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KLASIFIKACIJA SLIKA PRIMENOM FASTAI BIBLIOTEKE
CLASSIFICATION OF IMAGES USING FASTAI LIBRARY
Jovana Anti¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA | RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu je razmatran problem
klasifikacije slika primenom konvulicionih mreza reali-
zovanih u sklopu fastai biblioteke. Trebalo je prikupiti
podatke, obuciti model i prikazati rezultate.
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Abstract — The problem of image classification using
CNN algorithm realize as part of fastai library is consi-
dered in this paper. It was requested to collect the data,
train the model and display the results.

Keywords: fastai, CNN, ResNet, learning rate, confusion
matrix.

1. UvOD

Klasifikacija slika je sloZen proces na koji mogu uticati
mnogi faktori. Ovaj rad ispituje proces klasifikacije slike
koris¢enjem fastai biblioteke, kao i probleme i perspek-
tive klasifikacije slika. Prolaze¢i kroz poglavlja rada steci
¢e se Sira slika o samoj klasifikaciji slika, funkcionisanja
konvolucijskih neuronskih mreza, jupiter okruzenja i
fastai biblioteke.

Da bi sam proces bio jasniji prikazana su i dva primera,
gde se moze videti sa kakvim problemima se mozemo
suoCiti tokom samog procesa kako ih reSiti ali i
unaprediti.

2. KLASIFIKACIJA SLIKA | KONVOLUCIONA
NEURONSKA MREZA

Klasifikacija objekata za ljude je lak zadatak, ali pokazalo
se da predstavlja slozen problem za maS$ine [1]. Porast
racunara velikog kapaciteta, dostupnost visokokvalitetnih
i jeftinth video kamera, kao i sve veca potreba za
automatskom video analizom, izazvali su interesovanje za
algoritme klasifikacije objekata.

Danas je uz pomo¢ ucenja iz podataka, prepoznavanje
slika postalo veoma efikasno. Ova je metoda maSinskog
ucenja dizajnirana po uzoru na funkcionisanje ljudskog
mozga.

Tako se racunari ue da prepoznaju vizuelne elemente
unutar slike.
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Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional
neural network - CNN) predstavljaju aktuelan i istrazi-
vacki atraktivan domen u Sirokoj oblasti veStacke inte-
ligencije (eng. Artificial Intelligence — Al).

Konvolucijske neuronske mreze su bioloski inspirisana
verzija  viSeslojnog perceptrona (eng. Multilayer
Perceptron — MLP). Smatra se da su od 2014. godine
duboke konvolucijske neuronske mreze postale ,.glavni
tok* 1 predmet istrazivackih napora i zapaza se da od tada
postizu znacajne prednosti u raznim testovima [2].

3. KONVOLUCIONA NEURONSKA MREZA

Konvoluciona neuronska mreza je dobila ime po konvo-
obradi slike i signala.

Ideja konvolucione neuronske mreze jeste da se postavi
veéi broj slojeva za otkrivanje bitnih osobina ulaznih
podataka. U skladu sa tom idejom se konvolucioni filteri
primenjuju na sliku kako bi se izvukle korisne karakte-
ristike i kreirale njihove mape (eng. feature maps).
Primenom filtera na ulaznu sliku, pored otkrivanja
znacajnih karakteristika, vrsi se i redukcija rezolucije.
Nedostatak konvolucione neuronske mreze jeste potreba
za znacajnim hardverskim resursima, kao i to $to su dosa-
da$nji modeli obucavani velikim brojem slika, ali noviji
rezultati [3] sugeriSu da se visoke performanse mogu
postici i sa relativnom malim brojem uzoraka.

4. FASTAI BIBLIOTEKA

Fastai su osnovali Rachel Thomas i Jeremy Howard.
Rachel Thomas je profesor na univerzitetu u San
Francisku, dok je Jeremy Howard naué¢nik koji se bavi
istrazivanjem na pomenutom univerzitetu.

Na osnovu PyTorch-a (biblioteka masinskog ucenja
otvorenog koda zasnovana na biblioteci Torch, a koristi se
za aplikacije kao sto su racunarski vid i obrada govora),
fastai sadrzi neke od najpopularnijih algoritama za
klasifikaciju slika i zadatke na prirodnom jeziku. U praksi
to znaci da se modeli mogu kreirati i pokretati u samo
nekoliko linija koda.

4.1 Realizacija konvulucione mreZe u fastai -u

Osnovna ideja pri realizaciji konvulucionih mreza u
sklopu fastai-a je da crvene, zelene i plave vrednosti
piksela koji su u prevedenom znaenju brojevi od 0 do
255, unose u jednostavno izraCunavanje (tj. prvi sloj) a
rezultat tog proracuna, odnosno izlaz iz prvog sloja,
prelazi u drugi sloj, a rezultat toga prelazi u treéi sloj i
tako dalje. Moze biti do hiljadu slojeva neuronske mreze.
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Prvi sloj u osnovi nalazi grupe piksela koje imaju malu
dijagonalnu liniju, drugi pronalazi dijagonalnu liniju u
drugom pravcu, treci pronalazi gradijente koji idu od Zute
do plave boje i tako dalje.

U prvom sloju imamo stvari koje mogu pronaci samo
jednu liniju, a u drugom sloju mozemo pronaci stvari koje
imaju dve linije spojene.

Tre¢i je mogao da preuzme sve stvari sa sloja 2 i
kombinuje ih zajedno, dok Cetvrti sloj kombinuje stvari iz
treceg sloja

U sloju pet imamo neSto na ¢emu se mogu naci ocne
jabucice ptica i guStera ili lica odredenih tipova pasa i
tako dalje.

4.1.1. ResNet

ResNet je kratak naziv za residual network. Duboke
konvolucione neuronske mreze postigle su rezultat
klasifikacije slike na nivou coveka. Duboke mreze izvlace
karakteristike i klasifikatore niskog, srednjeg i visokog
nivoa na viSeslojni nacin, a broj sloZenih slojeva moze
obogatiti ,,nivoe* karakteristika.
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Slika 1. Gradivni blok

4.1.1.1 Datasets

ImageNet je skup milion oznacenih slika visoke rezolu-
cije, koje se mogu svrstati u otprilike 22 hiljada
kategorija. Slike su sakupljene sa interneta i ljudi su ih
etiketirali pomocu alata za prikupljanje publike.

Pocevsi od 2010. godine, u okviru Pascal Visual Object
Challenge-a (PASCAL VOC), odrzava se godisnje
takmicenje pod nazivom ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC2013). ILSVRC Koristi
podskup ImageNet-a sa otprilike 1000 slika u svakoj od
1000 kategorija.

Postoji otprilike 1,2 miliona slika za trening, 50k
validacije i 150K testiranja slika.

PASCAL VOC pruza standardizovane skupove podataka
o slikama za prepoznavanje klase objekata. Takode pruza
standardni set alata za pristup skupovima podataka i
napomenama, omoguéava procenu i poredenje razlicitih
metoda i izvrSava izazove za ocenjivanje performansi na
prepoznavanju klase objekata.

4.1.1.2 Arhitektura

Plain baselines uglavnom su inspirisane filozofijom VGG
mreza (konvolucionarna neuronska mreza koja se obu-
¢ava na viSe od milion slika iz baze ImagrNet).
Konvolucionarni slojevi uglavnom imaju 3 x 3 filtera i
slede dva jednostavna pravila:

- Za istu mapu izlaznih karakteristika, slojevi
imaju isti broj filtera;

- Ako se veli¢ina karte karakteristika prepolovi,
broj filtera se udvostrucuje kako bi se sacuvala
vremenska slozenost svakog sloja.Vredno je
primetiti da ResNet model ima manje filtera i
nizu slozenost od VGG mreza.

Residual Network:

Na osnovu gore navedene jednostavne mreze ubacena je
veza za pre€icu koja mrezu pretvara u preostalu verziju.
Precice za identitet F(x{V} + x) mogu se direktno koristiti
kada su ulaz i izlaz istih dimenzija Kada se dimenzije
poveéavaju), razmatra dve mogucnosti:

1. PreCica vr$i mapiranje identiteta, sa dodatnim nultim
unosima podloznim za povecanje dimenzija. Ova opcija
ne uvodi dodatne parametre.

2. Precica projekcije u F(x{V} + x) Koristi se za uskla-
divanje sa dimenzijama.

4.1.1.3 Implementacija

Slika se menja u veli¢inu tako da je kraca strana
nasumicno uzorkovana u [256,480] radi povecanja skale.
“224%224 crop* nasumicno se uzima iz slike ili njenog
horizontalnog preokreta, pri ¢emu se oduzima srednja
vrednost po pikselu. Stopa uéenja pocinje od 0,1 i deli se
sa 10 kada se platoi greSaka i modeli obucavaju do 60 x
10000 iteracija. Koriste opadanje tezine od 0,0001 i
momentum 0,9. napona mreze.

4.1.1.4 Rezultat

Mreza sa 18 slojeva samo je potprostor u mrezi sa 34
nivoa i jos uvek deluje bolje. ResNet ima bolji napredak u
slucaju da je mreza dublja.

4.2 JUPYTER okruZenje

Za realizaciju CNN mreze i primenu algoritama iz fastai
biblioteke koristeno je jupyter okruzenje. Jupyter
notebook (ranije IPython Notebooks) je veb aplikacija
otvorenog koda. To je interaktivno ra¢unarsko okruzenje
za kreiranje Jupyter notebook dokumenata. 1zraz
notebook moze kolokvijalno da se odnosi na mnogo
razlicitih entiteta, u zavisnosti od konteksta, uglavnom na
Jupyter veb aplikaciju®, Jupyter Python veb server ili
Jupyter document format. Jupyter notebook dokument je
json dokument, koji sadrzi listu ulaznih / izlaznih ¢elija
koje mogu sadrzati kod, tekst matematiku, grafike i druge
medije, obi¢no sadrze ,,.ipinb*“ ekstenziju.

5. KLASIFIKACIJA PRIMENOM “FASTAI”
BIBLIOTEKE

U ovom poglavlju ¢e biti opisani svi koraci koji su se
koristili prilikom izgradnje modela.

5.1 Formiranje baze podataka

Prva i osnovna stvar u klasifikaciji slika je nista drugo do
prikupljanja samih podataka, tj. slika.

Postoji viSe mesta sa kojih mozemo da prikupimo
podatke, neki od njih su akademski skupovi podataka,
Kaggle competition datasets i mnogi drugi.



Mesto sa kog su prikupljani podaci koji su koris¢eni u
ovom radu je Google.

Prvi korak u procesu prikupljanja podataka je odlazak na
https://images.google.com/ i pronalazak se odgovarajuc¢ih
slika. Sledeca stvar koja treba da se uradi jeste da se
dobije spisak svih URL adresa. Da bi to bilo uéinjeno,
unutar prozora sa google slikama se pritisne komanda

ristupi Javascript konzoli i zadavanjem putanje:

urls = Array.from(document.querySelectorAll('.rg_di .rg_me
ta')).map(el=>JSON.parse(el.textContent).ou);
window.open('data:text/csv;charset=utf-

8,' + escape(urls.join(\n")));

Na ovaj nacin se dobija URL slika koje smo zeleli. U
ovom slucaju to su slike tri vrste majmuna (orangutan,
Simpanza i gorila ) i ljudi (muskarac, Zena, dete ).

5.2 Kreiranje skupova podataka za obradu i
validaciju

Kao §to je ve¢ napomenuto posto uzimamo podatke sa
interneta, mogu da se podkradu neki neispravni podaci ili
podaci koji nisu relevantni za naSe potrebe. Te je naredna
stvar pored brisanja neispravnih podataka sledeca stvar
koja treba da se uradi je da se uklone slike koje u stvari i
nisu slike. To se desava stalno. U svakoj seriji uvek se
nalazi nekoliko slika koje su iz bilo kog razloga oStecene.
Vrlo Cesto, kada se preuzima skup podataka iz nekog
akademskog skupa podataka, postoje folderi nazvane
trening, validacija i test [4] koji sadrZe razli¢ite skupove
podataka.

U ovom slu¢aju ne postoji zaseban skup provera
validacije jer su slike uzete sa “Google* pretrage. Ali
kako bismo znali da 1li na§ model ide u dobrom pravcu
potreban nam je validacioni set.

5.3 “data.show_batch”

Da bi imali uvid u podatke sa kojima radimo nije na
odmet prikazati iste. Naredba “data.show batch” se moze
koristiti za prikazivanje nekih od sadrzaja u grupi
podataka

5.4 Treniranje modela

Posle pripreme podataka moze se pristupiti obucavanju
modela. Odnosno njegovom treniranu, $to se u fastai-ju
realizuje uz pomo¢ funkcije learner.

5.5 Otkljucavanje (Unfreezing), fine-tuning i learning
rates

Kako poboljsati model? Moze se poboljsati upotrebom
precizne prilagodbe. Do sada su opremljene Cetiri epohe i
to je proslo prilicno brzo. Razlog zbog kojeg je brzo
prosla je taj Sto je koriS¢en mali trik. Ove konvolutivne
mreze imaju mnogo slojeva.

Ono §to je uradeno jeste da je dodato nekoliko dodatnih
slojeva do kraja i samo su obuceni. Uglavnom je
ostavljena vecina modela upravo onakav kakav je bio,
tako da je to zaista brzo. Ako se model gradi na ne¢emu
Sto je sli¢no, originalnom, unapred obu¢enom modelu, to
deluje prili¢no dobro.

Ali ono $to stvarno zelimo je da se vratimo i obu¢imo
¢itav model. To je razlog zasto se prilicno Eesto koristi
ovaj proces u dve faze. Kada podrazumevano, na

ConvlLearner-u zovemo fit ili fit_one_cycle, jednostavno
¢e se prilagoditi ovih nekoliko dodatnih slojeva koji su
dodani do kraja i pokrenuce se vrlo brzo.

To u osnovi nikada nece biti prekomerno, ali da bi se to
zaista postiglo, mora se pozvati unfreezing odnosno
otkljucavanje . Otklju¢avanje je stvar koja ¢e da obuci ceo
model.

5.6 PronalaZenje learning rate-a

Konkretno, stopa ucenja je podesivi hiperparametar koji
se koristi u treningu neuronskih mreza koji ima malu
pozitivnu vrednost, ¢esto u rasponu izmedu 0,0 i 1,0.
Stopa uc¢enja kontroliSe koliko brzo se model prilagodava
problemu.

Iscrtacemo dva grafika. Prvi grafik je grafik iz klase ljudi
a drugi majmuna.
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Koriséenjem kljuéne re¢i u Python-u koja se zove slice i
koja moze uzeti pocetnu i stop vrednost i u osnovi ono §to
kazZe je treniranje prvih slojeva sa stopom ucenja od 3e-5,
a poslednji slojevi brzinom od 3e- 4 u prvom sluéaju i 3e-
6 i 3e-3 u drugom, i rasporedite sve ostale slojeve preko
toga (tj. Izmedu te dve vrednosti podjednako). Ispostavi
se da se najblji rezultati za klasu ljudi dobiju u prvoj
tabeli a majmuna u drugo;j.

Iy epoch train loss valid loss error rate time

0 0.126556 0.311108 0.097345 02:51

1 0.082458 0.323523 0.097345 02:51

C epoch train loss valid loss error rate time

0 0.142270 0.342863 0.080357 03:49

1 0.148123 0.273799 0.053571 03:51



5.7 Interpretacija

Da bi se videlo $ta izlazi iz naSeg modela, moze da se
koristi ovu klasu za interpretaciju klase.
Koristi¢e se ova fabricka metoda od ucenika, tako da se
prelazi u nauceni objekt.
Predmet ucenja zna dve stvari:

1. Koji su nasi podaci

2. Koji je nas§ model. Sada to nije samo arhitektura, ve¢
je obuceni model

To su sve informacije koje su nam potrebne za tumacenje
tog modela.

5.7.1 Confusion matrix i Most confused

U oblasti masSinskog ucenja, a posebno problema
statisticke klasifikacije, matrica konfuzije, poznata i kao
matrica greSaka. Matrica konfuzije [9] je tabela koja se
Cesto koristi za opisivanje modela klasifikacije (ili
»klasifikatora®) na skupu podataka ispitivanja za koje su
poznate prave vrednosti.

Omogucava  vizuelizaciju  performansi  algoritma.
Omogucava lako prepoznavanje konfuzije izmedu klasa,
npr. jedna klasa se obi¢no pogresno oznacava kao druga.
Veéina mera performansi izraCunava se iz matrice
konfuzije.

Broj ta¢nih i pogresnih predvidanja sazima se sa
vrednostima brojanja i ra$¢lanjuje ih o svakoj klasi. To
nam daje uvid ne samo u greske koje radi klasifikator, ve¢
je vaznije i vrste greSaka koje se Cine.

Pored matrice konfuzije Koristi se i komanda Most
confused. Krajnji cilj obe stvari je isti, ali ako imamo
mnogo klasa pogodnije je Koristiti Most confused. ost
confused ¢e jednostavno izdvojiti iz matrice konfuzije
posebne kombinacije predvidenog i stvarnog kod kojih se
najcesce javlja greska .

5.8 Stavljanje modela u produkciju

Ono $to bi moglo da bude interesantno je da na osnovu
nasumi¢no odabrane slike vidimo da 1i je i koliko na$
model u stanju da pogodi o kojoj slici je rec.

U nastavku je dat po jedan primer za svaku od opisanih
klasa prikazane na slikama 2 i 3. U prvom slucaju
otvorena je slika gorile §to je na§ model pogodio, u
drugom primeru je u pitanju devojcica $to je sa jednakom
ta¢nos§cu i utvrdeno.

Slika2. Pogadanje iz mreze koje je svrstalo sliku u
kategoriju ‘gorila’

Slika 3. Pogadanje iz mreze koje je svrstalo sliku u
kategoriju ‘dete’

6. ZAKLJUCAK

Klasifikacija slika je kao tema veoma interesantna i ¢esto
primenjivana u danasnjem vremenu.

Kao sto je u radu napomenuto domen primene same teme
je veoma S§irok. Takode smo se upoznali sa nekim od
primera primene same Kklasifikacije, a koliko je tema
rasprostranjena govori to da se koristi i za biomedicinsko
snimanje, biometriju, video-nadzor, navigaciju vozila,
industrijski vizuelni pregled, navigaciju robota i daljinsko
istrazivanje.

U ovom radu je prikazano kako mozemo klasifikovati
slike primenom fastai biblioteke.

Mogli smo da primetimo da koriS¢enje pomenute
biblioteke dosta ubrzava i olakSava samu klasifikaciju, a
da se pri tom ne gubi na ta¢nosti i pouzdanosti modela.
Prolazilo se kroz sve faze procesa klasifikacije, prikazani
su i neki probleme do kojih se moze do¢i tokom rada,
takode je pokazano kako te probleme resiti kao i na koji
nacin unaprediti sam model.

7. LITERATURA
[1] Image Classification. Dostupno na:

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-
science/image-classification

[2] Rethinking the Inception Architecture for Computer
Vision. Dostupno na:

https://arxiv.org/abs/1512.00567/

[3] Dictionary of computer vision and image processing.
[4] About Train, Validation and Test Sets in Machine
Learning. Dostupno na:
https://towardsdatascience.com/train-validation-and-test-
sets-72cb40cbae?

Kratka biografija:

Jovana Anti¢ rodena je u Beogradu 1995.
god. Master rad na Fakultetu tehnickih
nauka iz oblasti  Elektrotehnike i
raCunarstva — Adaptivno i napredno
upravljanje odbranila je 2019.god.

Kontakt: anticj9@gmail.com


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/image-classification
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/image-classification
https://arxiv.org/abs/1512.00567/
https://towardsdatascience.com/train-validation-and-test-sets-72cb40cba9e7
https://towardsdatascience.com/train-validation-and-test-sets-72cb40cba9e7

