢enja za sortiranje otpada tako Sto ¢e
se trenirati ve¢ postojeca mrezna arhitektura u programskom jeziku Python uz koriStenje potrebnih
biblioteka. Prije samog procesa bilo je potrebno prouciti i odabrati adekvatne metode dubokog u¢enja
prikladne za rjeSavanje zadanog problema. Isto tako, kako su temelj strojnog uéenja odgovarajuci
skupovi podataka, bilo ih je potrebno pronaéi, obraditi i organizirati. U ovom slucaju skup podataka
predstavlja skup fotografija raznih vrsta otpada. Nakon svega, prikazat ¢e se evaluacija rada modela

kroz eksperimente u sklopu Laboratorija za projektiranje izradbenih i montaznih sustava.

Klju¢ne rijeci: strojno ucenje, duboko uc¢enje, mrezna arhitektura, obuka modela, skupovi podataka,

evaluacija, klasifikacija, umjetna inteligencija
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SUMMARY

The global problem of waste management requires creative approaches to simplify sorting procedures.
Modern waste streams present unique challenges to conventional approaches, which is why the use of
state-of-the-art technologies is necessary. The aim of this paper is to show the possibilities of using the
potential of machine learning in order to find new strategies for approaching the mentioned problem.
The development of a machine learning computational model for waste sorting will be presented by
training an already existing neural network in the Python programming language using the necessary
libraries. Before the process itself, it was necessary to study and select adequate deep learning methods
suitable for solving the given problem. Also, since the basis of machine learning is the appropriate
datasets, it was necessary to find, process and organize them. In this case, the dataset represents a set
of photographs of various types of waste. After all, the evaluation of the model's work through
experiments as part of the Laboratory for Designing Manufactured and Assembled Systems will be

presented.

Keywords: machine learning, deep learning, network architecture, model training, datasets, evaluation,

classification, artificial intelligence
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1. Uvod

Eksponencijalna urbanizacija i rastu¢a globalna populacija obiljezja su modernog doba. Povecano
stvaranje otpada jedna je od losih posljedica ovih pojava te se tako postavlja pitanje kako $to pravilnije
za§titi okoli$ i Zivjeti odrzivo. U¢inkovito upravljanje otpadom postalo je globalni izazov, a njegovo
rjeSenje znanstvenici, ekolozi i inZenjeri pokusavaju pronaci u vrhunskim i modernim tehnologijama
razvijajuéi inovativna rjeSenja koja ne samo da ublazavaju negativne utjecaje otpada, vec¢ i promicu
ucinkovitost resursa.

Tradicionalne metode razvrstavanja otpada teSko odrzavaju korak sa slozeno$¢u i obujmom tokova
otpada te se javlja nuzna potreba za istrazivanjem naprednih tehnika koje mogu poboljsati to¢nost i
ucinkovitost procesa.

U posljednjem desetljecu, kroz razvoj tehnologije pojavilo se revolucionrana paradigma zvana duboko
uCenje, kao grana strojnog ucenja, te potaknulo uzbudenje i potencijal za inovaciju, u kontekstu
navedene problematike, omogu¢avanjem automatizirane inteligentne klasifikacije razli¢itih otpadnih
materijala u stvarnom vremenu. IskoriStavanje slozene arhitekture neuronskih mreza za razotkrivanje
sloZzenih obrazaca i prikaza iz neobradenih podataka, ¢ini ga neusporedivim alatom za rjeSavanje
kompleksnih problema koji su se nekada smatrali nepremostivima.

Primarni cilj ovog rada je upravo na primjeru ovog globalnog ekoloskog problema razviti ra¢unalni
model koji koriStenjem racunalnog vida razvrstava otpad.

Prvi dio rada fokusirat ¢e se na prolazenje kroz razli¢ite metode dubokog ucenja i biranja prikladne
navedenoj problematici. Kasnije je potrebno pronaci i obraditi odgovarajuci skup podataka na kojem ce

se zatim model trenirati i njegov rad evaluirati.
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2. Sto je umjetna inteligencija?

Dabitnik Turingove nagrade Marvin Minsky, kaze da umjetna inteligencija stoji kao svjetionik ljudskog
postignuca, predstavljajuci nase kolektivno nastojanje da strojevima podarimo sposobnost oponasanja
kognitivnih funkcija koje su se prije pripisivale isklju¢ivo ljudskom intelektu. [1]

Tehni¢ko ¢udo koje nadilazi jednostavne algoritamske operacije stvoreno je kao rezultat ovog
interdisciplinarnog napora, koji je spojio niti raCunalne znanosti, matematike, neuroznanosti i
inzenjerstva.

Nema mnogo znanstvenih otkri¢a u ljudskoj povijesti koja imaju toliko potencijala i zanimljivosti kao
umjetna inteligencija. To je rezultat godina istrazivanja kognitivnih sposobnosti koje karakteriziraju
ljudski intelekt i koje je moguée oponasati, ako ne i premasiti ih. U osnovi, umjetna inteligencija je
simfonija algoritama, podataka i raunalne snage orkestrirane da nalikuju slozenim postupcima ljudskog
intelekta, percepcije i donoSenja odluka, a pokusaj da se zatvori jaz izmedu ljudske spoznaje i racunalne
sposobnosti je hrabar. Umjetna inteligencija, inspirirana idejama Alana Turinga o racunalima koja
opona$aju ljudsku misao, ubraznim se korako razvila u veliko podrucje niza metodologija koje
ukljucuju, primjerice, strojno ucenje i obradu prirodnog jezika.

Evolucijska putanja umjetne inteligencije prati zadivljuju¢e putovanje od rudimentarnih simboli¢kih
sustava razmi$ljanja do danasnjeg doba kojim dominiraju strojno ucenje i zamr§ene neuronske mreze.
Kako navedene tehnologije napreduju, pomicu granice onoga za $to su strojevi sposobni, donoseci
dramati¢ne promjene u nizu sektora, ukljuujuéi zdravstvenu skrb, financije, prijevoz itd. Osim svojih
korisnih primjena, Al promice eticku i filozofsku raspravu, nadahnjujué¢i razmatranja o svijesti,

autonomiji i samoj prirodi inteligencije.
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3. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja, koje je u biti neuronska mreza s tri ili viSe slojeva. Ove
neuronske mreze pokuSavaju simulirati ponasanje ljudskog mozga, iako je to daleko od njegove
sposobnosti, omoguc¢uju¢i mu da "uéi" iz velikih koli¢ina podataka. Premda neuronska mreza s jednim
slojem jo$ uvijek moze dati priblizna predvidanja, dodatni skriveni slojevi mogu pomo¢i u optimizaciji
i poboljSanju to¢nosti. [2]

Ovom definicijom dubokog u¢enja jasno je naglaseno da duboko ucenje nije isto $to i strojno uéenje vec
samo njegov podskup $to je bitno znati. Jedna od glavnih razlika ove dvije metode je ta $to modeli
strojnog ucenja iako pri preuzimanju novih podataka postaju bolji u obavljanju svojih funkcija, i dalje
im je ponekad potrebna ljudska intervencija. Inzenjeri su potrebni kako bi napravili prilagodbe ukoliko
algoritam umjetne inteligencije vrati neto¢no predvidanje.

Model dubokog ucéenja, s druge strane, pruza moguénost da algoritam sam odreduje tocno ili neto¢no

predvidanje bez pomoc¢i ¢ovjeka.

Machine Learning

& — & — 727 il

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

- .\Q/F - ‘/ o4 ‘/ > 3
—r @O0 — :
2Nal 2 Not Car
Input Feature extraction + Classification Output

Slika 1. Razlika strojnog ucenja i dubokog ucenja

Takoder, klju¢na razlika je i u tome $to je Duboko ucenje opcenito slozenije te zahtijeva veéi skup
podataka kako bi se dobili pouzdani rezultati. 1z toga proizlaze zahtjevi za posjedovanjem upravo velikih
koli¢ina tih podataka i GPU visokih performansi kako bi se spomenuti mogli obraditi.

Duboko ucenje obuhvaca niz metoda i tehnika koje se koriste za obuku i implementaciju dubokih
neuronskih mreza za razliCite zadatke te ih je bitno prouciti i odabrati prikladnu za rjeSavanje danog

problema.
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3.1. Metode dubokog ucenja

Metode odnosno tehnike dubokog ucenja mogu se najprije podijeliti na tri skupine: generativno,
hibridno i diskriminativno duboko ucenje. Svaka od pojedinih skupina ima i svoje podskupine, a

potpunu klasifikaciju najlakse je prikazati slikovno [Slika 2.].

. Deep Learning .

Techniques
v v I
Discriminative Generative Hybrid Learning
(Supervised) (Unsupervised) and Others
b Model 1

1 o= GAN CNN+LSTM
o Lo | [cNNvLSTM)
Model_2
Lo g BEECHN o O I e
TN = (AE+sVM)

RNN
[ =~  RBM el DpIL
¥ v i
LSTM | Bi-LSTM | GRU | =~  DBN | =~  DRL
y V v

AE-DBN REM-DBN ‘ Model-based ‘ Model-free

Slika 2. Podjela metoda dubokog ucenja

Generativni model dubokog ucenja (bez nadzora) opcenito se moze definirati na sljede¢i nacin:
Generativni model opisuje kako se skup podataka generira, u smislu probabilistickog modela.
Uzorkovanjem iz ovog modela moZemo generirati nove podatke. [3]

Kao $to je navedeno u samoj definiciji, cilj ovog modela je generirati nove skupove znacajki koje
izgledaju kao da su stvorene koriStenjem istih pravila kao izvorni podatci.

Recimo da je primjer entiteta koji se Zeli generirati slika predmeta, potreban je skup podataka od mnogo
slika tog predmeta a znacéajke su u ovom slucaju pojedinacne vrijednosti piksela. Skup tih podataka
poznati su kao podatci za obuku. Generativni model takoder mora biti probabilisticki, a ne
deterministicki. Ako je na§ model samo fiksni izracun, kao §to je uzimanje prosjecne vrijednosti svakog
piksela u skupu podataka, on nije generativan jer model daje isti rezultat svaki put. Model mora
ukljucivati stohasti¢ki (sluc¢ajni) element koji utje¢e na pojedinaéne uzorke koje model generira.[3]
Diskriminativni modeli, s druge strane, nemaju za cilj generirati nove skupne podataka ve¢ na temelju
odredenog skupa podataka prepoznati pripada li novo dani podatak toj skupini.

Treniramo 1i model, primjerice, na fotografijama odredenog predmeta, naucio bi da je dani predmet

odredenih oblika, tekstura i boja te razlikovao iste od oblika, tekstura i boja na testnim fotografijama.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8
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Drugim rije¢ima, diskriminativno modeliranje pokuSava procijeniti vjerojatnost da opazanje x pripada
kategoriji y. Generativno modeliranje ne mari za oznacCavanje opaZanja. Umjesto toga, pokuSava

procijeniti vjerojatnost da se opazanje uopée vidi. [3]

3.1.1. Rekurentne neuronske mreze

Rekurentne neuronske mreze (RNN) jedan su od temelja inovacija u dinamiénom svijetu umjetne
inteligencije, gdje potrazi za razumijevanjem i modeliranjem kompliciranih vremenskih korelacija nema
kraja.

Ovi izvanredni ra¢unalni modeli potpuno su promijenili nacin na koji se vrsi sekvencijalna obrada
podataka i kao takvi su posebno korisni u podru¢jima kao $to su prepoznavanje govora, analiza
vremenskih nizova i obrada prirodnog jezika.

Princip rada rekurentne neuronske mreze razlikuje se od principa rada tradicionalnih neuronskih mreza
po tome $to Su u tradicionalnim neuronskim mreZama svi ulazi i izlazi neovisni jedni o drugima. S druge
strane, u slucajevima kada je, primjerice, potrebno predvidjeti sljedecu rije¢ recCenice, potrebne su
prethodne rijeci te ih je stoga potrebno zapamititi. Upravo je tako nastala rekurentna neuronska mreza
gdje je ovaj problem rijeSen uz pomo¢ skrivenog sloja [Slika 3.]. Glavna i najvaznija zna¢ajka RNN-a
je njegovo skriveno stanje, koje pamti neke informacije o nizu. Stanje se takoder naziva i stanje
memorije buduci da pamti prethodni unos u mrezu. Koristi iste parametre za svaki ulaz jer obavlja isti
zadatak na svim ulazima ili skrivenim slojevima za proizvodnju izlaza. Time se smanjuje slozenost

parametara, za razliku od drugih neuronskih mreza. [4]

Recurrent Neural Networks
2 1

Input Layer

AlLabPage

Slika 3. Rekurentna neuronska mreza

Rekurentne neuronske mreze vrlo su moc¢an alat za rad te se Siroko primjenjuju u svakodnevnom zivotu.
Zbog napretka u arhitekturi modela, algoritama za obuku i paralelnog racunanja tijekom proteklih
trideset godina, prestale su biti modeli

primarno od interesa za kognitivno modeliranje i racunalnu neuroznanost
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snazni i prakti¢ni alati za opsezno nadzirano ucenje iz sekvenci. [5]
Izazovi u njihovoj primjeni ipak nisu neizbjezni pa rac¢unalni troSkovi obuke RNN-ova mogu biti visoki,
osobito kada se radi s ogromnim skupovima podataka i zamrSenim mreznim dizajnom. Njihova

sposobnost skaliranja i raspon upotrebe bi tako mogao biti ograni¢en. [6]

3.1.2. Konvolucijske neuronske mreZze

Jedinstvena vrsta algoritama koji, u golemom podrucju umjetne inteligencije, imaju nevjerojatnu
sposobnost da percipiraju svijet poput ljudi nazivaju se konvolucijske neuronske mreze (CNN). Moze
ih se zamisliti kao digitalne umjetnike koji vole uzorke, rubove i oblike.

Konvolucijske neuronske mreze pazljivo ispituju slike i skeniraju ih piksel po piksel. Ne fokusiraju se
na veliku sliku ve¢ ulaze u duboko u detalje kako bi pronasle suptilnosti koje bi nevjeStom oku
promaknule.

Digitalna slika je binarni prikaz vizualnih podataka i sadrzi upravo niz piksela rasporedenih u obliku
mreze, prikazane na slici [Slika 4.], ¢iji dijelovi sadrze vrijednosti tih piksela koje oznacavaju koliko bi

svaki piksel trebao biti svijetao i koje boje. [7]
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Slika 4. Slika kao mreza piksela

Slojevi konvolucijske neuronske mreze rasporedeni su tako da najprije otkrivaju jednostavnije uzorke
poput linija i krivulja, gotovo kao da se slika skicira od nule. Zatim u sljede¢em koraku prelaze na
slozenije detalje kao $to su lica i objekti. Prepoznaju oblike unutar oblika, teksture unutar tekstura, sve
dok ne izgrade viSedimenzionalno razumijevanje onoga $to je predmet proucavanja.

Konvolucijska neuronska mreza obic¢no se sastoji od tri sloja: konvolucijski spoj, skupni sloj i potpuno
povezani sloj.

Konvolucijski sloj klju¢ni je i temeljni spoj blok CNN-a te nosi glavni dio racunalnog opterecenja
mreze. Moze ga se zamisliti poput posebnog filtra koji skenira sliku skupljajuci uzorke i detalje. Ovaj
sloj ukljucuje operaciju mnozenja matrica gdje jedna matrica, nazvana kernel, stupa u interakciju s

odredenim dijelom ulaza, poznatim kao receptivno polje. Kernel je manje prostorne veli¢ine, ali
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obuhvaca dubinu unosa. Tijekom prolaska naprijed, kernel klizi po visini i §irini slike stvarajuéi
slikovnu reprezentaciju tog receptivnog podrucja. Ovo proizvodi dvodimenzionalni prikaz slike poznat
kao aktivacijska mapa koja daje odgovor kernela na svakom prostornom polozaju slike. Klizna

veli¢ina jezgre naziva se korak. [7]

7 7 F 7 77

s

kernel

/

[T T 7777
Vi e e e

VA AN AV AV AN

Vi v v 7

VAN AV AN A

Slika 5. Konvolucijski sloj

Skupni sloj ili sloj udruzivanja zamjenjuje izlaz mreZze na odredenim lokacijama izvodenjem sazete
statistike obliznjih izlaza. Ova operacija obraduje se na svakom odsjeCku pojedina¢no te pomaze
smanjenju prostorne veli¢ine prikaza, $§to smanjuje potrebnu koli¢inu izra¢una i tezine. [7]

Dostupno je nekoliko algoritama za udruZivanje, ukljuc¢ujuci L2 normu pravokutnog susjedstva, prosjek
pravokutnog susjedstva i ponderirani prosjek temeljen na udaljenosti od sredi$njeg piksela. Ipak,
najpopularniji proces je maksimalno udruZzivanje, prikazan na slici [Slika 6.], koje izvjeStava o

maksimalnom izlazu iz susjedstva.

Single depth slice

11112 |4

5 6 7 8 Max pool with 2x2 filters and stride 2 nn

L

» x

>y

Slika 6. Operacija udruZivanja
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U potpuno povezanom sloju neuroni imaju punu povezanost sa svim neuronima u onom prethodnom i
sljedecem. Ovo daje moguénost izraCuna matricnim mnozenjem nakon cega slijedi u¢inak pristranosti.
Ovaj sloj pomaZe mapirati povezanost izmedu ulaza i izlaza.

Cjelokupna struktura i raspored navedenih slojeva, ukljucujuci njihovu vrstu i broj te njihove veze i
protok informacija izmedu njih, definiraju arhitekturu neuronske mreze. Izbor arhitekture neuronske
mreze znacajno utjeCe na njenu sposobnost da uci iz podataka. Dobro dizajnirana arhitektura moze
poboljsati izvedbu modela, dok lose odabrana arhitektura moze uzrokovati nedovoljno prilagodavanje
(model ne uspijeva uhvatiti temeljne uzorke u podacima) ili pretjerano prilagodavanje (model predobro
uci podatke o obuci, ali se muci s novim, nepoznati podaci). Ovisi o prirodi zadatka i vrsti podataka
potrebni su razli¢iti dizajni odnosno arhitekture mreza, a neke od popilarnih CNN arhitektura ukljucuju
LeNet, AlexNet, VGG, ResNet i Inception, svaka sa svojom jedinstvenom filozofijom dizajna i
karakteristikama izvedbe.

Konvolucijske neuronske mreze revolucionirale su prepoznavanje uzoraka i raGunalni vid. Slojevi mreze
¢ine osebujni dizajn koji im omogucéuje uspje$no ucenje hijerarhijskih znacajki iz slika. Ovim
postupkom pokazale su se iznimno dobrima u zadacima kao $to su segmentacija, identifikacija objekata
i kategorizacija slika. Osim toga, konvolucijska neuronska mreza pokazala je otpornost na promjene u
poloZzaju objekta i osvjetljenju $to ih Cini nevjerojatno prilagodljivima u stvarnim aplikacijama. Postaju
fleksibilnije za nove domene i skupove podataka kada se koriste unaprijed obu¢eni modeli, prijenos
ucenja i pristupi poput povecanja podataka te ¢e se koristiti i u ovom radu za svrhu rje$avanja problema

klasifikacije otpada.

VGG (Visual Geometry Group)

VGG ili VGGNet standardna je arhitektura duboke konvolucijske neuronske mreze s viSe slojeva.
Pridjev ,,duboke* ispred spomenutih konvolucijskih mreza oznacava i odnosi se na broj slojeva kod
VGG-16 i VGG-19 arhitektura koje se sastoje upravo od njih 16 odnosno 19. [8]

VGG dizajn definiran je pravilnos¢u i jednostavnoscu. Sastoji se od niza konvolucijskih slojeva sa
sicu$nim 3x3 filtrima, nakon kojih uvijek slijede slojevi koji maksimiziraju udruzivanje, prikazano na

slici [Slika 7.].
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Slika 7. Arhitektura VGG neuronske mreze

Upravo je zahvaljuju¢i ovom dosljednom dizajnu mreZza postigla izvanredne performanse u
prepoznavanju objekata koji se. Unato¢ tome $to je raCunalno zahtjevan, pokazao se nevjerojatno
uc¢inkovitim u izdvajanju slozenih karakteristika iz fotografija.

Kao $to je gore spomenuto, VGGNet-16, primjerice, podrzava 16 slojeva i moze klasificirati fotografije
u 1000 kategorija objekata, uklju¢ujuéi tipkovnicu, Zivotinje, olovku, misa itd te ima ulaznu veli¢inu
slike od 224 x 224. [8]

Model VGG16 postize gotovo 92,7% top-5 tocnosti testa u ImageNetu, skupu podataka koji se sastoji
od vise od 14 milijuna slika koje pripadaju gotovo 1000 klasa. Takoder, bio je to jedan od najpopularnijih
modela predanih na ILSVRC-2014. [8]

A. Zisserman i K. Simonyan sa Sveucilista u Oxfordu predlozili su VGG16 model 2014. godine te ga
objavili u istrazivatkom radu pod naslovom "Vrlo duboke konvolucijske mreze za prepoznavanje
velikih slika™ .

Sve u svemu, mreze VGG pokazale su izvanrednu uc¢inkovitost u izvlaenju slozenih informacija iz
fotografija unato¢ visokim zahtjevima za obradu. Iako su se pojavile novije arhitekture, VGG je i dalje
kamen temeljac i standard u stvaranju konvolucijskih neuronskih mreza (CNN). Utjecaj u primjeni
naglaSava koliko su dobro strukturirane arhitekture vazne za prosirenje mogucnosti zadataka obrade
slike, a istrazivaci koji rade na unapredenju tehnologije raGunalnog vida neprestano su motivirani i

vodeni nasljedem VGG-a.

ResNet (ResNet-34)

Rezidualna mreza (Residual Network), od ¢ega dolazi skracenica ResNet, inovativne je neuronska
mreza koju su 2015. godine predstavili Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren i Jian Sun u svom
istrazivaCkom radu tematike racunalnog vida pod imenom ,,Duboko rezidualno ucenje za prepoznavanje

slike™. [9]
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Ovaj model, takoder 2015. godine, osvojio je prvo mjesto na klasifikacijskom natjecanju ILSVRC, s
pogreskom od samo 3.57 % ¢ime dokazuje svoju iznimnu uspjeSnost. [9]

Rezidualna mreza postavljena je kao rjeSenje problema nestajanja gradijenta u iznimno dubokim
neuronskim mrezama. Problem nestajanja gradijenta javlja se kod dodavanja vise slojeva koji koriste
odredene aktivacijske funkcije. [10] Aktivacijske funkcije matematicke su operacije koje se primjenjuju
na svaki neuron mreZe te pomazu odredivanju izlaza tog neurona s obzirom na skup ulaza. Svrha
aktivacijske funkcije jest uvesti nelinearnost u mrezu omogucujuéi joj da aproksimira i uci sloZene
nelinearne odnose u podatcima. One ipak mogu stvarati probleme kod dubokih mreza kako je prikazano

na slici [Slika 8.]. na primjeru Sigmoid aktivacijske funkcije.
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Slika 8. Problem nestajanja gradijenta (Sigmoid funkcija)

Kako je vidljivo, derivacije aktivacijske funkcije postaje vrlo mala (priblizava se nuli), a ona utjeCe na
to koliko se tezine u odredenom sloju prilagodavaju tijekom treninga. Kada gradijent postane iznimno
mali tezine ranijih slojeva u mrezi ne azuriraju se u¢inkovito te oni mogu zavrsiti tako da uopce ne nauce
puno.

ResNet razvijen je dakle upravo s namjerom da rijesi ovaj problem. Snaga ove vrste neuronske mreze
jest ideja "preskakanja veza", koja je temelj rezidualnih blokova. Ove veze za preskakanje rade na dva
nacina. Najprije ublazavaju problem nestajanja gradijenta postavljanjem alternativnog precaca kroz koji
gradijent prolazi. Osim toga, omogucuju modelu da nauci funkciju identiteta. Time se osigurava da visi
slojevi modela rade jednako dobro kao i oni nizi. Kao rezultat toga, ResNet poboljsava ucinkovitost
dubokih neuronskih mreza s vise neuronskih slojeva dok u isto vrijeme minimalizira postotak pogresaka.
[9]

Prva ResNet arhitektura bila je Resnet-34 prikazana na slici [Slika 9.] u usporedbi s VGG neuronskom
mrezom i obi¢nom mrezom. 34- slojna rezidualna mreza moze se zamislit poput slganja tornja blokova.
Rastom toga tornja on postaje sve nestabilniji. ResNet34 stvara male preCace ili mostove izmedu
blokova $to se moze usporediti s povremenim dodavanjem snazne potporne konstrukcije u sredini tornja.
Navedeni postupak omogucuje nastavak gradnje bez previse brige da ¢e se urusiti. Zbog toga su

ResNet34 i slicne arhitekture bile revolucionarne u dubokom ucenju. Omogucile su izgradnju
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nevjerojatno duboke mreze, koje su sposobne razumijeti vrlo sloZene obrasce u u predmetima poput slika

$to ih ¢ini mo¢nim alatima u rjeSavanju zadataka takve tematike.
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Slika 9. Usporedba rada VGG-19, obicne neuronske mreze i ResNet-34 neuronske mreze
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4. Python biblioteke

Odabir biblioteka, prikazanih na slici [Slika 10.], kod izrade programa za klasifikaciju otpada, kao i kod
svakog drugog programa, snazan je skup alata dizajniran za stvaranje i procjenu modela strojnog ucenja.
NumPy (np) olaksava izvodenje vitalnih numerickih izracuna i manipulacija nizovima koji su potrebni
za operacije u linearnoj algebri, kljuénom elementu mnogih tehnika strojnog u¢enja. Googleov okvir za
strojno ucenje otvorenog koda, TensorFlow, pruza robustan skup alata za stvaranje i obuku razli¢itih
vrsta neuronskih mreza dok je Keras poboljsanje TensorFlowa. Arhitektura neuronske mreze moze se
definirati kombiniranjem Layers i Dense modula iz Kerasa s njihovim TensorFlow ekvivalentima.
Linearni skup slojeva moze se stvoriti koriStenjem sekvencijalnog tipa modela iz Kerasa, $to je
prikladna metoda za mnoge aplikacije dubokog ucenja. Kao snazan alat za minimiziranje funkcije
gubitka tijekom treninga, Adam, funkcija optimizacije automatski prilagodava stope ucenja za svaki
parametar.

Matplotlib.pyplot i Seaborn suraduju kako bi ponudili fleksibilne alate za izradu grafikona, dijagrama i
vizualnih prikaza performansi modela na frontu vizualizacije. Uklju¢ivanje matrice konfuzije, iz modula
sklearn.metrics, koja nudi uvid u stvarne pozitivne, istinske negativne, lazno pozitivne i lazno negativne
rezultate, nudi sofisticiranu procjenu izvedbe algoritma klasifikacije. Zajedno, ove knjiznice stvaraju
kohezivnu zbirku resursa koja omogucuje izgradnju, obuku i procjenu modela dubinskog uéenja i

stjecanje temeljitog znanja o njihovoj izvedbi.

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from keras import layers

from tensorflow.python.keras.layers import Dense, Flatten
from keras.models import Sequential

from keras.optimizers import Adam

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion_matrix

Slika 10. Izbor i uvoz biblioteka
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5. Obrada i organizacija podataka

UsredotoCenost na razumijevanje podataka, njihovu vaznost i ulogu jednako je bitna kao i
usredotocenost na izgradnju modela strojnog ucenja i rjeSavanje problema. Danas postoje velike
koli¢ine dostupnih skupova podataka no nedostatak onih kvalitetnih i kvantitativnih je takoder
prisutan. U podrucju umjetne inteligencije i strojnog u¢enja upravo zato postoji poslovica ,,smece
unutra, sme¢e van“ koja naglaSava bitnost kvalitete podataka na kojima se zatim neuronske mreze
treniraju, podeSavaju i ocjenjuju.

Priprema i razumijevanje podataka jedan je od najvaznijih i najdugotrajnijih zadataka Zivotnog ciklusa
projekta strojnog u¢enja. Istrazivanje pokazuje da vecina podatkovnih znanstvenika i programera koji
se bave umjetnom inteligencijom trose gotovo 70% svog vremena analizirajuci skupove podataka.
Preostalo vrijeme tro$i se na druge procese kao $to su odabir modela, obuka, testiranje i
implementacija. [11]

Potrebe problematike ovog rada zadovoljit ¢e skup podataka u obliku fotografija raznih vrsta otpada

smjestenih u zip datoteku. [12]

5.1. Organizacija fotografija otpada

Prvi korak programa bit ¢e ekstradiranje navedene datoteke prikazano na slici [Slika 11.] kako bi se

dobilo Sest direktorija koji sadrze razli¢ite vrste otpada [Slika 12.].
import zipfile as zf

files = zf.ZipFile("dataset-resized.zip",'r")
files.extractall()
files.close()

Slika 11. Ekstradiranje zip datoteke

cardboard
glass
metal
paper
plastic

trash

Slika 12. Direktoriji skupova podataka
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U sljede¢em koraku, nakon ekstradiranja podataka, direktorij data, u kojemu su podatci pohranjeni,
spremit ¢e se u varijablu data_dir, ako je prikazano na slici [Sllika 13.], kako bi se na taj na¢in mogao
koristiti dalje u kodu.

data_dir = ("data")

img_height, img_width = 180, 180
batch_size = 32

Slika 13. Stvaranje varijable i promjena velicine slika

Takoder, kako je prikazano na slici [Slika 13.]., potrebno je i promijeniti veli¢ine slika iz skupa na
jedinstvenu veli¢inu. Ovo je klju¢an korak kod ubacivanja fotografija u neuronsku mrezu jer osigurava
da svaka slika ima istu veli¢inu, $to je bitno da bi je mreZa pravilno obradila. Varijabla batch_size
kontrolira koliko se fotografija obraduje tijekom obuke u jednoj iteraciji. Model ¢e, u ovom slucaju,
obraditi 32 fotografije odjednom prije azuriranja svojih unutarnjih parametara. Ovo je tipi¢na strategija
dubokog u¢enja budué¢i da omogucuje uéinkovitije raCunanje i moze ubrzati proces obuke. Koli¢ina
dostupne memorije, sloZenost modela 1 veli¢ina skupa podataka mogu utjecati na odabranu veli¢inu
serije.

Sljedeci korak bit ¢e postavljanje podatkovnog cjevovoda (tzv. Data pipline) za obuku neuronske mreze

pomoc¢u TensorFlowa kako je prikazano na slici [Slika 14.].

train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
data_dir,
validation_split=0.2,
subset="training",
seed=123,
image_size=(img_height, img_width),

batch_size=batch_size)

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
data_dir,
validation_split=0.2,
subset="validation",
seed=123,
image_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size)

class_names = train_ds.class_names
Slika 14. Postavljanje podatkovnog cjevovoda

Fotografije iz odredenog direktorija (data_dir) ¢itau se i odvajaju u dva skupa podataka, za obuku i za

provjeru valjanosti algoritma (train_ds i val_ds). 20% podataka ¢e se koristiti za validaciju, a preostalih
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80% ce se koristiti za obuku, prema validation_split=0.2 opciji. Ovi skupovi igraju razli¢ite uloge u
razvoju, evaluaciji i finom podeSavanju modela dubinskog ucenja, osiguravajuci robusnu izvedbu i
mogucénost generalizacije.

Skup podataka za obuku zasluZan je za poducavanje neuronske mreze temeljnim obrascima, znaajkama
i odnosima svojstvenim podatcima.

Dio podataka za provjeru valjanosti je Uzorak podataka koriSten za pruzanje nepristrane procjene
modela koji odgovara skupu podataka za obuku tijekom podeSavanja hiperparametara modela. Procjena
postaje pristranija kako se vjestina o validacijskom skupu podataka ukljucuje u konfiguraciju modela.
[4]

Seed=123 osigurava ponovljivost, odrZzavaju¢i dosljednu randomizaciju. Veli¢ina slika se mijenja na
odredene dimenzije (img_height i img_width), a broj uzoraka u svakoj seriji odreden je ve¢ objasnjenim
batch_size. Na kraju, nazivi klasa izvlace se iz skupa podataka za obuku za referencu u sljede¢im

koracima. Ovaj je proces temeljan u pripremi podataka za obuku modela strojnog ucenja.
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6. Obuka modela

Kljucna faza u stvaranju modela dubinskog i strojnog uc¢enja je obuka modela. Kako bi model naucio i
prilagodio svoje unutarnje parametre za generiranje preciznih predvidanja ili klasifikacija, mora mu biti
izlozena znatna koli¢ina podataka. Ovaj je postupak moze se usporediti s u¢enikom koji uci iz udzbenika
kako bi u potpunosti razumio predmet.

Model zatim iterativno poboljSava svoje interne prikaze tijekom obuke na temelju znanja koje pruzaju
podaci o obuci. Navedeni proces postiZe se minimiziranjem odredenog cilja, ¢esto poznatog kao funkcija
gubitka, koja mjeri neslaganje izmedu predvidanja modela i stvarne istine. Ako se prvi korak mogao
usporediti s u¢enikom i njegovim u¢enjem predmeta, ovaj korak moze se usporediti s uciteljem koji
procjenjuje uc¢enikove odgovore i usmjerava ga prema dubljem razumijevanju. Krajnji cilj obuke je
omoguciti modelu da prenese ono §to je naucio na nove, neistrazene podatke.

Model otkriva temeljne korelacije i obrasce u podacima o obuc¢avanju, §to mu omogucéuje precizna
predvidanja na prethodno neopaZenim uzorcima.

Sve u svemu, obuka modela je temeljni postupak koji modele strojnog u¢enja osposobljava za obavljanje
zadataka u rasponu od autonomnog donosenja odluka do identifikacije slike i obrade prirodnog jezika.

Sluzi kao katalizator za pretvaranje neobradenih podataka u snazan, inteligentan sustav.

6.1. ResNet-50

Rezidualna neuronska mreza ResNet-50 produzetak je arhitekture ResNet-34 i koristit ¢e se u skolpu
ovog rada za rjeSavanje problema klasifikacije otpada. Nadovezujuéi se na temelje koje je postavio
ResNet-34, koji je ve¢ pokazao snagu zaostalih veza, ResNet-50 ovaj koncept produbljuje uvodenjem
dodatnih slojeva i slozenosti. Sastoji se od ukupno 50 slojeva te pokazuje povecanu sposobnost hvatanja
zamrSenih znacajki i uzoraka u podatcima.

lako se arhitektura ResNet-50 temelji na modelu prikazanom na slici iz poglavlja 3.1.2. [Slika 9.], postoji
jedna kljucna razlika. U slucaju ResNet-50 arhitekture, gradevinski blok je modificiran u dizajn uskog
grla zbog zabrinutosti oko vremena potrebnog za obuku slojeva. Ovo je koristilo hrpu od 3 sloja umjesto
ranija 2. Stoga je svaki od 2-slojnih blokova u Resnetu34 zamijenjen 3-slojnim blokom uskog grla,
tvore¢i Resnet 50 arhitekturu. Ovakav pristup, prikazan na slici [Slika 15.] ima znatno vec¢u to¢nost od

34-slojnog ResNet modela. [9]
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Slika 15. Arhitektura ResNet-50

6.1.1. Obuka prethodno obucenog ResNet-50 modela

U isjecku koda prikazanom na slici [Slika 16.] prikazuje se kako izgraditi model dubokog ucenja s

prethodno obu¢enom ResNet-50 mreZznom arhitekturom u svrhu obavljanja zadatka klasifikacije otpada.

resnet_model = Sequential()

pretrained_model = tf.keras.applications.ResNet50(include_top=False,
input_shape=(180, 188, 3),
pooling='avg', classes=é,
weights="imagenet"')
for layer in pretrained_model.layers:
layer.trainable = False

resnet_model.add(pretrained_model)
resnet_model.add(Flatten())
resnet_model.add(Dense(512, activation='relu'))
resnet_model.add(Dense(é, activation='softmax'))

resnet_model.summary()

resnet_model.compile(optimizer=Adam(1lr=0.001),loss="sparse_categorical_crossentropy',metrics=["'accuracy'])

Slika 16. Izgradnja modela dubokog ucenja s prethodno obuceno ResNet-50 arhitekturom

Inicijalizacija sekvencijalnog modela (resnet_model = Sequential()), koji simulira linearni niz slojeva,
prvi je korak u postupku. Sljede¢i je korak konstruirati ResNet-50 model s onemoguéenim gornjim
potpuno povezanim slojevima. Onemogucavanje gornjih potpuno povezanih slojeva vr$i se kod
prenamjene unaprijed uvjezbanog modela vlastiti, prilagodeni zadatak. Poanta je zadrzavanja nizih
slojeva koji su naucili opéenitije znaCajke poput rubova, tekstura i osnovnih oblika jer se ove znacajke
mogu prenijeti na $irok raspon vizualnih zadataka. Ovaj proces poznat je kao prijenos ucenja i moé¢na je

tehnika za postizanje visokih performansi s ograni¢enim podatcima o obuci.
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U ovom koraku takoder se definira ulazni oblik (input_shape) od 180 piksela u visinu i 180 piksela u
Sirinu te tri RGB kanala slike. Kako bi se ekstrakciji znacajki dao ¢vrst temelj, ovaj se model inicijalizira
koriStenjem tezina koje su ve¢ uvjezbane na skupu podataka ImageNet.

Sljedeca petlja kroz slojeve prethodno uvjezbanog modela oznacava ih kao nesposobne za treniranje
¢ime se osigurava da njihove tezine ostanu konstantne tijekom treninga. Sloj izravnavanja (Flatten())
dodaje se sekvencijalnom modelu nakon prethodno obuéenog ResNet50 modela kako bi se prebacili s
konvolucijskih na ¢vrsto povezane slojeve. Kona¢na klasifikacijska glava sastoji se od dva gusta sloja
sa softmax i ReLU aktivacijskim funkcijama. Informacije o sloju i parametri koji se mogu obu¢iti daju
se zajedno s pregledom arhitekture modela. Zatim se daje rijetka kategoricka funkcija unakrsnog
entropijskog gubitka za viseklasnu klasifikaciju, a Adamov optimizator koristi se za konstrukciju
modela sa stopom ucenja od 0,001.

U kontekstu strojnog ucenja i dubinskog ucenja, optimizacijski algoritam je strategija ili pristup koji se
koristi za modificiranje parametara modela kako bi se minimizirala (ili maksimizirala) odredena ciljna
funkcija. Funkcija cilja ocjenjuje koliko dobro model obavlja odredeni zadatak, poput klasificiranja
podataka ili predvidanja buducnosti. Pronalazenje skupa vrijednosti parametara koji daje najnizu (ili
najvisu) vrijednost funkcije cilja cilj je optimizacije. Izvedba i ponaSanje modela odredeni su ovim
vrijednostima parametara. Adam, $to je kratica za Adaptive Moment Estimation, popularan je
optimizacijski pristup za obuku modela dubokog u¢enja. Kombinira prednosti RMSprop-a (Propagacija
korijena srednjeg kvadrata) s momentom, dvije dodatne dobro poznate tehnike optimizacije.

Stopa ili brzina ucenja (learning_rate), koja u ovom slucaju iznosi 0,001, je hipermarametar koji
odreduje veli¢inu koraka pri kojoj se parametri modela aZuriraju tijekom obuke. Sto je stopa u¢enja veéa
dolazi do brze kovergencije, ali ona isto tako moze dovesti do rizika prekoracenja optimalnih vrijednosti.
Nasuprot tome, niza stopa ucenja rezultira manjim koracima koji mogu konvergirati sporije, ali s veCom
precizno$¢u. Ona dakle kontrolira veli¢inu prilagodbi u€injenih na tezinama modela na temelju
izrac¢unatih gradijenata.

Vazno je pravilno odabrati odgovarajuée stope ucenja kako bi obuka modela bila uspjeSna. Ovaj korak

Cesto zahtijeva pazljivo podeSavanje na temelju specifi¢nog skupa podataka i arhitekture modela.

6.1.2. Augmentacija podataka

Podrucja racunalnog vida i strojnog ucenja uvelike se oslanjaju na koncept augmentacije odnosno
povetanja podataka. Ono podrazumijeva izvodenje transformacija nad postoje¢im podatcima,
fotografijama, ukljucujuci rotacije, okretanja, pomake, zumiranja [Slika 17.], transformacija boja [Slika
18.] te izostravanje ili zamucivanje [Slika 19.]. Buduci da je model tijekom ovog procesa izlozen ve¢em
broju poboljsanih slucajeva, dobiva povecanu robusnost i prilagodljivost. Povecanje podataka u biti
pomaze sposobnosti modela da generalizira nepredvidene promjene u ulaznim podacima. Navedeni

proces modelu daje Sirok raspon gledista iz kojih moze uciti, te mu na taj nac¢in omogucuje da brze
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uocava uzorke. Ova je metoda posebno korisna kada je prikupljanje velikog i raznovrsnog skupa
podataka teSko ili dugotrajno. Modeli mogu doseci viSe razine performansi i pokazati vrhunsku

prilagodljivost poboljsavanjem postojecih podataka putem prosirenja.
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Slika 17. Geometrijska transformacija
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Slika 18. Transformacija boja

Slika 19. Kernel filter
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Povecéanje podataka u ovom se zadatku odvilo kako je prikazao na slici [Slika 20.]. Lambda funkcija se
koristi s funkcijom map za ponavljanje skupa podataka za obuku. Za svaki par slika-oznaka, lambda
funkcija primjenjuje povecanje podataka na sliku, posebno postavljaju¢i oznaku obuke na True. Ovo
oznacava da ¢e se povecanje primijeniti tijekom faze obuke. ProSirena slika, zajedno sa svojom
izvornom oznakom, zatim se oblikuje u tuple. Kao rezultat toga, izgraden je skup podataka

augmented_train_ds koji sada sadrZi ove proSirene parove slika-oznaka.

augmented_train_ds = train_ds.map(lambda x, y: (data_augmentation(x, training=True), y))

Slika 20. Linija koda za augmentaciju podataka

6.1.3. Obuka modela s prosSirenim podatcima

Nakon povecanja podataka model prolazi kroz proces obuke kako je prikazano na slici [Slika 21.].
Epohe parametra postavljene su na 10 (epochs = 10) $to znaéi da ¢e toliko puta Citav skup podataka za
obuku biti proslijeden naprijed i natrag kroz neuronsku mrezu. Resnet_model obucava se pomoéu
metode fit. Podatci o obuci, predstavljeni ranije definiranom varijablom augmented_train_ds, koriste se
kao ulaz, dok je skup podataka za provjeru valjanosti (val_ds) osiguran za pracenje izvedbe modela na
jo$ nevidenim podatcima. Tijekom svake epohe model uci predvidati, procjenjuje gubitak i prilagodava
svoje unutarnje parametre kako bi poboljSao svoju tocnost. Ovaj se proces ponavlja za odredeni broj
epoha, postupno usavrSavajuéi sposobnost modela da klasificira slike. Povijest treninga, koja sadrzi
vazne metrike poput gubitka i to¢nosti tijekom svake epohe, pohranjuje se u varijablu history za kasniju

analizu ili vizualizaciju.

epochs = 10

history = resnet_model.fit(
augmented_train_ds,
validation_data=val_ds,

epochs=epochs

Slika 21. Prikaz koda za obuku modela
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7. Evaluacija modela

Razvoj ucinkovitih i pouzdanih neuronskih mreza kao klju¢nu fazu ukljuCuje evaluaciju modela.
Ponekad se jo$ i naziva skupom testnih podataka, a koristi se kao mjerilo za procjenu sposobnosti
modela da napravi precizna predvidanja na prethodno neopazenim podacima. Ovim korakom mozemo
nauciti vise o sposobnosti modela da generalizira svoje otkrivene obrasce na stvarne situacije.

Jedna od najvaznijih stvari, kako bi se model odnosno njegova izvedba ispravno procijenili, jest da
model nije treniran na cijelom skupu podataka. [13] Ovaj korak bio je spomenut jo§ u poglavlju 3.1.
kada se skup podataka dijelio na skup podataka za obuku (80% podataka) i skup podataka za validaciju
(20%). Ovisno o veli¢ini skupa podataka s kojim se krece u rjeSavanje odredenog zadatka, postoji i tre¢i
podskup koji se moze uvesti a to je skup podataka za testiranje [Slika 22.]. Radi li se s manjim skupovima
zadataka, kao §to je slucaj u ovome radu, ili kada su ra¢unalni resursi ograniCeni, praksa je usredotociti
se na skupove za obuku i validaciju. Izvedba modela moze se procijeniti na skupu za provjeru valjanosti,
a pretpostavlja se da ¢e se dobra izvedba na skupu za provjeru dobro generalizirati na nove, nevidljive

podatke.

Available Data

)

Training Testing

New Available Data

\

Training Validation Testing

Slika 22. Prikaz podjele skupova podataka

7.1. Metrike Klasifikacije

Predvidanje oznaka klasa na temelju ulaznih podataka sastavni je dio problema Klasifikacije strojnog
ucenja. U binarnoj klasifikaciji, primjerice, rezultat spada u jednu od dvije kategorije, stvaraju¢i na taj
nacin jasnu dihotomiju. Ovakav pristup moze se susresti u scenarijima kao $to je otkrivanje nezeljene
poste, gdje se poruke e-poste dijele u kategorije "nezeljena posta" ili "nije nezeljena posta", a povremeno
se za predstavljanje dviju klasa koriste i alternativni izrazi poput 'pozitivno' i 'negativno' ili 'klasa 1' i
'klasa 0'. [14]
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Ocjenjivanje izvedbe modela binarne klasifikacije bitan je korak u osiguravanju njegove uéinkovitosti
te u tu svrhu postoji nekoliko dobro utvrdenih metrika. Medu njima, i u Sirokoj primjeni, mogu se
pronaci to¢nost (Accuracy), preciznost (Precision), prisje¢anje (Recall), F1 score, AUC-ROC te matrica
konfuzije. [14]

7.1.1. Tocnost (Accuracy)

Tocnost je najjednostavnija metrika za procjenu modela i mjeri koliko cesto klasifikator to¢no predvida.
Mozemo ju definirati kao omjer broja to¢nih predvidanja i ukupnog broja predvidanja.

Ukoliko bi se za neki model dobila stopa to¢nosti od 99% moglo bi se pretpostaviti kako taj model ima
vrlo dobre rezultate, ali to nije uvijek to¢no i moze dovesti u zabludu u nekim situacijama.

Na primjer, imate li skup podataka s dvije ciljne klase koji sadrzi 100 uzoraka gdje 98 uzoraka pripada
klasi A, a 2 uzorka pripadaju klasi B. U podatcima za obuku, model bi dao 98% tocnosti te zato moramo
pogledati vise metrika kako bismo dobili bolji rezultat. [15]

Ovom metodom evaluiran je i model za klasifikaciju otpada ¢ija je obuka bila prikazana u prijasnjim
poglavljima. To¢nost modela za obuku i provjeru valjanosti prikazat ¢e se u linijskom dijagramu kojega

generira kod prikazan na slici [Slika 23.].

figl = plt.gef()
plt.plot(history.history['accuracy'])
plt.plot(history.history['val_accuracy'])
plt.axis(ymin=0.4, ymax=1)

plt.grid()

plt.title('Model Accuracy')
plt.ylabel('Accuracy')
plt.xlabel('Epochs')

plt.legend(['train', 'validation'])
plt.show()

Slika 23. Dio koda za generiranje linijskog dijagrama koji prikazuje tocnost

Naredba figl = plt.gcf() inicira stvaranje nove figure (slike), omogucujuéi daljnju prilagodbu. Nakon
toga se izrazi plt.plot(history.history['accuracy']) i plt.plot(history.history['val_accuracy']) koriste za
iscrtavanje to¢nosti obuke i provjere valjanosti koriste¢i podatke iz ranije definirane varijable history.
OgraniCenja y-osi postavljena su izmedu 0,4 i 1 s plt.axis(ymin=0,4, ymax=1) kako bi se osigurao
odredeni raspon za bolju vizualizaciju.

Nakon pokretanja koda dijagram toc¢nosti izgleda ovako [Slika 24.]:
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Slika 24. Dijagram tocnosti

Iz dijagrama to¢nosti moze se i$¢itati kako se kroz zadanih 10 epoha tocnost modela povecava s otprilike
0.7 na iznad 0.9 za skup podataka za uvjezbavanje dok ostaje blizu 0.8 za skup podataka za validaciju.
Model, kako je i o¢ekivano u ranim fazama obuke, postaje sve bolji u uklapanju podataka o obuci §to
dokazuje njena sve veca to¢nost. Jednako je vazno obratiti pozornost na to¢nost valjanosti. Njegova
konstantna vrijednost od 0,8 sugerira da se model prili¢no ucinkovito generalizira na nepoznate podatke.
Ovo je dobar pokazatelj koji da model nije pretjerano prilagoden tj. da se obrasci stvarnog uc¢enja mogu
primijeniti na svjeze podatke.

Oblikovanje uspjesnog modela, osim to¢nosti, zahtjeva i odabir odgovarajuce funkcije gubitka (l0ss).
Procjenom podudarnosti izmedu predvidanja modela i stvarnih oznaka istine na terenu, ova klju¢na
komponenta mijeri izvedbu modela tijekom treninga. Sto su predvidanja modela bliza stvarnim
vrijednostima, manja je vrijednost gubitka. Funkcija gubitka usmjerava proces optimizacije prema
identificiranju najbolje moguce zbirke parametara za smanjenje ukupne pogreske. Kao rezultat toga,
interakcija izmedu toCnosti i funkcije gubitka nudi temeljitu procjenu sposobnosti modela za
razumijevanje i ekstrapolaciju podataka. Jednostavno re¢eno, funkcija gubitka pokazuje koliko je model
netocan u odredivanju odnosa izmedu x i y odnosno koliko je trenutni izlaz algoritma udaljen od
zeljenog. [16]

Kako bi se, kao i dijagram to¢nosti, prikazao i dijagram koji ilustrira gubitak obuke i validacije tijekom
epoha procesa obuke modela strojnog ucenja, potrebno ga je generirati kodom prikazanim na slici [Slika

25].
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plt.plot(history.history['loss"'])
plt.plot(history.history['val_loss'])
plt.grid()

plt.title('Model Loss')
plt.ylabel('Loss"')
plt.xlabel('Epochs"')
plt.legend(['train', 'validation'])
plt.show()

Slika 25. Dio koda za generiranje linijskog dijagrama koji prikazuje gubitak

Dijagram, prikazan na slici [Slika 26.], generira se na manje-vise isti na¢in koji je objasnjen kod tocnosti

[Slika 25.] te ga nije potrebno dodatno komentirati.
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Slika 26. Dijagram funkcije gubitka

Dijagram pokazuje kako je gubitak kod uvjezbavanja pao s 0.9 na 0.1 tijekom 10 epoha $to ukazuje na
to da model odli¢no obavlja posao prilagodavanja skupa podataka uvjezbavanja. To je znak da model
uspjes$no uci iz treninga, Sto je ohrabrujuce. Gubitak validacije, medutim, krece se od 0,5 do 0,6. U
usporedbi s gubitkom treninga, to je ipak malo viSe §to implicira da bi model mogao biti pomalo
pretreniran odnosno model ima izvanredne rezultate na podacima za obuku, ali se muci na neisprobanim

podatcima
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7.1.2. Matrica konfuzije

Matrica konfuzije ili matrica pogreSaka takoder je jedan od alata u podruéju strojnog ucenja. Prikazuje
broj to¢nih i neto¢nih predvidanja napravljenih modelom u usporedbi sa stvarnim klasifikacijama u
testnom skupu ili vrstom pogreSaka koje su napravljene. Ova matrica opisuje izvedbu modela
klasifikacije na testnim podacima za koje su poznate prave vrijednosti. To je n*n matrica, gdje je n broj
klasa. Ova se matrica moZze generirati nakon predvidanja na temelju testnih podataka. [15]

Matricu konfuzije, prikazanu na slici [Slika 27.] najlakSe je objasniti na primjeru pa se tako moze
zamisliti se radi o modelu koji u¢i razlikovati fotografije macke od pasa. Postoje Cetiri moguca rezultata
iz predvidanja koje daje. Kada model ispravno identificira psa kao psa, to je poznato kao pravi pozitivan
(TP). Onda kada ispravno predvidi macku kao macku, proizvodi istinite negative (TN). Lazno pozitivni
rezultati (FP), s druge strane, javljaju se kada sustav predvidi psa dok je na fotografiji zapravo macka, a
posljednje, ali ne i manje vazni, lazno negativni rezultati (FN) dogadaju se kada model predvida macku
umijesto, ispravno, psa. Matrica zabune daje jasnu sliku performansi modela urednim grupiranjem ovih

rezultata.

Positive Negative

Positive True Positive False Positive

Negative False Negative True Negative

Slika 27. Matrica konfuzije

Isjecak koda koji je odgovoran za generiranje matrice konfuzije prikazan je na slici [Slika 28.]. Cilj
procijeniti koliko je dobro uvjezbani ResNet-50 model radio na validacijskom skupu podataka Najprije
se koriStenjem naredbe resnet_model.predict(val_ds) izraduju predvidanja za fotografije iz skupa
podataka za validaciju. Oznake predvidene (predicted_classes) klase zatim se izdvajaju identificiranjem
indeksa klase s najvec¢om predvidenom vjerojatnosc¢u za svaku sliku. Istovremeno, stvarne oznake klasa
(true_classes) prikupljaju se iz validacijskog skupa podataka. Matrica zabune stvara se pomocu ovih
vrijednosti nakon $to oba skupa oznaka postanu dostupna. Broj pravih pozitivnih, pravih negativnih,

lazno pozitivnih i lazno negativnih rezultata prikazan je u matrici zabune, koja daje temeljitu procjenu
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izvedbe modela. Matrica konfuzije se predstavlja kao toplinska karta, pri ¢emu svaka celija predstavlja
odredenu mjeSavinu pravih i ocekivanih klasa. Numeri¢ke vrijednosti ¢elija daju toCan broj. Y-0s
predstavlja stvarne razrede, a x-os predstavlja o¢ekivane razrede. Ovaj vizualni prikaz nudi pronicljive

informacije o prednostima i potencijalnim slabostima modela u zadacima kategorizacije.

predictions = resnet_model.predict(val_ds)
predicted_classes = np.argmax(predictions, axis=1)

true_classes = np.concatenate([y for x, y in val_ds], axis=0)
confusion_mtx = confusion_matrix(true_classes, predicted_classes)

plt.fiqgure(figsize=(8,6))

sns.heatmap(confusion_mtx, annot=True, fmt='d', cmap='Blues’,
xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)

plt.xlabel('Predicted"')

plt.ylahel('True')

plt.show()

Slika 28. Dio koda koji prikazuje stvaranje matrice konfuzije

Ovim kodom generirala se matrica konfuzije koja se moze vidjeti na slici [Slika 29.]. 1z slike matrice
konfuzije vidljivo je da su predvidanja modela rasprSena u nekoliko klasa, u skladu s disperziranom

matricom zabune, koja pokazuje da ne postoji ¢vrsta linija koja razdvaja razli¢ite skupine.

cardboard

25
10

glass

20

metal

True

15

paper

1 -10

plastic

5 6 4 8 4 2

trash
1

1 1 1 1 1 1
cardboard glass metal paper plastic trash
Predicted

Slika 29. Konacna matrica konfuzije
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8. Zakljucak

Proces obuke modela strojnog ucenja kljuCan je korak u izradi preciznih i pouzdanih predvidanja.
Moguce je nauciti mnogo o izvedbi modela analizom njegove tocnosti i gubitka tijekom niza epoha.
Model je uspjeSno naucio temeljne obrasce u podacima kada postoji stalno poboljSanje tocnosti
uvjezbavanja i odgovarajuci pad u gubitku uvjezbavanja. Kako bismo bili sigurni da se model u¢inkovito
generalizira na prethodno neprijavljene podatke, bitno je procijeniti izvedbu modela na drugom skupu
za provjeru valjanosti. Neznatno povecavanje to¢nosti provjere valjanosti ili njeno zaustavljanje dok
toénost uvjezbavanja primjetno raste moze biti znak pretjeranog treniranja. Pretjerano treniranje
nedostatak je generalizacije koji proizlazi iz toga $to model postaje previse specijaliziran za prikupljanje
Suma ili odredenih informacija u podatcima o obuci. Za rjeSavanje ovog problema mogu se koristiti
tehnike poput regularizacije, ispadanja ili smanjenja slozenosti modela.

Rasprsena matrica konfuzije, kakva je generirana u poglavlju 7.1.2. na slici [Slika 29.] ukazuje na to da
model ima poteSkoca u razlikovanju nekoliko klasa. SloZenost modela, nedostatak podataka o obuci,
U slucaju skupa podataka koristenih u svrhu ovoga zadatka problem zasigurno nije u neuravnotezenim
klasama buduc¢i da su one podjednake. Uzrok problema bi tako mogao biti loSe postavljeni
hipermarametri ili kvaliteta podataka. Naime, ve¢ina fotografija otpada koriStena za trening slikana je
broj. Takoder, mozda bi bilo potrebno promijeniti arhitekturu modela ili mozda uzeti u obzir funkcije
gubitka ponderirane prema klasi kako bi se rijesio navedeni problem.

Zaklju¢no, faza obuke kljucna je za stvaranje ¢vrstog modela strojnog ucenja. Kako bi se pobolj$sao
model i poboljsala njegova predvidanja potrebno je redovito pratiti pokazatelje izvedbe kao §to su
tocnost i gubitak. Sposobnost modela da proizvede precizna predvidanja u aplikacijama u stvarnom
svijetu moze se poboljSati implementacijom usmjerenih promjena i razumijevanjem suptilnosti

ponasSanja modela tijekom obuke.
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tensorflos import keras

keras import layers

tensorflom.python.keras.layers import Dense, Flatten
keras.models import Sequential

keras.optimizers impert Adam

rt pathlib

rt matplotlib.pyplot as plt

s = 2f.21pFile("dataset-resized.zip", 'r’')
s.extractall()
s.close()

_dir = ("data")

height, img_width = 188, 188
h_size = 32

train_ds = tf.keras.preprocessing.inage_dataset_from_directory(

val_

= 1000 @ Pythen Comscle

data_dir,

validation_split=6.2,
subset="training",

seed=123,

inage_size=(ing_height, img_width),
batch_size=batch_size)

ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
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~ W0 Zavrsni 20 ¢ o val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
> m data 33 data_dir,
> W Tensorflow 34 validation_split=8.2,
> BB vew subset="validation®,
[1 dataset-resized zip s
2 . seed=123,
il £ diiiasies 37 image_size=(img_height, img_width),
T Scratches and Consoles batch_size=batch_size)

class_names = train_ds.class_names

&4 print(class_names)

data_augmentation = keras.Seguential([
&7 layers.experimental.preprocessing.RandonFlip("horizontal”,
input_shape=(img_height, img_width, 3)),
layers.experinental.preprocessing.RandonRotation(8.1),
layers.experinental.preprocessing.RandonZoon(8.1),

1
resnet_model = Sequential()
pretrained_model = tf.keras.applications.ResNet58(include_top=False,

3 input_shape=(1808, 188, 3),
pooling='avg', classes=6,

£ weights="'inagenet')
% for layer in pretrained_model.layers:
S
; layer.trainable = False
é resnet_model.add(pretrained_model)
; 3 resnet_model.add(Flatten())
3 . .
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@ e Edit View Navigate Code Refactor Run JTools VCS Window Help  Zavrsni 20 - model traning oy 5
Zawrsni 20 (A model_training.py B~ Curentfle P H G 2 QO D
.9 = T @& — i model trainingpy EY
v N Zawesni 20 © oo s resnet_model.add(pretrained_model) AT AT LT A v §
> W data 63 resnet_model.add(Flatten()) s
i :Tmm“ 64 resnet_model.add(Dense(512, activation="relu')) 3
I‘vaw E— 65 resnet_model.add(Dense(é, activation='softmax'))
2 . 5
il External Libraries 67 resnet_model.sumnary()
o Scratches and Consoles

resnet_model.compile(optinizer=Adan(1lr=0.801),loss="sparse_categorical_crossentropy', metrics=["'accuracy'])
augmented_train_ds = train_ds.map(lambda x, y: (data_auvgmentation(x, training=Truve), y))

epochs = 18

73 history = resnet_model.fit(

4 augmented_train_ds,
validation_data=val_ds,
epochs=epochs

predictions = resnet_model.predict(val_ds)

predicted_classes = np.argmax(predictions, axis=1)
true_classes = np.concatenate([y for x, y in val_ds], axis=8)
from sklearn.metrics impert confusion_matrix

confusion_mtx = confusion_matrix(true_classes, predicted_classes)

import seaborn as sns

£ plt.figure(figsize=(8,6))
g sns.heatnap(confusion_nmtx, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
; xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)
71 plt.xlabel('Predicted"’)

é 92 plt.ylabel('True')
g § plt.show()
-
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sns.heatnap(confusion_mtx, annot=True, fmt="d', cmap='Blues’',
xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)

plt.xlabel('Predicted’)
plt.ylabel('True')
plt.show()

figl = plt.gcf()
plt.plot(history.history['accuracy’])

plt.plot(history.history[’'val_accuracy'])

plt.axis(ymin=0.4, ymax=1)
plt.grid()

plt.title('Model Accuracy')
plt.ylabel('Accuracy')
plt.xlabel('Epochs’)
plt.legend(['train’, *validation'])
plt.show()

plt.plot(history.history['loss’])
plt.plot(history.history['val_loss'])
plt.grid()

plt.title('Model Loss')
plt.ylabel('Loss')
plt.xlabel('Epochs"')
plt.legend(['train’, ‘validation'])
plt.show()
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