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UTVRDIVANJE RASA PASA | MACAKA UPOTREBOM KONVOLUCIONIH
NEURONSKIH MREZA

DOG AND CAT BREED DETERMINATION USING CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

Petar Nikoli¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — SOFTVERSKO INZENJERSTVO I
INFORMACIONE TEHNOLOGIJE

Kratak sadrzaj — U radu su predlozena dva pristupa
reSavanju problema utvrdivanja rase pasa i macaka na
slikama. Prvi pristup predstavija klasifikaciju u jednom
koraku u kojem se utvrduje rasa Zivotinje bez prethodnog
utvrdivanja njene vrste. U drugom pristupu, rasa se
utvrduje u dva koraka — u prvom se odreduje vrsta
zivotinje, dok se u drugom slika prosleduje specijalizo-
vanom klasifikatoru koji utvrduje rasu u okviru prethodno
utvrdene vrste. Implementacija oba pristupa zasniva se na
upotrebi konvolucionih neuronskih mreza, kao i tehnike
augmentacije podataka. Dodatno, kod oba pristupa ispitan
Jje i uticaj primene tehnike aktivnog ucenja.

Kljuéne reci: klasifikacija slika, konvolucione neuronske
mreZe, augmentacija podataka, aktivno ucenje

Abstract — The paper proposes two approaches to
solving the problem of determining the breed of dogs and
cats in images. The first one is a one-step classification
without previously determining the species of the animal.
The second one consists of two steps - in the first one, the
image is classified based on the species. In the second
one, the image is passed to a specialized classifier which
determines the breed within the previously determined
species. Both solutions are based on the use of convo-
lutional neural networks, as well as the data augmen-
tation technique. Additionally, the impact of the applica-
tion of the active learning technique was analyzed for
both proposed solutions.

Keywords: image classification, convolutional neural
networks, data augmentation, active learning

1. UvOD

Kuéni ljubimci, pogotovo psi i macke kao neki od
najpopularnijih, imaju bitnu ulogu u Zivotu ljudi, od
razonode, preko emocionalne podrske, do pomo¢i u slucaju
zdravstvenih problema. Mackama i psima se posvecuje
dosta vremena na internetu, te tako postoji i veliki broj
aplikacija koje su im posveéene, kao $to su Dog Buddy [1],
MeowTalk [2] i Relax My Cat [3].

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Kovacevié, red. profesor.

Neretko se pak desava da vlasnici nisu dovoljno upoznati
sa rasama svojih pasa i macaka, §to moze dovesti do
nesporazuma medu Vvlasnicima, kako uzivo tako i online.
Stoga bi postojanje na¢ina za pouzdano i automatsko
utvrdivanje rasa ljubimaca na osnovu slike bilo znacajno
za njih.

Utvrdivanje rase pasa i macaka predstavlja problem
viseklasne Klasifikacije slika. ReSavanje ovog problema
izazovno je iz viSe razloga. Jedan jesu velike razlike u
izgledu koje mogu postojati u okviru jedne rase ali i
izmedu rasa pasa i macaka (boja, duzina krzna itd). Drugi
problem se tice kvaliteta samih slika, odnosnho visoke
varijabilnosti po pitanju rezolucije i dimenzija slike, te
osvetljenosti i zamucenosti.

U ovom radu predlozeno je reSenje problema utvrdivanja
rasa pasa i macaka na primeru 3 rasa pasa i 3 rasa
macaka. ReSenje Se zasniva na viSeklasnoj klasifikaciji
slika upotrebom konvolucione neuronske mreze sa
samostalno razvijenom arhitekturom. Radi reSavanja
prvog problema ispitano je utvrdivanje rase sa i bez
prethodnog utvrdivanja vrste Zzivotinje. U cilju dobijanja
robusnih modela kojima bi mogao biti resen i problem
kvaliteta slika, u reSenju je koris¢ena i tehnika
augmentacije podataka primenom razli¢itih transformacija
slike. Dodatno, radi dobijanja manjeg trening skupa, a uz
oCuvanje ili unapredenje performansi reSenja, na
modelima koris¢enim za Klasifikaciju ispitan je uticaj
primene tehnike aktivnog ucenja.

U drugom poglavlju dat je opis koris¢enog skupa
podataka. U tre¢em poglavlju opisane su metode i tehnike
kori§¢ene prilikom implementacije reSenja. U Cetvrtom
poglavlju opisano je predlozeno resenje. U petom
poglavlju prikazani su ostvareni rezultati primene
predlozenog reSenja i analizirane njegove greske. U
Sestom poglavlju nabrojani su najvazniji zakljucci i
navedeni mogucéi pravci daljeg razvoja.

2. SKUP PODATAKA

U cilju implementacije predloZenog resenja, iskori$¢en je
The Oxford-I11T Pet Dataset [4] skup podataka sa ukupno
7,349 slika pasa i macaka. Od tog broja, 4,978 slika za 25
rasa pasa i 2,371 sliku za 12 rasa macaka. Za svaku od
rasa postoji po 200 slika. Dodatno, sve slike u skupu
poseduju anotacije koje sadrze naziv rase Zivotinje na
slici, zatim koordinate pravougaonika koji sadrzi glavu
zivotinje, kao i metapodatke o svojstvima same slike, kao
§to su njene dimenzije i naziv.
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Za potrebe razvoja i testiranja predlozenog resenja
kori$c¢en je podskup goreopisanog skupa koji se sastoji od
slika po 3 rasa pasa i macaka. Konkretno, u pitanju su
Basset, Leonberger i Samoyed u slu¢aju pasa i Persian,
Egyptian Mau i Siamese u slu¢aju macaka.

3. KORISCENE METODE | TEHNIKE

Od tehnika masinskog ucenja prilikom implementacije
predlozenog resenja kori$¢ene su konvolucione neuronske
mreze, augmentacija podataka i aktivno uc¢enje. Pomocu
konvolucionih neuronskih mreza kreirani su modeli za
potrebe  klasifikacije, augmentacija  podataka je
iskori§¢ena za podizanje kvaliteta trening i test skupova,
dok je aktivno ucenje upotrebljeno radi smanjenja obima
trening skupa uz ocuvanje ili unapredenje performansi
modela.

3.1. Neuronske mreze

U cilju kreiranja modela koji obavljaju klasifikaciju slika
pasa i macaka, koris¢ene su konvolucione neuronske
mreze Sa samostalno razvijenom arhitekturom, koja sadrzi
6 konvolucionih slojeva, koji koriste ReLU aktivacionu
funkciju i ispraceni su svaki sa po jednim Max Pooling i
Dropout slojevima. Nakon konvolucionih, sledi jedan
potpuno povezani sloj, pracen poslednjim slojem sa
Softmax aktivacionom funkcijom.

3.2. Aktivno ucenje

Aktivno ucenje predstavlja tehniku polunadgledanog
ucenja Koja se Koristi u cilju smanjenja koli¢ine podataka
potrebne za obucavanje modela masinskog uéenja, a sa
ocuvanjem performansi ili njihovim unapredenjem [5].
Ovo se postize iterativnim povecavanjem trening skupa,
gde se u svakoj iteraciji utvrduju najinformativniji podaci,
to jest podaci iz kojih bi model mogao najvise nauditi.

Glavni problem primene ove tehnike jeste odabir metrike
za informativnost podataka, budu¢i da postoji dosta
razli¢itih metrika, po¢ev od nasumi¢nog odabira kao
najjednostavnije, do metrika koje se zasnivaju na
razli¢itim teorijskim pretpostavkama.

Prilikom implementacije predloZzenog reSenja, ispitan je
uticaj primene 4 razli¢ite metrike — EP Measure, BvSB,
kao i Bavg i Bmax varijante Bernoulli entropy metrike.

Tehnika aktivnog ucenja u ovom radu primenjena je na

sledeci nacin:

1. iz celog trening skupa T izdvaja se pseudonasumi¢no
odabrani podskup P, koji sadrzi 20% slika ukupnog
skupa

2. iz podskupa P izdvajaju se trening i validacioni
skupovi u odnosu 90-10 i obavlja se treniranje
modela u 30 — 5 x k epoha, gde broj k predstavlja
trenutnu iteraciju aktivnog ucenja

Slika 1. Primeri slika dobijenih augmentacijom podataka

3. primena treniranog modela na skup T i rangiranje
dobijenih predikcija primenom metrike informativ-
nosti

4. prebacivanje N najinformativnijih slika iz skupa T u
skup P

5. ponavljanje koraka 2-4 u K iteracija

Hiperparametri goreopisanog algoritma su broj iteracija
K, broj najinformativnijih podataka N, odnos veli¢ina
trening i validacionog skupa, kao i primenjena metrika
informativnosti i njihove vrednosti su odredene empi-
rijski.

3.3. Augmentacija podataka

Radi dobijanja modela koji su otporniji na lo§ kvalitet
slika, te kako bi se nadomestio mali broj slika po rasi u
koris¢enom skupu podataka, primenjena je tehnika
augmentacije podataka u tri koraka:

1. Utitavanje slika, kao i koordinata pravougaonika koji
sadrzi glavu zivotinje iz anotacija radi kreiranja
isecka originalne slike sa glavom Zivotinje. Isecci su
dimenzija 224x224 piksela.

2. Nad dobijenim ise¢cima primenjuje se jedna ili vise
transformacija, i to rotacija ulevo i udesno za do 15
stepeni, horizontalno okretanje, isecanje po obe ose
do 10%, zumiranje u opsegu 0.95-1.25x, promena
osvetljenosti u opsegu od -30% do +40%. Broj
transformacija, kao i vrednosti u navedenim
opsezima odreduju se pseudonasumiéno za svaki
iseCak ponaosob.

3. Primena Gaussian Blur transformacije sa kernelom
dimenzija 7x7 nad oko 30% pseudonasumi¢no
odabranih transformisanih isecaka.

Na slici 1 prikazani su primeri slika dobijenih goreopi-
sanom postupkom. Nakon primene augmentacije podata-
ka, dobijen je konac¢an obu¢avajuci skup sa 6,264 slika, sa
1,044 slika po rasi.

4. OPIS PREDLOZENOG RESENjA

Tokom razvoja predlozenog reSenja isprobana su dva
pristupa Klasifikaciji rasa pasa i macaka. Sledi opis oba
pristupa.

4.1. Prvi pristup — klasifikacija u jednom koraku

Prvi pristup predstavlja utvrdivanje rasa pasa i macaka u
jednom koraku, bez prethodnog utvrdivanja vrste
zivotinje na slici. U tu svrhu koris¢ena je konvoluciona
neuronska mreza sa samostalno razvijenom arhitekturom,
koja je obu¢ena da prepoznaje 3 rase pasa i 3 rase
macaka. Ovaj model ¢e u nastavku nositi oznaku CNN-1.

Prednost ovog pristupa jeste lako¢a njegove implemen-
tacije, budu¢i da se oslanja na samo jednu neuronsku
mreZu. Slabost pristupa lezi u tome §to dobijeni model
moze napraviti krupnu gresku ukoliko sliku psa klasi-
fikuje kao sliku macke i obrnuto.

4.2. Drugi pristup — klasifikacija u dva koraka

Drugi pristup predlozenog resenja (CNN-2S u nastavku)
predstavlja utvrdivanje rase u dva koraka:



1. U prvom koraku, slika se klasifikuje po principu pas-
macka upotrebom konvolucione neuronske mreze sa
samostalno razvijenom arhitekturom (u nastavku
CNN-2). Mreza je trenirana na celom trening skupu,
podeljenom u klase dog i cat.

2. U drugom koraku se slika na osnovu rezultata prvog
koraka prosleduje jednoj od dve specijalizovane
konvolucione neuronske mreze sa samostalno
razvijenom arhitekturom. Jedna od ovih mreza
specijalizovana je za klasifikaciju po rasama pasa, a
druga po rasama macaka. Ove mreZe Su trenirane na
odgovaraju¢im podskupovima celog trening skupa
koji sadrze samo slike pasa, odnosno samo slike
macaka. MreZa koja obavlja klasifikaciju po rasama
pasa u nastavku ¢e nositi oznaku CNN-D, dok ¢e
mreza za klasifikaciju macaka nositi oznaku CNN-C.

4.3. Ispitivanje metrika informativnosti

Uticaj primene tehnike aktivnog u¢enja ispitan je kod oba
pristupa, za sva 4 modela. Broj iteracija primene aktivhog
ucenja K je za sva Cetiri modela iznosio 4, dok je vrednost
hiperparametra N odredena eksperimentalno za svaku
iteraciju primene za svaki od cetiri koris¢ena modela
ponaosob (tabela 1).

Tabela 1. Vrednost hiperparametra N po modelima i
iteracijama

Iteracija | CNN-1 | CNN-2 | CNN-D | CNN-C
1 1,050 1,050 525 525
2 1,050 1,050 525 525
3 900 900 450 450
4 900 900 450 450

Radi evaluacije primene odabranih metrika, postupak
ispitivanja metrika informativnosti je odraden tri puta i
uporedo su analizirane srednje vrednosti ta¢nosti (accura-
cy) i loss-a na validacionom skupu, i to po zavrSetku
druge iteracije primene aktivnog ucenja. Srednje vred-
nosti su analizirane buduéi da se pocetni trening skup u
prvom koraku postupka odreduje pseudonasumic¢no.

Druga iteracija je odabrana zbog ¢injenice da su sva cetiri
modela ostvarila jako dobre performanse ve¢ na toj
iteraciji, a uz koris¢enje samo oko 53% celog trening
skupa, kao i da znacajnijeg povecanja performansi u
sledec¢im iteracijama nije bilo.

Tabela 2 sadrzi prikaz najboljih metrika informativnosti
po modelima, kao i ostvarene srednje vrednosti ta¢nosti i
loss-a.

Tabela 2. Rezultati ispitivanja metrika informativnosti

Model Metrika Tacnost (%) Gubitak
CNN-1 Bmax 99.6 0.0145
CNN-2 Bmax 99.2 0.0248
CNN-D EP Measure 100 0.0029
CNN-C BvSB 99.8 0.0136

5. REZULTATI I DISKUSIJA

Oba predlozena pristupa evaluirana su pomoc¢u F1 mere
nad test skupom. U nastavku je dat opis koris¢enog test

skupa i postupka evaluacije. Dodatno, navedena je i
analiza gresaka koris¢enih modela.

5.1. Test skup

Za potrebe testiranja performansi predloZenog resenja,
kori$céen je test skup od ukupno 420 slika, sa 60 slika po
rasi. Skup je formiran odabirom po 7 slika za svaku rasu,
¢ime je dobijen inicijalni skup sa 42 slike. Nad ovim sku-
pom je zatim primenjen postupak augmentacije podataka
identi¢an onom Kkoji je primenjen za kreiranje kona¢nog
trening skupa, a koji je opisan u tre¢em poglavlju.
Kreiranje ovakvog test skupa je bilo potrebno kako bi se
mogle proveriti performanse dobijenih modela u slu¢aju
potrebe za klasifikacijom slika niskog kvaliteta i razli¢itih
karakteristika, koje se mogu o¢ekivati u realnim uslovima
koris¢enja.

5.2. Postupak testiranja i ostvareni rezultati

Obavljeno je uporedo testiranje oba pristupa, i to sa i bez
primene aktivnog ucenja. U slucaju kada aktivnog ucenje
nije primenjeno modeli su trenirani na celokupnim trening
skupovima, dok su u drugom sluéaju obucavani primenom
dve iteracije aktivnog ucenja, uz koriS¢enje one metrike
informativnosti koja se za taj model pokazala najboljom.

U tabeli 3 prikazane su ostvarene vrednosti F1 mere za
svaki od modela. Druga kolona sadrzi vrednosti u slucaju
kada ova tehnika nije primenjena (Klasi¢no ucenje), a
tre¢a U slucaju kada jeste (Aktivno ucéenje). Poslednji red
u tabeli sadrzi ukupnu vrednost ove mere za drugi pristup,
buduci da se on zasniva na upotrebi tri razli¢ita modela.

Tabela 3. Rezultati testiranja predlozenog resenja

Model/Pristup | Klasi¢no uéenje | Aktivno ucenje
CNN-1 0.9361 0.9786
CNN-2 0.9952 0.9881
CNN-D 0.9762 0.9521
CNN-C 0.9845 0.9667
CNN-2S 0.9738 0.9476

Dobijeni rezultati pokazuju da se drugi pristup pokazao
osetno boljim u sluéaju klasi¢nog ucenja, ali da se u
sluéaju aktivnog uéenja pokazao nesto gorim od prvog
pristupa.

Takode, moze se zakljuciti da su se po pitanju
performansi modeli dobijeni primenom aktivnog ucenja
pokazali kao uporedivi modelima dobijenih primenom
klasi¢nog ucenja, a uz koriS¢enje tek samo oko 53%
ukupnog trening skupa. lzuzetak predstavlja model CNN-
1, koji je pokazao osetno bolje performanse prilikom
primene aktivnog ucenja.

5.3. Analiza gresaka modela

Svi koris¢eni modeli pokazali su odli¢ne performanse uz
mali broj greSaka. Razlozi za nastale greske se u vecini
sluGaja mogu nac¢i u niskom kvalitetu slika ili jakim
deformacijama nastalim primenom transformacija tokom
augmentacije test skupa.

Odreden broj gresaka moze se objasniti i slicnos$éu u
izgledu izmedu nekih rasa pasa i macaka (npr. boja
krzna).



Model CNN-2 dobijenom primenom aktivnog ucenja je
tako pogresno klasifikovao sliku sa macke kao sliku psa
(slika 2). Ova greska se lako objasnjava velikom vizuel-
nom sli¢no$¢u u izgledu macke rase Persian, koja moze
imati krzno bele boje i psa rase Samoyed, koji po pravilu
ima krzno bele boje.

ANON

Slika 2. Greske modela (desno) usled slicnosti sa drugom
rasom (levo)

Takode, model CNN-2 dobijen bez primene aktivnog
uéenja je pogresno klasifikovao psa rase Basset kao
macku (slika 3). U ovom slu¢aju je kombinacija losih
karakteristika originalne slike, to jest sli¢nosti u boji glave
psa i okoline i delimi¢ne vidljivosti njegovog lica, i
primenjenih  transformacija  prilikom augmentacije

(rotacija i zamucenje) dovela do greske u klasifikaciji.

Slika 3. Greska modela (desno) usled deformisanosti
finalne i losih karakteristika polazne slike

6. ZAKLjUCAK

Razmotren je problem utvrdivanja rasa pasa i macaka,
kao i znacaj za njegovo reSavanje. Predlozena su dva
razli¢ita pristupa za njegovo reSavanje, koja se zasnivaju
na upotrebi konvolucionih neuronskih mreza i tehnike
augmentacije podataka. Dat je opis koris¢enog skupa po-
dataka, kao i primenjenog nacina njegove augmentacije,
zatim Kkoncepta aktivnog ucenja, kao i arhitekture koris-
¢ene neuronske mreze. PredloZeno reSenje je testirano i
rezultati verifikovani.

Na osnovu dobijenih rezultata, pokazalo se da su oba
pristupa dala odli¢ne rezultate. Dodatno, kod oba pristupa
obavljeno je poredenje rezultata dobijenih sa i bez prime-
ne tehnike aktivnog u¢enja, koje je pokazalo da je moguce
smanjenje trening skupa od oko 47%, a uz ocuvanje ili
unapredenje performansi treniranin modela.

lako su oba pristupa dala uporedive rezultate, prednost
treba dati drugom pristupu zbog njegove modularnosti.
Naime, dodavanje podrske za novu vrstu zivotinja bi se
svodilo na treniranje modela koji obavlja klasifikaciju
rasa u okviru te vrste i dodatno treniranje modela koji se
koristi u prvom koraku, dok narusavanja performansi
modela kori§¢enih u drugom koraku za postojece vrste ne
bi bilo.

Na osnovu svega navedenog, klasifikacija u dva koraka,
gde se u prvom odreduje vrsta, a u drugom rasa psa ili
macke, u kombinaciji sa primenom tehnika aktivnog
udenja i augmentacije podataka, predstavlja dobro resenje
problema utvrdivanja rase pasa i mac¢aka na slikama.
Moguca proSirenja predloZenog reSenja jesu implementa-
cija podrske za detekciju pasa i macaka na slikama i
klasifikaciju vise zivotinja na slici, kao i povecanje broja
podrzanih rasa. Dobijeni rezultati bi se mogli unaprediti
primenom naprednijih arhitektura konvolucionih neuron-
skih mreza, drugih transformacija slike u sklopu augmen-
tacije podataka i drugih metrika informativnosti. Dodatno,
u cilju bolje analize gresaka modela, mogle bi se primeniti
i neke od tehnika vizuelizacije modela masinskog ucenja.
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