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Sazetak

Teorijski dio rada pruza pregled modela strojnog u¢enja u kontekstu mobilnih tehnologija i niji-
hovu primjenjivost u modernim mobilnim uredajima. Osnova prakti¢nog dijela rada je razvoj
vlastitog modela strojnog u€enja za specifiCnu primjenu u mobilnoj aplikaciji, kao §to je pre-
poznavanje objekata ili obrada govora te njegova usporedba s postoje¢im modelima strojnog
ucenja slicnih znacajki. Testiranjem i evaluacijom modela, provodi se usporedba s odabranim
postoje¢im gotovim modelima kako bi se ocijenila efikasnost i primjenjivost razvijenog modela
u stvarnim mobilnim okruzenjima.

Kljucne rijeci: Strojno ucenje, modeli, mobilno okruzenje, prepoznavanije lica, razvoj modela
strojnog ucenja



1.

2.

3.

Uvod . . . e e e e e e e e e e e e e 1
Osnove i tehnike strojnogucenja . . . . . ... ... ... . ... ... 2
2.1. StrojnouCenje . . . ... e e e e 2
2.1.1. Primjenastrojnoguéenja . . ... . ... ... .. ... 3
2.1.2. UCenjaustrojnomucenju . . . . . . . ... 7

2.2. Tehnike strojnogucenja . . . . . . . . . 9
2.2.1. Regresija . . . . . . e 9
2.2.2. Klasifikacija . . . . . . . . 10
2.2.3. Stabloodluivanja . . . . . .. ... 12
2.2.4. Neuronske mrezeidubokouCenje . . . .. ... ... ... ... ..... 13
2.2.5. Generativnimodeli . ... ... .. ... ... 16

2.3. Metrike strojnoguCenja . . . . . . . .. e e 17
2.3.1. ToCnost (engl. Accuracy) . . . . . . o o v i i i 17
2.3.2. Preciznost (engl. Precision) . . . . . . . ... ... o 19
2.3.3. Odziv(engl. Recall) . ... ... .. ... . . ... . 19
2.3.4. Flrezultat . . . . . . . . . . 20
2.3.5. Matrica konfuzije (engl. Confusion matrix) . . . . .. ... ... ... ... 20
2.3.6. Metrika gubitka (engl. Loss) . . . . . . . ... 21
Strojno ucenje u prepoznavanjulica. . . . . .. ... ... ... ... ... 25
3.1. Uvoduprepoznavanjelica. . . . . . . . . . . . . 25
3.2. Proces prepoznavanjalica. . . . . . . . .. .. e 25
3.2.1. Detekcijalica . . . . . . . . 26
3.2.2. EkstrakcijaznaCajki . . . ... ... 27
3.2.3. Klasifikacijalica. . . . . . . . . . . 27

3.3. Tehnologije i modeli u prepoznavanjulica . ... .. ... ... ... ....... 28
3.3.1. Konvolucijske neuronske mreze (CNN) . . . . . ... ... ... ... ... 28
3.3.2. Predtreniranimodeli . . . . . ... ... 29
3.3.3. Transferno uCenje (engl. Transfer learning) . . . . . ... ... ... ... 30

3.4. lzazovii etiCka pitanja u prepoznavanjulica . . . . .. ... .. ... ... .... 30
Proces treniranjaievaluacija . . . . . . . ... ... i e 32
Razvoj modela strojnogucenja . . . . . . . .. ... ... ... 34
5.1. Prikupljanje podataka . . . . . . . . . . ... 34



5.2. Obradapodataka . . . . . . . . . . ... ... 35

5.3. Procestreniranja . . . . . . . .. 37
5.3.1. Vlastita implementacija konvolucijske neuronske mreze (CNN) . . . . .. 40

5.3.2. VGG16 implementacija . . . ... ... ... . ... 46

5.3.3. MobileNetV2 . . . . . . .. 48

6. Evaluacijatreniranihmodela ... ... ... ... ... ... ... ... ..., 51
6.1. Konvolucijska neuronskamreza. . . . . ... ... .. .. .. ... ... 53
6.2. VGG 16 . . . . . e 56
6.3. MobileNetV2 . . . . . . . . e 58

7. Implementacijaservisnogsloja. . . ... ... .. ... .. 61
7.1. Klasifikacijaslika . . . . . . . ... 62
7.2. Fino podeSavanje modela i operacije nad modelima . . . .. ... ... ... .. 63
7.3. Baze podatakai APlservisi . . . . . . . ... ..., 66
7.3.1. Google Drive API za pohranu i dohvat podataka . . . .. ... ... ... 66

7.3.2. MongoDB . . . . .. 68

7.3.3. Servisza APlintegraciju. . . . . . . .. ... 71

8. Implementacija mobilne aplikacije . . . . . . ... ... ... ... . .. ..., 76
8.1. Tehnologije . . . . . . . . e 77
8.2. Arhitekiura . . . . . . . 77
8.3. Funkcionalnosti . . . . . . . . . e 78

9. Evaluacijamodelaupraksi .. ... .... ... ... 84
9.1. CNNevaluacija . . . . . . . . . e 84
9.2. VGG16 evaluacija . . . . . . . . . . . e 85
9.3. MobileNetV2 evaluacija . . . . . .. ... ... . 86
10. Analizarezultata ... ... ... .. . .. i e e 87
11. ZaKljuCak . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e e 88
Popisliterature . . . . . .. . .. . . . ... e e e e e e 92
Popisslika . . . . . . . . i i i it s e e e e e e e e e e 94
Popispopistablica . . . . . . . . . .. .. . e 95
PopisisjeCakakoda . ... ... ... ... ... ..ttt 97



1. Uvod

Rad se bavi razvojem modela za prepoznavanje lica pomoéu strojnog ucenja te im-
plementacijom mobilne aplikacije u svrhu prijave prisutnosti studenata na kolegijima. Uvode-
nje tehnologije prepoznavanja lica u obrazovne institucije moze unaprijediti postojece metode
pracenja prisutnosti, koje su Cesto neefikasne, sklone greSkama i raznim prevarama. Tradi-
cionalne metode, poput popisivanja na papir, cesto odvlace paznju studenata od predavanja,
jer su prisiljeni pratiti listu kako ne bi propustili potpis ili ometati druge ukoliko zaborave pribor
za potpisivanje. To smanjuje koncentraciju i ometa tijek predavanja. Automatizirani sustavi, s
druge strane, nude brze, preciznije i sigurnije rieSenje. Cilj ovog rada je razvoj, implementacija i
evaluacija takvog sustava unutar mobilne aplikacije, s ciliem pobolj§anja tocnosti i uCinkovitosti
prijave prisutnosti u obrazovnim ustanovama. Rad ¢e takoder obuhvatiti analizu performansi
sustava kako bi se osigurala njegova primjenjivost u stvarnim uvjetima koristenja.



2. Osnove i tehnike strojnog uéenja

U ovom poglavlju detaljno ¢e se pro¢i osnovni pojmovi i tehnike strojnog ucenja. Razmo-
trit e se kako razli€iti algoritmi strojnog ucenja omogucuju detekciju lica, ekstrakciju znacajki i
klasifikaciju, koji su neophodni koraci za izgradnju modela. Poseban fokus ¢e biti na konvolucij-
ske neuronske mreze(engl. Convolution neural networks (CNN)) gdje ¢e se detaljno razmotriti
sama arhitektura CNN-ova i na predtrenirane modele poput modela grupa vizualne geome-
trije sa 16 slojeva (engl. Visual Geometry Group with 16 layers (VGG16)) i modela inverznih
rezidualnih blokova i linearnih uskih grla (engl. Inverted Residuals and Linear Bottlenecks,
MobileNetV2) te metrike za evaluaciju performansi modela.

2.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja racunalima pruza sposobnost da uce
iz proslih iskustava, slicno kao $to to Cine ljudi.[1] Naime, umjesto da se raCunalnim sustavima
unaprijed programiraju specificne upute za rjeSavanje problema, strojno u¢enje omogucuje ra-
¢unalima da sama prepoznaju obrasce i donose odluke na temelju prikupljenih podataka, $to
im omogucuije fleksibilnost i sposobnost za prilagodbu razli¢itim zadacima. Hijerarhijski odnos
izmedu umjetne inteligencije, strojnog ucenja i dubokog ucenja prikazan je Vennovim dijagra-
mom na slici 1.

Duboko ucenje

Strojno ucenje

Umjetna inteligencija

Slika 1: Venn-ov dijagram, preuzeto iz [2]

Temeljna ideja strojnog ucenja je da racunalni sustavi mogu poboljSati svoje perfor-
manse analizirajuci i uceci iz velikih skupova podataka. Ti podaci mogu biti skupljeni iz prirode,
od strane ljudi, ili stvoreni od drugih algoritama. Uz pomo¢ tih informacija tvori se osnova za
stvaranje modela koji onda omogucuje sustavima da rjeSavaju probleme i donose odluke u
stvarnom svijetu. Strojno ucenje se moze definirati kao proces rjeSavanja problema kroz pri-
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kupljanje podataka i izgradnju modela na temelju tih podataka[3]. Dakle, cilj strojnog ucenja je
stvoriti uCinkovite i precizne prediktivne algoritme koji su sposobni rjeSavanju nekog problema.
Kvaliteta podataka nad kojim model trenira je izuzetno bitna jer kvalitetniji podaci modelu omo-
guéuju ucinkovitije ucenje, moze se reci kako je strojno ucenje usko povezano s analizom
podataka i statistikom.

2.1.1. Primjena strojnog ucenja

Danas primjena strojnog u€enja se moze pronaéi svugdje. Ona omogucuje automati-
zaciju slozenih zadatke, na nacin da prepoznaje obrasce u podacima preko znacajki pomocu
Cega se i donose odluke. Primjeri strojnog uCenja se kreéu od svakodnevnih aktivnosti do
posebnih istraZivanja.

Jedan od primjera strojnog ucenja je i prepoznavanije rukopisa. Najosnovniji primjer je
pretvorba prezentacija u pdf format nad kojim se moze pretrazivati, gdje se koristi tehnologija
poput optickog prepoznavanja znakova (OCR), gdje racunalni sustavi prepoznaju i konvertiraju
slike ili skenirane dokumente u strojno Citljiv tekst. Isto tako, primjer prepoznavanja rukopisa
se najceSce moze vidjeti u bankarskim sustavima za automatsko Citanje ¢ekova, kreiranje di-
gitalnih skripti i materijala te u mnogim drugim podrucjima gdje je potrebno brzo i precizno
prepoznavanje pisanog teksta.

Proces prepoznavanja rukopisa [4] (slika 2) zapocCinje skeniranjem rukom pisanog znaka,
¢ime se dobiva digitalizirana slika rukopisa. Ta slika zatim prolazi kroz nekoliko faza obrade
kako bi se pripremila za analizu od strane modela strojnog u¢enja. Prva faza obuhvaé¢a norma-
lizaciju, pri ¢emu se svaki piksel slike skalira tako da njegove vrijednosti budu unutar raspona
od 0 do 1. Normalizacijom se uklanjaju razni Sumovi i nepravilnosti, kao $to su nejednake
veli¢ine, debljina linija, ili stil fonta, kako bi se fokus stavio na bitne znacajke samih znakova.
Slika se obicno skalira na veli¢inu 20x20 piksela kako bi se smanijila kompleksnost podataka te
postigla brza obrada i manja potroSnja memorije.

Nakon normalizacije, klju€ni dijelovi slike koji opisuju karakteristike pisanog znaka, od-
nosno znacajke, koriste se kao ulaz za model strojnog ucenja. Znacajke sadrze informacije
kao Sto su razni oblici, rubovi ili obrasci unutar slike, koji su vazni za razlikovanje razliCitih zna-
kova. Model, koji je prethodno treniran na velikom skupu pisanih uzoraka i koristi nauc¢ene
obrasce iz tih znacajki za analizu novih podataka. Na temelju toga model daje procjenu vjero-
jatnosti za svaku moguéu klasu (npr. koji broj je prikazan). Na temelju tih vjerojatnosti model
donosi zakljuCak o tome koji je znak najvjerojatnije prikazan, odnosno koja klasa daje najviSu
vjerojatnost.
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Slika 2: Proces klasificiranja, prema [5]

U financijskom svijetu, strojno ucenje ima primjenu pri detekciji prevara. Mozda Cak
najidealnije mjesto za treniranje modela jer se svakodnevno kreiraju milijuni transakcija, omo-
gucujuc¢i modelu da uci na vrlo velikom skupu podataka. Model moze vrlo dobro prepoznati
sumnijive aktivnosti i neobine transakcije, ¢ime se smanijuje rizik od prevara i poboljSava sigur-
nost korisnika.

na platformama poput Netflixa, Amazona ili YouTubea.[6] Takvi sustavi su napravljeni sa spo-
sobno$¢u analiziranja uzorka pona$anja nekog korisnika te s obzirom na povijest pretraga i
preference personalizira se preporuka filmova ili serija. Na taj nacin, korisnici dobivaju sadrzaj
koji je najrelevantniji za njih. Pomocu takvog sustava korisnici dobivaju sadrzaj koji je njima
personaliziran, §to za samu platformu znaci zadrzavanje korisnika i njihove pretplate. Na pri-
mjeru prikazanom na slici 3, vidljive su dvije osobe Ana i Karlo koji su korisnici neke platforme
za filmove. Ana i Karlo su gledali dva ista filma: "Sleepless in Seattle" i "You’ve Got Mail". Na
temelju te informacije, algoritam prepoznaje da su Ana i Karlo sli¢ni jer dijele slicne interese.
Ana je gledala film "Joe Versus the Volcano," ali Karlo jo$ nije. Buduéi da su oboje identificirani
kao slicni, algoritam preporucuje taj film Karlu. Dakle, ako jedna osoba preferira odredeni sa-
drzaj, a druga osoba sa sli¢nim preferencama takoder voli takav sadrzaj, sustav ¢e biti u stanju
preporuciti sadrzaj osobi koji je druga osoba gledala s vjerojatno$c¢u da Ce se taj sadrzaj svidjeti
toj osobi na temelju prethodnog iskustva.

Takav nacin pristupa se zove kolaborativno filtriranje gdje se ne zahtijeva detaljno poz-
navanje samog sadrzaja, ve¢ se iskljuCivo oslanja na podatke o ponasaniju i njihovoj slicnosti.

[7]
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Slika 3: Primjer kolaborativnog filtriranja, prema [8]



Sljedece podrucje primjene je racunalni vid. Strojno uenje u ovoj primjeni kao zadatak
mora modi interpretirati i razumijeti ono $to "vidi". Naj¢es¢éi primjer racunalnog vida je u auto-
nomnim vozilima gdje sustav pomocu raznih kamera, lidara, radara i senzora omogucuje vozilu
da "vidi" i donosi odluke u stvarnom vremenu. Podaci koji se prikupljaju prolaze kroz velik broj
procesa kao $to je detekcije objekata, segmentacije scene i pra¢enja objekata, $to na kraju
vozilima omogucuje prepoznavanje drugih automobila, pjeSaka, prometnih znakova i prepreka
na cesti.

Detekcija objekata je prvi korak u ovom procesu, a obavlja se uz pomo¢ modela trenira-
nih sa dubokim konvolucijskim neuronskim mrezama (CNN). CNN modeli analiziraju slike koje
kamere snimaju i identificiraju objekte poput automobila, pjeSaka, biciklista, prometnih znakova
i semafora. Kako bi modeli bili uspjesni, jako je bitno trenirati na velikim kolic¢inama podataka,
gdje su slike ru¢no anotirane kako bi algoritam naucio prepoznavati razliCite kategorije objekata
odnosno raditi generalizaciju.[9]

Nakon detekcije objekta, potrebno je odredivanje pozicije objekta i da li postoji poveza-
nost s okolinom. Taj proces se zove segmentacija scene jer se kroz sliku prolazi u segmentima.
Slika 4 prikazuje kako autonomno vozilo identificira i kategorizira razliCite objekte na cesti, po-
put drugih vozila, bicikala i prometnih znakova, oznacavajuci ih raznim oznakama i okvirima.

Nakon obrade vizualnih informacija, sustav donosi odluke poput planiranja putanje, kon-
trolu brzine i reakcije na promjene u prometu. Primjer prikazan na slici 4 je i prepoznavanje
prometnih znakova, poput znaka "STOP". Ovaj znak signalizira vozilu da se mora zaustaviti,
racunalni vid omogucuje sustavu da prepozna znak, te da pravilno postupi prema znaku, u
ovom slucaju da se automobil mora zaustaviti. Na sli¢an nacin radi se i sa semaforima, naime
sustav kod Tesle uz pomo¢ kamera i GPS lokacija detektira gdje su moguc¢i semafori i kamera
detektira koja boja se nalazi na semaforu, prilikom svake detekcije vozilo uspori kako bi §to
toCnije i preciznije prepoznalo svijetlo, te ukoliko se utvrdi da je svjetlo na semaforu zeleno tada
vozilo usporeno nastavlja kroz raskrizje. Ukoliko prepozna Zuto ili crveno svijetlo tada vozilo
usporava do potpunog zastoja. Korisnik preko papucice za ubrzanje ima moguénost nadglasiti
naredbu.[9]
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Ovi primjeri pokazuju kako strojno u¢enje ima razliCitu primjenu, od svakodnevnih aktiv-
nosti poput preporuka sadrzaja do primjena u industriji i medicini. S daljnjim razvojem tehnolo-
gije i dostupnos$céu sve vecih koli¢ina podataka, primjena strojnog ucenja bi mogla rasti.[11]

2.1.2. Ucenja u strojnom ucenju

Strojno ucenje se sastoji od nekoliko glavnih vrsta, koja se razlikuju po nacinu na koji
model uci i vrsti podataka koiji koristi.

Nadzirano uc€enje (engl. Supervised Learning): Nadzirano ucenje je najrasirenija vrsta
strojnog ucenja, gdje model uci iz oznacenih podataka. Svaki podatak se mapira na izlaznu
vrijednost koja se naziva klasa. Na taj nacin se omogucuje modelu da prepozna obrasce na
podacima i prepozna klasu kojoj pripada. Na primjer, u medicini, nadzirano u¢enje moze se
koristiti za klasifikaciju rendgen snimaka, kako bi se identificirale razne bolesti ili promjene.
Model se trenira na skupu oznacenih slika, gdje svaka slika ima pridruzenu dijagnozu odnosno
klasu, a zatim se koriste nauceni obrasci odnosno znacajke za identifikaciju bolesti na novim,
neoznacenim slikama. [3]

Nenadzirano uéenje (engl. Unsupervised Learning): Nenadzirano ucenje koristi neoz-
nacene podatke, §to znaci da model nema unaprijed definirane klase za primjere na kojima uci.
Cilj ovakvog uc€enja je prepoznati skrivene znacajke u podacima.[3] Na primjer, u analizi drus-
tvenih mreza, nenadzirano ucenje moze se koristiti za grupiranje korisnika na temelju njihovih
zajednickih aktivnosti, kao $to je na instagramu interakcija s postovima, lajkovi ili komentari.
Takvi podaci se koriste kako bi se identificirale grupe sa zajednickim interesima unutar mreze.
Model moze automatski grupirati korisnike slicnih interesa ili ponasanja, poput onih koji ¢esto
gledaju akcijske serije ili one koji preferiraju luksuzne marke. Ovo grupiranje moze pomoci u
cilianju skupine za razliCite marketinSke kampanje.



Poticano ucenje (engl. Reinforcement Learning): Poticano ucenje temelji se na sustavu
nagrada i kazni, gdje model uci kroz interakciju s okolinom. Model donosi odluke koji utjeCe na
okolinu, a povratne informacije o tim odlukama koriste se za optimizaciju ponasanja modela.
Ovo ucenije se koristi u igri, gdje algoritmi uce kako najbolje igrati neke igru. Na primjer, algoritmi
podrzanog ucenja su koristeni za razvoj sustava kako bi svladali igre poput $aha.[12] Ova vrsta
uCenja se koristi i u autonomnim vozilima, gdje model uci kako se sigurno i ucinkovito kretati
kroz slozena raskrizja.[3]

Razli¢ite vrste u€enja omogucéuju modelima da rjeSavaju Sirok spektar problema, prila-
godavajuci se specificnim potrebama razlicitih primjena, od jednostavnih klasifikacija do sloze-
nih odluka u stvarnom vremenu.



2.2. Tehnike strojnog ucenja

U ovom podpoglavlju ¢e se obraditi razliCite tehnike strojnog ucenja koje se koriste za
treniranje modela kako bi mogli prepoznati obrasce, donositi odluke i predvidati ishodi na te-
melju podataka.

Razlicite metode se primjenjuju u strojnom ucenju, od jednostavnih kao $to su regresija
i klasifikacija, do kompleksnijih kao $to su neuronske mreze i duboko ucenje. Svakoj tehnici su
pridruzene prednosti i koriste se prema vrsti podataka i problemu koji se treba rijesiti. Ovdje
Ce se opisati tehnike kao §to su regresija, klasifikacija, stabla odlucivanja, neuronske mreze i
generativni modeli.

2.2.1. Regresija

Regresija je metoda pomocéu koje se odreduje odnos izmedu zavisne varijable (cilja) i
jedne ili viSe nezavisnih varijabli (znacajki) u strojnom ucenju. [13] Regresija predvida stvaran
broj kao izlaznu varijablu. Na primjer, linearna regresija moze se koristiti za predvidanje cijena
nekretnina na temelju znacajki kao $to su lokacija, povrsina i starost zgrade. U ovoj metodi,
linearna kombinacija znacajki se koristi za procjenu vrijednosti cilja gdje svaka karakteristika
ima tezinsku vrijednost koja odreduje njen utjecaj na krajnji rezultat.

Jedna od glavnih prednosti linearne regresije je njena jednostavnost. Koeficijenti koje
model nauci mogu pruziti uvid u to kako svaka znacajka utjeCe na izlaz. Na primjer odnos
broja Salica kave koju popije neki zaposlenik i broj linija koda koji napiSe u istom danu. Slika
5 prikazuje jednostavnu linearnu regresiju koja prikazuje odnos izmedu broja Salica kave koje
zaposlenik dnevno popije i broja linija koda koje napiSe u istom danu. Svaka toc¢ka na grafu
predstavlja jednog zaposlenika, a linija koja prolazi kroz toCke prikazuje predvideni ishod. Iz
grafa je vidljivo da svaka dodatna Salica kave povecéa broj linija koda za 5. OdsjeCak na liniji
govori da i zaposlenici koji ne piju kavu ipak napiSu oko 10 redaka koda dnevno. [14]



Broj napisanih redaka koda
[¥¥]
o

o0 1 2 z 4 5 <] 7 8 g 10

Broj salica kave po danu

Slika 5: Linearna regresija na primjeru odnosa izmedu broja Salica kave i broja linija koda,
preuzeto iz [14]

Nedostatak linearne regresije je $to model ne moze dobro uhvatiti slozene, nelinearne
odnose u podacima, te je jako osjetljiva na iznimke u podacima. [14]

Unatoc¢ tim nedostacima regresija je zbog svoje jednostavnosti i brzine treniranja, jedan
od najcescée koristenih modela u strojnom ucenju. Neki od najéescih primjera primjene metoda
regresije je kod predvidanja cijena nekretnina gdije je cilj predvidjeti kontinuiranu vrijednost na
temelju ulaznih podataka.

2.2.2. Kilasifikacija

Klasifikacija je tehnika strojnog ucenja koja se koristi za svrstavanje podataka u razliCite
kategorije ili klase.[15] U klasifikaciji, model uéi iz skupa oznacenih podataka, gdje su podaci
unaprijed kategorizirani, te na temelju tih primjera model uci prepoznati obrasce koji omoguéuju
ispravnu kategorizaciju novih, neoznacenih podataka. Naj¢esc¢i primjer klasifikacije je spam e-
poste. [15]

Jedna od jednostavnijih metoda za klasifikaciju je klasifikator najblizih susjeda (KNN).
KNN spada u algoritme "lijenog ucenja”, gdje se podaci iz treninga samo pohranjuju i ¢ekaju
dolazak novih podataka za testiranje. Ova metoda klasificira nove podatke na temelju njihovih
najblizih susjeda iz skupa za treniranje. KNN je potrebno manje vremena za treniranje, ali visSe
vremena za predvidanje. Kad god se pojavi novi podatak, KNN algoritam pronalazi "k" najblizih
susjeda iz postojeceg skupa podataka i klasificira novi podatak prema klasi kojoj pripada vecina
tih susjeda. Na primjer, ako postoji skup podataka prikazanih kao tocke na grafu, gdje su razli-
Cite boje toCaka povezane s razli¢itim klasama (npr. zelena i plava), KNN algoritam izraCunava
udaljenost izmedu novog podatka i postojecih podataka u skupu za treniranje. Klasifikacija se
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izvodi prema klasi kojoj pripada vecina najblizih susjeda (npr. ako su najblizi susjedi ve€¢inom
zeleni, novi podatak ¢e biti klasificiran kao zelena klasa). [16]

Udaljenost izmedu podataka moze se mijeriti na razli¢ite nacine, a najce$¢a metoda je
euklidska udaljenost, koja predstavlja standardnu geometrijsku udaljenost izmedu dvije tocke u
prostoru.[17] KNN se naj¢esée primjenjuje u sustavima za preporuke, poput onih koji predvidaju
korisnicke preferencije na temelju sli¢nih korisnika. Na primjer, ako korisnik voli disco glazbu iz
80-ih, a drugi sli¢ni korisnici uzivaju u nekoj novoj pjesmi, KNN algoritam moze preporuditi tu
pjesmu jer predvida da ¢e se i tom korisniku svidjeti. [17]

Na slici 6 je prikazan primjer primjene KNN algoritma za klasifikaciju recenzija. Prije

treninga (lijevi graf), novi podatak, oznacen kao "podatkovna tocka", nije klasificiran, no nakon
treninga (desni graf), algoritam je taj podatak klasificirao kao pozitivhu recenziju.

T2 Prije treniranja T2 Poslije treniranja
0 Pozitivna 0 Pozitivna
recenzija recenzija
* ¢
L 2 4 L 2B 4
‘ . B ‘ ’ Podatkovna tocka upita
Podatkovna tocka dodijeliena klasi pozitivne
¢ L 2 0 O L 4 & recenzije
4 ¢ 4 L 4
¢ q & ¢ q &
N
8 N
T > T1 >

Slika 6: klasifikator najblizih susjeda primjer, preuzeta od [17]

To je postignuto tako Sto je KNN algoritam identificirao "k" najblizih susjeda u skupu za
treniranje, koristeCi euklidsku udaljenost. Euklidska udaljenost izmedu dvije tocke p(x1, x2, ...,
xn)iq(y1,y2, ..., yn) raCuna se pomoc¢u formule

D =/(zs —21)2+ (y2 — 11)?

Nakon izra¢una udaljenosti izmedu novog podatka i svih postoje¢ih podataka u skupu
za treniranje, KNN algoritam identificira "k" najblizih susjeda. Klasifikacija se provodi na te-
melju klase kojoj pripada vecina tih susjeda. U primjeru recenzija najblizi susjedi nove toCke
uglavnom pripadaju klasi pozitivnih recenzija, te je zbog toga novi podatak klasificiran kao po-
zitivna recenzija. Prednost KNN-a je u njegovoj jednostavnosti gdje su podaci jasno grupirani
u razliCite kategorije. No, nedostatak ove metode je $§to moze postati spor i neucinkovit kada
se koristi na vrlo velikim skupovima podataka, jer za svaki novi podatak koji treba klasificirati,
potrebno je izraCunati udaljenost do svih podataka u skupu za treniranje, neovisno o tome jesu
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li oni vec klasificirani. Ovi podaci u skupu za treniranje imaju poznate oznake (klase), a novi
podatak se usporeduje s njima kako bi se pronasli najblizi susjedi, na temelju kojih se donosi
odluka o njegovoj klasifikaciji.

Naivni Bayesov klasifikator je algoritam za klasifikaciju, koji pretpostavlja da jedan uz-
rok (npr. je li recenzija pozitivna ili negativna) izravno utjeCe na niz uc€inaka (npr. prisutnost
odredenih rijeCi u recenziji). Kljuéna pretpostavka je da su svi u¢inci medusobno neovisni kada
je poznat uzrok.[18] MatematiCki zapis pretpostavke:

P(Uzrok, Rije¢,, . .., Rije¢,,) = P(Uzrok) HP(Rijeéi | Uzrok).

Ova pretpostavka o neovisnosti naziva se ’naivnhom’ jer zanemaruje stvarne veze iz-
medu ucinaka. Naivni Bayesov model pretpostavlja da je svaki uCinak (kao $to je prisutnost
odredene rijeci u recenziji) neovisan o ostalim uéincima, $to u ponekad ne mora biti slu¢aj.

Na primjer, ako recenzija sadrzi rijeCi "odlican", "preporucujem”, i "najbolje", naivni
Bayes bi izraCunao vjerojatnost da je recenzija pozitivna, uzimajuci u obzir svaku od tih rijeCi
zasebno, bez obzira na druge rijeCi u tekstu.

Na kraju, koristeéi Bayesov teorem, mogucée je procijeniti vjerojatnost da je recenzija
pozitivna s obzirom na prisutnost tih rijeCi:

P(Pozitivna recenzija | rijeCi) = aP(Pozitivna recenzija) HP(rijeéj | Pozitivna recenzija).
J

Razlika izmedu klasifikacije i regresije je u izlaznoj varijabli gdje regresija predvida kon-
tinuiranu vrijednost (kao $to je cijena ili temperatura), dok klasifikacija dodjeljuje podatke jednoj
od vise mogucih kategorija (klasa). Na primjer, klasifikacija moze odrediti je li odredena poruka
e-poste spam ili ne-spam, dok bi regresija mogla predvidjeti koliko je vjerojatno da ¢e korisnik
kliknuti na oglas na temelju povijesnih podataka.

2.2.3. Stablo odlucivanja

Stablo odlucivanja je [18] prikaz funkcije koja mapira vektor vrijednosti atributa na jednu
izlaznu vrijednost odnosno odluku. Stablo odlu€ivanja dolazi do svoje odluke izvodenjem niza
testova, poCevsi od korijena i prateéi odgovarajucu granu sve dok se ne dosegne list. Svaki
unutarniji ¢vor u stablu odgovara testu vrijednosti jednog od ulaznih atributa. Grane iz ¢vora oz-
nacene su s vrijednostima atributa, a listovi odreduju koja vrijednost ¢e biti vracena funkcijom.

Proces izgradnje stabla zapocinje testiranjem na atributima u korijenskom ¢voru, a za-
tim se podaci granaju u unutarnje ¢vorove na temelju rezultata testa, sve dok se ne dode do
zavr$nih ¢vorova ili listova. Ovi listovi mogu predvidati kategorijsku varijablu (klasifikacijsko sta-
blo) ili kontinuiranu varijablu (regresijsko stablo). Stabla odlucivanja mogu biti vrlo jednostavno
za rad s razliGitim vrstama podataka, no mogu sadrzavati problem pretreniranosti, gdje model
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postaje prekompliciran i prilagodava se previSe na jedan skup podataka za treniranje, $to sma-
njuje njegovu sposobnost generalizacije. Na slici 7 nalazi se stablo odlucivanja koje prikazuje
proces dono$enja odluke o tome je li osoba fit ili ne. Odluke ovise o atributima poput dobi
osobe, uCestalosti konzumacije pizze i jutarnje vjezbe. Stablo zapocinje pitanjem "Je li osoba
mlada od 30 godina?" i na temelju odgovora grana se na daljnje atribute, dok se ne dode do
konacnog ishoda "fit" ili "nije fit".

Je osoba fit?

Godine < 307

'Da ?/\Ne?

Jede puno Vjezba
pizza? ujutra?

Da?/\Ne? Da?/\Ne?

Mije fit! Fit Fit Mije fit!

Slika 7: Stablo odlucivanja, preuzeto sa [19]

2.2.4. Neuronske mreze i duboko ucenje

Cilj neuronskih mreza je oponasati ljudski nacin ucenja i donoSenja odluka, koristeci
ulazne podatke za generiranje odgovarajucih izlaza. Ove mreze se koriste za velik broj zada-
taka kao $to je prepoznavanje uzoraka, klasifikacija i regresija, te su dobre u podrucjima poput
prepoznavanja slika, govora i analize teksta. Neuronska mreza se sastoji od vise medusobno
povezanih neurona, organiziranih u slojeve: ulazni sloj, jedan ili viSe skrivenih slojeva, te izlazni
sloj.[20]

Arhitektura neuronske mreze definira se brojem slojeva i brojem neurona u svakom
sloju. Ulazni sloj prima sirove podatke iz vanjskog okruzenja, dok skriveni slojevi obraduju
te podatke, omogucujuci mrezi da uci sloZenije i apstraktnije obrasce. Izlazni sloj generira
predikciju ili klasifikaciju na temelju obradenih informacija.

Duboko uc€enje (Deep Learning) je naprednija forma neuronskih mreza koja se osla-
nja na koristenje velikog broja skrivenih slojeva za obradu sloZenih podataka. Duboke mreze
koriste velik broj slojeva, omogucujuéi mrezi da uci apstraktne i slozene podatke. Glavna pred-
nost dubokih mreza je njihova sposobnost automatskog ucenja prikaza iz sirovih podataka, bez
potrebe za ruénim generiranjem znacajki. No nedostatci su Sto im je potrebna velika koliina
podataka i racunalnih resursa, te uz kriva pode$avanja nastaju problemi poput pretreniranosti.
[21]
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Proces ucenja u neuronskoj mrezi kre€e se kroz metodu unazad, gdje mreza uci pri-
lagodavati tezine na temelju greSaka izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti. Arhitektura
neuronske mreze moze se prilagoditi tijekom procesa ucenja kako bi se postigli bolji rezul-
tati. Glavna mana neuronskih mreza je Sto Cesto djeluju kao “crne kutije", odnosno tesko je
razumijeti zasto je mreza donijela odredenu odluku. [21]

Napredne tehnike poput rekurentnih neuronskih mreza (RNNSs) i konvolucijskih neuron-
skih mreza (CNNs) omoguc¢uju obradu sloZenih podataka i slika. CNN-ovi, na primjer, koriste
se za prepoznavanje objekata na slikama, pri cemu slojevi konvolucije omogucuju mrezi da
prepoznaje znacajke kao $to su rubovi, teksture i oblici.

Jedan od najpoznatijih CNN modela je VGG16.[22]. Naime, VGG16 je duboka konvo-
lucijska mreza sa 16 slojeva, koja koristi male 3x3 konvolucijske filtere za postizanje visoke
toCnosti u zadacima prepoznavanja slika. VGG16 je najceSce koriSteni model u sustavima
racunalnog vida, zbog svoje jednostavne, ali uCinkovite arhitekture koja omogucuje preciznu
obradu slika s relativno malom potrebom za teSkim resursima. [23]

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

Tx7x512

28 x 28 x 512
I A 14 x 14 x 512

1x1x4096 1x1x1000

=) convolution+ReLU
max pooling
fully nected+RelLU
softmax
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Slika 8: VGG 16 Arhitektura, preuzeto iz [23]

Izrada neuronskih mreza izvodi se kroz nekoliko koraka. Definiranje arhitekture mreze
(broj slojeva i neurona u svakom sloju), odabir aktivacijskih funkcija, te postavljanje inicijalnih
tezinskih vrijednosti. Treniranje mreze podrazumijeva prilagodavanije tezinskih vrijednosti na
temelju greSke izmedu stvarnih i predvidenih izlaza, dok se validacija koristi za optimizaciju
hiperparametara i osiguranje da mreza generalizira dobro na nove podatke. [21]
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Jedan od temeljnih modela neuronskih mreza je perceptron, najjednostavniji oblik mreze,
koji se sastoji od jednog ulaznog sloja i izlaznog ¢vora.[24] Perceptron je temelj svake sloZenije
neuronske mreze i koristi se za binarnu klasifikaciju podataka.[21] Novi modeli danas koriste
slozenije arhitekture koje ukljuCuju puno viSe slojeva i tehnika za treniranje kako bi imale $to
bolji rezultati.

ws S—

Perceptron Model (Minsky-Papert in 1969)

Slika 9: Perceptron model, preuzeto iz [25]
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2.2.5. Generativni modeli

Generativni modeli su tehnika strojnog ucenja koja se koristi za modeliranje distribucije
podataka kako bi se generirali novi podaci koji su sliéni onima iz skupa za treniranje. Ovi modeli
uCe obrasce i strukture u podacima, omogucujuci im stvaranje novih uzoraka.[24] Generativna
suparnicka mreza (engl. Generative adversarial networks (GAN))[26] se sastoje od dvije mreze
- generatora i diskriminatora koje se natjeCu jedna protiv druge. Generator pokusava stvoriti
laZne podatke koji su dovoljno uvjerljivi da prevari diskriminatora, dok diskriminator pokuSava
razlikovati stvarne od laznih podataka.

Generativni modeli se primjenjuju u racunalnom vidu, medicini i mnogim razli¢itim po-
drucjima. Na primjer, GAN-ovi se koriste za generiranje realisticnih slika, kao $to su slika lica ili
pejzazi, koji ne postoje u stvarnosti, ali izgledaju uvjerljivo. Slika 10 prikazuje primjer rezultata
nakon koriStenja GAN-a.

v

AT e TN

horse — zebra

Slika 10: Primjer rezultata generativne suparnicke mreze, preuzeto iz [26]
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2.3. Metrike strojnog ucenja

U kontekstu strojnog u€enja, metrike su jedan od glavnih kriterija za odabir algoritma
strojnog ucenja. Pomoc¢u metrika moguce je kreirati evaluaciju performansi modela i procjenu
njihove to¢nosti i ucinkovitosti. Jedan od osnovnih kriterija za odabir algoritama je to¢nost
algoritma na nevidene podatke odnosno pogreSka generalizacije. [27] Uz osnovne metrike
koristi se niz razli¢itih metrika koji se koriste ovisno o vrsti zadatka koji model treba obauviti,
poput klasifikacije, regresije ili klasterizacije.

Za klasifikacijske zadatke, najcesce koristene metrike su tocnost (engl. accuracy), pre-
ciznost (engl. precision), odziv (engl. recall), F1 rezultat i matrica konfuzije.[27] To¢nost mijeri
postotak ispravno klasificiranih instanci u odnosu na ukupan broj instanci. Preciznost govori ko-
liko od predvidenih pozitivnih slu¢ajeva stvarno pripada pozitivnoj klasi, dok odziv mjeri koliko
od stvarnih pozitivnih slu¢ajeva model ispravno identificira. F1 rezultat je harmonijska sredina
izmedu preciznosti i odziva, a korisna je kada postoji neuravnotezenost u klasama. Matrica
konfuzije prikazuje mjeru kako su stvarne klase podijeljene medu predvidenim klasama. [28]

Za regresijske zadatke, metrike koje se koriste su srednja kvadratna pogreska (engl.
Mean Squared Error - MSE), srednja apsolutna pogreska (engl. Mean Absolute Error - MAE)
i koeficijent determinacije (R? rezultat). MSE mijeri koliko su u prosjeku predvidene vrijednosti
udaljene od stvarnih vrijednosti, s tim da viSe "kaznjava" velike pogreske. Drugim rije¢ima,
ako je razlika izmedu predvidene i stvarne vrijednosti velika, MSE ¢e je znacajno uvecati jer
kvadrira pogreske, §to znaci da velike pogreske imaju puno veci utjecaj na rezultat nego male.
MAE mijeri prosjeCnu apsolutnu pogresku, §to je korisno za razumijevanje prosjecne veliCine
pogreSaka bez obzira na njihov smjer. R2 rezultat pokazuje koliko dobro predvidene vrijednosti
objasnjavaju varijaciju stvarnih vrijednosti.[29]

Za modele strojnog ucenja koji ukljucuju klasifikaciju, regresiju, generativne modele ili
duboke neuronske mreze, metrika gubitka (loss) je takoder vazna metrika. Gubitak predstavlja
mjeru koliko su predvidanja modela daleko od stvarnih vrijednosti, te se ova metrika pokusa
minimalizirati te dosti¢i optimalan broj nula.[29]

2.3.1. Tocnost (engl. Accuracy)

Tocnost (Accuracy) je jedna od najjednostavnija i najcesc¢e korisStenih metrika u klasi-
fikacijskim zadacima. Ona mijeri postotak ispravno klasificiranih instanci u odnosu na ukupan
broj instanci. [28]

Formula:

TP+ TN

Toenost = TN FP T EN 2.1)

Gdje su:

« Pravi pozitivni slu€ajevi (engl. True Positives (TP)) — Model ispravno klasificira pozitivne
primjere. Na primjer, model ispravno prepoznaje poruku koja je spam kao "spam".
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« Pravi negativni slucajevi (engl. True Negatives (TN)) — Model ispravno klasificira ne-
gativne primjere. Na primjer, model ispravno prepoznaje poruku koja nije spam kao "nije
spam".

 Lazno pozitivni slucajevi (engl. False Positives (FP)) — Model pogresno klasificira ne-
gativne primjere kao pozitivne. Na primjer, model pogre$no prepoznaje poruku koja nije
spam kao "spam". Ovo se Cesto naziva "false alarm" jer signalizira problem koji ne postoji.

« Lazno negativni slucajevi (engl. False Negatives (FN)) — Model pogresno klasificira
pozitivne primjere kao negativne. Na primjer, model pogre$no prepoznaje poruku koja je
spam kao "nije spam". Ovo moze biti opasno jer stvarni problem (spam) nije otkriven.

Na primjer, ako model klasificira 100 e-poruka, od kojih je 90 ispravno klasificirano (80
ispravnih kao "nije spam" i 10 ispravnih kao "spam"), to¢nost modela bi bila 0.9.

Tocnost racuna se kao omjer ispravno klasificiranih primjera (TP + TN) u odnosu na
ukupan broj primjera. Dakle, za ovaj primjer:

TP+ TN C80+10

vn — —
Totnost = & N T FP L FN 100

0.9 (2.2)

Nedostatak ove metrike je §to njena vrijednost moze varirati u odnosu na zastupljenost
neke klase, te za zastupljenije podatke neke klase na kojoj je viSe trenirano moze imati vecu
to¢nost u odnosu na manje zastupljene podatke za drugu klasu. Na primjer, ako je klasa "nije
spam" dominantna, model moze imati visoku to¢nost ¢ak i ako ne prepoznaje spam poruke
pravilno, jer dominira klasa "nije spam".
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Slika 11: Primjer grafa to¢nosti

2.3.2. Preciznost (engl. Precision)

Preciznost (Precision) govori koliko od predvidenih pozitivnih sluCajeva zaista pripada
pozitivnoj klasi[28]. Ra¢una se kao:

TP

PreCIZI’]OS’[ = m

(2.3)

Na primjer, ako model za detekciju bolesti ispravno prepozna 80 bolesnih pacijenata
(TP), ali isto tako oznaci 20 zdravih pacijenata kao bolesne (FP), preciznost modela bi bila
80%. Preciznost je korisna kada se Zeli minimizirati lazno predstavljanje.Prednost preciznosti
je da pruzi informacije o pouzdanosti pozitivnih predikcija. Nedostatak je $§to ne uzima u obzir
laZzno negativne slucajeve, one slucajeve koji su trebali biti oznaceno kao pozitivni ali nisu.

2.3.3. 0Odziv (engl. Recall)

Odziv (Recall), mjeri sposobnost modela da ispravno identificira sve pozitivne sluCajeve
u skupu podataka. [28] IzraCunava se kao:

TP

0dziv = 15N

(2.4)
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Na primjer, ako model ispravno identificira 70 od 100 stvarno pozitivnih slucajeva, $to
znaci da je propustio 30 (lazno negativni), odziv modela bi bio 70%. Prednost odziva je §to nam
govori koliko je model uspjeSan u hvatanju svih stvarno pozitivnih slu¢ajeva, dok nedostatak je
§to moze doci do veceg broja lazno pozitivnih slucajeva (FP).

2.3.4. F1 rezultat

F1 rezultat je harmonijska sredina preciznosti i odziva, koja uzima u obzir i lazno pozi-
tivne i lazno negativne sluCajeve. Racuna se pomoc¢u formule:

Preciznost x Odziv
— 2.
F1 rezultat =2 x Preciznost 4+ Odziv (2.5)

Na primjer, ako model ima preciznost od 80% i odziv od 70%, F1 rezultat bi bio 74.7%.
F1 rezultat je koristan kada postoji neuravnotezenost izmedu klasa kako bi se odrzala ravno-
teza izmedu preciznosti i odziva. Glavna prednost F1 rezultata je to $to uklanja nedostatke
preciznost i odziva na nacin $to se moze otkriti koliko broj lazno negativnih i lazno pozitivnih
uzoraka ima ulogu. Nedostatak je §to se ova mjera teze interpretira u usporedbi s mjerama
poput preciznosti ili odziva. [30]

2.3.5. Matrica konfuzije (engl. Confusion matrix)

Matrica konfuzije je matrica koja prikazuje performanse modela strojnog u¢enja na tes-
tnom setu podataka. Naime, prikazuje broj ispravnih i pogresnih predikcija modela, razvrstanih
po stvarnim i predvidenim klasama. Svaka instanca u skupu podataka moze biti svrstana u
jednu od Cetiri kategorije: pravi pozitivni (TP), pravi negativni (TN), lazno pozitivni (FP) i lazno
negativni (FN). Na primjer, ako model za detekciju bolesti ima 50 TP, 10 FP, 30 FN i 110 TN,
matrica konfuzije prikazuje matricu performansi modela gdje su prikazani uspjesi i pogreske
modela. [31]

Prednost matrice konfuzije $to je moguée vidjeti koja klasa pruza najbolje rezultate, a
s kojom ima poteskoca, te isto tako koje klase se kose sa drugim klasama i pruzaju lazno
pozitivne ili lazno negativne sluCajeve. Nedostatak je §to moze postati teSka za interpretaciju
kada postoji veliki broj klasa.
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Slika 12: Primjer matrice konfuzije

2.3.6. Metrika gubitka (engl. Loss)

Metrika gubitka, poznata i kao funkcija gubitka, je metrika koja pruza uvid o tome kako
model vrSi predikciju na pravim podacima. Manja vrijednost obi¢no znaci da je model bolji.
Ona kvantificira razliku izmedu predikcija modela i stvarnih vrijednosti (ciljeva). Cilj modela je
minimizirati vrijednost funkcije gubitka tijekom treniranja, cime model postaje precizniji u svojim
predikcijama. [32]

Postoji nekoliko vrsta funkcija gubitka koje se koriste u ovisnosti 0 zadatku. Jedna od
koristenijih je srednja kvadratna greska (engl. Mean Squared Error (MSE)). MSE izracunava
prosjek kvadrata razlika izmedu predikcija modela i stvarnih vrijednosti. [33]

Formula:

1~ 9
=— E i — Y 2.
MSE . Z':1(Y Y;) (2.6)
* n: Ukupan broj podataka.
+ Y;: Stvarna vrijednost za i-ti podatak.

« ¥;: Predvidena vrijednost za i-ti podatak.
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Y - Y;

: Apsolutna pogreska, tj. razlika izmedu stvarne i predvidene vrijednosti.

MSE se najceS¢e koristi kod modela koji kao zadatak imaju predvidjeti kontinuirane
vrijednosti, kao §to su cijene nekretnina, temperature, ili sli¢ne regresijske problemi.[33] Na
primjer u modelu za predvidanje cijena ku¢a, MSE bi se koristio za mjerenje koliko se modelove
predikcije cijena razlikuju od stvarnih cijena.

Sljedec¢a funkcija gubitka je srednja apsolutna greska (engl. Mean Absolute Error (MAE)).
MAE mijeri prosje¢nu apsolutnu razliku izmedu predikcija modela i stvarnih vrijednosti. Za raz-
liku od MSE-a, MAE ne kvadrira greSke, $to ga Cini manje osjetljivim na ekstremne vrijednosti.
[33]

Formula:
1 n
MAE = - E lyi — a4 (2.7)

=1
» n: Ukupan broj podataka ili primjera.
* y;: Stvarna vrijednost za i-ti podatak.
» x;: Predvidena vrijednost za i-ti podatak.
* |y; — z;|: Apsolutna pogreska, tj. razlika izmedu stvarne i predvidene vrijednosti.
MAE se najCeScCe koristi za regresijske zadatke kada su ekstremne vrijednosti manje
vazne ili kada je cilj smanijiti prosjeCnu apsolutnu greSku. Na primjer u nekom modelu koji

predvida vrijeme putovanja, MAE bi se koristio za mjerenje prosjeénog odstupanja od stvarnog
vremena putovanja.

Sljedeca funkcija gubitka je kategorijska unakrsna entropija (engl. Categorical Cross-
Entropy). To je funkcija gubitka koja se koristi za klasifikaciju kada postoji viSe klasa, gdje
model predvida vjerojatnost da podatak pripada jednoj od tih klasa. [34]

Formula:

N
J(w) ==Y yilog(f) (2.8)
=1

* N - ukupan broj klasa,
* y; - stvarna oznaka za i-tu klasu (one-hot kodiranje, obi¢no 0 ili 1),
* §; - predvidena vjerojatnost za i-tu klasu,
» w - tezine modela koje se optimiziraju.
One-hot kodiranje (engl. One-Hot Encoding) je tehnika koja pretvara kategorijske po-
datke, poput imena klasa, u binarne vektore. U tim vektorima samo jedan element ima vrijed-

nost 1, dok su svi ostali elementi 0. Ova tehnika se Cesto koristi u funkciji gubitka kategorijska
unakrsna entropija (engl. Categorical Cross-Entropy). [35]
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Ova funkcija gubitka koristi se u zadacima klasifikacije s vise klasa, kao §to su prepoz-
navanje objekata na slikama ili klasifikacija lica.

Sljedec¢a funkcija gubitka je rijetka kategorijska unakrsna entropija (engl. Sparse Cate-
gorical Cross-Entropy), koja se razlikuje od kategorijske unakrsne entropije po tome Sto koristi
oznake cijelih brojeva umjesto one-hot kodiranih vektora. Te oznake izravno predstavljaju vri-
jednosti klasa. [34]

Formula:

N
J(w) == yilog(f) (2.9)
=1

* N - ukupan broj klasa,
* y; - stvarna oznaka za i-tu klasu (one-hot kodiranje, obi¢no 0 ili 1),
* ; - predvidena vjerojatnost za i-tu klasu,
» w - tezine modela koje se optimiziraju.
Ova funkcija gubitka koristi se u zadacima klasifikacije s vise klasa kada su oznake kao
cijeli brojevi, §to manje koristi memoriju i ima brzi rad s velikim brojem klasa. Na primjer, u
modelu za prepoznavanije lica, oznake su cijeli brojevi koji predstavljaju razli¢ite osobe u bazi

podataka. Svaka osoba ima svoj jedinstven broj ili se prilikom ucitavanja seta podataka oni
pretvore u niz cijelih brojeva.

CNN Model Loss

—— Train Loss
14 4 Validation Loss

Loss

T
0 20 40 60 80 100
Epoch

Slika 13: Primjer gubitka koriStenjem rijetke kategorijske unakrsne entropije

Funkcija gubitka koristi se ovisno o vrsti zadatka koji model rieSava. Za regresijske
zadatke, gdje je cilj predvidati kontinuirane vrijednosti, najceS¢e se koriste srednja kvadratna
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greSka (MSE) i srednja apsolutna greSka (MAE). Za klasifikacijske zadatke s vi$e klasa koriste
se rijetka kategorijska unakrsna entropije ili kategorijska unakrsna entropija, ovisno o formatu
stvarnih oznaka. Ako su oznake one-hot kodirani vektori, koristi se kategorijska unakrsna en-
tropija, dok se za cijele brojeve koristi rijetka kategorijska unakrsna entropija.
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3. Strojno ucenje u prepoznavanju lica

Prepoznavanije lica smatra se kao jedna od najkompleksnijih primjena strojnog ucenja.
Prepoznavanje lica omogucuje automatsko identificiranje ili verifikaciju osobe analizom karak-
teristiCnih crta lica na slikama ili u video. S razvojem strojnog uc¢enja, posebno dubokog ucenja
i neuronskih mreza, prepoznavanje lica postalo je jako precizno pri velikom broju podataka i
dobrim ra¢unalnim resursima.

Proces prepoznavanja lica sastoji se od nekoliko kljuénih koraka: detekcija lica, eks-
trakcija znacajki, i klasifikacija ili verifikacija [36]. Svaki od ovih koraka moze se implementirati
koriStenjem razli¢itih algoritama i modela. U nastavku ovog poglavlja detaljno ¢e se istraziti
kako strojno ucenje omogucuje prepoznavanie lica, koje tehnologije i modeli se koriste, te koji
su izazovi i eticka pitanja.

3.1. Uvod u prepoznavanje lica

Prepoznavanje lica omogucuje identifikaciju ili verifikaciju pojedinca analizom razli¢itih
fiziCkih karakteristika, s naglaskom na specificne crte lica. Lice Covjeka je jedinstveno i slozeno
je od razliCitih elemenata, kao $to su o€i, nos, usta, i konture glave. Zbog te jedinstvenosti i
raznih promjena u izrazu lica, promjena u osvjetljenju, prisutnosti sjena i kuta pod kojim je lice
snimljeno, se smatra kao najkompleksnija primjena strojnog uc¢enja.[37]

Slika lica sadrzi puno informacija, od boje i teksture koze, do raspodjele svjetla i sjena,
do raznih detalja koji oblikuju konture lica i slicno. Svaka mala promjena ovih znacajki moze
utjecati na preciznost prepoznavanja. Na primjer, boja koze moze varirati ovisno o osvjetljenju,
dok sjene i refleksije mogu stvoriti dodatne probleme u detekciji i analizi lica. Slike lica snimljene
iz razli¢itih kutova mogu prikazati lice iz perspektiva koje se medusobno znacajno razlikuju, $to
moze otezati identifikaciju istog lica u razli¢itim situacijama.

Zbog takvih promjena i poteskoca u prepoznavaniju lica potrebni su napredniji algoritmi
sa sposobno$cu izdvajanja relevantnih znacajki koje ¢e se pouzdano koristiti za prepoznavanje
lica. Ovi algoritmi moraju biti dovoljno robusni da se mogu prilagoditi raznim promjenama ali
opet i dovoljno precizni da razlikuju razliCita ali i slicna lica. Jedni od takvih algoritama su
konvolucijske neuronske mreze (CNN), koje imaju sposobnost izdvajanja relevantnih znacajki
i uciti prepoznati te znacCajke lica iz velikih skupova podataka te omogucéuju visoku to¢nost i
pouzdanost u razli¢itim uvjetima.[37]

3.2. Proces prepoznavanja lica

Prepoznavanije lica se sastoji od nekoliko faza [37]: detekcije lica, ekstrakcije znacajki,
i klasifikacije lica. Svaka od ovih faza ima bitnu ulogu koje osigurava preciznost i pouzdanost
sustava za prepoznavanije lica.
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3.2.1. Detekcija lica

Detekcija lica je prvi i najvazniji korak u procesu prepoznavanja lica. Cilj ove faze je
prepoznati i locirati lice na slici ili u videu. Ovaj korak je najvazniji jer bez pravilne detekcije lica,
daljnji koraci se ne mogu provesti.

Klasicne metode detekcije lica, kao §to su Haar Cascades i Histogram Oriented Gradi-
ents (HOG), koriste ru¢no izradene znacajke i klasifikatore za identifikaciju lica.

S razvojem dubokog uéenja, konvolucijske neuronske mreze (CNN) postale su domi-
nantna metoda za prepoznavanje lica. CNN-ovi koriste viSe slojeva za ucCenje hijerarhijskih
znacajki iz slikovnih podataka, $to im omogucuje prepoznavanije lica u razliCitim uvjetima, uklju-
Cujuci varijacije u osvjetljenju, kutovima, pa ¢ak i linijjama lica.[38]

Haar Cascades je metoda za detekciju objekata, osobito lica, koja je uvedena u radu
Paula Viola i Michaela Jonesa.[39] Ova metoda koristi strojno u€enje za kreiranje kaskade
klasifikatora koji se temelje na jednostavnim znacajkama, koje se zovu Haarove znacajke. Ha-
arove znacajke su pravokutni uzorci koji se primjenjuju na slike kako bi se identificirale razlike
u osvjetlienju izmedu razli¢itih podrucja slike.[39]

Na primjer, jedno od svojstava lica je da su oCi Cesto tamnije od okolnog podrucja (Celo,
obrazi). Slika 14 prikazuje dvije razlicite Haarove znacCajke. Crno-bijeli pravokutnici na vrhu
slike predstavljaju uzorke koji se primjenjuju na sliku lica ispod. Prva znacajka detektira razliku
u osvijetljenju izmedu odiju i nosa, dok druga znacajka detektira razliku u polozaju izmedu ociju
i nosa. Svaka znacajka se izraCunava oduzimanjem zbroja piksela ispod bijelog pravokutnika
od zbroja piksela ispod crnog pravokutnika. Na primjer, u prvoj znacajki, zbroj piksela u crnom
pravokutniku (oCi) bit e oduzet od zbroja piksela u bijelom pravokutniku (nos/obrazi). Ako su
oCi tamnije od nosa, rezultat toga ée oznacavati prisutstvo lica.

Slika 14: Detekcija lica, preuzeto sa [40]

Nakon §to su znacajke izraCunate, slijedi selekcija znaCajki. Zbog mogucnosti velikog
broja znacajki one se validiraju Adaboost algoritmom koji ima moguénost razlikovanja lica od
ne lica. Nakon selekcije, te znacajke grupiraju se u kaskadne klasifikatore, odnosno niz jednos-
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tavnijih klasifikatora koji se primjenjuju na dio koji sadrzi lice. Zatim se Kaskadnim pristupom
eliminiraju podrucja slike koja vjerojatno ne sadrze lice (primjena jednostavnijih klasifikatora),
dok se sloZeniji klasifikatori primjenjuju samo na ona podrucja koja su prosla kroz prethodne
faze selekcije i imaju veéu vjerojatnost za sadrzavanije lica. [41]

3.2.2. Ekstrakcija znacajki

Nakon §to je lice detektirano, slijedi faza ekstrakcije znacajki. U ovoj fazi fazi se izdvajaju
relevantne informacija s lica koje ¢e se koristiti za identifikaciju. U ovoj fazi sustav detektira i
analizira razliCite karakteristike lica, kao §to su udaljenost izmedu ociju, oblik nosa, Sirina usta,
te ostale linije koje Cine jedan jedinstven identifikator. Uz pomo¢ ovog procesa model ima
mogucnost razlikovanja jednog lica od drugog.

U tradicionalnim metodama, poput HOG (eng. Histogram of Oriented Gradients) i SIFT
(eng. Scale-Invariant Feature Transform), znac€ajke su se ru¢no definirale na nacin da su algo-
ritmi bili osmi$ljeni da identificiraju karakteristike kao $to su rubovi, oblici i konture lica, dakle nije
postojala automatizacija. S dubokim ucenjem, ekstrakcija znaCajki se automatizirala i postala
je preciznija koriStenjem konvolucijskim neuronskim mrezama (CNN-ovima). CNN-ovi automat-
ski uCe znacajke iz sirovih podataka, gdje prvi slojevi mreze prepoznaju jednostavne oblike i
rubove, dok kasniji slojevi identificiraju slozenije strukture, poput o€iju, nosa i usta. Ovaj postu-
pak omogucuje sustavu prepoznavanje lica i u uvjetima kao $to je razli¢ito osvijetljenje, kutovi,
i prepreke ispred lica. [42]

3.2.3. Klasifikacija lica

Klasifikacija lica je zadnja faza u procesu prepoznavanja lica. Nakon §to su znacajke
izdvojene, sustav koristi te informacije za identifikaciju ili verifikaciju identiteta osobe. U ovoj
fazi, lice se usporeduje s bazom poznatih lica kako bi se odredilo podudaranje ili se koristi za
kategorizaciju, na primjer, odredivanje izraza lica. RazliCiti algoritmi mogu se koristiti za klasi-
fikaciju, ukljuCujuci Support Vector Machines(SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN), ili naprednije
metode poput potpuno povezanih slojeva u dubokim neuronskim mrezama. CNN-ovi su jako
dobri u ovoj fazi jer mogu uciti i komoleksnije razlike izmedu lica ¢ak i kada se radi o sli¢nim
licima. [43]. Klasifikacija moZe imati poteSko¢a u prepoznavanju zbog razli€itih razloga, kao $to
je starenje, promjena frizuri ili noSenju predmeta. Modeli trenirani na velikom skupu podataka
takve poteSkoce mogu smanijiti.
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3.3. Tehnologije i modeli u prepoznavanju lica

Razvoj prepoznavanja lica se najviSe oslanja na tehnologije i modele strojnog ucenja,
koji omogucuju visoku preciznost i u€inkovitost u razliCitim uvjetima kao $to je starenje. Medu
najvaznijim tehnologijama koje se koriste u ovom podrucju za prepoznavanje lica su konvolu-
cijske neuronske mreze (CNN), predtrenirani modeli, i tehnika transfernog ucenja.

3.3.1. Konvolucijske neuronske mreze (CNN)

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su jedna od tehnologija u prepoznavanju lica.
Osnovni princip rada CNN-a je koriStenje konvolucijskih slojeva koji analiziraju slike na razli¢itim
razinama kako bi prepoznali sve slozenije obrasce i znacajke koje bi bilo teSko uoditi ru¢nim
metodama. Prvi korak u ovom procesu je ulazni sloj, koji prima sirove pikselne vrijednosti slike.
Ove vrijednosti zatim prolaze kroz niz skrivenih slojeva, od kojih svaki izvodi odredene operacije
nad tim podacima. [44]

Najvazniji skriveni slojevi u CNN-u su konvolucijski slojevi, slojevi za udruzivanje i akti-
vacijski slojevi.[44] Slojevi su prikazani na slici 15.

Konvolucijski

slojevi Slojevi Potpuno povezani sloj

udruZivanja

| |
[ N[ )

n
FEH;

Izlaz

Ulaz

Aktivacijski
slojevi

Slika 15: Slojevi konvolucijske neuronske mreze, preuzeto iz [44]

Konvolucijski slojevi koriste filter koji "klizi" preko slike i izvodi matematicke operacije
nad manjim dijelovima slike. Rezultat tih operacija je nova slika, nazvana karta znacajki. Karta
znacajki se sastoji od odredenih uzoraka ili oblika na slici. S viSe razli€itih filtera, konvolucijski
slojevi mogu prepoznati razliGite znaCajke na slici. Svrha konvolucijskog sloja je izdvajanje
znacajki na slici koje ¢e se kasnije koristiti za prepoznavanije lica s novom nevidenom slikom.
Slika 16 prikazuje proces konvolucije u kojem se filter primjenjuje na ulaznu sliku kako bi se
generirala nova mapa znacajki (feature map), koja se sastoji od istaknutih karakteristika slike.
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Slika 16: Proces konvolucije, preuzet sa [45]

Slojevi udruzivanja smanijuju veli¢inu mape znacajki tako $to dijele mapu na manije dije-
love i iz svakog biraju najvisu vrijednost. To smanjuje racunalnu slozenost i Cini model otpornijim
na manje promjene u slici.[44]

Aktivacijski slojevi pomazu mrezi da uci sloZenije veze izmedu ulaza i izlaza. RelLU je
najcesca aktivacijska funkcija koja negativne vrijednosti postavlja na nulu, dok pozitivne ostav-
ljia nepromijenjene. Ova funkcionalnost omogucéuje mrezi da efikasno uci slozene uzorke jer
ubrzava izraGune, smanjuje problem nestajanja gradijenta te omogucuje modeliranje nelinear-
nih odnosa u podacima. [44]

Na kraju, izlaz iz svih skrivenih slojeva Salje se potpuno povezanom sloju, koji kombinira
sve prikupljene informacije i donosi konacnu odluku, tj. predikciju. U ovom sloju svaki neuron je
povezan sa svim neuronima iz prethodnog sloja, omogucuju¢i mrezi da napravi to¢nu procjenu
na temelju svih prikupljenih znacajki slike. Kroz ovaj proces CNN-ovi mogu prepoznati lice na
slikama.

3.3.2. Predtrenirani modeli

predtrenirani modeli su modeli koji su ve¢ trenirani na velikim skupovima podataka, kao
Sto su ImageNet, i mogu se ponovno koristiti za specificne zadatke, kao $to je prepoznavanje
lica. KoriStenje predtreniranih modela znac¢ajno smanjuje vrijeme i raCunalne resurse potrebne
za treniranje modela od nule.

Jedan od najpoznatijih predtreniranih modela u prepoznavanju lica je VGG16, duboka
konvolucijska mreza sa 16 slojeva. VGG16 je treniran na milijunima slika, te je ¢esto koristen
u ovakvim sustavima zbog svoje jednostavne, ali uCinkovite arhitekture.[23] Svaki predtrenirani
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model se moze s dodatnim slojevima primijeniti specificnom zadatku $to smanjuje vrijeme i
resurse za treniranje.

3.3.3. Transferno ucenje (engl. Transfer learning)

Transferno ucenje je tehnika u strojnom ucenju koja omogucuje modelima da primi-
jene znanje steCeno u jednom zadatku na slicne zadatke. U kontekstu prepoznavanja lica,
transferno ucenje omogucuje primjenu predtreniranih modela na nove skupove podataka s re-
lativno malo dodatnog treniranja. Ova tehnika je korisna kada je dostupna koli¢ina podataka
ograniCena ili kada je vrijeme za treniranje modela kriti¢no.

Primjer transfernog ucenja moze ukljuCivati koriStenje predtreniranog modela poput
VGG16 kao baze, a zatim dodavanje dodatnih slojeva ili prilagodbu postojecih slojeva kako
bi se model specijalizirao za odredeni skup podataka lica. Ovaj pristup smanjuje potrebu za
velikim koli¢inama podataka za treniranje a dobiva se model koji moze posti¢i vrlo visoku toc-
nost.

3.4. lzazovi i eticka pitanja u prepoznavanju lica

Prepoznavanie lica je moc¢na tehnologija, ali sa sobom donosi neka vazna eti¢ka pitanja.
Tehnicki gledano, jedan od najvecih izazova je sposobnost sustava da prepozna lica u razli¢itim
uvjetima. Lice moze izgledati razli¢ito zbog promjena u osvjetljenju, kutu snimanja ili izraza lica,
Sto moze otezati toCno prepoznavanje. Takoder, modeli koji se koriste za prepoznavanije lica
mogu biti previSe prilagodeni jednoj klasi ako nisu trenirani na dovoljno razli¢itim skupovima
podataka.

Osim tehnickih izazova, prepoznavanje lica moze imati problema i s privatno$¢u. Na-
ime, moguce je prepoznavanje pojedinaca u javnim prostorima bez njihova znanja, $to se moze
zloupotrijebiti. S razvitkom ove tehnologije postoji sve veca zabrinutost oko ugrozavanja privat-
nosti i slobode ljudi. S pravne strane, jo$ uvijek ne postoji jedinstveni okvir koji regulira upotrebu
prepoznavanja lica. lako neke zemlje ve¢ postavljaju ogranienja, kao $to je Velika Britanija,
kako bi se ublazila zabrinutost, u mnogim dijelovima svijeta pravila nisu uopce definirana ili nisu
dovoljno jasno definirana.[46] Europska unija je postavila odredene zastitne mehanizme kroz
GDPR, koji regulira upotrebu biometrijskih podataka, no razvoj zakonodavstva jo$ je u tijeku
kako bi se pratili ubrzani tehnoloski napreci. [47]

Primjena tehnologije prepoznavanja lica nije ograni¢ena samo na javne prostore, ve¢
je prisutna i na digitalnim platformama kao $to su Google Photos i Facebook. Ove platforme
koriste napredne algoritme za prepoznavanije lica na fotografijama, automatski predlazuéi koris-
nicima osobe koje bi mogli oznaciti na temelju tih prepoznatih lica.[48] lako ove funkcionalnosti
mogu poboljSati korisni¢ko iskustvo, otvara se pitanje to¢nosti identifikacije i zastite privatnosti
korisnika. Korisnici mozda nisu uvijek svjesni da su njihova lica analizirana i pohranjena na taj
nacin, §to moze stvoriti osjecaj nesigurnosti i narusiti privatnost. Pitanje nije samo u prepoz-
navanju lica u javnim prostorima, ve¢ i u nacinima na koje se tehnologija koristi na privatnim
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fotografijama i drustvenim mrezama.

Drustveno gledano, primjena prepoznavanja lica moze promijeniti nacin na koiji ljudi do-
Zivljavaju svoju privatnost i sigurnost. Zbog stalnog nadzora, ljudi bi mogli postati nesigurni ili
oprezniji u svojim ponasanjima. Takoder, tehnologija prepoznavanja lica moze povecati drus-
tvenu nejednakost, osobito ako sustavi nisu precizni, $to moze dovesti do neto¢nih prepozna-
vanja, pogreSaka i diskriminacije, posebno prema odredenim etni¢kim skupinama.

Zbog tih rizika, EU zahtijeva da svaka primjena ove tehnologije bude proporcionalna,
nuzna i transparentna, no pravni okviri za nadzor prepoznavanja lica jo$ su u fazi razvoja.[47]
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4. Proces treniranja i evaluacija

Proces treniranja i evaluacije modela strojnog ucenja sastoji se od nekoliko kljucnih
koraka koji su bitni za postizanje to€nosti i pouzdanosti modela. Prikupljanje podataka, obrada
podataka, izgradnja modela za treniranje, evaluacija te implementacija modela.

D)=

Korak 3

lzgradnja Korak 5

modela
Za
treniranje

Korak 1

. . Implementacija
Prikupljanje modedela

podataka

Slika 17: Proces treniranja modela, preuzeto sa [49]

Prvi korak u ovom procesu je prikupljanje podataka. Prikupljanje velikog broja poda-
taka moze bitno utjecat na uspjeSnost modela jer viSe podataka omogucuje modelu da bolje
prepozna obrasce i bolje klasificira. [49]

Nakon prikupljanja podataka, slijedi obrada i priprema podataka za treniranje. To znaci
da je podatke potrebno ocistiti, ukloniti nepotrebne informacije i uravnoteziti klase odnosno
osigurati jednak broj podataka za svaku klasu.

Nakon obrade podataka, oni se dijele na tri skupa: skup za treniranje, validaciju i testira-
nje. Skup za treniranje koristi se za u¢enje modela. Model na temelju ovih podataka prepoznaje
obrasce i razvija sposobnost klasifikacije ili predvidanja. Validacijski skup sluzi za podeSavanje
hiperparametara modela i za sprjeCavanje pretreniranosti, koja se javlja kada model postane
previSe prilagoden treniranim podacima i gubi sposobnost generalizacije. Testni skup se koristi
za konacnu procjenu performansi modela nakon §to je treniranje zavr§eno, kako bi se provjerilo
koliko dobro model generalizira na nove, nevidene podatke.[49]

Proces izgradnje modela zapocinje nakon $to su podaci pripremljeni i podijeljeni. Tije-
kom treniranja, model koristi podatke iz skupa za treniranje kako bi naucio prepoznati znacajke

i obrasce povezane s razliCitim klasama ili vrijednostima. Najveci izazov svakog modela je
balansiranje izmedu pretreniranosti i podtreniranja.

Pretreniranost se javlja kada model postane previse prilagoden specificnostima treni-
ranih podataka, $to rezultira loSijom generalizacijom na nove podatke, odnosno model ne uci
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prepoznavati podatke ve¢ pamti ve¢ videne podatke. Dok, podtreniranje nastaje kada model
prikupi obrasce u podacima ali se previse prilagodi njima, $to rezultira loS§im performansama.
Kako se ovo ne bi dogodilo moguce je koristiti razne tehnike poput regularizacije, prilagodbe
hiperparametara. Posljednja opcija je koriStenje drugog modela. [44]

Nakon izgradnje i treniranje modela, model se evaluira koriStenjem testnog skupa po-
dataka. Ovaj korak omoguéuje procjenu toCnosti i pouzdanosti modela nad podacima koji nisu
koristeni tijekom treniranja. Evaluacijom je moguée dobiti razne metrike poput tocnosti, preciz-
nosti, odziva i F1 rezultat-a, kako bi se procijenilo koliko dobro model radi na stvarnim zada-
cima.

Kako bi se osigurala dobra generalizacija modela, vazno je koristiti podatke za vali-
daciju, koji nisu koristeni tijekom treniranja i testiranja. Ovaj korak osigurava da model moze
dobro generalizirati na nove podatke u stvarnim situacijama. Nakon treniranja za prilagoda-
vanje novih podataka u model moze se koristiti proces finog pode$avanja (engl. fine-tuning)
koji omogucuje da se ve¢ obuceni model prilagodi manjem i specificnom skupu podataka. Kod
ovog procesa se zamrzavaju slojevi kako bi model zadrzao prethodno znanje koje je stekao na
prvom treniranju i iskoristio za novi skup podataka. Time se Stedi vrijeme jer nema potrebe za
treniranjem novog modela, a i resursi jer se uglavhom ovaj proces provodi na manjem skupu
podataka. Teorijski se svi procesi od sakupljanja podataka, treniranja i same evaluacije Cine
vrlo jednostavnim, no u sljede¢em poglavlju se detaljno prolazi kroz prakti¢ni dio gdje su prvi
koraci upravo ovi procesi.

33



n

PN

5. Razvoj modela strojnog ucenja

U ovom poglavlju je opisan cjelokupan proces razvoja modela strojnog ucenja, od pri-
kupljanja i obrade podataka do treniranja modela i njegove evaluacije. Proces je podijeljen u
nekoliko klju¢nih faza koje su detaljno razradene kako bi se osiguralo da je krajnji rezultat bio
precizan i pouzdan model za prepoznavanije lica. Faze prikupljanje podataka, obrade podataka
i treniranje modela.

5.1. Prikupljanje podataka

Inicijalno su podaci prikupljeni ru¢no. Pretrazivanjem interneta i prikupljanjem slika
osoba za koje se Zeljelo provoditi detekciju, prikuplieno je oko 30 slika po osobi, to je pred-
stavljalo prvi izazov zbog malog broja podataka. Ove slike su zatim prebacene na rac¢unalo,
gdje je provedena njihova inicijalna obrada.

Kako bi se osiguralo jednostavnije imenovanje i organizacija slika, svaka slika je preime-
novana pomocu skripte (IsjeCak koda 1) koja je dodjeljuje numeri¢ke nazive slikama (linija 12) i
spremala ih u odgovarajuci direktorij (linija 15). Preimenovanje je kasnije posluzilo radi lakSeg
provodenja testiranja na skupu za testiranje. Ova skripta obraduje slike iz zadanog direktorija,
imenuje ih prema broju, i zamjenjuje izvorne datoteke novim, pravilno imenovanim slikama.

import os

import cv2

input_dir = "original"

files = os.listdir (input_dir)

files.sort ()

for count, file in enumerate(files, start=1):
img_path = os.path.join(input_dir, file)

img = cv2.imread(img_path)

if img is None:
print (f"Warning: Could not read image {img_path}")

continue

new_file_name f"{count}. jpg"

new_file_path

= os.path.join(input_dir, new_file_name)
cv2.imwrite (new_file_path, img)
os.remove (img_path)

print (f"Renamed {file} to {new_file_name}")

IsjeCak koda 1: Skripta za preimenovanije slika
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5.2. Obrada podataka

Originalne slike sadrzavale su puno Suma i nepozeljnih elemenata u pozadini, $to bi
moglo ometati proces treniranja modela. Kako bi se smanjila moguénost da model nauci ne-
bitne detalje iz pozadine, bilo je potrebno ukloniti Sumove i izolirati lica s fotografija. Ovaj korak
proveden je pomo¢u metode za detekciju lica Haar cascade. Skripta je automatski detektirala
lica na slikama, izrezala ih i spremila u poseban direktorij, eliminirajuci tako vec¢inu Suma.

Za ovaj proces koristila se sljedeca isjeCak koda 2.

import os
import cv2
path = "mv_test_new"
images_to_crop_path = "images/mv_test_unmirrored"
os.makedirs (path, exist_ok=True)
files = os.listdir (images_to_crop_path)
print (f"Files to process: {len(files)}")
count = 1
face_cascade = cv2.CascadeClassifier ("haarcascade_frontalface_alt.xml")
for file in files:
img_path = os.path.join(images_to_crop_path, file)
img = cv2.imread (img_path)
if img is None:
print (f"Warning: Could not read image {img_path}")
continue # skip to the next file if the image is not read successfully
try:
gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
faces = face_cascade.detectMultiScale (gray, 1.3, 4)
if len(faces) ==
print (f"No faces found in image {file}")
else:
print (f"Found {len(faces)} face(s) in image {file}")
for (x, y, w, h) in faces:
roi_color = imgly:y + h, x:x + w]
cv2.imwrite (os.path.join(path, f£"{count}.jpg"), roi_color)
count += 1
except Exception as e:
print (f"An error occurred while processing {file}: {e}")

print (f"Processed {count-1} faces out of {len(files)} images.")

IsjeCak koda 2: Skripta za ekstrakciju lica

Skripta prvo provjerava sve slike unutar zadanog direktorija i zatim koristi Haar Casca-
des metodu za detekciju lica (linija 18). Za svaku detektiranu sliku, skripta provjerava moze li
se ucitati slika, a zatim koristi algoritam za detekciju lica. Ako se lica detektiraju, skripta izreze
dio slike koji sadrzi lice te ga sprema u novi direktorij (linija 24 i 25). Time se osigurava da ¢e
treniranje modela biti fokusirano na lica, a ne na nepotrebne elemente iz pozadine. Sliedeca
slika prikazuje primjer nakon pokretanja skripte.
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Slika 18: Prepoznavanije lica

Dodatni problem pojavio se kod slika koje su bile okrenute po horizontalnoj osi, $to bi
potencijalno moglo zbuniti model tijekom treniranja. Takve slike su se identificirane kroz pregled
svih slika jedne osobe i radila usporedba sa pravom slikom. Kako bi se izbjegla ova konfuzija
i osiguralo da su sve slike konzistentne, identificirane slike su ru¢no okrenute pomocu skripte.
Skripta ( Isje¢ak koda 3) koristi OpenCV biblioteku za Citanje svake slike iz direktorija (linija 8),
okretanje slike horizontalno (linija 12) te spremanje slike u novi direktorij (linija 14). Na ovaj
nacin, sve slike su bile ujedinjene prije nego $to su bile proslijedene modelu na treniranje.

import os
import cv2
unmirrored_dir = "images/mv_test_unmirrored"
mirrored_dir = "images/mv_test"
os.makedirs (unmirrored_dir, exist_ok=True)
for file in os.listdir (mirrored_dir):

img_path = os.path.join(mirrored_dir, file)

img = cv2.imread (img_path)

if img is None:

print (f"Warning: Could not read image {img_path}")

continue

img_unmirrored = cv2.flip(img, 1)
output_path = os.path.join(unmirrored_dir, file)
cv2.imwrite (output_path, img_unmirrored)

print (f"Saved unmirrored image to {output_path}")

IsjeCak koda 3: Skripta za okretanje slike po horizontalnoj osi

Skripta je automatski procesuirala sve slike u zadanom direktoriju, osiguravajuci da su
sve okrenute slike ispravno okrenute i spremljene u novi direktorij. Na slici 19 moguce je vidjeti
primjer prije i nakon koriStenja skripte. Time je minimizirana moguénost zbunjivanja modela i
potencijalno poboljSana to¢nost prepoznavanja.
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Slika 19: Primjer zrcaljenja Lincoln, preuzeto sa [50]

Nakon &to su podaci bili obradeni, potrebno je bilo razvrstati slike prema osobama. Taj
proces se radio ruéno na nacin da se za svaku osobu kreirao direktorij te svakom direktoriju
pridruzila slika te osobe. Kasnije je taj proces isto automatiziran.

5.3. Proces treniranja

Nakon §to su svi podaci bili spremni pristupilo se fazi treniranja modela. KoriStene su
razliCite metode i pristupi kako bi se osiguralo da model moze generalizirati i to€no prepoznavati
lica u razli¢itim uvjetima. Modeli su se trenirali preko platforme Kaggle. Kaggle je online plat-
forma za strojno ucenje i ona je omogucila razvoj modela koriStenjem resursa poput grafickih
kartica Cime je proces treniranja bio ubrzan, dok proces treniranja na lokalnoj masini zahtjeva
dodatna pode$avanja okruzenja koje je bilo dugotrajno zbog razli€itih ovisnosti jedne biblioteke
za drugom odnosno verzije.

Prije detaljne obrade implementacije modela, biti ce objasnjeni pocetni dio svakog mo-
dela koji je ujedno i isti kroz neke preinake poput veli€ine serije (batch). Za pocetak, proces
treniranja ukljuCuje korake uCitavanje podataka, podjela podataka na skupove, obrada poda-
taka, i pretvorba podataka.

Prvi korak je ucitavanje podataka.U isjeCku koda 4 funkcija "load_dataset()" se koristi za
ucitavanje slika iz zadanog direktorija i njihovo klasificiranje. Ova funkcija pregledava sve slike
u direktoriju, provjerava njihovu valjanost kako bi se izbjegle oSteCene ili neispravne datoteke,
te svakoj slici dodjeljuje odgovaraju¢u klasu na temelju imena direktorija (linija 11). Cilj ove
funkcije je ekstrakcija ispravnih slika kako bi se mogle koristiti pri procesu treniranja.
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def load_dataset (dataset_path, label):
image_paths = []
labels = []
for file in os.listdir (dataset_path):
if file.endswith(('.Jjpg', '.png', '.Jjpeg')):
file_path = os.path.join(dataset_path, file)
try:
img = Image.open(file_path)
img.verify ()
image_paths.append(file_path)
labels.append(str(label))
except (UnidentifiedImageError, IOError):
print (f"Skipping corrupted image: {file_path}")
continue

return np.array(image_paths), np.array(labels)

IsjeCak koda 4: Funkcija za ucitavanje podataka

Nakon ucitavanja, slijedi podjela podataka na skupove za treniranje, validaciju i testira-
nje (isjeCak koda 5). Podaci su podijeljeni tako da se 70% koristi za treniranje modela(linija 1),
a preostalih 30% je rezervirano za dodatnu podijelu podataka na skup za validaciju i testiranje
od kojih svaki sadrzi 15% izvornih podataka (linija 2). Skup za treniranje pomaze modelu na-
uciti zadatak, validacijski skup sluzi za prilagodbu modela tijekom treniranja, dok se testni skup
koristi za konacnu provjeru njegove tocnosti.

X_train, X_temp, Y_train, Y_temp = train_test_split(all_image_paths, all_labels,
— test_size=0.3, random_state=42)
X_val, X_test, Y_val, Y _test = train_test_split(X_temp, Y_temp, test_size=0.5,

<« random_state=42)

IsjeCak koda 5: Skripta za podjelu podataka na skupove

Obrada podataka (isjeCak koda 6) provodi se pomocéu "ImageDataGenerator" klase,
koja omogucuje povecanje podataka, na nacin da se koriste razliCite tehnike kao $to su rotacija,
horizontalno pomicanje, uvecanje (zooming) i promjena svjetline te se time generiraju dodatne
varijacije originalnih slika. Uz pomo¢ ovoga se pomaze modelu da za iste slike dobije razne
inaCice koje onda pomazu u generaliziranju. Ovaj korak smanjuje rizik od pretreniranosti i
poboljSava sposobnost modela da prepozna lica u razli¢itim uvjetima.
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train_datagen = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
rotation_range=40,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,

fill_mode='nearest'

val_test_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_dataframe (
pd.DataFrame ({'filename': X_train, 'class': Y_train}),
x_col="'filename',
y_col='class"',
target_size=(128, 128),
batch_size=50,

class_mode="'sparse'

validation_generator = val_test_datagen.flow_from_dataframe (
pd.DataFrame ({'filename': X_val, 'class': Y_val}),
x_col="'filename',
y_col='class"',
target_size=(128, 128),
batch_size=50,

class_mode="'sparse'

IsjeCak koda 6: Skripta za obradu podataka

Konacno, podaci se pretvaraju u tf.data.Dataset format pomocu funkcije generator_to_tfdata ().
Ova funkcija pretvara generatore podataka u tf.data.Dataset. Koristenje tf.data.Dataset omo-
gucava modelu da lakSe upravlja velikim skupovima podataka u okruzenju s ograni¢enim re-
sursima jer optimizira performanse zbog paralelne obrade. Ovo formatiranje je bilo potrebno
radi funkcije repeat() koja pomaze generatorima podataka da stalno pruzaju podatke tijekom
cijelog procesa treniranja modela. IsjeCak koda 7.
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def generator_to_tfdata(generator):
def gen():
while True:
for x, y in generator:
yield x, y
return tf.data.Dataset.from_generator (gen, output_signature=(
tf.TensorSpec (shape= (None, 128, 128, 3), dtype=tf.float32),

tf.TensorSpec (shape= (None, ), dtype=tf.float32),
))
train_ds = generator_to_tfdata(train_generator) .repeat ()
val_ds = generator_to_tfdata(validation_generator) .repeat ()
test_ds = generator_to_tfdata(test_generator)

IsjeCak koda 7: Skripta za generiranje podataka

5.3.1. Vlastitaimplementacija konvolucijske neuronske mreze (CNN)

Prvi model razvijen je koriste¢i vlastitu implementaciju konvolucijske neuronske mreze
(CNN). Kako bi model mogao automatski uciti i prepoznavati razliite osobe potrebno je de-
finirati slojeve za izdvajanje znacCajki koji sluze za prepoznavanje osnovnih oblika i uzoraka
kao Sto su rubovi, teksture i razliite slozenije oblike. Nakon §to su dodatno obradeni po-
datci, potrebno je definirati vlastiti model sa slojevima. Kako bi to osigurali kreirala se funk-
Cijacreate_cnn_model koja vrata CNN model sa slojevima. Slojevi su se kreirali prema
razliCitim primjerima iz prakse prateci pristup koji je prikazan na slici 20, te se radile preinake u
ovisnosti 0 rezultatu modela kako bi se pronasao najbolji.

Convolution Neural Network (CNN)

Input

_ Output
Pooling Pooling Pooling =
M- Horse
I Zebra
= Dog
: SoftMax
Convolution Convolution  Convolution — ?ﬂﬁﬁﬂﬂ?
Kernel R;LU R;LU RgLU Flatten
Layer
Fully
Feature Maps———— Connected——
Layer
| | |
Feature Extraction Classification E‘;‘s’g;’bbd't'isg':

Slika 20: CNN slojevi preuzeto sa [51]

Za omogucivanje dodavanja slojeva u model jedan iza drugoga koristila se funkcija
Sequential(). Isjecak koda 8.
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def create_cnn_model (input_shape, num_classes):

model = Sequential ()

IsjeCak koda 8: Skripta za omogucéivanje dodavanja slojeva

Nakon §to je omoguceno dodavanje slojeva, u prvi blok slojeva dodaju se konvolucijski
slojevi, normalizacija, pooling, i dropout. IsjeCak koda 9.

model.add (Conv2D (32, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape,
— kernel_initializer='he_normal'))

model .add (BatchNormalization () )

model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

model.add (Dropout (0.3))

IsjeCak koda 9: Prvi blok slojeva CNN

Conv2D(32, (3, 3)): Ovo je prvi konvolucijski sloj koji ima 32 filtera, svaki veli¢ine 3x3
piksela. Ovaj sloj izvlaci osnovne znacajke poput rubova iz ulazne slike.

activation="relu’: ReLU (Rectified Linear Unit) je aktivacijska funkcija koja postavlja sve
negativne vrijednosti na nulu.

input_shape=input_shape: ulazni oblik u ovom slu¢aju 128x128 piksela s 3 kanala za
boje.

BatchNormalization(): Normalizira podatke, ¢ime se ubrzava treniranje. Korisno je za
sprjeCavanje modela da slabo uci ili odluta u nepozeljni smjer.

MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)): Smanjuje dimenzije karte znacCajki tako $to uzima
maksimalnu vrijednost iz svake 2x2 regije. Smanjuje broj parametara i pomaze modelu da
se usredotoCi na najvaznije znacajke. Manja karta znacajki znaCi manje podataka koje treba
obraditi u sljede¢im slojevima mreze, $§to smanjuje vrijeme obrade i potrebnu memoriju. Dro-
pout(0.3): IskljuCuje 30% neurona nasumicno tijekom treniranja kako bi se sprijeCila prenauce-
nost modela.

Nakon toga slijede drugi, tre¢i i Cetvrti blok (isje¢ak koda 10) koji su skoro isti kao prvi
uz robusnije parametre. Ti blokovi omogucuju modelu da uéi na slozZenijim obrascima s kom-
binacijom prethodnih znacajki. Prvi blok uci jednostavne znacajke kao $to su rubovi, kutovi i
teksture odnosno moze prepoznati rubova nosa ili o€iju. Drugi blok ¢e uz prethodne znacajke
prosiriti i prepoznati vece dijelove lica ¢ime se i povecava sposobnost modela da bolje gene-
ralizira podatke. Generalno viSe slojeva moze pomoc¢i modelu u poveéanju robusnosti modela
odnosno model moze postati otporniji na razne Sumove i varijacije u podacima. No, previse
slojeva moze dovesti model i do prenaucenosti gdje model ne¢e moc¢i dobro generalizirati na
nove podatke. U nastavku slijede drugi i treci blok sa razli¢itim parametrima.
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def create_cnn_model (input_shape, num_classes):
model = Sequential ()
model.add (Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same',
— kernel_initializer='he_normal'))
model.add (BatchNormalization ())
model .add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
model . add (Dropout (0.3))

model.add (Conv2D (128, (3, 3), activation='relu', padding='same',
<« kernel_initializer='he_normal'))

model.add (BatchNormalization())

model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.4))

model.add (Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same',
<s kernel_initializer='he normal'))

model.add (BatchNormalization ())

model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

model . add (Dropout (0.4))

IsjeCak koda 10: Kreiranje CNN modela

Drugi konvolucijski sloj koristi 64 filtera (linija 3), ¢ime povecava sposobnost modela da
uci slozZenije znacCajke. parametar padding="same’(linija 3) osigurava da izlazna mapa znacajki
ima iste dimenzije kao ulazna. Treci konvolucijski sloj (linije 7-10) koristi 128 filtera, za jo$
slozenije znacajke te Dropout(0.4): u ovom sloju, 40% neurona je iskljuceno kako bi se jos vise
smanjila moguénost prenaucenosti. Cetvrti konvolucijski sloj (linije 11-14) koristi 256 filtera, za
jo$ slozZenije znacajke te Dropout(0.4): u ovom sloju, 40% neurona je isklju¢eno.

Nakon $to su definirani sakriveni slojevi, potrebno je definirati sloj za potpuno poveziva-
njeiizlaz. 11.

model.add (Flatten())

model.add (Dense (128, activation='relu'))

model.add (Dropout (0.5))
model.add (Dense (num_classes, activation='softmax'))

return model

IsjeCak koda 11: Slojevi za potpuno povezivanije i izlaz

Nakon $to konvolucijski slojevi izdvoje znacajke iz slike, te znaCajke trebaju biti pre-
oblikovane u format koji model moze koristiti za donoSenje odluka. Uz pomo¢ Flatten() sloj
pretvara sve te znacajke u vektor ¢ime je omoguceno povezivanje s potpuno povezanim slo-
jevima. Dense sloj s 128 neurona kombinira te znacajke kako bi model mogao prepoznati
slozenije stvari. Kako bi se sprijeCila predtreniranost nasumicno se isklju¢i 50% neurona tije-
kom treniranja ¢ime se sprjeCava model da postane previSe ovisan o specificnim znac¢ajkama
tokom treniranja. Na kraju se koristi Dense sloj koji ima onoliko neurona koliko ima razli€itih
klasa. Taj sloj koristi softmax aktivaciju, koja pretvara izlaz modela u vjerojatnosti za svaku
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mogucu klasifikaciju, $to omogucuje modelu da predvidi kojoj kategoriji pripada slika.

Zatim slijedi kompilacija samog modela ¢ime se definira nacin na koji ¢e model uciti
i vrednovati tokom treniranja. Kada se definira model, potrebno je odabrati parametre poput
funkcije gubitaka, optimizator te metriCke funkcije kako bi model mogao dobro uciti. Prvo, oda-
bire se funkcija gubitaka (loss function), koja mijeri koliko su predikcije modela to¢ne. Model
tijekom treniranja pokusava smanijiti razliku izmedu svojih predikcija i stvarnih rezultata. Naj-
¢eSée za ovakve zadatke se koristi sparse_categorical_ crossentropy.

Zatim se bira optimizator, koji sluzi za podeSavanje tezina modela. Postoji nekoliko
opcija optimizatora poput Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam i RMSprop, no prema
istrazivanju [52] ispostavlja se kako je Adam optimizator najbolji jer kombinira prednosti drugih
metoda ¢ime pomaze modelu da brze i stabilnije uci.

Na kraju se postavlja metriCke funkcije (metrics) kako bi se pratilo stanje modela tijekom
treniranja i moglo prekinuti ukoliko je potrebno. Prema drugim primjerima, a i prema teoriji,
najCeSce se koristi tocnost (accuracy), koja pokazuje koliko je model to¢no predvidio odgovore.
IsjeCak koda 12.

cnn_model .compile (optimizer="adam", loss='sparse_categorical_crossentropy',

— metrics=['accuracy'])

IsjeCak koda 12: Kompilacija modela

Kod treniranja modela potrebno je pozvati funkciju fit(), kojoj se pridruze razni parametri
poput podataka za treniranje, podataka za validaciju, broj ponavljanja tijekom kojih ¢e se model
trenirat, broj koraka unutar jedne epohe (najce$ce na temelju broja uzoraka podijeljen sa veli-
¢inom batch-a, tako da se kroz svaku sliku prode barem jednom), te povratne sprege odnosno
akcija koje bi se mogle izvrsiti ukoliko model vise ne uci, ukoliko dolazi do smanjenja to¢nosti ili
spremanje najboljeg modela. IsjeCak koda 13.

43



# Define callbacks for training

reduce_lr_cnn = ReduceLROnPlateau(monitor='val_ loss', factor=0.2, patience=20,
— min_lr=1le-4)

early_stop_cnn = EarlyStopping(monitor='val_ loss', patience=60,

— restore_best_weights=False)

checkpoint_cnn = ModelCheckpoint ('best_cnn_model.keras', monitor='val_loss',

— save_best_only=True, mode='min')

history_cnn = cnn_model.fit (
train_ds,
steps_per_epoch=steps_per_epoch,
epochs=100,
validation_data=val_ds,
validation_steps=validation_steps,

callbacks=[reduce_1lr_cnn, early_stop_cnn, checkpoint_cnn]

IsjeCak koda 13: Definiranje povratne sprege

Funkcija ReduceLROnPlateau (linija 2) smanjuje stopu ucenja kada model zapne u
lokalnom minimumu ili kada nema pobolj$anja u gubitku na validacijskom skupu tijekom odre-
denog broja epoha. To pomaze modelu da dublje krene uciti odnosno detaljnije ukoliko se
smanijuje stopa ucenja ili sazetije ukoliko se poveca stopa. U ovom modelu se koristi smanje-
nje stope ucenja ukoliko vrijednost gubitka na validacijskom skupu podataka se ne poboljsa
odnosno smaniji nakon 20 uzastopnih. U tom slu€aju stopa uc¢enja se smanjuje za faktor 0.2 te
¢e se ona smanjivati do minimalne vrijednosti, a to je 0.00001.

Funkcija EarlyStopping (linija 3) koristi se za zaustavljanje treniranja modela kada se
performanse na validacijskom skupu prestanu poboljSavati nakon odredenog broja epoha koji
se definiraju u parametru patience. Ako je restore_best_weights postavljen na "True" od-
nosno istina, model ¢e se vratiti na stanje s najboljim validacijskim rezultatima. Ako je postav-
lien na False odnosno laz, model ¢e zadrzati tezine iz posljednje epohe treniranja. Postavljanje
restore_best_weights na "False" se najceSce koristi ukoliko se smatra da model jo$ uvijek
uci ili se planira dodatno fino pode$avanje kao $to je ovdje slucaj. U ovom modelu se koristi za-
ustavljanje ukoliko vrijednost gubitka na validacijskom skupu podataka se ne poboljsa odnosno
smaniji nakon 60 slijedecih epoha te se ne vrac¢a najboljim validacijskim rezultatima.

Funkcija ModelCheckpoint (linija 4) sluzi za spremanje modela kada god postigne bolje
performanse na validacijskom skupu, ¢ime se osigurava verzija modela s najboljim rezultatom.
U ovom slucaju takoder se prati vrijednost validacijskog gubitka te se kao mod koristi "min"
odnosno najmanije jer se za tu vrijednost s Zeli posti¢i najmaniji gubitak odnosno biti §to blizi
broju 0.

Za treniranje modela smatralo se kako je 100 epoha dovoljno za treniranje u koracima
ukupnog broja uzoraka podijeljeno sa veli¢inom serija (batch). To je broj uzoraka koji se obra-
duje u jednom prolazu kroz model tijekom treniranja. Veca veliina serije moze ubrzati treni-
ranje, ali zahtijeva viSe memorije, dok manja veliina serije moze usporiti treniranje, ali moze
modelu poboljSati generalizaciju. Nakon pocetnog treniranja modela, postupak finog pode-
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Savanja zapocinje odmrzavanjem (unfreezing) posljednjeg sloja baznog modela. Nakon toga
potrebno je ponovno model kompajlirati te se ovaj put stopa ucenja postavlja na 1e-4, kako bi
model dodatno ucilo nad podacima a i kako bi se izbjegla destabilizacija modela. Broj epoha
smanjen na 80 uz isti broj koraka po epohi. Isjecak koda 14.

for layer in cnn_model.layers[:-1]:

layer.trainable = False

cnn_model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=le-4),

— loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

history_fine = cnn_model.fit (
train_ds,
steps_per_epoch=steps_per_epoch,
epochs=80,
validation_data=val_ds,
validation_steps=validation_steps,

callbacks=[reduce_lr_cnn, early_stop_cnn, checkpoint_cnn]

IsjeGak koda 14: Treniranje modela s parametrima
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N o g A wWwoNn =

5.3.2. VGG16 implementacija

Drugi pristup ukljucivao je koriStenje unaprijed treniranog modela VGG16, jednog od
najpopularnijin modela za obradu slika. Ukoliko skup podataka nad kojim se trenira nije pre-
tjerano velik odnosno do 500-injak podataka, preporucljivo je koristiti unaprijed trenirani model
kao $to je VGG16 ili MobileNetV2 jer su ti modeli ve¢ trenirani na velikom skupu podataka
i sadrze veoma dobre znacCajke. Ova implementacija modela takoder sadrzi fino podeSava-
nje (fine-tuned) na prikupljenim podacima nakon zavrSetka inicijalnog treniranja radi $to bolje
generalizacije.

VGG16 je prethodno treniran na velikom skupu podataka ImageNet, koji se sastoji od
preko 14 milijuna oznacenih slika koje su rasporedene u vise od 20.000 razli¢itih kategorija ili
klasa, te je vrlo dobar model na podrucju raCunalnog vida.

Umijesto koristenja izvorne VGG16 arhitekture s njenim vlastitim klasifikacijskim sloje-
vima, koristi se samo bazni dio modela bez zadnjeg sloja, sloja za klasifikaciju(includeTop=False).
IsjeCak koda 15.

base_model = VGG1l6 (weights='imagenet', include_top=False, input_shape= (224, 224, 3))

x = base_model.output

x = GlobalAveragePooling2D () (x)

x = Dense (512, activation='relu') (x)

x = Dropout (0.5) (x)

x = BatchNormalization () (x)

predictions = Dense (num_classes, activation='softmax') (x)

model = Model (inputs=base_model.input, outputs=predictions)

# Freeze the base model layers
for layer in base_model.layers:

layer.trainable = False

Isjecak koda 15: Definiranje VGG16 modela sa dodatnim slojevima

Uz bazni dio modela, dodani su jo$ slojevi kao Sto je GlobalAveragePooling2D koji za-
mijenjuje klasi¢no izravnavanje (Flatten) globalnim prosje¢nim poolingom. Umjesto da jednos-
tavno izravna sve vrijednosti znacajki, on uzima prosje¢nu vrijednost svake znacajke preko
cijele karte znacajki, smanjujuci dimenzionalnost i smanjujuci broj parametara.

Nakon toga, Dense sloj s 512 neurona omogucuje modelu da nauci sloZenije obrasce u
podacima. Aktivacijska funkcija ReLU uvodi nelinearnost, §to pomaze modelu u prepoznavaniju
i razumijevanju slozenijih veza izmedu znacajki. Nakon toga sa Dropout-m se nasumicno is-
kljuCuje 50% neurona radi bolje generalizacije na nove podatke, s ¢ime je pozeljno bilo koristiti
i normalizaciju podataka za samu stabilizaciju modela. Na kraju se koristi Dense sloj koji ima
onoliko neurona koliko ima razli¢itih klasifikacija. Taj sloj koristi softmax aktivaciju, koja pretvara
izlaz modela u vjerojatnosti za svaku mogucu klasifikaciju, $to omogucuje modelu da predvidi
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kojoj kategoriji pripada slika. Na kraju je stvoren model koji kao bazu koristi prethodno trenirani
model VGG16 sa dodatnim izmjenama za bolje rezultate na manjem skupu podataka.

Nakon podeSavanje slojeva na modelu, potrebno je bilo isti kompajlirati. Koristili su se
isti parametri kao i na prethodnom CNN modelu, gdje se pri tome kao pocetna stopa ucenja
postavlja na 0.0001. Kasnije se kroz povratnu spregu ona prilagodava uz uvjet da nakon 3
epohe bez promjene ili odlaska na gore se stopa uCenja smanji. Za prijevremeno zaustavljanje
se odabralo 10 epoha gdje bi se pratio validacijski gubitak. Isje¢ak koda 16.

optimizer = Adam(learning_rate=0.0001)
model.compile (optimizer=optimizer, loss='sparse_categorical_crossentropy',

— metrics=['accuracy'])

reduce_lr = ReducelLROnPlateau (monitor='val_loss', factor=0.2, patience=3,
— min_lr=1le-06)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_ loss', patience=10,

— restore_best_weights=True)

checkpoint = ModelCheckpoint ('best_vggl6_model.h5', monitor='val_loss',

— save_best_only=True, mode='min')

history = model.fit (
train_generator,
steps_per_epoch=len(train_generator),
epochs=55,
validation_data=validation_generator,
validation_steps=len(validation_generator),

callbacks=[reduce_lr, early_stop, checkpoint]

IsjeCak koda 16: Kompajliranje VGG16 modela

Za treniranje modela pokazalo se kako je 55 epoha dovoljno za treniranje ovog modela
u koracima od broja elemenata koji su se generirali za skup za treniranje. Nakon pocetnog
treniranja modela s osnovnim slojevima VGG16 zamrznutim, postupak finog pode$avanja za-
pocinje odmrzavanjem posljednjih Sest slojeva osnovnog modela (isje¢ak koda 17). Ovi slojevi
se sada mogu trenirati, $to je omogucilo modelu da se prilagodi specificnim karakteristikama
novog skupa podataka. Nakon toga potrebno je ponovno model kompajlirati te se ovaj put
stopa ucenja postavlja na 1e-5, kako bi model dodatno ucio nad podacima, a i kako bi se
izbjegla destabilizacija modela.
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for layer in base_model.layers[-6:]:

layer.trainable = True

model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=le-5),

— loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

history = model.fit (
train_generator,
steps_per_epoch=len(train_generator),
epochs=55,
validation_data=validation_generator,
validation_steps=len(validation_generator),

callbacks=[reduce_lr, early_stop, checkpoint]

IsjeCak koda 17: Treniranje modela VGG16

Zatim se model nastavlja trenirati koristeci prethodno definirane podatke i callback funk-
cije kroz 55 epoha.

5.3.3. MobileNetV2

U ovom pristupu, kao bazni model koristi se MobileNetV2, koji je prethodno treniran na
velikom skupu podataka poput ImageNeta (isjeCak koda 18). Kao i kod VGG 16, posljednji sloj
baznog modela je iskljuCen (includeTop=False), $to omogucéava prilagodbu modela specifi¢nim
zadacima, u ovom slucaju klasifikaciji s manjim brojem klasa. Na vrh baznog modela dodani
su novi slojevi, identi¢ni kao i za VGG16 uz drugacije parametre kao §to je primjer kod Dense
sloja s 64 neurona, koji je manji u odnosu na sloj s 512 neurona u VGG16 modelu iz razloga §to
je arhitektura VGG 16 modela puno sloZenija i preporucljivo je koristiti veci broj neurona kako bi
se zadrzala sloZzenost modela.

Zavr$ni sloj modela je Dense sloj s brojem neurona koji odgovara broju klasa i koristi
softmax aktivaciju kako bi osigurao da izlazi modela predstavljaju vjerojatnosti koje zbrojene
daju 1. Nakon definiranja svih slojeva, model je spreman za treniranje.

base_model = MobileNetV2 (weights='imagenet', include_top=False, input_shape= (224,
— 224, 3))

x = base_model.output
x = GlobalAveragePooling2D () (x)
x = Dense (64, activation='relu') (x) # Further reduced complexity

predictions = Dense (num_classes, activation='softmax') (x)

model = Model (inputs=base_model.input, outputs=predictions)

IsjeCak koda 18: Definiranje MobileNetV2 modela

Nakon §to su svi slojevi osnovnog modela zamrznuti kako bi se sprijecilo njihovo mije-
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njanje tijekom pocCetnog treniranja, model se mora kompajlirati kako bi bio spreman za treniranje
IsjeCak koda 19. Za kompajliranje se koristi optimizator Adam s po¢etnom stopom ucenja od
0.0001. Definirane su i povratne sprege za treniranje modela kako bi se optimizirala stopa
uCenja i izbjegla prenaucenost. ReduceLROnPlateau smanjuje stopu ucenja za faktor 0.5 kad
se validacijski gubitak ne poboljSava tijekom sljedec¢ih 5 epoha, s minimalnom stopom ucenja
postavljenom na 1e-6. EarlyStopping je postavljen s pragom od 15 epoha, pri Eemu prati va-
lidacijski gubitak. Ako se gubitak ne pobolj$a tijekom tog perioda, treniranje se zaustavlja, a
najbolja verzija modela se vraca. To osigurava da model ne trenira duze nego §to je potrebno,
§to pomaze u izbjegavanju prenaucenosti. Koriste se ponderi klase (class weights) kako bi se
model bolje prilagodio neravnotezi u podacima $to se dogada koje nejednolikog broja poda-
taka u klasama. Oni se izraCunavaju pomocu funkcije computeClassWeight, koja osigurava da
manje zastupljene klase imaju veci utjecaj na treniranje modela.

for layer in base_model.layers:

layer.trainable = False

optimizer = Adam(learning_rate=0.0001)
model.compile (optimizer=optimizer, loss='sparse_categorical_crossentropy',

— metrics=['accuracy'])

reduce_lr = ReducelLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.5, patience=5,

— min_lr=1le-6)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val loss', patience=15,

— restore_best_weights=True)

checkpoint = ModelCheckpoint ('best_mobilenetv2_model.keras', monitor='val_loss',

— save_best_only=True, mode='min')

from sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight
class_weights = compute_class_weight ('balanced', classes=np.unique (Y_train),
— y=Y_train)

class_weights = dict (enumerate (class_weights))

history = model.fit (
train_ds,
steps_per_epoch=steps_per_epoch,
epochs=50,
validation_data=val_ds,
validation_steps=validation_steps,
class_weight=class_weights,

callbacks=[reduce_1lr, early_stop, checkpoint]

IsjeCak koda 19: Treniranje MobileNetV2 modela

Nakon pocetnog treniranja modela s osnovnim slojevima MobileNetV2 zamrznutim,
postupak finog podesavanja zapocinje otkljuavanjem (unfreezing) posljednjih 5 slojeva osnov-
nog modela ( isjecak koda 20). Ovi slojevi se sada mogu trenirati, $to je omogucilo modelu da
se prilagodi specificnim karakteristikama novog skupa podataka. Nakon toga potrebno je po-
novno model kompajlirati te se ovaj put stopa u€enja postavlja na 1e-5, kako bi model dodatno
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dublje ucilo nad podacima a i kako bi se izbjegla destabilizacija modela.

for layer in base_model.layers[-5:]:

layer.trainable = True

model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=le-5),

— loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

history = model.fit (
train_ds,
steps_per_epoch=steps_per_epoch,
epochs=50,
validation_data=val_ds,
validation_steps=validation_steps,
class_weight=class_weights,

callbacks=[reduce_lr, early_stop, checkpoint]

IsjeCak koda 20: Postupak finog podeSavanja
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6. Evaluacija treniranih modela

Evaluacija razvijenih modela provedena je koristenjem razliCitih metrika, ukljuCujuci toc-
nost, preciznost, odziv i F1-mjeru. KoriStena matrica konfuzije za detaljniji uvid u performanse
modela, omoguéujuci identificiranje specificnih podrucja gdje je model imao poteskoéa. Na
temelju ovih rezultata, izvrSene su dodatne prilagodbe modela kako bi se postigla Sto veca
to¢nost i pouzdanost.

Nakon treniranja modela, evaluacija se provodi kroz nekoliko koraka. Prvo, kreiraju
se grafovi gubitka (loss) i tocnosti (accuracy) za treniranje i validacijske skupove kako bi se
prikazale performanse modela tijekom treniranja (isjeCak koda 21). Uz pomo¢ ovih grafova
moguce je vidjeti da li se kod modela pojavljuje pretreniranosti ili podtreniranost, te se mogu
raditi dodatna korekcije na sami model. Za izradu grafova koristila se biblioteka matplotlib
kojom je vrlo jednostavno vizualizirati Zeljene vrijednosti. Za svaki istrenirani model su se
kreirali grafovi toCnosti i gubitka gdje na x osi se nalazilo vrijeme odnosno epohe, a na y osi
same vrijednosti validacijske to¢nosti odnosno gubitaka. U nastavku je prikazan nacin kreiranja
grafova dok ¢e se posebno po modelima prikazati rezultati.

import matplotlib.pyplot as plt

# Plot training & validation loss

plt.plot (history.history['loss'], label='Train Loss')

plt.plot (history.history['val_loss'], label='Validation Loss"')
plt.title('Model Loss')

plt.xlabel ('Epoch')

plt.ylabel ('"Loss"')

plt.legend()

plt.show ()

IsjeCak koda 21: Kreiranje grafova

Zatim se model evaluirao na testnom skupu podataka kako bi se izmjerila njegova to¢-
nost na nevidenim podacima, ¢ime se moglo predocCiti samo generaliziranje modela. IsjeCak
koda 22.

test_loss, test_accuracy = model.evaluate (test_ds, steps=len(X_test) // batch_size)

print (f'Test Accuracy: {test_accuracy:.2f}")

IsjeCak koda 22: Evaluacija modela na testhom skupu

Za jo$ bolji pregled generalizacije koristila se i matrica konfuzije gdje se po svakoj klasi
mogla prikazati klasificiranja na nevidene podatke, koje su mogle biti ispravne ili pogresne.
Pomocu matrice se moze identificirati koje klase model najbolje prepoznaje a koje najmanje.
IsjeCak koda 23.
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conf_matrix = confusion_matrix(Y_test_int, Y_pred_classes)

plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap (conf_matrix, annot=True, fmt="d", cmap="Blues",

— xticklabels=class_dict.keys (), yticklabels=class_dict.keys())
plt.title("Confusion Matrix")

plt.xlabel ("Predicted Class")

plt.ylabel ("True Class")

plt.show ()

IsjeCak koda 23: Generiranje matrice konfuzije

Nakon toga se generirao klasifikacijski izviestaj gdje su se prikazane metrike poput
preciznosti (precision), odzivu (recall), F1 rezultati i toCnosti (accuracy) modela po klasama
(isjeCak koda 24). Na kraju metrike na sveobuhvatne performanse modela.

class_report = classification_report(Y_test_int, Y_pred_classes,
< target_names=class_dict.keys())

print (class_report)

accuracy = accuracy_score(Y_test_int, Y _pred_classes)

precision = precision_score(Y_test_int, Y_pred_classes, average='weighted'")

recall = recall_score(Y_test_int, Y _pred_classes, average='weighted')
fl = f1_score(Y_test_int, Y_pred_classes, average='weighted')
print (f"Accuracy: {accuracy:.2f}l")

print (f"Precision: {precision:.2f}")
f"Recall: {recall:.2f}")

f"F1l Score: {fl:.2f}")

print

(
(
(
(

print

IsjeCak koda 24: Generiranje klasifikacijskog izvjes$taja
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6.1. Konvolucijska neuronska mreza

Nakon zavr§enog treniranja modela, provedena je detaljna evaluacija koristenjem razli-
¢itih metrika. Glavni cilj evaluacije bio je provjeriti kako model generalizira na nevidenim poda-
cima i identificirati potencijalne probleme u klasifikaciji specificnih klasa.

Graf prikazuje gubitak (loss) tijekom treniranja i validacije konvolucijske neuronske mreze
kroz epohe. Na pocetku se dogada nagli porast i oscilacije u gubitku na validacijskom skupu
podataka, Sto je oCekivano u pocetcima treniranja jer model poku$ava optimizirati svoje tezine.

Od oko 18. epohe dolazi do znac¢ajnog pad gubitaka, §to znaci da model pocinje bolje
uciti znaCajke iz podataka $to znaci smanjenje pogreSaka u predikciji. Nakon 35. epohe, graf
gubitka se stabilizira, gdje je gubitak na setu treniranje i validacije skoro pa jednak. Stabilizacija
gubitaka na niskim vrijednostima znaci da je model naucio znacajke te da su male Sanse za
predtrenirano$cu ili podtrenirano$éu modela. U teorijskom dijelu nalazi se primjer grafa slika 13
nad kojim je moguce vidjeti primjer pretreniranosti gdje krivulja na validacijskom skupu oscilira
i ima poprilicno visoki gubitak. Pri zavrSetku treniranja model je bio vrlo blizu optimalne tocke i
to na oba skupa podataka §to prikazuje naredna slika 21.

CNN Model Loss

—— Train Loss

12 - Validation Loss

10 A

Loss

0 20 40 60 80 100
Epoch

e e e — e a—

Slika 21: Graf gubitaka
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Sljede¢i graf slika 22 prikazuje to¢nosti tijekom treniranja i validacije kroz epohe. Na
pocetku se na validaciji dogada nagli pad od 35% toCnosti na 25% te nastavlja padati do otpri-
like 8 epohe gdje se onda dogada porast i oscilacije. Kao i kod gubitaka, na poCetku je ovakvo
dogadanje ocekivano, jer se model uci prepoznavati obrasce u podacima. Ove oscilacije tije-
kom treniranja se mogu dogadati kad se trenira na manjem skupu podataka, Sto moze govorit
da model ima poteSkoca s generaliziranjem novih podataka. Kako epohe prolaze, odnosno
model se trenira, tako se moze vidjeti postepeno poveéanije i stabilizacija gdje na kraju model
dosezZe validacijsku to¢nost preko 85%. Tocnost kod treniranja od pocCetka je u kontantnom
porastu bez naglih oscilacija, te otprilike nakon 40. epohe validacijska toCnost se stapa s treni-
ranjem. Pri zavrSetku treniranja rezultati pokazuju da model ima dobre performanse s visokim
razinama tocnosti, ali bi naknadno fino podeSavanje dodatno smanjilo oscilacije i pobolj$alo
generalizaciju.

CNN Model Accuracy

094 — Train Accuracy

Validation Accuracy r/\\/ /.A,M‘\['\/\."‘/;M'A\/\"
\v-‘v A

0.8
0.7 A

0.6 1

Accuracy

0.5

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0 20 40 60 80 100
Epoch

Slika 22: Graf tocnosti

Matrica konfuzije prikazuje performanse modela na nacin da prikazuje ispravne i po-
gredne predikcije po klasama. Na matrici je vidljivo koliko je model bio uspjeSan u predvidanju
svake klase. Dijagonalni elementi (tamno plavi kvadrati) predstavljaju ispravne predikcije za
svaku klasu, dok ostali elementi pokazuju koliko je puta model pogre$no predvidio klasu.

Na primjer, model je 24 puta to¢no predvidio klasu mateo_besednik i 20 puta klasu
ivan_vukosav, §to govori da model dobro prepoznaje te dvije klase. Za klasu marko_vukosav,
model je imao poteSkoca s tocnim predikcijama, jer je model nekoliko puta napravio pogresnu
klasifikaciju te ih je klasificirao pod klasama ivan_vukosavipatrik_klaric. Sve u svemu,
matrica konfuzije je prikazala solidan rezultat.
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CNN Model Confusion Matrix
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Slika 23: Matrica konfuzije

Klasifikacijski izvjesStaj prikazuje detaljne performanse modela po klasama. Rezultati su
sliededi:

Klasa mateo_besednik ima visoku preciznost, odziv i F1-mjeru, $to znaci da model
ima vrlo dobre performanse za tu klasu.

Klasa ivan_vukosav pokazuje nesto nizu preciznost (0.83) i F1-mjeru (0.89), $to go-
vori da model ima malo poteskoca s toénim predikcijama za tu klasu.

Klasa marko_vukosav ima 100% preciznost, ali nizi odziv (0.67) i F1-mjeru (0.80), $to
znaci da model ima poteSkoca u pronalazenju svih pozitivnih primjera za ovu klasu, iako kada
ih pronade, predikcije su to¢ne $to je bilo i vidljivo na matrici konfuzije.

Klasa patrik_klaric ima jako dobre rezultate u svim metrikama, $to govori da model
ima visoku pouzdanost za tu klasu.

precision recall fl-score support

.00 .98 24
.95 .89 21
.67 .80 15
.00 .97 17

mateo_besednik 0.96
ivan_vukosav 0.83
marko_vukosav 1.00
patrik_klaric 0.94

1
0
0
1

accuracy .92
macro avg . - .91
weighted avg . s .92

Accuracy: 0.92
Precision: 0.93
Recall: 0.92

F1 Score: 0.92

Slika 24: Metrike
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Model CNN pokazuje dobre rezultate. Medutim, kod pojedinih klasa postoji mjesta za
poboljSanje kako bi se poboljSala generalizacija modela i smanijile krive klasifikacije. Ukupna
tocnost modela je visoka 93% , Sto govori da je model uspjeSno naucio generalizirati vecinu
podataka iz skupa.

6.2. VGG 16

Graf za VGG16 model prikazuje gubitke (loss) za treniranje i validaciju kroz epohe.
Od pocetka je vidljivo da gubitci opadaju kako epohe napreduju, $to ukazuje na to da model
od pocetka prepoznaje uzorke i znacajke u podacima. Nakon otprilike 30. epohe, gubici na
treniranju i validaciji poCinju se stabilizirati, pri ¢emu su skoro jednaki. Sli¢an razvoj je i kod
CNN modela, gdje su gubici na kraju treniranja stabilni i na niskim vrijednostima.

Model Loss
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Slika 25: Graf gubitaka

Sljedeci graf prikazuje to¢nost modela VGG16 tijekom treniranja i validacije kroz epohe.
Na pocetku su prisutne oscilacije izmedu 5 i 10 epohe, no kako epohe napreduju, tocnost se
stabilizira. Na kraju treniranja to¢nost na treniranju i validaciji doseze visoke razine, oko 90%-
95%, §to ukazuje na dobru generalizaciju modela, sli¢no kao i u modelu CNN osim §to je ovdje
tocnost s manje oscilacija.
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Slika 26: Graf tocnosti

Matrica konfuzije za model VGG16 pokazuje da model vrlo dobro prepoznaje sve klase.
Dijagonalni elementi pokazuju to¢ne predikcije za sve klase odnosno model je ispravno kla-
sificirao svih 21 uzorak za klasu mateo_besednik, svih 21 za klasu ivan_vukosav, 18 za
klasu marko_vukosav, i svih 23 za klasu patrik_klaric. Ova matrica konfuzije ukazuje
na to da je model VGG16 precizno treniran i da ispravno klasificirati sve klase.

Confusion Matrix
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Slika 27: Matrica konfuzije

Klasifikacijski izvjeStaj za VGG16 model prikazuje odlicne performanse za sve klase.
Odnosno, model je uspje$no naucio generalizirati klase i to¢no ih predvidati.
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mateo_besednik
ivan_vukosav
marko_vukosav
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accuracy
macro avg
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Accuracy: 1.00
Precision: 1.00
Recall: 1.00

F1 Score: 1.00

precision recall fl-score support
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Slika 28: Klasifikacijski izvjestaj i metrike
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Model VGG16 je rezultatima nakon treniranja prikazao gotovo savr§ene rezultate. Sve
metrike su prikazale 100%. Grafovi gubitaka i to¢nosti su prikazali odlicne rezultate kao i ma-
trica konfuzije koja je sve klase pravilno klasificirala. Performanse VGG16 modela su jako
dobre, te prema podatcim boljim od prethodnog CNN modela §to je i ocekivano s obzirom da
je VGG 16 model predtrenirani model na milijune razliCitih podataka.

6.3. MobileNetV2

Graf za MobileNetV2 model prikazuje gubitke (loss) za treniranje i validaciju kroz epohe.
Kao i VGG16 Od pocetka je vidljivo da gubitci opadaju kako epohe napreduju. Gubici na
treniranju i validaciji od poCetka su skoro identi¢ne vrijednosti te nakon 30. epohe se pocinju
stabilizirati i do kraja kre¢u prema niskim vrijednostima.
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Slika 29: Graf gubitaka

Sljedeci graf prikazuje tocnost modela MobileNetV2 tijekom treniranja i validacije kroz

58



epohe. Kao i u prethodnom grafu, krivulje se konstantno prate prema vrlo visokoj to€nosti preko
96%. Vet na otprilike 15. epohi tocnost se stabilizirala te se nastavila kretati u rangu 93%-98%
s malim oscilacijama.
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Slika 30: Graf to¢nosti

Matrica konfuzije za model MobileNetV2 pokazuje da model vrlo dobro prepoznaje sve
klase. Dijagonalni elementi pokazuju to¢ne predikcije za sve klase odnosno model je ispravno
klasificirao svih 21 uzorak za klasu mateo_besednik , svih 21 za klasu ivan_vukosav, 18
za klasu marko_vukosav, i svih 23 za klasu patrik_klaric. Ova matrica konfuzije ukazuje
na to da je model VGG16 precizno treniran i da ispravno klasificirati sve klase.

Matrica konfuzije za model MobileNetV2 pokazuje kako je model relativno dobro klasi-
ficirao vecinu klasa. Na primjer, klasa mateo_besednik to¢no je klasificirana 21 put, dok je
klasa ivan_vukosav takoder to¢no klasificirana 21 put. Klasa marko_vukosav ima nekoliko
pogresnih klasifikacija, s dva primjera koja su krivo klasificirana kao ivan_vukosav. PogreSna
klasifikacija ukazuje na to da model ima malih poteSkoca u razlikovanju tih klasa.
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Confusion Matrix

20

mateo_besednik

ivan_vukosav

True Class

marko_vukosav
\

patrik_klaric

' '
ivan_vukosav marko_vukosav patrik_klaric
Predicted Class

!
mateo_besednik

Slika 31: Matrica konfuzije

Klasifikacijski izvjeStaj za MobileNetV2 model prikazuje dobre performanse za vecinu
klasa. Model prepoznaje dobro veéinu klasa i rezultati su vrlo zadovoljavajuéi.

precision recall fl-score support

mateo_besednik .91 .00 .95 21
ivan_vukosav .00 .00 .00 21
marko_vukosav .00 .89 .94 18
patrik_klaric .00 .00 .00 23

accuracy .98 83
macro avg . . .97 83
weighted avg . . .98 83

Accuracy: 0.98
Precision: 0.98
Recall: 0.98

F1 Score: 0.98

Slika 32: Klasifikacijski izvjestaj i metrike

Model MobileNetV2 je, nakon treniranja, pokazao vrlo dobre rezultate. Ukupna to¢nost
modela je 98%, a ostale metrike preciznost, odziv i F1 mjera takoder pokazuju dobre vrijednosti,
§to govori da je model u stanju vrlo dobro klasificirati ve¢inu podataka. Grafovi gubitaka i
tocnosti potvrduju da je model dobro treniran, s vrlo stabilnim performansama kroz epohe.
Matrica konfuzije pokazuje da model to¢no klasificira ve€inu klasa, uz minimalne pogreske kod
nekoliko klasa, §to je znak vrlo dobre generalizacije. lako rezultati nisu potpuno savrSeni kao
kod VGG16 modela, MobileNetV2 postize gotovo jednako dobre performanse uz maniji broj
parametara i manju sloZenost.
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7. Implementacija servisnog sloja

U ovom poglavlju je detaljno opisana implementaciju servisnog sloja potrebnog za re-
alizaciju sustava za prepoznavanije i klasifikaciju slika. Sustav je osmisljen tako da omoguc¢ava
korisnicima slanje fotografija putem mobilne aplikacije radi klasifikacije te kasnije pohrane i
preuzimanje fotografija. Ovaj servisni sloj povezuje aplikaciju s bazom podataka, omogucava
klasifikaciju slika, te osigurava pohranu fotografija na Google Disk radi daljnjeg finog podesa-
vanja modela.

» Baza podataka: NoSQL baza podataka MongoDB koristi se za pohranu informacija o
korisnicima aplikacije, kolegijima, te prijavama studenata na nastavi.

+ Klasifikacija slika: Implementirane su funkcionalnosti za klasifikaciju slika koristecCi tri
razlic¢ita modela: CNN, VGG16 i MobileNetV2.

» Pohrana na Google Disk: Fotografije koje odgovaraju klasifikaciji pohranjuju se na Go-
ogle Disk putem Google API-ja.

» API servisi: Implementirane su CRUD operacije (Create, Read, Update, Delete) za ko-
risnike, kolegije i prisutnost studenata, kao i servisi za fino pode$avanje modela te razne
operacije nad modelima.

U ovom radu koriSten je niz alata i biblioteka kako bi se osigurala funkcionalnost sustava.
Svaki od ovih alata ima specificnu ulogu za implementaciju sustava:
 Flask: Web framework za implementaciju servisa.
» Werkzeug: Biblioteka za sigurnu autentifikaciju i rukovanje HTTP zahtjevima.

» google-auth, google-auth-oauthlib, google-api-python-client: Koriste se za autentifi-
kaciju korisnika i rad s Google Diskom.

» TensorFlow: Za implementaciju i koriStenje modela za klasifikaciju slika (CNN, VGG16,
MobileNetV2).

« scikit-learn: Koristi se za analizu podataka i metricke izraCune tijekom evaluacije modela.
* humpy: Za numeriCke operacije na matricama i vektorima.

* Flask-Cors: Omoguc¢ava komunikaciju izmedu razli¢itih domena putem API poziva.

* pymongo: Za rad s MongoDB bazom podataka.

* Pillow: Za obradu slika prije pohrane i klasifikacije.

U nastavku se nalazi najbitniji dijelovi servisnog sloja sa detaljnim objasnjenjima svakog
dijela.
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7.1. Klasifikacija slika

U ovom poglavlju obraduje se nacin na koji model klasificira odredenu osobu. Naime,
kada korisnik poSalje sliku zajedno za klasom za klasificiranje, tada model provjerava koliko
ta slika odgovara unaprijed definiranim klasama. Proces pocCinje usporedbom znacajki (engl.
features) koje model izdvaja iz nove slike i znacCajki koje su veé pohranjene za odredenu klase.

Na pocetku ucitavanja modela (isjeCak koda 25), iz njega se izvlate znacCajke za tada
istrenirane klase kako bi se moglo s njima usporedivati. Za svaku sliku po klasi se izdvajaju
njene znacajke (linija 6) i pohranjuju kao mapa vrijednosti klju¢, vrijednost gdje je vrijednost
klju¢a sama klasifikacija a vrijednosti su znacajke svih slika za tu klasifikaciju (linija 8).

reference_features = {}
for class_name, class_path in reference_images_path.items () :
features = []
for img_file in os.listdir(class_path):
img_path = os.path.join(class_path, img_file)
img_features = extract_features (model, img_path)
features.append (img_features)

reference_features|[class_name] = np.vstack (features)

Isjecak koda 25: Ekstrakcija znacajki za svaku ucitanu sliku

Kada korisnik poS$alje sliku zajedno sa referencom, pokreCe se postupak usporedbe
znacajki. Iz dobivene slike se izvlate znacCajke koristeci funkciju za izdvajanje znacajki iz slika
te izraCunavanije sli¢nosti pomocu kosinusne sli¢nosti.

def extract_features (model, img):
if isinstance(img, Image.Image) :
img = img.resize((224, 224)) if 'vggl6' in model_path else img.resize ( (128,
— 128))
else:
if 'vggl6' in model_path:
img = load_img(img, target_size= (224, 224))
else:
img = load_img(img, target_size=(128, 128))

img_array = img_to_array(img) / 255.0
img_array = np.expand_dims (img_array, axis=0)
features = model.predict (img_array)

return features

IsjeCak koda 26: Funkcija za ekstrakciju znacajki

U isjeCku koda 26 funkcija ucitava sliku, prilagodava ju modelu VGG16 i MobileNetV2
su trenirani na veli€ini 224x224 dok CNN na veli€ini 128x128 te ju pretvara u niz piksela. Zatim
se normalizira (svaka vrijednost piksela se postavlja izmedu 0 i 1 (linija 9 i 10)), nakon ¢ega
model predvida znacajke slike (linija 11). Ove znacajke su numeriCki prikaz slike koji omogu-
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N o g A wWwoNn =

¢uje modelu da identificira obrasce koji pomazu u prepoznavanju klase slike. Za usporedbu
znacajki koristi se kosinusna sli¢nost (isjeCak koda 27), koja mjeri kut izmedu dva vektora (vek-
tora znadajki) te vra¢a vrijednost sliénosti izmedu 0 i 1. Sto je veéa vrijednost sliénosti, to je
veca vjerojatnost da slika pripada odabranoj klasi.

input_features = extract_features (custom_cnn_model, img)
class_features = reference_features.get (class_name, None)
if class_features is None:

return 0.0 # Return 0 similarity if the class is not found

similarity =

cosine_similarity (input_features, class_features)
avg_similarity = np.mean(similarity)

return avg_similarity

IsjeCak koda 27: Funkcija za klasifikaciju

Nakon dobivanja vrijednosti sliCnosti, ta vrijednost se usporeduje sa Zeljenom vrijednosti
koja je po inicijalizaciji postavljena na 85%, te ju je moguce podesiti ukoliko se pokaze da
model ne moZe preko te vrijednosti Sto je i moguée s obzirom da se treniralo na manjem skupu
podataka.

Dakle, proces klasifikacije ukratko izgleda:

1. Ekstrakcija znacCajki: izdvajanje znacajki iz slike koju je korisnik poslao. IsjeCak koda
26

2. Usporedba s referentnim znacajkama: znacajke ulazne slike usporeduju se s pohra-
njenim znacajkama svih slika unutar odabrane klase koristeci kosinusnu slinost. IsjeCak koda
25

3. lzracun sli¢nosti: funkcija vraéa prosje€nu slicnost izmedu ulazne slike i slika refe-
rentne klase. IsjeCak koda 27

Ako je sli¢nost dovoljno visoka, slika je klasificirana kao da pripada toj klasi.

7.2. Fino podesavanje modela i operacije nad modelima

Kako bi model mogao konstantno ugiti i raditi sa novim klasifikacijama potrebno je model
nadograditi, odnosno koristiti fino podeSavanje. Taj proces radi na sli¢an nacin kao $to se radio
proces treniranja za predtrenirani model, dakle za koristeni model se izvu€e bazni model bez
zadnje pripadajuéeg sloja, po mogucénosti se dodaje dodatni konvolucijski sloj te se poziva
funkcija fit() u kojoj su postavljeni Zeljeni parametri za fino podeSavanije.

Postupak zapocinje ucitavanjem originalnih i novih skupova podataka, kombiniranjem
tih skupova te podjelom na trening, validacijske i testne skupove podataka (isjeCak koda 28).
Koristi se ImageDataGenerator za generiranje slika s augmentacijom kako bi se povecala raz-
nolikost trening skupa.
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original_image_paths, original_labels, class_dict =

—

load_all_datasets (original_dataset_path)

new_image_paths, new_labels, class_dict = load_all_datasets (new_dataset_path,

<« class_dict)

combined_image_paths = np.concatenate((original_image_paths,

— new_image_paths), axis=0)

combined_labels = np.concatenate((original_labels, new_labels),

— axis=0) .astype (str)

X_train, X_temp, Y_train, Y _temp = train_test_split (combined_image_paths,

<« combined_labels, test_size=0.3, random_state=42,
— stratify=combined_labels)
X_val, X_test, Y_val, Y_test = train_test_split(X_temp, Y_temp,

— test_size=0.5, random_state=42, stratify=Y_ temp)

train_datagen = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
rotation_range=20,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
shear_range=0.1,
zoom_range=0.1,
horizontal_ flip=True,
fill_mode='nearest'

)

val_test_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_dataframe (
pd.DataFrame ({'filename': X_train, 'class': Y_train}),
x_col="'filename',
y_col='class"',
target_size=(224, 224),
batch_size=16,

class_mode="'sparse'

validation_generator = val_test_datagen.flow_from_dataframe (
pd.DataFrame ({'filename': X_val, 'class': Y_val}),
x_col="'filename',
y_col='class"',
target_size= (224, 224),
batch_size=16,

class_mode="'sparse'

test_generator = val_test_datagen.flow_from_dataframe (
pd.DataFrame ({'filename': X_test, 'class': Y_test}),
x_col="'filename',
y_col='class',
target_size=(224, 224),
batch_size=16,
class_mode='sparse',
shuffle=False

train_ds = generator_to_tfdata(train_generator) .repeat ()
val_ds = generator_to_tfdata(validation_generator) .repeat ()

test_ds = generator_to_tfdata(test_generator)
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Zatim se uklanja posljedniji sloj i dodaju dodatni slojevi, u ovom slu¢aju identi¢ni koji su

se koristili za treniranje VGG16 modela, te kreira novi model. Isjecak koda 29.

x = custom_model.layers[—-6].output

GlobalAveragePooling2D () (x)
= Dense (512, activation='relu') (x)
= Dropout (0.5) (x)

XXX X
|

BatchNormalization () (x)

predictions = Dense(len(class_dict), activation='softmax') (x)

model = Model (inputs=custom_model.input, outputs=predictions)

IsjeCak koda 29: Generiranje slojeva za VGG16 model

Zatim se baza modela je zamrzava (isjeCak koda 30, linija 1), dok se novi slojevi prila-

godavaju klasifikaciji novih podataka. Model se ponovno kompajlira i trenira (linije 4-16).

for layer in custom_cnn_model.layers[:-6]:

layer.trainable = False

# Compile the model with a lower learning rate
model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=1e-3),

— loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

# Define callbacks

reduce_lr = ReduceLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.2, patience=5,
— min_lr=le-4)

early_stop = EarlyStopping (monitor='val loss', patience=10,

< restore_best_weights=True)

checkpoint = ModelCheckpoint ('fine_tuned_vggl6_model.keras', monitor='val loss',

— save_bpest_only=True, mode='min')

model.fit (
train_ds,
steps_per_epoch=len(train_generator),
epochs=50,
validation_data=val_ds,
validation_steps=len(validation_generator),

callbacks=[reduce_lr, early_stop, checkpoint]

Isjecak koda 30: Definiranje svih parametara za fino podesavanje na modelu VGG16
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Nakon treniranja, model se evaluira na testhnom skupu podataka te ukoliko to¢nost za-
dovoljava postavljani prag u ovom slucaju to je isti prag koji se koristi za klasifikaciju tada se
model sprema na Google Disk i postavlja kao novi model za buduce klasifikacije. Novi model
se sprema kao trenutno vrijeme sa rezultatom to¢nosti i naziv modela. Isjecak koda 31.

test_loss, test_accuracy = model.evaluate (test_ds, steps=len(test_generator))
print (f'Test Accuracy: {test_accuracy:.2f}")

logger.info (f'Test Accuracy: {test_accuracy:.2f}")

current_time = datetime.now () .strftime ("$YSm%d_S$HSM%S")

new_model_path =

« f'modeli/fine_tuned/fine_tuned_vggl6_model_mv_{current_time}_{test_accuracy:.2f}.h5"'
model.save (new_model_path)

threshold = get_threshold()

if test_accuracy >= threshold:
print (f"Test Accuracy {test_accuracy} meets or exceeds the threshold
— {threshold}. Proceeding to save model.")
logger.info (f"Model meets or exceeds the threshold {threshold}. Proceeding to
— save model.")
load_reference_features|()
upload_model_to_gdrive (new_model_path, f'modeli/fine_tuned/{new_model_path}")
model_path = new_model_path
custom_cnn_model = load_model (new_model_path)
else:
logger.info (f"Test Accuracy {test_accuracy} does not meet the threshold
— {threshold}. Model not saved.")
print (f"Test Accuracy {test_accuracy} does not meet the threshold {threshold}.

— Model not saved.")

IsjeCak koda 31: Evaluacija testnih podataka

Iz razloga $to ova radnja zahtijeva resurse ona se vrSi u pozadini kako ne bi blokirala
ostale radnje koje su potrebne, jer je za istu napravljena krajnja tocka kako bi se moglo pozivati
preko mobilne aplikacije.

7.3. Baze podataka i API servisi

U svrhu pohrane slika i modela, te manipulacija nad njima koriSten je Google Drive
servis sa bazom podataka MongoDb ¢ime je omogucéen rad s podacima koji su potrebni za
sami sustav, odnosno u ovom slu¢aju za mobilnu aplikaciju.

7.3.1. Google Drive API za pohranu i dohvat podataka

Google Drive APl omogucuje pohranu i dohvacanje modela i slika koje se koriste za
klasifikaciju i treniranje modela. Prilikom dohvacanja ili pohrane podataka potrebno je odraditi
autentifikaciju za Google racunom preko Google OAuth2 sustava, koji osigurava pristup koris-
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nickim datotekama. Nakon uspjeSne autentifikacije, pomoc¢u Google Drive API servisa moguce
je preuzimati i pohranjivati datoteke na Google Driveu.

Autentifikacija korisnika se radi preko Google OAuth2, gdje se koristi klijentova tajna
datoteka i token. Jednom kada se korisnik prijavi s tokenom za osvjezavanje moguce je kons-
tantno osvjezavati token koji istiCe svaki sat i pomocu tog tokena koristiti servis. Sljedeéi isjeCak
koda 32 to prikazuije.

def authenticate():
global creds
if os.path.exists (TOKEN_FILE) :

creds = Credentials.from_ authorized_ user_file (TOKEN_FILE, SCOPES)
if not creds or not creds.valid:
if creds and creds.expired and creds.refresh_token:
creds.refresh (Request ())
with open (TOKEN_FILE, 'w') as token:
token.write(creds.to_json())
else:
flow = InstalledAppFlow.from_client_secrets_file (CLIENT_SECRETS_FILE,
— SCOPES)
creds = flow.run_local_server (port=8080, host="'127.0.0.1")
with open (TOKEN_FILE, 'w') as token:
token.write(creds.to_json())
service = build(API_SERVICE_NAME, API_VERSION, credentials=creds)

return service

IsjeCak koda 32: Funckija za autentifikaciju korisnika

Ista autentifikacija se koristi kako bi se podatci mogli lokalno preuzeti. Skup slika se
preuzima kao zip datoteka koja se onda otpakira lokalno, dok se modeli preuzimaju tek nakon
8to budu odabrani, a do tada se u aplikaciji prikazuju samo njihove informacije poput naziva i
identifikacije. Kod pokretanja servisa inicijalno je postavljeno koji model ¢e se preuzeti i uCitati
kako bi se mogla izvrSavati predikacija ili fino pode$avanje.

Sljedeca funkcija pokazuje proces preuzimanja i otpakiranje slika iz kojih se onda iz-
vlate znacajke pri u€itavanju modela kako bi se mogle koristiti pri klasifikaciji. IsjeCak koda
33.
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def

download_and_extract_dataset (file_id, destination_path):
service = authenticate ()
request = service.files () .get_media(filelId=file_id)
file = io.BytesIO()
downloader = MediaIoBaseDownload(file, request)
done = False
while done is False:
status, done = downloader.next_chunk ()
print ("Download %d%%." % int (status.progress() = 100))
file.seek (0)
with open(destination_path, 'wb') as f:
f.write(file.read())
with zipfile.ZipFile (destination_path, 'r') as zip_ref:

zip_ref.extractall (os.path.dirname (destination_path))

IsjeCak koda 33: Funkcija za preuzimanje i ekstrakciju podataka

Za preuzimanje modela koristi se funkcija downloadModel koja preko autentifikacije do-

hvaca pristup prema Google Drive-u i preuzima Zeljeni model u dijelovima (isjeCak koda 34).
Kada je preuzimanje zavr§eno, model se lokalno sprema. Pri zavrSetku preuzimanja poziva se
funkcija laodModel iz TensorFlow-a koja onda ucitava model. Po zavrSetku ucitavanja modela
poziva se ista funkcija za izvlacenje znacajki.

def

def

download_model (file_id, destination_path):
service = authenticate()
request = service.files () .get_media(fileId=file_id)
file = io.BytesIO()
downloader = MedialIoBaseDownload(file, request)
done = False
while done is False:
status, done = downloader.next_chunk ()
print ("Download %d%%." % int (status.progress() = 100))
file.seek (0)
with open (destination_path, 'wb') as f:
f.write(file.read())

load_model_from_gdrive (file_id, model_path):
download_model (file_id, model_path)

return load_model (model_path)

IsjeCak koda 34: Funkcija za preuzimanie i ¢itanje modela sa Google Diska

7.3.2. MongoDB

Za pohranu korisnika, kolegija, te pra¢enje prijava studenata na nastavi koristi se Mon-

goDB, nerelacijska baza podataka koja radi s nestrukturiranim podacima. Baza je poprilicno
jednostavna sastoji se od 3 entiteta: korisnik, kolegij i prisustvo.

Korisnik (User) se sastoji od osnovnih informacija poput id, ime, prezime, klasifikacijsko
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ime (kombinacija ime i prezime), zatim tip osobe koja oznacava ulogu korisnika u aplikaciji te
lozinke koja se sprema kao kriptirana sha256 vrijednost.

Kolegij (Class) se sastoji od id-a, imena, id-a osobe koja je nositelj kolegija, broj osoba
koja je upisala kolegij, te lista id-a osobi koja je upisana na kolegij.

Prisustvo (Attendance) se sastoji od id, id kolegija za koji se radi prisutstvo, datum, lista
korisnika koje se prijavilo kao prisutno, kod za prijavu prisustva te status prisustva koji oznacava
da li je prijava u tijeku ili ne odnosno da li je prijava otvorena ili zatvorena.

Na slici 33 je prikazan UML dijagram klasa koji prikazuje kako za jedan kolegij moze biti
viSe nositelja, dok jedna osoba moze biti nositelj na vise predmeta, te prisustvo moze biti samo
za jedan kolegij dok jedan kolegij moze imati viSe prisustva.

ttendance
User Class

A
PK | UniquelD

PK [ UniquelD PK [ UniquelD
. . FK1 | class_id
name (String) name (String)
5 date (Date)
surmame (String) FK1| subject_holder (UniqueID)

className (String)
type (Array)

password (Siring)

enrolied (Int)

peoples: (Array)

users: (Array)

code (String)

status: (String)

Slika 33: UML dijagram klasa

Za svaku klasu kreirane su CRUD operacije, odnosno kreiranje, Citanje, azuriranje i bri-
sanje podataka. U nastavku je prikazana najzanimljivija operacija a to je kreiranje korisnika.
Svaki korisnik se sastoji od osnovnih informacija te dodatno tipa i klasifikacijskog imena koje se
koristi kod klasificiranja. Tip korisnika moze biti student, profesor te admin. Admin tip znaci da
korisnik moze birati trenutno aktivni model, pokretati finu doradu modela, kao i mijenjati prag
to¢nosti modela. Profesor ima ovlasti pregleda prisustva dok student se moze prijaviti na pri-
sustvo. Samo osoba koja je nositelj predmeta ima pravo na pokretanije prisustva. Klasifikacijsko
ime mora biti jedinstveno za svaku osobu ali mora se sastojati od njegovo imena i prezimena, u
sluCaju osoba koje imaju isto ime i prezime tada se za sljedecu osobu dodaje redni broj u sklopu
naziva. Kod postavljanje lozinke ona se po kreiranju kriptira metodom pbkdf2:sha256 koja je
vrlo sigurna. U isje¢ku koda 35. je prikazana sama implementacija i rezultat u MongoDB.
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@faculty_management_bp.route ('/add_user',
VALID_USER_TYPES = {"ADMIN", "PROFESSOR",

def generate_unique_classification (name,

def

methods=["'POST"'])
"STUDENT" }

surname) :

base_classification = f"{name}_{surnamel}l".lower ()

classification = base_classification

counter = 1

while db.users.find_one({"classification":

counter += 1

classification = f"{base_classification}{counter}"

return classification

add_user () :

data = request.get_json()

name = data.get ('name')

surname = data.get ('surname')
user_type = data.get('type', [1])

password = data.get ('password')

if not name or not surname or not user_type or not password:

return jsonify({"error": "Name,

— 400

if not all (utype in VALID_USER_TYPES for utype in user_type) :

return jsonify({"error": f"Invalid user type. Valid types are {',
— '.join(VALID_USER_TYPES)}"}), 400

if len(user_type) != len(set (user_type)):
return jsonify ({"error": "Duplicate user types are not allowed"}),

classification = generate_unique_classification (name,

user_data = {
"name": name,
"surname": surname,
"classification": classification,

"type": list (set (user_type)),

"password": generate_password_hash (password, method='pbkdf2:sha256")

# Ensure unique types

result = db.users.insert_one (user_data)

user_id = str(result.inserted_id)

return Jjsonify ({

"message": "User added successfully",

"user": {

" _id": user_id,

"name": name,
"surname": surname,
"classification": classification,

"type": list (set (user_type))

1y, 201

classification}) :

surname)

surname, type, and password are required"}),

IsjeCak koda 35: Funkcija za dodavanje novog korisnika
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surname : "Vukosay
classification : "marko_vukosav"
* type : Array (2)
B: "ADMIN"
1: "STUDENT"
password : "pbkdf2:s5ha256:60000050UTciTS206tMjYuX$73c78741d56bd8650eb19683bFcanT42.."

Slika 34: Rezultat dodavanja korisnika

7.3.3. Servis za API integraciju

Za implementaciju API servisa koristi se Flask, Python web framework koji omoguéuje
jednostavno i brzo kreiranje API servisa. Flask podrzava modularnost sa Blueprintova, s kojima
je moguce kreirati logiCku podjelu aplikacije na manje dijelove, u ovom sluc¢aju se podijelilo po
funkcionalnosti poput upravljanja korisnicima, treniranja modela ili upravljanja datotekama, u
zasebne module. Moduli su kreirani po funkcionalnosti kako bi se ista podijelila te je u tu svrhu
kreiran posebni modul za fino podeSavanje u ovisnosti o0 modelu. Zatim modul za upravljanjem
prisustvom, moduli za upravljanje funkcionalnostima za korisniea i kolegije, te modul za uprav-
lianje modelima. Veéinu modula se ve¢ objasnilo kroz prethodna poglavlja te u ovom poglavlju
najvie paznje posvetiti modulu za upravljanje prisustvom.

Modul je odgovoran za upravljanje procesima vezanim uz evidenciju prisutnosti stude-
nata na nastavi. Ovaj modul pruza API rute koje omoguéuju profesorima i studentima inte-
rakciju s evidencijom prisutnosti kao $to su pokretanje i zaustavljanje evidencije, oznacavanje
prisutnosti te pregled statusa prisutnosti.

Ruta za pokretanje evidencije prisutnosti omogucava korisniku (koja je nositelj pred-
meta) pokretanje nove evidencije prisutnosti za odredeni kolegij (isjeCak koda 36). Kada pro-
fesor poSalje zahtjev, sustav generira nasumicni kod (linija 1) koji ¢e studenti koristiti za prijavu
prisutnosti ukoliko tijekom klasifikacije model ne moze prepoznati. Ovaj kod se zatim povezuje
s trenutnim kolegijem i evidencijom prisutnosti te se biljezi u bazi podataka (linija 23). Kod je
jedinstven za svaku evidenciju.
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def generate_code (length=6):

return ''.Jjoin(random.choices (string.ascii_uppercase + string.digits,

@attendance_management_bp.route ('/start_attendance', methods=['POST'])

def start_attendance() :
data = request.get_json|()
class_id = data.get('class_id")

user_id = data.get ('user_id")

if not user_id:

return jsonify ({"error": "Unauthorized"}), 401

class_data = db.classes.find_one ({"_id": ObjectId(class_id) })

if not class_data:

return jsonify ({"error": "Class not found"}), 404
if class_data['subject_holder'] != user_id:
return jsonify({"error": "Only the subject holder can start the

— attendance"}), 403

code = generate_code ()
attendance_check = {
"class_id": class_id,

"date": datetime.now (),

"users": [1,
"code": code,
"status": "open"

db.attendance.insert_one (attendance_check)

return jsonify({"code": code}), 200

k=length))

Isjecak koda 36: Funkcija za pokretanije prijave prisustva i generiranje koda

Ruta za zaustavljanje evidencije omogucuje profesoru zatvaranje otvorene evidencije
prisutnosti (isjeCak koda 37). Nakon §to kornsik Zeli zatvoriti prijavu, moZze poslati zahtjev kojim
zatvara prijavu za taj dan. Sustav automatski aZurira status evidencije iz "open" u "closed"

(linija 10), ¢Cime se onemogucuje daljnje prijavljivanje na tu nastavu.
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@attendance_management_bp.route ('/stop_attendance', methods=['POST'])
def stop_attendance():

data = request.get_json()

class_id = data.get ('class_id")

user_id = data.get ('user_id")

if not user_id:

return jsonify ({"error": "Unauthorized"}), 401

today_start = datetime.combine (datetime.today (), datetime.min.time())

today_end = today_start + timedelta (days=1)

result = db.attendance.update_many (
{"class_1id": class_id, "status": "open", "date": {"Sgte": today_start,
— "S$1lt": today_end}},

{"Sset": {"status": "closed"}}

if result.matched_count ==

return jsonify ({"error": "No open attendance to close"}), 400

return jsonify ({"message": "Attendance closed"}), 200

IsjeCak koda 37: Funkcija za zaustavljanje prijave prisustva

Ruta za oznacavanje prisutnosti je glavna funkcionalnost za prijavu prisutnosti stude-
nata. Studenti mogu prijaviti svoju prisutnost na dva nacina:

KoriStenjem koda (isjeCak koda 38): Studenti nakon $to ne uspiju s prepoznavanjem
lica kao rezervnu opciju se mogu prijaviti unosom jedinstveni kod koji im je profesor podijelio
na pocCetku nastave. Uz kod se $Salje slika koju je student prethodno slikao te se ista pohranjuje
na Google Disk (linija 7).
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if code == attendance_check.get ('code'):
img = Image.open(io.BytesIO(image.read()))
save_dir = os.path.join (new_dataset_path, classification)
os.makedirs (save_dir, exist_ok=True)

save_path = os.path.join(save_dir, image.filename)

# Run saving and uploading in the background
Thread (target=save_and_upload_image, args=(img, save_path, image.filename,
— file_id)) .start ()

attendance_record["method"] = "code"
attendance_record["similarity_score"] = similarity_score_pre

db.attendance.update_one (

{"_id": attendance_check['_id']},
{"Spush": {"users": attendance_record}}
)
return jsonify({"message": "Attendance marked with code. Image is being

— saved."}), 200
else:

return jsonify ({"error": "Invalid code"}), 200

IsjeCak koda 38: Za provjeru prisustva preko koda

Prepoznavanjem lica (isjeCak koda 39): Ako student poSalje sliku, sustav koristi pret-
hodno trenirani model za prepoznavanije lica i usporeduje sliku s referentnim slikama (linija 3).
Ako je postotak sli¢nosti vec¢i od zadanog praga, prisutnost se biljezi automatski (linije 5-15).
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img = Image.open(io.BytesIO (image.read()))
clas_img = img.resize((128, 128), Image.LANCZOS)
similarity_score = compare_with_reference(img, classification)
threshold = get_threshold()
if similarity_score > threshold:
save_dir = os.path.join(new_dataset_path, classification)
os.makedirs (save_dir, exist_ok=True)

save_path = os.path.join(save_dir, image.filename)

Thread (target=save_and_upload_image, args=(img, save_path, image.filename,

< file_id)) .start ()
attendance_record|["method"] = "face_recognition"
attendance_record(["similarity_score"] = float (similarity_score)

db.attendance.update_one (
{"_id": attendance_check['_1id']},
{"Spush": {"users": attendance_record}}

)

return jsonify ({
"message": "Attendance marked with face recognition. Image 1is being
— saved.",
"similarity_score": float (similarity_score),

}), 200

else:

return jsonify ({
"error": f"Face recognition failed, try again or use code. Similarity
— score ({similarity_score:.2f}) did not meet the threshold
— ({threshold:.2f}). Try again or with code",
"similarity_score": float (similarity_score)

}), 200

IsjeCak koda 39: Za provjeru prisustva preko slike lica

Prije same prijave prisustva vr§e se razne provjere poput pripada li student tom kolegiju,
postoji li otvorena prijava prisustva te da li je student ve¢ obavio prijavu prisutnosti. Nadalje
postoje jo$ dvije rute, a to je pregled evidencija po kolegiju i korisniku, te status prisustva koja

vraéa postoji li aktivna evidencija prisustva za taj dan.
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8. Implementacija mobilne aplikacije

Cilj ovog rada je izraditi sustav za prepoznavanje lica u svrhu automatizirane prijave
prisutnosti studenata na nastavi. Kako bi se taj cilj ostvario, razvijena je mobilna aplikacija koja
studentima omogucuje jednostavnu i brzu prijavu putem prepoznavanja lica nazvana Attendio.
Ova aplikacija izradena je za Android platformu koriStenjem programskog jezika Kotlin, dok se
za razvoj korisniCkog sucelja koristio Jetpack Compose.

0056 = @ B B N ZH020 Gl 44% e

Slika 35: Mobilna aplikacija
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8.1. Tehnologije

Kao osnovu za spajanje mobilne aplikacije s backendom koristila se biblioteka Retrofit,
koja omoguc¢ava komunikaciju s REST API-jem. Retrofit se koristi za slanje HTTP zahtjeva,
kao $to su prijava korisnika, slanje slika za prepoznavanie lica, te dohvacanje podataka o pred-
metima i prisutnosti studenata.

Za detekciju lica u realnom vremenu koriStena je biblioteka od Google-a, ML Kit, koja
omogucava prepoznavanije lica na slikama. ML Kit koristi algoritme strojnog ucenja kako bi
mogao prepoznati lica i pozicije u stvarnom vremenu.

Uz ML Kit, za rad s kamerom koristila se biblioteka CameraX, koja omogucéuje analizu
slika u stvarnom vremenu, te u kombinaciji sa ML kit slike s kamere se automatski $alju na
analizu, gdje ih ML Kit analizira i detektira lica.

Na primjer, svaki put kad se kamera aktivira, CameraX $alje slike u realnom vremenu
na ML Kit za analizu. ML Kit vraca rezultate o tome postoji li lice na slici i ako postoji onda
vraca pozicije lica. Zbog ove kombinacije moguce je automatizirati obradu slika koje su se prije
rucno radile uz pomo¢ Haar-a, tako da se kroz API poziv automatski Salje slika koja je izrezana
i obradena.

8.2. Arhitektura

Aplikacija je razvijena koristeci arhitekturu MVVM (Model-View-ViewModel). Uz pomoé
ove arhitekture moguce je odvoijiti logiku aplikacije od korisnickog sucelja ¢ime se postize bolja
modularnost, testabilnost i odrzivost koda.

Model Change
Observe Data Callbacks

ViewModel Send Data

Data Streams Receive Data

%

v¢....Data Changes Callbacks

Slika 36: MVVM arhitektura, preuzeto sa [53]

Model je sloj modela koji upravlja podacima aplikacije. U ovom sluéaju, model predstav-
lia podatke o korisnicima, predmetima, prisutnosti, te rezultatima prepoznavanja lica. Model
takoder definira i logiku aplikacije, te pristup podacima preko API-ja.

Sloj prikaza (View) zaduzen je za prikazivanje podataka korisniku. KoriStenjem Jet-
pack Composea, sucelje je izgradeno na jednostavan i brz nacin, te je prilagodljivo razliCitim
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veliGinama ekrana.

ViewModel sluzi kao posrednik izmedu View-a i Model-a, Odnosno tamo se nalazi sva
logika kao §to su upute za korisniCku interakciju i upravljanje stanjima prikaza, ucitavanje po-
dataka ili prikazivanje pogreSaka. Na taj nacin sloj prikaza ima samo zadacu prikazati podatke
ne znajuéi nista o njima.

Za upravljanje ovisnostima unutar aplikacije, koristen je Hilt, biblioteka za Dependency
Injection (DI). Hilt ubrizgava ovisnosti u razlicite komponente aplikacije, poput ViewModela, API
klijenata i smanjuje kreiranja instanci na nepotrebna mjesta.

8.3. Funkcionalnosti
Aplikacija je osmiSljena kako bi korisnicima pruzila jednostavan nacin ali i interaktivni

nacin za prijavu prisustva. Kada korisnik otvori aplikaciju otvara se ekran za prijavu ili pocCetni
ekran ukoliko je korisnik ve¢ bio prijavljen.

m
Attendio

Username

Password

Slika 37: Ekran za prijavu
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Korisnici se prijavljuju u sustav koristeCi svoju klasifikaciju i lozinku. Nakon uspjeSne
prijave, korisniku se prikazuje pocetni ekran s popisom predmeta. Pocetni ekran prikazuje
sve predmete na koje je student upisan. Studenti mogu odabrati kolegij kako bi vidjeli vise
informacija, ukljuc¢ujuci prisutnost, i moguénost prijave prisutnosti ako je otvorena.

00:57 = @ B NSl 43% 8

Attendio @

Hello Marko

Your classes

Informatika
Subject Holder: Marko Vukosav

Enrolled: 5 Attendance: 15/18

Deklarativno programiranje
Subject Holder: Marko Vukosav

Enrolled: 4 Attendance: 1/1

Tjelesni
Subject Holder: Marko Vukosav

Enrolled: 4 Attendance: 2/3

Programiranje 2
Subject Holder: Marko Vukosav

Enrolled: 4 Attendance: 1/1

Matematika 2

Slika 38: Pocetni ekran
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Ekran detalja kolegija sadrzi informacije o odabranom predmetu pregled dosadasnje
prisutnosti i moguénost prijave prisutnosti.

00:57 B = @ B N Gl 43% 8 00:57 B = @ B N WGl 43%8
& Class Details @ & Class Details @
Informatika Informatika

Subject Holder: marko_vukosay, Student Subject Holder: marko_vukosay, Student
Enrolled People: 5 Enrolled People: 5

Attendance: 15/18 Code: RYSTLF

Attendance: 15/19
Wed, 07 Aug 2024 21:24:35 GMT Attended
Wed, 07 Aug 2024 21:24:35 GMT Attended

Wed, 07 Aug 2024 21:38:50 GMT Attended
Wed, 07 Aug 2024 21:38:50 GMT Attended

Wed, 07 Aug 2024 22:11:40 GMT Attended
Wed, 07 Aug 2024 22:11:40 GMT Attended

Wed, 07 Aug 2024 23:12:04 GMT Missed
Wed, 07 Aug 2024 23:12:04 GMT Missed

Wed, 07 Aug 2024 23:17:06 GMT Attended
Wed, 07 Aug 2024 23:17:06 GMT Attended

Thu, 08 Aug 2024 11:02:58 GMT Attended
Thu, 08 Aug 2024 11:02:58 GMT Attended

Mark Attendance

Slika 39: Detalji kolegija Slika 40: Detalji kolegija s moguénoScu prijave

Thu, 08 Aug 2024 22:18:28 GMT Attende
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Ekran za kreiranje slika. Kada je prijava aktivna, studenti mogu koristiti ovaj ekran
za kreiranje slike za kasnije prepoznavanje. Ako se lice detektira tada ¢e korisniku crvenom
kruznicom biti naznaceno lice i omoguciti ée se gumb za kreiranje slika. Ako lice ne bude
detektirano, tada ¢e biti prikazana poruka.

22:22 B @ N Gl 48% s 00:58 @ = @ B N Gl 43% &

Capture your face Capture your face

Capture

Slika 41: Ekrana za kreiranje slika sa licem Slika 42: Ekrana za kreiranje slika bez lice
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Nakon §to je slika kreirana korisnik ¢e se prikazati ekran za prijavu prisutnosti koji pri-
kazuje kreiranu sliku i mogucnost za prijavu ili ponovno slikanje.

22:23 & B @ N =5 G.l 48%=

& Captured Image

Class name: Informatika
Class Id: 66a96c3eba4f6768e7541cdb

Code: VYS2Q9

Capture new image

Mark Attendance

Slika 43: Prikaz ekrana za prijavu prisutnosti

Ako korisnik odabere prijavu tada se Salje ta slika sa korisnickom klasifikacijom i model
provjerava da li ta slika pripada toj klasi i vra¢a rezultat. Ako je on pozitivan, iznad odabranog
praga tada se korisnik automatski prijavljuje na prisustvu ako nije tada ¢e mu se ponuditi opcija
prijava sa kodom gdje Ce se poslati zadnja kreirana slika za kasnije fino podeSavanje modela.
Nakon toga korisnik ¢e biti proslijeden natrag na ekran za detalje kolegija.
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Korisnik svoje detalje moze vidjeti na ekranu profil gdje ovisno o tipu korisnika (student,
administrator), ekran korisniCkog profila omogucéava pregled podataka i odjavu. Administratori
mogu upravljati dostupnim modelima za prepoznavanije lica, nadogradnjom modela, i prilagod-
bom praga prepoznavanja za pobolj$Sanje tocnosti.

01:02 = @ B N Rl Gl 42% 8

& Profile

User info

Name: Marko

Surname: Vukosav

Username: Marko Vukosav
Classification: marko_vukosav

Type: Admin, Student

Multiple Attendance (only for testingo

Sign Out

Admin overriding

Current Model: modeli/original/
mobilenetv2_model_mv_vgg16 (1).h5

Threshold: 0.6167742

Set Threshold

FineTuning status:

Start Fine-Tuning

Original Models:

Slika 44: Ekran profil 1

01:02 M= © B NSl 42%

& Profile

Admin overriding

Current Model: modeli/original/
mobilenetv2_model_mv_vgg16 (1).h5

Threshold: 0.6167742

Set Threshold

FineTuning status:

Start Fine-Tuning

Original Models:
cnn_model_mv_ (1).h5

cnn_model_mv_bolji malo.h5

mobilenetv2_model_mv_vgg16.h5

best_vgg16_model_tryied_93.h5

Slika 45: Ekran profil 2

0102 =0 B N R0 Gl 42% 8

& Profile

Original Models:
fine_tuned_vgg16_model_mv_newest_D

ataset.h5

vgg16_model_mv_newest_dataset.h5

Fine-Tuned Models:

fine_tuned_custom_cnn_model_mv_202
40810_040030_0.75.h5

fine_tuned_vgg16_model_mv_20240810
_024443_0.93.h5

fine_tuned_vgg16_model_mv_20240810
_015641_0.86.h5

fine_tuned_vgg16_model_mv_20240810
_003247_0.95.h5

fine_tuned_vgg16_model_mv_2024 N
_000905_0.93.h5

Slika 46: Ekran profil 3
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9. Evaluacija modela u praksi

Evaluacija modela provedena je u stvarnim uvjetima prijave prisutnosti putem mobilne
aplikacije. Za svaki model (VGG16, CNN i MobileNetV2), se posebno vrsila prijava prisutnosti i
priblizno se trazio jednak broj prijava od svake osobe. Cilj evaluacije bio je utvrditi u€inkovitost
modela u prepoznavanju korisnika i njihovoj prijavi prisutnosti, kao i provjeriti ponasanje sus-
tava u sluCajevima kada se korisnik pokus$ava prijaviti kao druga osoba. Rezultati prijava su
podijeljene u 4 kategorije koje su se mogle iskoristiti za raunanje samih metrika.

Ispravne pozitivha (TP): Korisnici koje je sustav ispravno prepoznao kao pripadnika
odredene klase (osobe), kao rezultat u bazi se prikazalo kao prijava putem metode faceRecog-
nition.

Lazne negativna (FN): Korisnici koje sustav nije ispravno prepoznao, unato¢ tome §to
pripadaju toj klasi. U ovom slu€aju, prijava se obavila preko koda jer sustav nije uspio prepoz-
nati lice korisnika kao ispravno, iako je korisnik bio prisutan.

Kako bi se utvrdile varijable ispravne negativna (TN) i laZzne pozitivha (FP), korisnici su
se prijavili kao druga osoba i pokus$ali kreirati prisutnost kao druge osobe.

Ispravne negativna (TN): Korisnici koji su pokusali lazno prijaviti prisutnost kao druga
osoba, ali ih je sustav ispravno identificirao kao neispravne. Prijava je zatim obavljena putem
koda jer sustav nije prihvatio njihovo lice.

Lazne pozitivna (FP): Korisnici koji su se prijavili kao druga osoba, a sustav je po-
gre$no prepoznao njihovo lice kao ispravno i prijavio ih putem metode faceRecognition, iako
nisu stvarno pripadali toj klasi.

9.1. CNN evaluacija

Model CNN nakon provedenoga testiranja dao je sljedece rezultate:
Broj ispravnih pozitivnih prijava (TP): 70/106

Model je uspio ispravno prepoznati korisnike u 70 sluCajeva, odnosno uspjesno je kla-
sificirao slike za tu osobu.

Broj laznih negativnih prijava (FN): 36/106 U 36 slucajeva, sustav nije prepoznao koris-
nike iako su trebali biti prepoznati.

Broj ispravnih negativnih prijava (TN): 22/24 Model je ispravno prepoznao 22 korisnika
kao neispravne prijave, odnosno sustav ih nije klasificirao sa dovoljnom to¢nos¢u da pripadaju
toj klasi.

Broj laznih pozitivnih prijava (FP): 2/24 U 2 slucaja sustav je pogreSno prepoznao koris-
nika kao ispravnog, iako je prijava bila lazna, odnosno sustav je krivo klasificirao osobu kao da
pripada toj klasi.

Iz tih rezultata mogle su se napraviti metrike poput preciznosti, odziva, to¢nosti te F1
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mjere.
FP=2TN=22TP =70 FN = 36
Preciznost = 70 / (70 + 2) = 0.9722 Odziv = 70 / (70 + 36) = 0.6604 F1 mjera =2 *

(0.9722 * 0.6604) / (0.9722 + 0.6604) = 0.7887 Totnost = (70 + 22) / (70 + 22 + 2 + 36) =
0.7925

CNN model ima visoku preciznost od 97.22% u prepoznavanju korisnika, ali povremeno
pogrijesi prepoznati sve odnosno 0dziv iznosi 66.04%, s ukupnom to¢noséu od 79.25% i F1-
mjerom od 78.87%.

9.2. VGG16 evaluacija

Model VGG 16 nakon provedenoga testiranja dao je sljedeée rezultate:

Broj ispravnih pozitivnih prijava (TP): 55/67 Model je uspio ispravno prepoznati korisnike
u 55 slucajeva, odnosno uspjesno je klasificirao slike za tu osobu.

Broj laznih negativnih prijava (FN): 8/67 U 8 sluCajeva, sustav nije prepoznao korisnike
iako su trebali biti prepoznati.

Broj ispravnih negativnih prijava (TN): 29/30 Model je ispravno prepoznao 29 korisnika
kao neispravne prijave, odnosno sustav ih nije klasificirao sa dovoljnom to¢nos¢u da pripadaju
toj klasi.

Broj laznih pozitivnih prijava (FP): 1/30 U 1 slucaju sustav je pogreSno prepoznao koris-
nika kao ispravnog, iako je prijava bila lazna, odnosno sustav je krivo klasificirao osobu kao da
pripada toj klasi.

Iz tih rezultata mogle su se napraviti metrike poput preciznosti, odziva, to¢nosti te F1
mjere.

FP=1TN=29TP=55FN=8

Preciznost =55/ (55 + 1) = 0.9821 Odziv =55/ (55 + 8) = 0.8730 F1 mjera =2 * (0.9821
*0.8730) / (0.9821 + 0.8730) = 0.9248 Tocnost = (55 +29) / (55 + 29 + 1 + 8) = 0.9542

VGG16 model ima visoku preciznost od 98.21% u prepoznavanju korisnika, ali povre-
meno propusta prepoznati sve korisnike, s odzivom od 87.30%. Ukupna to¢nost modela iznosi
95.42 %, a F1 mjera je 92.48%.
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9.3. MobileNetV2 evaluacija

Model MobileNetV2 nakon provedenog testiranja dao je sliedece rezultate:

Broj ispravnih pozitivnih prijava (TP): 58/66 Model je uspio ispravno prepoznati korisnike
u 58 slucajeva, odnosno uspjesno je klasificirao slike za tu osobu.

Broj laznih negativnih prijava (FN): 8/66 U 8 sluCajeva, sustav nije prepoznao korisnike
iako su trebali biti prepoznati.

Broj ispravnih negativnih prijava (TN): 29/30 Model je ispravno prepoznao 29 korisnika
kao neispravne prijave, odnosno sustav ih nije klasificirao sa dovoljnom to¢nos¢u da pripadaju
toj klasi.

Broj laznih pozitivnih prijava (FP): 1/30 U 1 slucaju sustav je pogres$no prepoznao koris-
nika kao ispravnog, iako je prijava bila lazna, odnosno sustav je krivo klasificirao osobu kao da
pripada toj klasi.

Iz tih rezultata mogle su se napraviti metrike poput preciznosti, odziva, to¢nosti te F1
mjere.

FP=1TN=29TP=58FN=8

Preciznost =58/ (58 + 1) = 0.9831 Odziv =58/ (58 + 8) = 0.8788 F1 mjera =2 * (0.9831
*0.8788) / (0.9831 + 0.8788) = 0.9276 Tocnost = (58 + 29) / (58 + 29 + 1 + 8) = 0.9552

MobileNetV2 model ima visoku preciznost od 98.31% u prepoznavanju korisnika, ali
povremeno propusta prepoznati sve korisnike, s odzivom od 87.88%. Ukupna to¢nost modela
iznosi 95.52%, a F1 mjera je 92.76%.
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10. Analiza rezultata

Analiza rezultat obavit ¢e se na temelju metrika koje su dobivene tijekom treniranja mo-
dela i metrika na stvarnom sustava za svaki model. Sljedece tablice predstavljaju rezultate
evaluacije modela CNN, VGG16 i MobileNetV2 nad dva razli¢ita skupa podataka: testnim po-
dacima i podacima iz stvarnog sustava.

Prva tablica prikazuje rezultate evaluacije modela na testnim podacima, koji su obi¢no
dobro uravnotezeni i predstavljaju uvjete pod kojima su modeli trenirani. VGG16 pokazuje
najbolje rezultate sa stopostotnom metrikama. MobileNetV2 i CNN takoder pokazuju dobre
performanse, ali malo zaostaju za VGG16

CNN | VGG16 | MobileNetV2
Tocnost 0.92 1.00 0.98
Preciznost | 0.93 1.00 0.98
Odziv 0.92 1.00 0.98
F1 mjera 0.92 1.00 0.98

Tablica 1: Evaluacija modela na testnim podacima

Druga tablica pokazuje rezultate evaluacije na stvarnim podacima. Ovdje se vidi da
iako su modeli zadrzali visoke performanse, doslo je do smanjenja toCnosti i odziva u stvarnom
okruzenju. CNN ima najnizi odziv (0.6604), §to govori da model zna krivo prepoznati korisnika
u stvarnim uvjetima. VGG16 i MobileNetV2 su imaju bolje rezultate, $to govori da mogu bolje
generalizirati nad stvarnim podacima.

CNN | VGG16 | MobileNetV2
Preciznost | 0.9722 | 0.9821 0.9833
Odziv 0.6604 | 0.8730 0.8901
ToCnost 0.7925 | 0.9542 0.9625
F1 mjera 0.7887 | 0.9248 0.9333

Tablica 2: Evaluacija modela na stvarnom sustavu na temelju razli¢itih metrika

Svi modeli pokazuju vrlo dobre rezultate, s tim da predtrenirani modeli VGG16 i Mo-
bileNetV2 imaju bolju sposobnost generalizacije osoba u stvarnim uvjetima dok CNN model
se pokazao kao nesto slabiji, ali jo§ uvijek ima solidne rezultate. Predtrenirani modeli su se
pokazali ocekivano kao bolji jer su ti modeli ve¢ prije trenirani na velikom broju podataka i kom-
pleksniji su od CNN modela. CNN model je treniran na manjem skupu podataka i kao takav
je pokazao solidne rezultate. Daljnjim finim podeSavanjem i treniranje na veéim skupovima.
podataka postoji moguénost da model dostigne razinu predtreniranih modela.
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11. Zakljucak

U ovom radu obradena je implementacija i evaluacija modela strojnog ucenja u svrhu
prepoznavanja lica, u primjeni u mobilnim okruzenjima. Rad obuhvaéa razvoj prilagodenog
modela temeljenog na konvolucijskoj neuronskoj mrezi (CNN) te usporedbu s predtreniranima
modelima kao $to su VGG16 i MobileNetV2.

Kroz rad su primijenjeni razni alati kao $to je Haar cascade koji je kasnije zamijenio ML
Kit za detekciju lica, CameraX za obradu slika, Retrofit za komunikaciju s backend servisima,
Google Disk kao pohrana slika i treniranih modela i slicnih alata. Svaki proces se poku$ao
automatizirati kako bi se mogao predstaviti $to stvarniji sustav. Na primjer ru¢no skupljanje
podataka i obrada se automatizirala uz pomo¢ mobilne aplikacije gdje se detekcija i obrada slike
vrSi dok se slike spremaju na Google Disk odkuda se kasnije dohvaca za dodatno treniranje
modela.

Evaluacija modela izvrSena je na temelju metrika poput preciznosti, to¢nosti, odziva
i F1-mjere, gdje se kreirala usporedba izmedu testnih podataka nakon treniranja i stvarnih
podataka u stvarnoj primjeni.

Rezultati evaluacije su pokazali kako predtrenirani modeli, zbog svoje kompleksnije ar-
hitekture i treniranosti na velikom broju podataka, pruzaju bolje performanse u stvarnim uvje-
tima. Vlastiti CNN model takoder pokazuje solidne rezultate, gdje bi uz daljnje usavrSavanje
putem finog pode$avanja i treniranja na veéim skupovima podataka postojala moguénost za
napredak. Zakljuéno koriStenjem strojnog ucenja u obrazovanju moze doprinijeti digitalizaciji i
automatizaciji procesa prijave prisustva na nastavi, Sto moze povecati koncentraciju studenata
na nastavi, povecati broj dolazaka, te olakSati pratiti stanje svojih dolazaka odnosno ne dola-
zaka. Uz dovoljno velik skup podataka moguce je iskoristiti neki od predtreniranih modela sa
dodanim slojevima i kreirati dovoljno dobar model s dobrim performansama koji bi uspjeSno
izvrSavao zadatak prijave prisustva.
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