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SAZETAK:

Porast koli¢ine nestrukturiranih tipova podataka postavio je nove izazove u raznim domenama
informacijskih znanosti, ¢ime se istaknula potreba za razvojem inovativnih, u€inkovitih i
isplativih metoda njihovog procesiranja medu kojima istaknuto mjesto zauzimaju razlicite
metode strojnog ucenja. Ovaj diplomski rad istrazio je razlike izmedu tradicionalnog strojnog
ucenja 1 suvremenih metoda dubokog ucenja, prvenstveno vezane zanjihovu primjenu na
zadace klasifikacije slika, kao tipi¢nih primjera nestrukturiranog tipa podataka. Kako bismo
usporedili izvedbu tradicionalnih algoritama strojnog ucenja i modela dubokog ucenja, proveli
smo niz eksperimenata na tri razli¢ita skupa podataka ("Vegatable Image Dataset", "Trafic
Signs Classification and Recognition" i "Grapevine Image Dataset") od kojih svaki svojim
karakteristikama predstavlja poseban primjer tipi¢nih izazova za zadacu klasifikacije slika.
Modeli dubokog ucenja proizveli su znacajno bolje rezultate klasifikacije na sva tri koriStena

skupa podataka.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje; duboko ucenje; klasifikacija slika; nestrukturirani podaci



Uvod

Tradicionalni informacijski sustavi rade s podacima organiziranima prema strogo definiranim
podatkovnim modelima, najceS¢e tablicama ¢iji stupci i redovi jasno definiraju njihove
atribute. Strukturiranjem podataka sukladno unaprijed poznatom modelu znatno olakS§avamo
njihovu organizaciju, skladistenje, indeksiranje, pretrazivanje te opcenito ekstrakciju korisnog
znanja, neovisno o tome da li se njima sluzi osoba ili racunalo. Primjerice, osobni podaci
korisnika knjiznice mogu biti organizirani u tablici u kojoj svaki ¢lan zauzima po jedan redak,
a svaki stupac sadrzi to¢no odredeni podatak o svakom pojedinom c¢lanu. PronalaZenje i
izvlacenje informacija iz takvog izvora trivijalan je postupak, ali otvorimo li neku od knjiga s
polica iste knjiznice suocit ¢emo se s tekstom znatno slobodnije strukture. Trec¢a rijec u petom
retku oznacava nesto sasvim drugo nego treca rije¢ u petnaestom retku. Svaka od tih rijeci
povezana je s okolnim rijeCima u nebrojene kombinacije Cije tocno znaCenje moze biti
doslovno, preneseno, ovisiti o kontekstu ili na neki drugi nacin komunicirati znatno slozenije
informacije nego neka strogo strukturirana tablica ili baza podataka. Izvlacenje korisnog
znanja iz takve strukture nije nimalo trivijalan zadatak za racunalo, a sa mnogim ce se
tekstovima namuciti i ljudski subjekti.

Razvoj informacijsko — komunikacijskih tehnologija s posljedicno raSirenom upotrebom
interneta, druStvenih medija i razli¢itih oblika elektronickog poslovanja suocili su nas s
ubrzanim gomilanjem prethodno nevidenih koli¢ina podataka od ¢ega samo mali dio Cine
strukturirani podaci, dok sve ostalo (prema razliitim procjenama izmedu 80 i 95%) Cine
izrazito heterogeni skupovi nestrukturiranih podataka. Nestrukturirani podaci potencijalno su
bogat izvori informacija kojima je znatno otezano pristupiti upravo zbog nepostojanja
unaprijed definirane strukture, a u svrhu njihovog iskoriStavanja neophodan je razvoj
odgovaraju¢ih podatkovnih modela te inovativnih, ucinkovitih i isplativih metoda
procesiranja medu kojima istaknuto mjesto zauzimaju razli¢ite metode strojnog ucenja
(Gandomi i Haider 2015).

Tipi¢an primjer nestrukturiranog tipa podataka svakako su slikovni podaci koji, ponajvise
zbog rasirene upotrebe pametnih mobilnih telefona, samo 2017. godine biljeZe porast od oko
80% (Rai 2017). Struktura zapisa digitalne slike u memoriji racunala strogo je definirana u
obliku matrica brojeva ¢iji elementi sadrZe informacije potrebne za njihovu reprodukciju, ali
nam ne govore nista o njenoj semantickoj dimenziji. Prikazemo 1i sliku na ekranu nekog
uredaja ljudski subjekti ¢e s relativnom lako¢om interpretirati njen sadrzaj, ali zbog puke

koli¢ine podataka s kojima smo suo¢eni neophodno je ovakve procese automatizirati.



Klasifikacija slika podrucje je primjene metoda strojnog ucenja od neprocjenjive prakti¢ne
vrijednosti u raznim domenama, primjerice sustavima za analizu satelitskih snimaka, kontrole
kvalitete, medicinske dijagnostike, prepoznavanja teksta ili racunalnog vida. Takoder nam
olakSava izvrSavanje zadaca koje se mogu svesti na usporedivanje razli¢itih mjera sli¢nosti
medu slikama, kao Sto su pretrazivanje, pronalazenje ili ekstrakcija korisnih informacija.
Razvoj ucinkovitijih metoda klasifikacije slika izmedu ostalog omogucava znatno smanjenje
radnog opterecenja ljudskih operatera te olakSava donoSenje kvalitetnih odluka. Radi se o
interdisciplinarnom podru¢ju koje objedinjuje doprinose razliCitth grana znanosti i
inZenjerstva, poput algoritama za obradu signala, senzora, slikovnih sustava, strojnog ucenja,
itd. (Javidi 2002; Labsky, Vacura, i Praks 2005; Andreopoulos i Tsotsos 2013; Xie i ostali
2015).

Problemu klasifikacije slika do relativno nedavno pristupalo se isklju¢ivo tradicionalnim
metodama strojnog ucenja koje jo§ uvijek nalaze ograni¢enu primjenu na specijaliziranim
zadacama, ali porastom dostupnosti mocnih racunalnih resursa, posebice grafickih
procesorskih jedinica, teorijske prednosti umjetnih neuronskih mreza sastavljenih od velikog
broja slojeva konacno su se manifestirale u praksi pa u danasnje vrijeme ove zahtjevne zadace
preuzimaju razne metode dubokog ucenja, kao Sto su konvolucijske neuronske mreze ili
transformer — enkoder arhitekture (Mahony i ostali 2020).

Cilj ovog diplomskog rada je pokazati osnovne principe i uobicajene izazove u klasifikaciji
slika, kao tipicnog primjera nestrukturiranih podataka, primjenom metoda strojnog ucenja, te
istaknuti prednosti metoda dubokog ucenja naspram tradicionalnih metoda.

Rad je koncipiran u pet glavnih cjelina. U prvoj cjelini obuhvaéena su vazna podrucja
primjene metoda strojnog ucenja u domeni informacijskih znanosti, odnosno njihov utjecaj na
unapredenje organizacije, pretrazivanja, dohvacanja, reprezentacije i diseminacije
informacija, te izgradnju razli¢itih vrsta obogacenih podatkovnih zbirki.

Druga cjelina bavi se osnovama digitalne slike koje ukljucuju njihovu fizicku i logicku
reprezentaciju, te izdvajanje znacajki. Takoder kratkim osvrtom isti¢e vaznost kontekstualnih
informacija sadrzanih u slici.

Tema trec¢e cjeline su strojno i duboko ucenje sa kratkim pregledom osnovnih zadaca i
uobicajenih problema kod primjene ovih metoda, a u okviru ¢etvrte cjeline obradena je tema
primjene metoda strojnog i dubokog ucenja na klasifikaciju slika.

Peta cjelina sadrzi prikaz provedenog istrazivanja Cija je svrha primijeniti, usporediti i

evaluirati ucinkovitost tradicionalnih naspram suvremenih metoda dubokog ucenja na



problem klasifikacije slika, kao tipicnog primjera nestrukturiranih podataka. Posljednje dvije

cjeline donose prikaz rezultata s pripadnom raspravom te zakljucak.



1 Veza izmedu strojnog ucenja i nestrukturiranih podataka

Metode strojnog ucenja omogucavaju otkrivanje obrazaca i odnosa unutar velike koli¢ine
nestrukturiranih podataka, $to ih ¢ini posebno pogodnima za rjeSavanje brojnih problema iz
domene informacijskih znanosti. Neke od najvaznijih podru¢ja primjene ukljucuju
unapredenje organizacije, pretrazivanja, dohvacanja, reprezentacije i diseminacije

informacija, te izgradnju razli¢itih vrsta obogacenih podatkovnih zbirki.

1.1 Organizacija informacija

Rastuca koli¢ina podataka koju svakodnevno generiraju pojedinci, organizacije i strojevi
predstavlja izazov za njihovo ucinkovito pretrazivanje i iskoriStavanje, stoga je presudni
aspekt upravljanja informacijama u suvremenom dobu njihova organizacija. Jedna od klju¢nih
strategija za svladavanje ovog izazova koristenje je metapodataka, taksonomija i ontologija.
Metapodaci nam pruzaju informacije o drugim podacima, odnosno opisuju njihove najvaznije
karakteristike, a mogu ukljucivati informacije poput datuma i vremena kada su stvoreni, ime
autora, naslov, opis, format datoteke i slicno. Ru¢no izdvajanje metapodataka dugotrajan je i
mukotrpan proces podloZan pogreSskama, osobito kada se radi o velikim skupovima podataka,
stoga se namece potreba za njegovom ucinkovitom automatizacijom. Primjena razlicitih
metoda strojnog i dubokog ucenja na automatsko i poluautomatsko izdvajanje metapodataka
aktivno je podrucje istrazivanja koje nam omogucava razvoj efikasnijih sustava organizacije
velikih koli¢ina nestrukturiranih podataka kao $to su tekstualni, slikovni, audio ili video
materijali. Poluautomatsko izdvajanje metapodataka ukljucuje sudjelovanje ljudskih subjekata
u njihovoj provjeri, korekciji i usmjeravanju procesa izdvajanja, ¢ime se moze dodatno
povecati kvaliteta izdvojenih informacija (C. Liu 1 ostali 2019; Pal i ostali 2019; Boukhers i
ostali 2021; Hasan Choudhury i ostali 2021).

Metapodaci opisuju pojedine instance podataka, ali nam ne govore mnogo o njihovim
meduodnosima pa je u svrhu ucinkovite organizacije informacija ¢esto potrebno primijeniti
nesto slozenije koncepte kao Sto su taksonomije i ontologije. Taksonomije su hijerarhijske
strukture pomocu kojih se organiziraju koncepti na nacin da svaka kategorija ¢ini podskup
Sire kategorije. Primjerice, knjizni¢ni fond mozemo podijeliti na vise kategorija kao Sto su
publicistika, beletristika ili referentna djela, pri ¢emu svaka od navedenih moze sadrzavati

odredeni broj podkategorija. Informacije organizirane na ovakav nacin omogucavaju



korisnicima da na relativno jednostavan i intuitivan na¢in dodu do zeljenog izvora. Osim za
izravno pretrazivanje informacija, taksonomije se koriste u brojne druge svrhe, poput
indeksiranja ili sustava za personaliziranu preporuku sadrzaja (Doan i ostali 2004; Khoudja,
Fareh, i Bouarfa 2018)(C. Zhang i ostali 2018).

Medutim, odnosi medu konceptima cesto su neSto slozeniji nego Sto ih mogu opisati
taksonomije. Primjerice, biografije mozemo kategorizirati kao dio publicistike, ali takoder
postoje biografije izmiSljenih likova koje bismo mogli istovremeno kategorizirati kao
beletristiku. Opis ovakvih i slozenijih meduodnosa omoguc¢avaju nam ontologije, koje osim
hijerarhijski organiziranih koncepata ukljucuju njihove atribute i medusobne veze koje ne
moraju nuzno biti hijerarhijske. Na primjer, ontologija za medicinsku bazu podataka moze
ukljucivati kategorije kao §to su bolesti, simptomi, tretmani i lijekovi, pri ¢emu svaka od ovih
kategorija moze biti medusobno povezana na razliCite nacine. KoriStenjem ontologije za
organizaciju podataka unutar odredene domene omoguéava se uspostavljanje slozenih veza
izmedu razli¢itih kategorija podataka, te identifikacija meduodnosa koji u protivnom mozda
ne bi bili vidljivi. Ontologije se primjenjuju u raznim granama kao S§to su ekstrakcija
informacija, razvoj softvera, pretrazivanje, upravljanje znanjem ili sustavi za personaliziranu
preporuku sadrzaja. Takoder ¢ine temelj semantickog weba €ija se organizacija i pretrazivanje
zasniva na ontoloskom znanju (Somodevilla Garcia i ostali 2018; Lakzaei i Shamsfard 2021).
Izrada taksonomija i ontologija na tradicionalan nacin dugotrajan je proces u kojem cesto
sudjeluju citavi timovi domenskih stru¢njaka, ali jednako kao u slucaju izdvajanja
metapodataka, eksplozivan rast koli¢ine nestrukturiranih oblika podataka koji je obiljezio
protekla desetljeCa presudnom ¢ini automatizaciju ovih zahtjevnih procesa. Primjerice,
automatsko kreiranje taksonomija iz velikog korpusa tekstualnih podataka kao §to su zbirke
dokumenata temelj je za njihovu semanti¢ku analizu, kojom se otvaraju razli¢ite moguénosti
prakti¢ne primjene. Primjena metoda strojnog i dubokog ucenja na ove zadace u literaturi se
obi¢no naziva ucenje taksonomije, odnosno uc¢enje ontologije. (C. Zhang i ostali 2018).
Organizacija informacija Cesto ukljucuje istovremeno koriStenje nekoliko ontologija koje
mogu biti iz razliCitih domena sa svojim karakteristicnim terminologijama pa uobiCajen
problem C¢ini njihova heterogenost na semantickoj, terminoloskoj, sintaktickoj ili semiotic¢koj
razini, stoga je nuzno omoguciti njihovu interoperabilnost pronalazenjem semantickih odnosa
ili podudaranja izmedu entiteta razli¢itih ontologija (eng. ontology matching). Metode
strojnog i dubokog ufenja mogu omoguéiti ucinkovitu automatizaciju ovog zahtjevnog
procesa koji se takoder tradicionalno obavljao ru¢no (Doan i ostali 2004; Khoudja, Fareh, i

Bouarfa 2018).



1.2 Pretrazivanje i dohvacanje informacija

Pretrazivanje i dohvacanje informacija vazan su aspekt svakodnevnog zivota suvremenog
covjeka, temelj su znanstvenoistrazivackog rada, a od posebnog su interesa za mnoga
ga definirati kao proces dobivanja relevantnih informacija iz velikog korpusa podataka, kao
odgovor na korisnikov upit. Upit je formalni izraz korisnikovih informacijskih potreba na
temelju kojeg sustav za pretrazivanje pronalazi odgovaraju¢e predmete pretrazivanja i rangira
ih po relevantnosti, odnosno sli¢nosti sa sadrzajem upita. Dakle, problem pretrazivanja i
dohvacanja u suStini se moze svesti na usporedivanje razli¢itih mjera sli¢nosti i rangiranje
rezultata. Vazno je istaknuti razliku u odnosu na pretrazivanje u okvirima tradicionalnih
sustava za upravljanje bazama podataka koji sadrze strogo strukturirane podatke u obliku
povezanih tablica. Pretraga takvih baza u pravilu omogucava dobivanje vrlo specifi¢nih
rezultata temeljenih na tocnom podudaranju s upitom, odnosno radi se o procesu koji je po
prirodi deterministicki. Pretrazivanje baza nestrukturiranih podataka znatno je slozeniji proces
Ciji se rezultati u razli¢itoj mjeri podudaraju s upitom pa u ovom slucaju govorimo o
probabilistickom pretrazivanju. Primjena strojnog ucenja na organizaciju informacija u
velikoj mjeri doprinosi kvaliteti sustava za pretrazivanje i dohvacanje, ali njihov doprinos nije
ograni¢en samo na automatsko generiranje metapodataka, taksonomija i ontologija. Naime,
suvremeno dohvadanje informacija temelji se na slozenim sustavima koji organiziraju i
indeksiraju podatke, procesiraju korisnicke upite, te koriste algoritme rangiranja kako bi
omogucili preglednu prezentaciju relevantnih rezultata (Bajaj, Sharma, i Sangwan 2020; Guo
i ostali 2020).

Temelje sustava za pretrazivanje tradicionalno ¢ini neki oblik indeksa, odnosno strukture koja
povezuje vazne atribute predmeta pretrazivanja s njihovom lokacijom. Jednako kao kazalo
pojmova na kraju knjige, koje povezuje kljucne rijeCi sa stranicama na kojima se mogu
pronaci, indeksi ubrzavaju proces pretrazivanja jer, umjesto ucitavanja i pregledavanja svakog
pojedinog dokumenta, omoguéavaju pretrazivanje znatno jednostavnije podatkovne strukture.
Metode dubokog i strojnog uc¢enja omogucéavaju automatizaciju procesa izrade indeksa, kojeg
zbog ogromne koli¢ine podataka Cesto nije moguce obaviti na tradicionalne nacine (Gani i
ostali 2015). Kvaliteta rezultata pretrazivanja uvelike ovisi o kvaliteti korisnickih upita, stoga
neki autori nude modele temeljene na strojnom ucenju koji proSiruju upite dodatnim
pojmovima sukladno naucenim obrascima jezika karakteristicnog za podrucje pretrazivanja

(Lucchese i ostali 2018).



Strojno ucenje takoder moze znatno unaprijediti personalizaciju sustava za pretrazivanje koji
uzimaju u obzir interese korisnika kod rangiranja rezultata. Umjesto fiksnog skupa pravila,
tipicnih za tradicionalne modele personaliziranih trazilica, ovakvi sustavi uzimaju u obzir
dinamicku prirodu procesa trazenja informacija pa omogucavaju kontinuirano prilagodavanje
pravila sukladno promjenama korisnickog informacijskog ponaSanja (Yao i ostali 2020;
2021).

Metode strojnog ucenja takoder mogu olaksati pronalaZenje informacija omogucavanjem
razvoja ucinkovitijih sustava preporuka. Primjericeportal s vijestima moze koristiti algoritme
klasifikacije za preporuku clanaka korisnicima na temelju njihovih interesa, odnosno
analizom korisnikove povijesti ¢itanja i klasificiranjem ¢lanaka u relevantne kategorije, sustav
moze dati personalizirane preporuke za koje postoji veca vjerojatnost da ¢e biti od interesa za
pojedinog korisnika (S. Zhang i ostali 2019).

Jednako kao sveprisutnost nebrojenih izvora informacija, digitalno doba odlikuje raSirena
dostupnost razlicitih nacina za njihovu diseminaciju, stoga pitanje kvalitete informacija koje
pronalazimo predstavlja jedan od klju¢nih problema suvremenog drustva. Donedavno je
pristup masama bio ogranicen samo vise ili manje strogo kontroliranim medijima poput
tiskovina, radija ili televizije, ali u danasnje doba gotovo svatko ima moguénost da
najrazlicitije informacije ucini dostupnima Sirokoj publici. Informacijska sloboda svakako
moze biti pokreta¢ brojnih pozitivnih drustvenih procesa, ali donosi i obilje negativnih
posljedica poput Sirenja Stetnih, laznih ili zavaravajuc¢ih informacija koje mogu nastetiti
korisniku ili druStvu cjelini. Analiza sadrZzaja metodama strojnog ucenja omogucéava
klasifikaciju dostupnih izvora prema vjerodostojnosti pa su tako razvijeni brojni modeli
namijenjeni otkrivanju laznih vijesti, zavaravajuceg ili neprimjerenog sadrzaja, omogucivsi
tako povecanje kvalitete rezultata pretrazivanja (Shahrivari, Darabi, i Izadi 2020; Meesad

2021).

1.3 Reprezentacija informacija

Osim nepostojanja strogo definirane strukture, nestrukturirane tipove podataka odlikuje velika
koli¢ina Suma, odnosno nevaznih ili redundantnih informacija koje dodatno otezavaju pristup
korisnom znanju, stoga je sirove podatke potrebno transformirati u smisleniji i kompaktniji
prikaz koji obuhvaca njihove temeljne obrasce. Reprezentaciju nestrukturiranih podataka

obi¢no nazivamo znacajkama ili atributima, a jedan od jednostavnijih primjera kada govorimo



o tekstualnim podacima je model vrece rijeci (eng. bag-of-words) koji dokumente predstavlja
kroz ucestalost ponavljanja pojedinih rijeci u tekstu. Na slican nacin slike mozemo predstaviti
pomocu histograma boja koji pruza informacije o broju piksela svake boje sadrzane u slici.
Nedostaci obje metode proizlaze iz ¢injenice da su informacije koje nose dokumenti i slike
znatno kompleksnije od samog broja gradivnih elemenata pa je za zahtjevnije zadace
potrebno primijeniti sloZenije reprezentacije koje obuhvacaju Siri raspon informacija
sadrzanih u nestrukturiranim oblicima podataka (Murala, Gonde, i Maheshwari 2009; Qader,
M. Ameen, i Ahmed 2019; Y. Wang i Jordan 2022).

Samo izdvajanje znacajki automatiziran je proces, ali njihov se odabir tradicionalno radi
ru¢no, odnosno odgovarajuéi strucnjak ili tim stru¢njaka mora prema osobnom znanju i
iskustvu odabrati znacajke koje smatra najinformativnijima za obavljanje potrebne zadace.
Metode strojnog i dubokog ucenja mogu znacajno unaprijediti ovaj korak kroz tzv. ucenje
reprezentacija ili ucenje znacajki. Ucenje znacajki temeljni je aspekt strojnog ucenja s brojnim
prakticnim primjenama, a posljednjih je godina dozivio revoluciju razvojem metoda dubokog
ucenja. Klasi¢an primjer ove metode su duboke konvolucijske neuronske mreze (eng.
convolutional neural networks - CNN) koje kroz proces ucenja prilagodavaju vrijednosti
filtara za detekciju znacajki slike, poput razli¢itih vrsta rubova ili tekstura, ovisno o njihovoj
relevantnosti za odabranu zadacu. Rezultat ovog procesa hijerarhijska je reprezentacija
slikovnih podataka u obliku mapa znacajki. Jednako kao §to ljudi kompleksne koncepte
prikazuju kao kompoziciju jednostavnijih, hijerarhija mapa znacajki opisuje podatke kroz
nekoliko razina apstrakcije pa tako znacajke niske razine kao $to su jednostavni kutovi,
rubovi, teksture i boje medusobnim kombinacijama ¢ine slozenije znacajke vise razine kao Sto
su oblici ili konkretni predmeti. Metode strojnog ucenja sposobne su razotkriti obrasce unutar
skupa podataka koje su ljudskom subjektu tesko vidljive, stoga ucenje znacajki osim
automatizacije procesa moze znacajno unaprijediti njihovu kvalitetu (Yoshua Bengio,
Courville, i Vincent 2013; Alzubaidi i ostali 2021; Gupta, Pathak, i Kumar 2022).

Dodatna prednost reprezentacija kreiranih na ovakav nacin je da mogu prenijeti znanje
nauceno na jednom skupu podataka (eng. transfer learning), odnosno mogu se primijeniti na
druge skupove koji zbog svoje veliCine ne omogucéavaju izdvajanje dovoljnog broja
kvalitetnih znacajki pa tako CNN modeli prethodno trenirani na ImageNet skupu podataka,
koji sadrzi preko 14 milijuna slika u 1000 kategorija, mogu ucinkovito klasificirati visestruko
manje skupove podataka. Znacajke dobivene na velikom skupu heterogenih podataka mogu
biti dovoljno apstraktne da omogucavaju primjene na skupove iz potpuno nepovezanih

domena. Primjerice, modeli prethodno trenirani na ImageNet skupu uspjeSno se mogu
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primijeniti na klasifikaciju slika iz domene medicinske dijagnostike, iako nijedna klasa ovog
skupa ne sadrzi slike takvog sadrzaja (Kim 1 ostali 2022).

Duboko ucenje znatno je unaprijedilo i reprezentaciju informacija na podrucju obrade
prirodnog jezika, ponajvise razvojem transformer arhitektura dubokih neuronskih mreza.
Transformer arhitekture sastoje se od dva klju¢na segmenta — enkodera i dekodera. Enkoder je
zaduZen za transformaciju ulaznih podataka u njihovu niZedimenzionalnu reprezentaciju, a
dekoder je segment arhitekture koji temeljem spomenute reprezentacije rekonstruira izvorne
podatke. U usporedbi sa jednostavnim bag-of-words modelom, reprezentacije koje stvara
enkoder ukljucuju informacije o medusobnim odnosima rijeci unutar teksta, te na taj nacin
preciznije enkodiraju znacenje koje tvore svojim kombinacijama. Navedena osobina ¢ini ih
iznimno uspjeSnima na podrucju strojnog prevodenja, a njene razlicite varijante takoder se
mogu primijeniti na rekonstrukciju slika ili videa. Upotreba reprezentacija slikovnih podataka
dobivenih ovim metodama na zadace klasifikacije pokazale su obecavajuce rezultate koji u
nekim slucajevima nadilaze konvolucijske neuronske mreze, stoga posljednjih godina
primjena transformera na probleme racunalnog vida predstavlja rastu¢e podrucje istrazivanja

(Wu i ostali 2020).

1.4 Diseminacija informacija

Metode dubokog i strojnog ucenja omogucéavaju nam razotkrivanje znanja skrivenog u
velikim koli¢inama nestrukturiranih podataka, te njegovu ucinkovitu prezentaciju u korisniku
razumljivim oblicima koji omogucéavaju dublje uvide i kvalitetnije donoSenje odluka. Njihov
ucinak na diseminaciju informacija vjerojatno je najocitiji kroz sustave koji omogucavaju
pronalazenje relevantnih izvora, kao $to su sustavi za pretrazivanje i dohvacanje, kreiranje
preporuka ili personaliziranih sadrzaja, ali teSko je zamisliti podrucje ljudskog djelovanja koje
ne bi moglo imati koristi od diseminacije informacija koje bi u protivnom ostale skrivene u
gomilama nestrukturiranih podataka (Serrano-Guerrero i ostali 2011).

Primjerice, Chen, Gryllias, i Li (2019) donose unaprijedenu metodu detekcije defekata u
proizvodnji dijelova rotacijskih strojeva koja uz pomo¢ konvolucijske neuronske mreze
izdvaja znacajke visoke razine iz sirovih vibracijskih signala i prosljeduje ih klasifikatoru koji
prepoznaje defekte.

Strojno ucenje moze se koristiti i za predvidanje prometnih obrazaca, prepoznavanje

potencijalnih nesreca i optimiziranje planiranja rute kao dijela pametnih prometnih rjeSenja,



odnosno sustava koji se oslanjaju na koriStenje naprednih tehnologija za poboljsanje
ucinkovitosti i sigurnosti prometa. U kombinaciji s tehnologijom Interneta stvari (eng.
Internet of Things), navedene metode omogucavaju ucinkovitu diseminaciju ovih informacija
izmedu razli¢itih uredaja, vozila, putnika i ostalih sudionika u prometu (Zantalis i ostali
2019).

Duboko ucenje moze unaprijediti diseminaciju informacija u kontekstu tehnologije pametnih
gradova. Primjerice, iMARS sustav temelji se na modelu dubokog ucenja treniranog na
velikom skupu povijesnih podataka kako bi pruzio to¢na predvidanja budu¢ih dogadaja i
uvjeta. Dobiveni podaci dostavljaju se korisnicima putem mobilne aplikacije koja u realnom
vremenu pruza informacije poput situacija u prometu, vremenskih uvjeta ili dogadanja. Sustav
takoder omogucava prikaz razli¢itih informacija u obliku nadzorne ploCe namijenjene
predstavnicima gradskih vlasti zaduzenih za nadzor i upravljanje sustavom (Basori i ostali
2019).

Na podrucju medicinske dijagnostike strojno i duboko ucenje omogucava prepoznavanje i
klasifikaciju razli€itih patoloSkih promjena pa tako Yadav i Jadhav (2019) predlazu model za
klasifikaciju slika raka koze temeljen na konvolucijskoj neuronskoj mrezi. Metode strojnog
ucenja takoder omogucavaju analizu i1 razotkrivanje skrivenih obrazaca u podacima
prikupljenima nosivim senzorima koji biljeze fizioloske parametre ljudskog tijela (WBAN) u
svthu pruzanja zdravstvenih informacija u realnom vremenu, te predvidanja razlicitih
zdravstvenih ishoda (Punj i Kumar 2021).

Doprinos ovih metoda nije zaobiSao ni geografske informacijske sustave te sustave za
upravljanje prirodnim nepogodama. Primjerice, analizom podataka prikupljenih sustavima za
daljinsko istrazivanje, kao Sto satelitske snimke, LIDAR-i ili SAR radari moguce je otkriti
razliCite geoloske fenomene koji nisu vidljivi golim okom, $to moze omoguciti i olakSati ranu
detekciju lokacija na kojima postoji visoka vjerojatnost pojave razli¢itihnepogoda poput
odrona, te na taj nacin doprinijeti prevenciji materijalnih Steta i gubitka ljudskih zivota
(Mohan i ostali 2021).

Alati temeljeni na strojnom i dubokom ucenju mogu znacajno povecati tocnost i brzinu
obavljanja razlicitih poslova vezanih za znanstveno istrazivacki rad. Na primjer, automatskim
generiranjem sazetaka, pojasnjenjem dijelova slozenih znanstvenih publikacija ili mapiranjem
literature, navedeni alati mogu ne samo ubrzati i olakSati istrazivacki rad, nego omoguciti
vrijedne uvide koji bi u protivnom mogli pro¢i nezapazeno. Takoder mogu omoguciti

automatizaciju napornih, repetitivnih poslova, te na taj na¢in omoguciti istrazivacima da svoje
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vrijeme i energiju usmjere na slozenije ili kreativnije aspekte znanstvenog rada (Chandha, R, i
Ghosal 2023).

Sve u svemu, metode strojnog i dubokog ucéenja znacajno su unaprijedile nacine na koje
izvla¢imo korisno znanje iz velikih koli¢ina nestrukturiranih podataka, te omogucile njihovo
prezentiranje korisnicima i drugim informacijskim sustavima u oblicima koji omogucavaju
stvaranje korisnih uvida ili olakSavanje donoSenja vaznih odluka u okvirima Sirokog spektra

ljudskih aktivnosti.

1.5 Kireiranje obogacenih podatkovnih zbirki

Ekstrakcijom metapodataka iz nestrukturiranih podataka moguée je semanticki obogatiti
podatkovne zbirke iz razli¢itih podrucja ljudskog djelovanja. Primjerice, sustavi za
automatsku anotaciju slika temeljem analize njihovog sadrzaja generiraju odgovarajuce
kljuc¢ne rijeci koje ih dodatno opisuju. Navedenom se problemu tradicionalno pristupalo ru¢no
ili metodama temeljenima na vjerojatnosti i statistici, a proteklih nekoliko godina porasla je
popularnost primjene metoda proizaslih iz teorije grafova, te metoda strojnog i dubokog
ucenja (Ke, Zou, i Niu 2019).

Semanticko obogacivanje zbirki slika nije ograni¢eno samo na automatsko generiranje
kljuénih rijeci pa tako Abgaz i ostali (2021) predstavljaju metodologiju koja kombiniranom
primjenom konvolucijske neuronske mreze i tehnologija semantickog weba ekstrahira znanje
skriveno unutar kolekcije slika kulturne bastine, te na taj nacin omogucava bolji uvid u
politicke, drustvene, ekonomske i kulturne vrijednosti vremena u kojem su nastale.

Ali i ostali (2022) nude neSto sloZeniji sustav namijenjen obogacivanju zbirki slika iz
digitaliziranih novinskih isjecaka, koji uz pomo¢ metapodataka izdvojenih iz clanaka i
klasifikacije slika metodama strojnog ucenja otkriva geografske lokacije motiva s fotografija,
te na ovaj naCin omogucava izradu refotografija, odnosno slika koje kombiniraju povijesne
fotografije iste lokacije s fotografijama iz danasnjeg vremena.

Primjenom metoda dubokog ucenja moguce je obogatiti i digitalne zbirke geografskih
karata.Primjerice, Hu i ostali (2022) razvili su model temeljen na kombinaciji konvolucijskih i
povratnih neuronskih mreza koji pronalazi i izdvaja metapodatke iz geografskih karata, kao
Sto su lokacija, mjerilo i1 orijentacija. Dobiveni podaci mogu se upotrijebiti u svrhu

unaprjedenja sustava za pretrazivanje i dohvacanje geografskih karata.
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Karnani i ostali (2022) isti¢u kako digitalne zbirke slika bioloskih uzoraka Cesto sadrze
manjkave ili pogreSne metapodatke, a navedene izazove nastoje rijeSiti primjenom metoda
racunalne obrade slike i strojnog ucenja. RjeSenje koje predlazu omogucéava automatsko
izdvajanje metapodataka koje brzinom i to¢noséu znatno nadmasuje ljudske subjekte. Sustav
je za sada ogranicen na slike uzoraka riba, ali sli¢nim pristupom moguce je obogatiti i zbirke
slika ostalih oblika bioloskih uzoraka. Metapodaci izdvojeni na ovaj nadin mogu se
upotrijebiti za unaprjedenje usluga digitalnih knjiznica koje omoguc¢avaju pristup ogromnom
broju slika sli¢nog sadrzaja.

Metode dubokog i strojnog ucenja vezane za podrucje obrade prirodnog jezika uspjesno se
primjenjuju za obogacivanje zbirki dokumenata.Safder i ostali (2020) nude rjeSenje izazova
vezanih za pretrazivanje i dohvacanje dokumenata specifi¢nih sadrzaja poput znanstvenih
Clanaka koji ukljucuju informacije vezane za racunalne algoritme kao S§to su uzorci
pseudokoda, informacije o koriStenim skupovima podataka, performansama ili kompleksnosti
algoritama.

Podaci generirani u procesu industrijske proizvodnje takoder mogu predstavljati opsezne
podatkovne zbirke koje je mogucée obogatiti primjenom sli¢nih metoda. Costa i ostali (2017)
predlazu sustav temeljen na kombinaciji tehnika strojnog ucenja i semanticke analize sadrzaja
uz pomo¢ ontologija u svrhu otkrivanja implicitnih informacija unutar zbirki podataka o
proizvodima iz gradevinske domene. Ovakav pristup omogucava ucinkovitije pretrazivanje i
dohvacanje informacija o proizvodima, posebice u usporedbi s najcesc¢e koriStenim sustavima
temeljenima na indeksiranju i ekstrakciji kljucnih rijeci, koje ne mogu u odgovaraju¢oj mjeri
obuhvatiti informacijsko bogatstvo sadrzano u ovakvim zbirkama podataka.

Navedeni primjeri predstavljaju samo neke od moguéih primjena metoda strojnog ucenja na
izdvajanje metapodataka u svrhu obogacivanja velikih podatkovnih zbirki, koje postaju

sveprisutne zbog ubrzanog rasta koli¢ine nestrukturiranih vrsta podataka.
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2 Slike kao tipi¢an primjer nestrukturiranih podataka

Slikovni podaci zapisani u digitalnom obliku slijede strogo definiranu strukturu koja odreduje
njihov fizicki prikaz, ali svojim sadrZzajem predstavljaju tipi¢an primjer nestrukturirane vrste
podataka. Sadrzaj i znacenje slike uvelike ovise o subjektivnoj interpretaciji promatraca, stoga
je uz strukturu njihovog digitalnog zapisa potrebno definirati podatkovne modele koji na

odgovaraju¢i nacin obuhvacaju elemente njihovog sadrzaja.

2.1 Digitalna slika

Glavni preduvjet za racunalnu obradu slike je da ona bude zapisana u digitalnom obliku. Slika
moze biti u potpunosti generirana pomocu racunala, ali ve¢ina digitalnog slikovnog materijala
na neki je nacin prenesena iz fizickog svijeta u racunalni oblik kroz proces uzorkovanja i
kvantizacije. Slika se u fizickom svijetu najprije snima pomocu polja senzora koji na razne
nacine pretvaraju energiju svjetlosnog zracenja u elektricni signal. Uzorkovanje je proces
diskretizacije ovog kontinuiranog elektri¢nog signala, ¢ime se snimljena slika rasc¢lanjuje na
diskretne prostorne koordinate. Vrijednosti amplituda ovog kontinuiranog elektri¢nog signala
nose informacije o boji i svjetlini pojedinog dijeli¢a slike, a njihovu diskretizaciju nazivamo
kvantizacijom (Acharya i Ray 2005).

Kvantizacija se provodi u dvije faze, a to su odabir ograni¢enog skupa boja koje ¢e diskretnim
veli¢inama predstavljati boje iz kontinuiranog raspona s izvorne slike i dodjeljivanje
odgovarajuée vrijednosti pojedinom pikselu. Veéina suvremenih metoda kvantizacije temelji
se na nekom od algoritama grupiranja (Celebi 2011).

Rije¢ piksel (eng. pixel) izvedenica je od engleskog ,picture element™, a oznacava si¢usne
dijelove koji zajedno poput mozaika ¢ine Citavu sliku. Informacije o prostornom smjestaju i
boji pojedinog elementa slike spremaju se u matrice ¢ije dimenzije odgovaraju dimenziji slike
u pikselima. Ukupan broj piksela nazivamo rezolucijom koju naj¢eS¢e izrazavamo kao
dimenzije na ovaj nacin digitalizirane slike, primjerice 32x32, 800x600 ili 1024x768.

Svaki element matrice sadrzi cijeli broj koji opisuje boju pojedinog piksela numeri¢kim
vrijednostima iz odredenog modela boja, odnosno matematickog modela sastavljenog od
reprezentacije svake boje iz odabranog raspona u obliku n-torki cijelih brojeva. Model boja za
crno-bijelu sliku najjednostavniji je primjer jer sadrzi samo razliite vrijednosti intenziteta,

koje percipiramo kao razlicite nijanse sive boje, smjestene u jednoj matrici. Model za prikaz
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slika u boji nesto je sloZeniji jer opis njihovih piksela zahtijeva viSe cjelobrojnih vrijednosti
koje oznacavaju zasi¢enost pojedine osnovne boje, nijanse, svjetline ili nekog drugog podatka
ovisno o odabranom modelu (Acharya i Ray 2005).

U kontekstu digitalne slike ¢esto se spominje pojam prostora boja, koji opisuje specifi¢an,
mjerljiv i fiksni raspon mogucéih boja i vrijednosti svjetline. Njegova najosnovnija prakti¢na
funkcija je opisati moguénosti uredaja za snimanje ili reprodukciju informacija o boji. S druge
strane, model boja temelj je podatkovne strukture na kojoj izvodimo operacije procesiranja
slike, a predstavlja matematicku apstrakciju unutar koje organiziramo informacije o bojama
odredenog raspona. Neki od ¢esto koristenih modela boja su RGB i HSI.

RGB (Red, Green, Blue) model najcesée je koristen model boja, a temelji se na aditivnoj
kombinaciji tri osnovne boje prvog reda - crvene, zelene i plave. Pojedinacni pikseli opisani
su vrijednostima intenziteta svake od ovih boja u unaprijed odredenom rasponu, primjerice od
0 do 255. Koncept dobivanja citavog raspona sekundarnih boja mijesanjem nekolicine
osnovnih boja proizlazi izravno iz teorije ljudske vizualne percepcije poznate davno prije
pojave elektronickih uredaja, stoga ne iznenaduje da se radi o prvom i jo§ uvijek najcesce

koristenom modelu. Projekcija RGB modela na kocki prikazana je na Slici 1.

Slika 1Prikaz RGB modela mapiranog na kocku(Vieira 2021, 32)
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RGB model idealan je za generiranje slike kod njenog prikaza na ekranu ili snimanja
kamerom, ali nije najbolji izbor Zelimo li razvijati algoritme za obradu slike. Naime, ljudsko
oko primjecuje tri osobine slike — ton (eng. hue), zasi¢enost (eng. saturation), odnosno mjeru
kojom je ton boje razrijeden odredenim udjelom bijele boje, te svjetlinu (eng. brightness) koju
nije moguce izravno kvantificirati na zadovoljavajuéi nacin jer je u potpunosti subjektivna.
Ucinkovito rjeSenje ovog problema koriStenje je jednog od klju¢nih elemenata svjetline, a to
je intenzitet (eng. intensity), vrijednost koja sadrzi informaciju o razini nijanse sive boje.

HSI (Hue, Saturation, Intensity) predstavlja implementaciju ovog rjeSenja, a slikovito je

prikazanona Slici 2.

Intensicy

Slika 2 Prikaz HSI modela boja mapiranog na stoZac(Ismael i Kashmar 2019, 6)

Raspon kuta koji odreduje ton je od 0 do 360 u kojem 0, 120 i 240 predstavljaju redom
crvenu, zelenu i plavu boju. Suprotni vrhovi stozaca predstavljaju bijelu, odnosno crnu boju.
Osim §to su njegove komponente usko povezane s nacinom na koji ljudi percipiraju boje,
vazna karakteristika HSI modela boja lezi u tome da promjena vrijednosti komponente
intenziteta nema nikakav ucinak na informacije o boji slike. Navedene osobine Cine ovaj
model posebno pogodnim za primjenu razlic¢itih metoda obrade slike. Primjerice, za razliku
od RGB modela koji moze biti izrazito osjetljiv na promjene osvjetljenja, HSI i srodni modeli

kao Sto su HSV i HSB vjernije zadrzavaju informacije o boji, $to ih ¢ini pogodnijima za
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izdvajanje znacajki boje, a odvojenost intenziteta kao neovisne komponente omogucéava lakse
izdvajanje znacajki koje ovise o promjenama svjetline, kao Sto je detekcija rubova (Gonzalez i

Woods 2018).

2.2 Model slikovnih podataka

Preduvjet za semanti¢ku obradu nestrukturiranih podataka kao $to su slike izrada je njihovog
strukturiranog prikaza, odnosno apstrakcije sastavljene od niza koncepata koji opisuju njihov
sadrzaj. Mnostvo je takvih podatkovnih modela, ali su obi¢no vezani za specificno podrucje
primjene, stoga ¢emo za potrebe ovog rada koristiti op¢i model kojeg su analizirajuéi razliite
domene, kao S§to su medicinske slike, planovi dizajna namjeStaja za kuce, katalozi
elektroni¢kih shema i geografski informacijski sustavi, razvili Grosky i Stanchev (2002).

Prema navedenom modelu, sliku moZemo ras¢laniti na njenu fizicku i logi¢ku reprezentaciju.

2.2.1 Fizicka reprezentacija slike

Neovisno da li je otisnuta na papiru, naslikana na platnu ili nacrtana na zidu, analogna slika
fizicki je neodvojiva od svog zapisa. Digitalna slika nesto je sloZenija jer je prikaz na ekranu
nekog uredaja odvojen od njenog fizickog zapisa u memoriji. Dakle, fizicka reprezentacija
digitalne slike u ovom se kontekstu odnosi na zapis u memoriji racunala koji se u najcesce
koriStenom, rasterskom obliku sastoji od zaglavlja i matrica slike. Zaglavlje sadrzi informacije
0 osnovnim parametrima kao Sto su rezolucija, format i sazimanje, a matrice se sastoje od
podataka dobivenih procesom uzorkovanja i kvatnizacije koji opisuju pojedinacne graficke
elemente, odnosno piksele. Odgovaraju¢a fizicka reprezentacija vazan je preduvjet za
digitalnu obradu slike, ali budu¢i da nam ne govori niSta o onome $§to slika prikazuje,
presudan korak za ucinkovitu klasifikaciju slika prema sadrzaju izrada je njene logicke

reprezentacije.

2.2.2 Logicka reprezentacija slike

Logicka reprezentacija slike odnosi se na znacenje podataka sadrzanih u slici kao $to su njen

opis, osobine objekata koje sadrzi te njihovi medusobni odnosi. Objekt sadrzan u slici definira
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se kao dio slike sa odredenim znacenjem (primjerice, ,,macka”, ,,stablo” ili ,,trokut”), a moze
se sastojati od jednog ili viSe razli¢itih podrucja slike.

Prema modelu kojeg predlazuGrosky i Stanchev (2002) logicka reprezentacija slike sastoji se
od meta znacajki, semantickih znacajki, te znacajki boje, oblika, teksture i prostornih
znacajki.

Meta znacajke odnose se na proces stvaranja slike kao $to su datum, naziv, uredaj kojim je
slika napravljena i sli¢no. Semanticke znacajke subjektivne su informacije koje na odredeni
nacin opisuju sliku, a obi¢no ih odreduje odgovaraju¢i domenski stru¢njak. Primjer
semanticke znacajke relevantne za klasifikaciju je oznaka klase.

Boja ¢ini vrlo vazne znaCajke koriStene za pretrazivanje i klasifikaciju slika, a primjer
najcesce koriStene metode izdvajanja ovih znacajki je histogram boja.

Znacajke oblika dijelimo na globalne i lokalne. Globalne znacajke oblika kao Sto su opseg,
povrsina ili sredi$nja os odnose se na Citavu sliku. Lokalne znacajke vezane su za pojedinacne
objekte na slici, a njihov tipi¢an primjer su rubovi ili vrhovi kutova.

Tekstura je osobina povrsine koju ljudi obi¢no povezuju s osje¢ajem dodira, a proizlazi iz
medusobnog uredenja sastavnica materijala kojeg promatramo. Kada govorimo o teksturi u
kontekstu digitalne slike ona se prikazuje kao karakteristican prostorni raspored piksela koji
¢ini prepoznatljiv obrazac vrijednosti sivih tonova.

Prostorne znacajke govore nam o prostornim meduodnosima objekata unutar slike, a mogu se

izraziti na brojne nacine od kojih autori navode ukupno sedam:

1. Topoloski skup odnosa medu objektima kao $to su odvojenost, dodirivanje ili
preklapanje

2. Vektorski skup relativnih prostornih odnosa (npr. lijevo od, isto¢no od)

3. Skup relativnih metric¢kih prostornih odnosa, odnosno udaljenosti (npr. blizu, daleko,
jako blizu)

4. Dvodimenzionalni nizovi simbolic¢kih reprezentacija objekata unutar slike. Slika se
smatra matricom simbola pri ¢emu simboli odgovaraju slikovnim objektima, a
dvodimenzionalni niz dobivamo projekcijom ovih simbola na vodoravnoj i okomitoj
0sl.

5. Metoda 6R niza, odnosno strukture za predstavljanje prostornih odnosa temeljena na
geometriji primjenom algoritma prostorne sli¢nosti (Gudivada 1998)

6. Graf prostorne orijentacije - prostorni odnosi simbola slikovnih objekata predstavljeni

su kao rubovi u tezinskog grafu (Gudivada i Raghavan 1995)
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7. Prostorni raspored znacajnih tocaka temeljen na pristupu Cetverostrukog stabla (eng.
quad-tree). Slika se rekurzivno dijeli na kvadrante sve dok najmanji kvadranti ne
sadrze najvise jednu znacajku, a njihovi prostorni odnosi sadrzani su u strukturi

cetverostrukog stabla (Ahmad i Grosky 1997)

Znacajke navedene u sklopu logicke reprezentacije slike ukljuCuju najvaznije elemente
njenog sadrZaja, ali ne mogu u potpunosti obuhvatiti informacijsko bogatstvo slike. Kontekst,
odnosno skup pozadinskih informacija potrebnih za tumacenje odredene situacije ili dogadaja,
od iznimno je visoke vaznosti za razumijevanje svijeta koji nas okruzuje. Prepoznavanje
objekata sadrzanih u slici Cesto ovisi o informacijama izvedenima iz razli€itih vrsta konteksta
koje su djelomi¢no pokrivene prostornim znacajkama, a njihova upotreba u klasifikaciji slika

zasebno je podrucje istrazivanja (Elezi 2020; Ferrando, Gallego, i Costa-jussa 2022).

2.3 Kontekstualne informacije

Poznavanje tipi¢nih konfiguracija objekata u nekoj odredenoj sceni veoma je vazan element
ljudske vizualne percepcije, te je iz tog razloga Cest predmet istrazivanja na podrucju ljudskog
i racunalnog vida. Na temelju klasifikacije odnosa objekta s njegovom okolinom proizasle iz
proucavanja ljudske vizualne percepcije Galleguillos i Belongie (2010) navode tri vrste
konteksta na temelju kojih je moguce izdvajanje kontekstualnih znacajki slike relevantnih za
prepoznavanje njenog sadrzaja, a to su semanticki, prostorni i kontekst odnosa veli¢ina.
Semanticki kontekst temelji se na tipi¢noj povezanosti pojave nekog objekta s drugim
objektima ili scenama. Primjerice, Stednjak se najcesce pojavljuje u kontekstu kuhinje, a ista
scena obi¢no sadrzi i druge kucanske aparate. Rani sustavi ovakve su informacije dobivali
putem unaprijed definiranih pravila proizaslih iz znanja domenskih stru¢njaka, te su bili
ograni¢eni na usko specijalizirano podrucje primjene. Suvremeni pristupi temelje se na
kodiranju implicitnih semantickih meduodnosa putem znacajki piksela ili matrica zajednickog
pojavljivanja.

Prostorni kontekst proizlazi iz vjerojatnosti pronalazenja nekog objekta u odredenom polozaju
u odnosu na druge objekte unutar scene. Dakle, osim samog zajednickog pojavljivanja
objekata, znacCajke prostornog konteksta sadrZze informacije o njihovom prostornom
meduodnosu. Budué¢i da je prostorni kontekst neodvojiv od semantickog, sustavi koji se sluze

ovim znacajkama u odredenoj mjeri implicitno koriste informacije semantickog konteksta.
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Informacije prostornog konteksta takoder mogu biti eksplicitno kodirane ili dobivene
implicitno razli¢itim statistickim metodama.

Kontekst odnosa veli¢ina istie vaznost prethodnog znanja o oc¢ekivanoj veli€ini objekata koji
mogu biti pronadeni u odredenoj sceni. Budu¢i da razli¢ite veli¢ine objekata mogu
predstavljati problem modelima za njihovo prepoznavanje korisno je znati na koje veli¢ine
sustav moze suziti potragu. Takoder se iz ovog konteksta mogu izdvojiti informacije o
prostornim meduodnosima, posebice vezanih za dubinu.

Najcesce eksplicitno koriStene u sustavima za prepoznavanje objekata su upravo znacajke
konteksta odnosa veliina i prostornog konteksta, dok su znacajke semantickog konteksta

koriStene implicitno budu¢i da su ve¢ sadrzane u drugim dvjema vrstama konteksta.

2.4 lIzdvajanje znacajki slike

Odabir odgovarajuceg algoritma strojnog ucenja svakako je vazan korak kod izrade
ucinkovitog modela za klasifikaciju slika, ali od presudne vaznosti odabir je informativnih
znaCajki pomocu kojih ¢e algoritam ucinkovito raspoznavati pripadnike razliCitih klasa.
Odredivanje semantickih i meta znacajki moze biti mukotrpan, ali relativno jednostavan
proces. Znacajke boje, oblika i teksture najcesce su eksplicitno koriStene znacajke u
klasifikaciji, a njihovo izdvajanje predstavlja poseban izazov za koji su razvijeni brojni
algoritmi sa svojim tipi¢nim prednostima i nedostacima.

Navedene znacajke mogu biti globalne i lokalne. Globalne znacajke odnose se na citavu sliku
te nam omogucavaju prikaz njene sustine, ali bez dovoljno detalja da bi nam omogucile
visoku preciznost prepoznavanja sadrzaja. Lokalne znacajke pruzaju detaljnije informacije jer
opisuju pojedine dijelove slike znacajne za klasifikaciju (Lisin i ostali 2005).

Na primjerima znacajki oblika navedenima u prethodnom poglavlju vidjeli smo kako su neke
znacajke inherentno lokalne ili globalne, ali ras¢lanimo li prethodno sliku na sastavne dijelove
globalne znacajke mozemo vrlo lako uciniti lokalnima. Primjerice, histogram boja moze se
izraditi za citavu sliku ili samo jedan dio, odnosno moze biti globalan ili lokalan (Narwade

Manoorkar i Kumar 2016).

2.4.1 Znacajke boje

Boje su Cesto prve vizualne znacajke koje primjecujemo kao promatraci, a u kontekstu analize

i obrade digitalne slike izvor su vaznih informacija za obavljanje raznih zadaca kao Sto
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sudohvacanje, klasifikacija i segmentacija. Kvalitativne i kvantitativne znacajke boje moguce
je izdvojiti na razliCite nacine koje karakterizira razli¢ita razina informativnosti.
Najjednostavniji primjer je histogram boja koji prikazuje distribuciju razlicitih boja, a njegov
osnovni oblik dobiva se jednostavnim prebrojavanjem piksela iste boje unutar matrice slike.
Rezultat je vektor oblika

H = {H[0], H[1], H[2]... H[n]},

gdje n oznacava boju, a H[n] broj piksela odredene boje.

Usporedujemo li slike razlicitih rezolucija histogram je potrebno normalizirati, odnosno
podijeliti sa ukupnim brojem piksela na slici. Ovisno o koriStenom prostoru boja, za svaki
kanal koristi se poseban histogram (Murala, Gonde, i Maheshwari 2009).

Prednosti histograma boja su jednostavnost, intuitivnost, otpornost na rotaciju, translaciju i
promjene odnosa velicina. Glavni nedostatak je $to ne uzima u obzir nikakve prostorne
informacije nego samo govori u kolikoj mjeri je odredena boja prisutna u slici pa vizualno
jako razlicite slike mogu imati gotovo identi¢ne histograme. Primjerice, jednak broj piksela
zelene boje moze biti rasprSen po ¢itavoj slici ili koncentriran na jednom manjem podrucju,
stoga je razvijeno nekoliko srodnih metoda koje ukljucuju prostorne informacije.

(Murala, Gonde, i Maheshwari 2009; Tian 2013).

Za razliku od histograma koji nam prikazuje samo distribuciju pojedinih boja korelgoram je
znatno informativniji jer pruza informacije o njithovom prostornom meduodnosu, odnosno za
piksele odredene boje izraCunava se vjerojatnost da se na unaprijed definiranim udaljenostima
nalaze pikseli iste boje.

Prednost mu je $to sadrzi odredene prostorne informacije, ali s druge strane zahtijeva znacajne
racunalne resurse te je osjetljiv na rotaciju, promjene odnosa veli¢ina i Sum (Huang i ostali
1997).

Vektor koherencije boja neSto je drugacija metoda ekstrakcije prostornih informacija, a
temelji se na podjeli piksela jednake boje na koherentne i nekoherentne. Ukoliko je piksel
odredene boje dio kontinuiranog podrucja slike iste boje on je koherentan, a ako je izoliran
onda je nekoherentan. Dakle, osim broja piksela pojedine boje vektor koherencije boja
ukljucuje informaciju o tome da li je piksel dio vece povrsine iste boje ¢ime se prevladava
jedan od glavnih nedostataka histograma. Izdvajanje ove znacajke odvija se u nekoliko
koraka. Prvi je zamucenje slike tako da svaki piksel primi prosje¢nu vrijednost 8 susjednih

piksela, a zatim se boje koje se pojavljuju na slici kvantiziraju tako da razli¢ite nijanse iste
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boje poprime istu vrijednost. Nakon toga mozemo pristupiti klasificiranju svakog pojedinog
piksela kao koherentnog ili nekoherentnog, ovisno o tome da li je povezan s prethodno
definiranim brojem piksela iste boje (primjerice 1% ukupnog broja piksela sadrzanih u slici).
Broj koherentnih i nekoherentnih piksela za svaku boju sprema se u vektor koherencije boja
(Pass, Zabih, i Miller 1997).

Momenti boja statisticke su mjere koje proizlaze iz tretiranja distribucije piksela kao
vjerojatnosne distribucije pa shodno tome mogu biti karakterizirane jedinstvenim statistickim
momentima kao §to su srednja vrijednost, standardna devijacija i mjera asimetri¢nosti (eng.
skewness) koje se zasebno izraCunavaju za svaki kanal prostora boja. Momenti boja znatno su

informativniji nego histogram, ali takoder ne ukljucuju prostorne informacije (Tian 2013).

2.4.2 Znacajke oblika

Metode izdvajanja znacajki oblika grubo se mogu podijeliti na one temeljene na konturi i
temeljene na regiji. Metode temeljene na konturi fokusiraju se na izracunavanje znacajki
vezanih za granice medu razli¢itim oblicima dok se one temeljene na regiji odnose na
znacajke Citave regije. U svrhu pretrazivanja i pronalazenja slika cesce se koriste jednostavni
deskriptori znacajki oblika kao S$to su povr§ina, momenti, cirkularnost i ekscentri¢nost,
najcesce u kombinaciji kako bi se postigla veca robusnost. Ucinkovita klasifikacija znatno je
zahtjevnija zadac¢a, stoga se u tu svrhu koriste sloZenije znac¢ajke kao $to su, primjerice, rubovi
ili kutovi.

Detekcija rubova ukljucuje razne matematicke metode koje imaju za cilj identificirati rubove,
odnosno krivulje u digitalnoj slici na kojima se uocavaju diskontinuiteti svjetline, odnosno
intenziteta slike. OStre promjene intenziteta najceS¢e se dogadaju na granicama izmedu sjena
ili razlic¢itih povrSina, a vaZzne su znacajke za prepoznavanje sadrzaja zato S$to najceSce
ukazuju na diskontinuitete dubine, orijentacija povrSine, svojstava materijala ili varijacije
osvjetljenja fotografirane scene. Njihovom identifikacijom znatno se olaksava rekonstrukcija
trodimenzionalnog svijeta prikazanog u dvije dimenzije (Barrow i Tenenbaum 1981).
Detektirani rubovi mogu biti ovisni ili neovisni o tocki gledista, odnosno mogu se mijenjati ili
ostati isti s promjenom perspektive. Neovisni rubovi obi¢no su vezani za inherentna svojstva
trodimenzionalnih objekata kao Sto su bridovi ili plohe. Rubovi koji se mijenjaju promjenom
tocke glediSta najcesce su vezani za geometriju scene tj. relativne polozaje objekata.

Detekcija rubova obicno se odvija u cetiri koraka. Prvi je zagladivanje slike kojoj je cilj

potisnuti S$to viSe Suma bez oSteCivanja stvarnih rubova: Drugi je primjena filtera za
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izoStravanje slike kojim se poboljSava kvaliteta rubova. Sama detekcija odvija se u cetvrtom
koraku. Temeljna ideja ovog je koraka odredivanje je praga koji sluzi kao kriterij koje od
rubnih piksela treba zadrzati, a koje odbaciti kao Sum. Posljednji korak je lokalizacija,
odnosno odredivanje to¢ne lokacije ruba (Cui i ostali 2013).

Rubove na digitalnim slikama najces¢e detektiramo aproksimacijom parcijalnih derivacija
funkcije koja izrazava promjene intenziteta slike, primjerice primjenom konvolucijskog
algoritma i odgovarajuceg filtra ili kernela. Kernel je matrica manjih dimenzija (primjerice
3x3) ¢iji su elementi unaprijed izracunati tako da rezultat konvolucije s matricom slike budu
istaknuti rubovi slike. Neki od uobicajenih kernela koristenih u ovu svrhu su Prewitt, Sobel i

Laplace operator (Reuter i ostali 2009; Cui i ostali 2013; Sobel 2014).

2.4.3 Znacajke teksture

Tekstura kao taktilna karakteristika povrSine na digitalnoj se slici manifestira repetitivnim
obrascem vrijednosti boja i svjetline. Analizi teksture mozemo pristupiti razli¢itim metodama,
kao S$to su strukturne, statisticke, transformacijske i metode temeljene na modelu.

Strukturni pristup podrazumijeva promatranje teksture kao skupa elemenata, tzv. teksela (eng.
texel, izvedenica od ,texture element®). Slicno kao Sto je reprezentacija digitalne slike mapa
piksela od kojih je sastavljena, tekstura se tada predstavlja svojom teksturnom mapom,
odnosno mapom teksela. Struktura teksture tako moze biti ovisna o veli¢ini elemenata (npr.
"gruba ili "fina"), njihovoj orijentaciji te stupnju pravilnosti prostornog rasporeda.

Uobicajena metoda ekstrakcije teksela je Voronojevateselacija, odnosno podjela je povrSine
na diskretne poligonalne elemente koji se medusobno dodiruju. Elementi se definiraju kao
skupovi tocaka koje su najblize pridruzenom prototipnom vektoru, a granice izmedu
elemenata kao okomice na duZine koje spajaju susjedne vektore (Shapiro i Stockman 2001;

Armi i Fekri-Ershad 2019). Primjer teselacije prikazan je na Slici 3.
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Slika 3 Primjer teselacije(Albuquerque i ostali 2021, 21)

Strukturni pristup primjeren je za umjetne teksture zbog njihove relativne pravilnosti, ali
prirodne teksture obicno pokazuju viSu razinu nasumicnosti pa je u njihovom slucaju
ekstrakcija teksela znatno otezana.

Statisticke metode pristupaju problemu pomocu razli¢itih kvantitativnih mjera rasporeda
vrijednosti intenziteta na odredenom podrucju, zahtijevaju znatno manje racunalnih resursa te
su podjednako primjenjive neovisno o vrsti teksture. Jedna od popularnijih statistickih metoda
je metoda matrice istodobnog pojavljivanja razine sive (GLCM), koja ukljuCuje stvaranje
matrice ucestalosti pojavljivanja razli¢itih parova razina sive na slici. GLCM se zatim moze
koristiti za izracun razliCitih statistickih mjera povezanih s karakteristikama teksture, kao Sto
su kontrast, energija i homogenost. Takoder Cesto koriStena statisticka metoda je metoda
matrice duljine niza razine sive (GLRLM), koja ukljucuje stvaranje matrice ucestalosti
pojavljivanja razli¢itih duljina niza piksela s danom vrijednos¢u razine sive boje. GLRLM se
zatim moze koristiti za izraun razliitih statistickih mjera, kao §to su neujednacenost ili
postotak duljine niza (Albregtsen, Nielsen, i Danielsen 2000).

Metode temeljene na transformaciji proizlaze iz ideje da se tekstura slike moze opisati
frekvencijskim sadrzajem njezinih piksela. Tipi€an primjer je metoda Fourierove
transformacije, koja ukljucuje transformaciju slike iz prostorne u frekvencijsku domenu
pomocu Fourierove transformacije. Frekvencijske komponente slike tada se mogu koristiti
kao znacajke teksture. Druga popularna metoda koja se temelji na transformaciji je metoda
vali¢ne transformacije(eng. wavelettransform), koja na slican nacin ukljucuje rastavljanje
slike na razli¢ite frekvencijske podpojase pomocu valicke transformacije. Koeficijenti

podpojasa tada se mogu koristiti kao karakteristike teksture (Wirsing 2020).
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Izdvajanje znacajki kljuCan je korak za ucinkovitu klasifikaciju slika jer one moraju biti
dovoljno informativne da omoguce razlikovanje pripadnika razli¢itih klasa, a istovremeno
dovoljno opéenite da se mogu primijeniti na prethodno nevidene slike. Kvalitetne znacajke
takoder bi trebale biti otporne na varijacije proizasle iz razlika u osvjetljenju, kutu snimanja i
ostalim faktorima koji predstavljaju posebne izazove za razli¢ite zadace vezane za podrucje

racunalnog vida, pa tako i klasifikaciju.

2.5 Ostali izazovi vezani za klasifikaciju slika

Odabir odgovaraju¢ih znacajki u velikoj mjeri ovisi o sadrzaju slika jer, primjerice, neki se
objekti jasnije razlikuju svojim oblikom, dok je za razlikovanje drugih puno vaznija boja. Iste
znacajke takoder mogu proizvesti nesto drugacije rezultate klasifikacije ovisno o odabranom
klasifikacijskom algoritmu. Medutim, optimalan odabir znacajki i metode strojnog ucenja
nisu jedini izazovi kada govorimo o klasifikaciji slika. Znacajni problemi mogu proizaci iz

samih karakteristika skupova podataka, a mogu se podijeliti u dvije osnovne skupine:

- visoka unutarklasna varijanca (visoka razli¢itost predstavnika iste klase)

- niska meduklasna varijanca (velika slicnost predstavnika razlicitih klasa)

Izrazene razlike unutar klasa mogu biti uzrokovane inherentnim osobinama objekata, odnosno
njihovim razli¢itim pojavnim oblicima. Primjerice, ribe mogu biti razli¢itih boja i oblika pa
tako klasa "ribe" moze sadrzavati slike veoma razli¢itih znacajki. Medutim, veéina problema
proizlazi iz samog procesa snimanja, a u literaturi se navodi njih ukupno Sest: varijacija toCke
gledista, razlike u osvjetljenju, zaklonjenost, varijacije veli¢ine, deformacije i pozadinska
pretrpanost (eng. background clutter).

Varijacija tocke glediSta proizlazi iz razli¢itih kutova snimanja koji, zbog jednostavne
¢injenice da su fotografije dvodimenzionalni prikazi trodimenzionalnih predmeta iz stvarnog
svijeta, mogu proizvesti vrlo razli¢ite snimke istog predmeta.

Razlike u osvjetljenju takoder mogu izazvati znacajne probleme sustavima za prepoznavanje
slika. Primjerice, znacajke oblika temeljene na detekciji rubova prepoznaju iste kao nagle
promjene vrijednosti intenziteta, $to znaci da osvijetljenost istog objekata iz razlicitih kutova

moze rezultirati razli¢itim znacajkama.
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Zaklonjenost objekata na slici Cest je problem jer predmeti koje trazimo obi¢no su dio
kompleksnih scena iz stvarnog zZivota pa Cesto nisu prikazani u cijelosti, odnosno djelomicno
su zaklonjeni ostalim entitetima unutar slike.

Varijacija odnosa veli¢ina proizlazi iz Cinjenice da veli¢ina objekata moZe znatno varirati, ne
samo zbog njihovih inherentnih karakteristika poput stvarne veli¢ine nego razlicitih polozaja
u prostoru, odnosno dubini koja se u dvodimenzionalnom prikazu manifestira kao razlika u
veli€ini prikazanih predmeta.

Deformacija objekata na slici posebno je izrazena kada se radi o objektima promjenjivog
oblika. Primjerice, slika ¢ovjeka ili Zivotinje u trku moZe se znacajno razlikovati ovisno o
tome koji polozaj tijela je prikazan na pojedinoj slici.

Pozadinska pretrpanost (eng. background clutter) odnosi se na kompleksne scene koje sadrze
mnostvo zbijenih entiteta, ¢ime se znatno otezava izdvajanje objekta od interesa. (G. Wang

2011; L. Liu i ostali 2020). Tipicni primjeri opisanih izazova prikazani su na Slici 4.

Viewpoint variation Scale variation Deformation Occlusion

Intra-class variation

SR 2 Y

Slika 4 Tipi¢ni primjeri izazova vezanih za klasifikaciju slika (Stanford University bez dat.)

Navedenim problemima mozemo pristupiti na razne nacine, primjerice jednostavnim
povecanjem kolicine relevantnih podataka u trening skupu ili razbijanjem klase na podklase
pomocu klasteringa (Bai i ostali 2017; Pilarczyk i Skarbek 2019; Carbonnelle i Vleeschouwer
2022).
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3 Strojno ucenje

Racunalo mozemo eksplicitno programirati isklju¢ivo za rjeSavanje algoritamskih problema,
odnosno izvrSavanje onih zadaca koje se mogu svesti na konacan niz strogo definiranih
instrukcija. Problemi koje susre¢emo u stvarnom zivotu nisu uvijek algoritamski, ali to ne
znaci da se ne mogu rjeSavati uz pomo¢ racunala. Strojno ucenje stoga se ¢esto neformalno
definira poznatom parafrazom Arthura Samuela kao ucenje racunala da rjeSava odredene
probleme bez da ga se eksplicitno programira.

Alpaydin (2020) nudi nesto strozu definiciju strojnog ucenja kao programiranja racunala za
optimizaciju odabranog kriterija uc¢inka koriStenjem oglednih podataka ili prijasnjeg iskustva.
Prema Mitchellu (1997) strojno ucenje je programiranje racunala na nacin da iz iskustva E uci
rjeSavati problem T pod uvjetom da ucinkovitost P raste sa iskustvom E.

Algoritmi strojnog ucenja sluze se razli¢itim metodama, poput onih iz domene racunarske
statistike ili matematicke optimizacije, a rezultat njihove primjene na zadanom skupu
podataka je model koji moze biti prediktivan ili deskriptivan, odnosno moze se upotrijebiti u
svrhu predvidanja vezanih za instance podataka s kojima se joS nije susreo ili ekstrakciju
korisnog znanja iz skupa podataka pomocu kojeg je izgraden. Prediktivne modele dobivamo
metodama nadziranog ucenja koje se provodi na nac¢in da odgovaraju¢i domenski stru¢njaci
djeluju kao nadglednici koji korigiraju preslikavanje ulaza na odgovarajuce izlazne
vrijednosti. Deskriptivni modeli opisuju podatke pronalazenjem pravilnosti ili obrazaca te ih
pomazu pretvoriti u oblik Citljiv ljudskim subjektima ili prikladan za daljnju obradu, a u
pravilu se dobivaju metodama nenadziranog strojnog ucenja. Tipicni primjeri nadziranog
strojnog ucenja su klasifikacija i regresija, a nenadziranog grupiranje (eng. clustering).
Strojno ucenje tradicionalno se temelji na relativno jednostavnim modelima kao $to su stabla
odluc¢ivanja, KNN ili metoda potpornih vektora, ali u danaSnje vrijeme koje karakterizira
izobilje razli¢itih vrsta nestrukturiranih podataka klju¢nu ulogu preuzimaju metode dubokog
ucenja, odnosno kompleksni modeli temeljeni na umjetnim neuronskim mrezama s velikim
brojem slojeva. Prednosti dubokog ucenja posebno su izrazene na podrucjima vezanima za
klasifikaciju slika, jer za razliku od tradicionalnih modela ne zahtijevaju zasebno izdvajanje
znaCajki, omogucavaju rad s velikim kolicinama podataka, te su primjereniji za
kompleksnezadace kao $to je obrada podataka s velikim udjelom Suma (Sharma i Kumar

2017; Mahony i ostali 2020).
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3.1 Najvazniji tipovi zadataka u strojnom ucenju

Strojno uc¢enje mozemo koristiti za rjeSavanje razlicitih problema s mnostvom algoritama od
kojih svaki moze biti primjenjiv na jednu ili viSe zadac¢a. Neke od temeljnih i ¢esto koriStenih

zadaca strojnog ucenja su klasifikacija, regresija i grupiranje (clustering).

3.1.1 Klasifikacija

Najcesce koristena metoda nadziranog ucenja svakako je klasifikacija, ¢ija je zadaca temeljem
analize dovoljne koli¢ine podataka koje su domenski struc¢njaci podijelili na dvije ili vise
klasa izvesti aproksimaciju funkcije koja klasificira instance podataka s kojima se nije
prethodno susrela. Primjerice, primjenom algoritma strojnog ucenja na skup fotografija
prethodno klasificiranih prema sadrZzaju moZzemo izvesti funkciju koja s odredenim stupnjem
vjerojatnosti klasificira slike, odnosno prepoznaje njihov sadrzaj. Ovisno o odabranom
algoritmu, izlaz klasifikacijske funkcije moze biti numericka vrijednost koja samo oznacava
pripadnost odredenoj klasi ili procijenjenu vjerojatnost pripadnosti nekoj klasi (Goodfellow,
Bengio, i Courville 2016).

Klasifikacija slika fundamentalan je problem za sve zadace koje mozemo svesti na
prepoznavanje ili usporedivanje njihovog sadrzaja, kao Sto su racunalni vid, detekcija
objekata, automatska anotacija slika ili pretrazivanje i dohvacanje, stoga predstavlja posebno

podrugje interesa kojim ¢emo se detaljnije baviti u jednoj od sljedecih cjelina.

3.1.2 Regresija

Regresijom nazivamo skup statisticCkih metoda kojima odredujemo meduodnos zavisne
(izlazne) varijable s jednom ili viSe nezavisnih (ulaznih) varijabli. Dijeli odredene slicnosti s
klasifikacijom, ali izlaz regresijske funkcije ne oznaCava pripadnost klasi nego predvida
vrijednost neke varijable koja ovisi o ulaznim podacima, odnosno njena krivulja ne dijeli
razlicite klase nego optimalno odgovara ulaznim podatkovnim to¢kama.

Najjednostavniji primjer je linearna regresija koja aproksimira linearnu funkciju ili, puno
cesce, sloZeniju linearnu kombinaciju koja najblize odgovara podatkovnim tockama ovisno o

odredenom matematickom kriteriju (Alpaydin 2020).
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3.1.3 Grupiranje (eng. clustering)

Grupiranje ili clustering primjer je nenadziranog strojnog ucenja koji, za razliku od
klasifikacije gdje su klase unaprijed definirane, samostalno grupira instance podataka u grupe
(klastere) sukladno sli¢nosti njihovih atributa. Slicnost koja odreduje pojedine grupe ne moze
se jednoznacno definirati, stoga postoje brojni algoritmi grupiranja koji problemu pristupaju

na razlicite nacine (Estivill-Castro 2002).

3.2 Osnovni problemi kod strojnog ucenja

Usprkos brojnim prednostima, primjena metoda strojnog ucenja nije bez svojih izazova od
kojih jedan dio svakako proizlazi iz same prirode ovih metoda, ali znacajan udio problema
vezan je za osobine skupova podataka prikupljenih iz stvarnog svijeta. Smetnje u podacima,
vrijednosti koje nedostaju, prevelik broj dimenzija, irelevantni i redundantni atributi,
mjesovite vrste atributa, neuravnotezeni skupovi podataka, pretjerana ili nedovoljna
ugodenost modela (overfitting 1 underfitting), podesavanje hiperparametara, interpretabilnost
modela, odabir modela, te njihova vremenska i prostorna sloZenost samo su neki od
najvaznijih izazova s kojima se susre¢emo u praksi.

Smetnje u podacima proizlaze iz razli¢itih ¢imbenika koji utjeCu na proces prikupljanja na
nacin da povecavaju udio Suma u podacima. Smetnje mogu dolaziti iz razlicitih izvora, kao
Sto su nesavrSenosti instrumenata za prikupljanje, ljudska pogreska, razlicite interferencije
signala i drugi nepovoljni utjecaji. Na sli¢an nacin javlja se problem vrijednosti koje
nedostaju, odnosno onih vrijednosti u skupu podataka koje nisu unesene zbog razlicitih
razloga, poput ljudske pogreske ili prekida u radu instrumenata. Osim ¢injenice da je veéina
algoritama strojnog ucenja dizajnirana za rad s potpunim skupovima podataka, vrijednosti
koje nedostaju mogu uzrokovati sli¢ne probleme kao pogresne vrijednosti. Postoje brojne
tehnike za rjeSavanje ovog problema, poput odbacivanja instanci s nepotpunim vrijednostima
ili popunjavanja nekim oblikom srednje vrijednosti, ali one su uvijek u odredenoj mjeri
problemati¢ne jer mogu znacajno utjecati na performanse i pristranost kona¢nog modela
(Elhassan i ostali 2022).

Prevelik broj dimenzija, takoder poznat pod nazivom kletva dimenzionalnosti (eng, curse of
dimensionality) dogada se kada broj dimenzija (atributa) znatno nadmasSuje broj uzoraka.
Buduéi da treniranje modela koji u zadovoljavajucoj mjeri generalizira zahtijeva da trenazni
skup sadrzi viSe uzoraka sa svakom kombinacijom vrijednosti, s porastom broja dimenzija

28



dramati¢no raste potreba za koli¢inom podataka potrebnih za treniranje kvalitetnog modela.
Navedeni problem moguée je ublaZziti razli¢itim tehnikama redukcije dimenzionalnosti ili
odabira atributa, a posebno je izrazen kod tradicionalnih metoda strojnog ucenja dok se
duboke neuronske mreze u pravilu znatno bolje nose s visokodimenzionalnim podacima
(Poggio 1 ostali 2017; Dhal i Azad 2022).

Pitanje nevaznih ili redundantnih atributa povezano je s problemom kletve dimenzionalnosti,
a odnosi se na atribute koji ne pridonose kvaliteti modela u dovoljnoj mjeri da bi njihova
prisutnost u skupu podataka bila opravdana, stoga razmatranje takvih znacajki nije korisno i
obi¢no dovodi do slabijih performansi modela. Uklanjanjem irelevantnih i suvisnih znacajki
smanjuje se dimenzionalnost podataka i kompleksnost modela, te ubrzava proces njegova
treniranja (Al-Tashi i ostali 2020).

Rad s mijeSanim vrstama atributa jo$ je jedan izazov u strojnom ucenju koji proizlazi iz
osobine ulaznih podataka. Naime, skupovi podataka mogu sadrzavati mjesavinu kategorickih,
numerickih ili tekstualnih znacajki, koje zahtijevaju razliCite tehnike preprocesiranja.
Primjerice, kategoricke atribute moguce je kodirati u njihove numericke reprezentacije te na
taj nacin zaobi¢i problem neujednacenosti tipova varijabli (Hsu i ostali 2021).

Nadalje, cest problem za brojna podrucja prakticne primjene predstavljaju neuravnotezeni
skupovi podataka u kojima se broj uzoraka u pojedinoj klasi moze znacajno razlikovati.
Tipi¢an primjer je medicinska dijagnostika kod koje je Cesto potrebno detektirati relativno
rijetke patoloske promjene medu velikim brojem zdravih primjeraka. Modeli trenirani na
takvim skupovima podataka mogu biti pristrani prema vecinskoj klasi, stoga je izrazito vazno
posvetiti paznju ovom problemu. Uobicajene tehnike njegovog rjeSavanja ukljucuju odabir
odgovaraju¢ih mjera uspjesnosti koje uzimaju u obzir neuravnotezenost klasa, ponderiranje
uzoraka prema zastupljenosti klase kojoj pripadaju, te razli¢ite metode manipulacije brojem
uzoraka u pojedinoj klasi kao $to je uklanjanje viska uzoraka iz vecinskih klasa ili povecanje
broja uzoraka manjinskih klasa njihovom replikacijom, generiranjem umjetnih primjeraka ili
nekom drugom metodom (Pereira i Saraiva 2020).

Prekomjerna ugodenost modela (eng. overfitting) dogada se u slucajevima kada se model u
tolikoj mjeri prilagodi trenaznom skupu podataka da nauci i njegove nevazne elemente poput
Suma, pa rezultira visokim performansama na istom skupu, ali slabom generalizacijom na
podacima s kojima se prethodno nije susreo. Suprotan problem predstavlja nedovoljna
ugodenost modela (eng. underfitting) koja se dogada kada model u nedovoljnoj mjeri

obuhvati temeljne obrasce trening skupa podataka pa rezultira znatno nizim performansama
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nego Sto bi ih proizveo optimalno trenirani model (Montesinos Lopez, Montesinos Lopez, i
Crossa 2022, 109).

Podesavanje hiperparametara modela, odnosno onih parametara koje model ne uci iz podataka
nego ih podesava korisnik, takoder moze predstavljati znacajan izazov, posebice kada se radi
o modelima s velikim brojem hiperparametara kao $to su duboke neuronske mreze. Razvijene
su brojne metode kojima je moguce olaksati i unaprijediti njihovo podesavanje, u rasponu od
razlic¢itih nacina pretrazivanja raspona mogucih vrijednosti do automatizacije ovog procesa
primjenom algoritama strojnog ucenja (Gencoglu i ostali 2019).

Vazno pitanje kada govorimo o primjeni metoda strojnog ucenja predstavlja i interpretabilnost
modela. Naime, iako postoje algoritmi koji proizvode modele za koje je proces kojim dolaze
do odluke relativno lako objasnjiv, poput razlicitih stabala odluc¢ivanja, znac¢ajan dio modela
funkcionira na principu ,crne kutije”, odnosno nije moguce jednostavno ili u
zadovoljavajuc¢oj mjeri objasniti nacin na koji dolaze do konaéne odluke. Interpretabilnost
modela vazan je ¢imbenik povjerenja korisnika jer ukoliko nije moguée na jasan nacin
prikazati korake koji dovode do kona¢nog rezultata njihove primjene, povjerenje ljudi moze
biti naruseno. U slucajevima kada su od presudne vaznosti samo visoke performanse modela
nedostatak interpretabilnosti nije kritican, ali moze biti izrazito problemati¢an za podrucja
primjene u kojima odluke mogu imati nesagledive posljedice, poput medicine, financija ili
pravosuda. Interpretabilnost modela takoder moze biti vazna u svrhu njihovog unapredenja,
stoga su razvijene tehnike pomocu kojih u odredenoj mjeri mozemo interpretirati i one
modele koji nisu inherentno interpretabilni, poput razli¢itih metoda vizualizacije ili atribucije
(Dunn, Mingardi, i Zhuo 2021; Schlegel i Keim 2021).

Buduéi da je na odredenom skupu podataka moguce razviti beskonacan broj modela koji u
razli¢itoj mjeri zadovoljavaju naSe zahtjeve za performansama, kriticno pitanje kod primjene
metoda strojnog ucenja upravo je odabir odgovaraju¢eg modela. Mnogi su pristupi ovom
problemu, a kada govorimo o odabiru prediktivnih modela najcesce koristena u praksi je neka
varijanta unakrsne validacije. Osnovni koncept je vrlo jednostavan, a temelji se na nasumicnoj
podjeli skupa podataka na skup za trening modela i skup za validaciju na kojem testiramo
njegove performanse. Proces se ponavlja nekoliko puta na razlicito razdijeljenim skupovima,
a kao konacan model se uzima onaj sa najboljom prosjecnom mjerom uspjesnosti (Ding,
Tarokh, i Yang 2018).

Posljednji, ali ne najmanje vazan problem na koji ¢emo se osvrnuti pitanje je vremenske i
prostorne kompleksnosti, odnosno vremena i memorijskih resursa koje odredeni algoritam

zahtijeva za svoje izvrsavanje. Navedeni problem posebno je izrazen kada se radi o velikim
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koli¢inama podataka i ograni¢enim ra¢unalnim resursima, stoga je optimizacija u svrhu
smanjenja vremenske i prostorne kompleksnosti jedno od klju¢nih pitanja za brojna podrucja

prakti¢ne primjene metoda strojnog i dubokog ucenja (Montaha i ostali 2022).

3.3 Duboko ucenje

Pojam dubokog ucenja kao podvrste strojnog ucenja odnosi se na primjenu razlic¢itih oblika
dubokih neuronskih mreza, odnosno umjetnih neuronskih mreza velikog broja slojeva.
Duboko ucenje donijelo je znacajan napredak ovog podrucja u proteklih dvadesetak godina,
ponajvise zbog porasta dostupne koli¢ine podataka i racunalnih resursa koji predstavljaju
kljuc¢an faktor njihove uspje$ne primjene. Medutim, povijest neuronskih mreza zapocela je
ve¢ sredinom dvadesetog stoljeca, tijekom kojeg je dozivjela nekoliko uspona i padova.
Detaljnije razumijevanje dubokih neuronskih mreza tesko je razdvojiti od povijesti njihovog
razvoja, stoga cemo na sljedec¢ih nekoliko stranica obuhvatiti neke od klju¢nih koncepata koji

su prethodili njihovoj uspjesnoj prakticnoj primjeni.

3.3.1 Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (eng. Artificial Neural Networks - ANN) su strukture u odredenoj
mjeri nadahnute bioloskim neuronskim mreZama, a mogu se opisati kao usmjereni tezinski
grafovi &iji su évorovi organizirani u vise medusobno povezanih slojeva. Cvorove (neurone)
ovakve mreze cine matematicke funkcije koje, zbog odredene slicnosti s aktivacijom
bioloskih neurona, nazivamo aktivacijskim funkcijama. Sinapse kojima su povezani ovakvi
umjetni neuroni ¢ine usmjerene tezinske veze Cija tezinska vrijednost oznacava njihovu
snagu.

Treniranje neuronske mreze vrsi se manipulacijom tezinskih vrijednosti ¢iji je konacni cilj
mapiranje ulaznih vrijednosti na odgovarajuce vrijednosti izlaznog sloja. Primjerice, kada
govorimo o problemu klasifikacije izlazna vrijednost je oznaka klase, odnosno vjerojatnosna
vrijednost pripadnosti odredenoj klasi (Mitchell 1997; Goodfellow, Bengio, i Courville 2016).

Temeljne koncepte na kojima pociva treniranje neuronskih mreza najlakse je prikazati na

primjeru, pocevsi od njihovog najjednostavnijeg oblika.
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3.3.2 Perceptron

Rani oblik jednostavne umjetne neuronske mreze bio je perceptron kojeg su predstavili
McCulloch i Pitts, a njegovu prvu funkcionalnu implementaciju izradio je Frank Rosenblatt
1958. u aeronautickom laboratoriju Cornell. Perceptron je jednostavan model neuronske
mreze koja se sastoji od jednog sloja umjetnih neurona povezanih s jednim izlaznim
neuronom putem sinapsi s pridruzenim tezinskim vrijednostima koje odreduju snagu veze
(Slika 5). Ulazni neuroni primaju ulazne podatke i vrSe izracun, te ga prosljeduju izlaznom
neuronu koji izvodi konacno predvidanje. Izracun koji izvodi perceptron linearna je
kombinacija vektora ulaza i tezinskih vrijednosti, koja se prosljeduje funkciji praga, pomocéu
koje se odlucuje hoce li se izlazni neuron aktivirati ili ne. Najce$ce koriStena funkcija praga je

funkcija koraka, koja je definirana kao f(x) = 1 ako je x > 01 f(x) = 0 ako je x <= 0.
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Slika 5 Perceptron (Fountas 2023, 12)

Prilagodavanje tezinskih vrijednosti tipi¢no se obavlja nekom varijantom gradijentnog spusta,
optimizacijskog algoritma za pronalazenje minimuma funkcije s viSe varijabli. Minimum
ciljane funkcije pronalazi se postepenim azuriranjem njezinih parametara u negativnom
smjeru derivacije te funkcije. Funkcija koju u ovom slucaju optimiziramo je funkcija gubitka,
poznata jo$ kao funkcija troSka ili pogreske, koja mjeri koliko loSe mreza vrsi predvidanja na
ulaznom skupu podataka. Parametri ove funkcije su tezine povezane s njenim ulazima.
Najcesce koristene funkcije gubitka za perceptrone su srednja kvadratnu pogreska (eng. mean
squared error) i unakrsna entropija (eng. cross entropy).

Neke od prednosti perceptrona su relativno jednostavna implementacija i razumijevanje, te

brzo treniranje zbog visoke racunalne ucinkovitosti. Glavno ogranicenje je S§to nisu u

32



mogucnosti klasificirati podatke koji nisu linearno odvojivi, odnosno ne mogu nauciti slozene,
nelinearne odnose. Takoder se mogu koristiti samo za zadatke binarne klasifikacije, Sto znaci
da nisu prikladni za slucajeve kada izlaz moze poprimiti viSestruke vrijednosti kao $to su
klasifikacija s vise klasa ili regresija. Navedene nedostatke mozemo nadvladati dodavanjem
tzv. skrivenih slojeva izmedu ulaza i izlaza, ¢ime dobivamo arhitekturu neuronske mreze

poznatu pod nazivom viSeslojni perceptron (Alpaydin 2020, 275).

3.3.3 Viseslojni perceptron (MLP)

Arhitektura viSeslojnog perceptrona temelji se na klasicnom perceptronu, ali se za razliku od
njega sastoji od ulaznog, izlaznog te jednog ili viSe skrivenih slojeva neurona. Pojam dubokog
ucenja vezuje se upravo za neuronske mreze, a proizlazi iz koncepta njihove dubine, odnosno

broja skrivenih slojeva. Jednostavan primjer viseslojnog perceptrona prikazan je na Slici 6.

Input Layer

Input Data— Output

Output layer

Hidden Layers

Slika 6 Jednostavni viSeslojni perceptron sa dva skrivena sloja neurona (Afan i ostali 2021, 1424)

Ulazni sloj viSeslojnog perceptrona prima ulazne podatke koje zatim obraduju neuroni
skrivenih slojeva pri ¢emu izlaz prethodnog sloja postaje ulaz sljedeceg. Konacno predvidanje
generira se u izlaznom sloju koji mozZe imati razli¢it broj neurona ovisno o specifi¢nostima
zadatka, kao S$to je broj mogucih klasa u koristenom skupu podataka.

Jedna od kljucnih prednosti viSeslojnog perceptrona mogucénost je rjeSavanja slozenih
nelinearnih problema. Osim povecane kompleksnosti proizasSle iz veéeg broja slojeva

umjetnih neurona, ovoj sposobnosti doprinosi i koristenje nelinearnih aktivacijskih funkcija
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koje omoguéuju mrezi da nauci sloZene, nelinearne odnose izmedu ulaznih i izlaznih
podataka. Ponajvise zbog svoje jednostavnosti i ucinkovitosti, danas najceSée koriStena
aktivacijska funkcija je tzv. zglobnica ili funkcija ispravljene linearne jedinice (ReLU),
definirana kao f(x) = max(0, x). Takoder se u istu svrhu mogu koristiti druge aktivacijske

funkcije kao Sto su sigmoidna, tanh ili leakyReLU funkcija (Slika 7).
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Slika 7 Sigmoidna, tanh, ReLU i LeakyReLU funkcija (Jagtap i Karniadakis 2019, 4)

Treniranje viSeslojnog perceptrona odvija se kroz dvije glavne faze — propagacija podataka
prema naprijed i propagacija pogreske u natrag. Propagacija prema naprijed odnosi se na
prolazak podataka od ulaznog prema izlaznom sloju. Propagacija pogreske u natrag je
algoritam pomoc¢u kojeg prilagodavamo njene tezinske vrijednosti sukladno veliCini
odstupanja dobivenog od stvarnog rezultata. Odstupanje mjerimo pomoc¢u funkcije gubitka
kojoj se prosljeduje konacno predvidanje. Dakle, neuronska mreza za vrijeme treniranja
pocinje ulaznim slojem, a zavrSava funkcijom gubitka. Matematicka osnova ovog algoritma
temelji se na racunanju parcijalne derivacije funkcije gubitka s obzirom na svaku tezinu u
mrezi, ¢ime se dobivaju informacije o tome kako prilagoditi tezinu da bi se pogreska svela na
minimum. Buduéi da je matematicka funkcija Citave mreze zapravo kompozicija funkcija
svakog pojedinog sloja u kojoj posljednju funkciju ¢ini funkcija gubitka, algoritam na ovaj
nacin radi unatrag kroz mrezu koriste¢i se pravilom ulancavanja - krece od izracunavanja
gradijenta s obzirom na tezine izlaznog sloja, zatim koristi te informacije za izracunavanje
gradijenta pogreske s obzirom na tezine prethodnog sloja, i tako dalje, sve dok cijela mreza ne
bude obradena (Goodfellow, Bengio, i Courville 2016, 163).

Viseslojni perceptron primjenjiv je na vrlo Sirok raspon problema, ali moze biti izrazito
racunalno zahtjevan te sklon overfittingu, posebice ako se radi o arhitekturi velikog broja
slojeva (dubine) ili neurona u pojedinim slojevima (Sirine). Overfitting se dogada kada
kapacitet modela znatno nadmaSuje kompleksnost zadace. Promatramo li model kao

matematiCku funkciju koja se mijenja procesom njegova treniranja, kapacitet modela
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definiramo kao skup mogucih funkcija ¢iji oblik model moze poprimiti. Kada je ovaj skup
prevelik na§ model moze, osim korisnih atributa ulaznih podataka, uzeti u obzir i Sum te na taj
nacin ostvarivati jako dobra predvidanja na trening skupu podataka, ali znatno loSije
generalizirati na podatke s kojima se prethodno nije susreo, stoga se u svrhu detekcije ovog
problema treniranje klasifikacijskih modela tipi¢no provodi koriStenjem veceg skupa za
treniranje i manjeg za testiranje. U svrhu izbjegavanja overfittinga primjenjuju se razlicite
metode regularizacije kao $to su neki oblici ogranicavanja tezinskih vrijednosti ili tzv. rano
zaustavljanje, odnosno prekidanje procesa treniranja prije nego nastupi overfitting
(Goodfellow, Bengio, i Courville 2016; Alpaydin 2020).

Viseslojni perceptroni sa vise skrivenih slojeva nacelno pripadaju metodama dubokog ucenja,
ali kada govorimo o klasifikaciji slika dijele nedostatak karakteristiCan za klasi¢ne metode
strojnog ucenja, a to je potreba za Cesto izrazito racunalno zahtjevnim izdvajanjem znacajki
ulaznog skupa podataka ¢ija uinkovitost znatno ovisi o koriStenju odgovarajué¢ih metoda,
odnosno vjestini osobe koja vrsi odabir znacajki. Nadilazenje ovog nedostatka omogucila je
nesto slozenija arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza razvijena upravo u svrhu obrade

slikovnih podataka.

3.3.4 Konvolucijske neuronske mreze

Uobicajena metoda izdvajanja znacajki slike prije primjene klasi¢nih metoda strojnog ucenja
upotreba je raznih vrsta konvolucijskih filtera, a ideja konvolucijskih neuronskih mreza
objedinjuje ove korake u jedinstvenu arhitekturu.

Primjer osnovne struktura CNN-a sastoji se od ulaznog sloja, jednog ili viSe konvolucijskih

slojeva, jednog ili viSe slojeva sazimanja i jednog ili viSe potpuno povezanih slojeva (Slika 8).
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Slika 8 Jednostavna konvolucijska neuronska mreza (Phung i Rhee 2019, 3)

Ulazni sloj prima ulaznu sliku koju potom obraduju konvolucijski slojevi. Konvolucijski
slojevi koriste filtere za izdvajanje znacajki kao Sto su oblici i teksture. Dobivene znacajke se
zatim kombiniraju u mapu znacajki koja se propusta kroz slojeve sazimanja. Prednost mape
znacCajki naspram vektora dobivenih tradicionalnim metodama lezi u tome da ona zadrzava
prostornu hijerarhiju ¢ime se omogucuje mrezi da nauci lokalne i globalne znacajke ulazne
slike te u odredenoj mjeri implicitno iskoristi kontekstualne informacije sadrzane u slici.
Dodatna prednost konvolucijskih slojeva lezi u tome §to za razliku od potpuno povezanih
slojeva sadrze znatno manje veza medu neuronima susjednih slojeva, ¢ime se znacajno
smanjuje kompleksnost, a ujedno i racunalna zahtjevnost ¢itave mreze (Goodfellow, Bengio, i
Courville 2016; Islam, Jia, i Bruce 2020).

Slojevi sazimanja ubrzavaju proces treniranja na nacin da dodatno smanjuju dimenzije
skrivenog sloja kombiniranjem izlaza skupine neurona na prethodnom sloju (tzv. prozora
sazimanja) u jedan neuron u sljede¢em sloju. Primjerice, najcesce koriStena metoda sazimanja
maksimalne vrijednosti (eng. max pooling) odabire najvecu vrijednost iz prozora sazimanja
koju prenosi u neuron sljedeceg sloja zanemarivsi pritom ostale vrijednosti, ¢ime se uklanjaju
redundantne informacije ulaznih znacajki. Osim S§to smanjuje sloZenost neuronske mreze,
opisana metoda povecava robustnost modela u odnosu na translacije objekata na slikama
(Zeiler i Fergus 2013).

Nakon prolaska kroz slojeve sazimanja viSedimenzionalna mapa znacajki se vektorizira te

propusta kroz jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva koji izvode konac¢no predvidanje.
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Potpuno povezani slojevi sli¢ni su onima u tradicionalnom viseslojnom perceptronu (MLP), te
obic¢no koriste nelinearne aktivacijske funkcije kao $to je funkcija ispravljene linearne jedinice
(ReLU). Aktivacijska funkcija odabire se sukladno prirodi zadace, a posebnost ReLu lezi u
tome da negativne vrijednosti pretvara u nulu pa na odredeni nacin oponasa aktivaciju
bioloskih neurona koji poznaju samo dva stanja, odnosno mogu se aktivirati ili ne. Samo
treniranje mreze takoder se temelji na propagaciji pogreske u natrag optimizacijom funkcije
gubitka pomoc¢u neke varijante stohastickog gradijentnog spusta.

Vazno je skrenuti paznju na ¢injenicu da proces treniranja konvolucijskih neuronskih mreza
ne ukljucuje samo ugadanje tezinskih vrijednosti veza u potpuno povezanim slojevima nego
se njime prilagodavaju i vrijednosti konvolucijskih filtera. Na ovaj se nacin mogu postiéi
znacajno bolji rezultati jer, umjesto ljudskog subjekta koji ru¢no odabire predefinirane
konvolucijske filtere, algoritam generira odgovarajuce vrijednosti filtera procesom ucenja iz
ulaznih podataka. Takoder je moguce ,prenijeti znanje” CNN-a, odnosno mape znacajki
prethodno izradene treniranjem na velikim skupovima podataka primijeniti kao sredstvo
izdvajanja znacajki manjih skupova, ¢ime se omogucéava postizanje znatno boljih rezultata
nego kada bismo istu mrezu od temelja trenirali isklju¢ivo na malom skupu podataka. Vazna
prednost konvolucijskih neuronskih mreza lezi u moguénostima paralelizacije te
iskoriStavanja moc¢nih grafickih procesorskih jedinica, ¢ime se omogucava relativno brzo
treniranje na vrlo velikim skupovima podataka, a veli¢ina trenaZznog skupa cesto moZze biti
vaznija od odabira odgovarajuceg algoritma strojnog ucenja (Banko i Brill 2001; Krizhevsky
2014).

Konvolucijske neuronske mreze svoj glavni nedostatak dijele s ostalim oblicima neuronskih
mreza, a to je sklonost overfittingukoja raste s njenom dubinom, odnosno Sirinom pa je
najcesce nuzno primijeniti neku od metoda regularizacije. Takoder zbog svoje kompleksnosti
nisu primjenjive na svaku vrstu zadaca pa, usprkos dramati¢nom povecanju ucinkovitosti
klasifikacije, nisu u potpunosti istisnule tradicionalne metode koje jos uvijek pronalaze svoju
primjenu na jednostavnije probleme za koje metode dubokog ucenja mogu biti pretjerane ili

prezahtjevne (Mahony i ostali 2020).
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4 Klasifikacija slika metodama strojnog i dubokog ucenja

Klasifikaciji slika tradicionalno se pristupa razli¢itim algoritmima klasi¢nog strojnog ucenja,
ali posljednjih desetak godina znacajno je porasla primjena metoda dubokog ucenja na ovom
zahtjevnom podrucju. U ovom kratkom pregledu osvrnuti ¢emo se na prednosti i nedostatke
navedenih metoda, ¢imbenike koji su utjecali na njihov razvoj, te istaknuti neka od podrucja

uspjesne primjene.

4.1 Klasi¢ni modeli strojnog ucenja u klasifikaciji slika

Tradicionalni pristupi klasifikaciji slika oslanjaju se na ru¢ni odabir znacajki kojeg odlikuje
niz nedostataka. Osim §to u znacajnoj mjeri ovisi o znanju i vjestini ljudskih subjekata, sam
proces izdvajanja Cesto je racunalno zahtjevan, a jednom izdvojene znacajke zbog svoje se
specificnosti mogu primijeniti samo na sli¢ne skupove podataka.

Usprkos tome, klasi¢nimodeli strojnog ucenja, kao Sto sumetoda potpornih vektora (eng.
Support Vector Machines - SVM), metoda najblizih susjeda (eng, K-Neares tNeighbors -
KNN) ili nasumi¢na Suma (eng. Random Forest - RF), relativno se uspjesno primjenjuju u
razliC¢itim kontekstima, posebice kada se radi o malim skupovima podataka i ograni¢enim
racunalnim resursima u vidu nedostatka grafickih procesorskih jedinica.

Primjerice, Chandra i Bedi (2021) istrazili su primjenu SVM-a na klasifikaciju slika iz
razli¢itih domena primjene, kao $to su medicinska dijagnostika, hiperspektralna analiza,
otkrivanje defekata u proizvodnji, prepoznavanje listova biljaka, kemijskih uzoraka i
prepoznavanje lica. Zakljucak istrazivanja je da SVM predstavlja robustan algoritam za
klasifikaciju slika na skupovima podataka male ili srednje veliCine, ali naglaSavaju kako
uspjesnost njegove primjene znacajno ovisi o0 mnogim drugim ¢imbenicima, poput kvalitete
ulaznih podataka i pravilnog odabira informativnih znacajki. Lin i ostali (2011) takoder isticu
problem izrazite racunalne zahtjevnosti u radu s velikim skupovima podataka, te sukladno
tome predlazu metodu za brze izdvajanje znacajki i treniranje SVM modela koja omogucava
relativno uspjesnu klasifikaciju slika velikih razmjera.

Sheykhmousa i ostali (2020) su kroz sustavni pregled literature usporedili primjenu SVM i
RF algoritama na podrucju klasifikacije slika dobivenih sustavima za daljinsko ocitavanje
(eng, remote sensing). Zakljucak istrazivanja koje ukljucuje 251 studiju je da su oba algoritma

podjednako uspjesna u izvrSavanju ove zadace, ali rezultati mogu znacajno ovisiti o
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karakteristikama ulaznih podataka. Primjerice, RF se pokazao boljim izborom za rad sa
slikama niske rezolucije, dok SVM pokazuje bolje rezultate u radu sa slikama viSe rezolucije i
skupovima s velikim brojem znacajki.

KNN metoda takoder je pronasla uspjesnu upotrebu na raznim podrucjima klasifikacije slika.
Primjerice, Amato, Falchi, i Gennaro (2015) predstavljaju za to vrijeme brzu i ucinkovitu
metodu prepoznavanja spomenika na digitalnim fotografijama. Navedeno istraZivanje takoder
istice vaznost odabira odgovaraju¢ih znacajki usporedbom njihove uspjeSnosti na ovom
specificnom zadatku kroz niz eksperimenata. Tradicionalne metode strojno uc¢enja uspjesno su
koriStene na podrucju medicinske dijagnostike pa tako Rajini i Bhavani (2011) predlazu KNN
metodu za klasifikaciju snimaka magnetske rezonance u svrhu otkrivanja mozdanih lezija
koja rezultatima nadmasuje jednostavnu umjetnu neuronsku mrezu.

Kao $to vidimo, klasi¢ni pristupi klasifikaciji slika metodama strojnog ucenja pokazali su
impresivne rezultate na razli¢itim podru¢jima primjene, ali zbog svojih ograni¢enja znacajno
zaostaju za suvremenim metodama dubokog strojnog ucenja koje kroz proteklih desetak

godina preuzimaju primat, posebice kada govorimo o klasifikaciji slika velikih razmjera.

4.2 Duboko ucenje u klasifikaciji slika

Primjena dubokog ucenja na klasifikaciju slika najceS¢e se odnosi na primjenu dubokih
konvolucijskih neuronskih mreza koje karakterizira automatizirano ucenje znacajki iz ulaznog
skupa podataka. Prva funkcionalna konvolucijska neuronska mreza bila je LeNet-5, ali
revolucija ovog podrucja zapocinje tek nekoliko godina kasnije pobjedom AlexNet modela na
ILSVRC! natjecanju u klasifikaciji slika. Osim same arhitekture ovog modela, ogroman
utjecaj na popularizaciju primjene metoda dubokog ucenja na razlicite probleme iz domene
racunalnog vida imala je Cinjenica da je u okvirima ovog pothvata uspjeSno demonstrirana
primjena za to vrijeme moc¢nih grafickih procesorskih jedinica, ¢ime je dramati¢no skra¢eno
vrijeme treniranja modela (Lecun i ostali 1998; Krizhevsky, Sutskever, i Hinton 2012).
Daljnji razvoj arhitektura dubokih neuronskih mreza usko je vezan za napredak tehnologije
grafickih procesorskih jedinica koje su omogucile prakticnu primjenu dubljih i kompleksnijih
arhitektura, kao §to su VGGNet ili ResNet obitelj modela (He i ostali 2015; Simonyan i
Zisserman 2015).

'https://image-net.org/challenges/LSVRC/2012/results.html
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Razli¢iti CNN modeli jo$ uvijek dominiraju podru¢jem klasifikacije slika, ali njihova su
ogranicenja potakla razvoj dubokog ucenja u novim smjerovima. Primjerice, neki koncepti
koji godinama dominirajupodru¢jem obrade prirodnog jezika uspjesno su prilagodeni
klasifikaciji slika, pa tako obitelj VisionTransformer modela predstavlja obe¢avajuce podrucje
istrazivanja. Takoder se sve CeS¢e eksperimentira s modelima koji objedinjuju elemente
konvolucijskih neuronskih mreza i enkoder — transformer arhitektura, a postoje naznake da bi
ovakvi hibridni pristupi u buduénosti mogli proizvesti znacajno bolje rezultate (Dosovitskiy i
ostali 2021; Shao, Bi, i Chen 2022).

Neovisno o tome da li u svrhu klasifikacije slika koristimo neki od tradicionalnih ili
suvremenih modela dubokog ucenja, nezaobilazan korak pri njihovom odabiru predstavlja

evaluacija uspjesnosti koju je moguce provesti temeljem nekoliko razli¢itih kriterija.

4.3 Evaluacija uspjeSnosti klasifikacijskih modela

Formalne definicije koje nude Mitchell (1997) i Alpaydin (2020) spomenute na pocetku
poglavlja navode kriterij uspjesnosti kao jedan od klju¢nih elemenata strojnog ucenja. Kada
govorimo o klasifikaciji, postoji nekoliko razliCitih kriterija s naglascima na razliCite
komponente uspjesnosti, a svi proizlaze iz koncepta pozitivnih i negativnih prediktivnih
vrijednosti kojima se opisuje izvedba dijagnostickih testova ili nekog drugog statistickog
prediktivnog modela pa tako rezultat klasifikacije moze imati jedan od Cetiri mogucéa osnovna
ishoda:

Stvarno pozitivno (eng. true positive — TP) predvidanje ishod je klasifikacije kod kojeg
pozitivna pripadnost klasi predvidena modelom odgovara stvarnoj pripadnosti.

LaZno pozitivno (eng. false positive — FP) predvidanje oznacava ishod klasifikacije kod
kojeg negativna pripadnost klasi predvidena modelom ne odgovara stvarnoj pripadnosti.
LaZno negativno (eng. false negative — FN) predvidanje oznacava ishod klasifikacije kod
kojeg negativna pripadnost klasi predvidena modelom ne odgovara stvarnoj pripadnosti.
Stvarno negativno (eng. true negative — TN) predvidanje oznacava ishod klasifikacije kod
kojeg negativna pripadnost klasi predvidena modelom odgovara stvarnoj pripadnosti.

(Vujovic 2021)

Najjednostavnija mjera uspjesnosti klasifikacije njena je tocnost (eng. accuracy), a ratuna se

jednostavni dijeljenjem broj to¢nih sa ukupnim brojem predvidanja:
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TP+TN
TP+FN+TN+FP

Accuracy =

Njena najveca prednost su jednostavnost i intuitivnost, ali moze biti varljiva jer nam ne govori
niSta o zastupljenosti pojedinih klasa u predvidanju pa tako modeli s relativno visokom
tocnosti predvidanja mogu u potpunosti zanemariti odredene klase. Ovaj problem posebno je
izrazen kod neuravnotezenih skupova podataka, odnosno onih skupova Cije klase sadrze
znatno razli¢it broj instanci.

Dvije osnovne mjere uspjesnosti klasifikacije koje pristupaju ovom problemu su preciznost
(eng. precision) i odziv (eng. recall). Preciznost nam odgovara na pitanje koliki je udio
pozitivnih predvidanja bio ispravan, a racuna se dijeljenjem broja stvarno pozitivnih

predvidanja sa ukupnim brojem pozitivnih predvidanja:

TP
(TP + FP)

Precision =
Odziv odgovara na pitanje koliki udio stvarno pozitivnih instanci je zaista prepoznato
klasifikacijom. Racuna se kao omjer broja stvarno pozitivnih i zbroja stvarno pozitivnih i

lazno negativnih predvidanja:

TP
(TP + FN)

Recall =
Da bismo napravili potpunu evaluaciju uspjesnosti odredenog modela potrebno je uzeti u
obzir obje mjere, a stvar se moZe znatno pojednostaviti koriStenjem neke od mjera koje
ujedinjuju preciznost i odziv, kao §to je F1 mjera, koja se racuna kao harmonijska sredina

preciznosti i odziva:

F] _ 2-(precision-recall)

(precision+re )
F1 mjera moze primiti vrijednost u rasponu od 0 do 1 pri ¢emu 1 oznacava savrSenu

klasifikaciju, a 0 njenu suprotnost. Jedan od glavnih nedostataka F1 mjere lezi u Cinjenici da

jednaku vaznost pridaje preciznosti i odzivu, §to u praksi Cesto nije slucaj (Hand, 2017).
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Druga mjera uspjesnosti kojom mozemo nadopuniti to¢nost je povrSina ispod ROC (eng.
Receiver Operating Characteristic) krivulje, takoder poznata kao ROC AUC (eng. Area
Under the Curve). Krivulja se sastoji od dva parametra, a to su stopa stvarno pozitivnih i

stopa lazno pozitivnih predvidanja (Slika 9).
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— cutoff |
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s
|
@!

0% 50% 100%

False positive rate
(1-Specificity)

Slika 9 ROC AUC krivulja (Rodriguez-Hernandez, Pruneda, i Rodriguez-Diaz 2021, 8)

Uspjesnost klasifikacije mjeri se povrSinom ispod krivulje, a moze poprimiti vrijednosti u
rasponu od 0 do 1, pri ¢emu od 0.5 oznacava uspjesnost jednaku ili slabiju od nasumicnog

pogadanja, kada govorimo o binarnoj klasifikaciji vrijednosti (Powers 2020; Vujovic 2021).

Preciznost, odziv, F1 mjera i ROC AUC u svom su osnovnom obliku zami$ljene kao mjere
uspjesnosti binarne klasifikacije, ali se mogu jednostavno prosiriti na probleme klasifikacije s
viSe od dvije klase na nacin da se izracunavaju posebno za svaku klasu pri cemu sve ostale
tretiramo kao jednu zajednicku klasu. Kao globalne mjere uspjesnosti klasifikacije tada se

uzima njihova aritmeticka ili ponderirana aritmeticka sredina.
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5 Istrazivacki dio (eksperimenti s klasifikacijom slika)

Svrha istrazivanja je primijeniti, usporediti i evaluirati u¢inkovitost tradicionalnih naspram

suvremenih metoda dubokog ucenja na problem klasifikacije slika, kao tipi¢nog primjera

nestrukturiranih podataka. U svim eksperimentima skupovi podataka su sljedeci:

2.

"Traffic Sign Classificationand Recognition" sadrzi primjere deformacija, varijacija u
osvjetljenju i djelomic¢ne zaklonjenosti objekata, a sastoji se od 6349 slika prometnih
znakova fotografiranih u razlicitim uvjetima formata 224x224 piksela. Datoteke su
podijeljene na trening skup od 6025 i testni skup od 324 primjerka. Takoder su ru¢no

oznacene sa 10 razli¢itih oznaka klase (,,Traffic Sign Classification and Recognition®,

Kaggle, 2. Svibanj 2022.). Primjeri nekoliko slika iz ovog skupa prikazani su na Slici
10.

100

Slika 10 Nasumicni primjerci iz skupa podataka "Traffic Sign Classification and Recognition"

"Vegetable image dataset" sadrzi primjere zaklonjenosti i pozadinske pretrpanosti, a
sastoji se od 21 000 slika povréa dimenzija 224x224 piksela podijeljenih na trening
(15000 slika) i test (3000 slika). Slike su oznaCene sa 15 razli¢itih oznaka klase
(Ahmed etal. 2021; (,,Vegetable image dataset®, Kaggle, 2. Svibanj 2022.). Primjeri

nekoliko slika iz ovog skupa prikazani su na Slici 11.
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Slika 11 Nasumiéni primjerci iz skupa podataka "Vegetable image dataset"

"Grapevine leaves image dataset" sastoji se od 500 slika dimenzija 511x511 piksela
podijeljenih u 5 klasa, a tipi¢an je primjer skupa niske meduklasne varijacije, odnosno
visoke slicnosti pripadnika razlicitih klasa (Kokluetal 2022; (,,Grapevine leaves image

dataset®, Kaggle, 2. Svibanj 2022.). Primjeri nekoliko slika iz ovog skupa prikazani su

na Slici 12.
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Slika 12 Nasumiéni primjerci iz skupa podataka "Grapevine leaves imagedataset"
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Pregled osnovnih znacéajki navedenih skupova podataka zbirno su prikazani u Tablici 1 na

sljedecoj stranici.
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Tablica 1 Skupovi podataka koriSteni u eksperimentima

Naziv skupa Dimenzi Broj Broj Broj Broj Velicin Preuzeto
podataka jeslika slika  slika slika klasa auMB [URL podataka]
trening validacij testnog
skupa skog skupa

skupa
Traffic Sign 224x224 6025 - 324 10 26.96 https://www.kaggle.com/
Classificatio datasets/wjybugqi/traffic-
n and sign-classification-and-
Recognition recognition
Vegetable  224x224 15000 3000 * 3000 15 571.74 https://www.kaggle.com/
image datasets/misrakahmed/ve
dataset getable-image-dataset
Grapevine 511x511 400 - 100** 5 114.54 https://www kaggle.com/
leaves image datasets/c051¢23362365c¢
dataset de2917b6a726363087db
1229b94b9391ebd0b8bd
237ef4062f

* validacijski skup je koriSten samo u eksperimentima s metodama dubokog ucenja
** razdioba na testni i trening skup je napravljena naknadno buduci da je skup u izvornom
obliku nepodijeljen

"Vegetable image dataset" 1 "Grapevine image dataset” su savr§eno uravnotezeni skupovi, dok
"Traffic Sign Classification and Recognition" skup podataka predstavlja primjer

neuravnotezenog skupa. Distribucija po klasama prikazana je na Slikama 13 — 15.

Training Test
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2000 4 1004
1500 1 80
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Slika 13 Distribucija "Traffic Signs Classification and Recognition" skupa podataka
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Slika 14 Distribucija "Vegetable image dataset" skupa podataka
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Slika 15 Distribucija "Grape vine leaves image dataset" skupa podataka

5.1 Eksperimenti s tradicionalnim modelima strojnog ucenja

U okviru eksperimenta primijenjena su dva tradicionalna modela strojnog ucenja koja su se
pokazala uc¢inkovitima na Sirokom spektru problema iz domene klasifikacije slika, a to su

nasumicna Suma (eng. Random Forest - RF) i metoda potpornih vektora (eng. Support Vector

Machine - SVM) (Horning 2010; Sheykhmousa i ostali 2020; Chandra i Bedi 2021).

Budu¢i da SVM zbog visoke racunalne kompleksnosti u svom klasi¢nom obliku nije pogodan
za velike skupove podataka, u svrhu eksperimenta koriSten je ThunderSVM, novija
implementacija istog algoritma koja ucinkovito iskoriStava snagu grafickih procesorskih
jedinica ¢ime se viSestruko smanjuje vrijeme trajanja treniranja uz rezultate usporedive

izvornoj implementaciji (Wen i ostali 2018).
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5.1.1 PodeSavanje hiperparametara

Izrazita racunalna zahtjevnost SVM algoritma predstavlja znacajnu prepreku opseZnijem
podesavanju hiperparametara u radu s velikim skupovima podataka (Mantovani i ostali 2015).
ThunderSVM implementacija viSestruko ubrzava proces treniranja modela koristenjem GPU-
a, ali raCunalna zahtjevnost i dalje predstavlja znacajan problem, stoga su u eksperimentima
koriStene preporucene vrijednosti koje u veéini slu¢ajeva omogucéavaju dobivanje
zadovoljavajucih rezultata (ThunderSVM Developers bez dat.)

RandomForest se u literaturi cesto navodi kao jedan od primjera algoritama koji daju izrazito
dobre rezultate s preporucenim vrijednostima hiperparametara pa su iz navedenog razloga one
takoder ostale nepromijenjene, izuzev n_estimators (u literaturi se spominje i kao
number of trees) parametra koji se ne podesava u klasicnom smislu nego bi trebao biti
postavljen na dovoljno visoku vrijednost pod uvjetom da je dozvoljavaju dostupni ra¢unalni
resursi (Probst i Boulesteix 2017; Probst, Wright, i Boulesteix 2019; scikit-learn developers
bez dat.)

5.1.2 Izdvajanje znacajki

Buduéi da ne sadrze informacije o samom sadrzaju slike, sirovi slikovni podaci nisu
primjereni za treniranje klasifikacijskog modela, stoga je potrebno prethodno izdvojiti
dovoljno informativne znacajke, odnosno one koje u odgovarajucoj mjeri omoguéavaju
razlikovanje pripadnika razlic¢itih klasa.

Kao metode izdvajanja znacajki primijenjeni su HOG (histogram orijentiranih gradijenata,
eng. histogram of oriented gradients) i LBP (lokalni binarni uzorci, eng. local binary
patterns) algoritmi. Navedena kombinacija znacajki pokazala se ucinkovitom na Sirokom
spektru slikovnih podataka (Azam, Riya, i Ahmed 2021; V i Gripsy 2020).

Histogram orijentiranih gradijenata (HOG) deskriptor je znacajki oblika koji se od uobicajene
detekcije rubova razlikuju po tome §to ne detektira samo rubove na slici nego i njihov smjer,
odnosno ne odgovara samo na pitanje da li je odredeni piksel dio ruba nego se pomocu
vrijednosti intenziteta okolnih piksela izracunava vektor smjera i intenziteta, odnosno njegov
gradijent i orijentacija. Na ovaj nacin dobiva se informativnija znaCajka jer osim samog ruba
sadrzi podatak o tome u kojem se smjeru i u kojoj mjeri povecavanju vrijednosti intenziteta
piksela podrucja koja rub razdvaja. Rezultat ovog algoritma je histogram sa 9 stupaca od kojih

svaki predstavlja intenzitet u rasponu od 20 stupnjeva orijentacije. Navedene znacajke
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izracunavaju se u lokaliziranim regijama pa se tako generira zaseban histogram za svaku
pojedinu regiju slike (Dalal i Triggs 2005). Na Slici 16 prikazan je primjer HOG znacajki za
sliku iz skupa "Vegatable image dataset".

Input image Histogram of Oriented Gradients

e

e

Slika 16 Primjer vizualizacije HOG znacajki za sliku iz Vegetable image dataset skupa

Lokalni binarni uzorci (LBP) deskriptor je znacajki teksture temeljen na ideji da se
dvodimenzionalne povrSinske teksture mogu opisati dvjema komplementarnim mjerama —
uzorkom i njegovom snagom, odnosno lokalnim prostornim uzorcima i kontrastom sivih
tonova. Jednostavno receno, LBP promatra tocke koje okruzuju srediSnju tocku i vracéa
binarni rezultat koji govori jesu li okolne tocke veceg ili manjeg intenziteta od srediSnje tocke.
Kada su okolni pikseli svi crni ili potpuno bijeli, tada je to podrucje slike ravno, odnosno bez
znacajki. Grupacije kontinuiranih crnih ili bijelih piksela smatraju se uniformiranim uzorcima
koji se mogu protumaciti kao kutovi ili rubovi, a ukoliko se pikseli izmjenjuju izmedu crnih i
bijelih piksela, uzorak se smatra neuniformnim (Ojala, Pietikainen, i Maenpaa 2002). Slika 17
prikazuje rezultat LBP ekstrakcije na primjeru slike iz skupa ,,Vegetable image dataset”. Niz
od tri slike redom prikazuje dijelove slike oznacene kao tub (eng. edge), ravno podrucje bez
znacajki (eng. flat) i podrucja na kojima su detektirani kutovi (eng, corner), sa pripadaju¢im

histogramima.
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Slika 17 Primjeri LBP znacajki sa pripadajuc¢im histogramima

Za potrebe eksperimenta upotrijebljene su implementacije HOG i LBP algoritama iz

Pythonovog paketa scikit-image (thescikit-image development team bez dat.; bez dat.)

5.1.3 Evaluacija modela

U svrhu evaluacije modela koriStene su sljedece mjere uspjesnosti: to¢nost (accuracy), F1-

score i ROC AUC, dobivene koristenjem biblioteka paketa sklearn.

Tocnost (eng. accuracy) je jednostavna i intuitivna mjera uspjesnosti, ali moze biti varljiva jer

nam ne govori niSta o zastupljenosti pojedinih klasa u kona¢nom predvidanju, stoga je

preporucljivo da se koristi u kombinaciji s nekom od mjera koje nadilaze ovaj nedostatak. F1-

score i ROC AUC navedenom problemu pristupaju na nesto razliite nacine pa zajedno

omogucavaju potpuniju evaluaciju uspjesnosti modela.
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5.2 Eksperimenti s modelima dubokog ucenja

Koristena su ukupno cetiri modela dubokog ucenja, od kojih svaki predstavlja neke od
vaznijihnapredaka podrucja istrazivanja njihove primjene na problem klasifikacije slika.
AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, i Hinton 2012) je bila prva arhitektura koja je demonstrirala
mogucénosti konvolucijskih neuronskih mreza na klasifikaciji slika velikih razmjera, VGGNet
(Simonyan 1 Zisserman 2015) je dodatno razradila neke od koncepata kao Sto su
povecanjedubine, ResNet arhitektura (He i ostali 2015) je ponudila ucinkovita rjeSenja
problema proizaslih iz povecanja dubine, a VisionTransformer (Dosovitskiy i ostali 2021)
predstavlja napredak na ovom podrucju uspjeSnom primjenom koncepata iz domene obrade
prirodnog jezika.

Primijenjeni su modeli prethodno trenirani na ImageNet skupu podataka, odnosno
demonstrirana je primjena prijenosa znanja naucenog na vecem skupu (eng. transfer
learning). U svim eksperimentima koristena je metoda peterostruke unakrsne validacije (eng,
5-fold cross-validation) u svrhu odabira modela, izuzev ,,Vegetable image dataset” kod kojeg

je koristen validacijski skup podataka.

1.5.1 Kiasifikacija temeljena na AlexNet modelu

AlexNet je bila prva duboka konvolucijska mreza koja je pobijedila na ImageNet LSVRC
natjecanju algoritama za klasifikaciju slika. Ovaj dogadaj predstavlja prekretnicu na podrucju
dubokog ucenja i raCunalnog vida jer je pokazao potencijal primjene konvolucijskih
neuronskih mreza na zadace klasifikacije slika velikih razmjera.

Izvorna arhitektura se sastoji od pet konvolucijskih slojeva i tri potpuno povezana sloja. Prvi
sloj je konvolucijski sloj s 96 filtera veli¢ine 11x11, a nakon njega slijedi sloj maksimalnog
sazimanja s prozorom veli¢ine 3x3. Drugi sloj je konvolucijski s 256 filtara veli¢ine 5x5,
nakon Cega ponovo dolazi sloj maksimalnog sazimanja prozora veli¢ine 3x3. Tre¢i i Cetvrti
sloj takoder su konvolucijski slojevi s 384 filtera veli¢ine 3x3, a peti sloj sastoji se od 256
filtera velic¢ine 3x3. Izlaz petog sloja prolazi kroz tri potpuno povezana sloja s 4096, 4096,

odnosno 1000 neurona.Arhitektura ovog modela je detaljno prikazana na Slici 18.
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Slika 18 Prikaz arhitekture AlexNet modela (Strisciuglio, Lopez Antequera, i Petkov 2020, 17969)

Kao aktivacijsku funkciju AlexNet koristi funkciju ispravljene linearne jedinice (ReLU) u
svim slojevima osim posljednjeg koji koristi softmax, a kao mjera regularizacije primjenjena
je u to vrijeme inovativna dropout metoda kojom mreza nasumi¢no postavlja izlaze neurona
na nulu sukladno predefiniranoj vjerojatnosti (u slucaju izvorne AlexNet arhitekture
vrijednost je p=0.5). Na ovaj nacin suzbija se sloZena medusobna adaptacija neurona na nacin
da se mreza rasclanjuje na vise podskupova neurona ¢ime se konvolucijske slojeve prisiljava
da nauce robusnije znacajke (Krizhevskyetal. 2012; Srivastavaetal. 2014).

Zasluznost AlexNet arhitekture takoder lezi u tome S$to je na velikoj pozornici demonstrirala
neke od klju¢nih koncepata koji su obiljezili daljnji razvoj podrucja, kao $to je znacaj dubine

mreZe za njene performanse te koristenje mo¢nih grafickih procesorskih jedinica.

Classical Weights
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Slika 19 Slika predprocesirana klasicnom metodom i metodom transformacije u sklopu predtreniranog AlexNet
modela iz TorchVision paketa
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Model smo inicijalizirali tezinskim vrijednostima dobivenima prethodnim treniranjem na
ImageNet skupu, a zatim dodatno ugodili tezinske vrijednosti klasifikatora na odabranim
skupovima podataka. Da bismo ovo postigli bilo je potrebno ,,zamrznuti” slojeve mreze
zaduZene za izdvajanje znacajki, odnosno naznaciti da se procesom treniranja ne mijenjanju,
nakon Cega se ponovo kreiraju slojevi zaduzeni za klasifikaciju s prilagodbama sukladnim
potrebama pojedinog skupa podataka.

Prije primjene ovakvog modela ciljani skup podataka potrebno je na odgovarajuc¢i nacin
predprocesirati. Metoda predprocesiranja uvelike ovisi o koriStenom modelu i nac¢inu na koji
je treniran, a paket TorchVision znatno olakSava ovaj korak nude¢i odgovarajuce
transformacije zajedno sa tezinskim vrijednostima predtreniranih modela. Na Slici 19
prikazan je primjer slike predprocesirane klasicnom metodom transformacije i pomocu
transformacije u sklopu predtreniranog AlexNet modela iz TorchVision paketa.

Struktura klasifikatora i hiperparametri modela ovise o specifi¢nosti pojedinog skupa

podataka, kako slijedi:

"Vegetable image dataset" — izuzev prilagodenih dimenzija izlaznog sloja, koriStena je
izvorna struktura klasifikatora. U svrhu izbjegavanja overfittinga(uobicajenog problema ranije
spomenutog u cjelini 3.2)razvijene su razne metode regularizacije, a u ovom slucajukoriStena
je dropout metoda ukljuc¢ena u izvornu arhitekturu, s nepromijenjenim vrijednostima (p=0.5)
prema (Krizhevsky, Sutskever, i Hinton 2012). Zadovoljavajué¢i rezultati klasifikacije
postignuti su primjenom standardne CrossEntropyLoss funkcije gubitka i SGD (eng. Stohastic
Gradient Descent) optimizatorom nepromjenjive stope ucenja (Ir=0.001). Takoder je
koriStena metoda ranog zaustavljanja (eng. early stopping) sa kriterijem stagnacije mjere

accuracy.

"Traffic Sign Classification and Recognition" — struktura klasifikatora je izmijenjena
dodavanjem dvaju torch.nn.BatchNormlid slojeva u svrhu primjene normalizacije mini-grupe.
Normalizacija mini-grupe ili normalizacija serije jedna je od tehnika treniranja dubokih
neuronskih mreza kojom se normalizira izlaz nekog sloja za svaku grupu (eng. batch) ulaznih
podataka. Primjenom ove metode izbjegava se problem unutarnjeg kovarijantnog pomaka,
¢ime mozemo posti¢i znacajnu stabilizaciju procesa ucenja, te smanjenje broja epoha
potrebnih za postizanje iste razine treniranosti (loffe i Szegedy 2015). Kao metoda
regularizacije takoder je primijenjena ugradena dropout metoda sa neSto viSim vrijednostima

od izvorne (p=0.8).
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Koristena je CrossEntropyLoss funkcija gubitka i SGD optimizator sa nepromjenjivom
stopom ucenja (Ir=0.001) odredenom metodom postepenog smanjivanja vrijednosti unutar
zadanog raspona, a bududi da se radi o neuravnotezenom skupu podataka kao kriterij ranog

prekidanja uzeta je vrijednost ponderiranog gubitka (eng. weighted loss).

"Grapevine leaves image dataset" — koriStena je izvorna struktura klasifikatora sa
ugradenom dropout metodom regularizacije s povec¢anim vrijednostima (p=0.7) dobivenom
postepenim povecavanjem do postizanja modela bez znakova overfittinga. KoriStena je
CrossEntropyLoss funkcija gubitka i SGD optimizator, a buduéi da fiksne vrijednosti stope
ucenja nisu davale zadovoljavajuce rezultate primijenjena je metoda ciklicke stope ucenja u
rasponu od 1r=0.0025 do 1Ir=0.01. Radi se o naprednoj metodi promjenjive stope ucenja kojom
ciklicki povecavamo i smanjujemo stopu kroz unaprijed zadani raspon. Metoda se javila kao
odgovor na slucajeve kada optimizacijski algoritam zapne na nepovoljnom lokalnom
minimumu funkcije gubitka. Naglim povec¢anjem stope ucenja nakon $to smo je kroz nekoliko
koraka smanjivali moze se posti¢i da algoritam ,,isko¢i” iz podrucja lokalnog minimuma,
¢ime se olaksava pronalaZenje nizeg lokalnog ili, u idealnom slucaju, globalnog minimuma.

Navedeni raspon odreden je metodom opisanom u (Smith 2017), odnosno probnim
treniranjem modela uz postepeno povecavanje stope ucenja dok vrijednosti gubitka ne pocnu
naglo rasti. Stopa ucenja u trenutku prije naglog rasta, kada je vrijednost gubitka najmanja,
predstavlja maksimalnu vrijednost stope ucenja iz naSeg raspona, a dijeljenjem ove vrijednost

sa 3 ili 4 dobit ¢emo minimalnu preporucenu vrijednost.

1.5.2 Klasifikacija temeljena na VGG16 modelu

VGG16 arhitektura nastala je kao jedan od odgovora na uspjeSno demonstriranje ranije
spomenutih koncepata. Nadahnuti uspjehom AlexNet arhitekture, njeni su tvorci dizajnirali
konvolucijsku neuronsku mrezu s puno veéim brojem slojeva (varijanta koriStena u
eksperimentu sastoji se od 16 slojeva), ali su znatno pojednostavnili arhitekturu na nacin da
svaki konvolucijski sloj koristi filtere dimenzija 3x3 s korakom 1. Nakon njih slijede slojevi
maksimalnog sazimanja dimenzija prozora 2x2. Prvi konvolucijski sloj ima 64 filtera, drugi
128 filtera, trec¢i 256 filtera, a Cetvrti i peti po 512 filtera. Arhitektura zavrSava s tri potpuno
povezana sloja — prva dva sastoje se od po 4096 neurona, a tre¢i u izvornoj varijanti 1000 jer

se ImageNet skup podataka sastoji od 1000 klasa. Kao aktivacijska funkcija koristi se funkcija
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ispravljene linearne jedinice (ReLU), osim u zavr§nom sloju koji koristi softmax (Simonyan i

Zisserman 2015). Struktura VGG16 modela prikazana je na Slici 14.

256 256 256 convd
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Slika 20 Struktura VGG16 modela (Blauch, Behrmann, i Plaut 2020, 4)

VGG model osvojio je tek drugo mjesto na ILSVRC natjecanju 2014. godine, ali se istaknuo
svojom jednostavno$c¢u, homogenom topologijom i dubinom znatno vecom nego u ostalih
CNN modela toga vremena. Njegov glavni nedostatak je iznimno visok broj parametara (Cak
138 milijuna), Sto ga Cini racunalno zahtjevnim i skupim rjeSenjem, neprimjerenim za
upotrebu na uredajima ogranicene racunalne moci.

Daljnji pokusaji povecanja dubine neuronskih mreza ¢iju je uc¢inkovitost demonstrirala VGG
obitelj modela razotkrili su nove izazove. Prvi je bio vezan za tzv. problem iScezavajuceg ili
eksplodiraju¢eg gradijenta. Problem iscezavajuceg gradijenta dogada se kada se gradijenti
funkcije gubitka toliko priblize nuli da njihova propagacija rezultira zanemarivim
korekcijama teZinskih vrijednosti, §to moZe toliko usporiti proces ucenja da mreza u
prakticnom smislu prestane uciti. Eksplodirajuci gradijenti predstavljaju suprotan problem,
odnosno gradijenti postanu toliko veliki da korekcija vise ne dovodi do smanjenja pogreske
(Y. Bengio, Simard, i Frasconi 1994; Sun 2019). Drugi izazov proizlazi iz problema
degradacije, odnosno opadanja performansi s pove¢anjem dubine mreze.

Inicijalizaciju modela, predprocesiranje podataka i "zamrzavanje" slojeva zaduzenih za
izdvajanje znacajki napravili smo na jednak nacin kao kod primjene AlexNet modela.
Struktura modela (klasifikatora) i hiperparametri modela ovisni o specifi¢nosti pojedinog

skupa podataka odredeni su kako slijedi:
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"Vegetable image dataset" - izuzev prilagodenih dimenzija izlaznog sloja, koriStena je
izvorna struktura klasifikatora. U svrhu regularizacije koriSten je dropout metoda ukljucena u
izvornu arhitekturu, s nepromijenjenim vrijednostima (p=0.2) prema (Simonyan i Zisserman
2015), te L2 regularizacija poznata kao kaznjavanje visokih tezinskih vrijednost (eng. weight
decay). Weight decay za odredeni faktor umanjuje vrijednosti tezZina u svakoj iteraciji te ih na
taj nacin postepeno priblizava nuli, ali one nikada ne poprime vrijednost nule. Ovo se postize
tako da funkciji gubitka dodajemo zbroj kvadrata tezina pomnoZen sa vrijednos¢u lambda
koju nazivamo stopom regularizacije (Goodfellow, Bengio, i Courville 2016).
Zadovoljavajuci rezultati klasifikacije postignuti su primjenom standardne CrossEntropyLoss
funkcije gubitka i Adam optimizatorom. Nepromjenjiva stopa ucenja nije davala
zadovoljavajuce rezultate, stoga je primijenjena ExponentialLR metoda promjenjive stope
ucenja koja u svakoj epohi smanjuje stopu za predefinirani faktor (gamma=0.9). Temeljna je
ideja ove metode da u pocetku ucenja, dok su parametri mreze jo$ uvijek daleko od
optimalnih vrijednosti, mozemo ubrzati proces primjenom relativno visoke stope ucenja, a
kako se pogreska mreze priblizava minimalnoj vrijednosti postepeno smanjivati stopu ucenja.
Takoder je koriStena metoda ranog zaustavljanja (eng. early stopping) s kriterijem stagnacije

mjere accuracy.

"Traffic Sign Classification and Recognition" — struktura klasifikatora je izmjenjena
dodavanjem dvaju forch.nn.BatchNormid slojeva u svrhu primjene normalizacije mini-grupe.
Kao metoda regularizacije takoder je primijenjena ugradena dropout metoda sa znato viSim
vrijednostima od izvorne (p=0.6), te L2 regularizacija sa faktorom (weight decay=0.01)
odredenim metodom postepenog povecavanja vrijednosti unutar zadanog raspona,.

Koristena je CrossEntropyLoss funkcija gubitka i Adam optimizator sa nepromjenjivom
stopom ucenja (Ir=0.001) takoder odredenom metodom postepenog smanjivanja vrijednosti
unutar zadanog raspona, a buduc¢i da se radi o neuravnoteZenom skupu podataka kao kriterij

ranog prekidanja uzeta je vrijednost ponderiranog gubitka (eng. weighted loss).

"Grapevine leaves image dataset" — koriStena je izvorna struktura Kklasifikatora sa
ugradenom dropout metodom regularizacije s pove¢anim vrijednostima (p=0.8) i (p=0.85)
dobivenima postepenim povecavanjem do postizanja modela bez znakova overfittinga.
Koristena je CrossEntropyLoss funkcija gubitka i SGD optimizator, a budu¢i da fiksne

vrijednosti stope ucenja nisu davale zadovoljavajuce rezultate primijenjena je metoda ciklicke
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stope ucenja u rasponu od Ir=0.0025 do Ir=0.01. Takoder je koriStena metoda ranog

zaustavljanja (eng. early stopping) s kriterijem stagnacije mjere accuracy.

5.2.1 Klasifikacija temeljena na ResNet50 modelu

Problemi iScezavaju¢eg i eksplodirajuceg gradijenta mogu se zadovoljavajuce rijeSiti
odgovaraju¢om inicijalizacijom tezina, normalizacijom i primjenom ReLU aktivacijske
funkcije, a ResNet arhitektura rjeSava oba problema uvodenjem rezidualnih blokova, odnosno
gradivnih jedinica sastavljenih od dvaju ili viSe slojeva mreze s dodatnom vezom putem koje
ulaz prvog sloja zaobilazi sve slojeve bloka i dodaje se izlazu zadnjeg sloja (eng. skip
connection). Primjerice, ozna¢imo li ulaz kao x, a funkciju slojeva bloka kao F(x), konac¢ni
izlaz rezidualnog bloka biti ¢e y=F(x) + x (He i ostali 2015). Toc¢an nacin na koji ovakva
arhitektura funkcionira jo§ uvijek je predmet rasprave, a neka od predlaganih objasnjenja
uklju¢uju omogucavanje protoka informacija kroz mrezu na nadin da se blokovi koji ne
doprinose ucenju mogu jednostavno zaobici, slobodniji protok gradijenata prema pli¢im
slojevima, pa cak i teza kako se uvodenjem zaobilaznih veza zapravo ne tvori jako duboka
mreza nego svojevrstan ansambl nekoliko relativno plitkih mreza (Balduzzi i ostali 2018;
Veit, Wilber, i Belongie 2016).

U eksperimentu je koriStena ResNet50 varijanta ResNet modela s pedeset slojeva koja, za
razliku od varijanti manje dubine koje su sastavljene od rezidualnih blokova sa dva
konvolucijska sloja, koristi iste blokove sastavljene od tri konvolucijska sloja te tzv. blokove
identiteta koji uz slojeve normalizacije sadrze konvolucijske slojeve dimenzije filtra 1x1.
Blokovi identiteta znatno smanjuju broj parametara mreZe, ¢ime ona postaje racunalno
ucinkovitija usprkos povecanoj dubini (He i ostali 2015). Arhitektura ResNet50 modela i

tipi¢nog rezidualnog bloka prikazana je na Slici 21.
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Slika 21 Arhitektura ResNet50 modela i tipi¢nog rezidualnog bloka (L. Ali i ostali 2021, 9)

Inicijalizaciju modela, predprocesiranje podataka i ,zamrzavanje* slojeva zaduzenih za
izdvajanje znacajki napravljeni suna jednak nacin kao kod primjene AlexNet modela.
Struktura klasifikatora i hiperparametri modela ovisni o specificnosti pojedinog skupa

podataka odredeni su kako slijedi:

"Vegetable image dataset" - izuzev prilagodenih dimenzija izlaznog sloja, koriStena je
izvorna struktura Kklasifikatora. U svrhu regularizacije koriStena je L2 regularizacija s
vrijednosti  weight_decay=0.01 dobivenom postepenim povecavanjem do izostanka
overfittinga.

Zadovoljavajudi rezultati klasifikacije postignuti su primjenom standardne CrossEntropyLoss
funkcije gubitka i SGD optimizatorom. Nepromjenjiva stopa ucenja nije davala
zadovoljavajuce rezultate, stoga je primijenjena metoda ciklicke stope ucenja u rasponu od
1r=0.01 do 1r=0.001. Takoder je koriStena metoda ranog zaustavljanja (eng. early stopping) sa

kriterijem stagnacije mjere accuracy.

"Traffic Sign Classification and Recognition" — struktura klasifikatora je izmijenjena
dodavanjem torch.nn.BatchNormld sloja u svrhu primjene normalizacije mini-grupe. Kao
metoda regularizacije takoder je primijenjena ugradena dropout metoda s vrijednoséu (p=0.4)

u svrhu koje je bilo potrebno dodati dropout sloj u klasifikator, te L2 regularizacija sa
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faktorom (weight decay=0.01) odredenim metodom postepenog poveéavanja vrijednosti
unutar zadanog raspona.Koristena je CrossEntropyLoss funkcija gubitka i SGD optimizator.
Trazenje nepromjenjive vrijednosti stope ucenja adaptivnom metodom nije dalo
zadovoljavajuce rezultate, pa je primijenjena metoda ciklicke stope ucenja u rasponu od
1r=0.0025 do 1r=0.01 dobivenom metodom prema (Smith 2017). Budu¢i da se radi o
neuravnotezenom skupu podataka kao kriterij ranog prekidanja uzeta je vrijednost

ponderiranog gubitka (eng. weighted loss).

"Grapevine leaves image dataset" — struktura klasifikatora je izmijenjena dodavanjem
torch.nn.BatchNormld slojem u svrhu primjene normalizacije mini-grupe. Kao metoda
regularizacije takoder je primijenjena dropout metoda s vrijednosc¢u (p=0.85) u svrhu koje je
bilo potrebno dodati dropout sloj u klasifikator. Vrijednost p dobivena je postepenim
povecavanjem do postizanja modela bez znakova overfittinga. Koristena je CrossEntropylLoss
funkcija gubitka i SGD optimizator s fiksnom stopom ucenja (Ir=0.0005) dobivenom
metodom postepenog smanjivanja vrijednosti unutar zadanog raspona. Takoder je koriStena

metoda ranog zaustavljanja (eng. early stopping) sa kriterijem stagnacije mjere accuracy.

5.2.2 Klasifikacija temeljena na Visiontransformer modelu

Dok su se drugi autori bavili problemom konvolucijskih neuronskih mreza, odnosno
rjesavanjem problema proizaslih iz poveéanja njihove dubine, istrazivaci istrazivackog odjela
tvrtke Google odlucili su se za drugaciji pristup.

VisionTransformer (ViT) uspjesan je pokusaj primjene koncepta koji godinama dominira
podru¢jem obrade prirodnog jezika. Transformeri su modeli dubokog ucenja koji pomocu
mehanizma samo-paznje razli¢ito ponderiraju dijelove ulaznih podataka, Sto ih ¢ini posebno
pogodnima za obradu prirodnog jezika. Naime, umjesto fokusiranja na znacenje pojedinih
rijeci transformeri mogu kao ulaz uzeti Citave recenice i dodijeliti razliCite tezinske vrijednosti
pojedinim rije¢ima ovisno o njihovom poloZaju u recenici, ¢ime se zadrzavaju kontekstualne
informacije neophodne za ispravno razumijevanje jezika (Vaswani i ostali 2017). ViT model
na slican nacin tretira slikovne podatke tako da rastavlja slike na mozaik pojedinacnih
dijelova (u izvornoj arhitekturi dimenzija 16x16 piksela) koje tada tretira kao rijeci u recenici,
odnosno dodjeljuje im tezinske vrijednosti sukladno njihovim prostornim meduodnosima.

Posebnost ovakvog pristupa lezi u tome da eksplicitno iskoristava kontekstualne informacije
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slike za razliku od, primjerice, CNN modela koji prostorne informacije koriste implicitno kao
svojevrsnu nuspojavu mapa znacajki.

Sama arhitektura ViT modela nesto je slozenija nego §to je to slucaj sa CNN modelima, a
njegov kljucni dio je tzv. transformer-enkoder sastavljen od dva segmenta kojima prethodi po
jedan sloj normalizacije. Prvi je viSe-glavni sloj sam-opaznje (eng. multi-headself-attention
layer) koji omogucuje modelu da se posveti razli¢itim dijelovima slike i odvagne njihovu
relativnu vaznost. Nakon njega slijedi viSeslojni perceptron s linearnom jedinicom Gaussove
pogreske (GeLU) kao aktivacijskom funkcijom. Za svaki segment postoji rezidualna
zaobilazna veza slicno kao kod ResNet obitelji modela.. Arhitektura citavog modela
sastavljena je od nekoliko transformer-enkoder blokova nakon kojih dolazi klasifikacijska
glava u obliku viseslojnog perceptrona (eng. MLP head), jednako kao kod CNN
klasifikacijskih modela (Dosovitskiy i ostali 2021).

Ovisno o broju transformer-enkoder blokova, ViT modeli mogu biti razli¢ite dubine, a za
potrebe eksperimenata odabrali pli¢u varijantu od 12 slojeva (ViT-B/16). Struktura ViT-B/16
modela prikazana je na Slici 22.
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Slika 22 Arhitektura ViT-B/16 modela (Dosovitskiy i ostali 2021, 3)

Inicijalizaciju modela, predprocesiranje podataka i "zamrzavanje" slojeva zaduzenih za
izdvajanje znacajki napravili smo na jednak nacin kao kod primjene AlexNet modela.
Struktura klasifikatora i hiperparametri modela ovisni o specifi¢nosti pojedinog skupa

podataka odredeni su kako slijedi:
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"Vegetable image dataset" - izuzev prilagodenih dimenzija izlaznog sloja, koriStena je
izvorna struktura klasifikatora. Zadovoljavajuci rezultati klasifikacije postignuti su primjenom
standardne CrossEntropyLoss funkcije gubitka i SGD optimizatorom. Nepromjenjiva stopa
ucenja nije davala zadovoljavajuce rezultate, stoga je primijenjena metoda ciklicke stope
ucenja u rasponu od Ir=0.1 do 1r=0.001. Takoder je koriStena metoda ranog zaustavljanja

(eng. early stopping) a kriterijem stagnacije mjere accuracy.

"Traffic Sign Classification and Recognition" — struktura klasifikatora je izmijenjena
dodavanjem dropout sloja s vrijednos¢u p=0.6 dobivenom postepenim povecavanjem do
postizanja modela bez overfittinga.

Koristena je CrossEntropyLoss funkcija gubitka i SGD optimizator. Trazenje nepromjenjive
vrijednosti stope ucenja gridsearch metodom nije dalo zadovoljavajuée rezultate, pa je
primijenjena metoda ciklicke stope ucenja u rasponu od 1r=0.001 do Ir=0.004 dobivenom
metodom prema (Smith 2017). Bududi da se radi o neuravnotezenom skupu podataka kao

kriterij ranog prekidanja uzeta je vrijednost ponderiranog gubitka (eng. weighted loss).

"Grapevine leaves image dataset" — struktura klasifikatora je izmijenjena dodavanjem
torch.nn.BatchNormld slojem u svrhu primjene normalizacije mini-grupe. Kao metoda
regularizacije takoder je primijenjena dropout metoda s vrijedno$¢u (p=0.8) u svrhu koje je
bilo potrebno dodati dropout sloj u klasifikator. Vrijednost p dobivena je postepenim
povecavanjem do postizanja modela bez znakova overfittinga. Koristena je CrossEntropyLoss
funkcija gubitka i SGD optimizator sa cikliCkom stopom ucenja u rasponu od Ir=0.0017 do
1r=0.068 dobivenom metodom prema (Smith 2017). Takoder je koriStena metoda ranog

zaustavljanja (eng. early stopping) sa kriterijem stagnacije mjere accuracy.

5.3 Dodatna razmatranja uz podeSavanje hiperparametara, evaluaciju i izbor
modela

Premda su naznaceni koriSteni pristupi uz izbor hiperparametara, evaluaciju i izbor modela u

provedenim eksperimentima korisno je dodatno razjasniti i teorijski potkrijepiti te elemente.
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5.3.1 Regularizacija

Uobicajen problem kod primjene metoda strojnog, a posebice dubokog ucenja, je overfitting,
odnosno pretjerano ugadanje modela. Vjerojatnost overfittinga moze se znatno umanjiti
primjenom metoda regularizacije, koje Goodfellow, Bengio, i Courville (2016) definiraju kao
svaku izmjenu koju napravimo na algoritmu ucenja koja je namijenjena smanjenju pogreske
generalizacije, ali ne 1 pogreske na skupu za trening. NajceSée se radi o razli¢itim metodama
koje umanjuju kompleksnost ili kapacitet modela. U okvirima eksperimenata koristili smo tri
metode regularizacije: rano prekidanje (eng. early stopping), L2 regularizacija poznata i kao
kaZnjavanje visokih tezinskih vrijednost (eng. weight decay) i ispadanje neurona (eng.
dropout).

Rano prekidanje najjednostavnija je metoda, a temelji se na prekidanju procesa treniranja prije
nego on postane dovoljno kompleksan da nastupi overfitting. Kriteriji za prekidanje mogu biti
razni, ali najceSce se radi o stagnaciji odredene mjere uspjesnosti modela kroz odreden broj
epoha. Budu¢i da ovaj jednostavan pristup posjeduje vrlo skromne moguénosti obicno ga je
potrebno koristiti u kombinaciji s nesSto slozenijim metodama (Goodfellow, Bengio, i
Courville 2016).Kriteriji koriSteni u eksperimentima su accuracyza uravnoteZzene skupove
(Vegetable 1 Grapevineleavesdataset), dok smo za neuravnotezeni Traffic signs dataset
koristili ponderirani gubitak (eng. weighted loss).

L2 regularizacija za odredeni postotak umanjuje vrijednosti tezina u svakoj iteraciji te ih na
taj nacin postepeno priblizava nuli, ali one nikada ne poprime vrijednost nule. Ovo se postize
tako da funkciji gubitka dodajemo zbroj kvadrata tezina pomnozen sa vrijedno$¢u lambda
koju nazivamo stopom regularizacije (Goodfellow, Bengio, i Courville 2016).

Ispadanje neurona (eng. dropout) sastoji se od nasumic¢nog postavljanja ulaza neurona na nulu
s predodredenom vjerojatnosti, ¢ime se oni iskljucuju iz procesa propustanja podataka prema
naprijed i propagacije pogreske unatrag. Na ovaj nacin mreZza "zaboravlja" odredeni dio
tezinskih vrijednosti, ¢ime se umanjuje vjerojatnost overfittinga, te slozene medusobne
adaptacije neurona pa se konvolucijske slojeve prisiljava da nauce robusnije znacajke
(Srivastava i ostali 2014).

Izvoma arhitektura AlexNet i VGG16 modela sadrzi ugradene dropout slojeve pa smo u
njihovom slucaju postepenim povecanjem pronasli optimalnu p vrijednost, dok je kod ostalih

modela bilo potrebno dodavati dropout slojeve.
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5.3.2 Stopa ufenja (eng. learning rate)

Stopa ucenja je parametar koji u algoritmu optimizacije odreduje veli¢inu koraka u svakoj
iteraciji dok se kre¢e prema minimumu funkcije gubitka. Odaberemo li previsoku vrijednost
moze se dogoditi da algoritam jednostavno "preskoc¢i" minimum funkcije Cime, osim
otezanog pronalaZzenja minimuma, dobijemo visoke oscilacije vrijednosti gubitka mreZe.
Preniska vrijednost moze znatno usporiti proces ucenja zbog presporog spustanja prema
minimumu funkcije ili moze uzrokovati da algoritam pronade samo najnepovoljniji lokalni
minimum. Budu¢i da se radi o izrazito vaznom parametru, Goodfellow, Bengio, i Courville
(2016) navode stopu ucenja kao jedini parametar kojeg vrijedi podeSavati ukoliko
raspolazemo ograni¢enim vremenom i resursima.

Postoje brojne metode podeSavanja ovog hiperparametra od kojih smo, ovisno o razini
izazova kojeg je odredeni model predstavljao, koristili Cetiri. Prva metoda poznata je pod
Saljivim nazivom "Grad Student Descent", a sastoji se od intuitivnog podesavanja vrijednosti
dok ne dobijemo zadovoljavajuce rezultate ili utroSimo raspolozivo vrijeme i resurse
(Gencoglu i ostali 2019). Ovakav je pristup u iznimnim slucajevima dao dovoljno dobre
rezultate uz prihvatljivu potro$nju vremena i resursa, ali za ve¢inu modela bilo je potrebno
primijeniti neku od naprednijih metoda.

Najces¢e koriStena metoda odredivanja fiksne vrijednosti stope ucenja bila je postepeno
povecavanje vrijednosti unutar zadanog raspona koja se sastoji od testiranja nekoliko
unaprijed odredenih vrijednosti iz odredenog raspona, nakon ¢ega odabiremo vrijednost koja
daje najbolji rezultat. Navedena metoda takoder sadrzi odredene elemente intuitivnog
nagadanja, ali je za razliku od prethodne strukturirana.

Neovisno o metodi pomocu koje je odabrana, fiksna vrijednost stope uc¢enja ne daje uvijek
zadovoljavajuce rezultate pa je potrebno primijeniti neki od pristupa promjenjive stope
ucenja. Jedna od jednostavnijih metoda sastoji se od postepenog smanjivanja vrijednosti kroz
proces treniranja. Temeljna je ideja da u pocetku ucenja, dok su parametri mreze jos uvijek
daleko od optimalnih vrijednosti, moZe ubrzati proces primjenom relativno visoke stope
ucenja, a kako se pogreska mreze priblizava minimalnoj vrijednosti postepeno se smanjuje
stopa ucenja. U naSem slucaju koristili smo ExponentialLR funkciju iz PyTorch okvira, koja
smanjuje stopu ucenja za odredeni faktor u svakoj epohi.

Nesto slozeniji pristup ovom problemu je ciklicka stopa ucenja (eng. cyclic learning rate)
kojom ciklicki pove¢avamo i smanjujemo stopu ucenja kroz odredeni raspon. Metoda se

javila kao odgovor na slucajeve kada optimizacijski algoritam zapne na nepovoljnom
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lokalnom minimumu funkcije gubitka. Naglim povecanjem stope ucenja nakon $to smo je
kroz nekoliko koraka smanjivali moze se posti¢i da algoritam "iskoCi" iz podrucja lokalnog
minimuma, ¢ime se olakSava pronalazenje nizeg lokalnog ili, u idealnom slucaju, globalnog
minimuma.

Kod primjene ove metode vazno je prona¢i odgovarajuéi raspon vrijednosti, a u ovu svrhu
primijenili smo jednostavan pristup kojeg predlazu njeni autori. Pristup se sastoji od probnog
treniranja modela uz postepeno povecavanje stope ucenja dok vrijednosti gubitka ne pocnu
naglo rasti. Stopa ucenja u trenutku prije naglog rasta, kada je vrijednost gubitka najmanja,
predstavlja maksimalnu vrijednost stope ucenja iz naseg raspona. Dijeljenjem ove vrijednost

sa 3 ili 4 dobit ¢emo minimalnu preporuc¢enu vrijednost (Smith 2017; 2018).

5.3.3 Normalizacija mini-grupe (eng. batch normalization)

Normalizacijom u opéem smislu nazivamo postupak promjene vrijednosti numerickih
varijabli kojom one poprimaju odgovaraju¢u vrijednost iz unaprijed odredenog raspona
(primjerice, izmedu 0 i 1). Normalizacija mini-grupe ili normalizacija serije jedna je od
tehnika treniranja dubokih neuronskih mreza kojom se normalizira izlaz nekog sloja za svaku
grupu (eng. batch) ulaznih podataka. Primjenom ove metode izbjegava se problem unutarnjeg
kovarijantnog pomaka, ¢ime mozemo posti¢i znacajnu stabilizaciju procesa ucenja, te
smanjenje broja epoha potrebnih za postizanje iste razine treniranosti. Metoda takoder u
odredenoj mjeri djeluje regularizacijski pa moze, primjerice, omoguciti primjenu nizih p
vrijednosti kod primjene metode ispadanja neurona, a u nekim slucajevima potpuno ukloniti

potrebu primjene dropouta (loffe i Szegedy 2015).

5.3.4 Validacija, evaluacija i izbor modela

Kako je ve¢ navedeno u cjelini 5.1, izrazita racunalna zahtjevnost koristenih tradicionalnih
metoda onemogucila je bilo kakvo znacajnije podeSavanje hiperparametara, stoga je ovaj dio
eksperimenata proveden s preporu¢enim vrijednostima bez potrebe za posebnim izborom
modela.

Metode validacije, evaluacije i izbora modela u okvirima eksperimenta s modelima dubokog
ucenja odabrane su sukladno osobinama pojedinog skupa podataka. '"Vegetable image

dataset" u izvornom je obliku podijeljen na trening, validacijski i testni skup podataka, stoga
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je u njegovom sluc¢aju validacija provedena na validacijskom skupu, a test odabranog modela
na testnom skupu.Odabran je model sa najboljim mjerama uspjesnosti na validacijskom
skupu.

Budu¢i da je "Traffic Sign Classification and Recognition" neuravnotezen i sastoji se od
znatno manjeg broja uzoraka, za njegovu je validaciju odabrana stratificirana peterostruka
unakrsna validacija (eng. stratified 5-fold cross-validation), koja zadrzava omjere veliCina
pojedinih klasa. Odabran je model sa najboljim srednjim vrijednostima mjera uspjesnosti
dobivenima peterostrukom unakrsnom validacijom.

"Grapevine Leaves Image Dataset" je savrSeno uravnotezen skup, ali sadrzi najmanji broj
instanci, te je u njegovom slucaju takoder primijenjena stratificirana peterostruka unakrsna
validacija, s obzirom da je blaga neuravnotezenost veli¢ine klasa kojom obi¢no rezultira
konvencionalan pristup unakrsnoj validaciji bila znatno izrazenija zbog malog broja uzoraka.
Odabran je model sa najboljim srednjim vrijednostima mjera uspjesSnosti dobivenima
peterostrukom unakrsnom validacijom.

Kao mjere evaluacije modela koriStene su to¢nost (accuracy), F1-score i ROC AUC.
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6 Rezultati i rasprava

Na sljede¢im stranicama prezentirati ¢emo, usporediti i raspraviti rezultate eksperimenata
provedenih koriStenjem tradicionalnih metoda strojnog ucenja i suvremenih modela dubokog

ucenja na klasifikaciju slika.

6.1 Usporedba tradicionalnih modela
6.1.1 Rezultati klasifikacije '"Vegetable image dataset" skupa podataka

"Vegetable image dataset" najveci je od tri koriStena skupa, te iz tog razloga predstavlja
poseban izazov u radu s racunalno zahtjevnim metodama kao Sto su ekstrakcija HOG i LBP
znacajki i1 treniranje SVM modela. Ekstrakcija znacajki pokazala se izrazito memorijski
zahtjevnom, §to vjerojatno najbolje ilustrira ¢injenica da je njenkonacni rezultat numpy array
dimenzija (15000, 76420) ukupne veli¢ine 8.54 GB. Treniranje SVM modela na takvom
skupu podataka trajalo bi pretjerano dugo s obzirom na raspolozive resurse, stoga je za ovaj
dio eksperimenta primijenjena ThunderSVM biblioteka koja znatno ubrzava proces
koristenjem grafickih procesorskih jedinica. Kako je ranije spomenuto, usprkos znacajnom
ubrzanju ipak je treniranje modela na ovom skupu podataka bilo dovoljno dugotrajno da
onemoguci bilo kakvo znacajnije podeSavanje hiperparametara. Treniranje RandomForest
modela proteklo je znatno brZze, odnosno za razliku od ThunderSVM modela za cije su
treniranje bili potrebni sati, RF model je bio spreman za nekoliko minuta.

Rezultati klasifikacije daju znacajnu prednost ThunderSVM modelu prema svim mjerama

uspjesnosti, izuzev ROC AUC (Tablica 2).
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Tablica 2 Prikaz rezultata ThunderSVM modela i RF modela pri kvalifikaciji Vegetable Image skupa podataka

ThunderSVM RandomForest
Precision recall fl-score support Precision recall fl-score support

Bean 0.81 0.70 0.75 200 Bean 0.78 0.45 0.57 200
Bitter Gourd 0.71 0.81 0.75 200 Bitter Gourd 0.52 0.87 0.65 200
Brinjal 0.73 0.82 0.77 200 Brinjal 0.66 0.73 0.70 200
Capsicum 0.76 0.68 0.72 200 Capsicum 0.79 0.49 0.61 200
Cabbage 0.66 0.70 0.68 200 Cabbage 0.64 0.61 0.62 200
Broccoli 0.63 0.73 0.68 200 Broccoli 0.53 0.47 0.49 200
Carrot 0.84 0.86 0.85 200 Carrot 0.80 0.79 0.80 200
Cucumber 0.74 0.70 0.72 200 Cucumber 0.70 0.60 0.65 200
Cauliflower 0.66 0.61 0.64 200 Cauliflower 0.46 0.49 0.48 200
Pumpkin 0.79 0.75 0.77 200 Pumpkin 0.77 0.62 0.69 200
Potato 0.77 0.78 0.78 200 Potato 0.72 0.61 0.66 200
Papaya 0.71 0.81 0.76 200 Papaya 0.57 0.78 0.66 200
Radish 0.81 0.65 0.72 200 Radish 0.59 0.53 0.56 200
Tomato 0.85 0.88 0.87 200 Tomato 0.67 0.87 0.76 200
Bottle Gourd 0.89 0.81 0.85 200 Bottle Gourd 0.63 0.65 0.64 200
accuracy 0.75 3000 accuracy 0.64 3000
macroavg 0.76 0.75 0.75 3000 macroavg 0.65 0.64 0.64 3000
weightedavg 0.76 0.75 0.75 3000 weightedavg 0.65 0.64 0.64 3000
ROC_AUC_SCORE: 0.4661172619047619 ROC_AUC_SCORE: 0.9360444047619046

Usporedba modela temelji se na tri mjere uspjesnosti koje na zadovoljavajuci nacin oslikavaju
njihove ukupne performanse (accuracy, F1 Score i ROC AUC), ali vazno je napomenuti kako
paket ScikitLearn omogucéava znatno detaljniji pregled rezultata klasifikacije pa tako gornji
primjer prikazuje relevantne mjere uspjesnosti za svaku pojedinu klasu pomoc¢u modula
sklearn.metrics.classification_report. Navedeni prikaz moguce je po potrebi nadopuniti
koriStenjem sklearn.metrics.confusion_matrixmodula koji daje prikaz pripadaju¢e matrice
konfuzije koja rezultate klasifikacije daje u vidu matrice stvarnih pripadnosti klasi i onih koje
je model predvidio. Radi se o korisnom alatu koji omogucava detaljan uvid u broj ispravno i
neispravno klasificiranih uzoraka za svaku pojedinu klasu. Primjerice, iz matrice konfuzije
prikazane na Slici 23 vidljivo je da je model temeljen na RandomForest algoritmu ispravno
klasificirao 125 uzoraka klase Pumpkin, ali je isto tako 21 uzorak iste klase pogresno

klasificirao kao Brinjal.
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Slika 23 Matrica konfuzije rezultata klasifikacije RandomForest modela na Vegetablelmageskupu podataka

6.1.2 Rezultati klasifikacije' Traffis Sign Classification and Recognition" skupa podataka

"Traffic Sign Classification and Recognition" znaCajno je manji u usporedbi sa
Vegetableimagedataset skupom, ali je takoder predstavljao izazov u radu s racunalno
zahtjevnim metodama kao Sto su ekstrakcija HOG i LBP znacajki i treniranje SVM modela.
Rezultat ekstrakcije znacajki u ovom je slucaju numpy array dimenzija (6024, 76420) ukupne
veli¢ine 3.43 GB. Rezultati klasifikacije daju znacajnu prednost ThunderSVM modelu prema
svim mjerama uspjesnosti, izuzev ROC AUC (Tablica 3). Budu¢i da se radi o
neuravnotezenom skupu podataka mjera accuracy vrlo je ogranicene korisnosti, stoga pri
izboru modela treba obratiti paznju na ostale mjere uspjesSnosti ovisno o zahtjevima koje pred

njega postavlja prakti¢na upotreba.
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Tablica 3 Prikaz rezultata ThunderSVM modela i RF modela pri kvalifikaciji Traffic Sign Classification and
Recognition skupa podataka

ThunderSVM Random Forest
Precision recall fl-score support Precision recall fl-score support
GuideSign 0.78 0.98 0.87 62 GuideSign 0.82 0.95 0.88 62
M1 0.85 0.79 0.81 14 M1 1.00 0.14 0.25 14
M4 0.94 0.92 0.93 169 M4 0.81 0.97 0.88 169
M5 0.80 0.67 0.73 12 M5 1.00 0.33 0.50 12
M6 1.00 0.25 0.40 8 M6 1.00 0.12 0.22 8
P12 1.00 0.84 0.91 25 P12 0.94 0.68 0.79 25
Pl 0.87 0.93 0.90 14 P1 1.00 0.57 0.73 14
M7 1.00 1.00 1.00 6 M7 1.00 0.83 0.91 6
P10_50 1.00 1.00 1.00 6 P10_50 1.00 1.00 1.00 6
wl 0.88 0.88 0.88 8 Wl 1.00 0.62 0.77 8
Accuracy 0.90 324 accuracy 0.84 324
macro avg 0.91 0.82 0.84 324 macro avg 0.96 0.62 0.69 324
weightedavg 0.90 0.90 0.89 324 weightedavg 0.86 0.84 0.81 324
ROC_AUC_SCORE: 0.6582919307875934 ROC_AUC_SCORE: 0.9516291840907206

6.1.3 Rezultati Kklasifikacije' Grapevine Image" skupa podataka

"Grapevine Leaves Image Dataset" pokazao se vrlo problematicnim ponajvise zbog malog
broja uzoraka i visoke meduklasne sli¢nosti. Racunalna zahtjevnost bila je znatno manje
izrazena, Sto je vidljivo iz rezultata ekstrakcije znacajki koji je u ovom slucaju numpyarray
dimenzija (400, 76420) ukupne veli¢ine 232.2MB. Rezultati klasifikacije prema svim
mjerama uspjesnosti ne zadovoljavaju kriterije nijedne prakticne primjene, neovisno o

odabranom modelu (Tablica 4).

Tablica 4 Prikaz rezultata ThunderSVM modela i RF modela pri kvalifikaciji Grapevine Image skupa podataka

ThunderSVM Random Forest
Precision recall fl-score support Precision recall fl-score support

Ala Idris 0.19 0.15 0.17 20 Ala Idris 0.55 0.30 0.39 20
Ak 0.59 0.50 0.54 20 Ak 0.50 0.50 0.50 20
Nazli 0.41 0.35 0.38 20 Nazli 0.43 0.45 0.44 20
Buzgulu 0.42 0.65 0.51 20 Buzgulu 0.40 0.50 0.44 20
Dimnit 0.11 0.10 0.10 20 Dimnit 0.48 0.55 0.51 20
accuracy 0.35 100 accuracy 0.46 100
macro avg 0.34 0.35 0.34 100 macro avg 0.47 0.46 0.46 100
weightedavg 0.34 0.35 0.34 100 weightedavg 0.47 0.46 0.46 100
ROC_AUC_SCORE: 0.456125 ROC_AUC_SCORE: 0.7866875
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6.2 Rezultati DL modela

6.2.1 Rezultati klasifikacije temeljene na AlexNet modelu

"Vegetable image dataset" - treniranje konacnog AlexNet modela trajalo je ukupno 18
epoha s vrlo stabilnim opadanjem vrijednosti gubitka i porastom mjere accuracy, a rezultiralo

je dobro ugodenim modelom. Krivulje za loss i accuracy po epohama su prikazane na Slici

23.
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Slika 24 Loss i accuracy Kkrivulje zaVegetable image skupu podataka (rezultati za treningi testni skup podataka)

Rezultati klasifikacije na testnom skupu podataka gotovo su savrSeni prema svim mjerama

uspjesnosti (accuracy, F1 Score i ROC AUC iznose iznad 0.99):
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Tablica 5 Zbirni prikaz rezultata kvalifikacije na Vegetable Image skupu podataka za model temeljen na AlexNet

modelu

AlexNetVegetabledataset
ROC_AUC:0.9999134523809523
FlScore: 0.9933363409808055
Accuracy: 0.9933333333333333

precision recall fl-score support
Bean 0.98 1.00 0.99 200
Bitter Gourd 1.00 0.99 0.99 200
Bottle Gourd 1.00 0.99 1.00 200
Brinjal 0.99 1.00 0.99 200
Broccoli 0.99 0.98 0.99 200
Cabbage 0.99 0.99 0.99 200
Capsicum 0.99 0.99 0.99 200
Carrot 1.00 1.00 1.00 200
Cauliflower 0.99 0.99 0.99 200
Cucumber 1.00 0.98 0.99 200
Papaya 0.98 0.99 0.99 200
Potato 1.00 1.00 1.00 200
Pumpkin 0.99 0.98 0.99 200
Radish 1.00 1.00 1.00 200
Tomato 0.99 0.98 0.99 200
accuracy 0.99 3000
macroavg 0.99 0.99 0.99 3000
weightedavg 0.99 0.99 0.99 3000

"Traffic Sign Classification and Recognition" - za treniranje konacnog AlexNet modela
bile su potrebne 83 epohe. Vrijednost ponderiranog gubitka (weighted loss) je u stabilnom
padu tijekom cCitavog vremena treniranja, koje je rezultiralo dobro ugodenim modelom.
Buduéi da se radi o neuravnotezenom skupu, razmatrali smo samo krivulju weightedloss

vrijednosti po epohama prikazanu na Slici 24.
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Slika 25 Loss krivulja za Trafic Sign Classification and Recognition dataset (rezultati za trening i testni skup
podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka proizvela je neSto slabije, ali jo§ uvijek izvrsne

rezultate prema svim mjeramauspjesnosti (Tablica 6):

Tablica 6 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Traffic Signs Classification and Recognition skupu podataka za
model temeljen na AlexNet modelu

ROC_AUC:0.9919630615344639
FlScore: 0.9380787023230053
Accuracy: 0.9691358024691358

precision recall fl-score support

GuideSign 1.00 1.00 1.00 62

M1 0.65 0.93 0.76 14

M4 0.99 0.98 0.99 169

M5 0.92 0.92 0.92 12

M6 1.00 0.62 0.77 8

M7 1.00 0.96 0.98 25

Pl 0.93 1.00 0.97 14

P10_50 1.00 1.00 1.00 6

P12 1.00 1.00 1.00 6

Wl 1.00 1.00 1.00 8

accuracy 0.97 324
macroavg 0.95 0.94 0.94 324
weightedavg 0.98 0.97 0.97 324
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"Grapevine leaves image dataset" — ovaj skup podataka karakterizira izrazito mali broj
uzoraka i visoka meduklasna slicnost, $to znatno otezava postizanje dobre ugodenosti modela.
Treniranje konacnog AlexNet modela trajalo je 19 epoha s relativno nestabilnim, ali sigurnim
opadanjem vrijednosti gubitka i porastom mjere accuracy. Nestabilnost bi se mogla dijelom
pripisati visokoj maksimalnoj stopi ucenja. Ugodenost modela je vidljivo slabija nego za

prethodna dva skupa podataka. Krivulje su prikazane na Slici 25.
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Slika 26 Loss i accuracy krivulje za Grape vine leaves image dataset (rezultati za trening i testni skup podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka bila je neSto manje uspjesna u usporedbi sa ostalim

skupovima, prema svim mjerama uspjesnosti (Tablica 7):

Tablica 7 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na GrapevinelmageDatasetskupu podataka za model temeljen na
AlexNet modelu

ROC_AUC:0.98475
FlScore: 0.9194544948543815
Accuracy: 0.92

precision recall fl-score support
Ak 0.95 0.90 0.92 20
Ala Idris 0.94 0.80 0.86 20
Buzgulu 0.83 0.95 0.88 20
Dimnit 0.95 0.95 0.95 20
Nazli 0.95 1.00 0.98 20
accuracy 0.92 100
macro avg 0.92 0.92 0.92 100
weighted avg 0.92 0.92 0.92 100
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6.2.2 Rezultati klasifikacije temeljene na VGG16 modelu

"Vegetable image dataset" - treniranje konacnog VGGI16 modela trajalo je ukupno 28
epoha sa nestabilnim opadanjem vrijednosti gubitka i porastom mjere accuracy kroz prvu
tre¢inu procesa treniranja, ali se postepeno stabilizira i rezultira dobro ugodenim modelom.
Uzmemo li u obzir da je u ovom slucaju koriSten ExponentialLR, nestabilnost u pocetku
treniranja mozemo pripisati visokoj pocetnoj stopi ucenja. Krivulje za loss i accuracy po

epohama su prikazane na Slici 27.
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Slika 27 Loss i accuracy krivulje za VegetableImageDataset(rezultati za trening i testni skup podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka daje gotovosavrSene rezultate prema svim mjerama

uspjesnosti (accuracy, F1 Score i ROC AUC iznose iznad 0.99) (Tablica 8).
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Tablica 8 Zbirni prikaz rezultata kvalifikacije na Vegetablelmage skupu podataka za model temeljen na VGG16
modelu

ROC_AUC: 0.9999669047619048
FlScore: 0.9956682249748947
Accuracy: 0.9956666666666667

precisionrecall fl-score support

Bean 0.99 0.99 0.99 200

Bitter Gourd 1.00 0.99 0.99 200
Bottle Gourd 0.99 1.00 0.99 200
Brinjal 0.99 0.99 0.99 200
Broccoli 1.00 0.98 0.99 200
Cabbage 1.00 1.00 1.00 200
Capsicum 1.00 0.99 1.00 200
Carrot 1.00 1.00 1.00 200
Cauliflower 1.00 1.00 1.00 200
Cucumber 0.99 0.98 0.99 200
Papaya 0.99 0.99 0.99 200
Potato 1.00 1.00 1.00 200
Pumpkin 1.00 1.00 1.00 200
Radish 1.00 1.00 1.00 200
Tomato 1.00 1.00 1.00 200
accuracy 1.00 3000
macro avg 1.00 .00 1.00 3000
weighted avg 1.00 1.00 1.00 3000

"Traffic Sign Classification and Recognition" - za treniranje kona¢nog VGG16 modela
bilo je potrebnol6 epoha. Vrijednost ponderiranog gubitka (weighted loss) jeu relativno
stabilnom padu tijekom citavog vremena treniranja, koje je rezultiralo dobro ugodenim
modelom. Budué¢i da se radi o neuravnotezenom skupu, razmatrali smo samo krivulju

weightedloss vrijednosti po epohama prikazanu na Slici 28.
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podataka)
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Klasifikacija na testnom skupu podataka proizvela je nesto slabije, ali jo§ uvijek jako dobre

rezultate prema svim mjerama uspjesnosti (Tablica 9).

Tablica 9 Zbirni prikaz rezultata kvalifikacije na Traffic Signs Classification and Rescognition skupu podataka za

model temeljen na VGG16 modelu

ROC_AUC:0.9871363275907182
FlScore: 0.925306852620921
Accuracy: 0.9567901234567902

Precision recall fl-score

GuideSign 0.98 0.95 0.97
M1 0.73 0.79 0.76

M4 0.95 0.99 0.97

M5 0.92 0.92 0.92

M6 1.00 0.62 0.77

M7 1.00 0.92 0.96

Pl 1.00 1.00 1.00

P10 50 1.00 0.83 0.91
P12 1.00 1.00 1.00

Wl 1.00 1.00 1.00
accuracy 0.96
macro avg 0.96 0.90 0.93
weighted avg 0.96 0.96 0.96

support

62
14
169
12
8
25
14
6

6

8

324
324
324

"Grapevine Leaves Image Dataset"

— treniranje modela na ovom skupu otezano neovisno o

odabranom modelu, ali VGG16 pokazao se izrazito problemati¢énim. Uzrok pripisujemo

¢injenici kako se radi o najkompleksnijem od koristenih modela (sastoji se od ukupno 138

milijuna parametara) $to ga ¢ini nepovoljnim za rad s malim skupovima podataka. Treniranje

konacnog modela trajalo je 44 epohe s relativno nestabilnim opadanjem vrijednosti gubitka i

porastom mjere accuracy. Ugodenost modela nije optimalna s vidnim znakovima

underfittinga kojeg pripisujemo agresivnoj regularizaciji (dropout s visokim p vrijednostima).

Krivulje su prikazane na Slici 29.
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Slika 29Loss i accuracy krivulje za Grapevine Leaves Image dataset (rezultati za trening i testni skup podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka proizvela je nesto slabije rezultate prema svim

mjerama uspjesnosti (Tablica 10).

Tablica 10 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na GrapevinelmageDataset skupu podataka za model temeljen na

VGG16 modelu
VGGl6 Grapevinedataset
ROC _AUC:0.9566250000000001
FlScore: 0.7970771281485568
Accuracy: 0.8
precisionrecall fl-score support
Ak 0.62 0.90 0.73 20
Ala Idris 0.92 0.55 0.69 20
Buzgulu 0.80 0.80 0.80 20
Dimnit 0.88 0.75 0.81 20
Nazli 0.91 1.00 0.95 20
accuracy 0.80 100
macro avg 0.83 0.80 0.80 100
weighted avg 0.83 0.80 0.80 100

6.2.3 Rezultati klasifikacije temeljene na ResNet50 modelu

"Vegetable image dataset" - treniranje konacnog ResNet50 modela rezultiralo je dobro
ugodenim modelom, a trajalo je 29 epoha sa stabilnim opadanjem vrijednosti gubitka i

porastom mjere accuracy. Krivulje za loss i1 accuracy po epohama su prikazane na Slici 30.
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Slika 30 Loss i accuracy krivulje za Vegetable Images dataset (rezultati za trening i testni skup podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka daje gotovo savrSene rezultate prema svim mjerama

uspjesnosti (accuracy, F1 Score i ROC AUC iznose iznad 0.99) (Tablica 11).

Tablica 11 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Vegetable Images dataset skupu podataka za model temeljen na
ResNet50 modelu

ROC AUC:0.9999530952380952
FlScore: 0.997667481223684
Accuracy: 0.9976666666666667

Precision recall fl-score support
Bean 1.00 1.00 1.00 200
Bitter Gourd 1.00 0.99 0.99 200
Bottle Gourd 1.00 0.99 1.00 200
Brinjal 1.00 1.00 1.00 200
Broccoli 1.00 1.00 1.00 200
Cabbage 1.00 0.99 1.00 200
Capsicum 1.00 1.00 1.00 200
Carrot 1.00 1.00 1.00 200
Cauliflower 1.00 1.00 1.00 200
Cucumber 0.99 0.99 0.99 200
Papaya 0.99 0.99 0.99 200
Potato 1.00 1.00 1.00 200
Pumpkin 1.00 1.00 1.00 200
Radish 1.00 1.00 1.00 200
Tomato 1.00 1.00 1.00 200
accuracy 1.00 3000
macro avg 1.00 .00 1.00 3000
weighted avg 1.00 1.00 1.00 3000

"Traffic Sign Classification and Recognition" - za treniranje konacnog ResNet50 modela

bilo je potrebno 16 epoha. Vrijednost ponderiranog gubitka (weighted loss) jeu relativno
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stabilnom padu tijekom citavog vremena treniranja, koje je rezultiralo dobro ugodenim
modelom. Budué¢i da se radi o neuravnotezenom skupu, razmatrali smo samo krivulju

weightedloss vrijednosti po epohama prikazanu na Slici 31.

ResNet Traffic

— Train loss

— Test loss
0.8 1

0.7 4

0.6 1

0.5

0.4 4

0.3 4

Epoch

Slika 31 Loss krivulja za Trafic Sign Classification and Recognitiondataset (rezultati za trening i testni skup
podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka i u ovom je slucaju proizvela nesto slabije rezultate u
usporedbi sa Vegetable Image Datasetom, ali jo§ uvijek mogu biti opisani kao vrlo dobri

prema svim mjerama uspjesnosti (Tablica 12).

Tablica 12 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Traffic Signs Classification and Recognition dataset skupu
podataka za model temeljen na ResNet50 modelu

ROC AUC:0.9890917731314136
FlScore: 0.9027282115951355
Accuracy: 0.9320987654320988

Precision recall fl-score support

GuideSign 0.91 0.98 0.95 62
M1 0.71 0.71 0.71 14

M4 0.97 0.94 0.95 169

M5 0.92 1.00 0.96 12

M6 0.83 0.62 0.71 8

M7 0.95 0.84 0.89 25

Pl 0.82 1.00 0.90 14

P10_50 1.00 1.00 1.00 6
P12 1.00 1.00 1.00 6

Wl 0.89 1.00 0.94 8
accuracy 0.93 324
macro avg 0.90 .91 0.90 324
weighted avg 0.93 0.93 0.93 324
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"Grapevine Leaves Image Dataset" — treniranje kona¢nog modela trajalo je 27 epoha s
relativno stabilnim opadanjem vrijednosti gubitka i porastom mjere accuracy, a rezultiralo je

dobro ugodenim modelom. Krivulje su prikazane na Slici 32.

ResNet Grapevine ResNet Grapevine

225 —— Tain loss pg 4 — Tain accuracy
Test loss Test accuracy

200

175

150

1325

100

0.75

0.50

o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25
Epoch Epoch

Slika 32 Loss i accuracy Kkrivulje za Grapevine Leaves Image dataset (rezultati za trening i testni skup podataka)

Klasifikacija na testnom skupu podataka proizvela je nesto slabije rezultate u usporedbi sa

ostalim skupovima podataka, prema svim mjerama uspjesnosti (Tablica 13).

Tablica 13 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Grapevine Image Dataset skupu podataka za model temeljen na
ResNet50 modelu

ROC_AUC:0.9652499999999999
FlScore: 0.8684920111749381
Accuracy: 0.87

Precision recall fl-score support
Ak 0.81 0.85 0.83 20
Ala Idris 0.80 0.80 0.80 20
Buzgulu 0.88 0.75 0.81 20
Dimnit 0.95 0.95 0.95 20
Nazli 0.91 1.00 0.95 20
accuracy 0.87 100
macro avg 0.87 0.87 0.87 100
weighted avg 0.87 0.87 0.87 100
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6.2.4 Rezultati klasifikacije temeljene na Vision Transformer modelu

"Vegetable image dataset" - treniranje ViT modela rezultiralo je solidno ugodenim
modelom ve¢ nakon 5 stabilnih epoha. Krivulje za loss i accuracy po epohama su prikazane

na Slici 33.

VIT Vegetable VIT Vegetable
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Test loss Test accuracy ’_'__,_,_,__-—-—z—"_”
0.99 e .

—
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0.4 4
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034 096

0.95

0.2 4
094

093
01

092

T T T T T T T T T T T T
o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5
Epoch Epoch

Slika 33 Loss i accuracy Kkrivulje za Vegetable Image dataset (rezultati za trening i testni skup podataka)

Jednako kao kod ostalih modela primijenjenih na ovaj skup podataka, rezultati klasifikacije na
testnom skupu gotovo su savrSeni (accuracy, F1 Score i ROC AUC iznose iznad 0.99)

(Tablica 14).
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Tablica 14 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Vegetable Image Dataset skupu podataka za model temeljen na

Vision Transformer modelu

ROC_AUC:0.9999561904761904
FlScore: 0.9943297947654772
Accuracy: 0.9943333333333333

Bean

Bitter Gourd
Bottle Gourd
Brinjal
Broccoli
Cabbage
Capsicum
Carrot
Cauliflower
Cucumber
Papaya
Potato
Pumpkin
Radish
Tomato

accuracy
macro avg
weighted avg

Precision

.00
.00

PR PR OOORORREOR R
o
o

recall

PR OO0OO0OO0OORrROORRFEFEOR

.00

fl-score

o

PRPOROOORORREORR

.00

support

200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200
200

3000
3000
3000

"Traffic Sign Classification

and Recognition" — treniranje ViT modela rezultiralo je

solidno ugodenim modelom, a trajalo je 35 epoha sa relativno stabilnim padom vrijednosti

ponderiranog gubitka (weighted loss). Budu¢i da se radi o neuravnoteZenom skupu, razmatrali

smo samo krivulju weightedloss vrijednosti po epohama prikazanu na Slici 34.
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Slika 34 Loss krivulja za Trafic Sign Classification and Recognition dataset (rezultati za trening i testni skup
podataka)

U usporedbi sa Vegetable Image Datasetom rezultati su nesto slabiji, ali vrlo dobri prema

svim mjerama uspjesnosti (Tablica 15).

Tablica 15 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Traffic Signs Classification and Recognition skupu podataka za
model temeljen na Vision Transformer modelu

ROC AUC:0.9884397198796251
FlScore: 0.9222774907056858
Accuracy: 0.9444444444444444

Precision recall fl-score support

GuideSign 0.91 0.97 0.94 62
M1 0.69 0.79 0.73 14

M4 0.96 0.96 0.96 169

M5 1.00 1.00 1.00 12

M6 1.00 0.50 0.67 8

M7 1.00 0.92 0.96 25

Pl 0.93 1.00 0.97 14

P10_50 1.00 1.00 1.00 6
P12 1.00 1.00 1.00 6

Wl 1.00 1.00 1.00 8
accuracy 0.94 324
macro avg 0.95 0.91 0.92 324
weighted avg 0.95 0.94 0.94 324

"Grapevine Leaves Image Dataset" — treniranje ViT modela trajalo je 22 epohe s relativno

stabilnimopadanjem vrijednosti gubitka i1 porastom mjere accuracy. Vidljive znakove
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underfittinga pripisujemo agresivnoj regularizaciji (dropout

Krivulje su prikazane na Slici 35.
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Slika 35 Loss i accuracy krivulje za Grapevine Leaves Image dataset (rezultati za trening i testni skup podataka)

Rezultati klasifikacije na testnom skupu podataka nesto su slabiji u usporedbi s ostalim

skupovima podataka, ali ovaj model dao je najbolje rezultate na Grapevine Image Dataset

skupu (Tablica 16).

Tablica 16 Zbirni prikaz rezultata klasifikacije na Grapevine Image Dataset skupu podataka za model temeljen na

ViT modelu

ROC_AUC:0.98475
FlScore: 0.9194544948543815
Accuracy: 0.92

precision recall fl-score

Ak 0.95 0.90

Ala Idris 0.94 0.80

Buzgulu 0.83 0.95

Dimnit 0.95 0.95

Nazli 0.95 1.00
accuracy

macro avg 0.92 0.92

weighted avg 0.92 0.92

support

0.92
0.86
0.88
0.95
0.98

o

.92
0.92
0.92

20

20
20
20

100
100
100
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6.3 Usporedba rezultata tradicionalnih i DL modela

Eksperimenti provedeni na Vegetabledataset skupu podataka proizveli su gotovo savrSene
rezultate primjenom modela dubokog ucenja (sve mjere uspjeSnosti iznose iznad 0.99
neovisno o primijenjenom modelu). U usporedbi s izvornim istraZzivanjem Ahmed etal.
(2021), provedenim primjenom VGG16, Inception V3, MobileNet i ResNet modela, takoder
prethodno treniranih na ImageNet skupu, dobili smo gotovo identi¢ne rezultate. Primjena
klasi¢nih modela ukupno je proizvela znacajno slabije rezultate (srednja vrijednost za sve tri
mjere iznosi 0.70). Usporedimo li medusobno rezultate klasicnih modela, RandomForestjedao
dvostruko visi ROC AUC score (0.93 naspram 0.46) dok su preostale dvije mjere identi¢ne za

oba modela (acc = 0.75 i Fl-score 0.64). - Error! Reference source not found.

Tablica 17 Rezultati usporedbe DL modela i tradicionalnih modela na Vegetable image dataset skupu podataka

Modeli dubokog ucenja Klasi¢ni modeli

Srednja TSVM + RF + Srednja

AlexNet VGG16 ResNet50 ViT B B
vrijednost HOG/LBP HOG/LBP  vrijednost

ROCAUC 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.46 0.93 0.70
Fl-score 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.75 0.64 0.70
Accuracy 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.75 0.64 0.70

Modeli dubokog ucenja primijenjeni na Traffic Signs Classification and Recognition skupu
podataka proizveli su neSto slabije rezultate nego na prethodnom skupu, ali jo§ uvijek
dovoljno dobre za manje zahtjevne prakti¢ne primjene. Srednje vrijednosti za ROC AUC, F1-
Score i accuracy bile su redom: 0.98, 0.92 1 0.95. Ukupno najbolji model dubokog ucenja bio
je AlexNet sa AUC = 0.99, F1-Score=0.94 i Accuracy=0.97. Najmanje uspjeSan model (ViT)
proizveo je nesto slabije rezultate, odnosno AUC=0.98, F1-score=0.92 i accuracy=0.94.

Rezultati klasiénih modela ocekivano su znacajno slabiji, ali ipak neSto bolji nego na
prethodnom skupu podataka (Vegetable Images dataset), usprkos visestrukom manjem broju
primjeraka u trening skupu podataka. Srednje vrijednosti za AUC, Fl-score i accuracy su
redom: 0.80, 0.77 i 0.87. RandomForest istice se znacajno visim AUC rezultatom (0.95

naspram 0.65), dok je TSVM postigao znacajno visi F1-score (0.84 naspram 0.69).
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Budu¢i da su se HOG, LBP i njihove kombinacije pokazale izrazito pogodnima za primjenu
na klasifikaciju prometnih znakova, spomenuta razlika rezultata u usporedbi sa dobivenima na
znatno veéem Vegetabledataset skupom moze se objasniti odabirom informativnijih znacajki

za ovaj tip slikovnih podataka (Chirakkal i Han 2015; Ngoc Do etal. 2017).

Tablica 18 Rezultati usporedbe DL modela i tradicionalnih modela na Trafic Signs skupu podataka

Modeli dubokog ucenja Klasi¢ni modeli

Srednja TSVM + RF + Srednja

AlexNet VGG16 ResNet50 ViT . B
vrijednost HOG/LBP HOG/LBP  vrijednost

ROC AUC 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98 0.65 0.95 0.80
Fl-score 0.94 0.92 0.90 0.92 0.92 0.84 0.69 0.77
Accuracy 0.97 0.96 0.93 0.94 0.95 0.90 0.84 0.87

Grapevine images dataset najzahtjevniji je skup podataka, ponajvise zbog niske meduklasne
varijacije i malog broja primjeraka (n=500). Modeli dubokog ucenja postigli su solidne, ali
znacCajno slabije rezultate nego Sto je to slucaj sa prethodna dva skupa podataka (srednje
vrijednosti za AUC, Fl-score i accuracy iznose redom: 0.96, 0.85 i 0.85). Najbolji rezultati
postigli su se primjenom ViT (AUC=0.98, Fl-score=0.92 i accuracy=0.92). Rezultati
dobiveni tradicionalnim modeli koje smo primijenili u eksperimentu ispod su granice
upotrebljivosti. Srednje vrijednosti za AUC, Fl-score i accuracy iznose redom: 0.62, 0.40 i

0.40.
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Tablica 19 Rezultati usporedbe DL modela i tradicionalnih modela na Grapevine leaves dataset skupu podataka

Modeli dubokog ucenja Klasi¢ni modeli

Srednja TSVM + RF + Srednja
vrijednost HOG/LBP HOG/LBP  vrijednost

AlexNet VGG16 ResNet50 ViT

ROC AUC 0.96 0.95 0.96 0.98 0.96 0.45 0.78 0.62
Fl-score 0.80 0.80 0.87 0.92 0.85 0.34 0.46 0.40
Accuracy 0.80 0.80 0.87 0.92 0.85 0.35 0.46 0.40

Rezultati svih eksperimenata sukladni su rezultatima dosadasnjih istrazivanja koja su, osim u
iznimnim slucajevima, pokazala znacajne prednosti primjene konvolucijskih neuronskih
mreza prethodno treniranih na veé¢im skupovima podataka (Karypidisetal. 2022; Lai 2019;

Hazarikaetal. 2022; Wangetal. 2021).
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Zakljucak

Vrtoglav porast koli¢ine raznih tipova nestrukturiranih podataka, medu kojima ogroman udio
otpada na slikovne, postavio je nove izazove za razna podrucja informacijskih znanosti. Ovaj
diplomski rad istrazio je razlike izmedu tradicionalnog strojnog ucenja i suvremenih metoda
dubokog ucenja, prvenstveno vezane zanjihovu primjenu na zadace klasifikacije slika.
Pregledom literature stekli smo uvid u temeljne izazove i koncepte vezane za navedene
metode, te razli¢ite naCine na koje one mogu olaksati i unaprijediti rjeSavanje razli¢itih
problema iz domene informacijskih znanosti. Poseban naglasak stavili smo na slike kao
tipicne primjere nestrukturiranih podataka, odnosno njihovu fizicku i logi¢ku reprezentaciju,
te razli¢ite metode izdvajanja znacajki.

Kako bismo usporedili izvedbu tradicionalnih algoritama strojnog ucenja i modela dubokog
ucenja, proveli smo niz eksperimenata na tri razlicita skupa podataka od kojih svaki svojim
karakteristikama predstavlja poseban primjer tipi¢nih izazova za zadacu klasifikacije slika.
Koristili smo dva tradicionalna algoritma strojnog uc¢enja (Support Vector Machine i Random
Forest), te Cetiri modela zasnovanim na modelima dubokog ucenja od kojih svaki predstavlja
neku od vaznih prekretnica u povijesti razvoja ovog podrucja. Modeli AlexNet, VGG16 i
ResNet50 donijeli su odredene inovacije vazne za razvoj konvolucijskih neuronskih mreza.
VisionTransformer predstavlja obecavajucu arhitekturu koja na problem klasifikacije slika
uspjesno primjenjuje koncepte koji godinama dominiraju podruc¢jem obrade prirodnog jezika.
Modeli dubokog ucenja proizveli su znacajno bolje rezultate klasifikacije prema svim
mjerama uspjesnosti na sva tri koristena skupa podataka.

Kako je vidljivo iz provedenih eksperimenata i rezultata prethodnih istrazivanja navedenih u
pregledu literature, modeli dubokog ucenja opéenito nadmasuju tradicionalne algoritme
strojnog ucenja u razliCitim domenama primjene. Osim $to omogucavaju procesiranje
ogromnih koli¢ina podataka koriStenjem specijaliziranog hardvera kao S$to su graficke
procesorske jedinice, superiornost modela dubokog ucenja nad tradicionalnim metodama
moze se pripisati i njihovoj sposobnosti da automatski uc¢e znacajke iz sirovih slikovnih
podataka, za razliku od ru¢nog odabira znacajki tipicnog za pristupe temeljene na
tradicionalnim algoritmima strojnog ucenja. Modeli dubokog ucenja na ovaj nacin mogu
nauciti viSestruke razine reprezentacija znacajki, S$to im omogucéuje znatno bolje
prepoznavanje slozenih obrazaca i odnosa u velikim skupovima podataka. Naucene znacajke
takoder mogu biti dovoljno opcenite da ih je moguce uspje$no primijeniti na klasifikaciju

znatno manjih skupova podataka koji zbog svoje veli¢ine ne dozvoljavaju ucenje jednako
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informativnih znacajki. Primjena navedenog koncepta poznatog pod nazivom transfer
learning, takoder je uspje$no demonstriran na provedenim eksperimentima.

Tradicionalni algoritmi strojnog ucenja kao Sto su RandomForest ili SVM mogu biti vrlo
ucinkoviti za neke specificne primjene, ali njihovu ucinkovitost na podrucju klasifikacije slika
znacajno ogranicavaju odredeni nedostaci od kojih se najvazniji odnosi na potrebu za ru¢nim
odabirom znacajki ¢ija informativnost ovisi isklju¢ivo o vjestini i iskustvu osoba koje vrse
odabir. Drugi nedostatak proizlazi iz ¢injenice da su, osim u iznimno rijetkim slucajevima,
ograni¢eni na koriStenje znatno sporijih centralnih procesorskih jedinica.

Medutim, vazno je napomenuti da metode dubokog ucenja nisu bez svojih specifi¢nih
izazova. Naime, radi se o kompleksnim modelima sklonima overfittingu koji su uz to izrazito
osjetljivi na odabir hiperparametara ¢ime njihovo treniranje moze biti znatno otezano,
posebice kada govorimo o manjim skupovima podataka. Takoder znaCajno ovise o
dostupnosti specijaliziranog hardvera kao $to su graficke procesorske jedinice, $to jos uvijek
moze ograniciti njihovu primjenjivost u uvjetima ograni¢enih racunalnih resursa.

Usprkos svojim nedostacima, modeli dubokog ucenja pokazali su superiorne performanse
naspram tradicionalnih metoda te neupitno predstavljaju revolucionaran korak na podrucju
klasifikacije slika kao tipi¢nih primjera nestrukturiranih podataka $to moze doprinijeti

poboljsanju organizacije, reprezentacije, pretrazivanja, dohvacanja i diseminacije informacija.
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TITLE: Application of machine learning on the classification of images as typical examples

of unstructured data types

SUMMARY:

The increased amount of unstructured data has posed new challenges in various domains of
information sciences, highlighting the need to develop innovative, efficient, and cost-effective
processing methods, among which different machine learning methods occupy a prominent
place. This master thesis investigated the differences between traditional machine learning
and modern deep learning methods, primarily related to their application to image
classification tasks as typical examples of unstructured data types. To compare the
performance of traditional machine learning algorithms and deeplearning models, we
conducted experiments on thre edifferent data sets ("Vegatable Image Dataset", "Trafic Signs
Classification and Recognition" and "Grapevine Image Dataset") ,each representing a
particular example of typical challenges for the image classification task. Deep learning

models produced better classification results on all three data sets.

KEYWORDS: machine learning; deep learning; image classification; unstructured data
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