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1. UVOD

Problem kod programiranih alata je S§to, jednom kad se napiSu i instaliraju, ostaju
nepromijenjeni, a dani problem rjesavat ¢e na dani nacin bez mogucénosti samostalne prilagodbe.
No, mnogi se problemi mijenjaju ovisno o vremenu i okolini. Alati bazirani na strojnom ucenju
daju rjeSenje takvih problema. Ovi alati mogu nauciti uzorke i pravila iz danog skupa podataka te
to znanje primijeniti kako bi se samostalno prilagodili na nove skupove podataka. Jedna grana
primjene strojnog ucenja je rac¢unalni vid koja se bavi razvojem alata koji bi ra¢unalima dali
sposobnost interpretacije vizualnog svijeta. U ovom zavr$nom radu obradena je tehnika strojnog
ucenja, odnosno neuronskih mreza kao rjeSenje problema racunalnog prepoznavanja slika pasa.

Cilj rada je izraditi programski alat kojeg ¢e se nauciti prepoznati pasminu pasa s danih slika.
Programski alat ¢e nauciti prepoznati pasmine pasa na temelju skupa podataka te ¢e moci
samostalno prepoznati pasmine pasa na novim slikama. Takvo programsko rjeSenje implementirat
¢e se u Android aplikaciju kako bi se izradio prijenosni, samostalni alat koji ¢e korisnicima uvijek
biti pri ruci. Aplikacija ¢e korisniku dati ime pasmine, sliku te opis prepoznate pasmine.

U drugom poglavlju dan je osnovi uvod u problematiku rada te opis sluc¢ajeva koji se rjesavaju
primjenom odabranih postupaka, neuronskih mreza. U trecem poglavlju opisani su alati i tehnike
koriStene pri izgradnji rjeSenja problema. U Cetvrtom poglavlju obuhvaceno je programsko
rjeSenje alata za prepoznavanje i aplikacije. Opisani su postupci obrade podataka na kojima
program uci prepoznavati pasmine, proces treniranja programa te implementacija programa za
prepoznavanje u Android aplikaciju. Takoder, opisani su i glavni dijelovi koda aplikacije. U petom
poglavlju opisan je postupak koristenja aplikacije, analiza rada i testiranje aplikacije na novim

ulaznim podatcima.

1.1. Zadatak zavr$nog rada

U teorijskom dijelu rada treba objasniti postupke strojnog u¢enja pogodne za prepoznavanje
pasmina pasa sa slika te analizirati programske tehnologije, alate, okvire i programsku arhitekturu
potrebnu za razvoj mobilne aplikacije 1 implementiranje postupaka strojnog ucenja. Takoder, treba
razraditi model 1 programski ostvariti Android mobilnu aplikaciju koja uklju€uje izabrani postupak
strojnog ucenja, dohvacanje i pripremu podataka, analizu, prikaz i pohranu rezultata, te omogucuje
poboljsanje postupka ucenja na temelju moguc¢ih dodatnih ulaza. Mobilnu aplikaciju i1 postupak

strojnog ucenja treba ispitati i analizirati za odgovarajuci skup ulaznih podataka.



2. PREPOZNAVANJE SLIKA

Kako je napisano u [1], alati strojnog u¢enja mijenjaju ponasanje u skladu s promjenom okoline
s kojom su povezane. Najc¢esce primjene strojnog ucenja ukljucuju programe koji dekodiraju
rukom pisani tekst razli¢itih korisnika, programe koji prepoznaju nezeljenu e-postu (engl. spam)
i programe koji prepoznaju govor. Jedna od primjena strojnog ucéenja rjeSava problem
prepoznavanja uzoraka ili predmeta sa slika. Ova tehnika naziva se Kklasifikacija (engl.
classification). Na primjer, detekcija spam poruka moze se smatrati problemom klasifikacije.
Klasifikator ¢e na temelju podataka treninga nauciti kako se dana ulazna varijabla povezuje sa
svakom od izlaznih klasa. U ovom slucaju, potrebna je baza podataka koja sadrzi poznate spam ili
poruke koje nisu spam. Ova tehnika strojnog ucenja spada u nadgledano ucenje, jer se uz ulazne
podatke daje i odgovarajuca izlazna klasa.

U ovom poglavlju bit ¢e opisani postupci rjeSavanja problema klasifikacije pse¢ih pasmina sa
slika. U prvom poglavlju dani su primjeri postojecih rjeSenja, zatim drugo poglavlje daje uvid u
moguce postupke koje rjesavaju problem klasifikacije slika te odabrani postupak koji se koristi u
ovom radu. U zadnjem poglavlju su opisani razli¢iti slucajevi u kojima se koristi odabrani
postupak.

2.1. Postojeca rjeSenja

Platforma Google Play nudi nekoliko aplikacija koje se mogu Koristiti za prepoznavanje
pasmina pasa. Dog Breed Auto ldentify Photo aplikacija (slika 2.1) prepoznaje pasminu pasa sa
slike kamere ili slike iz galerije uredaja. Aplikacija koristi neuronske mreze kako bi pretpostavila
pasminu psa na danoj slici. Ova aplikacija sposobna je prepoznati 48 pasmina pasa s postotkom
toc¢nosti od 84%. Aplikaciji je potreban pristup Internetu kako bi izvelo prepoznavanje. Korisnici
aplikacije su je ocijenili ocjenom 3.2. Brojni korisnici tvrde da aplikacija ne funkcionira na obecan

nacin te da brojne reklame uzrokuju loSe iskustvo za korisnike.



Gallery Camera

Slika 2.1. Izgled aplikacije Dog Breed Auto Identify Photo.

Dog Scanner - #1 Dog Breed Identification je jo$ jedna aplikacija za prepoznavanje pasmina
pasa sa slike (slika 2.2). Aplikaciju je razvila tvrtka Siwalu Software koja je globalni voditelj u
podrucju prepoznavanja pasmina pasa i macaka. Ova tvrtka razvija programe koji koriste umjetnu
inteligenciju 1 strojno ucenje. Aplikacija prepoznaje sve pasmine pasa s visokim postotkom
to¢nosti te daje dodatne informacije o svakoj pasmini. Aplikacija prepoznaje pasmine sa slika
uhvacenih kamerom ili sa slika spremljenih na mobilni uredaj. U ovoj se aplikaciji takoder koriste
neuronske mreZe za prepoznavanje pasmina. Aplikacija ima ocjenu 4.3 na Google Play platformi.

Nedostatak ove aplikacije je sporo generiranje rezultata i potreba za internetskom vezom.
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Slika 2.2. Izgled aplikacije Dog Scanner.

Aplikacije su dostupne za preuzimanje na Play Store-u no njihov izvorni kod nije dostupan te
nisu poznati to¢ni postupci koriSteni u realizaciji programa za prepoznavanje. Prva aplikacija je
potpuno besplatna no prepuna je reklama a prepoznavanje nije precizno. Druga aplikacija je
uglavnom besplatna, no za dodatne opcije u aplikaciji je potrebno izdvojiti odredeni iznos novca.
Iako je to€nost visoka i zastupljen je veliki broj pasmina, prepoznavanje je relativno sporo u
odnosu na danas$nje sposobnosti mobilnih uredaja. U nastavku rada bit ¢e istrazeni postupci za
prepoznavanje objekata sa slika, nafini na koji se ti postupci realiziraju, te mogucénosti
unaprjedenja prepoznavanja. Takoder, bit ¢e opisan proces izrade aplikacije koja ¢e u stvarnom
vremenu prikazivati rezultate prepoznavanja bez upotrebe Interneta. Ovakav oblik aplikacije ¢e
korisniku omoguditi brzi i jednostavniji na¢in dolazaka do rezultata, bez dugotrajnog ¢ekanja za

rezultate i bez smetnji reklama.

2.2. Pregled postupaka prepoznavanja slika

Glavna ideja iza racunalnog prepoznavanja slika je rastaviti sliku na polja od interesa i tim
poljima odrediti klasu. Ovaj se postupak jos zove klasifikacija slika. Prema izvoru [2], najvaznije
metode klasifikacije slika su strojevi potpornih vektora (engl. Support Vector Machine, SVM),
stablo odluke i neuronske mreze. Na slici 2.3 moze se vidjeti podjela metoda klasifikacije. U ovom

radu razmatraju se nadzirane metode ucenja.



KLASIFIKACIJA
SLIKA

STABLO ODLUKE

Neuronske
mreze

Slika 2.3. Podjela tehnika strojnog ucenja za Kklasifikaciju slika.

2.2.1. SVM

U radu [3] opisane su osnove SVM metode. Metoda je objasnjena na primjeru binarne
klasifikacije koja se moze linearno podijeliti. U primjeru se nalazi L to¢aka trening podataka
(podatci mapirani u dvodimenzionalnom prostoru). Svaki ulazni podatak x; ima D broj atributa
(odnosno, ima dimenzionalnst D) i u jednoj je od dvije klase y; = —1 or + 1, odnosno trening
podatci definirani su kao:

{x;, y;} takvida i=1..Ly; €{-1,1},x= RP (2-1)

Pretpostavlja se da se podatci mogu linearno podijeliti, odnosno da se moze nacrtati linija na grafu
X4, x, takvu da razdjeljuje dvije klase kada je D = 2 i da se moze nacrtati hiper-ravnina na grafu
Xq1,Xy ..Xp zaD > 2.

Hiper-ravnina se moze opisati jednadzbom w - x + b = 0 gdje je w normala hiper-ravnine, a

je okomita udaljenost od hiper-ravnine do ishodista. Cilj SVM metode je orijentirati

wll
spomenute hiper-ravnine tako da se nalazi najdalje moguce od najblizih pripadnika obje klase.
Primjer hiper-ravnine koja razdvaja podatke u dvodimenzionalnom prostoru prikazana je na slici
2.4.



Class 1/
| * Class 2|
L J

Slika 1.4. Hiper-ravnina kroz dvije linerno razdvojive klase (izvor [4]).

Prema slici 2.4, koristenje SVM metode svodi se na racunanje varijabli w i b takvi da se trening
podatci mogu opisati kao:

x;i*w+b =>+4+1 zay, = +1 (2-2)
x;i*w+b > -1 zay, = -1 (2-3)

Ove jednadzbe mogu se svesti na jednu, te se kona¢no dobiva:
yixi*w+b)—1=20Vi (2-4)
U slucajevima kada je broj svojstava podataka ve¢i od dva, SVM metoda pokusava pronadi
najbolju hiper-ravninu u visedimenzionalnom prostoru u kojem su smjesteni svi podatci koja $to
bolje razdjeljuje podatke. Dimenzije prostora i hiper-ravnine odredene su dimenzijama znacajki
podataka. SVM metoda ima odli¢nu sposobnost generalizacije i ne pokazuje znakove pretjeranog

ucenja na podatcima, no struktura ovog postupka je slozena i time teska za razumjeti [5].

2.2.2. Stablo odluke

Izvor [4] daje uvid u rad metode stabla odluke. Dan je primjer Klasificiranja hipotetske novo
otkrivene vrste kraljeznjaka te se postavlja pitanje kako odrediti je li nova vrsta sisavac ili ne.
Jedna metoda je postavljanje uzastopnih pitanja o karakteristikama vrste. Prvo pitanje moze pitati
je li vrsta hladnokrvna ili toplokrvna. Ako je hladnokrvna, sa sigurno$¢u se moze rec¢i da nije
sisavac. U suprotnom moze biti ili ptica ili sisavac. U posljednjem slucaju potrebno je pitati
dodatno pitanje, radaju li zenke vrste potomke? Ako radaju, sigurno su sisavci.

Ovaj primjer prikazuje kako niz paZzljivo postavljenih pitanja 0 karakteristikama testiranog

skupa rjesava problem klasifikacije. Svaki puta kada se dobije odgovor, postavlja se novo pitanje
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dok se ne dode do konacne klase. Ovaj niz pitanja moze se organizirati u strukturu stabla,

hijerarhijsku strukturu koja se sastoji od ¢vorova i listova. Primjer stabla prikazan je na slici 2.5.

HLADNO

NE SISAVCI

NE

NE SISAVCI SISAVCI

Slika 2.5. Stablo odluke za problem klasifikacije sisavaca (izvor [5]).

Stablo odluke racuna pripadajuée klase ulaznih podataka tako da razgraduje skup podataka u
sve manje 1 manje podskupove dok u isto vrijeme gradi stablo odluke. Kona¢ni rezultat je stablo
sa ¢vorovima odluke i listovima odluke. Cvor odluke ima jednu ili vise grana. Listovi odluke
predstavljaju klasu. Prednost ove metode je to Sto nisu potrebne pretpostavke o distribuciji
podataka 1 brzo se raCunaju. Primjer koriStenja metode stabla odluka za klasifikaciju moze se
vidjeti u primjeru [6].

2.2.3. Neuronske mreze

Osnovni opis neuronskih mreza prikazan je u [7]. Umjetne neuronske mreze su tip umjetne
inteligencije koje imitiraju funkciju ¢ovjekovog mozga. Neuronska mreza u ¢ovjekovom mozgu
je sloZen sustav medusobno povezanih neurona, gdje izlaz jednog neurona moze biti ulaz u tisuce
drugih neurona. Ucenje se odvija konstantnim ponavljanjem aktivacije odredenih neuronskih veza
koje jaca vezu tih neurona. Ucenje ukljucuje 1 povratnu vezu, kada se postigne Zeljeni rezultat,
jaca se neuronska veza koja ga je proizvela. Umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural
network, odnosno skraceno ANN) pokuSavaju pojednostaviti 1 imitirati taj proces.

Rad bioloSkog neurona je simuliran u ANN koriStenjem aktivacijskih funkcija. U problemima
klasifikacije aktivacijska funkcija mora imati karakteristike prekidac¢a. Drugim rijecima, kada

vrijednost ulaza dosegne odredenu vrijednost, izlaz bi se trebao promijeniti na primjer iz 0 u 1, od



-1 do 1ili od 0 do >0. Ovo simulira aktivaciju biolo§kog neurona. Jedna od aktivacijskih funkcija

koje se Cesto koriste je sigmoid funkcija:

fx) =

Kao $to se vidi na slici 2.6, funkcija se aktivira ako se pomakne iz 0 u 1 kada je ulaz x vec¢i od

1
1+e™%

(2-5)

odredene vrijednosti. Funkcija ima postupan prijelaz iz 0 u 1 $to znaci da izlaz nema skok iz jedne
vrijednosti u drugu. Zbog toga postoji derivacija funkcije Sto je vazno za algoritam treniranja

ANN.

1.0

0.8

0.6

fix)

0.4

0.2

Slika 2.6. Sigmoid funkcija (izvor: [7]).

ANN se moze prikazati kao mreZa sastavljena od povezanih ¢vorova. Svaki ¢vor uzima tezinski
ulaz (ulaz pomnoZen teZinskim faktorom), primjenjuje aktivacijsku funkciju sumi svih ulaza te
time racuna izlaz. Vizualni prikaz neurona prikazan je na slici 2.7. Krug u sredini predstavlja ¢vor.
Cvor je mjesto gdje se nalazi aktivacijska funkcija. Cvor uzima ulazne vrijednosti x;, mnozi ih sa
tezinskim faktorom w, zbraja ih te na rezultat primjenjuje aktivacijsku funkciju. Rezultat aktivacije
prikazanje kao slovo h na slici. Ovakav ¢vor mreze naziva se jo§ i perceptronom. Vrijednost b,
oznacena kao +1 na ulazu, naziva se bias element koji daje dodatnu fleksibilnost ¢voru, odreduje

snagu odnosa promjene ulaz-izlaz.



hw,b(X)

Slika 2.7. Cvor sa ulazima (izvor: [7]).
Povezivanjem ovakvih ¢vorova stvara se neuronska mreza. Najjednostavniji oblik neuronske

mreze je mreza od tri sloja: prvi ili ulazni sloj, skriveni sloj i sloj s izlaznim vrijednostima ili izlazni

sloj. Primjer neuronske mreze prikazan je na slici 2.8.

hw,b(X)

Layer 1 Layer 2 Layer 3

Slika 2.8. Primjer grade jednostavne neuronske mreZze.

U ovom radu opisano je koristenje neuronskih mreza kao rjesenje problema klasifikacije. Ova
metoda odabrana je zbog sposobnosti samostalnog odabira znacajki i zbog brojnih primjera u
kojima se tehnika neuronskih mreza pokazala kao najbolje rjesenje. Spomenuti primjeri navedeni
su u idu¢em poglavlju. Odnosno, za razliku od drugih metoda gdje je potrebno ru¢no odabrati i
izraCunati znacajke slike na kojima se obavlja klasifikacija, neuronske mreze samostalno odabiru
i raCunaju znacajke slike. Ova tehnika se pokazala kao najbolje rjeSenje za prepoznavanje
predmeta sa slika u mnogim slucajevima. Samostalno odabiranje znacajki slika u neuronskim

mrezama postize se koriStenjem posebnih slojeva koji ¢e biti opisani u poglavlju 3.5.



2.3. Primjene neuronskih mreza

U istrazivatkom radu [8] izraden je pregled upotrebe neuronskih mreza, odnosno podruéja
kojem pripadaju neuronske mreze zvano dubinsko ucenje. U radu se navodi sedam primjera
upotrebe dubinskog ucéenja: automatsko prepoznavanje glasa, prepoznavanje slika, obrada
prirodnog jezika, pronalaZzenje opojnih sredstava i toksikologija, upravljanje odnosa sa kupcima,
sustavi preporuka i bioinformatika.

Za primjer automatskog prepoznavanja govora dan je Google-ov algoritam za prepoznavanje
govora [9]. Google je 2012. godine napravio novi korak prema poboljSanju to¢nosti prepoznavanja
govora koriStenjem dubinskih neuronskih mreza. Dubinske neuronske mreze zamijenile su
dotadasnje Gaussove multivarijabilne razdiobe koja su se koristile unazad 30 godina. Duboke
neuronske mreze pokazale su se kao bolji naCin mjerenja zvuka koji govornik Zeli proizvesti u
svakom trenutku §to znatno pospjesuje to¢nost rada algoritma za prepoznavanje govora.

Neuronska mreza koriStena je i za prepoznavanje mitoze u histogramskim slikama dojke [10].
Primjer slika koje su se koristile za prepoznavanje prikazane su na slici 2.9. Prepoznavanje mitoze
je zahtjevan zadatak. Duboke neuronske mreze u ovakvom slucaju sluze kao snazni klasifikatori
piksela, obraduju direktno vrijednosti piksela i nije im potrebno ru¢no davati ulazne podatke.
Duboke neuronske mreze tako uce skup vizualnih uzoraka iz skupa podataka za trening. Duboke
neuronske mreZe su testirane na javnim bazama podataka gdje su pokazivali znatno bolje rezultate
u usporedbi s ostalim testiranim tehnikama, a 1 njihovo izvodenje nije zahtjevno te mogu proizvesti

rezultate na standardnim prijenosnim ra¢unalima u roku minuta.

dataset intage .5 (full) i o (detail 1)

(detail' 3)

y Smoothing

Py

/

Pr{p is close to a mitosis centroid)

Slika 2.9. Primjer slika za prepoznavanje mitoze (izvor: [10]).
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Danas sve popularnija vozila sa sposobno$¢u autonomne voznje takoder zaslugu daju
neuronskim mrezama. U radu [11] opisan je proces stvaranja potpunog modela za upravljanje
automobilima. U radu se trenirala konvolucijska neuronska mreZa za mapiranje piksela kamera
direktno na upravljacke naredbe volana vozila. S minimalnim unosom trening podataka sustav je
naucio upravljati vozilo u prometu na lokalnim cestama sa ili na cestama bez linija. Sustav je
sposoban voziti 1 u podru¢jima sa slabim vizualnim smjernicama kao Sto su parkinzi ili
neasfaltirane ceste. U ovom radu konvolucijska neuronska mreza nadmaSuje standardno
prepoznavanje uzoraka i uci potpuni proces upravljanja automobila. Slike se unose u
konvolucijsku neuronsku mrezu koja zatim raCuna mogucu naredbu za upravljanje volana.
Moguca naredba se usporeduje sa zeljnom naredbom te se utezi mreze podesavaju kako bi se izlaz
priblizio zeljenom. PodeSavanje utega je postignuto propagacijom unazad koristenjem Torch 7

programerskog alata za strojno ucenje.
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3. ODABRANI ALATI | TEHNIKE

U ovom poglavlju su opisani alati i tehnike koji su koriSteni u razvoju modela za prepoznavanje
pasmina pasa i Android aplikacije. Prvo su opisani programski jezici, alati i paketi koji su koristeni
za realiziranje rjeSenja. Zatim je opisan koristeni skup podataka te predvideni problemi koje moze
prouzrokovati. U nastavku su opisane tehnike koje ¢e se koristiti kako bi se rijeSio problem

prepoznavanja sa slika.
3.1. Alati za strojno ucenje

3.1.1. Python i Jupyter notebook

Python je programski jezik koji nudi bogati sadrzaj alata za obradu podataka i strojno ucenje.
Python stavlja naglasak na ¢itljivost koda, daje funkcije na visokoj razini koje upravljaju
varijablama i mogucnost automatskog uklanjanja nepotrebnih podataka S§to omoguéuje
korisnicima fokus na logiku rjeSavanja problema, a ne kodiranje rjeSenja. Najveca snaga Pythona
je velic¢ina standardne biblioteke koja omogucuje obavljanje mnogih zadataka. Podrzava brojne
internetske formate i protokole, sadrzi module za izradu grafi¢kih sucelja, upravljanjem bazama
podataka, aritmeticke funkcije, prevoditelje za pokretanje u drugim jezicima i brojne druge
dodatke. Od ozujka 2018. godine Python Package Index (PyPl), sluzbeni repozitorij za nesluzbene
programe, sadrzi preko 130,000 paketa sa Sirokim opsegom funkcionalnosti [12]. Jo$ jedan od
razloga popularnosti Python jezika danas je Siroka, aktivna zajednica programera koja konstantno
prosiruje opseg dodatnih biblioteka i doprinosi unaprjedenju starih.

Jupyter notebook je jedan od razvojnih okolina koji podrzava Python. Ova interaktivna okolina
se pokreée u prozoru internetskog pretrazivaca. Pokreée se s posluzitelja ili lokalno s racunala.
Kod napisan u Jupyter notebook-u sprema se kao JSON (.ipynb format) dokument. Sastoji se od
predane liste ulazno/izlaznih ¢elija koje se mogu izvoditi zasebno, a mogu sadrzavati kod, tekst,
matematicke operacije, grafove 1 drugo. Planirano koriStenje ove strukture pruza jednostavnost
kreiranja koda. Moguce je pokretanje dijelova koda koji se Zele ponoviti/testirati/izmijeniti bez
potrebe pokretanja kompletnog programa. Ovo svojstvo €ini Jupyter notebook prikladnim za
procese obrade podataka. Datoteke Jupyter notebook-a moze se sacuvati i u razli¢itim drugim
formatima poput HTML, PDF, Python dokumenta.

3.1.2. TensorFlow

TensorFlow je platforma otvorenog koda za strojno ucenje. Kako je navedeno u [13],
Tensorflow ima razumljiv, fleksibilni eko-sustav alata, biblioteka i javnih resursa §to omogucuje
konstantne napretke u strojnom uéenju i daje programerima mogucnost jednostavne proizvodnje

aplikacija koje koriste strojno ucenje. TensorFlow programski paket je razvio tim istrazivaca i
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inzenjera koji je radio na Google Brain projektu zajedno sa Googleovom Machine Intelligence
Research organizacijom u svrhu provodenja istrazivanja vezanog za strojno ucenje i duboke
neuronske mreze. Ovaj sustav ima Siroku primjenu i u drugim granama znanosti. TensorFlow se
moze izvoditi koristenjem Python ili C++ programerskog jezika. Ime dolazi od operacije koju
duboke neuronske mreze izvode na viSedimenzionalnim nizovima, koji se nazivaju tenzori (engl.
tensors). TensorFlow se moze pokretati na vise CPU i GPU procesora. TensorFlow je omogucen
na 64-bitnim Linux, macOS, Windows operacijskim sustavim kao i na mobilnim platformama kao

Android i i0S. Naslici 3.1 prikazan je TensorFlow logo.

TensorFlow

Slika 3.1. TensorFlow logo (izvor: [13]).

Godine 2017. , Google je objavio programski paket TensorFlow Lite koji proizveden posebno
za razvoj mobilnih aplikacija. Ovaj paket omogucuje sucelje za strojno ucenje na mobilnim
uredajima s brzom izvedbom i malom memorijskom vrijednosti. TensorFlow Lite daje alate za

jednostavni prijenos modela iz drugih oblika u TensorFlow Lite oblik.

3.1.3. Keras

Keras je aplikacijsko programsko sucelje (engl. Application Programming Interface, API)
visoke razine za razvoj neuronskih mreza. Keras je napisan u Pythonu i moze se pokretati iznad
Tensorflow, CNTK ili Theano programskih paketa. Razvijen je s ciljem brzog eksperimentiranja.
Keras API prednost daje iskustvu korisnika, koristi najbolje tehnike za smanjivanje tereta na
programerima. Daje stabilne i jednostavne API-je, smanjuje broj koraka potrebnih za izvodenje
popularnih tehnika i daje jasne i smislene povratne poruke u slu¢aju korisnic¢kih pogresaka. Modeli
su definirani kao niz ili graf samostalnih modela potpune promjenjivosti koji se mogu koristiti sa
§to manje mogucih ograni¢enja. Neuronski slojevi, vrijednosne funkcije, pospjeSitelji, sheme
inicijalizacije, aktivacijske funkcije i regulacijske sheme su samostoje¢i modeli koji se mogu
kombinirati pri izgradnji novih modela. Modeli su opisani u Python kodu, §to pruza kompaktnost,

jednostavnost ispravljanja greSaka i daje korisniku moguénost unapredenja.
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3.1.4. Android studio

Android Studio je razvojna okolina koja je postala standardom za razvoj Android aplikacija.
Bazira se na IntelliJ IDEA-u. Uz mo¢ni IntelliJ urediva¢ koda i razvojnih alata, Android Studio
nudi mnoge usluge koje povecavaju produktivnost pri razvoju Android aplikacija. Android Studio
nudi fleksibilan sustav datoteka, brz i bogat emulator, testiranja promjena koda bez ponovnog
pokretanja aplikacije, vezu sa GitHub repozitorijem za jednostavniji prijenos dodataka i dijelova
koda, raznolike alate za testiranje i mnogo drugih mogucénosti.

U Android Studio-u, projekt obi¢no sadrzi nekoliko modula sa datotekama izvornog koda i
datotekama resursa (slika 3.2). Moduli mogu biti Android aplikacije, moduli biblioteka, moduli
Google App Engine-a. Sve datoteke za izgradnju aplikacije su vidljivi sa najviSeg stupnja unutar
Gradle Scripts direktorija i svaka aplikacija sadrzi manifest(gdje se nalazi AndroidManifet.xml

datoteka), java (direktorij sa svim izvornim kodovima) i "res" (gdje se nalaze svi ostali resursi

poput XML datoteka, Ul niza i bitmap-a slika).

® Example [C\Users\ \droidSt \ ] - Android Studio - o X

Slika 3.2. Izgled Android Studio sucelja.

3.2. Skup podataka za strojno ucenje

Odabrano je 133 pasmina pasa koje ¢e se moci prepoznati koriStenjem aplikacije. Skup
podataka preuzet je iz GitHub repozitorija edukativne organizacije Udacity koja pruza brojne
teCajeve. Za svaku pasminu pripremljeno je od 5 do 50 slika za trening i 1 do 10 slika za testiranje.
Sve zajedno koristilo se 6680 slika. Kako bi se provjerila to¢nost modela potrebno je model

testirati na slikama koje se ne nalaze u trening skupini. Na slici 3.3 prikazan je dio slika iz skupa
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slika za graniCarskog Skotskog ovcara. Slike u originalnom obliku nisu iste veli¢ine te ¢e se prije
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procesa treniranja promijeniti u dimenzije 224x224.

Border_collie_01
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A
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Slika 3.3. Trening slike granic¢arskog Skotskog ovcara.

Postoji nekoliko mogucih problemati¢nih pasmina u ovom skupu. Pasmina retriver labradora
(slika 3.4) moze biti u zutoj, smedoj ili crnoj boji. Ovakve razlike u izgledu pripadnika pasmine
moze dovesti do slabe to¢nosti klasifikatora pripadajuce klase. Ovaj problem se moze rijesiti

povecanjem broja slika svake varijacije pasmine u skupu podataka te pasmine.

Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve
r_06445 r_06446 r_06447 r_06449 r_06450 r_06451 r_06452

s

Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve
r_06454 r_06456 r_06457 r_06458 r_06459 r_06460 r_06461

A

Ay vy
Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve Labrador_retrieve
r_06462 r_06463 r_06464 r_06467 r_06468 r_06469 r_06471

Slika 2.4. Trening slike retriver labradora.

Drugi problem koji smanjuje to¢nost klasifikacije je sli¢nost razli¢itih klasa. Na slici 3.5

prikazan je svileni terijer, a na slici 3.6 jorksirski terijer. Ove dvije pasmine su vrlo sli¢nog izgleda
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te se razlika moze vidjeti samo u par detalja. Na primjer, svileni terijer ima nesSto duze tijelo dok
jorksirski terijer ima duzu dlaku. Ovakva suptilna razlika teska je i ljudima za prepoznati pa se
moze pretpostaviti da ¢e 1 klasifikator u slu€aju prepoznavanja ovih pasmina imati nisku tocnost.

Tocnost bi se mogla povecati dodavanjem dodatnih slika u svaku od klasa no razlika bi bila vrlo
mala.

Jean ty \?
Silky_terrier_0804 Silky_terrier_0804 Silky_terrier_0804
1 2 3

4

Silky_terrier_0804
6

Silky_terrier_0804 Silky_terrier_0805 Silky_terrier_0805 Silky_terrier_0805 Silky_terrier_0805 Silky_terrier_0805
8 0 1 2 3 4

AL La

Silky_terrier_0805 Silky_terrier_0805 Silky_terrier_0806 Silky_terrier_0806 Silky_terrier_0806 Silky_terrier_0806 Silky_terrier_0806
8 9 0 1 2 3 5

Slika 3.5. Svileni terijer.
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Yorkshire_terrier_ Yorkshire_terrier_ Yorkshire_terrier_ Yorkshire_terrier_ Yorkshire_terrier_ Yorkshire_terrier_

Yorkshire_terrier_
08330 08331 08332 08335 08338 08339 08340

Slika 3.6. Jorksirski terijer.
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Model konvolucijske mreze ¢e u konacnoj inacicu, kao $to je prikazano na slici 3.7, na ulazu
primiti sliku psa, a na izlazu ¢e dati tri od 133 pasmine i postotke sigurnosti da se na slici nalazi
odredena pasmina. Kako bi se model mogao koristiti u mobilnoj aplikaciji potrebno je optimizirati
to¢nost i brzinu modela. Model mora obaviti klasifikaciju u vrlo kratkom vremenu kako bi se

rezultati klasifikacije mogli prikazivati na zaslonu u stvarnom vremenu, odnosno pokusava se

smanyjiti vrijeme izmedu trenutka kada se kamera usmjeri na psa i kada se rezultati klasifikacije

&

pojave na zaslonu.

% Pasminal

MODEL % Pasmina2

% Pasmina3

Slika 3.7. Ulaz i izlaz modela.

3.3. Preneseno ucenje

U slucaju nedovoljne koli¢ine trening podataka moze se koristiti tehnika prenesenog ucenja.
Postoje brojni modeli za prepoznavanje otvorenog koda kao $to su VGG-19, ResNet-50, Inception,
Xception. Ovi modeli trenirani su na velikim bazama podataka. Konvolucijske mreZe ovih sustava
vec¢ su postavljene za prepoznavanje predmeta na slici. Ovakve konvolucijske neuronske mreze se
mogu podijeliti na dva dijela. Prvi dio se sastoji od konvolucijskih i drugih slojeva za obradu slike.
U ovom dijelu svaki sloj ima ulogu pronalaZenja osobina slike. U nizim dijelovima mreZe slojevi
¢e traziti linije, rubove, nakon toga slojevi ¢e traziti forme 1 oblike itd. Drugi dio mreze, dio
potpuno spojenih neurona, ima ulogu klasifikacije znacajki promatranog predmeta. Ovaj sloj na
temelju znacajki slike koje dobije iz prvog dijela daje odluku o predmetu koji se nalazi na slici.
Kod prenesenog ucenja, uzima se prvi dio istrenirane mreze, bez zadnjih slojeva koji su zaduzeni
za klasifikaciju (slika 3.8). Uzeti dio mreze sluzit ¢e kao baza za izradu novog modela. Na bazu se
stavljaju novi slojevi za klasifikaciju te se nova mreza trenira sa Zeljenim podatcima. Pri treniranju,

svi parametri i utezi bazne mreze se zamrzavaju tako da ih nije moguce mijenjati.
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Slika 3.8. Osnovna ideja prenesenog uéenja.

3.4. Bazni modeli

Za izgradnju mreze koristi se preneseno ucenje sa razli¢itim baznim modelima. Od svakog se
modela oduzimaju zadnji slojevi zasluzni za klasifikaciju i stavljaju se novi slojevi koji ¢e
prepoznavati pasmine pasa. Prvi model koriSten kao baza je ResNet-50 konvolucijska neuronska
mreza [14] koja je trenirana na vise od milijun slika iz ImageNet baze podataka. Ova mreza ima
sposobnost klasificirati 1000 razli¢itih kategorija predmeta. Zahvaljujuéi tome, ova mreza tvori
dobru bazu za prepoznavanje pasmina jer ima bogatu sposobnost prepoznavanja obiljezja slike.
Drugi model koristen kao bazu je VGG-19 mreza [15], takoder trenirana na ImageNet slikama no
u usporedbi s ResNet-50 ima manje slojeva. ResNet-50 mreza ima 50 slojeva, a VGG-19 ima 19
slojeva konvolucijske neuronske mreze. Sljede¢i iskoriSteni model je Inception model [16],
treniran sa ImageNet bazom podataka i sastoji se od 48 slojeva. Ovaj model ima vece dimenzije
ulazne slike u odnosu na prosle modele. Zadnji koriSteni bazni model je Xception [17], ovaj model
je sli¢an Inception modelu no ima ukupno 71 slojeva konvolucijske neuronske mreze. U
programskoj realizaciji rjeSenja Koristilo se prenesno ucenje za stvaranje 4 nova modela za
prepoznavanje. Modeli VGG-19, ResNet-50, Inception i Xception baze su trenirane istom bazom
trening podataka pseéih pasmina. Modeli sa razli¢itim bazama dali su razliita rjeSenja pa Su se

spomenuti modeli testirali slikama za testiranje kako bi se pronasao najbolji model.

3.5. Struktura konvolucijske neuronske mreze

U radu se koriste konvolucijske neuronske mreze za rjeSavanje problema prepoznavanja
pasmina pasa sa slika. Neuronska mreza obic¢no se sastoji od nekoliko slojeva (engl. layers). Svaki
sloj se sastoji od neurona koji su povezani s neuronima susjednih slojeva. Neuroni sadrze varijable
koje se nazivaju tezine (engl. weights). Da bi se neuronska mreza mogla koristiti, potrebno je

namjestiti te utege na odredene vrijednosti u procesu zvanom treniranje. Postoje razli¢ite forme
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treniranja, u ovome radu razmatrana je metoda nadgledanog treniranja. U ovoj metodi prilikom
treniranja mreZe potrebno je na ulazu dati sliku objekta koji se zeli prepoznati i tip objekta koji je
na toj slici. Mreza se trenira na velikom broju takvih slika te se pri svakoj iteraciji podeSavaju
tezine. Kod konvolucijskih neuronskih mreza koristi se nekoliko metoda za obradu slike prije nego
Sto se mogu izvuci informacije iz slike. U nastavku su opisani slojevi konvolucije, RelLU,

maksimalno udruzivanje.

3.5.1. Konvolucijski sloj

Prvi sloj koji se koristi u konvolucijskim neuronskim mrezama je konvolucijski sloj. Ovaj sloj
na ulazu dobiva cijelu sliku a vra¢a manju verziju te slike koja se naziva aktivacijskom mapom
(engl. Activation map). U ovom sloju koriste se posebni filteri koji, kada se primjene na sliku,
izvlaCe zeljene informacije. Filterima se slijedno prelazi preko slike te se za svako polje piksela
racuna nova vrijednost koja ovisno o filteru ima izrazena polja od interesa.

Na slici 3.9 je prikazana jednostavna konvolucija s filtrom 3x3 dimenzija. Preko pocetne slike
(plavo) prolazi se filterom te se vrijednosti koje se poklapaju mnoze. Vrijednosti koje su nastale

prelaskom filtera se zbrajaju i upisuju u novi nastali prikaz slike (zeleno).

KONVOLUCIJSKA
ZNACAJKA

Slika 3.9. Konvolucija.

3.5.2. Maksimalno udruZivanje

Kako bi se smanjila koli¢ina nepotrebne informacije u neuronskoj mrezi koristi se maksimalno
udruzivanje. Ova metoda se koristi nakon konvolucijskog sloja, odnosno na ulazu dobiva izlaz iz
konvolucijskog sloja. Aktivacijska mapa se dijeli na podrucja zeljene veli¢ine te se iz tih podrucja
odreduje najveca vrijednost (veca vrijednost oznacava vecu vjerojatnost da se u tom podrucju
aktivacijske mape nalazi Zeljeni oblik). Od novo nastalih vrijednosti tvori se nova aktivacijska

mapa koja je manjih dimenzija nego na ulazu ali sadrzi kompaktniju koli¢inu informacije.
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Naslici 3.10 je prikazano jednostavno udruzivanje gdje je aktivacijska mapa podijeljena u Cetiri
podrudja, 2x2 dimenzija. Za svako podrucje odabire se maksimalna vrijednost koja se prenosi u
izlaznu sliku. Ako se promatra crveno podruéje slike, vidljivo je da se podrucje sastoji od cetiri
vrijednosti: 6, 8, 01 2. Najveca vrijednost iz ovog podrucja je 0sam te se samo ta vrijednost prenosi

na aktivacijsku mapu desno.
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Slika 3.10. Maksimalno udruzivanje.

3.5.3. ReLU

ReLU (engl. rectified linear unit) je tip aktivacijske funkcije koji se primjenjuje u neuronskim
mrezama. ReLu funkcija uklanja negativne vrijednosti iz aktivacijske mape i postavlja ih na nulu
a pozitivne vrijednosti prosljeduje na izlaz. Funkcija se moze napisati kao:

f(x)=max(0,x). (3.2)
Ovime se povecavaju nelinearne sposobnosti mreze. Ova funkcija se ¢e$c¢e koristi u odnosu na
druge aktivacijske funkcije (sigmoid funkcija, hiperboli¢ni tangens) zbog jednostavnosti funkcije
1 brZze vrijeme racunanja bez velike promjene u to¢nosti.
3.5.4. Potpuno povezani sloj

Nakon nekoliko uzastopno povezanih konvolucijskih slojeva i slojeva maksimalnog
udruzivanja moguce je izvuci dovoljno informacija za odluku o klasifikaciji. Na kraju mreze se
stavlja nekoliko potpuno povezanih slojeva. Ovi slojevi imaju sposobnost odluke, uzimaju do tada
obradene aktivacijske mape te na izlazu daju konkretni rezultat iz liste mogucih rezultata.

Mreze Cesto dolaze u slucaj kada se previse prilagode slikama iz trening skupine. U ovom
sluc¢aju ¢e mreza dobro prepoznavati slike iz trening skupine no pri susretom sa novim slikama
koje prikazuju iste klase postotak tocnosti je znatno manji. Kako bi se to izbjeglo koristi se sloj
ispustanja. U ovom sloju namjerno se prekidaju veze izmedu neurona kako bi se smanjila

povezanosti izmedu neurona 1 izbjeglo ucenje nepotrebnih informacija sa slika.
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4. OSTVARENJE MODELA | APLIKACIJE

Za prepoznavanje pse¢ih pasmina sa slike potrebno je prikupiti dovoljno slika za svaku
pasminu. Za prepoznavanje pasmina koristi se preneseno ucenje pomocu Keras biblioteke sa
TensorFlow pozadinom. Program je napisan u Python programerskom jeziku. Model se pretvara
u TensorFlow Lite verziju koja je pogodna za implementiranje u Android aplikaciju. lzgradnja
same aplikacije napravljena je u Android Studio-u. Naslici 4.1 prikazan je proces stvaranja modela

i implementacije modela u aplikaciju.

Priprema podataka

Stvaranje novih
modela

Treniranje modela

Testiranje modela

Ugradnja modela u
aplikaciju

Slika 4.1. Proces stvaranja modela

4.1. Priprema podataka

Za izradu neuronske mreze i mobilne aplikacije potrebno je prikupiti informacije o pse¢im
pasminama. Za opis pse¢ih pasmina preuzeti su podatci sa Wikipedije [18] tehnikom web
scraping-a (programski kod 4.1) za 520 pasmina. Koristen je API Wikipedije kako bi se dobio
HTML sadrzaj internetske stranice. HTML sadrzaj se pretrazuje kako bi se pronasli Zeljeni
odjeljci. Za pretrazivanje kroz HTML sadrzaj koristen je BeautifulSoup programski paket za
Python. Iz pocetne tablice preuzeta su imena pasmina te poveznice na stranicu Wikipedije pojedine
pasmine. Zatim se pomoc¢u programskog koda preuzima opis sa svake stranice iz popisa. Svi
tekstualni podatci su spremljeni u .json obliku kako bi se mogli jednostavno ucitati u aplikaciju.

U listi su ukljucene razli¢ite podskupine pasmina kao i izumrle pasmine.
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html = requests.get('https://en.wikipedia.org/wiki/List_of dog_breeds')

b = BeautifulSoup(html.text, 'html.parser')
b b.body.table

table_rows = iter(b.find_all(name="tr"))
next(table_rows)

categorys = ['id', 'name', ‘country', 'type', 'picture', 'description']
breeds [1
b_id, row enumerate(table_rows):

b_name
b_country
b_type
b_picture
b_description

col _name = row.find(name='a', title=True)
b_name = col_name['title"]

col_country = row.find_next('td').find_next('td")
a col_country.find_all(name="a', title=True):
b_country a["title'] + ", "

b_country = b_country[:-2]

col_type row
j range(@, 9):
col_type = col_type.find_next(name="td"')
col_type None:
b_type "None™

b_type = col_type.text

Programski kod 4.1. Web scraping kod.

Drugi dio obrade podataka ukljucuje proces prikupljanja i obrade slika koje ¢e biti iskoriStene
za treniranje neuronske mreze. Skup slika preuzet je sa Udacity GitHub repozitorija. Set se sastoji
od ukupno 8351 slika podijeljenih u 133 skupine (pasmine). Ovaj skup slika dalje je podijeljen na
trening (6680 slika), validacijski (835 slika) i testni (836 slika) skup. Nakon ucitavanja slika u
program potrebno je iste pretvoriti u odgovarajuci oblik. Ulaz za modele u Kerasu s Tensorflow
pozadinom su posebna viSedimenzionalna polja zvana tenzori (engl. tensor). ResNet50 bazni
model na ulazu mora dobiti tenzor od 4 vrijednosti: (broj_uzoraka, 224, 224, 3). Broj uzoraka je
broj slika (trening, validacijskog ili test) skupa. Sljedec¢a dva broja odnose se na dimenziju slike u
matri¢nom obliku, a posljednji broj odnosi se na broj kanala slike (u ovom slucaju to su RGB
kanali).

Funkcija build_tensor (programski kod 4.2) zasluzna je za pretvorbu slika. Funkcija prima listu
putanji slika. Svaka slika se ucitava, preoblikuje se u trazene dimenzije (224, 224) i pretvara Se u
polje vrijednosti koje se proSiruje za dobivanje prikladnog tenzora. Vazno je provjeriti izlaz iz

baznog modela kako bi se mogao definirati ulaz za novi gornji sloj mreze.
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def build tensor(file path):

list tensor = []

for img_path in tqdm(file path):
img = image.load img(img_path, target size=(TARGET_SIZE, TARGET SIZE))
img_array = image.img_to_array(img)
img_tensor = np.expand_dims(img_array, axis=0)
list tensor.append(img_tensor)

return np.vstack(list tensor)

Programski kod 4.2. Funkcija koja ucitava ulazne podatke.

4.2. Stvaranje i treniranje modela

Prvo se u program uclitava bazna mreza modela. To se jednostavno postize pozivanjem
konstruktora baznog modela. Kako bi se dobila mreza bez zadnjih slojeva zaduZenih za
klasifikaciju u funkciju se postavlja uvjet "include_top = False". Zatim se zamrzavaju utezi bazne
mreze jer njih nije potrebno iznova trenirati.

Kako bi se jednostavno mogle isprobati razli¢ite bazne mreze definirane su funkcije koje ¢ine
proces kreiranja, treniranja i testiranja modela vrlo jednostavnim. Funkcija create_new_model
(programski kod 4.3) prima ime Zeljenog baznog modela, uCitava utege mreze te na baznu mrezu
postavlja dva nova sloja: ispustanje (Dropout) 1 zgusnjivanja (Dense). Samo se novo dodani slojevi
mijenjaju u procesu treniranja. Treniranje se obavlja pozivanjem funkcije train_model
(programski kod 4.4). Treniranje je podijeljeno u 30 epoha s veli¢inom serije od 20. Broj epoha
oznacuje koliko ¢e se puta pro¢i kroz sve uzorke iz skupa podataka, a veli¢ina serije oznacava kroz
koliko se slika iterira prije sljede¢eg obnavljanja utega mreze. Na kraju svake epohe spremaju se

novi parametri utega ukoliko se povecala tocnost validacije.

def create new model(base name):
input_tensor = Input(shape=(TARGET SIZE, TARGET SIZE, 3))
base model = globals()[base name](
include top=False,
weights="imagenet",
input_tensor=input_tensor,
input_shape=(TARGET SIZE, TARGET SIZE, 3),
pooling="avg")
for layer in base model.layers:
layer.trainable = False

fin_model = Sequential([
base model,

Dropout(@.4),
Dense(133, activation="softmax"')

D

return fin_model

Programski kod 4.3. Funkcija create_new_model za stvaranje novih modela.
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def train_model(model, model name):
file path = 'saved_models/weights.best.'+model_name+'.hdf5"
checkpointer = ModelCheckpoint(filepath=file path,
verbose=1, save_best_only=True)

model.fit(train tensors, train targets,
validation data=(valid tensors, valid targets),
epochs=20, batch_size=28, callbacks=[checkpointer], verbose=1)

Programski kod 4.4. Funkcija train_model za treniranje novih modela.

4.3. Testiranje modela

Nakon treniranja Cetiri razli¢ita modela usporedene su to¢nosti. Program je tijekom treniranja
za svaku sliku zapisivao vrijednosti tocnosti treniranja i validacije. Te vrijednosti su kasnije
iscrtane na grafove (slika 4.2 i 4.3).

Model sa VGG19 bazom ima najniZe vrijednosti to€nosti treniranja i validacije. Od pocetne
vrijednosti to¢nosti 0, tocnost VGG19 mreze sporo raste, kod pete epohe postize svoju prosjecnu
maksimalnu vrijednost ( oko 30%) koja se do kraja treniranja ne popravlja znatno. Resnet50 mreza
imam znatno vecu tocnost u odnosu na VGG19 mreZu. Tocnost treniranja konstantno je visoka,
iznad 80%, no u usporedbi s tocnosti validacije moZe se primijetiti pretjerano podudaranje s
testnim podatcima (engl. overfitting). U ovakvom slucaju to¢nost treninga nije valjana
reprezentacija tocnosti mreze, odnosno tocnost mreze ¢e biti niza pri testiranju novih, nevidenih
slika. InceptionV3 1 Xception mreza imaju podjednak rast to€nosti te su im krajnje vrijednosti

to¢nosti gotovo jednake.

Model accuracy

—
0.5 -
> 0.6 1
m
5
o
£ 0.4
— Resnet50
0.2 1 VGGE149
InceptionV3
—  Xreption
0.0 -

00 25 50 75 100 125 150 175
Epoch

Slika 4.2. Usporedba to¢nosti treniranja.
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Slika 4.3. Usporedba to¢nosti validacije.

Kako bi se testirao rad modela napisana je funkcija test_model (programski kod 4.5). Funkcija
prima model i ime modela. Ucitava se model i najbolji utezi odabranog modela koji su odredeni
procesom treniranja. Modelu se daju slike za trening, te se rezultati koje model daje usporeduje sa
stvarnim klasama slika. To¢nost modela se racuna tako da se suma to¢nih klasifikacija dijeli sa

ukupnim brojem slika testne skupine.

def test_model(model, model_ name):
file path = 'saved models/weights.best. '+model name+'.hdf5’
model.load weights(file_path)
model predictions = [np.argmax(model,predict(np.expand dims(feature, axis=0))) for feature in test tensors]

test accuracy = 10000*np.sum(np.array(model predictions)==np.argmax(test targets, axis=1))/len(model predictions)
print('Test accuracy: %.4f%%' % test_accuracy)

Programski kod 4.5. Funkcija test_model.

Na slici 4.4 prikazani su rezultati testiranja Cetiri novih modela za klasifikaciju psec¢ih pasmina.
Usporedbom tocnosti testiranja Xception mreza pokazuje vecu to€nost od InceptionV3 mreze.
Resnet50 mreza ima neSto manji postotak tocnosti u odnosu na InceptionV3 mrezu. VGG19 daje
oc¢ekivan postotak to€nosti, znatno manji od ostalih mreza.

Resnet5e test accuracy: 80.9809%
VGG19 test accuracy: 33.4928%

Inceptionv3 test accuracy: 81.5789%
Xception test accuracy: 85.5263%

Slika 4.4. Usporedba to¢nosti testiranja.
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4.4. Ugradnja modela u aplikaciju

Kako bi se novi model mogao integrirati u mobilnu aplikaciju potrebno je model pretvoriti u
prikladan oblik. Nova biblioteka TensorFlow Lite stvorena je sa tom namjerom. Ova nova
biblioteka daje funkcije za pretvaranje Keras (.h5) modela u TensorFlow Lite model (.tflite).
TensorFlow Lite je razvijen sa ciljem pokretanja na Androidu, daje funkcije sa kojima je
jednostavno ucditati i pokrenuti model unutar aplikacije. U programskom kodu 4.6 prikazan je
postupak pretvaranja .hdf5 modela u .tflite model.

converter = tf.lite.TFLiteConverter.ftrom_keras_model file('saved models/final Xception model 1.8.hdf5")
tflite model = converter.convert()
open("model 3.1.tflite", "wb"™).write(tflite_model)

Programski kod 4.6. Pretvaranje .hdf5 u .tflite model.

Model je smjesten u klasi Classifier (programski kod 4.7), u kojoj se nalazi i lista klasa (psecih
pasmina). Ova klasa sadrzi funkcije za ucitavanje modela, obradu ulaznih podataka, pokretanje
inferencije klasifikatora. Dvije vazne funkcije koje se mogu pozivati izvan klase su funkcija
konstruktora i recognizelmage funkcija (programski kod 4.8). Pri konstrukciji instance klase
ucitava se model i lista klasa iz assets datoteke, alocira se potrebna memorija za ulazne vrijednosti
(sliku) i izlazne klase. Funkcija recognizelmage prima Bitmap oblik slike koju se Zeli klasificirati,
pretvara ju u potrebni oblik te poziva proces inferencije na toj slici. Rezultati se spremaju u obliku
polja instanci Recognition klase. Recognition klasa sadrzi id, ime i postotak sigurnosti prepoznate

klase. Rezultati su poredani u polju po postotku sigurnosti.

Programski kod 4.7. Klasa Classifier.

26



Programski kod 4.8. Funkcija recognizelmage.

Na slici 4.5 prikazan je proces klasifikacije slike. Slika se preuzima sa kamere te se pretvara u
matri¢ni zapis, oblik (1x244x244x3) koji klasifikacijski model prima na ulazu. Zatim se sa slika
prosljeduje modelu koji vrsi klasifikaciju nad slikom. Kao izlaz daje popis od 133 brojeva. Svaki
broj predstavlja vjerojatnost da se jedna od klasa nalazi na slici. Ova lista vrijednosti filtrira se
tako da se uzimaju samo tri rezultata sa najvecim vjerojatnostima. Odabrana tri rezultata se ispisuju
u prozoru aplikacije te se svaki rezultat povezuje s opisom odgovarajuce pasmine kako bi se moglo

pritiskom na strjelicu pokraj rezultata otvoriti opisni prozor pasmine.
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Slika 4.5. Proces klasifikacije u aplikaciji.

4.5. Klase aplikacije za prikaz sadrzaja

Za dobavljanje slika s kamere i provodenje procesa klasificiranja zasluzna je CameraFragment
klasa (programski kod 4.9). Pri prvom pokretanju aplikacije, ova klasa zahtjeva pristup kameri. U
fragmentu se nalazi instanca Classifier koja ¢e se koristiti za klasificiranje podataka. U fragmentu
je definiran proces koji uzima sliku iz kamere uredaja i dinamicki je prikazuje u TextureView
pogledu. Proces ukljucuje i konstantno obavljanje klasifikacije na preuzetim slikama. Rezultati
klasifikacije obnavljaju se u stvarnom vremenu zajedeno s promjenom ulaza na kameri.
Uz svaki rezultat prepoznavanja stoji gumb za otvaranje opisnog prozora aplikacije. Ovaj prozor
je definiran u DogDescriptionFragment klasi (programski kod 4.10). Svaki puta kada se pritisne
gumb za opis pasmine stvara se novi opisni fragment. Potrebno je konstruktoru klase dati

informacije o odabranoj pasmini. To se radi preko bundle varijable.

28



eraFragment ()

Programski kod 4.9. CameraFragment klasa.

U aplikaciji se joS nalazi fragment koji ¢e na zaslonu prikazati listu svih pasmina. Taj fragment
definiran je u DogListFragment Kklasi (programski kod 4.11). Ovaj fragment koristi RecyclerView
za ispis liste pasmina. Svaka pasmina reprezentirana je malom slikom i imenom pasmine. Svaka
¢elija unutar RecyclerView-a moze se pritisnuti kako bi se otvorio opisni fragment odabrane
pasmine. Lista se moze filtrirati upisom teksta u polje za pretrazivanje $to ¢e smanjiti listu pasmina

na one pasmine koje u imenu sadrze uneseni niz znakova.
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Programski kod 4.10. Klasa DogDescriptionFragment.
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Venu (menu

Programski kod 4.11.

Klasa ListFragment
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5. PRIKAZ RADA APLIKACIJE S ISPITIVANJEM | ANALIZOM

Aplikacija se moze koristiti kada se Zeli saznati pasmina pasa. Vrlo jednostavno sucelje daje
trenutne rezultate te dodatne informacije o pasmini. Izbornici i tekstovi u aplikaciji su na

engleskom jeziku.

5.1. lzgled aplikacije

Pri prvom otvaranju, aplikacija ¢e zatraziti od korisnika pristup kameri. U prvom prozoru otvara
se polje u kojem se prikazuju kamere uredaja (slika 5.1). U gornjem desnom kutu prozora se nalazi
ikona liste. Ikona liste vodi do prozora liste pasmina. Ispod polja kamere nalaze se tri reda teksta.
Svaka linija teksta predstavlja jedno rjeSenje klasifikacije slike. U redu je prikazan postotak
sigurnosti modela te naziv klase. Rezultati su poredani od najveceg postotka sigurnosti do
najmanjeg postotka sigurnosti. Uz svaku klasu nalazi se ikona strjelice koje vode do opisnog

prozora. U opisnom prozoru prikazana je slika i opis odabrane pasmine (slika 5.1).

tomato ¥ Ail54% 2 19:10  tomato ¥ lll 54% 181 19:11

& The French Bulldog is a small breed of domestic dog
B They were the result in the 1800s of a cross between
bulldog ancestors imported from England and local
ratters in Paris, France.In 2015, they were the fourth

H ‘ most popular registered dog in the United Kingdom

L 8 " and in the U.S. the sixth most popular AKC registered

‘ dog breed. They were rated the third most popular dog
'i B in Australia in 2017
B 7 AN
70.84%French_bulldog68

== History ==

14.63%Cane_corso43

The origin of the modern French Bulldog breed
descends directly from the dogs of the Molossians, an
ancient Greek tribe. The dogs were spread throughout
the ancient world by Pho! ian traders. British

2.52%Chihuahua

L A 4

Slika 5.1. Prvi prozor aplikacije(lijevo), opisni prozor(desno).
U prozoru liste pasmina mogu se vidjeti svih 520 pasmina (slika 5.2). Svaka pasmina sadrzi

sliku pasmine i ime pasmine. Lista se moze pretrazivati slijedno listanjem prema dolje ili putem

tekstualnog pretrazitelja. U gornjem desnom kutu nalazi se ikona za pretraZivanje liste.

32



Pretrazivanjem liste smanjuje se broj podataka u prozoru, a iSpisuju se samo one pasmine koje

sadrze trazeni tekst u imenu.

tomato WMl 54% 319:12  tomato ¥ il 54% 119:12
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Slika 5.2. Prozor liste (lijevo), pretrazivanje liste (desno).

5.2. Koristenje aplikacije

Aplikacija ima vrlo jednostavno sucelje koje omogucuje lako koristenje. Na slici 5.3 prikazan
je graf koristenja aplikacije. Korisnik treba samo usmjeriti kameru u psa kojem zeli otkriti
pasminu. U prvom prozoru, u poljima za rjeSenje konstantno ¢e se obnavljati rezultati klasifikacije.
Kada korisnik vidi zeljeni postotak to€nosti moze pritisnuti ikonu strjelice pokraj Zeljenog
rezultata kako bi saznao viSe o pasmini. Pritiskom na ikonu otvara se prozor s opisom pasmine.
Ako korisnik Zeli ruéno pretraziti listu pasmina, moze otvoriti prozor liste pasmina. Kada se otvori
prozor liste pasmina moze se listanjem pregledati sve pasmine ponudene u aplikaciji. Klikom na
pasminu u prozoru liste otvara se opisni prozor te pasmine. Ako korisnik Zeli prona¢i pasminu
preko imena moze otvoriti opciju pretrazivanja liste u prozoru liste. Upisivanjem imena dinamic¢no
se mijenja lista pasa u prozoru liste. Korisnik moze u bilo kojem trenutku odabrati pasminu 1

otvoriti opisni prozor pasmine.
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Slika 5.3. Graf koristenja aplikacije.

5.3. Testiranje rada aplikacije

Aplikacije su testirane na slikama koje se ne nalaze u trening skupini podataka. Odabrano je 10
pasmina od mogucih 133 pasmina. Za svaku pasminu uzete su dvije razli€ite slike. Aplikacija se
testirala tako da se kamera usmjeri u sliku pasmine te se sa prozora aplikacije zapisana dva
rezultata za svaku sliku. Dobivena ¢etiri postotka to¢nosti zbrajaju se i dijele s 4. Dobiveni rezultati

po pasmini prikazani su na grafu na slici 5.4.
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Slika 5.4. Rezultati testiranja aplikacije.

Primjer jedne od testiranih pasmine prikazan je na slici 5.5. Na slici se nalazi labrador retriver
no ta pasmina se ne nalazi niti u jednom od rezultata prikazanih u prozoru aplikacije. Gresku
proizvodi Cinjenica da ova pasmina dijeli mnogo karakteristika sa drugim pasminama a sama
pasmina ima mnogo varijanti. Zlatni labrador retriver jako sli¢i zlatnom retriveru po boji i po
obliku lica. Opéenito, pasmine retrivera se prepoznaju sa niskim postotkom sigurnosti. U ovom

slucaju klasifikator nikada nece posti¢i visoki postotak sigurnosti.

tomato N@ .l21%WM116:05 tomato N ll21% 0 7116:06

21.48%Golden_retriever

19.04%Clumber_spaniel

i
: »
12.28%Cane_corso ‘
»

443

12.14%Mastiff 5.52%Mastiff

Slika 5.5. Primjeri prepoznavanja labrador retrivera.
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Na slici 5.6 prikazani su rezultati prepoznavanja pasmine maltezer i havanezer. Pripadnici ove
pasmine imaju konzistentan izgled, male grade sa bijelom dlakom. Problem kod ove pasmine je
slicnost sa havanezer pasminom. Model u veéini sluCajeva ima podvojeno misljenje kod

prepoznavanja ovih pasmina pa je rezultat nizak postotak sigurnosti.

tomato @ N l18%F 11613 tomato ¥ N@ ll20% =1 17:54

40.69%Havanese ‘ 22.75%Maltese

30.02%Maltese » 22.64%Havanese

A 4

11.97%Bichon_frise * 9.57%Bearded_collie

Slika 5.6. Primjer prepoznavanja maltezera (lijevo) i havanezera (desno).

Pasmine poput dalmatinera (slika 5.7) koje imaju specifican izgled uvijek se prepoznaju sa visokim
postotkom toc¢nosti. Razlog tome je poseban uzorak na tijelu dalmatinera koji model lako
prepoznaje. Pasmina ravnodlakog retrivera (slika 5.7) takoder se prepozna s visokim postotkom
to¢nosti. Ova pasmina nema poseban uzorak na tijelu no zbog posebne kombinacije oblika lica,

crne dlake 1 oblik usiju model moZe to¢no klasificirat pasminu.
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Slika 5.7. Primjer prepoznavanja dalmatinera (lijevo) i ravnodlakog retrivera (desno).

37



6. ZAKLJUCAK

Cilj rada bio je izrada aplikacije koja prepoznaje pasmine pasa. Na pocetku rada dana je
teorijska podloga vezana za problematiku rada, postojeca rjeSenja i druge primjene. Istrazivanjem
mogucih postupaka prepoznavanja slika pronadena je tehnika neuronskih mreza kao najbolja u
tom podru¢ju. Dan je i pregled alata i postupaka koji su koristeni u realizaciji rjeSenja. U radu se
koristio programski jezik Python te tehnika prenesenog uc¢enja za izradu konvolucijske neuronske
mreze. Izradena su Cetiri modela za prepoznavanje koriste¢i Cetiri razli¢ita bazna modela
neuronske mreze. Modeli su testirani na testnim podatcima kako bi se odredio najbolji. Model
neuronske mreze pretvoren je u potreban oblik kako bi se model mogao implementirati u Android
aplikaciju. Aplikacija sadrzi i opise svih psecih pasmina. U aplikaciji je izraden prozor koji
automatski generira rezultate klasifikacije u stvarnom vremenu, bez vremena ¢ekanja $to je
napredak u odnosu na postojeca rjeSenja. Testiranjem aplikacije na testnim slikama pokazuje
varijacije u postotku toc¢nosti ovisno o karakteristikama pasmine. Klase koje imaju ¢lanove s
razlic¢itim karakteristikama te klase koje imaju karakteristike srodne drugim klasama pokazale su
se kao problematicne i proizvodile su nizak postotak toc¢nosti. Klase ¢iji pripadnici imaju
specifi¢an izgled i karakteristike su klasificirane sa visokom razinom to¢nosti.

Postoji mnogo nacina za moguca poboljsanja klasifikacijskog modela. U prvom planu bilo bi
koristenje vece baze slika za povecanje to¢nosti klasifikacije i prosirenje mogucéih izlaznih klasa.
Moguéi je porast to¢nosti primjenom drugacijih hiper-parametara mreze, augmentiranje baze
podataka, te promjena strukture krajnjih slojeva mreze. Model bi mogao biti proSiren s veéim

brojem klasa koje se mogu prepoznati, a opisi pasmina mogli bi se prevesti i na druge jezike.
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SAZETAK

Cilj ovog rada bio je izraditi model i mobilnu aplikaciju koja moze prepoznati pasmine pasa sa
slike. U teorijskom dijelu rada objasnjeni su postupci strojnog ucenja koji se mogu koristiti za
prepoznavanje pasmina sa slika. Nakon danih teorijskih opisa postupaka te istrazivanjem primjena
postupaka pronadene su neuronske mreZe kao najbolje rjeSenje. Nakon toga, dan je opis alata i
algoritama Kkoji se koriste u ostvarenju odabranog postupka. Odabrana je metoda prenesenog
ucenja za stvaranje modela za prepoznavanje. U programskom dijelu rada izradene su funkcije za
jednostavnu izgradnju modela za prepoznavanje odabranih klasa. Izradena su Cetiri modela za
klasificiranje 133 pse¢ih pasmina od kojih je testiranjem izabran najbolji model. Izradena je
Android aplikacija u kojoj je model implementiran. Uz mogucénost prepoznavanja pasmina pasa,
aplikacija daje korisniku i opise svih pasmina. Rezultati testiranja aplikacije pokazali su odredene
probleme koji mogu nastati kod klasifikacije objekata sa slika kao $to je raznolikost karakteristika

¢lanova jedne klase ili zajednicke karakteristike viSe klasa.

Kljucne rijeci: Android, klasifikacija slika, neuronske mreze, preneseno ucenje, strojno ucenje.
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ABSTRATCT
Title: ANDROID APPLICATION FOR DOG BREED CLASSIFICATION
USING MACHINE LEARNING

The goal of this paper was to create a model and a mobile application that can recognize dog
breeds in pictures. Methods of machine learning which can be used for recognizing dog breeds
from pictures were explained in the theoretical part of the paper. After the theoretical description
of the methods was given and usages of those methods were explored, neural networks were found
to be the best solution to the problem. After that, a description of tools and algorithms used to
create the solution to the problem were given. Transfer learning was chosen for creating the
recognition model. In the programming part of the paper, functions for easy creation of recognition
models capable of recognizing the chosen classes were made. Four models capable of recognizing
133 dog breeds were made from which the best one was chosen through testing. Apart from
recognizing dog breeds, the application gives the user description of all dog breeds. While testing
the applications, some problems that can occur in object classification were found, such as
differences in characteristics of members of the same class or characteristics shared among

different classes.

Keywords: Android, image classification, neural networks, transfer learning, machine learning.
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