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SAZETAK

U radu je obradena tema koristenja tehnologije umjetne inteligencije. Napredovanje tehnologije
mijenja nacin na koji svijet funkcionira u nadi za poboljsanjem i lakSim zivotom. Vizualni sustav
(raCunalni vid 1 prepoznavanje uzoraka) je naziv za tehnoloSku i znanstvenu disciplinu koja
olakSava nacin na koji ra¢unala mog razumjeti video ili sliku.

U radu je pojasnjen pojam umjetne inteligencija, izvrSena se podjela i navedene klju¢ne
karakteristike. Opisan je 1 pojam mekog racunalstva.

Potom je dan pregled informaticke podrSke iz podruc¢ja umjetne inteligencije.

U nastavku rada opisan je program Visual Studio Code i programski jezik Python koji su
koriSteni u prakticnom dijelu. Opisane su dvije biblioteke programskog jezika Python, Numpy
koja je standardna biblioteka programskog jezika i OpenCV biblioteka.

U prakticnom dijelu rada fokusiralo se na moguénosti integracije biblioteke OpenCV za
prepoznavanje i oznacavanje objekata koji su registrirani. Na kraju je izraden programa koji koristi
kameru kao izvor slike i videa koja omogucava racunalu vid kao i oznaCavanje prepoznatih

objekata.



ABSTRACT

The paper deals with the topic of using artificial intelligence technology. Advances in
technology are changing the way the world works in hopes of making life better and easier. Visual
systems (computer vision and pattern recognition) is the name for the technological and scientific
discipline that facilitates the way computers can understand a video or image.

The paper explains the concept of artificial intelligence, divides it and lists key characteristics.
The concept of soft computing is also described.

Then an overview of IT support in the field of artificial intelligence was given.

In the continuation of the paper, the program Visual Studio Code and the programming
language Python, which were used in the practical part, are described. Two Python programming
language libraries are described, Numpy, which is the standard programming language library, and
the OpenCV library.

In the practical part of the work, the focus was on the possibilities of integrating the OpenCV
library for recognizing and marking registered objects. At the end, a program was created that uses
a camera as a source of image and video, which enables the computer to see and mark recognized

objects.
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1 UVOD

Svakim danom svjedoci smo sve brzih i znacajnijih promjena ne samo u prirodi i drustvu
vec 1 u gospodarstvu. Uzrok promjena je ¢ovjek koji stjecanjem novih znanja na dnevnoj bazi
izaziva iste u svim podrucjima ljudskog djelovanja, pa tako i same proizvodnje.

Razvojem ne samo novih znanja ve¢ 1 informacijsko-komunikacijskih tehnologija
omogucilo je poduze¢ima prijelaz sa klasi¢nog nacina planiranja i kontrole proizvodnje na oblike
podrzane novim znanjima i tehnologijama. Neka od takvih rjeSenja dana su primjenom alata i
metoda baziranih na nac¢elima umjetne inteligencije.

Kako bi poduzece opstalo na trziStu mora ispuniti zahtjeva kupca u smislu kvalitete, cijene i
roka isporuke. Kao jedan od problema postavlja se i problem kvalitete proizvoda/usluge.
Dosadasnji nacin u kojem se u pravilu u zavr$noj kontroli zakljuc¢ivalo da li proizvod/usluga
odgovara zahtjevima, trazi se u proaktivnom zamjenskom nacinu kontrole cijelog procesa. Time
bi se u konacnici smanjio Skart ili dorada a samim time i nepotrebni troskovi. Jedan od alata koji
u tome moze pomo¢i je svakako vizualni sustav (racunalni vid i prepoznavanje uzoraka) na koji
bi nacin proizvodi/usluge koji ne zadovoljavaju uvjete kvalitete ve¢ u ranoj fazi bili identificirali 1

uklonjeni iz daljnjeg procesa,

Cilj rada je pokazati mogucénost primjene vizualnog sustava na problemu kontrole

proizvoda/usluge.

Medutim, uvodenjem 1 primjenom istog trebalo bi osim direktnog poboljSanja same funkcije
kontrole 1 minimalizacije troSkova iste u sustavima imalo i indirektna poboljSanja u smislu
promjena u samoj organizacijskoj strukturi poduzeca; kvalitetnijoj pripremi proizvodnje 1 same

proizvodnje; oslobadanja radnika od neposredne odgovornosti za kvalitetu proizvoda/usluge.
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2 UMJETNA INTELIGENCIJA

Umjetna inteligencija (UI) je dio ra¢unalne znanosti koja ukljucuje razvoj racunalnih
programa za izvrSavanje zadataka za koje bi se inaCe zahtijevala ljudska inteligencija. Algoritmi
koje umjetna inteligencija moze izvoditi je ucenje, percepcija, razumijevanje jezika, logicko
zakljucivanje 1/ili rjeSavanje problema. Ul sa koristi na mnogo nacina u danasnjem svijetu, od

osobnih asistenata do autonomnih automobila. Ona se jako brzo razvija. [1]

Karakteristike umjetne inteligencije [2]:
- Sposobnost reagiranja na informacije dostupne okolisu
- Sjecanje i u€enje iz odredenih iskustava
- Sposobnost rjesavanja specificnih problema
- Prilagodljivost
- Sposobnost osjetilne percepcije
- Sposobnost upravljanja
- Sposobnost optimizacije
- Sposobnost u¢inkovitog rukovanja velikim koli¢inama informacija

- Mjerljivo za kvantificiranje izvedbe i buducéa ulaganja

Postoji Sirok skup tehnika u umjetnoj inteligenciji kao S§to su planiranje, automatizacija,
lingvistika, obrada prirodnog jezika, znanost o odluivanju, automatizacija robota, vizija,

pristranost, 1 druge.

Glavne podjele umjetne inteligencije [3]:
1. Strojno ucenje
. Neuronske mreze
. Robotika

Ekspertni sustavi

2

3

4

5. Neizrazita logika
6. Obrada prirodnih jezika
7. Geneticki algoritmi

8. Meko racunalstvo

9. Prepoznavanje uzoraka...

U nastavku ¢e biti pojaSnjeni neki od pojmova Al.
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STROJNO UCENJE

Algoritam strojnog ucenja ima zadatak pronaci poveznice i prirodne uzorke u podatcima ta
prema tome ste¢i uvid i tek onda predvidati 1 odlucivati. Svakodnevno se primjenjuju za donosenje
bitnih odluka u medicinskoj dijagnostici, majstorstvom trgovanja dionicama, predvidanje

potro$nje energije i drugo. Na slici 2.1 moze se vidjeti osnovna podjela strojnog ucenja. [4]

Strojno ucenje |

b

Nadzirano ucenje | Nenadzirano ucenje
razvoj prediktivnog grupiranje i
modela na temel%u interpretiranje na
ulaznih i izlazni temelju ulaznih
podataka podataka
Klasifikacija || Regresija | | Grupiranje

Slika 2.1. Osnovna podjela strojnog ucenja [4]

Algoritmi u slu¢aju nadziranog ucenja rade s poznatim skupom ulaznih podataka i poznatim
izlaznim skupom podataka, te zatim uvjezbavaju model za predvidanje.
Nadzirano ucenje se primjenjuje u postupcima:
- Razvrstavanje ili klasifikacija — predvidanje direktnih odziva
- Regresija — predvidanje kontinuiranih odziva
Nenadzirano u¢enje moze pronaci unutarnje strukture ili skrivene uzorke u podatcima. Tako se
otkrivaju strukture 1 grupiraju uzorci. Primjena im je za izvodenje zakljucaka iz niza podataka koje
¢ine samo ulazni podatci bez da poznaju izlazni skup podataka.
Strojno ucenje se primjenjuje kod rjeSavanja kompleksnih problema ili zadataka sa velikom
koli¢inom podataka i1 velikim brojem varijabli bez postojanih razradenih formula ili jednadzbi
(modela). Na slikama 2.2 1 2.3 se moze vidjeti podjela metoda strojnog uc€enja 1 koraci razvoja

modela primjenom strojnog ucenja. [4]



Marko Putnik

Diplomski rad

J

__ Support Vector '
e i Naive Bayes
Discriminant .
. N Neigh
Klasifikacija | Analysis ‘ earest Neighbor
Nadzirano u¢enje T ——.
GLEA SVR, GPR
:
. . '~ Ensemble Methods Decision Trees
Strojno ucenje J
K-Means, K-Medoids, . .
Fuzzy C-Means | Gaussian Mixture
[Nenadzirano uﬁenje]—ﬁ[ Grupiranje .
Hierarchical Neural Networks

|
)
|
J
|
|

Slika 2.2 Podjela metoda strojnog ucenja [4]

1. PRIKUPLJANJE podataka

v

2. PREDOBRADA podataka |

v

{3. ODREDIVANJE znacajki iz predobradenih podataka

v

( 4. UV)JEZBAVANIE modela primjenom znacajki
izvedenih u 3.

, v

5. ITERACIJA do najboljeg mudela}

y

i b
6. INTEGRACIJA najboljeg modela u sustav

v

PRIMJENA
Realni sustav

Slika 2.3 Koraci razvoja modela primjenom strojnog ucenja [4]

Neural Networks }

Hidden Markov
Model
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NEURONSKE MREZE

Razumijevanje strukture i funkcije ljudskog mozga i neurona olaksalo je istrazivanje i razvoj
umjetnih neuronskih mreza. Svaka neuronska mreza se sastoji od ulaznog sloja, skrivenog sloja 1
izlaznog sloja. Ulazni sloj sadrzi ulazne varijable, te se u skrivenom sloju sve ulazne varijable
mnoze sa tezinskim koefcijentom wi, te se ti signali zbrajaju i njihov zbroj se usporeduje s pragom
osjetljivosti neurona Tj. U skrivenom sloju ulazi se zbrajaju pomocu funkcije sumiranja i tako
svoju internu aktivaciju. Ve¢im zbrojem otezanih signala od praga osjetljivosti neurona se aktivira
funkcija f koja generira izlazni signal neurona iznosa bj. Na slici 2.4 se moze vidjeti model

neurona.|[5]

Ywia,—T)  izlaz u sljededi sloj
aktivacijska funkcija

Prag
osjetljivosti
suma ulaza s teZinama

NEURON

Wy, 2/ Wil ... tezine na ulazima

Slika 2.4 Prikaz neurona [5]

Postupkom ucenjem podrazumijeva se iterativni postupak podeSavanja tj. optimiranja tezinskih
faktora prema osnovi pogreske izmedu proracunatog modela i prave vrijednosti veliine koja je
mjerena. Nakon jednog prolaza informacije neuronskom mrezom tada se generira vrijednost koja
se zatim usporeduje sa stvarnom vrijednosti. Tim razlikama izraCunate i1 stvarne vrijednosti
korigira se tezinski faktor.

Pravilo Sirenja unatrag predstavlja podesavanje teZinskih faktora. Danas postoji puno struktura
1 algoritama ucenja zahvaljujudi intenzivnom razvoju 1 primjene neuronskih mreza u praksi.[4]

Neuronska mreza, pomocu korekcije tezinskih faktora, u¢i predvidati stvarne vrijednosti se
smanjuje razliku izmedu predvidene i stvarne vrijednosti izlazne veli€ine. O generalizaciji mreze
1 kvaliteti govori kriterij pogreske. Pretreniranje mreZe se sprjeava provjerom mreze na hovom

skupu podataka prilikom u€enja.[5]
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Kada mreza s visokom to¢noS¢u opisuje vladanje podataka na skupu podataka na kojem je
razvijana, a izvan toga skupa daje loSe rezultate, javlja se pretreniranje. Pogreska ucenja i pogreska
provjere se smanjuje prije tocke minimuma pogreske provjere, te nakon te tocke pogreska ucenja
1 dalje pada, a greska provjere raste, te je to 1 pokazatelj pretreniranja neuronske mreze.
Pretreniranje neuronskih mreza moze se izbjec¢i tako da se ucenje zaustavi u trenutku kada
pogreska provjere pocne rasti. Na slici 2.5 je prikazano u¢enje neuronske mreze tehnikom ranog

zaustavljanja.[5]

rano
zaustavljanje

pogreska

pogreska na skupu
za ucenje

iteracije
Slika 2.5 Prikaz ovisnosti pogreske ucenja i pogreske provjere na pretreniranje [5]
Koraci razvoja neuronske mreze:
1. Planiranje i provedba eksperimenta
2. Prikupljanje 1 obrada podataka
3. Odabir strukture modela neuronske mrezZe
4

Ucenje neuronske mreze 1 vrednovanje modela [5]
ROBOTIKA

Kod robota racunalni vid osigurava umjetna inteligencija da pronadu put, otkriju put i reagiraju.
Robotika danas ne bi bila moguéa bez umjetne inteligencije. S godinama razvoja polja robotike
ono se razvilo 1 ukljucilo zadatke kao Sto su navigacija i prepoznavanje objekata. Autonomna
vozila su jedna od ponajboljih primjena umjetne inteligencije. Takva vozila mogu voziti sama bez
potrebe za ljudskim vozacem, jer koriste senzore i kamere za navigaciju u svom okruZenju. Na
slici 2.6 je prikazana shema povezanosti robotike i umjetne inteligencije. Robotika i umjetna

inteligencija se koriste 1 u medicini za precizne operacije u §to kra¢em roku s minimalnim rizicima.

[6]
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UMJETNA

ROBOTIKA INTELIGENCIJA

UMJETNO INTELIGENTNI ROBOTI

Slika 2.6 Prikaz povezanosti robotike i umjetne inteligencije [6]

EKSPERTNI SUSTAVI

Da bi se razvio ekspertni sustav potrebno je pet ¢lanova (slika 2.7.):

inzenjer za razvoj,

- struénjak u promatranom podrudju,
- programer,

- menadzer projekta i

- korisnik [7].

Strucnjak
u odabranom
odrucju

InZenjerza Programer

razvoj

A

-~
Ekspertni
sustav

Slika 2.7 Prikaz povezanosti ¢lanova ekspertnog sustava 8]
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Ljudi koji posjeduju znanje 1 koji su u stanju to znanje predstaviti kao niz pravila koja vode do
rjeSenja odredenih problema nazivaju se ekspertima. [7]

Uspjeh ekspertnog sustava ovisi znatno o tome kako ¢lanovi funkcioniraju kao tim. Izrada
ekspertnog sustava zasnovana je da bi ljudi rjeSavali svoje probleme koriste¢i svoje znanje.
Ekspertni sustav se sastoji od, moze se vidjeti na slici 2.8: [9]

- baze znanja,

- baze podataka,

- algoritma za zakljuc¢ivanje,
- modul za objasnjenja i

- korisnic¢kog sucelja.

Baza znanja sadrzi podatke o podrucju koje je korisno za rjeSavanje problema, ono je prikazano
kao niz pravila sa prikazanim vezama, strategijama, preporukama i if ili then strukturu svakog

pravila.

Baza podataka se sastoji od niza ¢injenica za usporedbu sa if dijelovima pravila u bazi znanja.

Korisnik unosi informacije poznate ekspertnom sustavu za traZenje rjeSenja problema.

Algoritam za zaklju¢ivanje povezuje bazu podataka 1 bazu znanja te daje krajnje rjeSenje
problema. Centralni dio svakog ekspertnog sustava je algoritam za zaklju€ivanje i predstavlja

pokusaj kopiranja ljudskog znanja eksperata u algoritam.

Modul za objasnjenja korisniku omogucuje da dobije korake kako je sustav dosao do zakljucka
1 za$to je potrebna odredena ¢injenica. MoZe pomoc¢i korisniku da potvrdi dobiveno rjeSenje ili da

ga moZze doraditi prate¢i logiku ekspertnog sustava prilikom rjeSavanja problema.

Korisni¢ko sucelje je komunikacijska veza izmecu ekspertnog sustava koji daje rjeSenje 1

korisnika. Trebalo bi biti §to lakSe i1 jednostavno za razumjeti.[7]
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Bazaznanja

NEIZRAZITA LOGIKA

Algoritam za
zakljucivanje

Modulza
objasnjenja

Korisnicko
sucelje

Korisnik

Bazapodataka

Slika 2.8 Elementi ekspertnog sustava [9]

Neizrazita logika je namijenjena za modeliranje logi¢kog razmi$ljanja s nepreciznim ili

nejasnim izjavama. Istinite vrijednosti se tumace kao stupnjevi istine. Istinita vrijednost logicki

sloZene tvrdnje odredena je istinitom vrijedno$¢u njenih komponenti, tj. kao kod klasi¢ne logike

namece se istinska funkcionalnost.

Neizvjesnost u neizrazitoj logici se odnosi na neizrazitosti, nejasnoe, kolebanja i

promjenjivosti u misljenu 1 izraZzavanju (ne)izvjesnost pojave dogadanja kod racuna vjerovatnosti

se nepristrano prosuduje ponavljanjem pokusa. Neizrazita logika je formalizacija 1 matematizacija

pristranosti, neizrazitosti i neodredenosti.
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Neizrazita logika se primjenjuje u prirodnim, tehni¢kim i druStvenim disciplinama kao $to su:
- Sustavi vodenja i upravljanja
- Sustavi podrske u odlucivanju

- Tehnicki sustavi umjetne inteligencije.

Prednosti neizrazite logike:
- Veca vjerojatnost da ¢e odrazavati probleme stvarnog svijeta od klasi¢ne logike
- Algoritmi imaju manje hardverske zahtjeve od klasicne logike

- Mogu proizvesti tocne rezultate s nepreciznim ili ¢ak neto¢nim podacima.

Nedostaci neizrazite logike:
- Zahtjeva Siroku provjeru valjanosti

- Sustavi upravljanja ovise o ljudskom znanju.

Cesto se koristi u umjetnoj inteligenciji i kontrolerima strojeva, te se moze primijeniti i na
softverima za trgovanje. Zbog toga Sto neizrazita logika oponaSa kako ljudi donose odluke,
najkorisnija je u modeliranju sloZenih problema s nejasnim ili dvosmislenim ulazima Na slici 2.9

se vidi proces odluc¢ivanja neizrazite logike.

[ Fuzifikacija }—){ Evaluacija pravila neizrazite logike }-—-b[ Defuzifikacija J

Slika 2.9 Proces odlucivanja neizrazite logike

Glavni dio sustava upravljanja kod neizrazite logike su pravila te su oni najbolji pokazatelji
nacina kako je sustav dizajniran. Pravilima je moguce jasno utvrditi medusobni odnos izmedu
ulaznih veli¢ina te na koji nacin ¢e se njihovo djelovanje u danom trenutku odraziti na izlazne
veliine. Zbog velike varijabilnosti svaki sustav je specifi¢an obzirom na namjenu za koju je
izraden. Obzirom na broj ulaznih varijabli raste i broj pravila, te zbog toga je iznimno vazno

razmi$ljanje idealnog nacina konstrukcije pravila.
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OBRADA PRIRODNIH JEZIKA

Obrada prirodnih jezika je dio podruc¢ja umjetne inteligencije povezane s znano$¢u o jeziku.

Ona se koristi kako bi racunalo ,,razumjelo* prirodne jezike. Obrada prirodnih jezika se bavi

pronalazenjem nacina upotrebe racunala da razumije ili obraduje ljudske jezike — prirodni jezici.

Koristi se za prevodenje ili pretvaranje podataka s prirodnog jezika na jezik razumljiv racunalu.

Na slici 2.10 se moze vidjeti gdje se u cijelom sustavu umjetne inteligencije nalazi obrada

prirodnih jezika. [6]

Al — Umjetna inteligencija
NLP — Obrada prirodnih
jezika

NLU — Razumijevanje
prirodnih jezika

NLG - Generiranje prirodnog
jezika

MT — Strojno prevodenje

ML — Strojno ucenje

DL — Duboko ucenje

NLP

Slika 2.10 Prikaz pojmova povezanih s obradom prirodnih jezika

Sa znanstvene perspektive, cilj obrade prirodnih jezika je izrada modela pokusnih principa na

kojima se zasniva razumijevanje i izrada ljudskih jezika. Sa inZenjerske perspektive, obrada

prirodnih jezika pokriva razvoj raznih aplikacija za lakSu interakciju izmedu ¢ovjeka i ratunala.[6]

Obicno aplikacije obrade prirodnih jezika ukljucuju:
- raspoznavanje govora

- leksicku i semanticku analizu jezika

- strojno prevodenje

- automatsko sumiranje

- analizu miS$ljenja

- dohvacanje informacija

- odgovaranje na pitanja i dr. [10]
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Kod obrade prirodnih jezika najviSe se obra¢a paznja na analizu, primjenu racunalnih
algoritama i dizajn te na nacin predstavljanja za obradu prirodnih jezika. Cilj obrade prirodnih
jezika je implementacija efikasnih algoritama, analiza receni¢ne strukture i znalenje zadane

recenice. [10]

Obrada prirodnih jezika istrazuje primjenu racunalnih algoritama na zadatke kao Sto su
izvlacenje informacija iz teksta, prevodenje teksta na druge jezike, moguénost automatiziranog
odgovora na pitanja, vodenje razgovora s racunalom na prirodnom jeziku i razumijevanje racunala
ljudskih tekstualnih ili govornih naredbi.

Danas se obradi prirodnih jezika pristupa koriStenjem strojnog ucenja, kojim se omogucava
stvaranje slozenih programa na temelju ulazno — izlaznih primjera. [11]

Najveci izazov i problem kod obrade prirodnih jezika je dvosmislenost na vise razina [11]:

- znacenje rijeci
- morfologija
- sintaticka svojstva

- uloge i veze izmedu dijelova teksta.

Problem dvosmislenosti ljudi rjeSavaju na nacin da uzimaju u obzir $iri smisao, prethodno
znanje 1 iskustvo, ali ni tada se ne mogu izbje¢i problemi u komunikaciji. [12] Racunala rjesavaju
problem dvosmislenosti sli¢no kao i ljudi tako $to uzimaju Siroki kontekst oko rijeci i zaklju€uje

na temelju proslih slucajeva.

Razine obrade prirodnih jezika dijele i medusobno ispreplicu, prikazane na slici 2.11: [10]

morfoloska razina — prva faza analize, ako se radi o opisanom jeziku — tekstu
- leksicka razina — svrstavanje rijeci u leksicke kategorije

- sintakti¢ka razina — podjela rec¢enica na sastavne dijelove

- semanticka razina — otkrivanje znacenja u reCenicama

- govorna razina — odredivanje znacenja recenice

- pragmaticka razina — jasno odredivanje konteksta recenice.

Ulaz N N
(tekstili _s, matfalazkaisnaliza - leksicka analiza e sintati¢ka analiza - semanticka analiza _| govorna analiza | Progmaticka analiza| _s, (g;f)l\?;r
Sl ili tekst)

Slika 2.11 Op¢i model razumijevanja prirodnih jezika [13]
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Identifikatori prirodnih jezika i generator prirodnih jezika dijelovi su istrazivacke tematike i
razine obrade prirodnih jezika. Oni predstavljaju razli¢ite dijelove procesa za reproduciranje
ljudske komunikacije i ponasanja putem racunala.

Strojno prevodenje je istrazivacko podrucje koje pokriva procesiranje i lingvistiku prirodnih
jezika. Vrlo je sli¢no procesu govora stroja i covjeka na nekom od prirodnih jezika jer generiranje
odgovora rac¢unala na prirodnom jeziku ukljucuje i jednu vrstu prevodenja. Strojno prevodenje
kao 1 strojno generiran razgovor mapira znakove u niz unutar koda prevodenja kako bi sam
razumio. Na primjer kao niz rijeci iz hrvatskog jezika u niz rije¢i na njemackom jeziku, a kod
strojnog razgovora pretvara niz rije¢i 1 znakova prirodnog jezika u niz znakova racunalom

izradenog odgovora. Na slici 2.12 je prikazan model razumijevanja prirodnih jezika. [13]

prirodni jezik  |—> NLU —y| [dentificran f_ NLG —>| prirodni jezik
semanticki okvir

Slika 2.12 Model razumijevanja prirodnih jezika [13]

Razvojem snage procesora racunala ostvaruju se nove sposobnosti u obradi velikog broja
razlicitih podataka nestrukturiranog tipa, kao Sto je to video, slika, govor i tekst. Kako su se sa
godinama razvijale neuronske mreze racunala pojavila se nova vrsta u¢enja koja se naziva ,,duboko
ucenje‘. Umjesto da Duboko ucenje koristi skupinu ve¢ definiranih svojstava, ono funkcionira iz
mnogo velikog niza primjera. U¢enje je hijerarhijsko jer po¢inje osnovnim elementima (rije¢ima
ili znakovima) i nastavlja identifikacijom sloZenijih struktura (niz rijeci ili izraza ) dok ne dobije
potpunu analizu objekta koji se analizira. Metode dubokog ucenja koje su zasnovane na
neuronskim mrezama pokazuju porast u obradi prirodnih jezika, a 1 u podrucju strojnog prevodenja

postaju popularne. [8]

GENETSKI ALGORITAM

Genetski algoritam koristi se za rjeSavanje problema optimizacije u strojnom ucenju i temeljen
je na pretrazivanju. Vazan je jer rjeSava probleme za Cije bi rjeSavanje trebalo puno vremena jer
su teSki. Koristi se u razli¢itim aplikacijama u stvarnom Zivotu kao §to su podatkovni centri,

razbijanje kodova , dizajn elektronickih sklopova, umjetna kreativnost i obrada slika. [14]

Ovaj algoritam je heuristicki algoritam pretrazivanja koriSten za rjeSavanje problema
optimizacije 1 pretrazivanja. Ovaj algoritam je podskup genetskih algoritama koji se koriste za
racunanje. Oni koriste model genetike i1 prirodnog odabira kako bi pruzili rjeSenja za probleme.
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Genetski algoritmi imaju bolju inteligenciju od algoritama pretrazivanja nasumicno jer koriste
podatke iz povijesti za prevodenje pretrazivanja u podrucje s najboljom verzijom unutar prostora
rjeSenja. Genetski algoritmi se takoder baziraju na ponaSanju kromosoma i njihovih genetskih
struktura. Svaki kromosom ima ulogu osiguravanja moguceg rjeSenja. Fitness funkcija pomaze u
pruzanju karakteristika svima pojedina¢no unutar populacije. Sto je veéa funkcija, to znaci bolje

rjeSenje. [14]
Prednosti genetskog algoritma [14]:

- Ima odli¢ne paralelne moguénosti.

- Moguca optimizacija razli¢itih problema kao $to su problemi s vise ciljeva, kontinuirane
funkcije 1 diskretne funkcije

- Osigurava odgovore koji se s vremenom poboljSavaju.

- Ne treba izvedene informacije.

Genetski algoritmi koriste ciklus evolucijske generacije za izradu visokokvalitetnih rjeSenja.
Evolucijski generacijski ciklusi koriste razli¢ite operacije koje poveéavaju i zamjenjuju populaciju
kako bi pruzili poboljsano rjesenje za prilagodbu. [14]

Initialization of ! Fitness

Population Function
-
Coverenges Selection
Reproduction ‘?f

Slika 2.13 Primjer rada genetskog algoritma [14]

Inicijalizacija
Genetski algoritam pocinje generiranjem pocetne populacije. Pocetna populacija sastoji se od

puno mogucih rjeSenja zadanog problema. Najpoznatija tehnika koriStena za inicijalizaciju je

inicijalizacija slu¢ajnih binarnih nizova. [14]
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Kondicijski zadatak

Fitness funkcija pomaze za odredivanje fitnessa svakog pojedinca u populaciji. Svakoj jedinki
dodjeljuje ocjenu fitnessa, koja dalje odreduje vjerojatnost da ¢e biti odabrana za reprodukciju.

Sto je visi rezultat fitnessa, veée su $anse da budete odabrani za reprodukciju. [14]

Izbor

U ovoj fazi odabiru se jedinke za reprodukciju potomstva. Jedinke koje su odabrane zatim se
rasporeduju u parove po dvije da bi se poboljsala reprodukcija. Ovi pojedinci prenose svoje gene
sljedecoj generaciji. [14]

Glavni cilj ove faze je uspostaviti granicu s visokim karakteristikama za generiranje najboljeg
rjeSenja problema uz to da je bolji od prethodnog rjeSenja. Genetski algoritam koristi metodu
odabira proporcionalne primijenjenosti kako bi osigurao koristenje korisnih rjesenja za mutaciju.
[14]

Reprodukcija

Faza reprodukcije ukljucuje stvaranje nove populacije. Algoritam koristi operatore varijacije
koji se primjenjuju na mati¢nu populaciju. Glavna dva operatora u ovoj fazi su krizanje i mutacija.
[14]

1. Krizanje: Operator koji zamjenjuje genetske informacije dvaju roditelja za
reprodukciju novih potomka. Izvodi se na roditeljskim parovima koji su nasuméno
odabrani da bi se generirala populacija manje vazna ali jednake veli¢ine kao roditeljska

populacija.

2. Mutacija: Operator koji dodaje nove genetske informacije novoj mladoj populaciji. To
se moze posti¢i okretanjem nekih bitova u kromosomu. Mutacija rjeSava probleme

lokalnog minimuma i time povecava optimizaciju.

Zamjena

U ovoj fazi dolazi do zamjene generacija, a to je zamjena stare populacije novom dje¢jom
populacijom. Novo nastala populacija ima bolje rezultate fitnessa od stare populacije, Sto pokazuje

da je generirano poboljSano rjesenje. [14]
15
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Raskid

Nakon $to je zamjena izvrSena, koristi se kriterij zaustavljanja kao osnova za raskid. Algoritam
¢e se prekinuti nakon Sto se postigne rjeSenje prikladnosti praga. Time ¢e se identificirat novo

rjeSenje kao najbolje rjeSenje u populaciji. [14]

Podrucje primjene genetskih algoritama [14]:

- Prijevoz: Koriste se u problemima trgovackih putnika za razvoj planova prijevoza koji
umanjuju troskove putovanja i potrebno vrijeme do cilja. Takoder se koriste za razvoj
korisnog nacina isporuke proizvoda.

- Analiza DNK: Koriste se za analizu DNK kako bi se utvrdile strukture DNK pomocu
spektrometrijskih podataka.

- Multimodalna optimizacija: Koriste se za dobivanje visestrukih optimalnih rjeSenja u
problemima multimodalne optimizacije.

- Dizajn zrakoplova: Koriste se za razvijanje parametarskih dizajna zrakoplova. Parametri
zrakoplova su modificirani i poboljSani kako bi se dobio bolji dizajn.

- Ekonomija: Koriste se u ekonomiji za opisivanje razli¢itih modela kao §to su teorija igara,
model paucine, cijena imovine i optimizacija rasporeda.

Ogranicenja genetskih algoritama [14]:

- Nisu efektivni kod rjeSavanja jednostavnih problema.

- Imaju nedostatak implementacije koja moze dovesti do toga da algoritam naginje prema
rjeSenju koje nije optimalno.

- Nije zajamcena kvaliteta rjeSenja.

- Mogu¢ je nastanak problema pri ratunanju ako se izra¢un vrijednosti prikladnosti ponavlja.

MEKO RACUNALSTVO

Meko racunalstvo ili priblizno izracunavanje (eng. Soft Computing) je pristup racunalstvu koji
je usporedan s izvanrednom sposobnos¢u ljudskog uma da uci i razmislja u okruzenju
nepreciznosti 1 neizvjesnosti. Karakterizira se koriStenjem netoc¢nih rjeSenja i za racunalo teske
zadatke kao Sto je rjeSavanje ne parametarski sloZenih problema za koje se ne moze izvesti to¢no
rjeSenje u zadanom vremenu. Ovakve vrste problema smatraju se problemima stvarnog zivota gdje

je potrebna inteligencija nalik ljudskoj da bi se uspjesno rijesili.
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Meko raCunalstvo se koristi jer matematicki model 1 analiza se mogu napraviti za relativno
jednostavne sustave. Ono se bavi nepreciznoscu, nesigurnoscu, djelomi¢nom i pribliznom istinom
kako bi se postigla upravljivost, niska cijena i robusnost rjeSenja. [15]

Karakteristike mekog racunalstva [15]:
- Ljudska stru¢nost
- Bioloski inspirirani racunalni modeli
- Nove tehnike optimizacije
- Numericko racunanje
- Nove aplikacijske domene
- Ucenje bez modela
- Intenzivno ra¢unanje
- Tolerancija na greske
- Karakteristike usmjerene na cilj

- Primjena u stvarnom svijetu.

Meko racunalstvo se smatra temeljnom komponentom za polje konceptualne inteligencije u
izradi. Dopune mekog raCunalstva su neizrazita logika, strojno ucenje, neuronske mreze,
probabilisticko razumijevanje i evolucijsko ucenje, te su takoder i tehnike koje koristi meko
racunalstvo za rjeSavanje slozenih problema.

Izraz meko racunalstvo je dao dr. Lotfi Zadeh a prema njemu je meko racunalstvo pristup u
racunalstvu koji emitira ljudski um zbog sposobnosti zakljucivanja i ucenja u nesigurnom i
neto¢nom okruzenju [15].

Meko racunalstvo pokazuje umjetne kognitivne sposobnosti [15]:
- Sposobnost razmisljanja
- Sposobnost zakljucivanja
- Sposobnost organizacije
- Sposobnost memoriranja
- Sposobnost prepoznavanja

- Sposobnost obrade i dr.
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PREPOZNAVANJE SLIKA

Umjetna inteligencija transformirala je znacajke prepoznavanja slika u softverima. Neki
softveri dostupni na trziStu su inteligentni i precizni do te mjere da mogu razjasniti cijelu scenu
slike . [16]

Prepoznavanje slika dolazi pod standardom racunalnog vida koji ukljucuje vizualno
pretrazivanje, semanticku segmentaciju i identifikaciju objekata sa slika. Sustina prepoznavanja
slike je osmisliti algoritam koji uzima sliku kao ulaz i interpretira je dok toj slici dodjeljuje oznake
1 klase. Vecina algoritama za klasifikaciju slika, kao Sto su bag-of-words, potporni vektorski
strojevi (SVM), procjena orijentiranja lica i K-najblizih susjeda (KNN), te logisticka regresija
takoder se koriste za prepoznavanje slika. Drugi algoritam Recurrent Neural Network (RNN)

obavlja komplicirane zadatke prepoznavanja slike, na primjer, pisanje opisa slike. [16]

Proces zapocinje prikupljanjem i organiziranjem neobradenih podataka. Racunala interpretiraju
svaku sliku bilo kao rastersku ili kao vektorsku sliku, stoga nisu u stanju uociti razliku izmedu
razlicitih skupova slika. Rasterske slike su bit-mape u kojima su pojedinaéni pikseli koji zajedno
tvore sliku rasporedeni u obliku mrezZe. S druge strane, vektorske slike su skup poligona koji imaju
objasnjenja za razliite boje. Organiziranje podataka znaci kategorizirati svaku sliku i izdvojiti
njezina fizi¢ka obiljezja. U ovom koraku, geometrijsko kodiranje slika pretvara se u oznake koje
fizicki opisuju slike. Softver zatim analizira te oznake. Stoga je pravilno prikupljanje i
organiziranje podataka klju¢no za uvjezbavanje modela jer ako je kvaliteta podataka ugroZena u

ovoj fazi, nece biti u stanju prepoznati obrasce u kasnijoj fazi. [16]

Sljede¢i korak je izrada modela, a posljednji korak je koriStenje modela za deSifriranje slika.
Algoritme za prepoznavanje slike treba pisati s velikom paZnjom jer mala anomalija moZe uciniti
cijeli model uzaludnim. Algoritmi za prepoznavanje slika koriste skupove podataka dubokog
ucenja za prepoznavanje uzoraka na slikama. Ovi skupovi podataka sastoje se od stotina tisuca
oznacenih slika. Algoritam prolazi kroz te skupove podataka i uci kako izgleda slika odredenog

objekta. [16]
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SOFTVERI ZA PREPOZNAVANJE SLIKA

Softver za prepoznavanje slika, poznat i kao raCunalni vid, omogucuje aplikacijama
razumijevanje slika ili videa. Uz ovaj softver, slike se uzimaju kao ulaz, a algoritam ra¢unalnog
vida daje izlaz, kao Sto je oznaka ili grani¢ni okvir. Neki drugi aspekti prepoznavanja slike
ukljucuju restauraciju slike, prepoznavanje objekata i rekonstrukciju scene. Te su moguénosti
obi¢no ugradene unutar inteligentnih aplikacija. Softver za prepoznavanje slika mogu koristiti
znanstvenici za obradu podataka za obuku modela za prepoznavanje slika, kao i programeri koji

zele dodati znaCajke prepoznavanja slika drugom softveru. [17]

Ova vrsta softvera razlikuje se od srodnih oblika softvera. lako platforme za podatkovnu
znanost 1 strojno ucenje Cesto pruzaju alate za obuku modela racunalnog vida, one su Siroko
usmjerene i nisu usmjerene isklju¢ivo na prepoznavanje slika. Osim toga, iako je prepoznavanje
slika tehnicki oblik strojnog ucenja, kategorija strojnog uc¢enja usmjerena je na alate (kao $to su
softver, API, SDK i okviri) koji pruzaju druge mogucnosti strojnog ucenja, kao $to su mehanizmi

za preporuke i prepoznavanje uzoraka. [17]

Iako su mnogi softveri za prepoznavanje slika viSenamjenski i omogucuju prepoznavanje raznih
vrsta slika 1 objekata, neki imaju poseban fokus. Ovi fokusi ukljucuju otkrivanje logotipa,
prepoznavanje lica, otkrivanje objekata i otkrivanje eksplicitnog sadrzaja. Osim toga, neki od ovih
proizvoda mogu rukovati samo slikovnim datotekama, dok drugi mogu rukovati i video zapisima.
Konacno, dok vec¢ina ovih alata radi u oblaku (tj. potrebno je poslati sliku u oblak da bi se obradila),

neki pruzaju moguénost obrade slike na rubu ili na uredaju. [17]
Kako bi se kvalificirao za ukljucivanje u kategoriju Prepoznavanje slike, proizvod mora [17]:

- Omogucite algoritam dubokog u¢enja posebno za prepoznavanje slika

- Povezite se sa skupovima slikovnih podataka kako biste naucili odredeno rjesSenje ili
funkciju

- Konzumirajte slikovne podatke kao ulaz i pruzite izlazno rjesenje

- Pruzite mogucnosti prepoznavanja slika drugim aplikacijama, procesima ili uslugama
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Contenders

Leaders

;]
Niche High Performers
Satisfaction (3)
Slika 2.14 Prikaz mreze najboljih softvera za prepoznavanje slika [18]
Tablica 2.1 Softveri za prepoznavanje slika
Logo Naziv Cijena
Syte Za cijenu potrebno
kontaktirati
SuperAnnonate Besplatan plan pokretanja,

Za ostale cijene potrebno ih

kontaktirati
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e

NVIDIA.

Nvidia sustav treniranja

dubokim uc¢enjem

Besplatno

Amazon Rekognition

Prvih 12 mjeseci besplatno
5000 slika mjesecno, nakon
besplatnog roka prvih 1
milion slika $0.001 po slici,
idu¢ih 4 miliona slika

$0.0008 po slici

Vue.ai

Vue.ai

Prvih 30 minuta besplatno

Vi

Besplatna probna verzija,
Moguce koristiti samo preko

firme

iImage processing in python

ﬁé@i scikit-image

scikit-image

Besplatno,

otvoreni kod
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Clarifai Clarifai verzija zajednice

besplatna,
“ za poduzetnicko izdanje
. “ potrebno  kontaktirati s
obzirom da se placa godisnje

SimpleCV Besplatno,

otvorenog koda
0 OpenCV Besplatno,

SYTE

Syte je prva svjetska platforma za otkrivanje proizvoda. Pokretan vizualnom umjetnom

inteligencijom, predvode evoluciju e-trgovine omogucujuéi robnim markama i trgovcima da

neprimjetno povezu kupce s proizvodima koje vole. Ukljucujuéi pretraZivanje kamerom,

mehanizme za personalizaciju 1 pametne alate u trgovini omogucuju kupcima da otkriju 1 kupe

proizvode na isti nacin na koji Zive svoje Zivote - trenutno, intuitivno, vizualno. Vode¢i brendovi

1 trgovci u partnerstvu sa Syte pruzaju super-personalizirana iskustva na zahtjev koja poticu

konverzije, povecavaju prosjecnu vrijednost narudzbe i poticu doZivotnu lojalnost. [19]

Na slici 2.15 prikazan je primjer softvera Syte.
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Slika 2.15 Primjer Syte softvera [20]

NVIDIA SUSTAV TRENIRANJGA DUBOKIM UCENJEM

NVIDIA sustav treniranja dubokim u¢enjem koristi se za znanost o podacima i istrazivanje za
brzo dizajniranje duboke neuronske mreze, zadatke klasifikacije slika i otkrivanja objekata

koriStenjem vizualizacije ponasanja mreZe u stvarnom vremenu. [18]
AMAZON REKOGNITION
Amazon Rekognition olakSava dodavanje analize slike 1 videa aplikacijama. MoZe identificirati

objekte, ljude, tekst, scene i1 aktivnosti ili bilo koji neprikladni sadrzaj sa slike ili videa. [18] Na

slici 2.16 prikazan je primjer sofvera Amazon rekognizer.
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b Object and scene detection
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Show more
Downioad SDKs

Developer resources s ' Request
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Choose a sample image Use your own image

& upload or drag and drop
3 URL

Slika 2.16 Primjer Amazon rekognition softvera [21]

SUPERANNOTATE

992 %

992 %

992 %

992 %

992 %

992 %

SuperAnnotate je vodeca svjetska platforma za izgradnju skupova podataka za obuku najvise

kvalitete za raCunalni vid i NLP. Uz napredne alate 1 QA, ML i znacajke automatizacije, obradu

podataka, robusni SDK, izvan mreZzni pristup i integrirane usluge zabiljeske, omogucuje timovima

za strojno ucenje da izgrade nevjerojatno to¢ne skupove podataka i uspjesne ML cjevovode 3-5

puta brze. UdruZivanjem ovog alata za biljeske i profesionalnih anotatora izgradili su jedinstveno

okruZenje za biljeske, optimizirano za pruZanje integriranog softvera i iskustva usluga koje vode

do podataka vise kvalitete 1 u¢inkovitijih podatkovnih cjevovoda. [18] Na slici 217.4 prikazan je

primjer softvera SuperAnnotate

Slika 2.17 Primjer primjene SuperAnnotate [22]
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VUE.AI

Vue.ai je end-to-end platforma za automatizaciju maloprodaje Sirom svijeta, ukljucujuci Diesel,
Nordstrom, Tata Clig, Mercado Libre, ThredUp, Rent the Runway i mnoge druge. Vue.ai
redizajnira budu¢nost maloprodaje s umjetnom inteligencijom. Koriste¢i Visual Al i algoritme
strojnog ucenja, Vue.ai paket proizvoda rjeSava najvece probleme maloprodaje — od poboljsanja
produktivnosti do povecanja prihoda. Ova platforma umjetne inteligencije koristi se za
automatizirano upravljanje katalogom, automatizirano moderiranje slika (za trZnice),
automatizirane slike na modelu stiliziranja 1 opremanje omoguéeno umjetnom inteligencijom
dinamicka 1:1 personalizacija personalizirana putovanja kupaca. [18] Na slici 2.18 prikazan je

primjer softvera Veu.ai.

EXTRACTED DATA

FROM GARMENTS FROM MODEL IMAGES

Heckline e i
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Slika 2.18 Prikaz softvera Veu.ai [23]
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3 IZRADA PROGRAMSKOG KODA ZA ODABRANI PRIMJER

U ovome diplomskom zadatku koristen je informaticki program Visual Studio Code u kojemu
se primarno koristio programski jezik Python koji je omogucio iskoristenje racunalnih resursa

kako bi se obavio zadani zadatak i kako bi se dobio odziv prema zadano zadatku.

3.1 VISUAL STUDIO CODE

Visual Studio Code je lagan, ali moc¢an urediva¢ koda koji radi na desktopu i1 dostupan je za
Windows, macOS i Linux. Dolazi s podrSkom za JavaScript, Node.js i TypeScript i ima bogat
ekosustav prosirenja za druga okruzenja i jezike (kao Sto su C++, C#, Java, Python, PHP, Go,

NET). Na slici 3.1 se moze vidjeti kako izgleda struktura programa Visual Studio Code. [24]

Debug Termina

bl

Install

Install

Dir

Debugger for Ch

Wurl, conflg) {

Install TERMIBA ven 1: node

can now view create-react-app in the br
Install
Local:
On Your Network:

Mote that the ¢ spment build aptimized.
Fmaster © @0AD Lnd3, Col 19 Spaces:2 UTF-B LF  JavaScript

Slika 3.1 Izgled programa Visual Studio Code
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Znacajke koje Visual Studio Code ukljucuje izvan okvira samo su pocetak. Prosirenja Visual
Studio Code-a omogucuju da se svojoj instalaciji dodaju jezici, programi za ispravljanje
pogreskama 1 alati za podrsku tijekom razvoja. Bogati model prosirivosti Visual Studio Code-a
omogucuje autorima proSirenja da se pridruze izravno na Visual Studio Code interfejsom i
doprinesu funkcionalnosti kroz iste API-je koje koristi Visual Studio Code.

Visual Studio Code ima moguc¢nost dovrSavanja koda pod nazivom IntelliSense. IntelliSense je
temeljni izraz za razli¢ite znacajke uredivanja koda ukljucujudi sredivanje i zavrSavanje koda,
informacije o parametrima, brze informacije i1 popise ¢lanova. IntelliSense znacajke ponekad se
nazivaju drugim imenima kao Sto su "dovrSavanje koda", "pomoc¢ za sadrzaj" 1 "nagovjestaj koda".

Znacajke IntelliSense-a u Visual Studio Code-u pokrece jezi¢na usluga. Jezi¢na usluga pruza
inteligentno dovrsavanje koda temeljem semantike jezika, te i analize izvornog koda. Ako jezi¢na
usluga zna moguce dovrSetke, prijedlozi IntelliSense proSirenja pojavit ¢e se dok se tipka. Ako se
nastavi s upisivanjem znakova, popis ¢lanova (metoda, varijabli, itd.) se filtrira tako da prikazuje

samo ¢lanove koji sadrze upisane znakove. Pritiskom tipke Tab ili Enter umetnut ¢e se odabrani

¢lan u liniju teksta programa. Na slici 3.2 moze se vidjeti primjer primjene IntelliSense. [24]

express = require
app = express()

app.
& _router
@ all
apply
& arguments
bind
call
w caller
& checkout
configure
@ copy

Slika 3.2 Primjer primjene IntelliSense

Jedna od glavnih znacajki Visual Studio Code-a je njegova odli¢na podrSka za otklanjanje
pogreSaka. Ugradeni program u Visual Studio Code za ispravljanje pogreSaka pomaze ubrzati
petlju za uredivanje, provjeru i ispravljanje pogresaka. Na slici 3.3 moze se vidjeti koriStenje

znacajke pokretanja koda 1 otklanjanja pogreski. [24]
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Launch Program

VARIABLLS

WATCH
CALL STACK

LOADED SCRIFTS

REFAKPOIMNTS

1. Pokreni provjeru 2. Pauziraj, preskoci, uskoci/iskoci, 3. Konzola za provjeru
resetiraj, prekini

Slika 3.3 Pokretanje koda i otklanjanje pogreski

Da bi se pokrenuo program sa otklanjanjem pogreSaka potrebno je na traci aktivnosti sa lijeve
strane Visual Studio Code programa odabrati ikonu ,,Run ili koristiti prec¢ac na tipkovnici ,,Ctrl

+ Shift + D*. Na slici 3.4 moze se vidjeti ikona ,,Run®.

A
Run (Ctrl+Shift+D)

Slika 3.4 Ikona ,, Run““ u programu Visual Studio Code
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Prikaz ,,Run* prikazuje sve informacije vezane uz pokretanje i otklanjanje pogresaka, te ima
gornju traku s naredbama za uklanjanje pogreSaka i konfiguracijskim postavkama. Na slici 3.5

moze se vidjeti prozor s informacijama kada se pritisne na ikonu ,,Run®.

Run and Debug

To customize Run and Debug

all automatic debug configurations.

JavaScript Debug Terminal

&

You can use the JavaScript Debug Terminal to debug
Node.js processes run on the command line.

Debug URL

Slika 3.5 Prikaz prozora ,, Run*“

3.2 PROGRAMSKI JEZIK PYTHON

Programski jezik Python je vrlo popularan programski jezik visoke razine, opce primjene.
Python (trenutno najnoviji Python 3) koristi se u razvoju aplikacija strojnog u€enja, web razvoju,
zajedno sa svim najnovijim tehnologijama u softverskoj industriji. Programski jezik Python vrlo
je prikladan za pocetnike, takoder i za iskusne programere s drugim programskim jezicima kao §to
su C++1 Java.

Python je trenutno najraSireniji viSenamjenski programski jezik visoke razine. On omogucuje
programiranje u objektno orijentiranoj i proceduralnoj paradigmi. Opcenito je manji od drugih
programskih jezika poput Jave. Programeri u njemu moraju tipkati relativno manje, a zahtjev za
uvlacenje jezika €ini ih Citljivima. Koristi se gotovo u svim tehnolosko velikim kompanijama kao

Sto su Google, Amazon, Facebook, Instagram, Dropbox, Uber... itd. [24]
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Najveca snaga programskog jezika Python je ogromna zbirka standardne biblioteke koja se
moze koristiti za sljedece [24]:
- Strojno ucenje
- GUI aplikacije (kao sto su Kivy, Tkinter, PyQt itd.)
- Web okviri poput Djanga (koristi ih YouTube, Instagram, Dropbox)
- Obrada slike (kao OpenCV, Pillow)
- Web scraping (poput Scrapy, BeautifulSoup, Selenium)
- Testni okviri
- Multimedija
- Znanstveno racunalstvo

- Obrada teksta.

Znacajke programskog jezika Python [24]:

Interpretiran:
- Ne postoje odvojeni koraci kompilacije 1 izvodenja kao kod C 1 C++.
- Izravno pokrenite programa iz izvornog koda.
- Python pretvara izvorni kod u srednji oblik koji se naziva bajt kodovi koji se zatim
prevodi na prirodni jezik odredenog racunala za njegovo pokretanje.
- Nije potrebno brinuti o povezivanju i u€itavanju s bibliotekama itd.
Nezavisan o platformi:
- Python programi mogu se razvijati 1 izvoditi na vise platformi operativnih sustava.
- Python se moze koristiti na Linuxu, Windowsu, Macintoshu, Solarisu i mnogim
drugima.
Jezik visoke razine:
- U Pythonu nema potrebe voditi rauna o detaljima niske razine kao S$to je
upravljanje memorijom koju koristi program.
Jednostavan:
- Blizi engleskom jeziku
- Lagan za ucenje
- ViSe naglaska na rjeSenju problema nego na sintaksi
Iskoristivost:
- Python se moze koristiti unutar C/C++ programa kako bi korisnicima programa

omogucio skriptiranje.
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Robustan:
- Izvanredne karakteristike rukovanja
- Ugradene tehnike upravljanja memorijom
Podrska za bogatu biblioteku:

- Python standardna biblioteka je vrlo Siroka.

- Moze pomoéi u raznim stvarima koje ukljuCuju regularne izraze, generiranje
dokumentacije, testiranje jedinica, niti, baze podataka, web preglednike, CGI, e-
postu, XML, HTML, WAY datoteke, kriptografiju, GUI i mnoge druge vise.

- Osim standardne biblioteke, postoje razne druge visokokvalitetne biblioteke kao $to
je Python Imaging biblioteci koja je nevjerojatno jednostavna biblioteka za

manipulaciju slikama. [25]
3.2.1 NUMPY

Numpy je paket za obradu polja opée namjene. Pruza viSedimenzionalni objekt niza visokih
performansi i1 alate za rad s tim nizovima. Temeljni je paket za znanstveno racunalstvo s
programskim jezikom Python. Osim odite znanstvene upotrebe, Numpy se jo$ 1 koristi kao
ucinkovit multidimenzionalni spremnik generickih podataka.

Niz u Numpy-u je tablica elemenata, gdje su svi iste vrste, oznacenih nizom pozitivnih cijelih
brojeva. Broj dimenzija niza u Numpy-u naziva se rang niza. Korak cijelih brojeva koji daju
veli¢inu niza duz svake dimenzije naziva se oblik niza. Elementima u nizovima Numpy pristupa
se pomocu uglatih zagrada i mogu se ulitati pomoc¢u ugnijezdenih Python popisa. [25]

Stvaranje nizova u Numpy-u moguce je na viSe nacina, s razli¢itim brojem rangova, koji
definiraju veli¢inu niza. Nizovi se takoder mogu kreirati upotrebom razlicitih tipova podataka kao
Sto su popisi 1 torke. Tip rezultiranog niza se izvodi iz tipa elemenata u nizu. Na slici 3.6 moZe se

vidjeti nacin na koji se izraduje niz i na slici 3.7 moze se vidjeti $to programski jezik ispisuje.

arr = np.array([1, 2] Niz prvog reda:
{("Niz prvog [12 3]
Miz drugog reda:

arr = np.array({[[1, 2
1,

("Niz dr a: \n", arr)

Slika 3.6 Nacin izrade niza Slika 3.7 Ispis niza
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3.2.2 OPENCV

OpenCV je jedna od najpopularnijih biblioteka ra¢unalnog oblika. OpenCV je biblioteka
softvera koja je zasluzna za racunalni vid 1 strojno ucenje otvorenog koda. On je napravljen kako
bi se osigurala zajednicka infrastruktura za aplikacije raCunalnog vida i ubrzao koristenje strojne
perspektive u komercijalnim proizvodima. Budu¢i da je OpenCV s BSD licencom on tvrtkama
olaksava koristenje i izmjenu koda.

Biblioteka ima jako puno optimiziranih algoritama, cak vise od 2500, sto ukljucuje opsezan
skup najsuvremenijih i klasi¢nih algoritama za ra¢unalni vid i strojno ucenje. Algoritmi se koristite
za prepoznavanje i otkrivanje lica, identificiranje objekata, prac¢enje pokreta kamere, grupiranje
ljudskih radnji u videozapisima, pracenje objekata koji se krecu, dobivanje 3D modela,
proizvodnju tocaka u 3D okolini iz stereo kamera, proizvodnja slike visoke rezolicuje iz viSe
manjih slika, pronalazenje sli¢nih slika iz baze podataka slika, uklanjanje crvenih ociju sa slika
snimljenih bljeskavicom, prac¢enje pokreta o¢iju, prepoznavanje krajolika i postavljanje oznake za
prekrivanje s prosirenom stvarnoscu itd. Biblioteka se aktivno koristi u tvrtkama, istrazivackim
grupama i vladinim tijelima.

Uz dobro stabilizirane tvrtke kao Sto su Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda,
Toyota koje koriste biblioteku, postoji mnogo startupova kao $to su Applied Minds, VideoSurf i
Zeitera, koji aktivno koriste OpenCV. Primjena OpenCV-a obuhvaca raspon od spajanja slika s
prikaza ulice, otkrivanja upada u videonadzor, pracenja opreme, pomaganja robotima u navigaciji
1 skupljanju objekata, otkrivanja nesre¢a utapanja, pokretanja interaktivne umjetnosti, pregled
naljepnica na proizvodima u tvornicama diljem svijeta do brzog prepoznavanja lica $to je
najpopularnije na mobilnim uredajima. Na slici 3.8 moZe se vidjeti primjer primjene biblioteke
OpenCV gdje prepoznaje marku i model automobila na autocesti. [26]

Prednosti OpenCV [26]:

- Dostupan je besplatno

- Budu¢i da je biblioteka OpenCV napisana u C/C++, prili¢no je brza

- Mala upotreba RAM-a (priblizno 60—70 mb)

- Prenosiv je jer OpenCV mozZe raditi na bilo kojem uredaju koji moze pokretati C.

Nedostaci OpenCV:

- Ne pruza istu jednostavnost koristenja u usporedbi s MATLAB-om

- Ima vlastitu FLANN biblioteku. To uzrokuje probleme u sukobu kada se pokuSa koristiti
OpenCV biblioteku s PCL bibliotekom.
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Slika 3.8 Primjer primjene biblioteke OpenCV

OpenCV biblioteka podijeljena je u pet glavnih dijelova. CvAux jedino nije prikazan na slici

3.9, te je razlog naveden u narednom tekstu.

cv MLL HighGUI
Image processing Statistical Classifiers G,

and and Image and
Vision Algorithms Clustering Tools Video /O

& b G

basic structures and algorithms,
XML support, drawing functions

Slika 3.9 Prikaz podjele OpenCV biblioteke [27]

CXCORE je dio biblioteke koji sadrzi glavne strukture podataka, potporu za crtanje, XML jezik
1 algoritme, podrSku za XML jezik i crtanje. Time se na dinamicke strukture podataka ukljucuju
operacije kolekcije, pohrane podataka, obrade gresaka i sistemske funkcije.

CYV je siroki dio biblioteke. On u svome kodu ima algoritme za obradu slika. Te se kod nje nalaze
algoritmi ra¢unalnog vida visoke razine.

MLL je skup funkcija i klasa koje moZemo koristiti za klasifikaciju i regresiju podataka.
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HighGUI se koristi u svrhu lake 1 brze izrade vizualnih rezultata primijenjenih algoritama. Pruza
sucelje koje je lagano i jednostavno za kreiranje prozora, crtanje, procesiranje jednostavnih
korisnickih akcija i manipulacije slika.

CvAux je dio koji sadrzi algoritme koji u novijim verzijama biblioteke OpenCV nisu u aktivnom
dijelu te, te eksperimentalne algoritme kao Sto su prepoznavanje prednjeg i pozadinskih segmenata
slike. CvAux je dosta loSe dokumentiran te ga se iz toga razloga rijetko koristi u praksi.

Klasa reprezentacije 2D pravokutnika bazirana je na predloScima te to omogucuje koriStenje raznih
vrsta podataka kod njihove izrade. Postoji viSe vrsta metoda, a to su area() gdje se zagrade upisuje
Sirina*visina pravokutnika, te imamo br( ) i t/ () Sto znaci da se pravokutnik nalazi u donjem
desnom ili gornjem desnom kutu, contains(const Point < _Tp>& pt) kojom se provjerava da li
pravokutnik sadrzi to¢ku i metode size(' ) gdje se u zagrade upisuje Sirina, visina pravokutnika,
kao Sto se moZe vidjeti da je sli¢na prvoj metodi. [27]. U tablici 5.1 prikazani su uobi¢ajeni nacini

koriStenja ove klase.

Tablica 3.1 Primjer koristenja reprezentacije pravokutnika [27]

Operacija Primjer koriStenja

Konstrukcija Rect ()

Metoda area( )
br(), t1 ()
contains(const Point < Tp>& pt)
size( )

Pristup znacajkama r.Xx; r.y; r.width; r.height;

3.3 PRIMJER PRIMJENE VISUAL STUDIO CODE SOFTVERA NA
PREPOZNAVANJU ODABRANIH OBJEKATA

Na slici 3.10 prikazan je dijagram toka za prepoznavanje objekata. Kod zapocinje sa
ukljucivanjem kamere ili odabrane slike. Nakon toga ako se koristi slika ona se onda procesira
tako Sto se slika pretvara u boje koje kod moZe razumjeti. Ako se koristi kamera onda kod uzima

60 slika po sekundi i toliko ih procesira.
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D
Baza
,/— Ulaz: slikax podataka
k kamera /' sa
) __uzorcima

,/I;’mcesiranjg I/E)etektiranjth ,/l‘:—}pis kljuénih /F—’Gdudaranja

slike ™| Kijuénih tocaka/ ™| tocaka | "\kljuénih tocaka)
NS it Nl i
)
Izlaz:
oznacavanje
prepoznatih
uzoraka
Slika 3.10 dijagram toka prepoznavanja objekata

Koraci rada programskog rjesenja:

PRIKUPLJANJE PODATAKA

PRED OBRADA

IZDVAJANJE ZNACAJKI

KLASIFIKACIJA

. Analiza :

Skeniranje oS Prepoznavanje - .

NLP . seizmicke . Radunalni vid
otiska prsta S — zvuka i glasa

TRENIRANJE PODATAKA

Scraping podataka Vanjski dobavljaci

PREPOZNAVANJE UZORAKA
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PRIKUPLJANJE PODATAKA

Za postizanje zeljene razine tocnosti u prepoznavanju nuzni su temeljito osmiSljeni
visokokvalitetni skupovi podataka temeljnih podataka. Ovdje koriStenje skupova podataka
otvorenog koda moze ustedjeti mnogo vremena, za razliku od zamornog ru¢nog prikupljanja
podataka. Unato¢ tome, kontrola kvalitete podataka i dalje bi trebala biti vas prioritet. Alternativni
scenarij je kada je vase podatke nemoguce prikupiti ru¢no i jedini nacin je da sami generirate ili

dizajnirate umjetne skupove, tj. sinteticke skupove podataka. [28]

PRED OBRADA

Pred obrada se odnosi na popravljanje necisto¢a kako bi se proizveli sveobuhvatniji skupovi
podataka i povecali izgledi za vrhunska predvidanja. Izgladivanje i normalizacija radi ispravljanja
slike od jakih varijacija u smjeru i intenzitetu osvjetljenja takoder su klju¢na razmatranja za ovaj

korak. Na taj ¢ete nacin stvoriti smislene i lako interpretirane podatke za modele. [28]

IZDVAJANJE ZNACAJKI

U ovoj se fazi ulazni podaci transformiraju u vektor obiljezja, smanjeni prikaz skupa obiljezja.
Time se Zeli rijeSiti problem visoke dimenzionalnosti ulaznog skupa, §to znaci da se trebaju
ekstrahirati samo relevantne informacije, odnosno odabrane znacajke, za razliku od unosa pune
veli¢ine. Morate biti sigurni da su znacajke neosjetljive na izobli¢enja ili manipulacije bilo koje
vrste. Od ovih znacajki trebali biste odabrati ulaze s najve¢im potencijalom to¢nosti rezultata.

Nakon $to je sve gotovo, te se znacajke Salju na klasifikaciju. [28]

KLASIFIKACIJA

Izdvojene znacajke koriste se za njihovu usporedbu sa sliénim uzorcima, povezujuci svaku s
relevantnom klasom. Procedura ucenja, kao Sto znamo, moZe se odvijati na dva nacina: s
nadziranim ucenjem, klasifikatori ¢e imati prethodno znanje o svakoj kategoriji uzoraka povrh
metrike i relevantnih parametara za razlikovanje medu razli¢itim uzorcima. Sto se ti¢e udenja bez
nadzora, parametri se definiraju ili azuriraju nakon uvodenja ulaznih podataka. Model se ovdje
oslanja na inherentne obrasce u podacima koje je sposoban odrediti kako bi generirao Zeljeni

rezultat. Zavr$no upozorenje: prepoznavanje uzoraka ne zavrSava s neobradenim izlazom.
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Obic¢no slijedi naknadna obrada, koja ukljucuje daljnje donoSenje odluka o tome kako koristiti

te rezultate za ispravno vodenje sustava. [28]

Prepoznavanje uzoraka moze se koristiti kod: [28]
NLP: Algoritmi za prepoznavanje pomazu u dohvacanju uvida na temelju obrazaca u podacima
za aplikacije kao $to su otkrivanje plagijata, generiranje teksta, prijevod, ispravljanje gramatike

itd.

Skeniranje otiska prsta: Biometrijsko skeniranje nailazimo na dohvat ruke. Moderni pametni
telefoni 1 prijenosna racunala imaju znacajku identifikacije otiska prsta koja pruza dodatni sloj

zaStite. Sve se to dogada jer je uredaj naucio znacajke vaSeg otiska prsta analizom uzoraka.

Analiza seizmicke aktivnosti: Ovdje se radi o promatranju kako potresi 1 sli¢ni prirodni dogadaji
utjecu na zemljinu koru: tlo, stijene i zgrade. KoriStenjem ponavljaju¢ih obrazaca u seizmickim
zapisima, znanstvenici mogu izgraditi modele otpornosti na katastrofe kako bi na vrijeme ublazili

ufinke seizmicke aktivnosti.

Prepoznavanje zvuka i glasa: pretvaraci govora u tekst i osobni pomoc¢nici primjeri su sustava
za prepoznavanje zvuka 1 glasa koji rade na temelju prepoznavanja uzoraka. Nemojmo i¢i
predaleko - Siri, Alexa, Shazam - ovi titani percipiraju 1 analiziraju audio i1 glasovne signale kako

bi izveli znacenje kodiranjem rijeci i fraza.

Racunalni vid: prepoznavanje uzoraka ima razli¢ite primjene u racunalnom vidu, od bioloske do
medicinske slike. MoZe se primijeniti kod otkrivanja oSteCenih listova, zaraZenih stanica i1 jo$

mnogo toga.

TRENIRANJE PODATAKA

Podaci za obuku upravo su ono ¢ime se napaja model kako bi se osigurao da algoritam apsorbira
visokokvalitetne skupove uzoraka s dodijeljenim relevantnim klasama ili oznakama. Osnovno
pravilo je da modeli strojnog u¢enja uvelike pruzaju svoju to¢nost, u¢inkovitost i funkcionalnost
podacima o obuci. S vremenom model postaje jos bolji u identifikaciji objekata. U tom pogledu,
praksa je jednaka broju slika unesenih u model kako bi se mogli izbaciti o¢ekivani rezultati. Na

slici 3.11 moze se vidjeti treniranje podataka naspram testiranja. [29]
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Training Set Validation Set Testing Set

Slika 3.11 Ciklus treniranja i testiranja podataka [29]

Koli¢ina podataka za obuku najveé¢im dijelom ovisi o slozenosti modela. Ovisno o pogreskama
koje se dobiju, vjerojatno je potrebno ponovno uvjezbati model dok se otkrivaju mrtve tocke koje
se ponavljaju.

Razumijevanje podataka potrebnih za obuku modela dolazi s iskustvom. Ne postoji konkretna
metoda ili formula za mjerenje i odredivanje odgovarajuce koli¢ine podataka potrebnih za
odredeni projekt. Iskusni inzenjer za strojno uc¢enje mogao bi predloziti algoritam za oduzimanje
originalnog volumena podataka o obuci, §to je potpuno realno, ali nije uvijek izvedivo za tvrtke s
ogranicenim prora¢unom.

Optimizacija kvalitete podataka za obuku kamen je temeljac proizvoda, jer potie vece stope
uspjeha u kona¢nom uvodenju umjetne inteligencije. Osobito u nadziranom strojnom ucenju,
informacije moraju biti to¢no oznacene, a klasa slike 1 distribucija podataka o obuci trebaju biti
uravnoteZeni za kvalitetan ishod. Stovise, pruZene informacije moraju biti osloboden bilo kakve
pristranosti u podacima kako bi se osigurala dosljednost i povecana preciznost u cijelom
proizvodu.

Osim toga, gotovo sva rjeSenja umjetne inteligencije suocena su s problemom dugog repa, koji
je reprezentativan za neispravnu klasifikaciju i moze se rijesiti samo opseZnim uzorkom podataka.
Potrebno je pobrinuti se da model ponavlja dovoljno karakteristika uzorka dugog repa 1 to je
znacajno ulaganje u podatke o obuci, §to ¢esto postaje primarni razlog zasto projekt strojnog ucenja

ne uspije.
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Bas kao 1 kod svake operacije racunalnog vida, postoje odredene mjere opreza kada se radi o
podacima o obuci, ukljucujuéi nedovoljno i pretjerano opremanje. Podaci o obuci uvode se u
model u serijama. Nedovoljno ponavljanje ovog procesa rezultirat ¢e nedovoljnim uklapanjem 1
nizim stopama to¢nosti.

Punjenje stroja podacima previse puta ucinit ¢e ga manje sklonim to¢nom identificiranju novih
obrazaca kada im je izloZzen. Drugim rije¢ima, nemojte ekstremno zlorabiti svoje podatke; u

protivnom, morat ¢ete ponovno zapoceti trening. [29]

Podaci za treniranje se mogu dobit na razne nacine ovisno o svrsi projekta, a mogu se dobiti iz:

SKUPOVA PODATAKA ZA TRENIRANJE OTVORENOG KODA:

Bilo da se radi o slici, videu, audio zapisu ili tekstu, moze se u potpunosti koristiti podatke
otvorenog koda, no njihova dostupnost ne zna¢i nuzno da ¢e biti korisni za projekt. Treba biti
oprezan s unosom u model i uvijek provjeriti uvjete uporabe kako bi se izbjegli dodatni troskovi.

[29]

SCRAPING PODATAKA:

Scraping podataka je metoda rudarenja podataka iz razli¢itih izvora pomocu odgovarajuceg
skupa alata. Caka s skrapingom podataka je u kojoj je mjeri njegova upotreba legalna, to jest
drugim rije€ima, sigurno je osim ako izvuceni podaci nisu za osobnu upotrebu. Ako je potreban

skup podataka u komercijalne svrhe, scraping podataka je tada nekorisno. [29]

VANJSKI DOBAVLJACT:

Obracanje vanjskom dobavljacu daleko je najjednostavniji 1 najucinkovitiji nac¢in za obuku
podataka. Kao prvo, skrac¢uje dovoljno vremena koje se moze iskoristiti za optimizaciju drugih
elemenata Zivotopisnog ciklusa. Te pruzatelj usluga preuzima odgovornost za pronalazenje
skupova podataka koji zadovoljavaju zahtjeve vaseg projekta i pruzatelj usluga osigurava da
dostavljeni skupovi podataka zadovoljavaju regulatorne smjernice. Jedina stvar na koje treba biti

oprezan su cijena i detalji posla, ali to je opéa mjera opreza za svaku fazu projekta. [29]
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PREPOZNAVANJE UZORAKA:

U svojoj $iroj definiciji, prepoznavanje uzoraka je necija sposobnost pamcenja i vracanja
uzoraka nakon stalnog izlaganja njthovom ponavljanju. U strojnom ucenju, prepoznavanje uzoraka
odnosi se na uskladivanje informacija baze podataka s dolaznim podacima. Drugim rije¢ima,
modeli se oslanjaju na ono $to su uveli kako bi u¢inkovito identificirali zajednicke karakteristike.

Na slici 3.12 prikazan je primjer prepoznavanja uzoraka. [29]

test image

e R TP e

airplane

-

Slika 3.12 Primjer prepoznavanja uzoraka [30]

Unato¢ suptilnim kriZzanjima kao Sto je klasifikacija slika za prepoznavanje uzoraka, ra¢unalni
vid i prepoznavanje uzoraka uglavnom se razlikuju. Prepoznavanje uzoraka obraduje razlic¢ite vrste
podataka i odnosi se na automatizirano otkrivanje uzoraka, dok se racunalni vid fokusira na obradu
slike, detekciju objekata, klasifikaciju slike i segmentaciju, bez potpunog oslanjanja na
prepoznavanje uzoraka.

Kao jedan od sastavnih dijelova racunalnog vida, prepoznavanje uzoraka ima za cilj oponasanje
sposobnosti ljudskog mozga. [ako je inherentno slozeno, prepoznavanje uzoraka ukljucuje analizu
ulaznih podataka, izdvajanje uzoraka i njihovu usporedbu s pohranjenim podacima. Postupak se
moze podijeliti u dvije faze: istrazivacku, kada algoritmi istrazuju uzorke, 1 deskriptivnu, kada
algoritmi grupiraju i pripisuju pronadene uzorke pocetnim podacima. Na slici 3.13 prikazan je
nacin na koji radi prepoznavanje uzoraka. [28]
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: Preprocessing
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Slika 3.13 Prikaz sistema rada prepoznavanja uzoraka [28]

3.4 IZRADA PROGRAMA ZA PREPOZNAVANJE OBJEKATA

Program je zamiSljen kao sustav za prepoznavanje objekata sa slike i videa. Glavna
funkcionalnost se sastoji od zadavanja fotografije ili koriStenja video kamere kao izvor ra¢unalnog
vida, prepoznavanje objekata na slici ili videu 1 njihovog oznacavanja sa treniranim nazivima. Na

slici 3.14 moZe se vidjeti primjer primjene programa.

Slika 3.14 Primjer primjene programa za prepoznavanje objekata

Prepoznavanje rubova objekata provodi se kod pokretanja programa sa slikama ili kod videa te se
konstantno vrti ta petlja, ucitani izlaz je prikazan na slici 3.14. Kod koriStenja video kamere, svakih
n slika u sekundi kamere, azurira se prozor na osnovu trenutne slike. U nastavku su priloZene dvije

varijante izvornog koda koji se izvrSava za svaku sliku.
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Za izvrSavanje ovog programa potrebno je preuzeti biblioteku sa naredbom, u terminalu Visual
Studio Code-a sa slike 3.15, pip install opencv-python te pritisnuti Enter na tipkovnici i pricekati
dok se biblioteka instalira. Nakon §to je biblioteka OpenCV instalirana na rac¢unalu tada se na
pocetku koda upisuje import cv2, import ima funkciju ukljucivanja biblioteke i tako ju pokretati

svaki puta zajedno sa pokretanjem programa, te cv2 §to je skracenica za biblioteku OpenCV.

DEBLMG COMNSOLE TERMIMNAL

PS G:\AI assistant» pip install opencv- j,fthc:ri

Slika 3.15 Upisivanje naredbe za instalaciju biblioteke

Prvom varijantom koda moguce je koristiti samo slike koje su prethodno slikane tako Sto se
upisuje slika = cv2.imread('sbl.jpeg’), gdje slika predstavlja naziv koji je dodijeljen klasi, te
cv2.imread $to znaci da pomocu biblioteke OpenCV (cv2) ucitavamo zadanu sliku, u ovom slucaju
sbl.jpeg, u ovaj program.

Zatim se tu nalazi niz_imena = [] §to znaci da izraden niz 1 dodijeljen mu je naziv niz_imena.
Te popis_imena = ' G:/Al assistant/obj detection/popis.names' zna¢i da je datoteci popis.names
dodijeljen naziv popis_imena.

U petlji with se konstantno vrs$i radnja prepisivanje svih podataka iz popis.names u zadani niz
niz_imena koji ¢e se dalje koristiti te je tom petljom olakSano stvaranje niza jer podatke iz

popis.names nije vise potrebno rucno upisivati, jer ih moZze biti mnogo, u niz.

Sljedece dvije naredbe konfiguracija =
'G:/Al assistant/obj detection/opencv v3_konfiguracija.pbtxt’ 1 model =

'G:/Al _assistant/obj detection/model.pb’ isto kao kod naredbe sa popis imena ovdje se
datotekama dodjeljuju nazivi konfiguracija i model kako bi se kasnije lakSe pozvale te dvije

datoteke, te da se ne mora svaki puta upisivati cijela putanja tih datoteka. Datoteke

42



Marko Putnik Diplomski rad

Jopencv v3_ konfiguracija.pbtxt 1 model.pb su preuzete sa licencirane stranice tvrtke OpenCV, te

predstavljaju unaprijed istrenirani model.

import cv2

thres 0.65

slika

cv2.imread('G:/AI_assistant/obj_detection/sbl.jpeg')

niz_imena = []

popis_imena = 'G:/AI_assistant/obj_detection/popis.names'

with open(popis_imena, 'rt') as f:

niz_imena = f.read().rstrip('\n').split('\n")

konfiguracija="G:/AI_assistant/obj_detection/opencv_v3_konfiguracija.pbtxt'

model="G:/AI_assistant/obj_detection/model.pb’

det = cv2.dnn_DetectionModel(model, konfiguracija)
det.setInputSize(520,520)

det.setInputScale(1.0/ 127.5)
det.setInputMean((127.5, 127.5, 127.5))
det.setInputSwapRB(True)

id_klasaa, pouzdanost, granica_prav = det.detect(slika, confThreshold=thres)

for id_klase, samouvjerenost, okvir in zip(id_klasaa.flatten(),
pouzdanost.flatten(), granica_prav):
cv2.rectangle(slika, okvir, color=(255, 0, 0), thickness=2)
cv2.putText(slika,niz_imena[id_klase-1].upper(), (okvir[@]+10,
okvir[1]+390),
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, 1, (255,0,0),2)
cv2.imshow("Izlaz", slika)

cv2.waitKey(9)

Klasa det poprima znacenje funkcije cv2.dnn_ DetectionModel(model, konfiguracija) koja
poziva biblioteku OpenCV na prepoznavanje gore dodijeljenim datotekama model i konfiguracija.
Zatim se tom funkcijom koja je poprimila klasu det odraduju dodatne funkcije kao §to su

setInputSize kojoj je funkcija postavljanje veli¢ine unosa za model gdje prva vrijednost predstavlja
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duljinu,a druga visinu slike. Te funkcija set/nputScale koja postavlja mjerilo za model. Funkcija
setlnputMean sluzi za postavljanje srednje vrijednosti unosa modela i zatim funkcija
setInputSwapRB kojom se mijenja boja slike iz crvena — zelena — plava u plava — zelena — crvena.

U naredbi id klasaa, pouzdanost, granica prav = det.detect klasi id klasaa, pouzdanost,
granica_prav dodijeljena je funkcija det.detect koja sluzi za prepoznavanje slike, u ovom slu¢aju

slika, 1 prag pouzdanosti confThreshold.

Petlja for id klase, samouvjerenost, okvir in zip(id klasaa.flatten(), pouzdanost.flatten(),
granica_prav): sluzi kako bi se iz klasa id klase, samouvjerenost, okvir uzele iteracije 1 vracale
kao N-terac. N-terac je tip podataka koji omogucuje da se u njega pohranjuju skupovi podataka
kao i lista osim S§to u N-terac se ne mogu izvoditi promjene nakon pohrane podataka. U toj petlji
se nalaze funkcija cv2.rectangle(slika, okvir, color=(9, 255, 0), thickness=2) koja sluzi za
iscrtavanje pravokutnika na slici ,te njoj mozemo dati atribute kao Sto su boja i debljina linije
pravokutnika. Druga funkcija u petlji for je cv2.putText(slika,niz_imenafid klase-1].upper(),
(okvir[0]+10, okvir[1]+30), c¢v2.FONT HERSHEY COMPLEX,1,(0,255,0),2) i ona sluzi za
kreiranje teksta koji se nalazi u datoteci pod nazivom klase niz_imena, te koja je prethodno
povezana sa izradenim modelom, u tu funkciju dodatno se moze zadati zeljeni font, veli¢ina slova,
boja i debljina.

Na kraju programskog koda imamo dvije funkcije cv2.imshow("Izlaz", slika) 1 cv2.waitKey(0).
Funkcija cv2.imshow sluZi kako bi dobili vizualan pregled racunalnog vida sa slike, a funkcija
cv2.waitKey(0) sluzi kako bi pritiskom na ikonu X, koja se moze vidjeti na slici 4.10 u gornjem

desnom kutu, izasli iz programa.

U drugoj varijanti koda, za razliku od prve, klasa tres koja poprima broj praga pouzdanosti
koji se nalazi petlji while True:, u ovom slu€aju postavljen je na 0,65 $to znaci da ¢e model
oznacavati samo objekte koji su sa 65 1 viSe posto pouzdanosti bas taj objekt.

Zatim umjesto klase slika koja u prvoj varijanti sluzi za uzimanje slike, u drugoj varijanti se
koristi kamera te se ta klasa naziva kamera i poprima funkciju cv2.VideoCapture(0) $to znaci da
biblioteka OpenCV za racunalni vid koristi kameru, te broj unutar te funkcije poprima broj polja
na kojem se nalazi kamera i u ovom sluc¢aju je 0 jer se koristi prva kamera. Tri funkcije,
kamera.set(3,1280), kamera.set(4,720), cap.set(10,70) sluze za postavljanje Sirine 1 visine koju ¢e

kamera koristiti kao racunalni vid, te osvijetljenost tog prozora kamere.
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Import cv2
thres = 0.65

kamera = cv2.VideoCapture(9)
kamera.set(3,1280)
kamera.set(4,720)
kamera.set(10,70)

niz_imena = []
popis_imena = 'G:/AI_assistant/obj_detection/popis.names'
with open(popis_imena,'rt') as f:

niz_imena = f.read().rstrip('\n').split('\n")

konfiguracija
model = 'G:/AI_assistant/obj_detection/model.pb’

'G:/AI_assistant/obj_detection/opencv_v3_konfiguracija.pbtxt'

det = cv2.dnn_DetectionModel(model, konfiguracija)
det.setInputSize(520,520)

det.setInputScale(1.0/ 127.5)
det.setInputMean((127.5, 127.5, 127.5))
det.setInputSwapRB(True)

while True:
success,slika = kamera.read()
id_klasaa, pouzdanost, granica_prav = det.detect(slika,confThreshold=thres)

print(id_klasaa,granica_prav)

if len(id_klasaa) != 0:
for id_klase, samouvjerenost,okvir in
zip(id_klasaa.flatten(),pouzdanost.flatten(),granica _prav):
cv2.rectangle(slika,okvir,color=(0,255,0),thickness=2)
cv2.putText(slika,niz_imena[id_klase-
1].upper(), (okvir[©]+10,0kvir[1]+390),
cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, 1, (255,0,0),2)
cv2.putText(slika,str(round(samouvjerenost*100,2)), (okvir[0]+200, 0k
vir[1]+30, cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX, 1, (255,0,0),2)

cv2.imshow(,,Iz1laz*, slika)

cv2.waitKey (1)
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Unutar petlje while True: nalazi se jos jedna petlja if len(id_klasaa) != 0: koja sluzi da bi se
provjerilo da postoji nesto detektirano na kameri, jer ina¢e ako programski kod ne detektira nista
automatski ¢e prekinuti taj program. Te zadnje unutar te petlje, u sklopu sa funkcijama
cv2.rectangle() za iscrtavanje pravokutnika i cv2.putText() za ispisivanje nazive objekata, ubacena
je jos jedna funkcija
cv2.putText(slika,str(round(samouvjerenost*100,2)), (okvir[0]+200,0kvir[1]+30,
cv2.FONT HERSHEY COMPLEX,1,(0,255,0),2) koja sluzi za ispisivanje postotka pouzdanosti

registriranja objekta.
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4 PRIMJENA PROGRAMSKOG KODA NA ODABRANOM PRIMJERU

Za testiranje modela koristeno je 600 slika koje su klasificirane prema odabranim klasama i

znacajkama. U tablici 5.3 prikazani su trenirani objekti koje program moze prepoznati sa visokom

to¢noscu.
Tablica 4.1 Trenirane klase

OSOBA SLON | MEDVIED | SNOWBOARD BROD KOLAC
BICIKL HIDRANT | ZEBRA | SKATEBOARD | SEMAFOR TV
AUTO STOP ZIRAFA FLASA OVCA STOLICA

MOTORCIKL | KLUPA TORBA CASA KRAVA KREVET
AVION PTICA | KISOBRAN SALICA BANANA | MOBITEL

AUTOBUS | MACKA | TORBICA VILICA NARANCA | DALJINSKI
VLAK PAS KRAVATA NOZ TIPKOVNICA SAT
KAMION KON]J KOFER KASIKA PICA KNJIGA
SKARE VAZA CVIJET
MIS FRIZIDER | SUSILICA

......

pronalazi sli¢an uzorak i etiketira ga prema uzorcima i popisu imena i tako ga ispisuje na ekranu

kao Sto je prikazano na slikama ispod.

Slika 4.1 Primjer prepoznavanja viaka
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Slika 4.2 Primjer prepoznavanja aviona

Slika 4.3 Primjer prepoznavanja protupozarnog hidranta
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Slika 4.5 Primjer prepoznavanja broda
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Slika 4.7 Primjer prepoznavanja automobila
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= —

Slika 4.8 Primjer prepoznavanja osobe i televizora

Za prikaz to¢nosti primjene programa koristeno je 600 slika i dobivena je tocnost dana u tablici
5.2.

Na slici 5.13 se moZe vidjeti da je program prepoznao dva automobila i jednu osobu te nakon
Sto su prepoznati program iscrtava pravokutnike koji nam govore gdje se nalazi svaki objekt koji
je prepoznat i time ga iz datoteke, koja je povezana sa treniranim modelom, s imenima svakog

treniranog objekta povezuje sa prepoznatim objektom na slici.

Tablica 4.2 Tocnost prepoznavanja objekata

« . . # Tocno prepoznati objekti
TocCnost prepoznatih objekata 759
prep 1 (# Sviobjekti kojisu trenirani) 86.75%
v o1 s . # Toctno prepoznata imena objekta 0
Tocnost prepoznatih imena objekata ( - p, p — J —) 92.32%
# Svi objekti koji su prepoznati

Pogreske je djelomi¢no moguce objasniti tako §to su objekti sli¢ni iz nekih kutova gledanja te
eventualnom informacijom koju gubimo kroz obradu slike ili videa (threshold i promjena
rezolucije slike). Pogreske se mogu smanjiti pove¢anjem broja slika svakog objekta za izradu
preciznijeg to¢nijeg i boljeg modela, te u nekim slucajevima smanjenjem thresholda koji daje bolju
toCnost prepoznavanja objekta ali i manju tocnost prepoznavanja imena objekta. U ovom radu
koristeno je otprilike 10 slika za svaku klasu i objekt. Program je imao poteskoca sa

prepoznavanjem to¢ne veli¢ine objekata koja bi se upravo smanjila sa viSe uzoraka za svaki objekt.
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5 ZAKLJUCAK

Svrha zadatka je bila unaprijediti segment kontrole proizvodnog procesa koja ¢e pridonijeti
brzoj i kvalitetnijoj proizvodnji uz minimizaciju troskova. Vizualni sustav za kontrolu kvalitete
je sub-optimalno rjeSenje koje ne zahtijeva velika ulaganja, dodatna ulaganja u Skolovanja
radnika i/ili velike promjene u postoje¢im procesima.

Fleksibilnost i primjenjivost na razli¢ite modele kontrole su bitne karakteristike vizualnih
sustava. Zato poduzece koja proizvode vise vrsta modela proizvoda i/ili veéi broj komada
proizvoda koristenje ovakvog sustava moze dovesti ne samo do smanjenje potencijalnog Skarta

i/ili dorade, smanjenja troSkova ima i svoju ekonomsku opravdanost.

Prednosti uvodenja vizualnog sustava osim poboljSavanja kvalitete kontrole (velika
ponovljivost, smanjenje Skarta/dorade, kraeg vremena potrebnog za kontrolu) vidi se u
informatizaciji i automatizaciji same proizvodnje $to je znacajno s aspekta odrzavanje. Takoder

ovakav nacin pruza moguénost poduzecu dobivanje potrebitih ISO certifikata.

Naravno o kvaliteti kamere primarno mogu ovisiti i rezultati procesa. U ovakvim sustavima
potrebno je osigurati da se objekt provjere dovede do vidnog polja koje pokriva kamera. Izvor
svjetlosti mora biti neometan (ne smije biti sjena ili prepreka izmedu izvora i objekta kontrole)

1 dobro usmjeren posto svaka promjena u osvjetljenju ima moguénost utjecaja na rezultate.

U radu je koriStena OpenCV biblioteka otvorenog koda sa mnoStvom algoritama i struktura
podataka koji se mogu koristiti kao komponente za razvijanje programa 1 aplikacija povezanih sa
vizualnim sustavom. Uz navedeno i pomoc¢u dodatnih biblioteka moguce je iskoristivost u
prepoznavanju raznih objekata i radnji $to racunalo mozZe obraditi u izuzetno kratkom vremenu

(nekoliko sekundi 1li dijelova sekunde), a samim tim 1 neposredno ubrzati proces kontrole.
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