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1. UvOD

Covjek u svakodnevnom Zivotu procesuira veliki broj podataka u svom mozgu. Pogresno
je misljenje da smo u danasnje vrijeme digitalnim racunalima prepustili obradu vecine podataka.
Digitalna racunala uistinu obraduju ogromne koliCine podataka, ali to je tek mali dio koji se
svakodnevno obradi u mozgu ¢ovjeka. Ljudski mozak je sposoban stalno uciti i na temelju logickih
zakljucaka donositi ispravne odluke za razliku od digitalnih racunala. Racunalo za razliku od
¢ovjeka u kratkom roku moze rijesiti komplicirane matemati¢ke jednadzbe. Kada bi sposobnosti
uéenja koje ima ¢ovjek imalo raéunalo omogucilo bi rastere¢enje ljudskog mozga od velikog broja

informacija.

Vise od 50 godina umjetna inteligencija je prisutna u svakodnevnom Zivotu kao $to je
pretrazivanje interneta, automobilska industrija, zdravlje, promet, u poljoprivredi i drugim
aspektima zivota i gospodarstva. Dostupnost velike koli¢ine podataka i napredak u ra¢unalnoj
snazi doveli su do velikih otkri¢a na podru¢ju umjetne inteligencije, te se ona smatra klju¢nom za
digitalnu transformaciju drustva. Podru¢je umjetne inteligencije tezi da se napraviti replika
ljudskog mozga za rjeSavanje svakodnevnih problema. Cilj je, umjetnu inteligenciju nauciti da

sama uci tj. da analizirajuci svu okolinu sama pronalazi uzorke i odgovore na probleme.

U ovom zavr$nom radu opisan je proces klasifikacije dubinskih slika pomoc¢u umjetne
neuronske mreze. U prvom djelu zavrSnog rada obraden je pojam umjetnih neuronskih mreza,
vrste neurona 1 proces ucenja. U drugom dijelu zavrSnog rada obradene su konvolucijske
neuronske mreze, arhitektura i PyTorch programski jezik. U tre¢em dijelu zavr$nog rada obraduje

se analiza rjesenja i rezultati treniranja mreze.

1.1 Zadatak zavrsnog rada

Zadatak zavr$nog rada je koriStenjem programskog jezika Python, biblioteke PyTorch i
VGGNet konvolucijske neuronske mreze klasificirati dubinske slike. Ispitati ucinkovitost

programa na dubinskim slikama snimljenim 3D kamerom.



2. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Cijeli koncept umjetne inteligencije potaknut je promatranjem ljudskog mozga i ziv€anih
stanica. Cilj je stvoriti umjetnu tvorevinu koja imitira proces obrade podataka u mozgu. Neuronske
mreze prolaze proces u¢enja uzoraka gledajuci na primjere podataka tako da mogu prepoznati te
uzorke i primijeniti ih na nove stvari koje jos nisu vidjele. Podrucje racunarstva koje se bavi takvim
aspektom obrade podataka zovemo neuro-ra¢unarstvo, a model obrade podataka umjetnom
neuronskom mrezom ( engl. Artifical Neural Network, ANN), te se takav model koristi u ovom

radu.

2.1 Povijest umjetne neuronske mreze

Povijest neuronskih mreza potjece jos iz 1943. kada su neurofiziolog Warren McCulloch i
matematicar Walter Pitts istrazujuci princip rada neurona, objavili rad u kojem opisuju isti te
predlazu matemati¢ki model za elektri¢ni sklop koji modelira rad neurona. Nakon toga nastaje
period stagnacije radi nemogucnosti implementacije neuronske mreze na racunala. 1959. godine
Bernard Widrow i Marcian Hoff sa Sveucilista Stanford razvili su modele nazvane "ADALINE"
(Adaptive Linear Network). Nakon njega slijedi "MADALINE®“ (Multiple Adaptive Linear
Network) koja je prva neuronska mreza primijenjena na stvarnom problemu. Nakon ovog otkri¢a
opet dolazi do zatiSaja u podruc¢ju neuro-racunarstva sve do 80.-ih godina proslog stolje¢a kada
dolazi do pojavljivanja viseslojnih mreza,... da bi od 90-tih godina do danas postale nezaobilazan

aspekt svakodnevnog Zivota.

2.2 Arhitektura neuronskih mreza

Arhitektura umjetnih neuronskih mreza je kopija arhitekture bioloskog neuronskog sustava
¢ija je osnova neuron. Neuron je osnovna 1 najslozenija jedinica ziv€anog sustava koji obraduje 1
prenosi informacije drugim zivéanim stanicama i mis$i¢ima. Pretpostavlja se da ljudski mozak ima

oko 100 milijardi neurona, od kojih je svaki povezan s 1000 do 10 000 drugih neurona.t [1]

! https://enciklopedija.hr/natuknica.aspx?1D=43562



2.2.1 Bioloski neuron

Bioloski neuron je osnovna stanica zivéanog sustava u svih zivih bi¢a. Vise od 100 vrsta bioloskih
neurona sukladno svojoj funkciji rasporedeni su prema to¢no definiranom rasporedu. Osnovni

dijelovi neurona su tijelo stanice, aksoni i dendriti. Slika 2.1 prikazuje gradu biolo§kog neurona.

Stanicno tijelo je poveznica izmedu vanjskog 1 unutarnjeg dijela stanice. Iz stani¢nog tijela
se proteze akson, dugacka cjevcica koja sluzi za prijenos elektri¢nih signala. Dendriti se protezu
iz tijela stanice te sluze za prijem podataka od drugih neurona. Oni su prekriveni sinapsama Koje
¢ine spojno sredstvo dvaju neurona zasluzno za komunikaciju s drugim neuronima. Prilikom slanja
i primitka poruka neuroni prenose elektri¢ne impulse duz svojih aksona. Prijenos informacija se

odvija u jednom smjeru.
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Slika 2.1 Grada bioloskog neurona [1]

Jedan neuron sam po sebi relativno je beskoristan, ali u kombinaciji sa stotinama ili
tisu¢ama (ili mnogo vise) drugih neurona, medusobna povezanost proizvodi odnose i rezultate Koji

Cesto nadmasuju sve druge metode strojnog ucenja.? [2]

2.2.2 Umjetni neuron

2 Neural Networksfrom Scratch in Python; Harrison Kinsley & Daniel Kukieta



Inspiracija za razvoj umjetne neuronske mreze je ljudski mozak. To nije savrSena
usporedba, ali postoje mnoge slicnosti poput neurona, aktivacije i velikog broja medusobnih
povezanosti iako su temeljni procesi veoma razliciti. Glavna razlika je to sto ljudski mozak nakon
dvije slike moze poprimiti novu informaciju i nastaviti je primjenjivati u tom kontekstu dok su
neuronskoj mreZi potrebne na stotine podataka kako bi mogle izvuéi Zeljeni uzorak. S druge strane,
sam Covjek ne moze procesirati ogromne koli¢ine podataka u nekoliko minuta kao racunalo.
Primjer za to su druStvene mreze gdje umjetna neuronska mreza obraduje na milijune slika
objavljenih taj dan, te ih prema prethodno prikupljenim podacima preporu¢a odredenim

korisnicima. Na slici 2.2 prikazan je model umjetnog neurona koji se takoder naziva i perceptron.
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Slika 2.2 Grada umjetnog neurona[2]

Perceptron je osnovna jedinica umjetnih neuronskih mreza. Prijevod potice od rijeci
percepcija ¢emu u sustini i odgovara, a to je kako se nesto opaza i procesira. Na slici 2.2 su vidljivi
ulazni signali oznaceni sa X1 (t), X2(t), ..., Xa(t). Tezine su oznafene s Wi, W2, ..., Wn. One pomazu
pri dodjeli vaznosti svake ulazne varijable. Matematicki zapis perceptron opisan je u navedenoj

formuli:



y(@) = X wi() * x; () — Wnyq (2.1)

Model koristi slijede¢u analogiju: signali su opisani numeri¢kim iznosom i na ulazu u
neuron mnoze se tezinskim faktorom koji opisuje jakost sinapse; signali pomnozeni tezinskim
faktorima zatim se sumiraju analogno sumiranju potencijala u tijelu stanice; ako je dobiveni iznos
iznad definirana praga, neuron daje izlazni signal.® [3] Taj model se koristi pri step aktivacijskoj

funkciji. Pored nje se koriste i druge vrste aktivacijskih funkcija.

Perception je kreiran na modelu bioloskog neurona, te u nekim sluc¢ajevima ima
aktivacijsku step funkciju. Step funkcija oponasa neuron tako da, ako je rezultat dobiven koristeci
formulu 2.1 ve¢i od nula ona aktivira neuron. Ako je rezultat negativan onda ne dolazi ni do kakvog

dogadaja. Navedeno je prikazano na slici 2.3

Slika 2.3Graficki prikaz step funkcije [3]

ReLu (Rectified Linear Unit) je jednostavna, ali vrlo vazna aktivacijska funkcija. Ona se
koristi iz viSe razloga dok bi glavni razlozi bili brzina i u€inkovitost, te §to ne dopusta da se vecina
neurona aktivira analogno. ReLU nije linearna funkcije te izbjegava problem prilikom slaganja
vise slojeva gdje se oni nece predstaviti kao jedan sloj. Na slici 2.4 vidljiv je njezin graf gdje
vidimo da je funkcija zapravo najjednostavniji oblik y = x. Taj oblik je rezan na nula prema

negativnoj strani. Ako je x manji ili jednak nuli onda je i sam y nula, a ako je x veéi od nula onda

3 Umjetne neuronske mreze (FER)



je y jednak x. Ova funkcija je bitna jer se koristi na nekim od najboljih konvolucijskih neuronskih
mreza kao Sto su AlexNet 1 VGGNet.

x x>0 1
0 =<0 1

Slika 2.4 Graf aktivacijske funkcije ReLU [4]

2.3 Vrste ucenja neuronskih mreza

Covjek svakodnevno iz svoje okoline prima razne informacije i uzorke iz kojih na dnevnoj
bazi uci. Proces ucenja neuronskih mreza imitira princip ucenja ¢ovjeka. Proces u¢enja neuronskih
mreza podrazumijeva ponavljanje postupka u kojem se prikazuju ulazni podatci sa ili bez
odgovarajucih izlaznih podataka. Iz toga mozemo ucenje neuronske mreze podijeliti na tri

kategorije: nadzirano ucenje, nenadzirano uéenje i podrzano ucéenje.

2.2.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje takoder se naziva i ucenje s uciteljem (eng. supervised learning) ¢iji je

cijeli koncept baziran na tome da ucitelj poznaje okruzenje i zadaje neuronskoj mrezi $to da nauci.
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Nadzirano ucenje predstavlja osnovu za ucenje korekcijom greske ili se takoder moze reéi da je to
kontrolirani proces ucenja na osnovu prethodnog iskustva. Na slici 2.4 prikazan je blok dijagram

nadziranog ucenja.
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Slika 2.5 Nadzirano ucenje [5]

Vektor stanja okoline poznat je ucitelju i sustavu uéenja. Neuronska mreza ima moguénost
nauciti vektor stanja okoline, ali mreza ne zna Sto taj vektor predstavlja. U¢itelj iz informacija iz
poznatog okruzenja definira ocekivane odgovore za zeljeni vektor. Sustav ucenja iz vektora
okoline stanja i skupa sinaptic¢kih vrijednosti daje stvarni odgovor. Ako se stvarni odgovor i
ocekivani odgovor ne poklapaju onda se Salje signal greske koji €ini razliku izmedu stvarnog 1
ocekivanog odgovora. Na ovaj nacin ucitelj prenosi svoje znanje iz okoline na mrezu, te se ovaj
proces ponavlja dok se ne dode do stanja gdje postoji moguénost da se neuronska mreza sama, bez

ucitelja, daje odgovarajuci odziv s obzirom na okolinu.

2.2.2 Nenadzirano ucenje



Nenadzirano ucenje, kao $to sam naziv sugerira, proces ucenja koji se odvija bez ucitelja.
To znaci da ne postoji definirana funkcija prema kojoj neuronska mreza treba uciti. Postoje dvije

kategorije procesa ucenja bez ucitelja, a to je: pojacano i nenadzirano ucenje.
2.2.2.1 Podrzano ucenje

Na slici 2.5 prikazan je blok dijagram pojacanog ucenja gdje je vidljivo da ne postoji vektor
stanja okoline s to¢no definiranim ulaznim i izlaznim veli¢inama. Iz slike je vidljiva zatvorena
petlja ¢ija komponenta je i okolina. Posto je sustav u¢enja bez ucitelja, on je izgraden oko kriti¢ara.
On sluzi za pretvorbu primarnog signala pojacanja u kvalitetniji signal pojacanja, te se naziva
signal heuristi¢ke armature, oba signala su skalarni ulazi. Sam sustav je osmisljen da uéi pod
odgodenim pojacanjem Sto znaci da sustav promatra vremenski slijed podrazaja takoder primljenih
iz okoline, rezultat toga je generacija heuristi¢kog signala za pojacanje. Cilj pojacanog ucenja je
minimiziranje troSkovne funkcije definirane kao o¢ekivanje kumulativnog troSka radnje poduzete
u slijedu koraka umjesto jednostavno neposrednog troska.*[4] Funkcija ove vrste ucenja je otkriti
ranije odredene radnje u slijedu vremenskih koraka koje su najbolji indikatori ove radnje, te ih

vratiti u okolis.

Cilj podrzano ucenja se ostvaruje tako $to se izlazni signal dobiva kombinacijom
heuristi¢kog signala 1 ulaznog vektora stanja okoline. Taj generirani signal se vraca u okolinu te
se tako stvara petlja procesa. lako je ovaj sustav ucenja naisao na odredene poteskoce, ovakva
vrsta ucenja je 1 dalje zanimljiva korisnicima jer pruZza mogucénost interakcije sustava za ucenje sa

vlastitom okolinom.

4 (Haykin, 2009) 36.str
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Slika 2.6 Podrzano ucenje [6]

2.2.2.2 Nenadzirano ucenje

U ovom modelu ucenja ne postoji vanjski utjecaj tj. nema ucitelja niti kriti¢ara koji nadziru
proces ucenja. Da bi se proces ucenja na slici 2.6 mogao izvoditi koristi se natjecateljsko pravilo.
Na primjer, mogucée je koristiti neuronsku mrezu koja se sastoji od dva sloja: ulaznog i
natjecateljskog. Ulazni sloj prima dostupne podatke. Natjecateljski sloj sastoji se od neurona koji
se natjecu jedni s drugima u skladu s pravilima ucenja za odgovor na znacajke sadrzane u ulaznim
podacima. U najjednostavnijem obliku mreza funkcionira u skladu sa strategijom ,,pobjednik-
dobiva-sve®. U ovom nacinu nenadziranog ucenja, neuron s najve¢im ukupnim brojem ulaza

pobjeduje konkurenciju i uklju¢uje se, dok se svi ostali neuroni u mreZi tada iskljucuju®.[5]

Vektor koji opisuje
stanje okoline

Okolina :D Sustav
uienja

Slika 2.7 Nenadzirano ucenje [7]

5> (Haykin, 2009) 37-38.str



3. PRIJEDLOG RJESENJA

3.1 Konvolucijske neuronske mreze

Temelj za razumijevanje konvolucijskih neuronskih mreza je nac¢in na koji neuroni izvlace
informacije potrebne za konstrukciju slike iz uzorka svjetlosti koji se nalazi u mreznici oka.
Profesori David Hubel i Torsten Wiesel su dokazali da neuroni u vidnom kontekstu rasporedeni
po preciznoj arhitekturi. Navedena arhitektura je prikazana kao stupci u kojima su organizirane
stanice sa sli¢nim funkcijama. To je ishod klasi¢nog eksperimenta koji se sluc¢ajno dogodio ranih

50-tih godina proslog stoljeca.

Konvolucijske neuronske mreZe ( eng. Convolutional neural networks ili CNN )
predstavljaju tip neuronskih mreza za obradu podataka koje se uspjesno primjenjuju u analizi slika,
teksta, zvuka i govora, a naziv potiCe od matematicke operacije koja se zove konvolucija.
Konvolucijska neuronska mreza po strukturi je jednaka obi¢noj neuronskoj mrezi, te se sastoj od
jednog ulaznog sloja, jednog izlaznog sloja kao i jednog ili vise skrivenih slojeva, a razlikuje se
po tome $to joj slojevi imaju neurone rasporedene u 3 dimenzije: visina, Sirina i dubina. U obzir
se uzima da su visina i $irina ulaznog sloja mreze ovise o visini i Sirini slike dok se dubina referira
na tre¢u dimenziju volumena aktivacije, a ne na dubinu pune neuronske mreze. Dubina ulaznog
sloja moze varirati, a obi¢no se moze Koristit 1 za crno-bijele slike ili 3 kao RGB komponenta

boje, dubine skrivenih slojeva mogu biti razli¢ite. Navedeno je vidljivo na slici 3.1.

/ visina

|1 -l - =

girina

Slika 3.1 Lijevo- obi¢na 3-slojna neuronska mreZa; Desno- CNN raspodjela neurona na 3 dimenzije [8]
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Najjednostavniji opis arhitekture konvolucijske neuronske mreze jest popis slojeva gdje
svaki sloj na ulazu prihvaca 3D volumen 1 pretvara ga u izlazni 3D volumen pomocu funkcije.
Opéenito, prvi sloj po primitku slike prepoznaje osnovne elemnte slike kao s§to su rubovi, drugi
sloj baziran na prvom moze prepoznavati osnovne geometrijske oblike dok treci sloj pa na dalje,
uz znaCajke iz prethodnih slojeva, mogu prepoznavati kompleksnije oblike. Arhitektura
konvolucijskih neuronskih mreza prikazana je preko sljede¢ih komponenti: ulazni sloj,
konvolucijski sloj, aktivacijska funkcija, sloj sazimanja i potpuno povezani slojevi. Temelj

konvolucijskih neuronskih mreza je konvolucijski sloj.

Konvolucijski sloj je glavni dio konvolucijskih neuronske mreza jer se u njemu izvodi
operacija konvolucije. Vazna stavka svakog konvolucijskog sloja su filtri koji sadrze tezine.
Tokom procesa treniranja konvolucijskih neuronskih mreza, tezine filtera se mijenjaju sukladno
naucenom. Izlaz sloja ¢e biti dvodimenzionalna matrica dok je tocna veli¢ina definirana veli¢ina

korakom pomaka filtra.

Prikaz rada konvolucijskog sloja je prikazan na slici 3.2. Ulaz i filter su prikazani
matricama, te filter klizi matricom prema definiranom koraku pomaka. Na slici je vidljivo da je
korak pomaka 1, filtar se pomice za jedno mjesto u matrici ulaza. Polje [0,1] u matrici rezultata je
6, no da je korak pomaka bio 2 onda bi matrica rezultata bila 2x2 dimenzije, a polje [0,1] bi imalo

vrijednost -4.
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Ulaz Filter Rezultat

alol2]|s |8 |3 2
1 0 | -1 4
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Slika 3.2 Nacin rada CNN [9]

3.1.1 VGGNet

Od pocetka istrazivanja konvolucijskih neuronskih mreza pa do sada, uvodenjem novih
skupova podataka, razvile su se brojne varijante CNN arhitekture. Neke od tih arhitektura su:
ResNet, AlexNet, GoogLeNet, ZFNet, VGGNet, itd. Objavljivanjem AlexNet-a 2012. godine
doslo je do revolucionarnog napretka u CNN. Ova mreza je pobijedila na ImageNet Large-Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) te je postala najsposobniji model za otkrivanje objekata.
Klju¢na razlika je ta Sto se koristi ReLU umjesto THAN aktivacijske funkcije i optimizaciju na

viSe grafickih procesora.

2014. godine Karen Simonyan 1 Andrew Zisserman objavljuju svoj rad ,,Very Deep
Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition® u kojem predlazu model neurosnke
mreze VGGNet. Model daje 92,7% tocnosti $to je medu 5 najtocnijih testova na ImageNet-u.
Prednosti nad AlexNet-om je ta sto VGGNet koristi manje filtre 3x3, te uzima u obzir i dubinu

12



slike. Arhitektura VGG neuronske mreze je prikazana na slici 3.3. Slojevi VGGNet arhitekture
Su:

Ulazni sloj - VGG uzima RGB sliku dimenzija 224x224 piksela. Kako bi veli¢ina ulazne
slike bila dosljedna autori su za ILSVRC natjecanje izrezali srediste slike tih dimenzija.

Konvolucijski sloj - koristenje manjeg filtra je moguce tako Sto se koriste dva 3x3
konvolucijska sloja u zamjenu za jedan sloj od 5x5 dimenzija. Za linearnu transformaciju se koristi

konvolucijski filter veli¢ine 1x1, nakon ¢ega se koristi ReLU.

Potpuno povezani slojevi - oni dolaze na kraju mreze, a sastoje se od tri potpuno povezana

sloja gdje prva dva imaju po 4096 kanala, a tre¢i 1000 kanala.

Skriveni slojevi — svaki skriveni sloj koristi ReLU, te ne koristi lokalnu normalizaciju

odziva (eng. Local Response Normalization) radi poveéanja potro$nje memorije i vVremena

treninga bez vecih prednosti.

¢/

‘”ﬁ [
y Classification

VGG19

Convolution Maxpooling Region Proposal Network Rol Pooling Fully connected

<

Slika 3.3 Prikaz arhitekture modela VGG19 [10]
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3.2 Pytorch

Pytorch autori za program tvrde ,,Okvir strojnog uéenja otvorenog koda koji ubrzava put

od prototipiranja istraZivanja do implementacije proizvodnje.“5[6]

Samo ime jezika inspirirano je popularnim znanstveni rac¢unalni okvir dubokog ucenja
Torch koji je napisan u Lua programskom jeziku. Autori PyTorcha su Adam Paszke, Sam Gross,
Soumith Chintala i Gregory Chanan. Bili su inspirirani Pyton programskim jezikom te su napravili
biblioteku za Python programe koja olakSava izgradnju mreza za duboko ucenje. Pytorch je
prikladan za iskusne kao i nove programere, te sve koji Zele implementirati duboko uéenje u svoje
aplikacije. Pytorch gradi oko klase tenzora viSedimenzionalni niz sli¢an onom u NumpPy-u.
Pytorch pomaze nadopuniti razvoj strojnog ucenja na nekoliko nacina: ima vrlo visoke
performanse na grafickim procesorima s CUDA-0m, opsezni blok neuronskih mreza i na kraju
jednostavan intuitivan i stabilan API. Pytorch moze besprijekorno skalirati do vise grafickih
procesora koji rade na vise strojeva pomocu izgradenih i distribuiranih alata, §to omogucuje
primjenu ogromne koli¢ine ra¢unalnih resursa na najslozenije probleme. Prednosti Pytorch-a je to
Sto jezgra C ++ ukljucuje JIT (eng. just-in-time) kompajler koji vam omogucuje da trenirate svoju
mrezu na bilo kojem front-end jeziku kao $to je Python ili C++. JIT prevoditelj koristi TorchScript
za prijelaz koda izmedu zeljnog nacina rada za izradu prototipa i nacina skripte za razvoj
proizvodnje gdje izvodenje Python koda mozda nije idealno. Jedna od najvecih prednosti je velika
popularnost i samim time velika baza korisnika. Zahvaljuju¢i aktivnom komuniciranju,
istrazivacima i pokreta¢ima koji koriste Pytorch moze se pristupiti bogatom ekosustavu alata,
knjiznica, arhitekture modela i jo§ mnogo toga $to proSiruje moguénosti okvira. To dovodi do
mogucnosti ukljucivanja u zajednicu kako bi se dobili odgovori na pitanja i probleme, te razvili
svoje vjestine kroz razne obrazovne resurse 1 internetske te¢ajeve. Pytorch je takoder integriran s

popularnim cloud platformama.

6 pytorch
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3.3 Programski kod

Ovdje je prilozen kod koji je koriSten za klasifikaciju slika. Kod u svojoj osnovi ostaje isti,

a jedina stavka koda koja se mijenja su hiperparametri. U poglavlju 4.2 Opis rjeSenja ¢u

prikazati hiperparametara i tocnosti mreze.

lunzip depths.zid

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torch.optim import lr scheduler

import numpy as np

import torchwision

from torchvision import datasets, models, transforms
import matplotlib.pyplot as plt

import time

import os

import copy

from sklesarn.model selection import train_test split

data_transforms = transforms.Compose([
transforms.Resize (224},
transforms.RandomVerticalFlip{p=1},
transforms.ToTensor(),
1
data_dir = './depths’
image datasets = datasets.ImageFolder(data dir, data_transforms)

indices = list(range(len{image_datasets)))
targets = image_datasets.targets

train_indices, test_indices = train_test split(indices, test_size=8.2, stratify=targets)
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[ ]

train_sampler = torch.utils.data.SubsetRandomSampler(train_indices)
test_sampler = torch.utils.data.SubsetRandomSampler(test_indices)

batch_size = 8

train_loader = torch.utils.data.Dataloader(image_datasets, batch_size=batch_size, sampler=train_sampler, num_workers=2)
test_loader = torch.utils.data.Dataloader(image_datasets, batch_size=batch_size, sampler=test_sampler, num_workers=2)

device = torch.device("cuda” if torch.cuda.is _available() else "cpu")
print{device)
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o def train_model({model, criterion, optimizer, scheduler, num_epochs=25):
start = time.time()

best model wts = copy.deepcopy(model.state dicty())
best acc = 2.8

for epoch in range(num_epochs):
print( Epoch {}/{}".format(epoch+l, num_epochs))
print('-"' * 18)

for phase in ['train’, 'validation']:
if phase == "train':
model.train()
else:

model.eval()

running loss = 8.8
running corrects = @

if phase == 'train’:
for inputs, labels in train_loader:
inputs = inputs.to(device)
labels = labels.to(device)

optimizer.zero _grad()

with torch.set grad enabled(phase == "train’):
outputs = model(inputs)
_, preds = torch.max(outputs, 1)
loss = criterion{outputs, labels)
if phase == 'train’:
loss.backward()
optimizer.step()
running loss += loss.item() * inputs.size(@)
running corrects += torch.sum(preds == labels.data)
elif phase == 'validation':
for inputs, labels in test loader:
inputs = inputs.to(device)
labels = labels.to(device)



optimizer.zero_grad()

with torch.set_grad_enabled(phase == 'train'):
outputs = model(inputs)
_» preds = torch.max{outputs, 1)
loss = criterion(outputs, labels)
running_loss += loss.item() * inputs.size(@)
running corrects += torch.sum{preds == labels.data)

if phase == "train’:
scheduler.step()

if phase == "train':

epoch_loss = running_loss / len(train_indices)

epoch_acc = running_corrects.double() / len(train_indices)
elif phase == 'wvalidation':

epoch_loss = running_loss / len(test_indices)

epoch_acc = running_corrects.double() / len(test_indices)

print('{} Loss: {:.4f} -- Accuracy: {:.4f}'.format(phase, epoch_loss, epoch_acc))

# deep copy the model

if phase == 'validation' and epoch_acc » best_acc:
best_acc = epoch_acc
best model wts = copy.deepcopy(model.state dict())

print()

time elapsed = time.time() - start

print('Training complete in {:.@f}m {:.8f}s"'.format(
time_elapsed // 68, time_elapsad % 68))

print('Best validation accuracy: {:4f}'.format(best_acc))

model.load state dict(best model wts)
return model

model _pt = models.vggl9 bn(pretrained=True) # with batch normalization
num_ftrs = model_pt.classifier[6].in_features

model pt.classifier[6] = nn.Linear({num_ftrs, 18) # we are having 18 classes
model _pt = model pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer ft = optim.SGD(model pt.parameters(), lr=£.881, momentum=6.%2)

exp_lr scheduler = 1r_scheduler.SteplLR{optimizer ft, step_size=18, pamma=8.1)

model best acc = train_model(model pt, criterion, optimizer ft, exp lr_scheduler, num_epochs=5&)
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4. EVALUACIJA PREDLOZENOG RJESENJA

4.1 Hiperparametri za optimizaciju koda

Prilikom same optimizacije mozemo razmatrati parametre i hiperparametre. Da bi mreza
bila to¢nija mora Se izracunati ili pronaci najbolja konfiguracija tih parametara. Sama optimizacija
se jos uvijek proucava i ¢ini kompleksan proces dok vrlo Cesto stvara probleme prilikom treniranja
mreza. Parametre model sam kroz ucenje generira kao primjer mozemo uzeti tezine neurona
spominjane u poglavlju 2.2.2 ,,Umjetni neuron®, i vrijednosti filtera u konvolucijskom sloju.
Hiperparametri kroz sam proces ucenja ne mijenjaju svoje pocetne vrijednosti. Neki od glavnih
parametara koji su u ovom radu mijenjani su: broj epoha, stopa ucenja, momentum, i veli¢ina

serije, .

Broj epoha (eng. number of epochs) u ovom kodu oznaceno je kao num_epochs. To je broj
koji oznacava koliko ¢e puta mreza uciti nad podatcima. Moze se postaviti da broj epoha bude
velik 1 staviti uvjet da se u€enje prekine kod odredenog postotka tocnosti ili mrezu pokretati vise

puta i svaki put povecavati broj epoha dok se ne postigne odredena to¢nost.

Stopa uéenja (eng. learning rate) u ovom kodu oznacena kao Ir. Ona sluzi za usporavanje
procesa ucenja dok se nesmetano konvergira. Prevelika stopa u€enja uzrokuje promjene u to¢nosti
1 ograniava pronalazak odgovaraju¢eg minimuma funkcije greSke, a premala stopa ucenja
usporava priblizavanje prema minimumu §to je vidljivo iz slike 4.1. Cilj je da se w' §to viSe priblizi

minimumu.
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Slika 4.1 Graficki prikaz stope ucenja [11]
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Momentum pomaze spoznati smjer sljedeéeg koraka uz poznavanje prethodnih koraka.
Pomaze u sprjeCavanju oscilacija. To je tehnika koja se koristi tijekom faze Sirenja unatrag. Kao
Sto je re¢eno u odlomku u vezi stope uCenja cilj je da se parametri priblize prema minimumu
funkcije gubitaka. Sam proces moze biti dug i utjecati na ucinkovitost algoritama. Jedno od

mogucih rjeSenja je pracenje prethodnih smjerova i njihovo drZzanje kao ugradene informacije.

Veli¢ina serije (eng. bach size) u ovom kodu oznacena je kao batch_size. To je broj
poduzorka danih mrezi nakon ¢ega dolazi do azuriranja parametara. Kada postoje milijarde
podataka moze doci do neucéinkovitog hranjenja neuronske mreze sa svim tim podatcima. Dobra
praksa je napuniti mrezu manjim uzorcima podataka. Taj broj ne smije biti premalen, ali niti pre

velik jer tada dolazi do generaliziranja modela.

Prilikom pokuSaja dobivanja Sto bolje tocnosti mreze najviSe sam mijenjala broj epoha 1

stopu ucenja.
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4.2 Opis rjeSenja

Kod sa najve¢im postotkom tocnosti naveden je u poglavlju 3.3 Programski kod. Parametri

su navedeni na slici ispod.

model pt = models.vggl® bn(pretrained=True) # with batch normalization
num_ftrs = model_pt.classifier[6].in_features

model_pt.classifier[6] = nn.Linear({num_ftrs, 18} # we are having 18 classes
model pt = model pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer ft = optim.S5GD(model pt.parameters(), lr=2.881, momentum=6.%)

exp_lr_scheduler = 1lr_scheduler.SteplLR(optimizer_ft, step_size=18, gamma=8.1)

model best _acc = train_model(model pt, criterion, optimizer ft, exp lr_scheduler, num_epochs=5&)

Training complete in 58m 28s
Best validation accuracy: 8.382895

Navodena ¢injenicom da su stopa ucenja i broj epoha obrnuto proporcijalni tj. Sto je stopa

ucenja manja vise epoha je potrebno, podesila sam hiperparametre. Smanjila sam stopu u¢enja kao

i broj epoha.

model_pt = models.vggl9 bn(pretrained=True) # with batch normalization
num_ftrs = model pt.classifier[6].in_features
model_pt.classifier[6] = nn.Linear(num_ftrs, 18) # we are having 1@ classes

model_pt = model pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer ft = optim.SGD(model pt.parameters(), lr=8.885, momentum=8.9)
exp_lr_scheduler = 1lr_scheduler.SteplR(optimizer_ft, step size=16, gamma=8.1)

model best_acc = train_model({model pt, criterion, optimizer ft, exp_lr_scheduler, num_epochs=38)

Training complete in 68m 265
Best validation accuracy: 8.291759

Nakon ovoga dobila sam malo loSije rezultate nego prvi put, stoga zaklju¢ujem da je broj

epoha od 50 mozda bio prevelik. Sada povecavam stopu ucenja te dodatno smanjujem broj epoha.
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o model pt = models.vggl9 bn(pretrained=True) # with batch normalization
num_ftrs = model pt.classifier[e].in_features
model _pt.classifier[6] = nn.Linear{num_ftrs, 18) # we are having 18 classes

model pt = model pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer ft = optim.SGD(model pt.parameters(), lr=8.1, momentum=8.9)
exp_lr_scheduler = lr_scheduler.StepLR(optimizer_ft, step_size=18, gamma=8.1)

model best_acc = train_model(model pt, criterion, optimizer ft, exp_lr_ scheduler, num_epochs=15)

Training complete in 88m 53s
Best validation accuracy: 8.286624

Rezultat je joS loSiji naspram prijaSnja dva testiranja mreze 1 iz ovoga ne mogu podrzati
izjavu o proporcionalnosti parametara. Sada pokuSavam jo§ viSe smanjiti stopu ucenja, ali 1

smanjiti broj epoha naspram inicijalnog puta.

model pt = models.vggl® bn{pretrained=True) # with batch normalization
num_ftrs = model pt.classifier[6].in_features
model pt.classifier[6] = nn.Linear({num_ftrs, 18) # we are having 18 classes

model pt = model pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropylLoss()

optimizer ft = optim.SGD(model pt.parameters(), lr=8.8885, momentum=8.2)
exp_lr_scheduler = 1lr_scheduler.SteplLR{optimizer ft, step_size=18, gamma=8.1)

model best_acc = train_model(model _pt, criterion, optimizer ft, exp_lr_scheduler, num_spochs=4&)

Training complete in 29m 11s
Best validation accuracy: 8.222717
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Rezultat je se naglo pogorsao te pove¢avam stopu ucenja, a smanjujem broj epoha.

o model pt = models.vggl® bn(pretrained=True) # with batch normalization
num_ftrs = model pt.classifier[&].in_features
model _pt.classifier[6] = nn.Linear(num_ftrs, 18) # we are having 18 classes
model_pt = model pt.to(device)
criterion = nn.CrossEntropyloss()
optimizer_ft = optim.SGD({model_pt.parameters(), lr=8.85, momentum=8.9)

exp lr _scheduler = 1lr_scheduler.SteplR{optimizer ft, step size=18, gamma=6.1)

model best_acc = train_model(model pt, criterion, optimizer ft, exp lr scheduler, num_epochs=25)

Training complete in 48m 4s

Best validation accuracy: 8.222717
Rezultat ostaje skoro nepromijenjen sa duplo ve¢im vremenom potrebnim za treniranje mreze.
Nakon ¢ega pokusavam promijeniti i ostale hiperparametre. Postavljanjem momentuma na nula,
ostavljanjem iste brzine ucenja i povecavanjem brojem epoha rezultat se priblizava prvotnom,

najboljem rezultatu.

L Y T
o model_pt = models.wvggl9 bn{pretrained=True) # with batch normalization

num_ftrs = model pt.classifier[6].in_features

model_pt.classifier[6] = nn.Linear(num_ftrs, 18) # we are having 18 classes

model pt = model pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer_ft = optim.SGD{model_pt.parameters(), lr=8.85, momentum=8)

exp_lr_scheduler = 1lr_scheduler.SteplR{optimizer_ft, step_size=18, gamma=8.1)

model best acc = train_model(model pt, criterion, optimizer ft, exp lr scheduler, num_epochs=5@)

Training complete in 95m 465
Best validation accuracy: 8.29376%9

Vodena time za sljedece treniranje mreZe smanjujem stopu ucenja dok sve ostale parametre

ostavljam istima ¢ime rezultat opet pada na 27.89%.
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model pt = models.vggl9 bn{pretrained=True) # with batch normalization

num_ftrs = model_pt.classifier[6].in_features

model pt.classifier[&] = nn.Linear(num_ftrs, 18) # we are having 18 classes

model_pt = model_pt.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer_ft = optim.SGD{model pt.parameters(), lr=28.8885, momentum=@&)

exp_lr_scheduler = 1r_scheduler.StepLR{optimizer ft, step_size=18, gamma=8.1)

model best acc = train model(model pt, criterion, optimizer ft, exp lr scheduler, num_epochs=58)

Training complete in 95m 425
Best validation accuracy: 8.278932

4.3 Usporedba slika

Na slikama iznad je vidljivo da slike na kojima je mreZa testirana dosta odudaraju od slika

snimanih ASUS Xtion PRO Live kamerom.

24



5. ZAKLJUCAK

Testiranjem koda napisanog koriste¢i VGGNet19 konvolucijsku neuronsku mrezu nisam
dobila zeljene rezultate toCnosti. Najveci rezultat je bio 30.29% dok su rezultati svih ostalih
testiranja uz promjene parametara bili manji od navedenoga rezultata. Promatranjem rezultata i
testiranjem mreze zakljucila sam da kod iako funkcionalan ima gresku. VGGNet19 je jedna od
najboljih konvolucijskih mreza danasnjice, te se ona u potpunosti iskljucuje kao problem.
Mijenjanjem hiperparametara ne dolazi ni do kakve velike razlike u to¢nosti mreZe no njih ne
mozemo u potpunosti iskljuciti kao problem. Koristenjem hiperparametara takoder je postojala
moguénost koristenja neke od optimizacijskih metoda koje su izrazito kompleksne i sama ih nisam
mogla primijeniti. KoriStenjem ASUS Xtion PRO Live kamere dobivene slike nisu bile priblizne
onima na kojima je mreza ucena. Primjenjivanje takvih slika ne bi imalo svrhe uvrStavati u mrezu

koja ve¢ daje izrazito loSe rezultate.

25



6. LITERATURA

[1.] Leksikografski zavod Miroslav Krleza, neuronska mreza,
https://enciklopedija.hr/natuknica.aspx?1D=43562
[2.]Kinsley H., Kukieta D., Neural Networks from Scratch in Python, 2020, Sentdex,

Kinsley Enterprises

[3.]Dalbelo Basi¢ P., Cupi¢ M. i Snajder M., 2008. Umjetne Neuronske MreZe. 1. izdanje
[elektronska knjiga] Zagreb,
https://www.fer.hr/_download/repository/UmjetneNeuronskeMreze.pdf

[4.]Haykin, S. (2009). Neural Networks and Learning Machines. Third Editition.
PEARSON, Prentice Hall

[5.]Haykin, S. (2009). Neural Networks and Learning Machines. Third Editition.
PEARSON, Prentice Hall

[6.]Pytorch, https://pytorch.org/

[7.]Simonyan K., Zisserman A., 2015. Very deep convolutional networks for large-scale
image recognition, https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
[8.]1IBM Cloud Education, Convolutional Neural Network, 20 listopada,2020.,

https://www.ibm.com/cloud/learn/convolutional-neural-networks

[9.]CS231n  Convonutional  Neural  Networks for  Visual  Recognition,
https://cs231n.github.io/convolutional-networks/

[10.] Fehlhaber, K., 2020. Hubel And Wiesel & The Neural Basis Of Visual
Perception - Knowing Neurons. https://knowingneurons.com/2014/10/29/hubel-and-

wiesel-the-neural-basis-of-visualperception/
[11.] IBM Cloud Education, Neural Networks, 17 kolovoza,2020.,

https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks

[12.] Student Notes: Convolutional Neural Networks (CNN) Introduction,

https://indoml.com/2018/03/07/student-notes-convolutional-neural-networks-cnn-

introduction/

[13.] Wei J., VGG Neural Networks: The Next Step After AlexNet, 3 lipnja, 2019,
https://towardsdatascience.com/vgg-neural-networks-the-next-step-after-alexnet-
3f91fadffe2c

[14.] VGG16 - Convolutional Network for Classification and Detection, 20

studenoga, 2018, https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/

26


file:///D:/Rea/Desktop/Faks/3.god/ZAVRŠNI/neuronska%20mreža,%20https:/enciklopedija.hr/natuknica.aspx%3fID=43562
file:///D:/Rea/Desktop/Faks/3.god/ZAVRŠNI/neuronska%20mreža,%20https:/enciklopedija.hr/natuknica.aspx%3fID=43562
https://pytorch.org/
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
https://www.ibm.com/cloud/learn/convolutional-neural-networks
https://knowingneurons.com/2014/10/29/hubel-and-wiesel-the-neural-basis-of-visualperception/
https://knowingneurons.com/2014/10/29/hubel-and-wiesel-the-neural-basis-of-visualperception/
https://www.ibm.com/cloud/learn/neural-networks
https://indoml.com/2018/03/07/student-notes-convolutional-neural-networks-cnn-introduction/
https://indoml.com/2018/03/07/student-notes-convolutional-neural-networks-cnn-introduction/
https://towardsdatascience.com/vgg-neural-networks-the-next-step-after-alexnet-3f91fa9ffe2c
https://towardsdatascience.com/vgg-neural-networks-the-next-step-after-alexnet-3f91fa9ffe2c

[15.] Rosebrock A, What IS PyTorch, 5 srpnja,2021.,
https://www.pyimagesearch.com/2021/07/05/what-is-pytorch/
[16.] Nyarko E.K., 2020. Meko racunarstvo, FERIT predavanja

[17.]Xia D., Chen P., Wang B., Zhang J. , Xie C., Insect Detection and Classification Based on an

Improved Convolutional Neural Network, 27 studenoga, 2018

27


https://www.pyimagesearch.com/2021/07/05/what-is-pytorch/

POPIS SLIKA

1.

O N o O

10.

11.

Slika 2.1 Grada bioloskog neurona Preuzeto od (Dalbelo Basié¢ P., Cupi¢ M. i Snajder
M., 2008. — 7. str.)

Slika 2.2 Grada umjetnog neurona Preuzeto od (E.K. Nyarko., 2020. — 11. str.)

Slika 2.3 Graficki prikaz step funkcije Preuzeto od (Kinsley H., Kukieta D., 2020. — 15.
str.)

Slika 2.4 Graf aktivacijske funkcije ReLU Preuzeto od (Kinsley H., Kukieta D., 2020.
—73.str.)

Slika 2.5 Nadzirano ucenje Preuzeto od (Haykin, 2009 — 35. str.)

Slika 2.6 Podrzano ucenje Preuzeto od (Haykin, 2009 — 36. str.)

Slika 2.7 Nenadziranog u¢enja Preuzeto od (Haykin, 2009 — 37. str.)

Slika 3.1 Lijevo- obi¢na 3-slojna neuronska mreza; Desno- CNN raspodjela neurona
na 3 dimenzije Preuzeto od (CS231n Convonutional Neural Networks for Visual
Recognition)

Slika 3.2 Nacin rada CNN Preuzeto od (Student Notes: Convolutional Neural Networks
(CNN) Introduction)

Slika 3.3 Prikaz arhitekture modela VGG19 Preuzeto od (Xia D., Chen P., Wang B.,
Zhang J., Xie C., 2018. — 4. str.)

Slika 4.1 Graficki prikaz stope ucenja Preuzeto od (Alto V.,
https://towardsdatascience.com/neural-networks-parameters-hyperparameters-and-
optimization-strategies-3f0842fac0a5)

28



