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1. UVOD

Neuronske mreze, poznate kao i umjetne neuronske mreze, su racunalni sustavi koji su inspirirani
ljudskim mozgom. Koriste se za rjeSavanje razliCitih problema u strojnom ucenju, obradi
prirodnog jezika, raCunalnom vidu i drugim podrucjima. Sastoje se od medusobno povezanih
umjetnih neurona koji obraduju i prenose informacije. Svaki neuron prima ulazne signale, te ih
obraduje, zatim prenosi informacije. Neuroni medusobno komuniciraju kroz izmjenu signala.
Izlazni signali jednog neurona postaju ulazni signali za druge neurone, stvarajuci slozenu mrezu

koja moze uciti 1 pamtiti informacije.

Zadatak ovog rada je pruziti uvid u ovu tehnologiju implementiranu kroz MATLAB. U sljede¢em
poglavlju obraduju se svi alati koji se mogu koristiti osim MATLAB-a, takoder prednosti i mane
koje ti alati imaju. Nadalje, u tre¢em poglavlju dan je osnovni primjer koji se koristi kao
objasnjenje neuronskih mreza. Zatim se u Cetvrtom se poglavlju prolaze kompleksniji primjeri
rada s mrezama koje rjeSavaju problem klasifikacije i1 raspoznavanja uzoraka. U petom poglavlju
je napravljen zadatak za laboratorijsku vjezbu koji je prilagoden jednom terminu vjezbi. Taj
zadatak je napravljen kombinacijom kompleksnijih primjera iz Cetvrtog poglavlja. Konacno,

posljednje poglavlje u kojemu je zakljucen cijeli rad.

1.1. Zadatak zavrS$nog rada

Zadatak ovog zavr$nog rada je napraviti laboratorijsku vjezbu koriste¢i tehnologije za izradu
neuronskih mreza u MATLAB-u. Potrebno je pro¢i kroz osnovni primjer kroz koji se nauce osnove
neuronskih mreza, zatim napraviti i objasniti nekoliko kompleksnijih primjera i od njih izraditi

vjezbu.



2. PREGLED PODRUCJA TEME

Neuronske mreze predstavljaju jedan od kljuénih alata u podrucju strojnog ucenja, s brojnim
primjenama u klasifikaciji, predvidanju, prepoznavanju obrazaca i optimizaciji. MATLAB, kao
jedan od vodec¢ih softverskih alata za inzenjering i znanstvene proracune, pruza moéne moguénosti
za razvoj, treniranje i analizu neuronskih mreza putem svojih specijaliziranih alata, poput Neural

Network Toolboxa (sada poznatog kao Deep Learning Toolbox) [1].

2.1. Uvod u upotrebu MATLAB-a za neuronske mreze

MATLAB je postao popularan izbor za istrazivace i inZenjere koji rade s neuronskim mrezama
zbog svoje integracije s drugim matematickim i inzenjerskim alatima, intuitivnog korisni¢kog
sucelja i opsezne dokumentacije. Deep Learning Toolbox omogucava korisnicima izgradnju 1
treniranje razli¢itih tipova neuronskih mreza, ukljucujuéi potpuno povezane mreze, konvolucijske

mreze (CNN) i rekurentne mreze (RNN).

2.2. Aktualne primjene i metode u MATLAB-u

U kontekstu primjena neuronskih mreZza u MATLAB-u, najceS¢e metode ukljucuju klasifikaciju
slika, vremenske serije, analizu podataka i modeliranje predvidanja. Primjerice, konvolucijske
neuronske mreze (CNN) se Cesto koriste za prepoznavanje 1 klasifikaciju slika u medicinskim 1
industrijskim aplikacijama, dok su LSTM (Long Short-Term Memory) mreze popularne za analizu

vremenskih serija 1 predvidanja u financijskom sektoru.

Klasifikacija slika: MATLAB-ov Deep Learning Toolbox omogucava jednostavno treniranje CNN
modela s unaprijed podeSenim mrezama kao Sto su AlexNet, VGG-16 1 ResNet. Ove mreze se

Cesto koriste u zadacima kao Sto su klasifikacija objekata i prepoznavanje lica.

Analiza vremenskih serija: Rekurentne mreze i LSTM modeli omoguéavaju analizu i predvidanje
vremenskih serija, §to je korisno u podru¢jima kao §to su financijska trzista, analiza potraznje i
predvidanje vremenskih prilika. MATLAB podrZava treniranje 1 evaluaciju ovih modela s

prilagodljivim parametrima, Sto omogucava optimizaciju performansi.

Optimizacija i kontrola procesa: Neuronske mreZe se koriste za optimizaciju sloZenih inZenjerskih
procesa, kao $to su kontrola robota, optimizacija industrijskih procesa i predvidanje kvarova.
MATLAB-ove funkcije za optimizaciju i simulaciju omogucavaju simulaciju i testiranje razlicitih

scenarija uz primjenu neuronskih mreza.



2.3. Usporedba sa drugim alatima i metodama

Iako MATLAB pruza snazan alat za rad s neuronskim mrezama, postoji nekoliko drugih platformi
1 biblioteka koje se Cesto koriste u iste svrhe. Na primjer, Python sa svojim bibliotekama
TensorFlow 1 PyTorch nudi vecu fleksibilnost i brze izvodenje zbog podrske za GPU akceleraciju
i dinamicko racunanje grafa. S druge strane, MATLAB nudi bolju integraciju s drugim
inZenjerskim alatima i jednostavniju vizualizaciju podataka, Sto ga ¢ini idealnim za prototipiranje

1 obrazovne svrhe [2] [3].



3. JEDNOSTAVAN PRIMJER IZ MATLAB-A

Ovaj primjer sluzi kao uvod u osnovne koncepte neuronskih mreza, koriste¢i unaprijed
pripremljene i obucene modele. Cilj je pruziti pocetnicima jasno razumijevanje rada neuronskih

mreZza kroz prakti¢ne primjere (Slika 3.1) [4].
Prvo se ucitava slika pomoc¢u funkcije ,,imread".

Funkcija ,detectTextCRAFT* pronalazi tekstove na slici pomo¢u modela dubinskog ucenja
prepoznavanja regije znakova za detekciju teksta (CRAFT). Ta funkcija koristi prethodno obuceni
CRAFT model dubokog ucenja za otkrivanje teksta na slici. Prethodno obuceni CRAFT model
moze otkriti 9 jezika koji ukljucuju kineski, japanski, korejski, talijanski, engleski, francuski,

arapski, njemacki i hindski (indijski).
Pomocu funkcije ,,insertShape* se nacrtaju granicni okrivi na slici.

Zatim sam prikaz teksta na slici, koji se dobije funkcijom ,,imshow*.

I = imread{"big_ferit.jpg");
bboxes = detectTextCRAFT(I);
Iout = insertShape(I,"rectangle”,bboxes,Linekidth=3);

figure

imshow({Iout)

Slika 3.1. MATLAB implementacija jednostavnog primjera

Kao $to je prikazano na slici 3.2, dobiven je konacni rezultat, gdje su rijeci u tekstu jasno oznacene

okvirom, koriStenjem primjera logotipa FERIT-a.
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Slika 3.2. Konacan rezultat jednostavnog primjera




4. KOMPLEKSNIJI PRIMJERI IZ MATLAB-A

U ovom poglavlju obraduje se nekoliko klju¢nih primjera vezanih uz primjenu dubokog uc¢enja u
obradi 1 klasifikaciji slika. Prvi dio fokusira se na osnovnu klasifikaciju slike, gdje se koristi
prilagodena neuronska mreza za prepoznavanje objekata na slikama [5]. Zatim, u sljede¢em
primjeru, prikazuje se klasifikacija slika koristenjem unaprijed obu¢enog modela GoogLeNet, koji
je sposoban prepoznati veliki broj kategorija objekata uz visoku preciznost [6]. Posljednji primjer
demonstrira kako se duboko uCenje moze primijeniti za detekciju vozila u slikama pomocu
specijaliziranog modela za detekciju objekata [7]. Kroz ove primjere prikazat ¢e se postupak od

ucitavanja podataka i treniranja modela, do evaluacije i primjene na stvarnim slikama.

4.1. Klasifikacija slike
4.1.1. U¢itavanje podataka i podjela u skupove

Podaci uzorka znamenki ucitavaju se kao skup slika. Za pristup tim podacima otvara se primjer u
obliku ,,/ive script* datoteke (Slika 4.1.). Funkcija ,,imageDatastore’ automatski oznacava slike
na temelju naziva mapa. Skup podataka sadrzi 10 klasa, a svaka slika unutar skupa ima dimenzije

28x28 piksela s jednom kanalnom vrijednoscu.

"y

unzip("DigitsData.zip™)

imds = imageDatastore("Di
IncludesSubfolders=trus, ...

LabelSource="foldernames");

classMames = categories{imds.Labels);

Slika 4.1. MATLAB implementacija skupa podataka

Podaci se dijele, prema slici 4.2. u skupove za trening, validaciju i testiranje, pri ¢emu se 70% slika
koristi za trening, 15% za validaciju, a preostalih 15% za testiranje. Koristi se nasumicna
raspodjela ("randomized") kako bi se osiguralo da odredeni udio datoteka iz svake klase bude
ravnomjerno rasporeden u nove skupove podataka. Funkcija ,,splitEachLabel* koristi se za podjelu
skupa slika u tri nova skupa podataka, omogucéavajuci u€inkovitu organizaciju podataka u svrhu

treniranja, validacije 1 testiranja modela.



[imdsTrain, imdsValidation,imdsTest] = splitEachLabel(imds,®.7,@.15%,8.15, "rendomized");

Slika 4.2. MATLAB implementacija podjele podataka za trening, validaciju i testiranje

4.1.2. Izgradnja neuronske mreZe pomocu alata Deep Network Designer

Za izgradnju neuronske mreZe koristi se alat Deep Network Designer. Ova aplikacija omogucéava

vizualno kreiranje 1 konfiguriranje slozenih arhitektura mreza, olakSavaju¢i tako proces

dizajniranja i prilagodbe modela za specifi¢ne zadatke.

Aplikacija se koristi tako da se povuku slojevi koji su potrebni za tu neuronsku mrezu, za ovaj

primjer se koriste slojevi prema slici. Samo za ,,imagelnputLayer* su promjenjeni parametri za

»~InputSize* kako bi se dobila velicina slike koja je ucitana na pocetku (Slika 4.3.).
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Slika 4.3. Deep Network Designer u MATLAB-u

Za provjeru ispravnosti mreze koristi se opcija ,,4nalyze*. Ova funkcionalnost omogucava

detekciju pogreSaka i osiguranje pravilnog funkcioniranja neuronske mreze. Kada se potvrdi da su



svi elementi mreze ispravno postavljeni, opcija ,.Export“ omogucéava spremanje konfigurirane

neuronske mreze u MATLAB okruzenje.

4.1.3. Treniranje mreZe podacima

Prema slici 4.4. navode se moguc¢nosti treninga. Odabir izmedu opcija zahtjeva empirijsku analizu.
Istrazivanjem razlicitih konfiguracija opcija treninga se vrsi izvodenjem eksperimenata, moze se

koristiti Experiment Menager app.

options = traininglptions(“sgdm",
MaxEpochs=4,
ValidationData=imdsValidation,
ValidationFrequency=3@,
Plots="training-progress”,
Metrics="accuracy",

Verbose=false);

Slika 4.4. MATLAB implementiranje mogucnosti treninga

Treba uvjezbati neuronsku mrezu pomocu funckije ,,trainnet. Buduci da je cilj klasifikacija,

upotrebljava se gubitak unakrsne entropije kao §to je prikazano na slici 4.5.

net = trainnet{imdsTrain,net 1,"crossentropy”,options);

Slika 4.5. MATLAB implementacija unakrsne entropije



PIOQIEss: ee— |
Status Training stopped

Stop reason:  Max epochs completed

Time

Start time: 12-Aug-2024 11:50:49
Elapsed time: 00:00:28

g
8 Information
2 Epoch doia
Iteration: 216
Learning rate schedule:  Constant
Leaming rate: 001
Validation frequency 30
I{:J;‘g%:i“:ﬁ'féfw Validation patience: nf
0 1 1 1 1 | Cbjective mefric: Loss
@ €0 D =g 200 250 output network Best validation

Iteration Hardware resource: Single CPU

[E® Export as Image |

Training Loss
Validation Loss

Loss

+
100 150 200 250
Iteration

Slika 4.6. Napredak treninga unakrsne entropije

4.1.4. Klasifikacija validacijskih podataka i vizualizacija

Za testiranje neuronske mreze, prema slici 4.7. klasificiraju se validacijski podaci 1 izraCunava se

tocnost klasifikacije.

scores = minibatchpredict(net,imdsValidation);

YValidation = scoresZlabel(scores,classhames);
TWalidation = imdsValidation.Labels;

accuracy = mean(YValidation == TValidation);

Slika 4.7. MATLAB klasifikacija validacijskih podataka i izracun tocnosti klasifikacije

Nakon toga, tocnost modela je izraCunata i iznosi 0.9780.

Dalje, vizualizirane su odabrane predikcije kako bi se prikazala ucinkovitost modela u
prepoznavanju i klasifikaciji uzoraka.



numValidationObservations = numel(imdsValidation.Files);

idx = randi{numValidationObservations,9,1);
figure

tiledlayout({"flow")
for 1 = 1:9
nexttile
img = readimage(imdsValidation,idx(i));
imshow(img)
title{"Predicted Class: ™ + string(YValidation{idx({(i))))

end

Slika 4.8. MATLAB implementacija vizualizacije predikcije

Nakon implementacije predikcije dobiva se vizualizacija podataka, prema slici 4.9.
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Slika 4.9. Vizualizacija predikcije
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4.2. Klasifikacija Slike KoriStenjem Modela Googl.eNet

Ovaj primjer ilustrira postupak klasifikacije slika koriStenjem prethodno trenirane duboke

konvolucijske neuronske mreze GoogLeNet.

GoogleNet je model obucen na vise od milijun slika i sposoban je klasificirati slike u 1000

razlic¢itih kategorija objekata, poput tipkovnica, Salica za kavu, olovki, te razli€itih zivotinja.

4.2.1. U¢itavanje unaprijed izvjeZbane mreZe

Mreza je razvila bogate prikaze znacajki, $to joj omogucuje prepoznavanje Sirokog spektra
vizualnih obrazaca. Prilikom obrade slike, GoogLeNet prima sliku kao ulazni podatak te generira
oznaku za prepoznati objekt na slici, zajedno s vjerojatnostima za svaku od moguéih kategorija

objekata.

Za ucitavanje unaprijed obucene GoogleNet mreze i odgovaraju¢ih naziva klasa, koristi se
funkcija ,,imagePretrainedNetwork*. Ovaj korak zahtijeva instaliran Deep Learning Toolbox™
Model paket podrske za GoogLeNet mrezu. Ukoliko potrebni paketi podrske nisu instalirani,

softver ¢e ponuditi vezu za njihovo preuzimanje i instalaciju.

Slika koju je potrebno klasificirati mora imati istu veli¢inu kao 1 ulazna veli¢ina mreze. Kod
GoogLeNet-a, prvi element svojstva ,,Layers* mreze predstavlja ulazni sloj za slike. Veli¢ina

ulazne slike definirana je svojstvom ,,/nputSize* tog ulaznog sloja.

Prema slici 4.10. ovaj kod prikazuje nasumicno odabranih 10 naziva klasa iz ukupnog skupa svih
klasa. Varijabla ,,numClasses* definira ukupan broj dostupnih klasa, dok funkcija ,,randperm
generira nasumicni poredak tih klasa. Na temelju ovog poretka, zatim se odabire 1 prikazuje 10

nasumic¢nih klasa.

[net,classNames] = imagePretrainedietwork(”googlenst™);
inputSize = net.layers{1l).InputSize;
numClasses = numel{classMames);

disp(classNames(randperm(numClasses,18)))

Slika 4.10. MATLAB ucitavanje unaprijed izvjezbane mreze

11



Ucitavanjem slike prema prikazu na slici 4.11, dobivamo sliku prikazanu na slici 4.12.

I = imread("peppers.png”);
figure

imshow(I)

Slika 4.11. MATLAB ucitavanje slike

Slika 4.12. U¢itana slika

4.2.2. Promjena veli¢ine i klasifikacija slike

Prikaz dimenzija slike: Slika ima veli¢inu od 384 puta 512 piksela i sastoji se od tri kanala boja
(RGB). Kako bi se slika prilagodila ulaznoj veli¢ini mreze, potrebno ju je skalirati pomocu
funkcije ,,imresize*. Ova promjena veli¢ine moze neznatno izmijeniti omjer stranica slike (Slika

4.13)).

size(I)
X = imresize(I,inputSize(l:2));
figure

imshow(X)

12



Slika 4.13. MATLAB promjena velicine slike

Prema slici 4.14, za izvodenje predvidanja koriste¢i neuronsku mrezu, koristi se funkcija
predvidanja na jednu sliku. Ako slika ima tip podataka ,,uint8“, prvo se treba pretvoriti u tip
podataka ,,single‘ kako bi se omogucila pravilna obrada mrezom. Za koristenje GPU-a, podatke

treba pretvoriti u ,,gpudrray®.

X = single(X);
if canUseGPU

X = gpubrray(X);
end

scores = predict(net,X);

Slika 4.14. MATLAB predvidanje slike

Funkcija za predvidanje vraca vjerojatnosti za svaku klasu. Za pretvaranje rezultata klasifikacije u
odgovarajuce kategoricke oznake, koristi se funkcija ,,scores?label* (Slika 4.15.). Nakon toga,
izvorni prikaz slike prikazuje se zajedno s predvidenom oznakom 1 pripadaju¢om vjerojatnoscu,

koja pokazuje koliko je velika Sansa da slika pripada toj oznaci, kao §to je prikazano na slici 4.16.

[label,score] = scores2label(scores,classhames);
figure
imshow(I)

title(string(label) + ", " + score)

Slika 4.15. MATLAB prikaz originalne slike sa predikcijom
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bell pepper, 0.95509

Slika 4.16. Prikaz originalne slike sa predikcijom

4.2.3. Prikaz najboljih predvidanja

Prema slici 4.17. prikazuju se prvih pet predvidenih oznaka zajedno s pripadajuéim
vjerojatnostima u obliku histograma. S obzirom na to da mreza moze klasificirati slike u veliki
broj kategorija, od kojih su mnoge sli¢ne, uobi¢ajeno je razmotriti tocnost prvih pet predvidanja
prilikom evaluacije performansi mreze. U ovom slu¢aju, mreza s visokom vjerojatnoScu klasificira

sliku kao papriku (Slika 4.18.).

[~,idx] = sort(scores,"descend™);
idx = idx(5:-1:1);

classiamesTop = classNames(idx);
scoresTop = scores(idx);

figure

barh({scoresTop)

x1im([@ 1])

title("Top 5 Predictions™)
xlabel("Probability")

yticklabels(classlamesTop)

Slika 4.17. MATLAB prikaz najboljih predvidanja
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Slika 4.18. Prikaz najboljih predvidanja

4.3. Detektor vozila za duboko ucenje

Detekcija vozila pomocu racunalnog vida klju€na je za pracenje vozila oko ego vozila. Sposobnost
otkrivanja i pracenja vozila bitna je za mnoge aplikacije autonomne voznje, ukljuc¢ujuéi sustave
upozorenja na sudar sprijeda, prilagodljive tempomate i automatsko odrzavanje vozne trake.
Automated Driving Toolbox™ nudi prethodno obucene detektore vozila, kao Sto su
vehicleDetectorFasterRCNN 1 vehicleDetectorACF, koji omogucuju brzu izradu prototipova.
Medutim, unaprijed obuceni modeli mozda ne¢e odgovarati svim specifi¢nim aplikacijama, zbog
¢ega je ponekad potrebno trenirati modele od pocetka. Ovaj primjer demonstrira kako trenirati

detektor vozila od nule koriste¢i tehnike dubokog ucenja.

4.3.1. Preuzimanje unaprijed izvjeZbanog detektora

Preuzimanje prethodno izvjezbanog detektora omogucuje izbjegavanje dugotrajnog ¢ekanja na
zavrsetak obuke. Ukoliko je potrebno obuciti detektor od pocetka, varijabla ,,doTraining* treba

biti postavljena na ,,frue* (Slika 4.19).
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doTraining = false;

if ~doTraining && ~exist("fasterRCHNNResNet5@EndToEndVehicleExample.mat™
, ' file™)

disp("Downloading pretrained detector (118 MB)...");

pretrainedURL = "https://www.mathworks.com/supportfiles/vision/" + ...
"data/fasterRCNNResNetS@EndToEndVehicleExample . mat™;

websave ("fasterRCNNResNetS@EndToEndVehicleExample .mat” , pretrainedURL) ;

end

Slika 4.19. MATLAB preuzimanje izvjeZbanog detektora

4.3.2. Ucditavanje skupa podataka

Ovaj primjer (Slika 4.20.) koristi mali oznaceni skup podataka koji se sastoji od 295 slika. Ve¢ina
slika potjece iz skupova podataka Caltech Cars 1999. 1 2001., dostupnih na web stranici Caltech
Computational Vision, koju je razvio Pietro Perona i koristi se uz dopustenje. Svaka slika sadrzi
jednu ili dvije oznaene instance vozila. Iako je ovaj mali skup podataka koristan za istraZivanje
procesa obuke brzeg R-CNN-a, u praksi je potrebno viSe oznacenih slika za obuku robusnijeg
detektora. Preporucuje se raspakiravanje slika vozila i ucitavanje pravih podataka o vozilu za

detaljniju obuku.

unzip vehicleDatasetImages.zip
data = load("vehicleDatasetGroundTruth.mat");

vehicleDataset = data.vehicleDataset;

Slika 4.20. MATLAB ucitavanje skupa podataka

Podaci o vozilu pohranjeni su u tablici s dva stupca (Slika 4.21.): prvi stupac sadrzi putanje

slikovnih datoteka, dok drugi stupac ukljucuje granicne okvire vozila.
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Skup podataka treba podijeliti na dva dijela: jedan za trening detektora i drugi za testiranje
njegovih performansi. Preporucuje se da se 60% podataka koristi za obuku, dok preostalih 40%

bude rezervirano za evaluaciju detektora.

rng(@)

shuffledIdx = randperm(height(vehicleDataset));

idx = floor(9.6 * height(vehicleDataset));
trainingDataTbl = vehicleDataset(shuffledIdx(1:1dx),:);

testDataTbl = vehicleDataset(shuffledIdx(idx+1l:end),:);

Slika 4.21. MATLAB podjela podataka za trening i testiranje

Za kreiranje spremista podataka koje omogucava ucitavanje slika i pripadajuc¢ih oznaka tijekom
obuke i evaluacije, koristi se ,,imageDatastore i ,,boxLabelDatastore* (Slika 4.22.). Ovi alati

omogucuju ucinkovito upravljanje 1 pristup podacima u fazama obuke i testiranja modela.

imdsTrain = imageDatastore(trainingDataTbl{:,"imageFilename"});
bldsTrain = boxlLabelDatastore(trainingDataTbl(:,"vehicle"™));
imdsTest = imageDatastore(testDataTbl{:,"imageFilename"});
bldsTest = boxlLabelDatastore(testDataTbl(:,"vehicle™));

Slika 4.22. MATLAB kreiranje spremista

Kombiniraju se spremista podataka slika i oznaka grani¢nih okvira prema slici 4.23., kako bi se
omogucio integrirani pristup svim relevantnim informacijama potrebnim za obuku i evaluaciju

modela.
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trainingData = combine(imdsTrain,bldsTrain);

testData = combine(imdsTest,bldsTest);

Slika 4.23. MATLAB kombiniranje spremista

Prikazuje se jedna od slika za trening zajedno s pripadaju¢im oznakama grani¢nih okvira. Kod
prikazan na slici 4.24. sa rezultantnom slikom 4.25.

data = read(trainingData);

I = data{l};

bbox = data{2};

annotatedImage = insertShape(I,"rectangle”,bbox);
annotatedImage = imresize(annotatedImage,2);
figure

imshow(annotatedImage)

Slika 4.24. MATLAB prikaz jedne slike za trening s pripadajuéim oznakama

Slika 4.25. Prikaz jedne slike za trening s pripadajuc¢im oznakama
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5. IZZRADA LABARATORIJSKE VJEZBE

5.1. Detekcija teksta na slici

U ovom uvodnom zadatku cilj je ste¢i osnovno razumijevanje neuronskih mreza kroz jednostavan
primjer u MATLAB-u. Zadatak je osmisljen tako da ilustrira proces prepoznavanja rijeci na slici,
pri ¢emu neuronska mreza identificira prisutne rijeci i oznacava ih odgovaraju¢im okvirima. Na
taj naCin, zadatak sluzi kao praktican uvod u primjenu neuronskih mreza za analizu i obradu slika,
omogucujuéi korisnicima da se upoznaju s osnovnim tehnikama i metodologijama koriStenja u

ovom podrudju.

Prije pocetka rada na zadatku, potrebno je prouciti model dubokog uéenja za prepoznavanje regije
znakova poznat kao CRAFT (Character Region Awareness for Text detection). Funkcija koja

koristi ovaj model za detekciju teksta naziva se ,,detectTextCraft()*.

5.1.1. Zadatak za samostalni rad

Nakon proucavanja modela, prvi korak je ucitavanje slike koja sadrzi tekst. Zatim je potrebno
koristiti funkciju ,,insertShape** za crtanje grani¢nih okvira oko prepoznatog teksta na slici. Na
kraju, treba prikazati tako modificiranu sliku s dodanim grani¢nim okvirima. Ocekivani rezultat

trebao bi biti slican jednostavnom primjeru prikazanom u treCem poglavlju.

5.2. Klasifikacija slike

U ovom zadatku cilj je obuciti model koriste¢i Deep Network Designer kako bi mogao precizno
predvidjeti kojoj klasi pripada svaka slika. Konkretno, u ovom primjeru koristi se direktorij sa
slikama rukom pisanih brojeva, pri ¢emu je zadatak modela predvidjeti koji broj predstavlja svaka

slika.

5.2.1. Zadatak za samostalni rad

Skup podataka se ucitava kao na slici 5.1. Skup podataka ima 10 klasa i svaka slika u skupu
podataka je 28x28 po 1 piksel. Funkcija imageDatastore automatski oznacava slike na temelju

naziva mapa.

Skup podataka ucitava se prema postupku prikazanom na slici 5.1. Ovaj skup podataka sadrzi 10

razliitih klasa, pri ¢emu svaka slika ima dimenzije 28x28 piksela s jednom kanalnom razinom.
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Funkcija ,,imageDatastore’ automatski oznacava slike prema nazivima mapa, olakSavajuci

organizaciju i pristup podacima tijekom obrade.

LIS
4

unzip("DigitsData.zip

imds = imageDatastore("Digi
IncludesSubfolders=trus,
Labelsource="foldernamssz");

classMames = categories{imds.Labels);

Slika 5.1. MATLAB implementacija skupa podataka

Podatke je potrebno podijeliti u skupove za obuku, validaciju i testiranje. Preporucuje se koristenje
70% podataka za obuku, 15% za validaciju i 15% za testiranje. Ova podjela se provodi pomocu
funkcije ,,splitEachLabel*, koja koristi prethodno definiranu varijablu ,,imds“. Kako bi se

osigurala nasumic¢na raspodjela podataka, funkciji je potrebno dodati argument ,,"randomized™".

Za i1zgradnju mreze koristi se aplikacija Deep Network Designer, koja se pokrece funkcijom
sdeepNetworkDesigner*. Prilikom kreiranja mreze, potrebno je dodati i medusobno povezati
slojeve sljede¢im redoslijedom: imagelnputLayer, convolution2dLayer,
batchNormalizationLayer, reluLayer, fullyConnectedLayer, te na kraju softmaxLayer. Od svih
slojeva, jedino je potrebno prilagoditi sloj imagelnputLayer kako bi veli¢ina ulaznih slika

odgovarala zadanom ,,/nputSize*.

Kako bi se provjerila ispravnost mreze koristi se tipka Analyze koja sluzi za provjeru pogresaka i
provjeru ispravnosti neuronske mreze. Kada je sve kako treba, koristi se tipka Export koja sprema

neuronsku mrezu u MATLAB.

U skladu s moguénostima prikazanim na slici 5.2., postavke obuke treba pazljivo konfigurirati.

Nakon toga, potrebno je obuciti neuronsku mrezu koriste¢i funkciju ,,frainnet*.
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options = trainingOptions(“sgdm"”,
MaxEpochs=4,
ValidationData=imdsValidation,
ValidationFrequency=3@,
Plots="training-progress”,
Metrics="accuracy"”,

Verbose=false);
Slika 5.2. MATLAB definiranje trening opcija
Za testiranje neuronske mreze, validacijski podaci se klasificiraju, a zatim se izraCunava to¢nost
klasifikacije, kako je prikazano na slici 5.3.

scores = minibatchpredict(net,imdsValidation);

YValidation = scoresZlabel{scores,classhames);

TWalidation = imdsValidation.Llabels;

accuracy = mean(YValidation == TValidation);

Slika 5.2. MATLAB validacijski podaci i racunanje toc¢nosti

Potrebno je zabiljeziti postignutu tocnost modela. Nadalje, potrebno je vizualizirati odabrane
predikcije, kao Sto je prikazano na slici 5.3. Rezultat ove vizualizacije ukljucuje prikaz devet slika

s pripadaju¢im predvidenim klasama koje su navedene iznad svake slike.
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numValidationObservations = numel(imdsValidation.Files);

idx = randi{numValidationObservations,9,1);
figure

tiledlayout("flow")
for 1 = 1:9

nexttile

img = readimage(imdsValidation,idx(i));

imshow(img)

title("Predicted Class: ™ + string(YValidation{idx({i)})))
end

Slika 5.3. MATLAB vizualizacija predikcije
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6. ZAKLJUCAK

U ovom zavr$nom radu ostvareni su kljuéni ciljevi postavljeni na pocetku istrazivanja, a koji su se
odnosili na primjenu neuronskih mreza unutar okruzenja MATLAB-a. Kroz rad je prikazana
implementacija neuronske mreze, pocevsi od pripreme i podjele podataka na skupove za obuku,
validaciju i testiranje, preko izgradnje mreze koriStenjem alata Deep Network Designer, do obuke

modela i evaluacije rezultata.

Jedan od najznacajnijih rezultata ovog istrazivanja je uspjeSna implementacija neuronske mreze
koja je ostvarila visoku to¢nost klasifikacije, $to potvrduje uc¢inkovitost pristupa odabranog za ovu
analizu. Posebno su detaljno obradeni koraci u pripremi podataka i dizajnu mreze, ¢ime su
prikazane prednosti MATLAB-a kao alata za duboko ucéenje, ukljucujuéi intuitivnost korisnickog
sucelja 1 Siroke mogucnosti prilagodbe modela. Takoder, vizualizacija rezultata predikcija dodatno

je doprinijela razumijevanju rada mreze i omogucila jasniji prikaz postignutih rezultata.

Medutim, ograni¢enja ovog rada leze u koriStenju relativno malog skupa podataka, §to moze
utjecati na generalizaciju modela u stvarnim aplikacijama. Nadalje, iako su rezultati
zadovoljavajuci, postoji prostor za unaprjedenje, posebice u optimizaciji mreZe i prosirenju skupa

podataka, §to bi moglo rezultirati jo§ ve¢om tocnoS¢u klasifikacije.

Kao smjernice za daljnji rad, predlaze se istrazivanje naprednijih arhitektura neuronskih mreza,
kao 1 primjena transfernog ucenja kako bi se iskoristili ve¢ obu€eni modeli na ve¢im skupovima
podataka. Takoder, dodatna optimizacija hiperparametara i proSirenje skupa podataka moglo bi
doprinijeti poboljSanju rezultata, ¢ime bi se prosirile moguénosti primjene ovog modela u stvarnim

problemima.
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SAZETAK

U zavr$nom radu istrazena je primjena neuronskih mreza u MATLAB-u kroz laboratorijsku vjezbu
usmjerenu na jedan konkretan primjer. Glavni problem rada bio je razvoj i1 evaluacija neuronske
mreze za klasifikaciju slika, s ciljem postizanja visoke toCnosti u prepoznavanju predmeta na
slikama. Za rjeSavanje ovog problema koristen je alat Deep Network Designer unutar MATLAB-
a za izgradnju i obuku neuronske mreze. Proces je obuhvadao pripremu skupa podataka,
konstrukciju modela, trening mreze 1 evaluaciju rezultata. Kroz laboratorijsku vjezbu,
implementiran je jednostavan primjer klasifikacije slika rukom pisanih brojeva, gdje su se
prikazali svi klju¢ni koraci od ucitavanja podataka do evaluacije performansi modela. Postignuti
rezultati ukljucuju visoku tocnost klasifikacije modela, $to potvrduje ucinkovitost pristupa
primijenjenog u radu. Ovaj primjer pokazuje prakticne aspekte primjene neuronskih mreza u

MATLAB-u i pruza osnovu za daljnje istrazivanje i primjenu u stvarnim scenarijima.

Kljuéne rije€i: Deep Network Designer, klasifikacija slike, MATLAB, neuronske mreZe, trening

modela
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ABSTRACT

Modeling and simulation of neural networks using MATLAB

This final paper explores the application of neural networks in MATLAB through a laboratory
exercise focused on a specific example. The main problem addressed was the development and
evaluation of a neural network for image classification, with the goal of achieving high accuracy
in object recognition within images. To tackle this problem, the Deep Network Designer tool
within MATLAB was used to build and train the neural network. The process included data
preparation, model construction, network training, and result evaluation. The laboratory exercise
implemented a simple example of classifying handwritten digits, demonstrating all key steps from
data loading to performance evaluation of the model. The achieved results include high
classification accuracy, confirming the effectiveness of the approach applied in the work. This
example illustrates the practical aspects of using neural networks in MATLAB and provides a

foundation for further research and application in real-world scenarios.

Key words: Deep Network Designer, image classification, MATLAB, model training, neural

networks
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