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SAZETAK

S rastom njihove popularnosti duboko ucenje i neuronske mreze se sve viSe Koriste u
svakodnevnom Zivotu. U ovom radu cilj je objasniti §to su to¢no neuronske mreze, na Koji
naéin rade te objasniti primjenu obuc¢ene neuronske mreze GooglLeNet u MATLAB-u na
primjeru klasifikacije slika. Objasnit éemo pojam prijenosa ucenja te kako se koristi na danom
primjeru. Preko rezultata obuke pokazat ¢emo da je ovaj nadin uenja neuronske mreze
uspjesan u ucenju na malom broju ulaznih podataka.

Kljucne rijeci: MATLAB, klasifikacija slika, neuronska mreza, duboko ucenje, GoogLeNet

ABSTRACT

With the rise of the popularity of deep learning and neural network their use in everyday life
is expanding. Goal of this paper is to explain what neural networks are, how they work and
explain their use with the example of image classification in MATLAB using pretrained
GoogLeNet neural network. Additionally, we explain what is transfer learning and how it is
used on a given example. Examining the results of training we will show that this way of
training a neural network is successful in learning given a small amount of input data.

Key words: MATLAB, classification of images, neural network, deep learning, GoogLeNet
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1. UvVOD

S porastom koli¢ine informacija u svakodnevnom zivotu sve ih je teze kvalitetno obraditi i
iskoristiti. 1z tog razloga raste potreba za inteligentnim sustavom koji bi te informacije mogao
analizirati i obraditi. Najpopularniji pristupi obradi podataka su rjesenja dubokog ucenja iz
podruc¢ja umjetne inteligencije. Duboko ucenje se sve vise koristi u aspektima svakodnevnog
zivota. Od Internet pretrazivaca do predvidanja cijena ucestalo se koristi u gotovo svakom
zanimanju. Stoga je vazno osnovno teorijsko znanje i razumijevanje dubokog ucenja. Duboko
ucenje na temelju ulaznih podataka koriste¢i model neuronskih mreza predvida ishode te nam
tako olakSava svakodnevni zZivot.

S obzirom da je duboko ucenje specificna podvrsta strojnog ucenja na pocetku ¢emo objasniti
Sto je strojno ucenje. U nastavku drugog poglavlja ¢emo objasniti na ¢emu su temeljene
neuronske mreze, opisati od kojih dijelova se sastoji njihov model te navesti najpoznatije
aktivacijske funkcije. Na kraju poglavlja ¢emo iznijeti razlike u izradi modela neuronske
mreze te napraviti kratki osvrt na strojno ucenje, duboko ucenje i neuronske mreze.

U treCem poglavlju ¢emo na primjeru objasniti proces izrade neuronske mreZe koristeci
MATLAB razvojno okruzenje. U naSem primjeru koristit ¢emo Deep Networks Designer za
klasifikaciju slika.



2. Neuronske mreze

U ovom poglavlju objasnit ¢emo $to su neuronske mreze, na ¢emu su utemeljene te kako rade.
Takoder ¢emo objasniti njihovu povezanost s dubokim ucenjem.

2.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje je podvrsta umjetne inteligencije i raCunalne znanosti koja koristi podatke i
algoritme kako bi imitirala nacin na koji ljudi uce. S vremenom povecava svoju tocnost te
omogucuje softverskim aplikacijama bolje predvidanje ishoda bez prethodnog programiranja
[1]. Algoritmi strojnog ucenja koriste proSle podatke kao ulazne vrijednosti kako bi
predvidjeli nove izlazne vrijednosti.

Cesto se koristi u mehanizmima za preporuke, kao $to su Netflix i YouTube te u
prepoznavanju prijevara, filtriranju nezeljene poste, otkrivanju zlonamjernih softverskih
prijetnji i automatizaciji uredskog poslovanja.

Vazno je jer daje poduzetnicima uvid u trendove 0 ponasanju potroSaca i obrasce poslovanja
te za razvoj novih proizvoda. Velik broj danasnjih vodeéih kompanija ¢ine strojno ucenje
centralnim dijelom svog poslovanja §to ga ¢ini znaCajnim konkurentskim razlikovnim
¢imbenikom za mnoge kompanije.

Dijeli se na kategorije u ovisnosti na koji nacin algoritam uci kako biti §to precizniji u svojim
predvidanjima. Cetiri glavna pristupa su nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje, djelomicno
nadzirano ucenje i pojac¢ano ucenje.

2.1.1. Nadzirano ucenje

Pri koriStenju ovog tipa strojnog ucenja algoritmu se daju oznaceni podatci za ucenje i
definirane varijable kojima algoritam treba odrediti korelaciju. U ovom nacinu ucenja i ulazne
i izlazne varijable su unaprijed poznate.

2.1.2. Nenadzirano ucenje

Ovaj tip strojnog ucenja sastoji se od ucenja na neoznacenim podatcima. Algoritam skenira
podatke kako bi nasao znaCajnu korelaciju. U ovom pristupu zadatak je otkriti strukturu
podataka. Nenadziranim ucenjem moze se smatrati i vizualizacija podataka.



2.1.3. Djelomicno nadzirano ucenje

U ovom pristupu koristi se spoj dva prethodna tipa strojnog ucenja. Algoritmu se daju
ve¢inom oznaceni podatci koji sluze kao vodic¢ za klasifikaciju i otkrivanje korelacije. Na ovaj
nacCin se rjeSava problem malog broja oznacenih podataka. Model moze slobodno istrazivati
podatke te samostalno razviti vlastito razumijevanje.

2.1.4. Pojacano ucenje

Pojac¢ano ucenje je slicno modelu nadziranog ucenja, ali se algoritam ne uci na uzorku
podataka. Model u¢i na principu pokusaja i pogresaka (engl. trial and error). Koristi se kako
bi naucili stroj da obavlja sekvencijalne procese za koje postoje predodredena pravila.
Algoritam se programira kako bi izvrSio zadatak i dao pozitivne ili negativne znakove dok
radi. Pozitivan ishod se ,,0jacava“ kako bi se razvila preporuka za daljnje uc¢enje. Ve¢inom
algoritam sam odlucuje kojim koracima i¢i na putu do rjesenja.

2.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je metoda strojnog ucenja U kojem racunala uée na temelju primjera.
Racunalni model obavlja izravnu klasifikaciju iz slika, teksta ili zvuka uz pomo¢ dubokog
ucenja. Mogu postic¢i najsuvremeniju tocnost koja nekad premasSuje performanse ljudi. Modeli
se obucavaju koristenjem velikog skupa oznacenih podataka i koriste¢i viseslojnu arhitekturu
neuronskih mreza [2].

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja koji koristi algoritme umjetne neuronske mreze,
koje su inspirirane strukturom i funkcijom mozga i sposobni su za samoucenje. Umjetne
neuronske mreze su trenirane za ,,ucenje* modela 1 obrazaca bez da im se eksplicitno rece
kako rijesiti problem [3].

2.3. Sto su neuronske mreze?

Neuronske mreze ili umjetne neuronske mreze su podskup strojnog u€enja te se nalaze u
sredistu algoritama dubokog ucenja. Njihovo ime i struktura inspirirana je ljudskim mozgom
te oponasa kako bioloski neuroni signaliziraju jedan drugome.

Glavni elementi neuronske mreze su:



e Ulazni sloj (engl. input layer) je sloj koji uzima neobradeni unos iz domene. Na ovom
sloju se ne izvode proraduni. Cvorovi ovdje samo prosljeduju informacije, tj. znacajke
skrivenom sloju.

e Skriveni sloj (engl. hidden layer) je sloj ¢iji ¢vorovi nisu izloZeni. Oni pruzaju
apstrakciju neuronskoj mrezi. Skriveni sloj izvodi sve vrste izracuna na znacajkama
unesenim kroz ulazni sloj i prenosi rezultat na izlazni sloj.

e lzlazni sloj (engl. output layer) je posljednji sloj mreze koji donosi informacije
naucene kroz skriveni sloj i daje kona¢nu vrijednost kao rezultat.

Primjer strukture neuronske mreze mozemo vidjeti na slici ispod.

SKRIVENI
SLOJ

Slika 1. Struktura neuronske mreze

Kada u¢imo o neuronskim mrezama, nai¢i ¢emo na dva bitna pojma koji opisuju kretanje
informacija feedforward i backpropagation, tj. propagacija naprijed i Sirenje unazad.

U propagaciji naprijed (engl. feedforward propagation) protok informacija odvija se u smjeru
prema naprijed. Ulaz se koristi za izracun neke srednje funkcije u skrivenom sloju koja se
zatim Koristi za izracun izlaza. Kod $irenja unatrag (engl. backpropagation) tezine mreznih
veza se konstantno prilagodavaju kako bi se smanjila razlika izmedu stvarnog izlaznog
vektora mreze 1 Zeljenog izlaznog vektora.

Kako bi ucile i poboljsale svoju tocnost tijekom vremena neuronske mreze oslanjaju se na
podatke za obuku. Oni su u¢inkoviti alati u racunalnoj znanosti i umjetnoj inteligenciji za brzu
klasifikaciju i grupiranje podataka. U usporedbi s ru¢nom identifikacijom od strane ljudskih



strunjaka, zadaci prepoznavanja govora ili slike mogu se izvrsiti za nekoliko minuta umjesto
sati. Algoritam Google pretrazivanja jedna je od najpoznatijih neuronskih mreza [1].

2.4. Umjetni neuron

S rastom popularnosti umjetne inteligencije pocela se voditi rasprava o na¢inu na koji natjerati
racunalo da ,,u¢i“. Jedan od pristupa je bio da racunala oponasSaju nac¢in na koji ljudi uce.
Buduc¢i da je mozak primarno skup medusobno povezanih ziv€anih stanica, pojavila se ideja o
povezivanju jednostavnih umjetnih ziv€éanih stanica na sloZene nacine kako bi se postigli
sloZeni rezultati.

Ljudski mozak ima milijarde ziv¢anih stanica, tj. neurona. Neuroni su medusobno povezane
zivéane stanice u ljudskom mozgu koje obraduju i prenose kemijske i elektricne signale.
Sastoje se od dendrita, stani¢ne jezgre, aksona i sinapsa. Dendriti su grane koje primaju
informacije od drugih neurona. Stani¢na jezgra obraduje informacije primljene od dendrita, a
akson je produzetak neurona koji se koristi za slanje informacija. Sinapsa je veza izmedu
aksona i drugih neuronskih dendrita. 1zgled neurona prikazan je na slici 2.

(o , pia .. tijelo zivéane stanice
dendriti ~————— \ I <~
5\ Sl _ :?é///////
L e
A ‘4 - jezgra

. mijelinska ovojnica

-~ zavrsne nozice
—

Slika 2. Neuron [4]

Istraziva¢i Warren McCullock i Walter Pitts objavili su prvi koncept pojednostavnjene
zivéane stanice u 1943. godini. Koncept je nazvan McCullock-Pitts (krat. MCP) neuron.

Taj neuron opisan je kao jednostavna logicka vrata s binarnim izlazima. Vise signala dolazi
do dendrita i integriraju se u jezgru stanice te ako akumulirani signal prijede odredeni prag
generira se izlazni signal koji se dalje prosljeduje preko aksona [5].



Umjetni neuron je matematicka funkcija bazirana na modelu bioloskog neurona gdje svaki
neuron prima ulazne podatke, zasebno ih promatra, zbraja te prosljeduje zbroj aktivacijskoj
funkciji kako bi dobio izlazni podatak.

Umjetni neuron ima slijedece karakteristike:

e Neuron je matemati¢ka funkcija modelirana prema ziv€anoj stanici

e On je elementarna jedinica u umjetnoj neuronskoj mrezi

e Jedan ili viSe ulaznih podataka se promatraju odvojeno

e Ulazni podaci se zbrajaju i prolaze kroz aktivacijsku funkciju kako bi se dobio izlazni
podatak

e Svaki neuron ima aktivacijski signal

e Svaka poveznica prenosi informaciju o ulaznom podatku

e Svaki neuron je povezan s drugim neuronom putem poveznice [5].

2.5. Perceptron

Perceptron je naziv za jednostavni model neuronske mreze s aktivacijskom funkcijom praga o
kojoj ¢emo govoriti kasnije. Bio je to jedan od prvih sluzbenih modela izraGuna neurona, a s
obzirom na njegovu klju¢nu ulogu u povijesti neuronskih mreza zove se i ,,majkom svih
umjetnih neuronskih mreza”.

Perceptron je temeljni koncept strojnog ucéenja te se smatra jednom od najboljih i
najspecifi¢nijih vrsta umjetnih neuronskih mreza. Osnovne komponente perceptrona su:

1. Ulazni sloj: Ulazni sloj se sastoji od jednog ili viSe ulaznih neurona koji primaju
ulazne signale iz vanjskog svijeta ili drugih slojeva neuronske mreze.

2. Tezine: Svaki ulazni neuron povezan je s teZinom koja predstavlja snagu veze izmedu
ulaznog i izlaznog neurona.

3. Statisticka pristranost: Ona se dodaje ulaznom sloju kako bi se perceptronu pruzila
dodatna fleksibilnost u modeliranju slozenih uzoraka u ulaznim podacima.

4. Aktivacijska funkcija: Aktivacijska funkcija odreduje izlaz perceptrona na temelju
izratunanog zbroja ulaza i pristranog ¢lana. Uobicajene aktivacijske funkcije koje se
koriste u perceptronima su binarna step funkcija, sigmoidna funkcija i ReLU funkcija
o kojima ¢emo viSe govoriti kasnije.

5. lzlaz: Izlaz perceptrona je binarna vrijednost, 0 ili 1, koja ozna¢ava klasu ili kategoriju
kojoj ulazni podaci pripadaju.

6. Algoritam obuke: Perceptron se obi¢no trenira koristenjem algoritma nadziranog
ucenja kao Sto je algoritam ucenja perceptrona ili Sirenje unatrag. Tijekom ucenja



tezine 1 pristranosti perceptrona se prilagodavaju kako bi se smanjila pogreska izmedu
predvidenog izlaza i stvarnog izlaza za dani skup primjera ucenja.

Perceptron je najjednostavniji oblik umjetne neuronske mreze i najceS¢e se koristi za
prepoznavanje govora i klasifikaciju slika. Moc¢an je algoritam koji je otvorio put slozenijim
neuronskim mrezama koje se danas koriste u dubokom ucenju [5].

Izgled perceptrona prikazan formulom:

}’:f(zwi xi+bi)

gdje je f aktivacijska funkcija, Xn ulaz neurona, Wy, tezina, a by, statisti¢ka pristranost.

2.6. lzrada modela

Osnovni model umjetnog neurona sastoji se od niza prilagodljivih parametara koji se zovu
tezinske vrijednosti, tj. tezine. Te se tezinske vrijednosti upotrebljavaju kao multiplikatori za
ulazne varijable neurona koje se zbrajaju. Zbroj tezina pomnozen s ulaznim varijablama
pristranosti naziva se linearna kombinacija ulaznih varijabli.

Ako neuron koji promatramo ima Sest ulaza, ulazl do ulaz6, treba nam i Sest tezina. Nazvat
¢emo ih tezinal do tezina6. Osim toga obi¢no treba uvesti i pojam statisticke pristranosti.
Linearnu kombinaciju zatim moZemo izracunati na sljedec¢i nacin:

linearna kombinacija = statisticka pristranost + teZinal x ulazl + ... + tezina6 x ulaz6 [6].

2.7.  Aktivacijske funkcije

Aktivacijska funkcija je funkcija koja se koristi za dobivanje izlaza ¢vora. Takoder je poznata
kao prijenosna funkcija. Svrha aktivacijske funkcije je dodati nelinearnost neuronskoj mrezi.
Aktivacijske funkcije uvode dodatni korak na svakom sloju neuronske mreze.

Pretpostavimo da imamo neuronsku mreZzu koja radi bez aktivacijskih funkcija. U tom ce
slu¢aju svaki neuron izvoditi samo linearnu transformaciju na ulazima koriste¢i teZine i
statisticke pristranosti. To je zato S§to nije vazno koliko skrivenih slojeva povezujemo u
neuronsku mrezu; svi slojevi ¢e se ponaSati na isti nacin jer je kompozicija dviju linearnih
funkcija sama po sebi linearna funkcija.

Iako neuronska mreza postaje jednostavnija, uc¢enje bilo kojeg slozenog zadatka je nemoguce,
a na$ bi model bio samo model linearne regresije [7].



Aktivacijske funkcije mozemo podijeliti u tri skupine:

1. Binarna step funkcija (engl. Binary Step Function)
2. Linearna aktivacijska funkcija
3. Nelinearne aktivacijske funkcije

Binarna step funkcija ovisi o vrijednosti praga koja odlucuje hoce li se neuron aktivirati ili ne.
Unos doveden u funkciju aktivacije usporeduje se s odredenim pragom; ako je ulaz veéi od
njega, tada je neuron aktiviran, inace je deaktiviran, $to znaci da se njegov izlaz ne prosljeduje
na sljedec¢i skriveni sloj.

Binarna step funkcija ne moze pruziti izlaze s vise vrijednosti, na primjer, ne moze se Koristiti
za probleme klasifikacije s viSe klasa. Na slikama ispod mozemo vidjeti graficki izgled
binarne step funkcije kada je vrijednost praga 0.

Slika 3. Binarna step funkcija [7]

Izgled binarne step funkcije prikazan je sljedecom formulom:

ro=f 13

)

Linearna funkcija je oblika:

f(x) =cx

gdje je c skalarna vrijednost.

Linearna aktivacijska funkcija takoder poznata kao "funkcija bez aktivacije” (ili "funkcija
identitete” u slucaju kada je c=1) je funkcija gdje je aktivacija proporcionalna ulazu. Funkcija
ne radi nista s dobivenim zbrojem ulaza ve¢ jednostavno vrati vrijednost koju je dobila.

U dubokom ucenju linearna aktivacijska funkcija se koristi kada Zzelimo da izlazna vrijednost
bude jednaka ulazu. U vecini slu¢ajeva nije prikladno koristiti ovu aktivacijsku funkciju.



Ukoliko se koristi u svakom sloju neuronske mreze istu ¢e pretvoriti u jedan sloj. Korisna je u
slu¢ajevima kada je to potrebno ili kada se koriste druge aktivacijske funkcije u skrivenim
slojevima neuronske mreze.

Ispod prikazana linearna aktivacijska funkcija jednostavno je model linearne regresije. Zbog
svojih ograni¢enih sposobnosti, ona ne dopusta modelu stvaranje slozenih preslikavanja

izmedu ulaza 1 izlaza mreze.

Slika 4. Linearna aktivacijska funkcija [7]
Nelinearne aktivacijske funkcije uklanjaju ograni¢enja linearnih aktivacijskih funkcija.

Nelinearne aktivacijske funkcije dopustaju Sirenje unazad te omogucuju slaganje vise slojeva
neurona jer bi izlaz sada bio nelinearna kombinacija ulaza koji prolazi kroz vise slojeva. Bilo
koji izlaz mozZe se predstaviti kao funkcionalno izracunavanje u neuronskoj mrezi [7]. Dalje
¢emo navesti nekoliko primjera nelinearnih aktivacijskih funkcija.

Sigmoidna, tj. logisticka aktivacijska funkcija uzima bilo koju stvarnu vrijednost kao ulaz i
daje vrijednosti u rasponu od 0 do 1. Sto je veéi ulaz (pozitivniji), to ée izlazna vrijednost biti
bliza 1, dok $to je manji unos (negativniji), to ¢e izlaz biti blizi 0.

Funkcija sigmoidne, tj. logisticke aktivacije jedna je od najc¢eSce koristenih funkcija. Obi¢no
se koristi za modele u kojima moramo predvidjeti vjerojatnost kao izlaz. Buduéi da
vjerojatnost bilo ¢ega postoji samo izmedu raspona od 0 do 1, sigmoid je pravi izbor zbog
svog raspona [7].

Izgled funkcije mozemo vidjeti na Slici 5.



Slika 5. Sigmoidna funkcija [7]

Tanh funkcija, tj. hiperbolicki tangens vrlo je slicna sigmoidnoj aktivacijskoj funkciji i ¢ak
ima isti S-oblik s razlikom u izlaznom rasponu od -1 do 1. U tanhu, Sto je ulaz veci
(pozitivniji), to je izlazna vrijednost bliza 1, dok $to je ulaz manji (negativniji), to ¢e izlaz biti
blizi -1.

Prednosti koriStenja ove funkcije su da je izlaz funkcije aktivacije tanh centriran na nuluy;
stoga mozemo lako mapirati izlazne vrijednosti kao izrazito negativne, neutralne ili izrazito
pozitivne.

Obicno se koristi u skrivenim slojevima neuronske mreZe jer su njegove vrijednosti izmedu -1
do 1, srednja vrijednost za skriveni sloj je 0 ili vrlo blizu toga. Pomaze u centriranju podataka
i olakSava ucenje za sljedeci sloj [7].

Na Slici 6. vidimo graficki prikaz tanh funkcije.

Slika 6. Tanh funkcija [7]
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lako ispravno linearno aktiviranje (engl. Rectified Linear Unit, krat. ReLU) daje dojam
linearne funkcije. ReLU ima derivaciju u svim tockama osim toc¢ke 0 i dopusta Sirenje unatrag
dok ga istovremeno ¢ini ra¢unalno u¢inkovitim [7].

Glavna znacajka ove funkcije je da ReLU funkcija ne aktivira sve neurone u isto vrijeme.
Neuroni ¢e biti deaktivirani samo ako je izlaz linearne transformacije manji od 0.

Graficki prikaz ReL U aktivacijske funkcije moZzemo vidjeti na Slici 7.

Slika 7. ReLU aktivacijska funkcija [7]

Buduéi da se aktivira samo odredeni broj neurona, ReLU funkcija je racunalno daleko
ucinkovitija u usporedbi sa sigmoidnom i tanh funkcijom [7].

2.8. Popularne metode u¢enja neuronskih mreza

Neuronske mreze mogu se klasificirati u razli¢ite vrste. U nastavku ¢emo navesti najéesce
vrste neuronskih mreZa, nacin na koji rade 1 njthovu primjenu.

Feedforward neuronske mreZe ili viSeslojni perceptroni (engl. multi-layer perceptrons, krat.
MLP) imaju ulazni sloj, jedan ili vise skrivenih slojeva i izlazni sloa te koriste nelinearne
aktivacijske funkcije. Feedforward model je najjednostavniji oblik neuronske mrezZe jer se
informacije obraduju samo u jednom smjeru. Iako podaci mogu pro¢i kroz vise skrivenih
¢vorova, uvijek se kre¢u u jednom smjeru, a nikada unatrag. Ovaj model je temelj za
prepoznavanje govora i racunalni vid te druge neuronske mreZze.

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional neural networks, krat. CNN) sli¢ne su
feedforward neuronskim mrezama i obi¢no Se koriste za prepoznavanje slika, prepoznavanje
uzoraka i racunalni vid. Ove mreze koriste metode linearne algebre, posebno mnozenje
matrica, za prepoznavanje uzoraka unutar slike. Razlikuju se od ostalih neuronskih mreza
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svojim superiornim performansama s ulaznim signalima slike, govora ili zvuka. Imaju tri
glavne vrste slojeva, a to su: konvolucijski sloj, sloj udruzivanja i potpuno povezani sloj. U
konvolucijskoj mreZi prvi sloj je upravo konvolucijski sloj. Dodatni konvolucijski slojevi ili
slojevi udruzivanja mogu doc¢i nakon prvog konvolucijskog sloja, a potpuno povezani sloj je
zadnji. CNN postaje sve sloZeniji sa svakim slojem, identificirajuci vecée dijelove slike. Raniji
slojevi fokusirani su na jednostavne znacajke, kao Sto su boje i rubovi. Veée znacajke ili
oblici objekta pocinju se prepoznavati kako slikovni podaci napreduju kroz CNN slojeve i na
kraju se identificira Zeljeni objekt [8].

Suprotno od feedforward neuronske mreze je ponavljajuc¢a neuronska mreza (engl. Recurrent
neural networks, krat. RNN), u kojoj se odredeni putevi mijenjaju. Ponavljajué¢e neuronske
mreze prepoznaju se po svojim povratnim vezama. Ti se algoritmi u€enja primarno koriste za
predvidanje buducih ishoda, kao $to su predvidanja trzista dionica ili predvidanja prodaje [9].

Ponavljaju¢a neuronska mreza je vrsta neuronske mreze gdje se izlaz iz prethodnog koraka
unosi kao ulaz u trenutni korak. Kada je potrebno predvidjeti sljede¢u rije¢ reenice,
prethodne se rije¢i moraju zapamtiti jer su u tradicionalnim neuronskim mrezama svi ulazi i
izlazi neovisni jedni o drugima. Tako je nastao RNN c¢ija je glavna i najvaznija znacajka
njegovo skriveno stanje, koje pamti neke informacije o nizu. Skriveno stanje se takoder
naziva i stanje memorije buduci da pamti prethodni unos u mrezu. Koristi iste parametre za
svaki ulaz jer obavlja isti zadatak na svim ulazima ili skrivenim slojevima za dobivanje
vrijednosti izlaza. Time se smanjuje sloZenost parametara, za razliku od drugih neuronskih
mreza [10].

Metoda duge kratkoroéne memorije (engl. Long Short-Term Memory, krat. LSTM) je vrsta
RNN mreZe koja sadrzi ,,memorijsku ¢eliju® u kojoj cuva informacije dulje vrijeme. Sastoji se
od skupa logickih vrata: ulaznih vrata, izlaznih vrata i vrata za zaboravljanje (engl. Input gate,
output gate, forget gate). Ulazna vrata odlucuju koji podatci ¢e se Cuvati u memoriji, izlazna
vrata odlu¢uju koliko podataka se prenosi sljede¢em sloju, a vrata za zaboravljanje
kontroliraju brzinu odbacivanja pohranjenih podataka.

2.9. Ogranicenja neuronskih mreza i dubokog ucenja

Vijesti 1 istrazivanja sve viSe pokazuju ograni¢enja dubokog u¢enja 1 neke od slabosti pristupa
neuronskih mreza. Umjetne neuronske mreze zahtijevaju veliku koli¢inu podataka za ucenje,
pa se mogu koristiti samo u odredenim situacijama. Neuronske mreze su dobre u
klasificiranju 1 grupiranju podataka, ali nisu dobre u dedukciji, zaklju¢ivanju 1 drugim
scenarijima donoSenja odluka ili u€enja.
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Sli¢no kao Sto je tesko razumjeti kako ljudski mozak donosi odredene odluke, nemoguce je
prouciti kako specifiéni ulazi u neuronsku mrezu dovode do rezultata na razumljiv ili
transparentan nacin. Za aplikacije koje zahtijevaju uzro¢nu analizu ili niz uzro¢nih
objasnjenja, neuronske mreze nisu odrzivo rjeSenje. U situacijama kada tumacenje treba
poduprijeti vazne odluke, metode "crne kutije" nisu uvijek prikladne ili dopustene [11].

2.10. Usporedba strojnog i dubokog ucenja

Budu¢i da se duboko ucenje i strojno ucenje koriste naizmjeni¢no, vazno je uociti nijanse
izmedu ta dva pojma. Strojno ucenje, duboko ucenje i neuronske mreze su podskup umjetne
inteligencije. Neuronske mreZze Su zapravo podskup strojnog ucenja, a duboko ucenje je
podskup neuronskih mreza.

Glavna razlika izmedu strojnog 1 dubokog ucenja je nacin na koji svaki algoritam uci. Duboko
ucenje vecinom koristi oznacene skupove podataka, tj. nadzirano ucenje za ucenje SVOg
algoritma, ali podatci ne moraju nuzno biti oznaceni. Duboko u¢enje moze uzeti podatke u
njihovom izvornom obliku (npr. tekst ili slike) i automatski odrediti skup znacajki po kojima
se kategorije podataka razlikuju jedne od drugih. Time se eliminira dio ljudske intervencije i
omogucuje koristenje vecih skupova podataka [1].

Neuronske mreze sastoje se od ulaznog sloja, jednog ili vise skrivenih slojeva i izlaznog sloja.
"Duboko" u dubokom ucenju odnosi Se na broj slojeva u neuronskoj mrezi. Neuronska mreza
koja se sastoji od viSe od tri sloja, u koja spadaju ulazni i izlazni sloj, smatra se algoritmom
dubokog ucenja ili dubokom neuronskom mreZom. Neuronska mreZa koja ima samo tri sloja
je samo osnovna neuronska mreza [1].

Umijetna inteligencija (Al)
Svaka tehnika koja omoguéuje strojevima da rjeSavaju zadatke
poput ljudi

Umjetna inteligencija

Strojno ucenje (ML)
Algoritmi koji omoguéuju racunalima da uce iz primjera koji nisu
eksplicitno isprogramirani

Umjetne neuronske
mreze

--------- » Umjetne neuronske mreze(ANN)
Mozgom inspirirani modeli strojnog ucenja

Duboko
ucenje

Duboko uéenje(DL)
Dio ML-a koji koristi duboke umjetne neuronske mreze
kao model koji automatski gradi hijerarhijski prikaza podataka

Slika 8. Slojeviti prikaz umjetne inteligencije
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3. Razvijanje neuronskih mreza uz pomo¢ MATLAB-a

Za izradu neuronske mreze u ovom radu ¢emo koristit MATLAB razvojno okruZenje to¢nije
verziju MATLAB R2023a.

3.1. MATLAB

MATLAB (engl. Matrix Laboratory) je programsko okruzenje za tehni¢ko i znanstveno
racunanje koje omogucava izvodenje kompleksnih proracuna, vizualizaciju rezultata,
izvodenje simulacija i programiranje. Takoder ima wvlastiti programski jezik koji je
jednostavan za koriStenje i upotrebljava standardiziranu matemati¢ku sintaksu te podrzava
objektno-orijentirani pristup. Dizajnirao ga je matematicar Cleve Moler krajem 70-ih godina
na SveuciliS§tu u Meksiku za potrebe studenta, a kasnije se razvija u alat za znanstvenike 1
inzenjere.

Korisni¢ko suc¢elje MATLAB-a sastoji se od interaktivne konzole (engl. Command window) u
koju se utipkavaju naredbe i vide njihovi rezultati, radnog prostora (engl. Workspace) s
popisom svih varijabli i njihovih osnovnih svojstava, povijesti naredbi (engl. Command
history) koja sadrzi popis ranije izvrSenih naredbi te trenutnog direktorija (engl. Current
folder), tj. direktorija u kojem se nalaze programi dostupni za izvrSavanje [12].

3.2. GoogLeNet

GoogLeNet je unaprijed obucena konvolucijska neuronska mrezu koja se sastoji od 144 sloja.
S obzirom da ima vise od 3 sloja radi se u mreZi dubokog ucenja te je potrebno koristiti Deep
Learning Toolbox. Razvio ju je Google kako bi unaprijedio algoritam klasifikacije slika.
Obucena neuronska mreza moze klasificirati slike u 1000 kategorija kao Sto su tipkovnica,
mis, olovka, itd.

GoogLeNet je dizajniran na nacin da se moze ponovo uvjezbati i primijeniti na nove podatke.
Ovaj princip se zove prijenos ucenja i koristit ¢emo ga kako bi klasificirali slike u nasem
primjeru.

3.3. Deep Learning Toolbox

Deep Learning Toolbox nudi okvir za stvaranje i stavljanje u upotrebu dubokih neuronskih
mreza koji ukljucuje algoritme, unaprijed obucene modele i aplikacije. Zadaci klasifikacije 1
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regresije mogu se provesti na slikovnim, vremenskim serijama i tekstualnim podacima
koriStenjem konvolucijskih neuronskih mreza i mreza duge kratkorocne memorije.
Klasifikacija je proces pronalazenja funkcije koja pomaze u dijeljenju skupa podataka u klase
na temelju razli¢itih parametara. Zadatci klasifikacije se koriste za predvidanje vrijednosti
koje se svrstavaju u klase kao $to su: istina ili laz, spam ili nije spam, itd. Regresija je proces
pronalazenja korelacija izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli. Koristi se kada je potrebno
odrediti vrijednosti poput cijene, prihoda, itd.

Deep Learning Toolbox nudi alate za svaku fazu tijeka rada dubokog ucenja. Potrebno je
procesirati podatke za sveobuhvatnu mreznu obuku koristenjem funkcija i interaktivnih
aplikacija. Nakon toga potrebno je uvesti obuene mreze iz MATLAB-a ili neke druge
platforme. Slijede¢i korak je stvaranje mreZze pomocu naredbenih funkcija ili interaktivno
koristenjem Deep Network Designera. Prije same obuke neuronske mreze treba odabrati
najbolje opcije za ucenje i1 formiranje mreZze koriste¢i ugradene znaCajke ucenja ili
prilagodavanjem petlje uc¢enja. Takoder je moguce vizualizirati i ispitati ponasanje neuronske
mreze tijekom i nakon ucenja [13].

3.4. Razvijanje neuronske mreZe koriste¢i Deep Network Designer

U ovom radu napravit ¢emo neuronsku mrezu za Klasifikaciju slika. Na temelju ulaznih
podataka naucit ¢emo mreZzu da procijeni izlaznu vrijednost ,,.X*“ ili ,,Y* za svaku sljedecu
unesenu sliku.

Kroz ovaj primjer ¢emo pokazati kako koristiti Deep Network Designer za prilagodbu veé
obucene GoogLeNet mreze za klasificiranje nove zbirke slika. Ovaj se proces naziva prijenos
ucenja 1 obicno je mnogo brzi i lakSi od obuke nove mrezZe, jer moZemo primijeniti naucene
znacajke na novi zadatak koriste¢i manji broj slika za obuku [13].

Kako bi pokrenuli Deep Network Designer potrebno je na pocetnom MATLAB sucelju
kliknuti na ,,APPS* u gornjem lijevom kutu na izbornoj traci te zatim izabrati ,, Deep Network
Designer “ kao §to je prikazano na slici ispod.

o I, i o @ o)
(S B 6 €z O & @ ¢ X 5 O = =

Design Get More Install Package Class Diagram  Code Analyzer Code Data Cleaner  Dependency Profiler Test Browser | Deep Network | Deep Network  Experiment Neural Net Meural Net
App Apps  App App Viewer Compatibility .. Analyzer Quantizer Manager Clustering Fitting

FILE APPS

Sk At s » C: » Users » Petra » Desktop » podaci
Furrent Folder QN B Editor - untitled

Name training.m test_network.m untitled +
Dataset 1 | 4
® testjpg
) test_networkm
#) wraining.m

Slika 9. Poc¢etno MATLAB sucelje
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Nakon $to se otvori pocetni prozor Deep Network Designera potrebno je uditati unaprijed
obucenu GoogLeNet mrezu.

MATLAB

Pretiamed Googlehet
metwork model for image
Blank Network classifeation

SqueereNet GoogleNet ResNat 50 EfficientNet b0 DarkNet-53 DarkNet-19

Slika 10. Pocetni prozor Deep Network Designera

Nakon $to se ucita GoogLeNet mreza prikaze se prozor sa Slike 11. Na lijevom dijelu vidimo
popis svih slojeva mreze koje mozemo po potrebi mijenjati. Na sredini se moze vidjeti
umanjeni prikaz cijele neuronske mreze. Ukoliko kliknemo na neki od slojeva sa slike desno
¢e nam se prikazati svojstva odabranog sloja mreZe. U naSem primjeru mozemo vidjeti
svojstva za ,,imagelnputLayer”. 1z Slike 11. mozemo isCitati da je ulazna vrijednost za
veli¢inu slike postavljena 224 x 224. Ta veli¢ina daje najbolju ravnoteZu izmedu sloZenosti 1
tocnosti prilikom klasifikacije. Ve¢i format slika rezultirao bi veCom tocnosti, ali bi tada
vrijeme ucenja mreze bilo duze.
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4\ Deep Network Designer - o x

Layer library Designer Data Training Properties

imagelnputLayer 2
Al -
E mageinputLayer - Name magenput
- 2242243
sequencelnputLayer - e e Normal 2erocenter -
- NormalizatonDimension | auto v
- Mean [
Sl Ees~ ik StancaraDeviabon n
@ convolutionidLayer e - Min [
EiiEy AR Max [
convoluton3dLayer e Overview
s -
o i e -
h‘; transposedConv2dLayer —— -
@ transposedConvadLayer — -
g fullyConnectedLayer
— ¥y =
‘

Slika 11. Prikaz slojeva u Deep Network Designeru

S obzirom da u nasem sluc¢aju imamo samo dvije izlazne vrijednosti ,,X*“ 1,,Y* potrebno je
urediti odredene slojeve u ucitanoj GoogLeNet mrezi. To napravimo tako §to ,,dovucemo*
potreban sloj s lijeve strane na prikaz neuronske mreze koji se nalazi u sredini Slike 11. U
nasem slucaju potrebno je promijeniti vrijednosti sloja ,, fullyConnectedLayer“ (prikazano na
Slici 12.) i promijeniti sloj ,,classificationLayer “. Potrebno je promijeniti ,, OQutputSize* sa
defaultne vrijednosti tisuéu na vrijednost dva jer u naSem slucaju imamo dvije izlazne
vrijednosti, ,, WeightLearnRateFactor* i ,, BiasLearnRateFactor mijenjamo s defaultne
vrijednosti jedan na vrijednost deset kako bi se povecala stopa ucenja mreze. Kako smo
promijenili broj izlaznih vrijednosti na dva u ,,fullyConnectedLayer* sloju taj podatak se
automatski povuce kroz mrezu kada dovucemo novi ,,classificationLayer “ kao §to vidi na
Slici 13.
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* Properties

g fullyConnectedLayer (2

Name loss3-classifier
InputSize auto
OutputSize

Weights

Bias

WeightLearnRateFactor 10

TGS S

WeightL2Factor

BiasLeamnRateFactor 0

BiasL2Factor

WeightsInitializer glorot v
Biasinitializer | zeros | v

Slika 12. Nova svojstva ,.fullyConnectedLayer* sloja

Properties

ﬁ classificationLayer (2

Name [ classoutput
Classes

ClassWeights

OutputSize
LossFunction crossentropyex

Slika 13. Novi ,, classificationLayer “ Sl0j

U sljede¢em koraku dodajemo ulazne podatke klikom na ,,/mport Data“ te odabirom ,,Import
Image Classificaion Data *“ kako bi nam ulazni podatci bili slike.

DATA

Import
Data «

Import Image Classification Data

B9 |mport and augment image data from a folder or ImageDatastore

Import Custom Data

Import nonimage or nonclassification data from a datastore

Learn more about importing data into Deep Network Designer

Slika 14. Opcije za odabir ulaznih podataka

I3

Sada se otvara sucelje za odabir datoteke s ulaznim podatcima. Klikom na tipku ,, Browse
potrebno je odabrati datoteku u kojoj nam se nalaze ulazni podaci. U nasem slucaju datoteka
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se nalazi na radnoj povrsini pod imenom ,test“. Takoder je moguce promijeniti koli¢inu
podataka koja se koristi za ucenje, a koja za validaciju neuronske mreze. Podatci za ucenje su
podatci na kojima se neuronska mreza uci, a podaci za validaciju sluze za provjeru to¢nosti
obuc¢enog modela. U naSem primjeru ¢emo ostaviti defaultnu vrijednost gdje se 70% podataka
koristi za ucenje jer takva podjela daje najbolje rezultate.

4 Import Image Classification Data = O X
[TRAINING | [VALIDATION

Import image classification data for training. Import validation data to help prevent overfitting.
Data source: | Folder v Data source: | Split from training data v
Select a folder with subfolders of images for each class. Specify amount of training data to use for validation.
| Ci\Users|Petral Desktopltest | | Browse Percentage 301-< [ ]Randomize
AUGMENTATION OPTIONS
Random reflection axis x [ Y. [
Random rotation (degrees) Min | 03 Max: | 0=
Random rescaling Min | 1:%{ Max | 15
Random horizontal translation (pixels) Min | G. : | Max I 0 [ :
Random vertical translation (pixels)  Min | 0 %| Max I D_%

Images will be resized during training to match network input size

Help Import Cancel |

Slika 15. Sucelje za unos podataka

Nakon §to uvezemo ulazne podatke preko prethodnog slucaja otvara se prozor sa Slike 16.
Prije predaje ulaznih podataka potrebno je oznaditi koji podatci pripadaju klasi ,,X*, a koji
klasi ,,Y*. To napravimo tako Sto u nasoj datoteci ,.test napravimo dvije mape ,,X“ 1, Y“ 1
stavimo odgovaraju¢e podatke u mapu. Sve slike moraju biti u istom formatu (u naSem
slu¢aju .jpg) jer se u suprotnom mogu pojaviti greske. Sa slike se jasno vidi da su ulazni
podatci unaprijed razvrstani u dvije klase, klasu ,,X* i klasu ,,Y* te mozemo vidjeti slucajne
primjere iz obje klase.
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4\ Deep Network Designer - o X

&

14
1L-

540
g
2
8

4

2

0

X

Show random observations of: | <Al classes> ¥

Yy XX b X

Y X

Training data by class
Data Training ¥

Source: test
Observations. 28
Classes 2

Most observations: X (14)

Fewest observations: X (14)

Number of

Class label

Slika 16. Prikaz ulaznih podataka

Sljede¢i korak je ucenje neuronske mreze. Prije nego $to poénemo s u¢enjem mreze potrebno
je prilagoditi opcije ucenja klikom na ,, Training Options “.

4\ Deep MNetwork Designer

TRAINING

e D

Training | Train

Options
OFTIONS | TRAIN EXPORT
Designer Data Training

Select training options and train your network.

Slika 17. Sucelje za u€enje neuronskih mreza

U nasem slucaju potrebno je promijeniti vrijednosti ,, InitialLearnRate ** koja kontrolira brzinu
kojom model u¢i na vrijednost 0.0003 jer ta vrijednost daje najbolje rezultate ucenja.
Vrijednost ,, MiniBatchSize* je fiksni broj primjera obuke koji je manji od stvarnog skupa
podataka. S obzirom da u nasem primjeru imamo 40 ulaznih vrijednosti , MiniBatchSize
¢emo postaviti na pet. ,, Epoch* predstavlja potpuni prolaz skupa podataka za obuku kroz
algoritam. U vecini primjera jedanaest je idealna veli¢ina za obuku mreze, ali kako u nasem
primjeru imamo mali broj ulaznih podataka veli¢inu ,, MaxEpochs“ postavljamo na Sest.
,, ValidationFrequency “ postavljamo na vrijednost dva jer nam je vrijednost ,, MiniBatchSize
mala pa je potrebno smanjiti i ,, ValidationFrequency “.
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4 Training Options = a x

v Frequently Used
Solver sgdm v |
InitialLearnRate ' 0.0003-5
MiniBatchSize 5[%]
MaxEpochs 6
ValidationFrequency 2 :

» Solver

» Learn Rate

» Normalization and Regularization

» Mini-Batch

» Validation and Output

» Gradient Clipping

» Hardware

» Checkpoint

| oK | [ cancel |

Slika 18. Nove vrijednosti za uéenje podataka

Nakon $to smo promijenili opcije ucenja nase neuronske mreze mozemo poceti s njenim
ucenjem klikom na tipku ,, Train““ (Slika 17). Kao rezultat u¢enja dobili smo da je ,, Validation
accuracy “, tj. tocnost modela 91.67% Ssto je dobar rezultat.

4\ Deep Network Designer - & x

e b H L%
Training | Train | Export Training Export
i Plot -
ExpoRT

Daia || Training

Training Progress (12-Sep-2023 08:57:21)

Results.
Validation accuracy.
Training finished

9167%

Max epachs completed

100~
Traini
a0l e ———&——— @Final mining Thne
Start time 12-Sep-2023 08:57:21
80— Elapsed time 47 sec
N -
T Training Cycle
a‘ 50— Epech 6ol B
£ 5ol teration a0 of 30
g terations per epoch 5
< s
Maximum iterations: 30
30~
Validation
200~
Frequency 2 fteratians.
10~
Epoch 1 1 Epoch 2 L Epoch 3 L Epoch 4 L Epoch 5 L Epoch 6 l Other Information
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Slika 19. Rezultati u¢enja neuronske mreze

Ukoliko sada zatvorimo ,, Deep Network Designer“ nas model bi bio izgubljen te bi trebali
ponoviti cijeli prethodni proces. 1z tog razloga potrebno je izvu¢i MATLAB kod kako bi
saCuvali obucenu neuronsku mrezu. Kako bi dobili MATLAB kod za ucenje potrebno je
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kliknuti na tipku ,, Export*, zatim pritisnuti na ,, Export Trained Network and Results* te
nakon toga pritisnuti ,, Generate Code for Training “.

4\ Deep Network Designer

@ b B ¥

Training | Train | Export Training | Export
Options Plot v

OPTIONS | TRAIN EXPORT .
- — _/» Export Trained Network and Results
Designer Data Training v

Export trained network and information to workspace

o

-1 Generate Code for Training
lféi’ Generate MATLAB code for data import and training

s :T Create Experiment

a0 Create experiment for hyperparameter tuning in Experiment Manager

Slika 20. Opcije za dobivanje MATLAB koda

Nakon $to smo napravili prethodni korak mozemo vidjeti kod u MATLAB okruzenju te ga
pokrenuti.

@ MATLAB R20234 - tal use - o]

and train the network, The network layers

e workspace variable net

Wiogenerated by MATLAB on 12-Sep-2023 09.06:10

Load Initial Parameters

Slika 21. Generirani kod u MAftKB i:fve Ed'itofd

Kod s prethodne slike moguce je pokrenuti pritiskom na tipku ,,Run“ te mozemo i preko
generiranog koda ponovno ugditi neuronsku mrezu na istom primjeru. S obzirom da istu mrezu
ponovno uc¢imo sada dobijemo vecu vrijednost to¢nosti ucenja od 100% kao $to mozemo
vidjeti na Slici 22.
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4 Training Progress (12-Sep-2023 09:31:40)

Training Progress (12-Sep-2023 09:31:40)

Results
Validation accuracy.

Training finished

¢ ——— % ——— @Fines,

- [=}

100.00%
Max epochs completed

100}~
Tralning Time
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Ieration. 30of 30
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Maximunm iterations. 30
Validation
Frequency 2 iterations.
a0l
Other Information
20l Hardware resource Single CPU
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25 | Accuracy
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Slika 22. Ucenje neuronske mreze pomocu prethodno generiranog MATLAB koda

Za testiranje naSe neuronske mreze na primjeru potrebno je napisati kod sa sljedece slike
pomocu kojeg ucitavamo novu ulaznu vrijednost, tj. sliku i postavljamo je da bude u skladu s
ulaznim vrijednostima nase neuronske mreze iS¢itanim sa Slike 11. Potrebno je unijeti novu
sliku koja se nije koristila za u¢enje neuronske mreze.

;x"{_’

treniranje.m

# Editor - treniranje.m

genenraniKod.mix untitied2 *

training.m test_networkm
1 I imread("testna.ipg”);
/ I = imresize(l, [224 224));

[YPred,probs] = classify(trainedNetwork_1,I);
imshow(I)
label YPred;

6 title(string(label) + ", " + num2str(100*max(probs),3) + "%7);

Slika 23. Kod za testiranje

Rezultati testiranja neuronske mreze iz ovog primjera mogu se vidjeti na Slici 24. Ulaznu
sliku pod nazivom ,,testna.jpg* prikazanu ispod obuc¢ena mreza je s 90% vjerojatnosti oznacila

kao dio klase ,,.X“.

& Figure 1 = o X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help w

N&de /@08 R E

Slika 24. Rezultat testiranja
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Napravit ¢emo jos jednu identicnu neuronsku mrezu, ali ¢emo koristiti druge ulazne podatke.
U ovom primjeru uzet ¢emo slova ,,0* 1,,Q* te ispitati kolika je to¢nost uc¢enja kada su ulazne
vrijednosti slicne. Na Slici 25. mozemo vidjeti unesene podatke.

4 Deep Network Designer - o x

Training dats by class
Daia Tiarg  *
"
Saurce ra prmpes
. Observatons: n
2! Classes 2
% o Most abservatiors.  O[14)
5 Fewest asservations: 0 (14)
‘

Shaw random cbeervatiors of | <Al classes> ¥

o o a o (-]

Slika 25. Prikaz ulaznih podataka za primjer ,,0% i ,,Q*

Nakon §to nau¢imo neuronsku mrezu na novom skupu podataka mozemo primijetiti tocnost
od 83.33%. Ovi rezultati nam pokazuju da je GoogLeNet od pocetka precizno naucena ¢ak i
na malom skupu sli¢nih podataka (i u ovom primjeru imali smo 40 ulaznih vrijednosti), tj.
dobro je naucila kako prepoznavati karakteristike u podacima i donositi tocne odluke na
temelju istih.

4\ Deep Network Designer - a x

TRAINING

e b B ¥
Training | Train | Export Training  Export
Options Plot -

o

Training

Training Progress (21-Sep-2023 12:05:56) ==
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Slika 26. Rezultati ucenja za primjer ,,0“ 1,
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Takoder smo ponovili postupak za testiranje neuronske mreze na primjeru koji nije koriSten
pri u¢enju neuronske mreze. U ovom slu¢aju mreza je sa 100% sigurnosti odredila da
slijedeca slika pripada klasi ,,Q“.

4\ Figure 1 = (m] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ¥
D de @ 08| K E

Q, 100%

Slika 27. Rezultati testiranja primjera slike ,,Q*

Mrezu ¢emo testirati i na primjerima u kojima slovo nije jasno napisano. U slucaju sa Slike
28. 1 sa Slike 29. slovo nema ostre crte. U slucaju sa Slike 28. mreza je sa 96.4% sigurnosti
odredila da slika pripada klasi ,,Q*. U slucaju sa Slike 29. na kojem je prikazano animirano
slovo Q mreZa je takoder to¢no odredila da slika pripada klasi ,,Q*“ u ovom slucaju sa 96%
sigurnosti.

4 Figure 1 = O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Ocde @ 08| R E

Q, 96.4%

Slika 28. Rezultati testiranja na nejasno napisano slovo
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4 Figure 1 - O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ™~
Dede @ 08| & [E

Q, 96%

Slika 29. Rezultati testiranja na animiranom slovu

Iz prethodnih primjera jasno vidimo da je mreza u svakom slu¢aju to¢no klasificirala slike. Na
primjeru gdje je slovo bilo najjasnije napisano rezultati su bili najbolji. Za zadnja dva primjera
sigurnost procjene se smanjila, ali je jo$ uvijek ostala visoka na ¢emu vidimo da je mreza
dobro naucena za izvrsiti klasifikaciju.
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4. ZAKLJUCAK

U ovom radu je prikazana primjena obucene GooglLeNet neuronske mreze na primjeru
klasifikacije slika. U nasem primjeru koristili smo prijenos uc¢enja kako bi ulazne vrijednosti
klasificirali kao dio klase ,,X* ili dio klase ,,Y*. Mreza je obucena na malom skupu od 40
ulaznih podataka, ali su rezultati u¢enja bili dobri upravo zbog koristenja tehnike prijenosa
ucenja. NaSu neuronsku mrezu izradili smo uz pomo¢ MATLAB okruzenja koriStenjem
aplikacije Deep Network Designer.

Prije same obuke neuronske mreZze objasnili smo Sto su neuronske mreze te Sto je sve
potrebno za njenu izradu. Prije same obuke potrebno je prikupiti ulazne podatke, podijeliti ih
u klase te dodati u neuronsku mrezu. Nadalje, potrebno je promijeniti unaprijed zadane
vrijednosti na kojima je GooglLeNet neuronska mreza originalno obu¢ena. Naknadno smo
preko sucelja obucili neuronsku mrezu s novim vrijednostima i prikazali rezultate obuke.
Svaki od navedenih koraka prikazan je u ovom radu.

Kroz ovaj rad smo pokazali da je MATLAB razvojno okruzenje prakti¢an alat izrade i u¢enja
neuronske mreze. Deep Network Designer jednostavan je za koriStenje te nije potrebno
prethodno znanje MATLAB-a kako bi se izradila neuronska mreza. Ukoliko imamo ulazni
skup podataka nije potrebno napredno znanje iz MATLAB-a kako bi stvorili neuronsku
mrezu kojom ¢emo olakSati svakodnevni Zivot.
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