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1. UvOoD

Kroz povijest ljudi su bili inspirirani prirodom i stvarima koje nas okruzuju, $to je dovelo
do raznih izuma i napretka ljudske civilizacije. U 21. stolje¢u, vremenu inteligentnih strojeva i
umjetne inteligencije, ne postoji bolja inspiracija od samog ljudskog mozga. Davne 1943. godine
nekoliko je znanstvenika doslo na ideju napraviti matematic¢ki model ¢ija je zadaca bila upravo to,
imitirati rad ljudskog mozga. Naravno, taj model, kao ni modeli koji se upotrebljavaju u danasnje
vrijeme, se ne moze U potpunosti usporediti sa ljudskim mozgom, iako se znanstvenici polako
priblizavaju tome cilju. Neuronske mreze su algoritmi inspirirani upravo radom ljudskog mozga,
sa zadatkom ucenja odredenih znacajki ili uzoraka. U sustini, neuronske mreZe su skup umjetnih
neurona modeliranih na sliku bioloskog neurona, gdje je svaki neuron povezan putem sinapsi u

svrhu propagacije signala.
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Slika 1.1. Prikaz bioloskog neurona [1]

Neuronske mreze se upotrebljavaju za rjeSavanje raznih problema u poljima ra¢unalnog
vida, prepoznavanja govora, strojnog prevodenja i sl. S vremenom, problemi su postali sve
zahtjevniji te se iz tog razloga pocinju upotrebljavati dublje 1 kompleksnije mreze, s velikim

brojem slojeva i neurona kako bi pratili razvoj kompleksnosti problema.

U svrhu upoznavanja s dubokim mreZama, u nastavku ovoga rada su pomno objasnjene
njihove arhitekture, nacin rada te njihova implementacija u praksi. U sljede¢em poglavlju ¢e se
teorijski obraditi konvolucijske neuronske mreze, njihovu arhitekturu i nacin rada te usporediti s
klasi¢énim unaprijednim mrezama. U nastavku se govori o optimizaciji mreza te transfer ucenju
kao jednom od bitnijih polja dubokog ucenja. Eksperimentalni dio ovoga rada se sastoji od
implementacije ve¢ prethodno naucenih modela i evaluacije na skupu podataka, te kreiranje novog

modela u svrhu evaluacije 1 usporedbe s ve¢ prethodno naucenim modelima.



2. KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Konvolucijske neuronske mreze su podvrsta neuronskih mreza koje se upotrebljavaju u
dubokom ucenju najcesce za analizu i obradu slike. Takoder, poput unaprijednih mreza, inspiracija
dolazi s bioloske strane, to¢nije, organizacija neurona unutar mreze sli¢na je onoj u zivotinjskom
vizualnom korteksu. Arhitektura mreze te nacin rada biti ¢e detaljnije objasnjeni u nastavku ovog
poglavlja. No prije toga, kako bi se dobio bolji uvid u rad konvolucijske neuronske mreze, radi

usporedbe napravit ¢e kratka digresija o unaprijednim neuronskim mreZama.

Ideja iza neuronske mreze oduvijek je bila ista. Na temelju nekog skupa podataka cilj je
napraviti predikcijski model za prepoznavanje uzoraka ili slika. Prilikom treniranja modela na
ulaz mreze se dovede slika u obliku vektora te kao takva prosljedi kroz cijelu mrezu. Klasi¢na
unaprijedna mreza se sastoji od neurona i raznih aktivacijskih funckija unutar neurona, te razli¢itih

slojeva koji su medudosbno povezani kao §to je prikazano na slici 2.1.
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Slika 2.1. Prikaz troslojne unaprijedne mreze [1]

Kada se govori o konvolucijskim neuronskim mreZama, moze se reci da su u posljednjih
nekoliko godina najzasluznije za napredak u poljima ra¢unalnog vida i obradi prirodnih jezika.
Usporede li se s klasi¢nim unaprijednim mrezama, primjeti se niz slicnosti, od samih elemenata
pa do principa rada mreze. Medutim, razlika nastaje u arhitekturi konvolucijske mreZze koja je
prilagodena obradi slika i samim time puno efikasnija s manjim brojem parametara. Koncept

konvolucijske mreze te njena arhitektura objasnjeni su detaljnije u sljede¢em poglavlju.



2.1. Arhitektura konvolucijske neuronske mreze

U prijasnjem poglavlju je spomenuto da unaprijedne mreze prime neki ulazni podatak u
obliku vektora te ga kroz niz skrivenih slojeva mreze transformiraju. Pretpostavit ¢e se da je na
ulaz dovedena slika dimenzija 3x3x1 (3 piksela Sirine i visine, 1 kanal za boju), ta slika se prilikom

dovodenja na ulaz mreze mora pretvoriti u vektor dimenzija 9x1 kao §to je prikazano na slici 2.2.
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Slika 2.2. Pretvaranje matrice ulaznog podatka u vektor [4]

Problem nastaje ukoliko se upotrebljava slika puno vec¢ih dimenzija jer tada vektor postaje prevelik
i svaki neuron mreze je opterecen s velikim brojem parametara. Za sliku dimenzija 200x200x3 bi
to znacilo da svi neuroni u prvom skrivenom sloju imaju 120,000 parametara koji se moraju

podesavati, §to dovodi do velikog racunalnog opterecenja 1 gubitka vremena.
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Slika 2.3. Prikaz arhitekture konvolucijske neuronske mreze [4]

Upravo je problem skaliranja na slike veéih dimenzija rijeSen upotrebom konvolucijskih mreza.

Na slici 2.3. je prikazana arhitektura konvolucijske mreze gdje se vidi da je svaki neuron mreze



povezan s malim dijelom prijasnjeg sloja mreze ili izvorne slike. Takva arhitektura dopusta
odredenim slojevima mreze sposobnost uc¢enja razli¢itih znacajki slike, $to kao rezultat daje

modele s puno boljim i to¢nijim predikcijama.

2.2. Slojevi konvolucijske neuronske mreze

Upotrebljavaju se tri glavna sloja za izgradnju konvolucijske neuronske mreze:
Konvolucijski sloj, sloj sazimanja te potpuno-povezani sloj. U nastavku poglavlja je detaljnije

opisan svaki sloj te njegova zadaca unutar mreZze.

2.2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je glavni sloj za izgradnju konvolucijske neuronske mreze. Zadaca
konvolucijskog sloja je izvu¢i odredene znacajke slike ovisno o trenutnoj dubini mreze. Taj
proces se odvija upotrebljavajuci filtar (engl. kernel) koji se pomice uzduz slike i vr$i konvoluciju
nad odredenim dijelom slike. Svaki filtar je relativno mali u odnosu na ulaznu sliku te mora imati
isti broj kanala poput ulaznog podatka. Cilj konvolucije u nizim slojevima mreze je pamcenje
jednostavnih znacajki (rubovi, boja, orijentacija linija), dok se u kasnijim slojevima mreze pamte
kompleksnije i specifi¢nije znacajke vezane za pojedinu sliku. Nacin rada konvolucijskog sloja
je definiran parametrima koji se upotrebljavaju prilikom odabira filtra. Ulazna veli¢ina je dana
dimenzijama W; x H; x Dy, gdje W, i H; predstavljaju Sirinu i visinu, a D; dubinu, tj. broj kanala
slike. Parametri koji se upotrebljavaju prilikom konvolucije sadrzavaju broj filtara koji se
upotrebljava K, velic¢inu filtra F (dimenzija FxF), korak konvolucije S te nadopunjavanje P.

Izlazna veli¢ina ima dimenzije W, x H, x D, koju dobijemo sljede¢im formulama:

(W — F + 2P)

= ° =7 2-1

W, 5 +1 (2-1)
H,—F + 2P

H, = % +1 (2-2)

D, =K (2-3)
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Slika 2.4. Prikaz prvog koraka konvolucije u konvolucijskom sloju [6]

Naslici 2.4. je prikazan primjer konvolucijskog sloja gdje se kao ulaz upotrebljava slika dimenzija

6x6x1, te filtar dimenzija 3x3x1 koji obavlja konvoluciju nad tom slikom. Tijekom prvog koraka

konvolucije, filtar se pomice udesno obavljaju¢i konvoluciju nad dijelom slike te se proces

ponavlja dok filtar ne dode do ruba slike kao $to vidimo na slici 2.5. Kada filtar dosegne rub slike,

vra¢a Se na pocetak te se pomicCe dolje kako bi ponovio proces. Rezultat konvolucije je

jednodimenzionalna aktivacijska mapa, smanjenih dimenzija.

Rezuliat
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H
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Ulaz
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Slika 2.5. Prikaz drugog koraka konvolucije u konvolucijskom sloju [6]



Korak koji filtar uzima dok se pomice udesno naziva se korak konvolucije te se oznacava
sa S i moze se regulirati radi smanjenja dimenzija izlaza i ubrzavanja procesa konvolucije. Na slici

2.5. korak konvolucije iznosi 1.

Uzevsi u obzir da proces konvolucije smanjuje dimenzije slike, u dubokim mrezama s
mnogo konvolucijskih slojeva to rezultira prevelikim smanjenjem slike i gubljenjem znacajki.
Problem se rjeSava nadopunjavanjem nula (engl. padding) rubova originalne slike. Osim
rjeSavanja problema dimenzionalnosti, nadopunjavanjem nula se takoder zadrzava veci broj

informacija s rubova slika.

Ulaz
olo|ojoflo|o|o]|oO Rezultat
Filtar
0 4 9 2 5 8 3 0 -15
1 1] -1 y
0 5 6 2 4 0 3 0 '
kK [1]0]- -
o|2|4|5|4a]|5|2]0 8
1 0 -1 I
o|5|6|5]|4|7]|8]o0
Parametri: :
0S| 77|92 1 0 Velicina f=3 D =01 +0°0 + 0*(-1) +
Korak s=1 UCF1+4°0+9%(-1) +
0 ENEEN RN R 0 | Nadopunjavanje p=1 - ﬂ;; + 90+ 6%-1)
0 0 0 0 0 0 0 0

n, xmn, = 6x06

Slika 2.6. Primjer nadopunjavanja nulama na ulaznom podatku [6]

2.2.2. Sloj saZimanja

U prijasnjem poglavlju je spomenuto nadopunjavanje nula, ¢ija je zadaca zadrzati
dimenzije slike nakon procesa konvolucije. Radi smanjenja dimenzija te ubrzanja samog procesa
konvolucije, upotrebljava se sloj sazimanja. U ovom sloju se takoder upotrebljava filtar, najcesc¢e
dimenzija 2x2 te korak konvolucije 2 koji vrsi operacije ovisno o vrsti sloja sazimanja. Postoje

dvije vrste sloja sazimanja koji se upotrebljavaju u praksi:

e SaZimanje maksimalnom vrijednoscu

e SaZimanje usrednjavanjem



Sazimanje maksimalnom vrijedno$¢u vraca maksimalnu vrijednost nad dijelom ulaza
kojeg jezgra pokriva, dok sazimanje usrednjavanjem vraca srednju vrijednost. Na slici 2.7. je

prikazan nacin rada obje vrste sloja sazimanja.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15| 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 T 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 | 6
2x2 2X2
pool size pool size

Y Y

100 | 184 36 | 80

12 | 45 12 i

Slika 2.7. Prikaz sazimanja maksimalnom vrijednoscéu (a) odnosno usrednjavanjem (b) [7]

Konvolucijski sloj i sloj sazimanja zajedno formiraju i-ti sloj konvolucijske mreze te se u
praksi Cesto na ta dva sloja mreze gleda kao na jedan sloj. Nakon izvlacenja znacajki iz slike
putem konvolucijskih slojeva, one se ,,izravnaju“ te u obliku vektora dovode na izlaz mreze

upotrebljavajuci potpuno-povezane slojeve.

2.2.3. Potpuno povezani sloj

Dodavanje potpuno-povezanog sloja na kraju mreze je vrlo jeftin nacin u¢enja nelinearnih
kombinacija kompleksnih znacajki slike koja prolazi kroz mrezu. Na kraju prijasnjeg potpoglavlja
je spomenuto da se izlaz zadnjeg konvolucijskog sloja ,,izravna® u vektor dimenzija i kao takav
proslijedi kroz unaprijednu mrezu gdje se upotrebljava unazadna-propagacija. Taj proces
omogucuje mrezi da razlikuje dominante, kompleksne znaCajke od onih jednostavnih,

nizerazrednih.



3. OPTIMIZACIJA MREZE

Kako bi se poboljsala svojstva i u¢inkovitost mreze, upotrebljavaju se razli¢iti nacini
optimizacije poput primjene razli¢itih optimizacijskih algoritama, nacina inicijalizacije te
regularizacije. Jedan od nacina Koji je izuzetno bitan prilikom optimizacije mreze je predobrada

podataka. U nastavku poglavlja se spominju dvije metode za predobradbu podataka.

3.1. Predobradba ulaznih podataka

Kako bi se rad mreze ubrzao, prilikom dovodenja podataka na ulaz mreze treba napraviti
predobradbu nad danim podatcima, drugim rije¢ima, podatke treba standardizirati. Razlog tome
Sto je vrijednosti znacajki ulaznih podataka mogu biti razli¢ito skalirane $to dovodi do nezeljenog
izgleda funkcije gubitka i samim time otezava azuriranje parametara prilikom unazadne-

propagacije.

Unnormalized Normalized
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/ — \ \\
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by ba

Slika 3.1. Prikaz kriterijske funkcije prije i poslije normalizacije [3]

Proces standardizacije se odvija u dva koraka. Ako se uzme u obzir mreza sa dva ulazna
podatka x; i x,. Vrijednosti x; variraju u opsegu od 0 do 1, dok vrijednosti x,Vvariraju u opsegu
od 0 do 0.01. S obzirom da je zadatak mreze pronaci kombinaciju tih dvaju ulaza kroz serije
linearnih i nelinearnih kombinacija, parametri koji su dodijeljeni tim ulaznim podatcima ¢e takoder

biti razli¢ito skalirani. Prvi korak pri standardizaciji je oduzimanje srednje vrijednosti, sto znaci



da se od svake vrijednosti ulaznog podatka, u ovom slucaju x; i x,, oduzima srednja vrijednost i

azurira S novim dobivenim vrijednostima.

m
1 ®
o= %Z X (3-1)
i=1
Xi=x—\ (3-2)

Drugi korak standardizacije je normalizacija podataka, odnosno skaliranje dimenzija na
jednaku veli¢inu. Nakon $to se podatci centriraju na nulu, svaka dimenzija podatka se podijeli
njegovom standardnom devijacijom. Prilikom izvrSenja oba koraka, na slici 3.2. je prikazan izgled

podatkovnog skupa nakon predobradbe.

1 m
o2 = _Z XD 4x 2 (3-3)
m r]
=1
X (3-4)
0—2

original data normalized data

Slika 3.2. Graficki prikaz predobradbe podataka [2]
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4. TRANSFER UCENJE

U doba kada se vrijeme smatra jednim od najvrijednijih aspekata ljudskog zivota,

pronalazak rjeSenja za uStedu vremena prilikom rjeSavanja nekog problema je vrlo bitna stvar.

Upravo to je jedna od glavnih motivacija transfer u¢enja. Transfer ucenje se definira kao metoda

gdje se prethodno nauc¢eni modeli napravljeni s ciljem rjesavanja nekog problema, upotrebljavaju

kao pocetna tocka pri rjeSavanju nekog drugog problema. Glavni razlog tome je $to izgradnja

modela od samog pocetka, kao i podeSavanje parametara istog, zahtijeva puno vremena i nije

optimalno rjesenje. Transfer uc¢enje je jedno od popularnijih pristupa u dubokom ucenju te je

najzastupljeniji u podrucju racunalnog vida i obradi prirodnih jezika.

Iako je transfer u¢enje idealno rjeSenje mnogih problema u polju dubokog ucenja, ponekad

njegova implementacija ne daje zeljene rezultate. Na slici 4.1. su prikazana moguéa poboljsanja

modela ukoliko je transfer ucenje uspjesno implementirano.

Performans

Visi nagib Vise asimptote

.

==s=ss Sa transfer uenjem

= Bez transfer ucenja

Vis1 pocetak

Trening

Slika 4.1. Usporedba normalnog treniranja s transfer ucenjem
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4.1. Metode transfer u¢enja za duboko ucenje

U prijaSnjem potpoglavlju je spomenuto da duboko ucenje zahtijeva jako puno vremena i
resursa te ponavljanje tog procesa nije optimalno rjesenje. U vecini slucajeva znanstvenici i
istrazivaci dijele svoje modele koji imaju vrhunske rezultate na specificnim zadatcima u svrhu
transfer ucenja. Da bi se transfer u¢enje implementiralo, upotrebljavaju se dvije metode koje su

objasnjene u nastavku.

41.1. Prethodno nauceni modeli za izlu¢ivanje znacajke

U poglavlju 2., receno je da modeli imaju sposobnost u¢enja razli¢itih znacajki u razlic¢itim
slojevima mreze. Takvi slojevi su spojeni u zadnji, potpuno-povezani sloj, da bi se dobila Zeljena
predikacija. Slojevita arhitektura tih mreza dopusta upotrebljavanje prethodno naué¢enih modela,
poput VGG16 [9] ili InceptionV3 [10] modela, bez zadnjeg sloja mreze, radi izlu¢ivanja znacajki

prilikom rjesavanja drugih problem.

loss
! Shatiow classifier (0.9 SVM)

softmax
fe2 " = features
convd convd .
P TRANSFER 1 conv2
convi ' conv
¥ i
Data and labels (¢ 9. ImagoNet) Target data and labols

Slika 4.2. Uklanjanje zadnjeg sloja i dodavanje jednostavnijeg klasifikatora [8]

4.1.2. Fino podeseni prethodno nauceni modeli

Druga metoda transfer ucenja osim zamjene klasifikatora u zadnjem sloju mreze, takoder
omogucuje ponovno ucenje odredenih dijelova mreze radi podeSavanja parametara. Moguce je
podesiti parametre u svim slojevima mreze. U praksi se nizi slojevi mreze uglavnom ,,zelede
(zbog pretjeranog uskladivanja na podatke) te se podesavaju samo visi slojevi mreze. Razlog tome
je $to nizi slojevi detektiraju rubove i neke opéenite znacajke slika podatkovnog skupa, dok oni

visi slojevi detektiraju specifi¢nije, kompleksnije znacajke vezane uz odredene klase.
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5. EKSPERIMENTALNI DIO

Programski kod je napisan u programskom jeziku Python na Anaconda distribuciji.
Izvrsavao se uz pomo¢ srediS$nje procesorske jedinice (engl. Central processing unit), tzv. CPU,
Sto je uvelike otezalo ucenje modela. Prilikom implementacije modela upotrebljava se Keras,
biblioteka otvorenog izvora (engl. Open-source) neuronskih mreza napisana u Pythonu. Osim

Kerasa, upotrebljava se i Tensorflow koji sluzi za rjeSavanje kompleksnih numeri¢kih problema.
Eksperimentalni dio ovog rada se dijeli na dva zadatka:

e Aplicirati transfer u¢enje ve¢ gotovih mreza na skupu podataka

e Napraviti novi model konvolucijske mreze i testirati na istom skupu podataka

Prilikom implementacije transfer u¢enja upotrebljavaju se dva prethodno trenirana modela
koje se poziva iz Keras APl-ja. Da bi se uspjesno implementirali, modelima se uklanja zadnji,
klasifikacijski sloj mreze te se ,,zaleduju® preostali slojevi radi sprjeCavanja ponovnog treniranja
parametara. Naposljetku, modelu se dodaje novi klasifikacijski sloj s dva kanala koji predstavljaju
dvije klase koje se klasificiraju u ovome radu. Modeli ¢e biti testirani na kaggle skupu podataka
macaka i pasa [11] koji sadrzi 25,000 jedinstvenih slika. Podatkovni skup koji se upotrebljava
prilikom transfer u¢enja je smanjen zbog rac¢unalnih ogranicenja te sadrzi 500 slika iz kaggle skupa

macaka i pasa podijeljenih u skupu za ucenje, validaciju i test (400/50/50).

5.1. VGGI16 konvolucijska neuronska mreza

VGG16 je model konvolucijske neuronske mreZe namijenjen za klasifikaciju slika velikih
dimenzija [9]. Model postize preciznost klasifikacije od 92.7% na ImageNet-ovom skupu podataka

koji sadrzi preko 14 miliona slika koje pripadaju 1000 klasa.

5.1.1. Arhitektura i na¢in rada mrezZe

Na ulaz VGG16 mreze se dovodi RBG slika fiksnih dimenzija 224x224x3. Slika prolazi
kroz red konvolucijskih slojeva koji sadrze filtre vrlo malih dimenzija (3x3). Korak konvolucije
je fiksiran kroz cijelu mrezu te iznosi 1. Nadopunjavanje nula svakog konvolucijskog sloja je takav

da dimenzije ulaza ostanu iste nakon procesa konvolucije. Naslici 5.1. je takoder vidljivo da mreza
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sadrzi 5 Max-pool slojeva koji se ne nalaze iza svakog konvolucijskog sloja. Red konvolucijkih
slojeva zavrSava s 3 potpuno-spojena sloja od kojih prva dva predstavljaju vektore dimenzija
4096x1. Tredi sloj je softmax sloj te sluzi za klasifikaciju slika i sadrzi 1000 kanala, po jedan za
svaku klasu. Treba napomenuti da mreza u svim skrivenim slojevima upotrebljava RelLU

aktivacijsku funkciju.

224 x 224 x3 224 x 224 x64

112 x 112 x 128

56)}56x256

TXF%512
28 x 28 x 512

glaxddnats 1x1x4096 1x 1 x 1000

) convolution+RelLU
) max pooling
fully nected+RelU
softmax

Slika 5.1. Prikaz arhitekture VGG16 modela [9]

5.1.2. Evaluacija VGG16 modela

Prilikom treniranja modela, racuna se funkcija gubitka (engl. Loss) te preciznost (engl.
Accuracy) upotrebljavanjem kategoricke unakrsne entropije (engl. Categorical crossentropy).
Takoder, tijekom treniranja se upotrebljava optimizacijski algoritam Adam, koji je u sustini
unaprijedena verzija stohastickog gradijentnog spusta. Model se trenira u trajanju 5 epoha gdje se
prilikom svake iteracije propagira cijeli podatkovni skup kroz mrezu u obliku malog batcha (engl.
Mini batch). Veli¢ina batcha koja se propagira kroz mrezu odredena je parametrom batch_size te
ovisi o veli¢ini podatkovnog skupa te za ucenje, validacijski i testni skup u nasem slucaju iznosi
50/10/50. U nastavku je prikazana simulacija modela nad skupom podataka za ucenje i validaciju,

te evaluacija testnog skupa upotrebljavajuc¢i matricu zbunjenosti.
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Tablica 5.1. Simulacija VGG16 modela

Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
(Trening) (Trening) (Validacija) (Validacija)
0.0048 100% 0.1046 94%

U tablici 5.1. je prikazan rezultat ucenja prethodno nau¢enog modela na skupu podataka
od 500 slika. 1z tablice se vidi da je preciznost skupa za ucenje savrSena u odnosu na skup za
validaciju. Takoder, iz razlike preciznosti skupa podataka za u¢enje i validaciju, moze se zakljuciti
da dolazi do pretjeranog uskladivanja podataka nad skupom za ucenje. U nastavku ovog poglavlja

model ¢e biti evaluiran na testnom skupu podataka od 50 slika podijeljenih u dvije kategorije.

Confusion Matrix

True labe

* &
Predicted label

Slika 5.2. Matrica zbunjenosti za VGG16 model

Na slici 5.2. je prikazana matrica zbunjenosti koja sluzi za evaluaciju modela nad testnim
skupom podataka. 1z slike se moze zakljuciti da je toc¢nost klasifikacije 94%, Sto je isto poput
validacijskog skupa prilikom treniranja modela. Takoder, primijeti se da je model krivo

klasificirao macku 1 put te psa 2 puta.
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5.2.  InceptionV3 konvolucijska neuronska mreza

Ideja mreze unutar mreze je nastala s ciljem smanjenja ukupnog broja parametara i
povecéanja racunalne u¢inkovitosti mreze [10]. Prije Inception modela, konvolucijske mreze su
postajale sve dublje i dublje, sa veéim brojem parametara, nadajuci se sve boljem rezultatu
predikcije. U odnosu na VGG16 koji sadrzi 140 milijuna parametara, InceptionV3 iako ima 42
sloja sadrzi 7 puta manje parametara te je puno brza i ucinkovitija. U nastavku poglavlja se
detaljnije ulazi u arhitekturu i nacin rada mreZe , te se naposljetku prethodno nau¢eni model

evaluira na testnom skupu podataka.

5.2.1. Arhitektura i naéin rada mreze

Grid Size Reduction o _
(with some modifications) Grid Size Reduction

Input: 299x299x3, Outpul:8x8x2048
I

2x Inception Module C

5x Inception Module A 4x Inception Module B

e B e

Convolution Input: guetp;é: :

AvgPool 299x299x3 X8x204

M\:agxpml Final part:8x8x2048 -> 1001
CDFICZil e o

Dropout Auxiliary Classifier

Fully connected
Softmax

Slika 5.3. Prikaz arhitekture InceptionV3 modela [10]

Glavni dio arhitekture se sastoji od tri modula: A, B i C. Svaki od navedenih modula
implementira faktorizirajuée konvolucije na razli¢ite nacine. Modul A smanjuje dimenzije filtara
koje upotrebljava radi smanjenja ukupnog broja parametara mreze. Dva filtra 3x3 dimenzija daju
manji broj parametara od jednog 5x5 filtra dok mreza i dalje zadrzava ucinkovitost. Modul B
upotrebljava asimetri¢ne konvolucije. Drugim rije¢ima, ovaj modul zamjenjuje jedan 3x3 filtar s
3x1 filtrom 1 1x3 filtrom, Sto dodatno smanjuje ukupni broj parametara. Kao 1 prijaSnja dva
modeua, ideja iza modula C je smanjenje broja parametara mreze kroz veliki broj filtara manjih

dimenzija.
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Osim modula koji su spomenuti, InceptionV3 upotrebljava pomoc¢ni klasifikator. Takoder,
InceptionV3 pronalazi racunalno ucinkovit nac¢in smanjenja dimenzija aktivacijskih mapa u

odnosu na druge konvolucijske mreze.

5.2.2. Evaluacija InceptionV3 modela

Poput VGG16 modela, model se evaluira racunaju¢i funkciju gubitka i preciznost nad
skupom za ucenje i validacijskom skupu upotrebljavajuéi kategoriCku unakrsnu entropiju.
Prilikom treniranja modela takoder je koriSten Adam optimizacijski algoritam. Broj epoha tijekom
treniranja, kao i veli¢ina batcha podataka koji su se upotrebljavali je takoder ostao isti. U nastavku
je prikazan rezultat treniranja u obliku tablice te evaluacija nad testnim skupom podataka

upotrebljavanjem matrice zbunjenosti.

Tablica 5.2. Simulacija InceptionV3 modela

Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
(Trening) (Trening) (Validacija) (Validacija)
0.2319 93.25% 0.1743 94%

Iz tablice 5.2. se vidi da je preciznost skupa za ucenje losija u odnosu na validacijski skup.
Takoder, ukoliko se usporedi s VGG16 modelom, vidi se razlika u preciznosti skupa podataka za
ucenje izmedu dva modela. Nacin poboljSanja preciznosti trening skupa se moze rijeSiti
povecanjem broja epoha tijekom treniranja modela. U nastavku ovog poglavlja model ¢e biti
evaluiran na testnom skupu podataka od 50 slika podijeljenih u dvije kategorije. Treba napomenuti
da slike koje se koriste prilikom evaluacije modela su iste slike koriStene prilikom evaluacije
VGG16 modela.
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Slika 5.4. Matrica zbunjenosti za InceptionV3 model

1z slike 5.4. se moze zakljuciti da je to¢nost klasifikacije 98%, $to je bolje u odnosu na
validacijski skup podataka. Takoder, primjecuje se da je model krivo klasificirao psa samo jednom.
Krivo Kklasificirana slika nije ista kod oba modela te ne sadrzi neke distorcije, dakle ne postoji jasan

razlog krive Klasifikacije.

5.3. Testiranje vlastitog modela

Cilj ovog poglavlja je kreirati u potpunosti novi model s jedinstvenom arhitekturom za
klasifikaciju dviju Klasa. Upotrebljen je isti skup podataka medutim zbog resursa i memorijskog
ogranicenja, slike su modificirane. Dimenzija slika je smanjenja na 70x70 te su slike iskljucivo
sivih nijansi. Ideja je napraviti modele razli¢itih arhitektura, evaluirati ih na validacijskom skupu
te model sa najboljom precizno$éu predikcije maksimalno podesiti. Naposljetku, podeSeni model
¢e biti evaluiran na testnom skupu od 2,500 slika podijeljenih u dvije klase. 1zmjene u samoj
arhitekturi se svode na razli¢iti broj konvolucijskih i potpuno-povezanih slojeva, te na broj

neurona u svakom od tih slojeva.

5.3.1. Arhitektura i evaluacija modela

Prilikom ucenja upotrebljen je cijeli kaggle skup podataka macaka i pasa od 25,000 slika
podijeljenih u skup za ucenje, validaciju i test (20,000/2,500/2,500). Kao i kod prethodna dva
modela, tijekom ucenja se racuna funkcija gubitka i preciznost upotrebljavajué¢i kategori¢ku
unakrsnu entropiju. U tablici 5.3. je prikazana arhitektura svakog modela te njegova evaluacija

na validacijskom skupu podataka.
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Tablica 5.3. Prikaz arhitektura i simulacija napravljenih modela

Loss Accuracy Val_Loss  Val Accuracy

Arhitektura (Trening) (Trening) (Validacija)  (Validacija)

1-Conv64—0-Dense 0.4203 80.77% 0.5309 74.33%
2-Conv64—0-Dense 0.4034 81.46% 0.4396 80.05%
3-Conv64—0-Dense 0.4022 81.64% 0.4045 81.72%
1-Conv128—0-Dense 0.4080 81.50% 0.5510 73.55%
2-Conv128—0-Dense 0.4409 79.75% 0.4987 76.31%
3-Conv128—0-Dense 0.3522 84.41% 0.3827 82.99%
1-Conv64—1-Dense64 0.3355 85.51% 0.5441 74.37%
2-Conv64—1-Dense64 0.3352 85.48% 0.4560 79.98%
3-Conv64—1-Dense64 0.3664 83.71% 0.3957 82.21%
1-Conv128—1-Densel28 0.2221 90.89% 0.6458 73.73%
2-Conv128—1-Densel28 0.3072 86.52% 0.4848 78.16%
3-Conv128—1-Densel28 0.3874 82.47% 0.3994 81.52%

U tablici 5.3. su prikazane razli¢ite arhitekture mreza koje su trenirane u ovom poglavlju.
Ukoliko se uzme u obzir ,,1-Conv64—0-Dense* mreza iz tablice, iz imena se moze primjetiti da
mreza sadrzi 1 konvolucijski sloj od 64 neurona, te niti jedan potpuno-povezani sloj. Isto tako,
ukoliko se uzme ,,1-Conv128—1-Densel28“ mreza iz tablice, iz imena se moze zakljuciti da
mreza sadrzi 1 konvolucijski sloj od 128 neurona te 1 potpuno-povezani sloj takoder od 128
neurona. Cilj evaluacije modela je istovremeno pronaéi model s najve¢om precizno$c¢u predikcije
validacijskog skupa te minimalnom razlikom u preciznosti predikcije izmedu trening i
validacijskog skupa. 1z Tablice 5.3. se zamjecuje da model s 3 konvolucijska sloja od 128 neurona
te bez potpuno-povezanog sloja ima najbolju preciznost predikcije. Isto tako, vidi se da modeli s
potpuno povezanim slojem i manjim brojem konvolucijskih slojeva imaju puno vecu preciznost
nad skupom za ucenje u odnosu na validacijski skup, drugim rije¢ima, u nekom trenutku dolazi
do pretjeranog uskladivanja na skupu podataka za ucenje. Takoder treba napomenuti da su svi
modeli trenirani u trajanju od 5 epoha, uz veli¢inu batcha od 32 slike. U nastavku se mreza sa
najboljom predikcijom na validacijskom skupu podataka, dakle ,,3-Conv128—0-Dense* model,
testira upotrebljavajuci razlicite optimizacijske algoritme.
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Tablica 5.4. Rezultati razlicitin optimizacijskih algoritama za ,,3-Conv128—0-Dense* model

Optimizacijski Loss Accuracy Val_Loss  Val Accuracy
algoritam (Trening) (Trening) (Validacija)  (\Validacija)
SGD 0.6381 63.40% 0.6373 61.95%
Momentum 0.4120 81.50% 0.4244 80.02%
RMSprop 0.3148 86.22% 0.6146 76.09%
Adam 0.3522 84.48% 0.3827 82.99%

Iz tablice 5.4. se vidi kako najbolju preciznost na skupu za validaciju daje optimizacijski
algoritam Adam. Takoder, prilikom upotrebljavanja stohastickog gradijentnog spusta, preciznost
skupa za uéenje i validaciju se sporo povecéavala. U odnosu na druge algoritme, moze se zakljuciti
da je algoritam relativno spor te da je potreban veci broj epoha ucenja kako bi se postigla bolja

preciznost. Isto tako, iz tablice se vidi da algoritam RMSprop u jednom trenutku po¢inje pretjerano

uskladivati podatke za uéenje Sto dovodi do smanjenja preciznosti na validacijskom skupu

podataka. Treba napomenuti da je u¢enje modela za svaki algoritam trajalo 5 epoha. U talici 5.5.

je prikazano ucenje modela u trajanju 10 epoha upotrebljavajuci optimizacijski algoritam Adam.

Tablica 5.5. Rezultati za optimizaciski algoritam Adam u trajanju 10 epoha

Broj Epoha Los:s Accur_acy VaI__Lo_s,_s VaI_Accu_r_acy
(Trening) (Trening) (Validacija)  (Validacija)

1 0.5856 68.25% 0.4856 76.22%
2 0.4636 78.23% 0.4498 79.50%
3 0.3908 82.41% 0.4017 81.97%
4 0.3339 85.42% 0.3858 82.66%
5 0.2840 87.97% 0.3586 83.51%
6 0.2400 89.95% 0.3566 85.41%
7 0.1902 92.42% 0.3701 85.49%

0.1550 93.83% 0.4173 84.40%
9 0.1180 95.46% 0.4679 84.72%
10 0.0850 96.79% 0.4986 85.21%
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Iz tablice 5.5. je vidljivo da se poveéanjem broja epoha ucenja takoder povecala preciznost
validacijskog skupa podataka. Takoder, ukoliko se uzme u razmatranje 7. epoha pa nadalje,
vidljivo je da gubitak validacijskog skupa pocinje rasti a preciznost stagnirati. Drugim rije¢ima,
model nakon 6. epohe treniranja pocinje pretjerano uskladivati podatke na skupu za ucenje.
Upotrebljavajuéi ,,ModelCheckpoint®“, jednu od Kerasovih funkcija uzvratnog poziva (engl.
Callback), spremljena je najbolja verzija modela. Iz tablice 5.5. se moze zakljuciti da je
najucinkovitija verzija modela nakon 6. epohe treniranja, te se upravo ta verzija koristi prilikom
evaluacije na testnom skupu podataka. Na slici 5.5. je prikazana matrica zbunjenosti za testni skup
od 2,500 podataka. Treba spomenuti da su neki podatci iz testnog skupa osteceni te su uklonjeni

prilikom evaluacije modela.

Confusion Matrix

10400

Dag
BOD

- B00

True labal

400

200

e o
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Slika 5.5. Matrica zbunjenosti vlastitog modela

1z slike 5.5. se moze zakljuciti da je to¢nost klasifikacije 84.36% Sto je losije od predikcije
na validacijskom skupu podataka. Takoder, vidljivo je da model skoro dvostruke losije procjenjuje

pse u odnosu na macke.

Kako bi se usporedili rezultati vlastitog modela sa prethodno nau¢enim modelima, u nastavku ¢e
se prilikom predikcije upotrijebiti isti testni skup podataka kao i kod prethodno nauc¢enih modela.

Naslici 5.6. su prikazane matrice zbunjenosti za sva tri modela testiranih na istom skupu podataka.
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Slika 5.6. Matrice zbunjenosti za VGG16 (a), InceptionV3 (b) i vlastiti model (c)

Na slici 5.6. je prikazana usporedba predikcije sva tri modela na istom skupu podataka. 1z
slike se vidi da prethodno nauceni modeli imaju puno bolju preciznost predikcije, Sto je o€ekivano.
Takoder, treba napomenuti da dvije krivo klasificirane slike psa VGG16 modelom su takoder krivo
klasificirane upotrebom vlastitog modela. Na slikama ne postoje distorcije te nema vidljivih
razloga krive klasifikacije.
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6. ZAKLJUCAK

Tema ovog diplomskog rada je bila upoznavanje s dubokim neuronskim mrezama, s
naglaskom na konvolucijske neuronske mreze. Takoder, u teorijskom dijelu je obraden pojam
transfer ucenja, metode koje se koriste prilikom transfer ucenja te nacin implementacije. U
eksperimentalnom dijelu trebalo je implementirati prethodno nauc¢ene modele upotrebljavajuci

jednu od metoda transfer ucenja te napraviti vlastiti model i testirati ih na skupu podataka.

Za implementaciju prethodno naucenih mreza upotrebljavani su VGG16 i InceptionV3
modeli. Modeli su trenirani na istim skupovima podataka od 500 slika podijeljenih u skup za
ucenje, validaciju i test. Iz postupka ucenja VGG16 modela vidi se da dolazi do pretjeranog
uskladivanja podataka na skupu za ucenje, Sto dovodi do loSije preciznosti na validacijskom skupu.
Takoder, to se odrazilo prilikom testiranja te se postize preciznost od 94%. Problem pretjeranog
uskladivanja se mogao rjesiti pove¢anjem skupa za uc¢enje, dodavanjem distorcija podatcima skupa
za ucenje kako bi se indirektno povecao skup ili dodavanjem regularizacije uz klasifikacijski sloj
koji je dodan na vrhu mreze. Iz postupka ucenja InceptionV3 modela zamjeCuje se manja
preciznost na skupu za ucenje Sto se moze rjesiti dodatnim epohama ucenja modela. Iako je losija
preciznost predikcije na skupu za ucenje, prilikom evaluacije modela na testnom skupu podataka

model je postigao preciznost od 98%.

Prilikom implementacije vlastitog modela koristen je isti skup podataka medutim zbog
raCunalnog ograni¢enja, slike su smanjenih dimenzija i sivih nijansi. Arhitektura modela sa
najvecom preciznosti predikcije se sastoji od 3 konvolucijska sloja od 128 neurona te bez potpuno
poveznaog sloja. Takoder, prikazano je da modeli sa potpuno povezanim slojevima te sa manjim
brojem konvolucijskih slojeva relativno brzo poc¢inju pretjerano uskladivati podatke za ucenje §to
rezultira u velikoj pogresci na validacijskom 1 testnom skupu. Taj problem bi se mogao rijesiti
prosirenjem skupa za uéenje iz razloga $to bi model prestao pamtiti specifi¢ne znacajke slika, ili
dodavanjem ,,.Dropout™ regularizacije jos jednom sloju mreze. Preciznost na validacijskom skupu
postignuta prilikom treniranja vlastitog modela je manja u odnosu na prethodno nauc¢ene modele,
kao i prezicnost na testnom skupu koja iznosi 84.36%. Povecanje preciznosti bih se moglo postici
povecanjem skupa podataka, kompleksnijom arhitekturom mreze ili uvodenjem kvalitetnijih
ulaznih podataka. Zahtjevi za racunalnim resursima su veliki te je upravo to glavno ogranicenje

prilikom treniranja dubokih mreza.
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SAZETAK

U ovom radu opisane su arhitekture i nacin rada konvolucijskih neuronskih mreza te je
detaljno objasnjena zadaca svakog sloja unutar konvolucijske neuronske mreze. Takoder, opisana
je metoda transfer u¢enja i nacini upotrebljavanja u praksi. Detaljno je prikazana arhitektura i nacin
rada modela upotrebljavanih za transfer uéenje, te njihova implementacija i testiranje na skupu
podataka dviju klasa. Obavljeno je ucenje vlastitiog modela te na temelju rezultata, najbolji model
se upotrebljavao za daljnje podesavanje da se dobije Sto veca preciznost predikcije. Model je

takoder testiran na skupu podataka te su rezultati usporedeni.

Klju¢ne rijeci: Neuronske mreze, Konvolucijske neuronske mreze, Transfer ucenje, model,

VGG16, InceptionV3
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ABSTRACT

In this master thesis, an architecture and the way convolutional neural networks work are
described in detail. Also, each layer of Convolutional neuaal network and it's task within network
is shown. Aside from that, method of Transfer learning is introduced, and it's usage in practice.
Description of one of the covered methods and it's implementation is shown on datasets used
throughout this thesis, containing two classes. Also, training of our own models is shown with
variety of architectures using the same dataset. Model with best performanse was later used to
fine-tune and to try different optimizing algorithms. After fine-tuning, results were compared to
pre-trained models

Key words: Neural netowrks, Convolutional neural networks, Transfer learning, model, VGG16,
InceptionV3
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PRILOG

U prilogu ovog rada se nalazi kod koji je upotrebljavan prilikom ucenja mreZza.

e Funkcije

def my_gen{gen)
while True:
try:
data, labels = next(gen)
vield data, labels
except:
pass

def plots{ims, figsize=(12,6), rows=2, interp=False, titles=Mone)
if type(ims[e])} is np.ndarray:
ims = np.array{ims).astype(np.uints}
if(ims.shape[-1] != 3}:
ims = ims.transpose((@,2,3,1))
f = plt.figure{figsize=figsize)
cols = len(ims)/frows if len(ims) ¥ 2 == @ else len(ims)//rows 21
for 1 in range{len{ims)):
sp = f.add_subplot(rows, cols, i+l)
sp.axis('off')
if titles is not None:
sp.set_title({titles[i], fontsize=12)
pli.imshow{ims[i], interpolaticn=None if interp else 'ncne')}

def plot_confusion_matrix(cm, classes, nmormalize - False, title ='tConfusion Matrix', cmap=-plt.cm.Blues):

plt.imshow(cm, imterpolation='nearest', cmap=cmap)
plt.title(title)

plt.colorbar()

tick_marks = np.arange(len{classes))
plt.xticks(tick_marks, classes, rotaticn=45)
plt.yticks(tick_marks, classes)

if normalize:
om = cm.astype('float') / om.sum{axis=1)[:, np.newaxis]
print("Normalized confusion matrix")

else:
print('confusion matrix, without mormalization')

print{cm)

thresh = cm.max() / 2.
for 1, in itertools.product(range(cm.shape[@]), range({cm.shape[1])):
plt.text({j, i, cm[i, j],
horizontalalignment="center’,
coler="white" if em[i, j] > thresh else "black"}

plt.tight layout()
plt.ylabel('True label')
plt.xlabel('Predicted label"}



e VGGI16

import tensorflow as tf

import numpy as np

import keras

from keras.models import Seguential

from keras.layers import activation

from keras.layers.core import Dense, GlobalAveragePecoling2D, Dropout, Flatten
from keras.metrics import categerical_crossentropy

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.layers.normalization import BatchMormalization
from keras.layers.ceonvolutional import *

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import itertocls

import matplotlib.pyplot as plt

#matplotlib inline

train_path = "cats-and-dogs/trai
valid_path = 'cats-and-dogs/valid'
test_path = "cats-and-dogs/test’

train_datagen - ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

test_datagen = ImageDatacenerator(rescale=1. / 255)

train_batches = ImageDataGenerator().flow_from_directory{train_path,
target_size-{224,224),
classes=[ 'dog","'cat"],
color_mode="rgb',
shuffle=True,
batch_size=58})
valid_batches = ImageDataGenerator().flow_frem_directory({valid_path,
target_size={224,224),
classes=[ 'dog"',"'cat"],
celor_mode="rgb’,
shuffle=True,
batch_size=18})
test_batches - ImageDatacenerator().flow_from directory(test_path,
target_size={224,224},
classes=[ 'dog", 'cat'],
color_mode='rgb',
shuffle=False,
batch_size-5@)

vggls_model = keras.applications.vggle.vGG1s6()

# Functiomal API > Sequential model
medel = Sequential()

for layer in vggls_model.layers[:-1]: # Uklanjanje zadnjeg sloja
medel. add( layer)

# "Zaledivanje®™ svih slojeva

for layer in model.layers:
layer.trainable = False

# Dodavanje klasifikacijskog slojo

medel.add{Dense(2, activation="scftmax"})

# xompajliranje i tremiranje modela

model.compile(loss="categerical_crossentropy”, optimizer = 'adam', metrics=["accuracy'])

model.fit_generator(train_batches, validation_data-valid batches, validation_steps=%5, epochs=5, steps_per_epoch=8,

# Spremanje Lobela testmog skupa zo motricu zbumjenosti

test_labels = test_labels[:,8]
test_labels

# Pravljenje predikcije nad batchom podatoka (Cijeli testni skup)

predictions = model.predict_generator{test_batches, steps=1, verbose=1)

# Spremanje Labela i predikcija te plotanje matrice zbunjenosti
cm = confusion_matrix(test_labels, np.round{predictions[:,8]))

cm_plot_labels = ["dog',"cat']
plot_confusien _matrix{cm, cm_plot labels, title='Confusion Matrix')

verbose=1)
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InceptionV3

import tensorflow as tf

import numpy as np

import keras

from keras.applicaticns.incepticn_v2 impert Inceptionvz
from keras.models import Model

from keras.models import Seguential

from keras.layers import activation

from keras.metrics import categerical crossentropy

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.layers.normalization import BatchMormalizaticn
from keras.layers import Dense, GlobalawveragePooling2D, Dropout, Flatten
from sklearn.metrics import confusion_matrix

import itertocls

import matplotlib.pyplot as plt

#matpletlib inline

train_path
valid_path a g
test_path = ‘cats-and-dogs/test’

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. [/ 255,
width_shift_range=-e.2,
height_shift_range-98.2,
shear_range=8.2, zoom_range=2.2,
horizontal_flip=True}

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

train_batches = train_datagen.flow_from_directory({train_path,
target_size={299, 293),
classes=['dog", 'cat'],
color_mode="rgh',
shuffle=True,
batch_size-5@}

valid_batches = test_datagen.flow_from_directory(valid_path,
target_size={293, 299},
classes=["dog", "cat"'],
color_mode="rgh",
shuffle=True,
batch_size=18)

test_batches = test datagen.flow_from_directory(test_path,
target_size=(299, 293),
classes=["dog',"cat'],
coler_mode='rgb”*,
shuffle=False,
batch_size-=58)

base_model = InceptionV3{weights='imagenet', include_top-False, input_shape=(293, 292, 2})

W

Dodavanje AvgPool i Dropout sloja na "vrh" Inceptionvz modela

¥ = base_model.output

X = GlobalAveragePooling2D(name="avg_pcol'}{x)
X = Dropout{e.3)(x)

classifier = Dense(2, activation='softmax'){x)

model = Model({inmputs=base_model.input, outputs=classifier}

# "Zaledivanje" svih slojeva

for layer in base_mcdel.layers:
layer.trainable = False

# Dodavanje klosifikacijskeg sloja

model .add{Dense(2, activation="scftmax"))

# Kompajliranje i treniranje modela
medel .compile(loss="categorical_crossentropy”, optimizer = 'adam', metrics=["accuracy'])
model . fit_generator(train_batches, validation_data=(my_gen(valid_batches)), wvalidation_steps=5, epochs=5, steps_per_epoch=8, ver

4 L3

# Spremanje Labela testnog skupa za matricu zbumjenosti

test_labels = test_labels[:,a]
test_labels

# Pravlijenje predikcije nad batchom podataka (Cijeli testni skup)
predictions = model.predict_generator(test_batches, steps=1, verbose=1)
# Spremanje Labela i predikcija te plotanje matrice zbunjenosti

cm = confusion_matrix(test_labels, np.round{predictions[:,2]))

cm_plot_labels = [‘dog', ‘cat']
plot_confusion_matrix(cm, cm_plot_labels, title='cConfusion Matrix')
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Vlastiti model

import tenserflow as tf

import numpy as np

import keras

from keras.applications.incepticn_v3 import Incepticnvz
from keras.models import Model

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Activation

from keras.metrics import categerical_crossentropy

from keras.preprocessing.image import ImagebataGenerator
from keras.layers.normalization import BatchMormalization
from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D, Dropout, Flatten
from sklearn.metrics import confusion_matrix

import itertocls

import matplotlib.pyplot as plt

#matpletlib inline

train_path = ‘cats-and-dogs/train’'
valid_path = 'cats-and-dogs/valid'
test_path = "cats-and-dogs/test’

train_datagen - ImageDatasenerater(rescale=1. [/ 255,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=8.2,
shear_range=8.2, zoom_range=8.2,
horizontal_flip=True)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255

train_batches = train_datagen.flow_from_directory(train_path,
target_size=(292, 299),
classes=[ 'dog",'cat"'],
color_mode="rgb',
shuffle=True,
batch_size=5@)

valid_batches = test_datagen.flow_from_directery(valid_path,
target_size=(299, 299},
classes=["dog","cat'],
celor_mode='rgb®,

batch_size=18}

test_batches = test_datagen.flow_from_directory(test_path,
target_size=(299, 239},
classes=["dog',"'cat'],
coler_mode="rgh',
shuffle=False,
batch_size=5a)

conv_layers = [1, 2, 2]
dense_layers = [&, 1]
layer_sizes = [65, 128]

for dense_layer in dense_layers:
for layer_size in layer_sizes
for conv_layer in conv_layers:

NAME = f"{conv_layer}-cConv-x{layer_size}-neurcna-{dense_layer}-Dense-x{layer_size}-neurcna-{int(time.time(}}}"

tensorboard = TensorBoard{log_dir='logs/{}'.format{MAME})

filepath = "/Users/Nuxx/checkpoint-{epoch:e2d}-{val_loss:.2f}.hdf5"

checkpoint = keras.callbacks.callbacks.MedelCheckpeint(filepath,
monitor="val_loss'
verbose=g,
save_best_only=True,
mode="min"}

print{NAME)
model = Sequential()

#Convl Llayer, input = image

model . add (ConvaD{layer_s s §3,3), input_shape = (78,78,1)))
model.add(Activation("relu”))

model.add (MaxPeoling2D(pool_size=(2,2}})

for 1 in range(conv_layer-1):
model.add(Conv2D(layer_size, (2,3)})
model. add (activation{"relu"}}
model. add (MaxPooling2D(pool_size=({2,2))}

model .add (Flatten()})

for 1 in range(dense_layer}
model.add (pense(laver_size))
model.add (Activation{"relu"}}
model.add (Dropout(@.2}}

model.add(Dense(2))
model . add(Activation("softmax"})

model.compile(loss="categorical_crossentropy”,
optimizer=adam,
metrics=["accuracy'])

medel.fit_generator{my_gen(train_batches),
validation_data=(my_gen{valid_batches)}},
validation_steps=78,
epochs=5,
steps_per_epech=525,
verbose=1, callbacks=[tensorboard, checkpoint])

31



# Dohvacanje test batcha podotaka

test_imgs, test_labels = next{test_batches}

# Spremanje Labela testnog skupa zo matricu zbunjenosti

test_labels = test labels[:,8]
test_labels

# Pravijenje predikcije nad batchom podataka (Botch od 58 slika)

predictions = model.predict_generator{test_batches, steps=58, verbose=1)

# Spremanje Labela 1 predikcija te plotanje matrice zbunjenosti
cm = confusion_matrix({test_labels, np.round{predictions[:,2]))

cm_plot_labels = ["dog',"cat']
plot_confusion_matrix(cm, cm_plot_labels, title='Confusion Matrix')
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