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Rezime: Obuka racunarskog vida se realizuje koriscenjem dubokog ucenja. Duboko
ucenje se moze primeniti za reSavamje raznih problema klasifikacije. Za ovaj tip
problema, kao najbolje resenje pokazalo se koris¢enje konvolucionih neuronskih mreza.
One su napravile revoluciju u oblasti prepoznavanja slika, pruzajuci visoku preciznost
koja je ranije bila nedostizna. Konkretno, neki od relevantnih modela konvolucionih
neuronskih mreza su ResNet50, VGG16 i VGG19. U ovom radu je objasnjena generalna
struktura i princip rada konvolucionih neuronskih mreza kroz njihove slojeve. Takode,
dat je i prikaz arhitekture i performansi pomenutih modela koji se koriste u zadacima
klasifikacije slika. Takode, objasnjeni su koncepti kao Sto su prenosno ucenje i
augmentacija podataka.

Kljuéne reéi: duboko ucenje, konvolucione neuronske mreze, ResNet50, VGGI6,
VGGI9.

1. Uvod

Covek se u svom Zivotu oslanja na nekoliko osnovnih ljudskih ¢ula, medu
kojima se nalazi i ¢ulo vida. Ovo Culo se koristi radi upoznavanja i analize okruzenja kroz
slanje slika ka mozgu na obradu, §to ga ¢ini znacajnim u odvijanju svakodnevnih Zivotnih
i radnih aktivnosti ¢oveka. Ovaj proces je bolje poznat kao ljudski vid (vizija). Analogno
tome, racunarska vizija (computer vision) predstavlja koriS¢enje senzora za prikupljanje
informacija u obliku slike i slanje ka ra¢unaru na dalju obradu. Time se omogucava
racunarima da ekstrahuju znacajne informacije iz digitalnih zapisa (slike, video snimeci i
sl.) i da na osnovu njih preduzmu odredene aktivnosti ili da pruze preporuke. Kako bi se
to postiglo, racunari koriste kamere, velike skupove podataka, razne zahtevne algoritme i
sl. To je proces koji se naziva obukom rac¢unarskog vida za reSavanje raznih problema.

Obuka se realizuje kroz algoritme masinskog ucenja nad skupovima podataka sa
ciljem imitacije nacina na koji ljudi uée i postepenog poboljSavanja preciznosti. Izbor
algoritama zavisi od tipa podataka i problema koji je potrebno resiti. Nakon obuke, ideja
je da se dode do predikcija nad novim skupom podataka sli¢nog tipa. Polje masinskog
ucenja koje je veoma aktuelno se odnosi na duboko uéenje. Razlog za to jesu zavidni



rezultati [1][2] koji su dobijeni pri reSavanju problema kao §to su prepoznavanje raznih
objekata poput lica, oboljenja, ljudskih emocija, itd. Svi ovi problemi se svode na
posmatranje slika, detekciju karakteristiénih osobina i klasifikaciju. Glavni razlog za
razmatranje ovih problema jeste taj Sto ljudska procena ne moze biti pouzdana u
potpunosti. Zato se prilazi sa ciljem da raCunarska vizija postane superiornija u odnosu na
ljudski vid tj. da maSina moze klasifikovati slike sa veCom precizno$¢u nego $to bi to
mogao da uradi ¢ovek. U okviru dubokog ucenja koriste se konvolucione neuronske
mreze koje su pogodne za reSavanje ovog tipa problema. U ovom radu, fokus ¢e biti na
predstavljanju tri postoje¢a modela konvolucionih neuronskih mreza.

Ostatak rada je organizovan na slede¢i nacin. U drugom poglavlju, objasnjavaju
se duboke neuronske mreze, gde je fokus na konvolucionim neuronskim mreZama, njenoj
strukturi 1 principu rada, ali i podacima koji se koriste za njihovu obuku. Cilj treceg
poglavlja je prikaz izabranih modela konvolucionih neuronskih mreza i njihovih
karakteristika. Cetvrto poglavlje govori o konceptima prenosnog uéenja i augmentacije
podataka. Poslednje poglavlje daje zaklju¢na razmatranja rada.

2. Konvolucione neuronske mreze

Duboko ucenje (deep learning), kao podoblast masinskog ucenja, se konstantno
menja. To se najviSe odnosi na modele, funkcije i algoritme koji se koriste u ovoj
podoblasti. Duboko ucenje se posmatra kroz jedan od tri glavnih tipova [3]: Viseslojni
perceptron  (Multi-Layer  Perceptron, MLP), Konvolucione neuronske mreze
(Convolutional Neural Networks, CNN), kao i Rekurentne neuronske mreze (Recurrent
Neural Networks, RNN).

Konvolucione neuronske mreze, kao glavni fokus ovog rada, su inspirisane
bioloskim nervnim sistemom (npr. ljudski mozak). One se sastoje od razli¢itih slojeva,
gde svaki sloj ima odredeni broj ¢vorova (neurona). Cvorovi su medusobno povezani
tako da izlaz nekog ¢vora iz sloja predstavlja ulaz ¢vora u narednom sloju. Jedan od
najranijih radova koji se odnosi na kori§¢enje konvolucionih neuronskih mreza objavljen
je 1998. godine [4]. U tom radu, predstavljen je jednostavan CNN model (LeNet—5) koji
omogucéava ekstrahovanje jednostavnijih karakteristicnih osobina podataka i njihovu
agregaciju ¢ime se dobijaju sloZenije karakteristicne osobine podataka. Primena ovog
CNN modela je ograni¢ena na re$avanje problema prepoznavanja ljudskog rukopisa tj.
ru¢no napisanih cifara sa slike. To se postiZze kroz obuku modela tako $to mu se proslede
slike cifara iz kojih on mozZe da eksrahuje karakteristicne osobine. Od modela se o¢ekuje
tacna predikcija cifre koja je prikazana na slici koja se ne nalazi u skupu za obuku. Kako
bi se sve ovo realizovalo, potrebno je posedovati hardver visokih specifikacija jer je
obuka modela veoma racunarski zahtevna. Kao glavni ra¢unarski resurs koji se istice za
obuku modela jesu graficke kartice. One pruzaju mogucnost paralelnog izvrSavanja vise
operacija zbog velikog broja jezgara za obradu (Graphical Processing Unit, GPU) od
kojih se sastoje.

2.1. Podaci za obuku

Glavni preduslov koji je potrebno zadovoljiti kako bi se koristili CNN modeli
jeste postojanje odgovarajuéih baza podataka. Ovo ne treba zanemariti jer one igraju
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kljuénu ulogu u obuci svakog CNN modela. Neke od koris¢enijih i poznatijih baza
podataka ¢ée biti objasnjene u nastavku.

Proces obuke prethodno spomenutog LeNet—5 modela je sproveden pomocu
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) baze podataka [5].
Ova baza je objavljena jos 1998. godine i sastoji se od slika na kojima se nalaze ru¢no
napisani jednocifreni brojevi. Te slike su uparene sa odgovaraju¢om oznakom (labelom)
kojih ima ukupno 10 (od 0 do 9). Ova baza podataka se deli na skup za obuku i skup za
testiranje. Prvi skup se sastoji od 60 hiljada slika, dok drugi skup ima 10 hiljada slika.
Brojevi na slikama su centrirani. Slike su binarne (crno-bele) i njihova visina i §irina
iznosi 28 piksela.

Sledeta baza podataka koja ¢e biti predstavljena jeste CIFAR (Canadian
Institute For Advanced Research) objavljena 2009. godine [6]. Ova baza podataka dolazi
sa 10 (CIFAR-10) ili 100 (CIFAR-100) klasa. CIFAR-10 se sastoji od 60 hiljada slika
gde se u svakoj klasi nalazi 6 hiljada slika. U skupu za obuku se koristi 50000 slika, dok
se u skupu za testiranje nalazi 10 hiljada slika. Slike su u RGB (Red Green Blue) formatu
i njihova visina i §irina iznosi 32 piksela. Klase predstavljaju slike odredenih predmeta i
zivotinja. Sa druge strane, CIFAR—-100 je ista kao i CIFAR—-10 osim §to se sastoji od 100
klasa gde svaka ima 600 slika. Skupovi za obuku i testiranje sadrze 500 i 100 slika po
svakoj klasi, respektivno. Svih 100 klasa je grupisano u 20 super klasa. Super klase
sacinjavaju slike klasa iste vrste (istog tipa).

Poslednja baza podataka je ImageNet koja je objavljena 2009. godine od strane
Univerziteta u Prinstonu [7]. Ova baza podataka se konstantno azurira. Sastoji se od
preko 20 hiljada klasa i od preko 14 miliona slika. Medutim, najcesce se koristi skracena
verzija ove baze podataka koja se sastoji od hiljadu klasa i preko 1,2 miliona slika za
obuku, 50 hiljada slika za validaciju i 100 hiljada slika za testiranje. Skraéena verzija se
naziva ImageNet—IK. Slike su u RGB formatu i variraju po pitanju visine i Sirine. Za
neke klase, dimenzije najvece slike su 4.288 i 2.848 piksela, dok su dimenzije najmanje
slike 75 1 56 piksela. Slike se obi¢no svode na iste pre njihovog ucitavanja u model.

2.2. Struktura i princip rada

CNN se sastoji od dela za izdvajanje karakteristi¢nih osobina (ucenje svojstava)
ulaznih podataka i od dela za odredivanje odgovarajuce klase kojoj ulazni podaci
pripadaju (reSavanje problema klasifikacije). Zajednicko im je to Sto se grade od

posebnih elemenata koji se nazivaju slojevima. Kada je u pitanju problem klasifikacije sa
viSe klasa, uopstena struktura CNN modela je data Slikom 1.

— KLASA 1

|j [] — KLASAK

uLAZ KONVOLUCIJA+RELU OBJEDINJAVANJE KONVOLUCIJA+RELU  OBJEDINJAVANJE RAVNJANJE F:‘?ETAU'?:ST SOFTMAX

UCENJE KARAKTERISTICNIH OSOBINA KLASIFIKACIJA

Slika 1. Struktura modela konvolucione neuronske mreze
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Kroz primer klasifikacije slike moze se objasniti struktura CNN modela. Na ulaz
u CNN model se prosledi slika. Nakon toga, nastupa uéenje karakteristi¢nih osobina
ulaznih podataka koja obuhvata kombinaciju konvolucionih slojeva i slojeva za
objedinjavanje (pooling). Jedna od najées¢ih aktivacionih funkcija koja se koristi u
konvolucionim slojevima je Rectified Linear Unit (ReLU) [8]. ReLU funkcija je opisana
slede¢om matematickom formulacijom:

0, x<0

relu(x) = {x, x>0 €))

Ova funkcija vraca vrednost 0 ukoliko joj je prosledena negativna vrednost, dok
u svim ostalim slu¢ajevima vraéa onu vrednost koja joj je prosledena. Sloj za
objedinjavanje omogucava spajanje nekoliko vrednosti u jednu (najéesce najvecu). Deo
CNN modela koji se odnosi na u€enje karakteristicnih osobina se moze sastojati od vise
konvolucionih slojeva i slojeva za objedinjavanje. Od razlicitih nac¢ina kombinovanja
ovih slojeva zavisi koliko dobro ¢e model mo¢i da nauci podatke. Druga celina CNN
modela se odnosi na klasifikaciju i sastoji se od sloja za ravnanje (flatten), potpuno
povezanih slojeva i odgovarajuée aktivacione funkcije. Kada je u pitanju resavanje
problema kod kojeg se javlja vise od 2 klase koristi se softmax aktivaciona funkcija [9].
Sustina ove aktivacione funkcije jeste da joj se prosleduje vektor ¢ije se vrednosti
transformiS$u na interval od 0 do 1. Kako je suma transformisanih vrednosti vektora
jednaka 1, te vrednosti se mogu tumaciti kao verovatnoée pripadnosti klasama. Najveca
dobijena verovatnoca predstavlja predikciju CNN modela da slika pripada klasi kojoj
odgovara ta verovatno¢a. MatematiCka formulacija vektorske softmax aktivacione
funkcije je data jednacinom:

softmax(x) = [exr ... eXk]T, )

gde je x vektor definisan kao x = [X1 **  Xg], pri ¢emu je K broj klasa.

Slojevi se dele na vise grupa. U ovom radu, fokus je na slojevima koji su
koris¢eni u izradi aktuelnih CNN modela, a pripadaju grupi [10]: glavnih slojeva,
konvolucionih slojeva, slojeva za objedinjavanje, slojeva za regularizaciju i slojeva za
preoblikovanje.

Iz grupe glavnih slojeva, kori$¢en je potpuno povezan (dense) sloj. On se koristi
za povezivanje neurona izmedu dva razlicita sloja. Izlaz jednog neurona iz prethodnog
sloja predstavlja ulaz svih neurona iz narednog sloja tj. postoji veza izmedu svakog para
neurona. Slojevi ovog tipa se najée$¢e mogu pronaci na kraju kao posledn;ji slojevi CNN
modela. Zbog toga, oni se mogu posmatrati i kao izlazni slojevi. Kod njih, kada se javlja
vise od 2 klase, koristi se softmax aktivaciona funkcija. U suprotnom, kod binarne
klasifikacije koristi se sigmoidna funkcija (logisti¢ka kriva) [9]. Karakteristika izlaznog
sloja jeste da ima onoliko neurona koliko problem koji se reSava ima klasa. Izuzevsi
izlazni sloj modela, skup viSe dense slojeva se naziva skrivenim slojem. Uvod skrivenog
sloja omogucava jednostavniji i pregledniji graficki prikaz strukture nekog CNN modela.

Grupa konvolucionih slojeva se odnosi na slojeve koji se koriste za
ekstrahovanje karakteristicnih osobina ulaznih podataka. Ovi slojevi su najbitniji u CNN
modelu i koriste se u kombinaciji sa slojevima za objedinjavanje. Konvolucija predstavlja
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koriS¢enje receptivnih polja (filtera) odredenih dimenzija, sa Zeljenim korakom, kako bi
se izvrsila detaljnija analiza ulaznih podataka tj. ekstrahovanje karakteristicnih osobina.
Takode, ovim postupkom se redukuje koli¢ina podataka koja nastavlja ka narednom sloju
CNN modela. Nakon konvolucionih slojeva primenjuju se slojevi za objedinjavanje. Ovi
slojevi se koriste za dalje redukovanje koli¢ine podataka. Postoje razni nacini za
objedinjavanje, pri ¢emu je pristup maksimalnog objedinjavanja najkoriS¢eniji. On
uglavnom koristi 2x2 filter koji prolazi dobijene podatke iz konvolucionih slojeva i vraca
maksimalnu vrednost koju obuhvata filter. Tako da, kako filter 2x2 obuhvata ukupno 4
podatka po koraku, na njihovo mesto bi¢e vra¢en samo 1 podatak i to onaj koji ima
najvecu vrednost od njih 4. Drugi kori¢eni nacini obuhvataju pristup trazenja prosecne
vrednosti ili sume vrednosti podataka koje pokriva filter.

Manje bitne grupe su slojevi za regularizaciju i za preoblikovanje. Medu
slojevima za regularizaciju najpoznatiji je sloj ispuStanja (dropout). On poniStava
doprinos nekih slu¢ajno izabranih neurona sledeCem sloju. Obi¢no se definiSe
verovatnoca p da ¢e neuron biti iskljucen u epohi obuke, odnosno verovatnoc¢a da neuron
nec¢e biti iskljucen iznosi 1 — p. Slucajno iskljucivanje neurona se koristi kako bi se
smanjila mogucnost pojave preterane obuke (overfitting) CNN modela. Preterana obuka
dovodi do gubitka sposobnosti CNN modela da generalizuje podatke tj. da naucene
koncepte primeni nad nepoznatim podacima. NajkoriS¢eniji sloj iz grupe =za
preoblikovanje je sloj za ravnanje. On se koristi najceS¢e posle sloja za objedinjavanje.
IzvrSava konvertovanje svih rezultuju¢ih dvodimenzionalnih nizova u jedan linearni
vektor. Ukoliko se na ulaz u sloj za ravnanje dovede matrica dimenzija 20x20 na izlazu
¢e se dobiti vektor koji se sastoji od 400 elemenata. Ovakav vektor se dovodi kao ulaz u
potpuno povezani sloj radi klasifikacije podatka.

3. CNN modeli

Usled brzog razvijanja ove oblasti kreiraju se novi CNN modeli koji se koriste.
Takode, pojavom novih koncepata modeli mogu brzo zastareti i biti izbaceni iz upotrebe.
Zbog toga, pozeljno je da modeli budu podlozni konstantnim promenama i
unapredenjima. Ovi modeli su korisni jer pruzaju moguénost obuke, validacije i testiranja
na osnovu ulaznog skupa podataka za bilo koji problem. U ovom radu izabrana su tri
modela, a to su ResNet50, VGG16 i VGGI19, koji su etablirani kao pouzdani i bice
objasnjeni u nastavku.

3.1. ResNet

Rezidualna mreza (Residual Network, ResNet) predstavlja CNN model koji je
razvijen u okviru kompanije Microsoft [11]. ResNet modeli mogu varirati u odnosu na
broj rezidualnih blokova od kojih se sastoje. Rezidualni blok je skup vise slojeva u
modelu. Kao najkoriséenija varijacija ResNet-a, javlja se ResNet50 model koji se sastoji
od ukupno 50 slojeva (48 konvolucionih slojeva, 1 sloj maksimalnog objedinjavanja i 1
sloj prose¢nog objedinjavanja). Medutim, bitno je napomenuti da je ResNetl52 prvi
model ove vrste koji je dobio veliku paznju. Razlog za to jeste pobeda na ILSVRC
takmicenju 2015. godine gde je ostvario impresivnu greSku pri klasifikaciji slika koja je
iznosila 3,6% [12].
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Razumevanje jedinice grade ResNet modela (rezidualnog bloka) je priliéno
jednostavno. Neuronske mreZe sa propagacijom signala unapred funkcioni$u na nacin da
izlaz iz svakog sloja predstavlja ulaz u naredni sloj. U mrezi sa rezidualnim blokovima,
izlaz iz svakog sloja se $alje kao ulaz u naredni sloj kao i u slojeve udaljene za najcesce 2
ili 3 sloja (skip konekcije). Ovakav pristup je omogucio reSavanje postojecih problema
nestajuceg gradijenta i problema degradacije [13][14]. Problem nestajueg gradijenta se
javlja kod modela neuronskih mreza sa velikim brojem slojeva. U tom slucaju, postoji i
veliki broj tezina koje je potrebno podeSavati tako da se gubici modela minimizuju. To se
postize kroz proces koji se zove propagacija unazad. Svaku tezinu modela je potrebno
azurirati, ali zbog velikog broja tezina, njihove vrednosti se menjaju u jako maloj meri ili
se uopste i ne menjaju. Problem degradacije se odnosi na opadanje preciznosti modela
kao posledica uvodenja dodatnih slojeva. Intuitivno, dodavanje novih slojeva u model bi
trebalo da doprinese boljem razumevanju ulaznih podatka, pa samim tim i veéoj
preciznosti. Medutim, dodatni slojevi dovode do vecih gresaka tokom obuke, pa
posledi¢no i tokom validacije i testiranja modela [11]. Nakon uvodenja skip konekcija
kod ResNet-a, oba problema su pokrivena i omoguceno je koris¢enje veceg broja slojeva
bez posledica po preciznost modela. Arhitektura ResNet50 modela je prikazana Slikom 2.

3.2. VGG

Nova grupa modela je razvijena od strane Vizuelne Geometrijske Grupe (Visual
Geometry Group, VGG) sa Univerziteta u Oksfordu [15], po kojoj je i dobila ime. VGG
modeli su predstavljeni na ILSVRC takmicenju 2014. godine, gde su zavrsili na drugom
mestu $to je zavidan rezultat ako se uzme u obzir da su ostvarili gresku pri klasifikaciji od
7,3%, dok je na prvom mestu ta greska iznosila 6,7% [16]. Iako su zasnovani na AlexNet
modelu [17], imaju nekoliko razlika koje ih izdvajaju od ostalih. Umesto da koriste velika
receptivna polja kao §to je slucaj kod AlexNet-a (11x11 sa korakom 4), oni koriste mala
receptivna polja (3x3 sa korakom 1). Slaganjem viSe manjih polja dobijaju se bolji
rezultati Sto je i najbitniji doprinos ovih modela [15]. Takode, sastoje se od manje
parametara u odnosu na AlexNet §to rezultuje ustedom resursa pri obuci.

Glavna dva predstavnika su VGG16 i VGG19 modeli. Postoje dve varijacije
VGG16 modela (C i D). Razlike izmedu njih su minimalne, neka receptivna polja su
veli¢ine 1x1 i zbog toga je konacan broj parametara 134 i 138 miliona, respektivno.
Brojevi 16 i 19 u imenima modela se odnose na broj ponderisanih slojeva. To znaci da
VGG19 sadrzi tri ponderisana sloja viSe u odnosu na VGGI16. U ponderisane slojeve
spadaju konvolucioni slojevi i potpuno povezani slojevi. VGG16 se sastoji od 13
konvolucionih slojeva i 3 potpuno povezana sloja, a VGG19 od 16 konvolucionih slojeva
i 3 potpuno povezana sloja. Arhitektura ova dva spomenuta CNN modela je prikazana na
Slici 2. Moguce je napraviti i modele ove grupe koji se sastoje od joS veceg broja slojeva
sa tezinama (VGG50, VGG60, itd.). Utvrdeno je da ovo nije dobro reSenje jer se u tim
sluc¢ajevima, zbog jako velikog broja otezanih slojeva, javlja problem nestajuceg
gradijenta koji je ResNet model pokrio.

4. Koncepti pripreme CNN modela i skupa slika

Bitna stavka u reSavanju problema klasifikacije jeste priprema jednog ili vise
CNN modela koji ¢e se koristiti, ali naravno i priprema izabranog skupa slika koji
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predstavlja ulaz u te modele. Kod pripreme CNN modela, fokus ¢e biti na objasnjavanju
kljuénog koncepta koji se naziva prenosno uc¢enje. Ovaj koncept omoguéava brzu obuku
CNN modela, §to dalje pruza lakse eksperimentisanje sa modelom. Takode, za pripremu
izabranog skupa slika, potrebno je pregledati slike i razmotriti da li je taj skup adekvatan
za koriS¢enje i da 1li je mogucée izvrSiti neko poboljSanje. PoboljSanja se postizu
koriS¢enjem transformacija koje spadaju u okvire augmentacije slika.
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4.1. Prenosno ucenje

Koncept prenosnog ucenja (transfer learning) je postao Siroko zastupljen u
oblasti CNN-a. Glavna ideja koja stoji iza ovog koncepta jeste, kao i §to ime kaze, da
izvrsi transfer (prenos) znanja nekog ve¢ obucenog CNN modela tj. da ucita model koji je
ve¢ obucen pomocu ogromnih baza podataka (najc¢esce se radi o skupu slika). Uglavnom
su poznati CNN modeli obuceni koris¢enjem vise od milion slika iz ImageNet baze
podataka. Unapred obuc¢en model moze da klasifikuje slike u 1000 razlicitih klasa. Kao
rezultat toga, model u startu ima prednost jer je nauio razne karakteristike Sirokog
spektra slika (formirao znanje). Slede¢i korak se odnosi na koriS¢enje tog znanja kao
osnovu za dalju obuku i reSavanje nekog drugog problema klasifikacije. Bitno je
napomenuti da koncept prenosnog uéenja znatno skracuje vreme obuke CNN modela jer
nije potrebno obucavati model od pocetka, ve¢ samo za zeljeni skup slika. Takode, ovaj
koncept se obi¢no koristi za zadatke u kojima se javljaju jako mali (ograniceni) skupovi
slika sa kojima nije moguce izvrsiti obuku modela od pocetka.

Realizacija CNN modela i koncepta prenosnog ucenja se moZze posti¢i kroz
razne programske jezike, od kojih je najcesce koriS¢en programski jezik Python. U tu
svrhu se koriste specijalizovane biblioteke od kojih su najznacajnije Keras i PyTorch. U
okviru Keras biblioteke na raspolaganju je 38 CNN modela, dok je kod PyTorch
biblioteke moguce koristiti njih 33. Za sve ove CNN modele iz obe biblioteke moguce je
postaviti inicijalne tezine kroz tri opcije. Prva opcija jeste da se inicijalno polje za tezine
ostavi prazno $to bi znacilo da model kre¢e sa obukom od pocetka. Medutim, preostale
dve opcije su znatno interesantnije. Druga opcija podrazumeva ucitavanje tezina koje su
formirane prilikom obuke modela nad /mageNet bazom podataka. To znaci da su svi
CNN modeli koji su dostupni ovim bibliotekama prethodno obuceni i spremni za dalju
upotrebu. Na kraju, tre¢a opcija se odnosi na ucitavanje proizvoljnih tezina u CNN model
tj. tezina koje su formirane po zavrSetku obuke nekog CNN modela nad nekom bazom
podataka. Dakle, drugi i tre¢i slu¢aj ukazuju na jednostavnu primenu koncepta prenosnog
ucenja izmedu CNN modela u okviru ove dve biblioteke.

Postoje dve strategije sa kojima je moguce obucavati CNN modele i primeniti
koncept prenosnog ucenja, a to su: ekstrahovanje karakteristika i fino podesavanje [18].
Prva strategija se obicno primenjuje kada se radi o malom skupu slika, dok se druga
strategija koristi za srednje i velike skupove slika. Ekstrahovanje karakteristika se vrsi
kroz zamrzavanje slojeva obucenog CNN modela kako bi se osiguralo ocuvanje
karakteristika koje nose tokom buduc¢e obuke, a zatim se dodaju novi slojevi preko
zamrznutih. Na ovaj nacin, dodati slojevi ¢e tokom obuke nauciti da pretvore postojece
znanje (karakteristike iz zamrznutih slojeva) u predikciju nad novim skupom slika. Fino
podesavanje se sluzi konceptom zamrzavanja prvih nekoliko slojeva obu¢enog CNN
modela, dok su ostali slojevi podlozni obuci i izmenama. Nakon nekog vremena, slojevi
se odmrzavaju i obuka se sprovodi do kraja. Obuka se tokom celog ovog procesa finog
podesavanja sprovodi sa niskom stopom ucenja.

4.2. Augmentacija slika
Jedna od glavnih poteskoéa koja se moze pojaviti pri obuci CNN modela jeste

pronalazenje adekvatne baze podataka. Pod adekvatnom bazom podataka misli se najpre
na to da je ona dovoljno velika i da su podaci ispravni. Veliki broj baza podataka je
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dostupan na sajtu Kaggle, mada za neke ozbiljnije radove i istraZivanja potrebno je
kontaktirati kreatore tih baza podataka. U zavisnosti od problema koji se reSava, baze
podataka za obuku se mogu sastojati od slika, teksta, zvuka i sl. Vezano za problem
klasifikacije slika, mora se koristiti baza podataka sa skupom slika koje su podeljene
prema klasama. Nad ovakvim skupom slika, ili bilo kojim drugim, moze se primeniti
augmentacija podataka radi njegovog proSirenja i poboljSanja. Augmentacija predstavlja
izvrsavanje razlicitih transformacija nad podacima. Moze se koristiti u svrhu prosirivanja
skupa podataka tj. od jedne slike se moZze dobiti viSe slicnih (augmentovanih) slika.
Dalje, to se preslikava i na ceo skup slika, odnosno primenom augmentacije podataka
dobija se veci skup. Korisno je primeniti ovakav pristup jer dobijanje veceg skupa slika
znacéajno moze doprineti u obuci CNN modela i njegovoj preciznosti. Potrebno je voditi
racuna na to koliko i koje transformacije se izvrSavaju nad slikama kako slike ne bi
postale neupotrebljive, pa ak i Stetne, pri obuci CNN modela. Neke transformacije nad
slikama koje se mogu primeniti se odnose na: uveli¢avanje, promenu osvetljenosti,
promenu kontrasta, isecanje, rotiranje, horizontalno i vertikalno okretanje, itd. Slucajnost
kod ovih transformacija se javlja tokom obuke CNN modela. Ukoliko se koristi vise
transformacija u modelu onda neka transformacija moze biti primenjena nad slikom, a
neke ne. Ukoliko je skup dovoljno velik i sadrzi ve¢ uredene slike, nema potrebe koristiti
transformacije u velikoj meri.

5. Zakljuc¢ak

Potrebno je sagledati realne mogucnosti primene vestacke inteligencije u cilju
dolazenja do novih saznanja, unapredivanja svakodnevnog Zivota, prevazilazenja ljudskih
ogranicenja, itd. U skladu sa tim, ovaj rad se bavio primenom dubokog ucenja koje
pripada oblasti maSinskog ucenja. Duboko ucenje zasnovano na konvolucionim
neuronskim mrezama je izvrsilo revoluciju u pogledu analize digitalnih zapisa. Glavni
cilj rada jeste da priblizi i objasni rad konvolucionih neuronskih mreza, ali i modela kroz
koje se one primenjuju. Modeli koji su bili u fokusu i koji su predstavljeni su ResNet50,
VGG16 1 VGGI19. Ovi modeli su dobra osnova za razumevanje funkcionisanja
konvolucionih neuronskih mreza i za proucavanje drugih modela. Kao dodatak tome,
potrebno je posvetiti paznju i konceptima koji se koriste radi pripreme modela i baza
podataka kao §to su prenosno ucenje i augmentacija podataka. Buduca istrazivanja u ovoj
oblasti se mogu odnositi na pronalazak novih aktivacionih funkcija, optimizaciju
parametara modela, inovacije u arhitekturi modela, stvaranje novih baza podataka,
unapredivanje koncepata pripreme modela i baza podataka, itd.
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Abstract: Computer vision training is implemented using deep learning. Deep learning
can be applied to solve a variety of classification problems. For this type of problems, the
use of convolutional neural networks is proved to be the best solution. They have
revolutionized the field of image recognition, providing high precision previously
unattainable. Specifically, some of the relevant convolutional neural network models are
ResNet50, VGG16, and VGG19. This paper explains the general structure and working
principle of convolutional neural networks through their layers. Also, the architecture
and performance of the mentioned models used in image classification tasks are
presented. Concepts such as transfer learning and data augmentation are also explained.
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