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1 Uvod

Zivimo u globalnom drustvu gdje tehnologija, posebno informacijske i komunikacijske
tehnologije, mijenjaju nacin na koji ljudi generiraju i bilieze vrijednost, mijena se nacini kako
i gdje radimo te kako se povezujemo i komuniciramo (Cascio i Montealegre, 2016).
Tehnoloski svijet se drasti¢no razvija, u kratkom vremenskom razdoblju. (Lee i Grewal,
2004). Nove tehnologije sezu u gotovo sve djelatnosti kako bi se unaprijedili radni procesi,
u vidu izrade novih inovativnih rjeSenja te optimizirali radni procesi. Razvojem novih
tehnologija javlja se potreba za razvojem umjetne inteligencije koja bi unaprijedila i olakSala

poslove i zadatke s kojima se ljudi svakodnevno susrecu.

Umjetna inteligencija opceniti je pojam koji podrazumijeva upotrebu raCunala za
modeliranje inteligentnog nacina ponasanja uz minimalnu ljudsku intervenciju. U literaturi se
umjetna inteligencija opisuje se kao znanost i inZenjerstvo izrade inteligentnih strojeva.
Pojam umjetne inteligencije primjenjiv je na Siroki spektar u medicini poput robotike,
medicinske dijagnoze te medicinske statistike (Hamet i Tremblay, 2017). Umjetna
inteligencija primjenjuje se u medicinske svrhe od svog pocetka, a neki od najranijih radova
u uspjesnoj primjeni tehnologije umjetne inteligencije dogodili su se upravo u medicinskom
kontekstu (Altman, 1999). Umjetna inteligencija koristi se za razne zdravstvene i istrazivacke
svrhe. Do sada se najviSe koristila u svrhu otkrivanja bolesti, upravljanje kroni¢nim stanjima,

kod pruzanja zdravstvenih usluga i u otkrivanju lijekova (Datta, 2019).

Jedna od primjena umjetne inteligencije je u podrucju interpretacije slika u kojoj softver
moze prepoznati te karakterizirati objekte (Rhoads, 2020). Covjek lako prepozna objekte i
okolinu oko sebe, dok je u raCunalnom vidu ovaj proces mnogo zahtjevniji. Zajedno s
razvojem rac¢unalnih tehnologija, radi se na usavrSavanju modela strojnog uc¢enja kako bi se
replicirala ljudska inteligencija. U ovome radu promatrati ¢e se umjetna inteligencija u
prepoznavanju i detekciji kirurSkih instrumenata. Glavni cilj ovoga diplomskog rada bio je
klasificirati kirurSke instrumente. U sklopu ovoga rada izraden je model strojnog u€enja koji
ukomponiran u aplikaciju kojoj korisnik moze pristupiti preko preglednika ili mobilnog

uredaja.

U ovome radu objedinjen je pojam umjetne inteligencije, navedene su prednosti umjetne
inteligencije u medicini, objadnjen je pojam racunalnog vida, te su nabrojane i objasnjeni
algoritmi strojnog ucenja koji se koriste u racunalnom vidu. Objasnjen je pojam neuronskih

mreza, umjetnih neuronskih mreza, konvolucijske neuronske mreze.



U izradi aplikacije koriSteni su sljedeci razvojni alati: Cloud Annotations, Colaboratory i
Node-RED. Cloud Annotations je alat pomoc¢u kojega su oznaceni kirurki instrumenti.
Colaboratory je razvojno okruzenje koriSteno za izradu modela, za detekciju kirurskih
instrumenata. Graficko sucelje aplikacije izradeno je pomocu razvojnog okruzenja Node-
RED. Aplikacija korisniku omogucuje izravno fotografiranje slike za prepoznavanje te
uCitavanje slike s raCunala. Model je treniran na pet razliCitih kirurskih instrumenata:

zakrivljene kirurSke Skare, ravne kirurSke Skare, skalpel, kirurSka pinceta te hvataljke.



2 Umjetna inteligencija

Polje umjetne inteligencije (eng. artificial intelligence), pokuSava razumijeti inteligentne
entitete. Za razliku od filozofije i psihologije, koje se takoder bave inteligencijom, umjetna
inteligencija nastoji izgraditi i razumijeti inteligentne entitete (Russell i Norvig, 2010). Cesto
se postavljaju pitanja: ,Sto je inteligencija“, ,Kako se moze mijeriti inteligencija“ ili ,Kako
mozak radi“. Ovo su glavna pitanja pri pokuSavanju shvacanja umjetne inteligencije.
Medutim, srediSnje pitanje za inZenjere, posebno informatiCare, pitanje je inteligentnih
strojeva koji se ponasaju kao osoba, pritom pokazujuéi inteligentno ponasanje (Ertel, 2011).
John McCarthy 1955. godine prvi je definirao pojam umjetne inteligencije: ,Cilj umjetne

inteligencije je razviti strojeve koji se ponasaju kao da su inteligentni.

U Enciklopediji Britannica (1991). ponudena je definicija umjetne inteligencije koja glasi:
,Umjetna inteligencija je sposobnost digitalnih raCunala da rjeSavaju probleme koji su obi¢no
povezani s viSim sposobnostima intelektualne obrade ljudi“. Ova definicija ima svojih
slabosti. Racunalo s velikom memorijom moze spremiti dugi tekst i dohvatiti ga na zahtjev
inteligentne sposobnosti, pamcenje dugih tekstova zasigurno se mozZe smatrati vecom
sposobnosti od intelektualne sposobnosti ljudi. Prema ovoj definiciji, svako ra¢unalo bi se

moglo smatrati sustavom umjetne inteligencije (Eritel, 2011).

Elaine Rich (1983). je ponudio definiciju: ,Umjetna inteligencija je grana koja proucava
kako natjerati raCunala da rade stvari u kojima, su ljudi bolji“. Rich jezgrovito karakterizira
sve ono $to su istraziva€i umjetne inteligencije radili posljednjih 50 godina. Zadaci kao §to
je izvrSavanje mnogih izraCuna u veoma kratkom vremenu su jake strane digitalnih racunala,
u ovom pogledu racunalna mnogostruko nadmasuju ljude. Medutim, u mnogim podrucjima
ljudi su daleko superiorniji od strojeva. Na primjer, osoba koja ulazi u nepoznatu sobu
prepoznati ¢e okolinu u djeliéu sekunde, jednako tako ako je potrebno donositi odluke i
planirati radnje. Do danas ovaj je zadatak veoma zahtjevan za autonomne robote (Eritel,
2011). Inteligentni sustavi, ne mogu se graditi bez dubokog nerazumijevanja ljudskog
rasudivanja i inteligentnog djelovanja uopce, zbog €¢ega neuroznanost igra veliku ulogu u
razumijevanju umjetne inteligencije. Posebna snhaga ljudske inteligencije je prilagodljivost.
Ljudi su sposobni prilagoditi se na razne uvjete okoline i u skladu s time mijenjati svoje
ponasanje kroz ucenje. Prema Richovoj definiciji, strojno u€enje je srediSnje polje umjetne
inteligencije, iz razloga sto je ljudska sposobnost u€enja toliko superiornija od racunala
(Eritel, 2011).

U Tablici 1. prikazane su Cetiri definicije umjetne inteligencije, rasporedene u dvije
dimenzije. U prvom redu prikazane su definicije s misaonim procesima i zaklju€ivanjem. U
3



drugom redu, prikazane su definicije Ciji je fokus na ponaSanju. Na lijevoj strani tablice
prikazane su definicije koje mjere uspjeh u smislu vjernosti ljudskom uc€inku. Na desnoj
strani, prikazane su definicije koje promatraju racionalnost. Sustav se smatra racionalnim
ako Cini ,pravu stvar®, s obzirom na ono $to zna. Pristup usmjeren na Covjeka, dijelom je
empirijska znanost, koja ukljuCuje promatranja i hipoteze o Iljudskom ponasanju.

racionalistiCki pristup uklju€uje kombinaciju matematike i tehnike (Russell i Norvig, 2010).

Tablica 1. Definicije umjetne inteligencije, organizirane u Cetiri kategorije.

Sustavi koji razmisljaju poput ljudi Sustavi koji racionalno razmisljaju

LAKtivnosti koje povezujemo s ljudskim | ,Proucavanje mentalnih sposobnosti
razmisljanjem, aktivnosti poput | kroz upotrebu racunskih modela "
donoS$enja odluka, rjeSavanja problema, (Charniak i McDermott, 1985)

ucenja ...“ (Bellman, 1978).

Sustavi koji se ponasaju poput ljudi | Sustavi koji djeluju racionalno.

"Umjetnost stvaranja strojeva koji | "Podruéje proucavanja koje nastoji
izvode funkcije koje zahtijevaju | objasniti i oponaSati inteligentno
inteligenciju, kao kada je izvode ljudi" | ponaSanje u terminima racunskih
(Kurzweil, 1990). procesa” (Schalkoff, 1990).

Izvor: Prilagodeno prema: Russell i Norvig (2010)
2.1 Strojno ucenje

Strojno u€enje (eng. Machine learning) je podskup umjetne inteligencije koji gradi
matematic¢ki model temeljen na uzorcima, poznatim kao "podaci o obuci", kako bi donosio
predvidanja ili odluke bez eksplicitnog programiranja za izvrS8avanje zadatka (Samuel,
1959). Alpaydin (2014). je definirao strojno ucCenje kao ,Programiranje racunala za
optimiziranje kriterija izvedbe, na temelju primjera podataka ili proslog iskustva®. Strojno
ucCenje obic¢no se odnosi na promjene u sustavima koji izvode zadatke povezane s umjetnom

inteligencijom. Ti zadaci ukljuCuju planiranje, upravljanje, prepoznavanje, dijagnosticiranje,



predvidanje itd. ,Promjene” oznaCavaju poboljSanja ve¢ postoje¢eg sustava ili sintezu novih
(Nilsson, 1998).

Podaci o obuci se odnose na prosle informacije dostupne u€eniku, koje su obi¢no u
obliku elektronickih podataka prikupljenih i dostupnih za analizu. Podaci bi trebali biti u obliku
digitaliziranih skupova s oznakom informacija dobivenih interakcijom s okolinom. Kvaliteta i
veli¢ina skupa informacija klju€na je za uspjeh predvidanja u€enika (Mohri, Rostamizadeh,
Talwalkar, 2018). U&enje, poput inteligencije, pokriva Sirok raspon procesa te ga je tesko
precizno definirati (Nilsson, 1998). Procesi u€enja ukljuCuju stjecanje novih deklarativnih
znanja, razvoj motorickih i kognitivnih vjestina, poukom ili praksom, organiziranje novih
znanja u opcenite, ucinkovite prikaze te otkrivanje novih Cinjenica i teorija promatranjem i
eksperimentiranjem (G.Carbonell, S.Michalski i M.Mitchell, 1983).

Strojno u€enje sastoji se od dizajniranja ucinkovitih i to¢nih algoritama predvidanja. Kao
i u drugim podrucjima racunalnih znanosti, neke su kriti€ne mjere kvalitete tih algoritama su
njihova vremenska i prostorna slozenost. Buduci da uspjeh algoritma ucenja ovisi o
koriStenim podacima, strojno u€enje je usko povezano s analizom podataka i statistikom.
Opcenito, tehnike u€enja su metode vodene podacima koje kombiniraju temeljne pojmove
u racunalnoj znanosti sa idejama iz statistike, vjerojatnosti i optimizacije (Mohri,
Rostamizadeh, Talwalkar, 2018).

Tehnike temeljene na strojnom ucenju uspjesno su primijenjene u razli€itim podrucjima,
od prepoznavanja uzoraka, raCunalnog vida, inZzenjeringa svemirskih letjelica, financija,
zabave i raCunalne biologije do biomedicinskih i medicinskih primjena (El Naga i J. Murphy,
2015).

S obzirom dali je u postupku strojnog u€enja poznat izlaz ili nije moguce je proces
strojnog ucenja podijeliti u dvije kategorije: nadzirano u€enje i nenadzirano ucenje. U

nastavku su objasnjene ove dvije kategorije.
2.1.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje (eng. Supervised learning) zadatak je strojnog u€enja funkcije koja
preslikava ulaz na izlaz na temelju primjera parova ulaz-izlaz. On zaklju€uje funkciju iz
oznacenih podataka o obuci koji se sastoje od niza primjera obuke. Algoritmi nadziranog

strojnog ucenja su oni algoritmi kojima je potrebna vanjska pomo¢ (Mahesh, 2018).

Glavna karakteristika nadziranog ucenja je dostupnost oznacenih podataka o obuci.
Naziv se poziva na ideju "ucitelja" koji upucuje sustav u€enja na oznakama da se povezu s

primjerima obuke. Obi¢no su ove oznake klasa u problemima klasifikacije. Nadgledani
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algoritmi u€enja induciraju modele iz ovih podataka o obuci, a ti se modeli mogu koristiti za
klasifikaciju drugih podataka koji ne sadrzavaju oznake (Cunningham, Cord i Delany, 2008).

Na Slici 1. prikazan je tijek nadziranog strojnog ucenja.

Slika 1. Tijek nadziranog ucenja

Treniranje
g modela e
Podaci o ,| Model Produkcija
obuci
Evaluacija

modela
Izvor podataka Testni podaci

Izvor: izrada autora prema: Mahesh (2018).

2.1.2 Nenadzirano ucenje

Nenadzirano ucenje (eng. Unsupervised learning) ne koristi nikakve podatke o obuci
ili testiranju. Umjesto toga, “pokusava” klasificirati nepoznate podatke odvajanjem podataka
u razliCite klase (klastere). Ova metoda se joS naziva "uCenjem bez ucitelja". Metoda
pokuSava izravno izgraditi modele ne temeljeéi se ni na jednom unaprijed izgradenom
modelu ili znanju. UCi iz neoznacCenih podataka, zadatak ove metode je otkriti klase slicnih
primjera iz neoznacenih podataka i organizirati podatke u grupe slicnosti, Sto je poznato kao
grupiranje, ili procjenom distribucije podataka unutar ulaznog prostora koji se naziva
procjena gustoce. Grupiranje je proces organiziranja neoznacenih podataka u klastere, gdje
su podaci u istom klasteru medusobno sli¢ni, a podaci u razliCitim klasterima razliCiti
(Bajrami, Derawi i Bours, 2011). Algoritmi nenadziranog u€enja prepusteni su sami sebi,
njihov je zadatak otkriti i predstaviti zanimljivu strukturu podataka. Kad se uvedu novi podaci,

koriste se prethodno nau¢ene znacajke za prepoznavanje klase podataka (Mehesh, 2018).

Na Slici 2. prikazan je tijek nenadziranog uc¢enja.



Slika 2. Tijek nenadziranog ucenja
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Izvor: izrada autora prema: Mahesh (2018).

2.2 Duboko ucenje

Duboko ucéenje (eng. Deep learning) predstavlja najnoviju, modernu tehniku za obradu
slika i analizu podataka, s obecavaju¢im rezultatima i velikim potencijalom (Kamilaris i
Prenafeta-Boldu, 2018). Duboko u&enje je podskup strojnog u€enja gdje umjetne neuronske
mreze i algoritmi temeljeni na strukturi i funkcioniranju ljudskog mozga, uce iz velikih koli¢ina
podataka kako bi stvorili obrasce za donosSenje odluka. Neuronske mreze s razli€itim
(dubokim) slojevima omogucuju u€enje kroz ponavljanje izvr§avanja zadataka i njihovo malo

prilagodavanje kako bi se poboljSao ishod (LeCun, Bengio i Hinton, 2015).

Duboko u€enje omogucuje raCunalnim modelima koji se sastoje od viSe slojeva obrade
da nauce prikaze podataka s viSe razina apstrakcije. Ove su metode dramati¢no poboljSale
stanje u podrucju prepoznavanja govora, prepoznavanja vizualnih objekata, otkrivanja
objekata i mnogih drugih domena, poput otkrivanja lijekova i genomike (LeCun, Bengio i
Hinton, 2015). Duboko ucenje podrazumijeva automatsko ucenje viSe razina prikaza
temeljne distribucije podataka koje treba modelirati. Na primjer, u kontekstu racunalnog vida,
to implicira da ¢e algoritam dubokog ucCenja nauciti vlastite prikaze niske razine iz
neobradene slike, zatim izgraditi reprezentacije koje ovise o tim reprezentacijama niske
razine i uzastopno ponavljati isti postupak do viSe razine (Lauzon, 2012). Ulenje s
automatskim predstavljanjem, klju¢na je toCka interesa ove vrste pristupa jer je eliminirana

potreba za dugotrajnim ru¢no izradenim dizajnom znacajki (Lauzon, 2012).



U aplikacijama je duboko ucenje postiglo veliki napredak u govoru i slici, ¢ime se
promice napredak umjetne inteligencije i interakcija ¢ovjeka i raCunala (Hao, Zhang i Ma,
2016).

3 Umjetna inteligencija u medicini

Tehnika umjetne inteligencije najucinkovitija je tehnologija koriStena u suvremenom
zdravstvenom podrucju. Pristup medicinskim podacima koji postaju sve dostupniji, kao i
napredak dijagnostickih tehnika velikih podataka, doprinijeli su uspjeSnoj upotrebi umjetne
inteligencije u zdravstvenom sustavu (Datta, 2019). Potencijalne tehnike umjetne
inteligencije mogu obraditi velike koliCine podataka, Sto mozZe pomoc¢i u donoSenju
zdravstvenih odluka. Umjetna inteligencija u medicini moze se podijeliti na dvije glavne
grane: virtualna i fizicka. Virtualnu komponentu mozZe se predstaviti strojnim ucenjem.
Postoje tri vrste algoritama strojnog ucenja: (1) bez nadzora (sposobnost pronalazenja
obrazaca) (2) s nadzorom (temelji se na algoritmima klasifikacije i predvidanja na
prethodnim primjerima) (3) uévrséivanje ucenja (upotrebom nagrada i kazni oblikuje se
strategija za rad u odredenom prostoru). Umjetna inteligencija pruza brojne inovacije na
podrucju medicine. U€inkovito analizira informacije, medicinsku dokumentaciju i sustave te
poboljSava digitalnu automatizaciju za brze i dosljednije rezultate. Pomaze lijeCnicima u
postizanju boljih rezultata (Haleem, Javaid i Haleem Khan, 2019). Na Slici 3. prikazane su
neke od prednosti koristenja umjetne inteligencije u podruéju medicine, kirurgije, radiologije,

bolni¢ke uprave i medicinske dijagnostike te kardiologije.

Slika 3. Prednosti umjetne inteligencije u medicini

¢ Napredak u dijagnostici, personalizaciji lijecenja i razvoju lijekova
Medicina *Ova je tehnologija korisna za klini¢ka ispitivanja i korisna za ucinkovito pracenje
kako bi se postigao tocan rezultat.

e Lijecnici i kirurzi u€inkovito integriraju umjetnu inteligenciju u kirurgiju
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¢ Operacija uz pomo¢ umjetne inteligencije poboljSava dosljednost i tocnost
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Kardiologija

¢ Obavjestava o zacepljenju sréanog zaliska kako bi se izbjegle Sanse za src¢ani udar.



lzvor: izrada autora prema: Haleem, Javaid i Haleem Khan (2019).

Strojno ucenje primjenjuje se na Sirokom rasponu racunalnih zadataka, poput opti¢kog
prepoznavanja znakova, filtriranja e -poste, racunalnog vida i mnogih drugih (Park, Took i
Seong, 2018).

Strojno uc€enje u biomedicinskom inZenjeringu pokusava obuhvatiti niz razli€itih
aplikacija strojnog ucenja u podrucju biomedicinskog inZenjeringa, s posebnim naglaskom
na najreprezentativnije tehnike strojnog ucenja ili pristupom dubokom ucenju. Zadaci
strojnog u€enja obi¢no se razvrstavaju u dvije Siroke kategorije, ovisno o tome postoji li

sustav ocjenjivanja ucenja ili povratne informacije: nadzirano u€enje i u€enje bez nadzora.

4 Racunalni vid

Baumgart (1975). okarakterizirao je racunalni vid kao inverzna ra¢unalna grafika. U
racunalnoj grafici, svijet je predstavljen dovoljno detaljno tako da slika proces formatiranja
moze se numeriCki simulirati za generiranje sinteticke digitalne slike; obrnuto, percipirane

digitalne slike se analiziraju da bi se mogli izraCunati detaljniji geometrijski modeli.

Perceptivni psiholozi desetlje¢ima su pokuSavali razumjeti kako vizualni sustav
funkcionira te kako osmisliti optiCke iluzije. Istrazivaci raunalnog vida paralelno su istrazivali
matematic¢ke tehnike za prikaz trodimenzionalnog oblika i izgleda objekata na slikama.

Danas racunalni vid nudi mnoge mogucnosti, neke od njih su:

1. Struktura iz algoritma kretanja moze rekonstruirati 3D model tocki velike slozene scene
iz stotina fotografija koje se djelomiéno preklapaju. Snavely, Seitz i Szeliski (2007).
koristili su velike zbirke fotografija s interneta i drugih izvora te ih koristili u dobivanju 3D
modela i informacija o sceni na slici, koje olakSavaju brojne aplikacije u vizualizaciji,
lokalizaciji te pregledavanju slika. lzazovi s kojima se susretali je uskladivanje i
rekonstrukcija 3D informacija iz stotinu slika koje pokazuju velike varijacije u gledistu,
osvjetljenju, vremenskim uvjetima, razlucCivosti itd. U rjeSavanju ovoga problema koriste
se uskladivanje znacCajki i struktura iz kretanja. KoristeCi polozaje 3D kamera i rijetku
geometriju to€aka, dobili su rekonstrukciju na desetke poznatih mjesta. Na Slici 4.

prikazana je rekonstruirana scena Koloeuma u Rimu.



Slika 4. Primjer rekonstruirane scene: Koloseum

Izvor: Snavely, Seitz i Szeliski (2007).

2. Algoritmi stereo uskladivanja mogu izraditi detaljan 3D model od stotina fotografija, koje
snimaju objekt iz razliCitih kutova. Goesele, Snavely, Curless, Hoppe i Seitz (2007).
izraCunali su stereo prikaz s vise podataka (eng. MVS - multi-view stereo) rekonstrukcije
nekoliko baza podataka. Slike u bazi variraju u pogledu veli€ine, broja fotografija. Slika
5. prikazuje prikaz 3D modela Kipa Slobode dobivenog metodom stereo uskladivanja.
Rezultati dokazuju da MVS moze rekonstruirati detaljne i visoko kvalitetne karte dubine

za vrlo razliCite ulazne podatke.

Slika 5. Stereo algoritam Kipa Slobode

Izvor: Goesele, Snavely, Curless, Hoppe i Seitz (2007).

3. Algoritmi pra¢enja osoba mogu pratiti osobu koja hoda ispred pretrpane pozadine. Shu,
Dehghan, Oreifej i Hand (2012) razvili su sustav za pracenje osoba koji se temelji na
jednoj kameri. Njihov pristup uci djelomi¢no specificnu osobu metodom potpornih vektora
(eng. SMV, Support vector machines) koji biljeze artikulacije ljudskog i tijela u dinamicki
promjenjivom izgledu i pozadini. S djelomi¢nim modelom ovaj pristup je sposoban za
rieSavanje djelomicnih zacepljenja i u otkrivanja faza pracenja. U fazi otkrivanja odabire

se podskup dijelova koji poveCava vjerojatnost otkrivanja, Sto znacajno povecava
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vjerojatnost otkrivanja u prepunoj sceni. U fazi pracenja dinamicki su rijeSene okluzije
raspodjeljujuci ocjenu klasifikatora osobe medu odgovarajuce dijelove, §to omogucuje
otkrivanje i predvidanje djelomi¢nog zaceplienja te sprjeCavanje performansi

klastifikatora od degradacije. Na Slici 6. prikazan je rad sustava pracenja osoba.

Slika 6. Algoritam za pracenje osoba

Izvor: Shu, Dehghan, Oreifej i Hand (2012).

4. Algoritmi za otkrivanje lica, zajedno s odje¢om na bazi boje i algoritma za prepoznavanje
kose mogu locirati i prepoznati pojedince na slici. Sivic, Zitnick i Szeliski (2006). razvili
su model za detekciju odredene osobe u nizu fotografija snimljenih u kratkom
vremenskom razdoblju. Radi lakSe identifikacije, pretpostavljaju da kosa i odje¢a svakog
pojedinca ostaje ista. Njihov zadatak bio je izazovan, jer se ljudi mogu kretati, mijenjati
pozu te djelomi¢no zakretati. Za otkrivanje osoba na fotografiji Sivic i sur. (2006) koriste
dvostupanjsku metodu. Prvo, pojedinci se identificiraju grupiranjem frontalnih detekcija
lica pomocu podataka o boji odje¢e. Drugo, model slikovne strukture zasnovan na boji,
koristi se za pronalazenje pojavljivanja svake osobe na slikama na kojima je propusteno

otkrivanje frontalnog lica. Na Slici 7. prikazana je detekcija ljudi na slici.
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Slika 7. Otkrivanje ljudi na fotografijama

Izvor: Sivic, Zitnick i Szeliski (2006).
4.1 Raspoznavanje objekta

Od svih zadaca s kojima se ra¢unalni vid danas susreée, zadatak analize scene i
prepoznavanje sastavnih objekta scene i dalje predstavlja velik izazov u podrucju
racunalnog vida. Glavni izazov u raspoznavanju objekata predstavlja Cinjenica da je stvarni
svijet saCinjen od zbirke predmeta koji zaklanjaju jedni druge te se pojavljuju u razliitim
pozama (Szeliski, 2010). Najizazovnija verzija prepoznavanja je raspoznavanje opce
kategorije (ili klase), $to moze ukljuCivati prepoznavanje primjera izrazito razliCitih klasa kao
Sto su Zivotinje ili namjestaj. U mnogim slu€ajevima prepoznavanje ovisi uvelike o kontekstu
okolnih objekata i elemenata scene (Szeliski, 2010). UCinkovitost otkrivanja i prepoznavanja
objekata uvelike ovisi o kvaliteti izdvojenih znaCajki i robusnosti klasifikatora, jer na izgled
slika mogu utjecati mnogi €imbenici poput uvjeta osvjetljenja, polozaja, refleksije objekata i
unutarnjih karakteristika kamera. Da bi se postiglo robusno otkrivanje i prepoznavanje,
izdvojene znacajke koje se koriste za provjeru moraju biti invarijantne na osvijetljenje, pozu

i druge transformacije (Jiang, Hadid, Pang, Granger i Feng, 2019).
4.1.1 Prepoznavanje lica

Tijekom godina razvijen je veliki broj algoritama za brzo i u€inkovito prepoznavanje
lica. Moghaddam i Pentland (1997). predstavili su tehniku bez nadzora za vizualno uc€enje,
koja se temelji na procjeni gusto¢e u visoko-dimenzionalnom prostoru pomocu
dekompozicije vlastitog prostora. Za modeliranje podataka o obuci izvedene su dvije vrste
procjena gustoce: multivarijatni Gaussov model i mjeSoviti-Gaussov model. Ove
vjerojatnosti se zatim koriste za vizualno pretrazivanje i automatsko prepoznavanje objekta.

Njihova tehnika ucenja temelji se na vjerojathosnom vizualnom modeliranju, otkrivanju,
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prepoznavanju i kodiranju ljudskih crta lica. Na Slici 8. prikazan je dijagram koji opisuje

sustav za obradu lica koji su 1997. osmislili Moghaddam i Pentland.

Slika 8. Sustav za obradu lica
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Izvor: I1zrada autora prema: Moghaddam i Pentland (1997).

5 Algoritmi strojnog u¢enja

Algoritmi u€enja prisutni su u mnogim aplikacijama koje svakodnevno koristimo.
Svaki put kad se web trazilica poput Googlea koristi za pretrazivanje Interneta, jedan od
razloga koji tako dobro funkcionira je taj Sto je algoritam za ucenje koji je naucio rangirati
web stranice. Ovi se algoritmi koriste u razne svrhe, poput rudarstva podataka, obrade slika,
prediktivne analitike i mnogim drugim (Mahesh, 2020). U nastavku su opisane neke od
naj¢esc¢e koriStenih algoritama strojnog u€enja. Ovi algoritmi mogu se primijeniti na gotovo

svaki problem s podacima.
5.1 Metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (eng. Suport-vector machine — SVM) je racunalni algoritam
koji na zadanom primjeru uci dodjeljivanju oznaka objektima. Cilj ovog algoritma je pronaci
hiperravinu u N-dimenzionalnom prostoru (N- broj znacajki) koja klasificira podatkovne
toCke. Za odvajanje dvije klase podatkovnih toCaka postoji mnogo hiperravnina koje se
mogu odabrati, no cilj je pronaci ravninu koja ima najveCu marginu, odnosno najvecu
udaljenost izmedu podatkovnih toCaka obije klase. Povecanje udaljenosti marze pruza
odredeno pojaCanje tako da se buduée toCke podataka mogu pouzdanje klasificirati
(Gandhi, 2018).

Metoda potpornih vektora koristi jednostavni matematicki model y=wx+y, naime se
manipulira kako bi se omogucila podjela domene. Stroj potpornih vektora moze se podijeliti

na linearan i nelinearan model. Koraci u linearnom vektorskom stroju su: preslikavanje
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domene podataka u skup odgovora i podjela domene podataka. Koraci u nelinearnom
vektorskom stroju su: preslikavanje domene podataka u prostor obiljezja pomocu funkcije
jezgre, preslikavanje domene prostora obiljezja u skup odgovora, a zatim podjela domene
podataka (Suthaharan, 2016).

Slika 9. Metoda potpornih vektora
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Izvor: Gandhi (2018).

Neka od podrucja gdje se primjenjuje ovaj algoritam su: prepoznavanje lazne
aktivnosti na kreditnim karticama, algoritam metode potpornih vektora moze nauciti
prepoznati rukom pisane znamenke ispitivanjem velike baze skeniranih slika ru¢no
napisanih nula, jedinica, itd. Takoder, metoda potpornih vektora se uspjeSno primjenjuje u
sve Siroj raznolikosti bioloskih promjena. Uobi¢ajena biomedicinska primjena potpornih
vektora je automatska klasifikacija profila ekspresije gena u mikro redovima (Nobe, 2006).
SVM se Cesto primjenjuje u aplikacijama s viSse domena u okruzenju velikih podataka.

Medutim, vektorski stoj je matematicki sloZen i racunski skup (Suthaharan, 2016).
5.2 Linearna Regresija

Linearna regresija (eng. Linear regression) je jedna od najéeScih i najopseznijih
algoritama statistiCkog i strojnog ucCenja. Linearna regresija se koristi za pronalazenje
linearnog odnosa izmedu jednog ili viSe prediktora. Linearna regresija se dijeli na:

jednostavnu regresiju i viSestruku regresiju (Maulud i Abdulazeez, 2020).

Strojno ucenje se obi¢no koristi u raznim podrucjima za rjeSavanje teSkih problema
koji se ne mogu lako rijeSiti raCunalnim pristupima. Linearna regresija je jedan od
matematickih pristupa koji se koriste za izvodenje produktivne analize u strojnom ucéenju,
narocito za raCunalni vid (Meer, Mintz i Rosenfeld, 1991). Ono dopusta kontinuirano/ stvarno
ili matematic¢ko projekcije varijabli. Koncept linearne regresije prvi je predlozio Sir Francis
Galton 1894., te se od tada koristi kao pouzdani matematicki test za vrednovanje i
kvantificiranje odnosa izmedu promatranih varijabli (Meer, Mintz i Rosenfeld, 1991).
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Linearna regresija se obicno koristi u matematici istrazivacke metode, gdje je moguce
mjeriti predvidene ucCinke i modelirati ih prema viSe ulaznih varijabli. To je metoda
vrednovanja i modeliranja podataka koja uspostavlja linearan odnos izmedu varijabli koje se
zavisne i nezavisne (Maulud i Abdulazeez, 2020). Na Slici 10. prikazan je primjer
jednostavne linearne regresije. U ovome primjeru zavisna varijabla (x) je broj cigareta koji
bi osoba dnevno konzumirala, nezavisna varijabla (y) je relativni rizik od bolesti miokarda
(Godfrey, 1985).

Slika 10. Primjer grafa jednostavne linearne regresije
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Izvor: Godfrey (1985).

lako je linearna regresija, prvenstveno statistiCka metoda, ona se koristi i u strojnom
ucenju. Strojno u€enje je podrucje koje se bavi prediktivnim modeliranjem, prvenstveno se

bavi smanjenjem pogreske modela ili davanjem $to to¢nijih predvidanja (Brownlee, 2020).
5.3 Logisti¢ka regresija

LogistiCka regresija (eng. Logistic regression) jedan je od najpopularnijin algoritama
strojnog ucCenja koji potpada pod tehniku nadziranog ucenja. Koristi se za predvidanje
kategorijalne ovisne varijable pomocu zadanog skupa neovisnih varijabli. LogistiCka
regresija predvida izlaz kategorijalno ovisne varijable. Stoga ishod mora biti kategoricka ili
diskretna vrijednost. Moze biti ili Da ili Ne, 0 ili 1, to¢no ili neto€no itd., Ali umjesto da daje
to¢nu vrijednost kao 0 i 1, daje vjerojatne vrijednosti koje se nalaze izmedu 0 i 1 (Javatpoint,
2021).

5.4 Stabla odlugivanja

Stablo odlu€ivanja (eng. Decision Tree) predstavlja postupak odlu€ivanja za

odredivanje klase date instance (Utgoff, 1989). Stabla odlucivanja se smatraju jednim od
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najpopularnijin pristupa za predstavljanje klasifikatora. Stablo odlucivanja je klasifikator
izraZzen kao rekurzivna particija prostora instance. Stablo odlucivanja sastoji se od ¢vorova
koji tvore ukorijenjeno stablo, Sto znacCi da je usmjereno stablo s ¢vorom zvanim "korijen"
koji nema dolazne rubove. Svi ostali &vorovi imaju toéno jedan dolazni rub. Cvor s izlaznim
rubovima naziva se unutarn;ji ili testni ¢vor (Rokach i Maimon, 2005). Svi ostali ¢vorovi
nazivaju se listovi (takoder poznati kao ¢vorovi odluke). Svaki list je dodijeljen jednoj klasi
koja predstavlja najprikladniju ciljnu vrijednost. Alternativno, list moze sadrzavati vektor
vjerojatnosti koji ukazuje na vjerojatnost da ciljni atribut ima odredenu vrijednost (Rokach i
Maimon, 2005). Stabla odlu€ivanja konstruiraju se analizom niza primjera obuke za koje su

poznate oznake klasa. Zatim se primjenjuju za razvrstavanje prethodno nevidenih primjera.

Ako se obucCavaju na visokokvalitetnim podacima, stabla odluka mogu donijeti vrlo
to¢na predvidanja (Kingsford i Salzberg, 2008). Stabla odlucivanja ponekad su lak$a za
tumacenje od drugih klasifikatora, poput neuronskih mreza i podrzavaju vektorske strojeve,
jer kombiniraju jednostavna pitanja o podacima na razumljiv nacin (Kingsford i Salzberg,
2008).

Na Slici 11. je prikazano hipotetiCko stablo odluCivanja u kojem svaki ¢vor sadrZi
pitanje da/ ne koje postavlja pitanje o jednoj znacajci stavki podataka, izradeno prema
Tablici 2. Primjer dolazi do lista prema odgovorima na pitanja. Kruzni grafikoni pokazuju
postotak interaktora (zelenih) i neinteraktora (crvenih) iz primjera obuke koji dopiru do

svakog lista (Kingsford i Salzberg, 2008).

Tablica 2. Stavke podataka klasifikatora stabla odluCivanja.

Par . Korelacija Zajednicka Zajednicka Genomska
Interakcija? : R . :

gena izraza lokalizacija? funkcija? udaljenost

A-B DA 0,77 DA NE 1 kb

A-C DA 0,91 DA DA 10 kb

C-D NE 0,1 NE NE 1 Mb

Izvor: Izrada autora prema: Kingsford i Salzberg (2008)
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Slika 11. Primjer stabla odluke

lzraz korelacije > 0,9?

7

Zajednicka mobilna
lokalizacija?

7\

Genomska

N/
udaljenost <5 kb
NE, A
A-C
‘ A-B

Izvor: Izrada autora prema: Kingsford i Salzberg (2008)

Zajednicka funkcija?

6 Neuronske mreze

Neuronska mreza (eng. Neural Network) je medusobno povezan sklop jednostavnih
procesnih elemenata, jedinica ili &vorova, Cija se funkcionalnost temelji na Zivotinjskom
neuronu. Stabilnost obrade mreze pohranjena je u jedinici jaCine veze ili tezine, dobivene
prilagodbe skupu ili u€enjem na skupu obrazaca treninga (Gurney, 1997). Standardna
neuronska mreza sastoji se od mnogih jednostavnih, povezanih procesora koji se nazivaju
neuroni, a svaki proizvodi niz aktivacija u stvarnoj vrijednosti. Ulazni neuroni aktiviraju se
pomocu senzora koji percipiraju okoli, drugi neuroni se aktiviraju putem ponderiranih veza
iz prethodno aktivnih neurona. Neki neuroni mogu utjecati na okoli§ pokrecuéi radnje.
Ucenije ili bodovanje odnosi se na pronalazenje utega zbog kojih neuronska mreza pokazuje
Zeljeno ponasanje, poput voznje automobila. Ovisno o problemu i nacinu na koji su neuroni
povezani, takvo ponasanje moze zahtijevati dugacke uzroCne lance raCunskih faza, gdje
svaka faza transformira agregatnu aktivaciju mreze. Duboko ucenje se bavi toCnom

dodjeljivanju kredita u mnogim takvim fazama (Schmidhuber, 2015).

Ljudski se mozak sastoji od 100 milijardi ziv€anih stanica ili neurona, Ciji je stiliziran

primjer prikazan na Slici 12. Neuroni komuniciraju putem elektricnih signala koji su
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kratkotrajni impulsi u naponu stani¢ne stjenke ili membrane. Interne neuronske veze
posreduju elektrokemijskim spojevima zvanim sinapse, koje se nalaze na granama stanice
koje se nazivaju dendriti. Svaki neuron prima viSe tisu¢a veza s drugih neurona i stoga stalno
prima mnostvo dolaznih signala, koji na kraju dopiru do stanic¢nog tijela. Oni su integrirani,
grubo receno, ako rezultirajuéi signal prelazi neki prag, neuron cCe ,aktivirati“ ili generirati
naponski impuls kao odgovor. To se zatim prenosi na druge neurone putem razgranatog

vlakna poznatog kao akson.

Slika 12. Bitne komponente neurona prikazane u stiliziranom obliku

Tok signala

>—> Ulazni sloj
P Izlazni sloj

Izvor: izrada autora prema: Gurney (1997).
6.1 Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze (eng. Artificial Neural Network — ANN) inspirirane su ljudskim
mozgom i mrezom neurona prisutnih u mozgu. Podaci se obraduju i prenose s jednog
neurona na drugi putem neuro sinaptickih spojeva. Sli¢no, u umjetnim neuronskim mrezama
postoje razliCiti slojevi stanica rasporedeni i medusobno povezani. |zlazne informacije iz
unutarnjih slojeva neuronske mreze prenose se na sljedece slojeve i na kraju u sloj koji daje
izlaz (Sharma, Sharma i Athaiya, 2017).

Umijetni ekvivalenti biolodkih neurona &vorovi su ili jedinice u preliminarnoj definiciji,
njihov prototipni primjer prikazan je na Slici 13. sinapse se modeliraju jednim brojem ili
teZzinom tako da svaki ulaz pomnoZi s tezinom prije nego se poSalje u ekvivalent tijela

stanice. Ovdje se ponderirani signali zbrajaju jednostavnim aritmetiCkim zbrojem kako bi se
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omogucila aktivacija ¢vora. U tipu ¢vora prikazanog na Slici 13. prikazana je logicka jedinca
praga (eng. Treshold logic unit- TLU)- aktivacija se usporeduje s pragom; ako aktivacija
prelazi prag; jedinica proizvodi visoko vrijedni izlaz konvencionalno ,1%, u suprotnom vraca
,0“. Na Slici 13. veli€ina signala predstavljena je Sirinom odgovarajucih strijelaca, a utezi su
predstavljeni simbolom mnoZenja u krugovima; njihove vrijednosti su proporcionalne veli€ini
simbola. Logi¢ka jedinca praga- TLU je najjednostavniji i povijesno najraniji model umjetnog
neurona (Gurney, 1997). SloZenost pravih neurona vrlo je apstraktna pri modeliranju
umjetnih neurona. Oni se u osnovi sastoje od ulaza (poput sinapsi), koji se mnozZe s
teZinama (jakost odgovarajucih signala), a zatim se izraCunavaju matemati¢kom funkcijom
koja odreduje aktivaciju neurona. Druga funkcija (koja moZze biti identitet) izraunava izlaz
umjetnog neurona (ponekad ovisno o odredenom pragu). Sto je veéa teZina umjetnog
neurona, jaci Ce biti ulaz koji se mnozi s njim. Tezine takoder mogu biti negativne, pa
mozemo reci da je signal inhibiran negativnom tezinom. Ovisno o tezini, proraCun neurona
bit ¢e razliCit. PodeSavanjem tezina umjetnog neurona mozemo dobiti zeljeni izlaz za
odredene ulaze. No, kad imamo umjetnu neuronsku mrezu od stotina ili tisu¢a neurona, bilo
bi prilicno komplicirano pronadi ru¢no sve potrebne utege. Ali moZzemo pronaci algoritme
koji mogu prilagoditi tezine umjetnih neuronskih mreza kako bi dobili Zeljeni izlaz iz mreze.

Taj proces prilagodavanja utega naziva se ucenije ili trening (Gershenson, 2003).

Slika 13. Jednostavni umjetni neuron

\@ TeZine /_5"79

—— /
Ulazni Aktivacijska :
Oor1
podaci funkcija g ..| —

P

&
/

Izvor: izrada autora prema: Gurney (1997).

Na Slici 14. prikazan je primjer jednostavne neuronske mreze. Cvorovi su rasporedeni

u slojevitu strukturu u kojoj svaki signal izlazi iz ulaza i prolazi kroz dva €vora prije nego $to
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dosegne izlaz izvan kojega se viSe ne transformira. Ova napredna struktura samo je jedna
od nekoliko dostupnih i obi¢no se koristi za postavljanje ulaznog uzorka u jednu od nekoliko
klasa prema rezultiraju¢em uzorku izlaza. U stvarnim neuronima sinapti¢ke snage mogu se
pod odredenim okolnostima, primijeniti tako da se ponaSanje svakog neurona moze
primijeniti ili prilagoditi njegovom posebnom unosu simulansa. U umjetnim neuronima
ekvivalent tome je promjena vrijednosti utega. Sto se ti¢e obrade informacija, ne postoje
racunalni programi —,znanje“ koje bi trebalo biti pohranjeno u njezinim teZnjama, koje se

razvijaju procesom prilagodbe na poticaj iz niza promjera uzorka (Gurney, 1997).

U strojnom ucenju, neuronskim mrezama, vektorskim strojevima za podrSku i
evolucijskim proracdunima obi¢no nam se daje set za obuku i testni skup. Pod skupom obuke
to ¢e znaciti sjedinjenje oznaCenog skupa i neoznacenog skupa primjera koji su dostupni

ucenicima strojeva (Mohri, Rostamizadeh, Talwalkar, 2018).

Slika 14. Jednostavni primjer neuronske mreze

Izlazni sloj

0 0 9
TEXY

Izvor: izrada autora prema: Gurney (1997).

6.1.1 Aktivacijske funkcije u neuronskim mrezama

Funkcije aktivacije se koriste u umjetnim neuronskim mrezama za pretvaranje ulaznog
signala u izlazni signal koji se zatim dovodi kao ulaz u sljedeci sloj u hrpi. U umjetnoj
neuronskoj mrezi izraCunava se zbroj proizvoda inputa i njihove odgovarajuce tezine i
konacéno primjenjivanje funkcije aktivacije da bi se dobio izlaz tog odredenog sloja i isporucio

se kao izlaz sljedec¢em sloju (Sharma, Sharma i Athaiya, 2017).
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Tocnost predvidanja neuronske mrezZe ovisi o broju slojeva koji se koriste i Sto je jos
vaznije o vrsti upotrijebliene aktivacijske funkcije. Kada imamo aktivacijsku funkciju,
najvaznije je uzeti u obzir klasifikator temeljen na pragu, $to znaci da bez obzira mora li
vrijednost linearne transformacije aktivirati neuron ili ne, ili mozemo re¢i da se neuron
aktivira ako je ulaz u aktivacijsku funkciju veci od vrijednosti praga ili ¢e se u protivnom
deaktivirati. U tom slu€aju izlaz se ne dovodi kao ulaz na sljedeci sloj (Sharma, Sharma i
Athaiya, 2017).

6.1.1.1 Funkcija binarnog koraka

Funkcija binarnog koraka (eng. Binary Step Function) je najjednostavnija aktivacijska
funkcija koja postoji, moze se implementirati jednostavnim if-else izrazima u Pythonu.
Prilikom stvaranja binarnog klasifikatora opcenito se koriste binarne aktivacijske funkcije.
Funkcija binarnog koraka ne moze se koristiti u sluaju klasifikacije viSe klasa. Takoder,
gradijent binarne funkcije koraka je nula $to moze uzrokovati smetnje u koraku privatnog
Sirenja, tj. ako izraCunamo derivaciju f(x) u odnosu na X, jednaka je nuli. Matematicki funkcija

binarnog koraka moze se definirati kao (Sharma, Sharma i Athaiya, 2017):
fx)=1,x=>0
fx)=0,x<0

Funkcija binarnog koraka se obi¢no koristi u primitivnim neuronskim mrezama bez
skrivenog sloja, koje se jo$ nazivaju jednoslojni perceptroni (Serengil, 2020). Graf funkcije
binarnog skoka prikazan je na Slici 15.

Slika 15. Funkcija binarnog koraka

f(x)=1,x=0
f(x)=0,x<0

S B 7 6 -5 b -3 .2 -1 1 2 3 & 5 & 7 8 9

Izvor: izrada autora prema: Sharma, Sharma i Athaiya (2017).
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6.1.1.2 Linearna aktivacijska funkcija

Funkcija linearnog aktiviranja (eng. Linear activation function) izravno je proporcionalna
ulazu. Glavni nedostatak binarne funkcije koraka je $to ima nulti gradijent jer nema
komponente x u binarnoj funkciji koraka. Kako bi se ovaj problem uklonio, koristi se linearna

funkcija. Ona se definira sljede¢om formulom:

f(x) = ax

Derivacija funkcije f(x) nije nula, vec je jednaka vrijednosti koristene konstante. Gradijent
nije nula, vec je konstantna vrijednost koja je neovisna o ulaznoj vrijednosti x, Sto znaci da
Ce se ponderi i pristranosti azurirati tijekom koraka unatrag Sirenja iako Ce faktor aZuriranja

ostati isti (Sharma, Sharma i Athaiya, 2017).

Vrijednost varijable a moze biti bilo koja konstanta vrijednost po izboru korisnika. No linearna

aktivacijska funkcija ima dva glavna nedostatka (Little, 2020):

1) Nije moguce koristiti prostiranje unatrag (gradijalni silazak) za uvjeZzbavanje modela-
derivacija funkcije je konstanta i nema veze s ulazom, x. Nije moguce vratiti se i
promijeniti tezine u ulaznim neuronima, sto moze dati bolje predvidanje.

2) Svi slojevi neuronske mreze uruSavaju se u jedan sloj — s linearnim aktivacijskim
funkcijama, bez obzira koliko slojeva u neuronskoj mrezi ima, posljednji sloj bit ce
linearna funkcija prvog sloja. Dakle, funkcija linearne aktivacije pretvara neuronsku
mrezu, koja sadrzi samo jedan sloj. Neuronska mreza s linearnom aktivacijom

jednostavno je linearni regresijski model.

Linearne aktivacijske funkcije idealne su tamo gdje je potrebna interpretacija za
jednostavnije zadatke (Sharma, Sharma i Athaiya, 2017). Na Slici 16. prikazan je primjer

linearne aktivacijske funkcije.

Slika 16. Linearna aktivacijska funkcija

] (x) = ax

..........

Izvor: izrada autora prema: Sharma, Sharma i Athaiya (2017).
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6.1.1.3 Sigmoidna aktivacijska funkcija

Sigmoidna aktivacijska funkcija (eng. Sigmoid activation function) jo$ se naziva i
logistiCka funkcija, tradicionalno je vrlo poznata funkcija aktivacije za neuronske mreze.
RijeC je o naj¢eS¢e koriStenoj funkciji aktivacije, glavni razlog njezine popularnosti je
Cinjenica da je rijeC o nelinearnoj funkciji. Sigmoidna funkcija transformira vrijednosti u

rasponu od 0 do 1. Definira se sljiede¢om formulom:

1
f(x) = P
Na Slici 17. prikazan je graf Sigmoidne aktivacijske funkcije.

Slika 17. Sigmoidna aktivacijska funkcija

fx) =

1+e™*

Izvor: izrada autora prema: Sharma, Sharma i Athaiya (2017).
6.1.1.4 RelLu

ReLU oznacava ispravljenu linearnu jedinicu, ona je nelinearna je aktivacijska

funkcija koja se Siroko koristi u neuronskim mrezama.

Prednost koriStenja ReLU funkcije je to da se svi neuroni se ne aktiviraju u isto vrijeme. Iz
Cega slijedi da ¢e neuron biti deaktiviran tek kada je izlaz linearne transformacije nula. Moze

se prikazati matematickom formulom:
f(x) = max(0,x)

Na Slici 18. prikazan je graf ReLu aktivacijske funkcije.
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Slika 18. ReLu aktivacijska funkcija

Izvor: izrada autora prema: Sharma, Sharma i Athaiya (2017).

6.1.1.5 Tanh aktivacijska funkcija

Tanh funkcija je samo jo$ jedna moguca funkcija koja se moze Koristiti kao nelinearna
aktivacijska funkcija izmedu slojeva neuronske mreze. Najveca prednost tanh funkcije je ta

Sto proizvodi nultocentrirani izlaz, Cime se podrzava proces povratnog Sirenja (Goyal, 2020).

Tanh funkcija je kontinuirana, vrijednosti se nalaze u rasponu od -1 do 1. U usporedbi
sa Sigmoidnom funkcijom, gradijent Tanh funkcije je strmiji. Tanh je preferiran u odnosu na
Sigmoidnu funkciju jer ima gradijente koji nisu ograni¢eni na promjenu u odredenom smijeru,
a takoder je nulti centar. Tanh funkcija uglavnom se koristi u ponavljaju¢im neuronskim

mrezama za obradu prirodnog jezika i zadatke prepoznavanja govora.

Tanh aktivacijska funkcija se moze prikazati sljede¢om formulom (Nwankpa, ljomah,
Gachagan i Marshall, 2018):

f(x) =2sigmoid(2x) — 1
6.1.1.6 Softmax

Softmax funkcija kombinacija je vise Sigmoidnih funkcija. Kako znamo da Sigmoidna
funkcija vraca vrijednosti u rasponu od 0 do 1, to se moZe tretirati kao vjerojatnost
podatkovnih to€aka odredene klase. Funkcija Softmax koristi se u modelima s viSe klasa
gdje vraca vjerojatnosti svake klase, pri Cemu ciljna klasa ima najvecu vjerojatnost. Glavna
razlika izmedu Sigmoida i Softmax aktivacijske funkcije je ta $to se Sigmoid koristi u binarnoj
klasifikaciji, dok se Softmax se koristi za multivarijantne klasifikacijske zadatke (Nwankpa,

ljomah, Gachagan i Marshall, 2018).
Moze se izraziti sliede¢om formulom (Nwankpa, ljomah, Gachagan i Marshall, 2018):
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7 Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreza (eng. Convolutional Neural Network - CNN) imala je
revolucionarne rezultate u proteklom desetlje¢u u raznim podru€jima vezanim za
prepoznavanje uzoraka; od obrade slike do prepoznavanja glasa (Albawi, Mohammed i Al-
Zawi, 2017). Konvolucijska neuronska mreza je vrsta umjetne neuronske mreze koja potjeCe
iz neuroznanosti, koja datira od prijedloga prvog umjetnog neurona 1943. godine (Liang i
Hu, 2017).

Koncepcijski, konvolucijska neuronska mreza nalikuje viSeslojnom perceptronu (eng.
Multilayer perceptron- MLP). Svaki pojedini neuron u MLP -u ima aktivacijsku funkciju koja
preslikava ponderirane ulaze na izlaz. ViSeslojni perceptron postaje duboki viSeslojni
perceptron kada se mrezi doda viSe skrivenih slojeva (Zhao, Lu, Chen, Liu i Wu, 2017).
Konvolucijske neuronske mreze su prvi doista uspjeSan pristup dubokog ucenja gdje su
slojevi hijerarhije uspjeSno obuceni na robustan nacin. One su izbor arhitekture koja Kkoristi
prostorne i vremenske odnose kako bi smanjilo broj parametara koji se moraju nauciti i na

taj nacin poboljSava op¢u obuku unaprijedenog Sirenja unaprijed (Mishra i Gupta, 2017).

Ova tehnika ilustrira koliko je poboljSanje dubokih slojeva znafajno za obradu
informacija. Konvolucijske neuronske mreze su stara tehnika, koja je razvijena 1980 -ih i
1990 -ih (Kim, 2017). Konvolucijske neuronske mreze prvi su predlozili (LeCun, Boser,
Denker, Henderson, Howard, Hubbard i Jackel (1990). u radu ,Handwritten Digit
Recognition with a Back-Propagation Network® gdje su predstavili su primjenu mreza za
Sirenje unatrag za prepoznavanje rukom pisanih znamenki. U osnovi se konvolucijska
neuronska mreza se razlikuje od Neokognitirona ugradivanjem algoritma za Sirenje unatrag

za ucenje receptivnih polja jednostavnih jedinica (Liang i Hu, 2015).

Konvolucijska neuronska mreza nije samo duboka neuronska mreza koja ima mnogo
skrivenih slojeva. To je duboka mreza koja oponasa nacin na koji vizualni korteks mozga
obraduje i prepoznaje slike (Kim, 2017). Kao i drugi hijerarhijski modeli, uklju€ujudi
Neocognitron i HMAX , usko su povezani s nalazima Hubela i Wiesela o jednostavnim
stanicama i slozenim stanicama u primarnom vidnom korteksu (Liang i Hu, 2015).

Konvolucijske neuronske mreze od svog zaCetka karakteriziraju lokalne veze, dijeljenje
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tezine i lokalno udruzivanje. Prva dva svojstva omogucuju modelu otkrivanje lokalnih
informativnih vizualnih uzoraka s manje prilagodljivih parametara od viSeslojnog
perceptrona. Trece svojstvo oprema mrezu s nekom prevoditeljskom invarijantnoséu (Liang
i Hu, 2015).

Konvolucijske neuronske mreze su nedavno potaknula dramatiCan napredak u
prepoznavanju slika zbog njihove sposobnosti da prilagodljivo nauce znacajke klasifikacije,
umjesto da se oslanjaju na znacCajke koje je odabrao Covjek. Ove se znacajke izdvajaju iz
slike putem skupa konvolucijskih filtera Ciji se koeficijenti u€e tehnikom poznatom kao
prostiranje unatrag, a zatim se agregiraju pomocu operacije poznate kao udruZivanje (Bayar
i Stamm, 2016).

Konvolucijske neuronske mreze imaju izvrsne performanse u problemima strojnog
ucCenja. Posebno u aplikacijama koje se bave slikovnim podacima, poput najveéeg skupa
podataka o klasifikaciji slika (Image Net) i raunalnog vida i obrade prirodnog jezika (eng.
Natural language processing- NLP) (Albawi, Mohammed i Al-Zawi, 2017). U osnovi, CNN -
ovi se sastoje od nekoliko razliitih vrsta slojeva koji su medusobno povezani (Xie, Du, Li,
Liang, Tang, Ong i Gosh, 2018).

Konvolucijska mreza se sastoji od neuronske mreze koja izdvaja znacajke ulazne
slike i druge neuronske mreze koja klasificira tu znacajku slika. Slika 19. prikazuje tipi¢nu
arhitekturu Konvolucijske neuronske mreze. Ulazna slika ulazi u mrezu za izdvajanje
znacajki. lzvu€eni signali znac€ajki ulaze u klasifikacijsku neuronsku mrezu. Klasifikacijska
neuronska mreza tada djeluje na temelju znacajki slike i generira izlaz. Neuronska mreza
za izdvajanje znacajki sastoji se od hrpa slojevitog sloja i parova slojeva za sazimanje. Sloj
savijanja, kako mu i naziv govori, pretvara sliku pomocCu operacije savijanja. MozZe se
smatrati zbirkom digitalnih filtera. Skupni sloj kombinira susjedne piksele u jedan piksel.
Stoga skupni sloj smanjuje dimenziju slike (Kim, 2017).

Slika 19. Tipi¢na arhitektura Konvolucijske mreze

/ Mreia za izdvajanje znacajki / Klasifikacijska mreia\
Q (O
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Izvor: izrada autora prema: Kim (2017)
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7.1 Konvolucijski elementi neuronske mreze

Postoje Cetiri vrste slojeva za konvolucijsku neuronsku mrezu: konvolucijski sloj, sloj
sazimanja, korekcijski sloj i potpuno povezani sloj. TipiCna arhitektura sastoji se od
ponavljanja hrpe od nekoliko slojeva konvolucije i sloja za sazimanje, nakon Cega slijedi
jedan ili vise potpuno povezanih slojeva. Korak u kojem se ulazni podaci pretvaraju u izlazne
kroz navedene slojeve naziva se promicanje prema naprijed (Yamashita, Nishio, Gian Do i
Togashi, 2018). Na Slici 20. prikazan je pregled konvolucijske neuronske mreze,
Ucinkovitost modela pod odredenim jezgrama i tezinama izraCunava se pomocu funkcije
gubitka putem Sirenja unaprijed, u skupu podataka za obuku, a parametri za ucenje, tj.
jezgre i ponderi, azuriraju se u skladu s vrijednoS¢éu gubitka putem Sirenja unatrag uz

algoritam optimizacije gradijentnog spustanja.

Slika 20. Pregled Konvolucijske neuronske mreze
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Izvor: izrada autora prema: Yamashita, Nishio, Gian Do i Togashi (2018).
7.1.1 Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je temeljna komponenta arhitekture konvolucijske neuronske
mreze, koja izvodi ekstrakciju znacajki, koja se tipicno sastoji od kombinacije linearnih i
nelinearnih operacija, tj. operacije konvolucije i aktiviranja (Yamashita, Nishio, Gian Do i
Togashi, 2018).

Sloj konvolucije generira nove slike koje se nazivaju mape znacajki. Karta znacajki

naglasava jedinstvene znacajke izvorne slike. Konvolucijski sloj djeluje na vrlo razli¢it nacin
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u usporedbi s drugim slojevima neuronske mreze. Ovaj sloj ne Koristi teZine povezivanja i
ponderirani zbroj. Umjesto toga, sadrzi filtre koji pretvaraju slike (Kim, 2017).

Konvolucija je specijalizirana vrsta linearne operacije koja se Koristi za izdvajanje znacajki,
gdje se mali niz brojeva, nazvan jezgra, primjenjuje na ulaz, $to je niz brojeva, koji se naziva
tenzor. Elementni umnozak izmedu svakog elementa jezgre i ulaznog tenzora izraCunava
se na svakom mjestu tenzora i zbraja kako bi se dobila izlazna vrijednost u odgovarajucoj
poziciji izlaznog tenzora, nazvana karta znacajki (Yamashita, Nishio, Gian Do i Togashi,
2018).

Slika 21. prikazuje regionalnu vezu za sljedeci sloj. Skriveni neuroni u sljede¢em sloju

dobivaju samo ulaze iz odgovarajuceg dijela prethodnog sloja.

Slika 21. Konvolucija kao alternativa za potpuno povezanu mrezu.

skriveni neuron u
sljedec¢em sloju
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Izvor: izrada autora prema: Albawi, Mohammed i Al-Zawi, (2017).

Slika 22. prikazuje postupak sloja savijanja, gdje zaokruzena oznaka * oznacCava
radnju savijanja, a oznaka p je funkcija aktiviranja. lkone u sivim tonovima izmedu ovih
operatora oznacavaju filtre za konvoluciju. Sloj konvolucije generira isti broj karata znacajki
kao i filteri konvolucije. Slika 22. prikazuje vrijednosti 5 x 5 filtera u pikselima sive boje.
Vrijednosti matrice filtra odreduju se kroz proces obuke. Stoga se te vrijednosti kontinuirano

usavrsavaju tijekom cijelog procesa obuke.
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Slika 22. Postupak sloja konvolucije
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Izvor: izrada autora prema: Kim (2017).
7.1.2 Sloj saZzimanja

Sloj sazimanja nudi tipi€nu operaciju smanjenja uzorkovanja koja smanjuje
dimenzionalnost u ravnini karata znacajki kako bi se uvodila invazivna translacija na male
pomake i izobliCenja te smanijio broj sljedecih parametara koji se mogu nauciti. Potrebno je
napomenuti da ne postoji parametar koji se moze nauciti ni u jednom sloju spremista, dok
su veli¢ina filtra, korak i padding hiperparametri u operacijama spremanja, sli¢ni operacijama
konvolucije (Yamashita, Nishio, Gian Do i Togashi, 2018). Svrha sazimanja je pretvorba
zajednickog prikaza znacajki u korisniji skup koji Cuva vazne informacije, a odbacuje nebitne
detalje. Upotreba sloja sazimanja u konvolucijskim neuronskim mrezama ima za cilj postici
nepromjenjivost na promjene polozaja ili uvjete osvjetljenja, robusnost i kompaktnost
prikaza. Opcenito, skupni sloj sazima izlaze susjednih skupina neurona na istoj karti jezgre
(Yu, Wang, Chen i Wei, 2014). Ovaj sloj postiZze bolju generalizaciju, brzu konvergenciju,
robustan na translaciju i izobli€enja i obi€no se postavlja izmedu konvolucijskih slojeva
(Coskun, Ucar, Yildirim i Demir, 2017). Postoje viSe vrsta sazimanja: prosjeCno sazimanje,
maksimalno sazimanje, mjeSovito sazimanje, Lp sazZimanje, stohastiCko, sazimanje

prostornih piramida i okupljanje regija interesa (Gholamalinezhad i Khosravi, 2020).
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Na Slici 23. prikazan je primjer operacije prosjeCnog sazimanja, to je prva duboka
neuronska mreza temeljena na konvoluciji. Kao $to se vidi sa Slike 23., prosje¢ni sloj
sazimanja, izvodi smanjenje uzrokovanja dijeljenjem ulaza u pravokutna podrucja okupljanja

izraCunavanjem prosjecnih vrijednosti svakog podrucja (Gholamalinezhad i Khosravi, 2020).

Slika 23. Primjer operacije prosje¢nog okupljanja

Prosjecno okupljanje sa - 6'2
filterom 2x2 i iskorakom 2
2 [

|

Izvor: izrada autora prema: Gholamalinezhad i Khosravi (2020).

Prosjek (3,4,1,2) =2.5

7.1.3 Potpuno povezani sloj

Izraz potpuno povezan sloj (eng. Fully connected layer - FCL) odnosi se na to da je

svaki filtar u prethodnom sloju povezan sa svakim filterom u sljede¢em sloju.

Cilj koristenja potpuno povezanog sloja je upotrijebiti znaCajke za klasifikaciju ulazne
slike u razliCite klase na temelju skupa podataka za obuku (Coskun, Ucar, Yildirim i Demir,
2017). Na Slici 24. prikazana je mreza dva potpuno povezana sloja s n1 i n2 neurona u

svakom sloju. Dva sloja oznacena su kao FC1 i FC2gdje je x € R™*1 (Ma i Lu, 2017).

Potpuno povezani slojevi su vrsta napredne umjetne neuronske mreze i slijede nacelo
tradicionalne viSeslojne perceptronske neuronske mreze (MLP). Potpuno povezani slojevi
uzimaju ulaz iz konacnog konvolucijskog ili skupnog sloja, koji je u obliku skupa metrika
(mapa znacajki), a ti se metriCki poravnavaju kako bi se stvorio vektor, a taj se vektor zatim
dovodi u potpuno povezani sloj kako bi se generirao konacni izlaz konvolucijske neuronske
mreze (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019).

Mape izlaznih znacajki konacne konvolucije obi¢no su spljostene, tj. transformirane u
jednodimenzionalni (1D) niz brojeva i povezane s jednim ili viSe potpuno povezanih slojeva,
takoder poznatim kao gusti slojevi, u koji je svaki ulaz povezan uocljiva tezina. Nakon $to se
stvore znacCajke izdvojene slojevima konvolucije i smanjene uzorke slojeva za zdruZivanje,

one se preslikavaju podskupom potpuno povezanih slojeva u konacne izlaze mreze, poput
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vjerojatnosti za svaku klasu u zadacima klasifikacije (Yamashita, Nishio, Gian Do i Togashi,
2018).

Slika 24. Primjer potpuno povezanog sloja

nl n2

0[0/610/610/0/010/01016:

Potpuno povezan sloj (FC1) Potpuno povezan sloj (FC2)

Izvor: izrada autora prema: Ma, Lu (2017).

7.2 Funkcija gubitka

Funkcija koju zelimo minimizirati ili maksimizirati naziva se ciljna funkcija ili kriterij. Kad
ga minimiziramo, mozemo ga nazvati i funkcijom troSka, funkcijom gubitka ili funkcijom

pogreske (Goodfellow, Bengio i Courville, 2016).

U izlaznom sloju izraCunavamo pogreSku predvidanja koju generira model
konvolucijske neuronske mreze na podacima za obuku pomoc¢u neke funkcije gubitka. Ova
pogreska predvidanja govori mrezi kako je njihovo predvidanje od stvarnog izlaza, a zatim
Ce se ta pogresSka optimizirati tijekom procesa ucenja modela konvolucijske neuronske
mreze (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019).

Funkcija gubitka koristi dva parametra za izraun pogreske, prvi parametar je procjena
rezultata modela konvolucijske neuronske mreze (koji se naziva i predvidanje), a drugi je

stvarni izlaz (poznat i kao oznaka) (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019). U razli€itim
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vrstama problema koriste se razliCite vrste funkcija gubitka. Neke od naj¢eSce koriStenih
funkcija gubitka ukratko su opisane u nastavku. UobiCajeno koristena funkcija gubitka za
klasifikaciju viSe klasa je unakrsna entropija, dok se srednja kvadratna pogreska tipi¢no
primjenjuje na regresiju na kontinuirane vrijednosti (Yamashita, Nishio, Gian Do i Togashi,
2018).

Unakrsna entropija za funkciju gubitka funkcije Softmax

Gubitak unakrsne entropije, koji se naziva i funkcija gubitka, naSiroko se koristi za
mjerenje performansi modela konvolucijske neuronske mreze, Ciji je izlaz vjerojatnostp €
{0,1}. Siroko se koristi kao alternativa kvadratne funkcije gubitka pogreske u klasifikacijskim
problemima viSe klasa. Koristi softmax aktivacije u izlaznom sloju za generiranje izlaza
unutar raspodijele vjerojatnosti p,y € RN gdje je p vjerojatnost za svaku izlaznu kategoriju, a
y oznaCava Zeljeni izlaz i vjerojatnost svake izlazne klase moZe se dobiti na sljedeci nacin
(Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019):

e

Pi=<N o
a
k=1€"k

gdje je N broj neurona u izlaznom sloju i e aj oznac¢ava svaki normalizirani izlaz s prethodnog

sloja u mrezi.
Euklidska funkcija gubitka

Euklidov gubitak koji se naziva i pogreSka srednjeg kvadrata, naSiroko se koristi u
regresijskim problemima. Srednja kvadratna pogreska nalazi se izmedu predvidenog izlaza
p € RN istvarnogizlazaY € R svaki neuron izlaznog sloja konvolucijske neuronske mreze
definiran je kao H(p,y) = (p — y)?ako postoji N neurona u izlaznom sloju, tada se procjena
euklidskog gubitka definira kao (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019):

1 & ,
H(p,y) = ﬁz(m - i)
i=1

7.2.1 Gradijentno spustanje

Gradijentno spustanje jedan je od najpopularnijih algoritama za izvodenje
optimizacije i daleko najCeS¢i nacin optimizacije neuronskih mreza (Ruder, 2016).
Gradijentno spustanje obi¢no se koristi kao optimizacijski algoritam koji iterativno aZurira
parametre koji se mogu nauditi, tj. Jezgre i tezine, mreZe kako bi se smanijili gubici. Gradijent
funkcije gubitka daje smjer u kojem funkcija ima najvecu stopu povecéanja, a svaki parametar
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koji se moze nauciti azurira se u negativnom smjeru gradijenta s proizvoljnom veliCinom

koraka odredenom na temelju hiperparametra koji se naziva brzina ucenja.

MatematiCki, djelomiCna izvedenica gubitka u odnosu na svaki parametar koji se moze
nauciti, a jedno aZuriranje parametra formulirano je kako slijedi (Yamashita, Nishio, Gian Do
i Togashi, 2018):

IL
= —_ * —
w w—a ow

gdje w oznacCava svaki parametar koji se moZe nauciti, a oznaCava brzinu ucenja, a L
oznacava funkciju gubitka. Potrebno je napomenuti da je u praksi brzina u€enja jedan od
najvaznijih hiperparametara koji se postavlja prije poCetka treninga. U praksi se iz razloga
kao §to su ograni¢enja memorije izraCunavaju gradijenti funkcije gubitka s obzirom na
parametre. Pomoéu podskupa skupa podataka za obuku koji se naziva mini-serija i
primjenjuje se na azuriranje parametara. Ova metoda naziva se mini-serija gradijentnog
spustanja, Cesto se naziva i stohastiCko gradijentno spustanje, a veliCina male serije je

takoder hiperparametar (Yamashita, Nishio, Gian Do i Togashi, 2018).

7.3 Primjeri arhitekture Konvolucijskih neuronskih mreza
7.3.1 Kilasifikacija slika

U klasifikaciji slika pretpostavljamo da ulazna slika sadrzi jedan objekt, a zatim je sliku
potrebno Kklasificirati u jednu od unaprijed odabranih ciljnih klasa pomoéu modela
konvolucijske neuronske mrez (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019). U klasifikaciji
slike svaka slika ima glavni objekt koji zauzima veliki dio slike. Slika se razvrstava u jednu

od klasa na temelju identiteta njenog glavnog objekta (Wu, 2017).

7.3.1.1 LeNet-5

LeNET-5 su predstavili LeCun, Bottou, Bengio i Haffner (1998). u radu ,Ucenje
zasnovano na gradijentima namijenjeno za prepoznavanje dokumenata“. LeNET-5 je bila
jedna od prvih konvolucijskih primjena obrade slika. LeNet ima 5 ponderiranih slojeva, 3
sloja sazimanja i 2 potpuno povezana sloja (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019).
Cilj LenNet-5 bio je klasificirati slike znamenki u sivim tonovima iz skupa podataka MNIST
(Modificirani nacionalni institut za standarde i tehnoloSku bazu podataka) (Agarwal, 2020).

Prvi sloj je ulazni sloj - to se opcenito ne smatra slojem mreze jer se u ovom sloju nista ne
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nauci. Ulazni sloj napravljen je tako da prima 32x32, a to su dimenzije slika koje se prenose
u sljedeéi sloj. Arhitektura LeNet-5 Kkoristi dvije znaCajne vrste konstrukcija slojeva:
konvolucijski slojevi i slojevi poduzorkovanja. Kako bi dimenzija MNIST slika zadovoljila
zahtjeve ulaznog sloja, slike 28x28 su podstavljene (Alake, 2020). Na Slici 25. prikazana je
arhitektura LeNet-5.

Slika 25. Arhitektura LeNet-5
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Izvor: izrada autora prema: LeCun, Bottou, Bengio i Haffner (1998).
7.3.1.2 AlexNet

Krizhevsky, Sutskever i E. Hinton (2012). dizajnirali su model konvolucijske
neuronske mreze nazvan AlexNet, koji je osmisljen za klasifikaciju ImageNet podataka.
AlexNet se sastoji od osam ponderiranih slojeva medu kojima su prvih pet konvolucijski, a
nakon toga tri potpuno povezana sloja. AlexNet maksimizira cilj multinomijalne logisti¢ke
regresije, Sto je ekvivalentno maksimiziranju prosjeka za sve sluCajeve treninga log-
vjerojatnosti ispravne oznake prema distribuciji predvidanja. AlexNet Kkoristi funkciju
aktiviranja nelinearnosti s ispravljenom linearnom jedinicom (ReLU) nakon svakog

konvolucijskog i potpuno povezanog sloja. Na Slici 26. prikazana je arhitektura AlexNeta.
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Slika 26. Arhitektura AlexNet
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Izvor: izrada autora prema: Krizhevsky, Sutskever i E. Hinton (2012).

7.3.1.3 ResNet

Buduci da duboki model konvolucijske neuronske mreze pati od problema nestajanja
gradijenta, He, Zhang, Ren i Sun (2016). predlozili su ,veze za preskakanje identiteta“ za
rieSavanje nestajuceg gradijenta problem predlaZzuc¢i model ResNet, za olakSavanje obuke
mreZa koje su znatno dublje od onih koje su se ranije koristile. Arhitektura ResNeta koristi
rezidualno preslikavanje, umjesto da uci izravno preslikavanje. Cjelovita ResNet arhitektura
sastoji se od mnogih rezidualnih plo¢a sa 3 x 3 sloja zavoja. Slika 27. ilustrira razliku izmedu
izravnog preslikavanja i rezidualnog preslikavanja (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti,
2019).

Slika 27. (a) Mapiranje unutar Rezidualnog bloka, (b) Jednostavna izravna preslikavanja.

X
e
F(x) F(x) relu
F(x) + x
H(x)= F(x)
(a) (b)

Izvor: izrada autora prema: Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti (2019).
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7.3.1.4 GoogLeNet

GoogLeNet arhitektura se razlikuje od svih prethodno razmatranih konvencionalnih
modela konvolucijskih neuronskih mreza. Koristi mrezne grane umjesto Kkoristenja
jednoredne sekvencijalne arhitekture. Glavni znak ove arhitekture je poboljSana upotreba
racunalnih resursa unutar mreze (Szegedy i sur., 2015). To je postignuto pomno izradenim
dizajnom koji omogucuje povecanje dubine i Sirine mreze uz odrzavanje proracuna
konstantnim. Kako bi se optimizirala kvaliteta, arhitektonske odluke temeljile su se na
hebbijskom principu i intuiciji obrade u viSe razmjera (Szegedy i sur., 2015). GoogleNet ima
22 ponderirana sloja za ucenje, koji je koristio "Inception Module" kao osnovni gradevinski
blok mreze (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti , 2019).

7.3.2 Detekcija objekta

Za razliku od klasifikacije slika, otkrivanje zahtijeva lokalizaciju (mnogo) objekata
unutar slike (Girshick, Donahue, Darrell i Malik, 2013). Detekcija objekta pokuSava
detektirati objekte unutar ulazne slike odgovarajuéom identifikacijom svakog objekta
zajedno s njihovim ispravnim poloZzajem unutar slike pomocu modela konvolucijske
neuronske mreze (Ghosh, Sufian, Sultana i Chakrabarti, 2019). Dakle, otkrivanje objekata
u osnovi je instancijalni zadatak raCunalnog vida. Prije popularnosti dubokog ucenja u
racunalnom vidu, otkrivanje objekata vrSeno je ru¢no izradenim znaCajkama strojnog

ucenja, poput promjene invarijantne znacajke pomaka (Sultana, Sufian i Dutta, 2019).

U nastavku su objasnjeni neke od poznatijih arhitektura konvolucijskih neuronskih

mreza za detekciju objekta.
7.3.2.1 R-CCC

Prva konvolucijska neuronska mreza dizajnirana za otkrivanje objekata je R-CNN
(Region-based CNN), koja koristi pristupe temeljene na kliznim prozorima za uspje$no
otkrivanje objekata (Girshick, Donahue, Darrell i Malik, 2013). R-CNN -ov sustav otkrivanja
objekata sastoji se od tri modula. Prvi generira prijedloge regija neovisnih o kategorijama.
Ovi prijedlozi definiraju skup otkrivanja objekata koji su dostupni detektoru. Drugi modul je
velika konvolucijska neuronska mreza koja izdvaja vektor znacajki fiksne duljine iz svake
regije. Tre¢i modul je skup linearnih potpornih vektora specificnih za klasu (Girshick,
Donahue, Darrell i Malik, 2013). Na Slici 28. prikazan je sustav za detekciju objekta temeljen
na R-CNN arhitekturi. Sustav (1) uzima ulaznu sliku, (2) izdvaja prijedloge regija odozgo

prema gore, (3) izraCunava znacCajke za svaki prijedlog pomoc¢u konvolucijske neuronske
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mreze, a zatim (4) klasificira svaku regiju pomoc¢u specificne linearne metode potpornih
vektora (Girshick, Donahue, Darrell i Malik, 2013).

Slika 28. Arhitektura R-CNN
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Izvor: izrada autora prema: Girshick, Donahue, Darrell i Malik (2013).

7.3.2.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN nadograduje se na R-CNN za ucinkovitiju klasifikaciju objekata pomocu
dubokih konvolucijskin neuronskih mreza. Fast R-CNN koristi nekoliko inovacija za
poboljSanje brzine obuke i testiranja, a istovremeno povecava toc¢nost otkrivanja (Girshick,
2015). Kako bi rijeSio problem brzine Fast R-CNN, koristi sloj konvolucije prije izdvajanja
prijedloga regija. Ova metoda znac¢ajno smanjuje broj prijedloga regija, Sto je rezultiralo da
je Fast R-CNN postao ucinkovitiji od R-CNN-a. Fast R-CNN trenira vrio duboku mrezu
VGG16, 9 puta brze od R-CNN-a (Girshick, 2015). Na Slici 29. prikazana je Fast R-CNN
arhitektura. Ulazna slika i viSe podrucja interesa (Rol) unose se u potpunu konvolucijsku
mrezu. Svaki prijedlog regije (Rol) se udruzuje u mapu znacajki fiksne veli€ine, a zatim
zajedno s potpuno povezanim slojevima (FC) preslikava u vektor obiljezja. Mreza ima dva
izlazna vektora po regiji interesa: softmax vjerojatnosti i regresijske pomake grani¢nog
okvira po klasi (Girshick, 2015). Jedno od velikih poboljSanja Fast R-CNN-a od R-CNN-a je
to Sto se propagacija konvolucijske neuronske mreze prema naprijed izvodi na cijeloj slici.
U usporedbi s R-CNN-om, u Fast R-CNN-u ulaz konvolucijske neuronske mreze za
izdvajanje znacajki je cijela slika, a ne pojedinacni prijedlozi regija. Pretpostavimo da
selektivno pretrazivanje generira prijedloge n regija. Ovi prijedlozi regija (razli€itih oblika)
oznacavaju podrucja interesa (razli€itih oblika) na izlazima konvolucijske neuronske mreze.
Zatim ta podrucja interesa dodatno izdvajaju znacajke istog oblika (navedena je visina h2 i
Sirina w2) kako bi se lako spojile. Da bi se to postiglo, Fast R-CNN uvodi skupni sloj podrucja
interesa : izlaz CNN-a i prijedlozi regija ulaze u ovaj sloj, ispisujuci spojene znacajke oblika
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n x ¢ x h2 x w2 koje se dalje izdvajaju za sve prijedloge regije (Zhang, C. Lipton, Li i J.
Smola, 2021).

Slika 29. Fast R-CNN arhitektura
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Izvor: izrada autora prema: Girshick (2015).
7.3.2.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN je gotovo sli¢an prethodno opisanoj arhitekturi Fast R-CNN, ali u ovoj
arhitekturi autori Ren, He, Girshick i Sun (2015). zamijenili prethodnu tradicionalnu tehniku
selektivnog pretrazivanja mrezom prijedloga regija (eng. Region proposal network- RPN).
MreZa prijedloga regija je potpuno konvolucijska mreZa koja se koristi za izradu prijedloga
visokokvalitetnih regija. Faster R-CNN (kombiniraju¢i RPN s brzim R-CNN-om) moze se
obucavati s kraja na kraj. Koristenjem RPN-a i Fast R-CNN-a postize daljnje ubrzanje radi
otkrivanja objekata unutar ulazne slike. Slicno Fast R-CNN-u, cijela se slika daje kao ulaz u
slojeve konvolucije Faster R-CNN-a za izradu konvolucijske karte znacajki. Tada se umjesto
koriStenja algoritma selektivnog pretrazivanja na karti znacajki za identifikaciju prijedloga
regija koristi RPN za predvidanje prijedloga regija. U RPN -u prijedlozi regija otkriveni po
lokacijama kliznih prozora nazivaju se sidra. Relevantan okvir sidra odabire se primjenom
grani¢ne vrijednosti na ocjenu "objektivnosti". Odabrani sidreni okviri i karte znaCajki
izracunate po po¢etnom modelu konvolucijske neuronske mreze zajedno se Salju u skupni
sloj regije interesa za preoblikovanje, a izlaz skupnog sloja regije interesa, unosi se u
potpuno povezane slojeve radi konacne klasifikacije i regresije grani¢nih okvira (Sultana,
Sufian i Dutta, 2020). U usporedbi s brzim R-CNN-om, Faster R-CNN mijenja samo metodu
prijedloga regije iz selektivhog pretrazivanja u mrezu prijedloga regije. Ostatak modela
ostaje nepromijenjen (Zhang, C. Lipton, LiiJ. Smola, 2021). Na Slici 30. prikazana je Faster
R-CNN arhitektura.
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Slika 30. Faster R-CNN arhitektura

Klasifikator

Prijedlozi
Projekcija regije (Rol)

Karta znacajki

Izvor: izrada autora prema: Ren, He, Girshick i Sun (2015).
7.3.2.4 Mask R-CNN

Mask R-CNN, proSiruje Fast R-CNN dodavanjem grane za predvidanje maske
objekta paralelno s postojeCcom granom za prepoznavanje granicnih okvira. U skupu
podataka za obuku, ako su poloZaji objekta na razini piksela takoder oznaceni na slikama,
Mask R-CNN moze ucinkovito koristiti takve detaljne oznake za daljnje pobolj$anje toCnosti
otkrivanja objekata. Mask R-CNN je jednostavna za implementaciju i obuku s obzirom na
Fast R-CNN. Osim toga, grana maske dodaje samo male raunske troSkove, omogucujuci
brzi sustav i brzo eksperimentiranje. Mask R-CNN zamjenjuje podrucje okupljanja podrucja
interesa slojem poravnanja podrucja interesa. Ovaj sloj poravnanja podrucja interesa Koristi
bilinearnu interpolaciju za oCuvanje prostornih informacija na kartama znacajki, Sto je
prikladnije za predvidanje na razini piksela. Ispis ovog sloja sadrzi karte znacajki istog oblika
za sva podrucja interesa. Koriste se za predvidanje ne samo klase i granicnog okvira za
svako podrucje interesa, veC i polozZaj piksela na razini objekta kroz dodatnu potpuno
konvolucijsku mrezu (Zhang, C. Lipton, Li i J. Smola, 2021). Na Slici 31. prikazana je

arhitektura Mask R-CNN-a za segmentaciju slike.
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Slika 31. Arhitektura Mask R-CNN za segmentaciju slike

Izvor: izrada autora prema: He, Gkioxari, Dollar i Girshick, (2017).
7.3.2.5 YOLO

YOLO (You Only Look Once) pristup otkrivanju objekata predstavili su Redmon, Divvala,
Girshick i Farhadi (2016). Oni su uveli su otkrivanje objekata kao problem regresije u
prostorno odvojene grani¢ne okvire i vjerojatnosti pridruzene klase. Jedna neuronska mreza
predvida grani¢ne okvire i vjerojatnosti klasa izravno iz punih slika u jednoj procjeni. YOLO
¢ini viSe pogreSaka u lokalizaciji, ali je manje vjerojatno da ¢e predvidjeti lazne pozitivhe
rezultate u pozadini. Za razliku od pristupa koje se temelje na klasifikatorima, YOLO se
osposobljava za funkciju gubitka koja izravno odgovara performansama otkrivanja, a cijeli
se model zajedno obu€ava. YOLO je jedna od jednostavnijin arhitektura za detekciju
objekata. Jedna konvolucijska mreza istodobno predvida viSe ograniCavajucih okvira i
vjerojatnost klasa za te okvire. YOLO trenira slike i izravno optimizira performanse
otkrivanja. Ovaj jedinstveni model ima nekoliko prednosti u odnosu na tradicionalne metode
otkrivanja objekata (Redmon, Divvala, Girshick i Farhadi, 2016). Na Slici 32. prikazana je

arhitektura YOLO sustava za detekciju slika.
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Slika 32. Sustav detekcije YOLO

Hvataljke 0.96

1. Promjena velicine ulazne slike
2. Pokrece jednu konvolucijsku mrezu
3. Pragovi rezultirajucih otkrivanja s pouzdanoséu modela

Izvor: izrada autora prema: Redmon, Divvala, Girshick i Farhadi, (2016)
8 Razvojno okruzenje za rad

Na Slici 33. prikazano je razvojno okruzenje za rad. Sklopovlje ¢ine Raspberry Pi
racunalo, na koji je spojena kamera. Kao spremiste koriStena je microSD kartica ukupnog
kapaciteta 15 GB sa instaliranim Raspbian GNU Linux 10 operativnim sistemom, na kojemu
je instaliran Node-RED. Pokrenutoj aplikaciji na Node-RED-u, moguce je pristupiti preko

pametnog telefona koristeci aplikaciju Remote-RED.

Slika 33. Shematski prikaz razvojnog okruzZenja

Rasbiaian
GNU/Linux
10 (buster)

micro
sb >

Remote-RED

MicroSD 15
GB

4P

NOdE‘RED I-B-I

8.1 Sklopovlje

Sklopovlje ¢ine Raspberry Pi racunalo i uredaiji koji su s njime povezani. Raspberry Pi,
ucinkovito i isplativo racunalo veli€ine kreditne kartice . Raspberry Pi razvijen je od strane
tvrtke United Kingdom Raspberry Pi. Raspberry Pi od svog je lansiranja redovito poboljSava

kako u pogledu hardvera tako i softvera (Nayyar i Puri, 2015). Raspberry Pi omogucuje
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spajanje ulazno-izlaznih uredaja putem USB priklju¢aka kao $to su tipkovnica, mi$, kamera,
itd., monitora putem HDMI priklju¢ka, spajanje na lokalnu mrezu bezi¢no ili putem Zice
(Zhao, Jegatheesan i Loon, 2015).

Za ovaj projekt koristen je Raspberry Pi 3 Model B, sljedecih specifikacija:

e SoC: Broadcom BCM2837 chipset na 1,2 GHz

e Spremiste: MicroSD

e Povezivanje mreza: 802.11 b/g/n bezi¢ni LAN, Bluetooth 4.1
e GPIO: 40-pin GPIO

¢ RAM: 1 GB LPDDR2 memorije

e Povezivanje: 4 x USB 2.0 priklju¢ak

8.2 Programsko okruZenje

Za izradu aplikacije za prepoznavanje kirurdkih instrumenata, koriSteni su programi

Colaboratory, Node-RED, i Cloud Annotations.

Za izradu modela strojnog u€enja koristen je Colaboratory. Colaboratory je integrirano
razvojno za Python. Colaboratory omogucuje izradu modela strojnog uc¢enja s pohranom u
oblaku. Ono omogucuje, jednostavno djelanje te ne zahtjeva posebnu konfiguraciju,
omogucuje besplatan pristup GPU-ima i TPU-ima, $to znaci da korisnik moze iskoristiti
snagu Googleovih hardvera, bez obzira na snagu raCunala kojeg se koristi. Colaboratory se
koristi za strojno u€enje s aplikacijama koje ukljucuju: rad s TensorFlowom, razvoj i trening

neuronskih mreza, eksperimentiranje s TPU-ima.

TensorFlow je programska biblioteka za umjetnu inteligenciju otvorenog koda koji se
koristi u razvoju i obuci modela strojnog u€enja. TensorFlow se primjenjuje u velikim

razmjerima i u heterogenim okruZenjima (Abadi i sur., 2016).

Za izradu ove aplikacije Colaboratory je posluzio za izradu modela, za detekciju
kirurskih instrumenata. Nakon $to je model istreniran, on se sprema na racunalo, te se uvozi

u Node-RED razvojno okruzenje, koje je posluzilo za izradu grafi¢kog korisniCkog sucelja.

Na Slici 34. prikazan je dijagram koji opisuje programsko okruzenje izrade aplikacije.
Prvo, su prikupljeni podaci za treniranje, zatim su podaci su pohranjeni u Cloud Object
Storage, potom, su prikupljene slike oznacene pomocu alata Cloud Annotations, zatim slijedi
priprema i treniranje modela koristecCi Colaboratory, nakon uspjesSno istreniranog modela,
koriste¢i Node-RED razvojno okruzenje implementirana je aplikacija koja ¢e omoguciti

jednostavno koristenje. Korisnik aplikaciji moze pristupiti preko pametnog telefona, preko
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aplikacije Remote-RED, skeniranjem QR koda, aplikacije. Pomo¢u Remote-RED aplikacije

moguce je pristupiti su€elju aplikacije bez obzira na gdje se nalazili.

Slika 34. Dijagram programskog okruzenja

—)—

Remote-Red Node-RED

A 4

Podaci za
Strojno ucenje treniranje

- \
Hory
it Model strojnog ucenja @
Korisnik
‘ |

8.2.1 Dijagram sekvenci

Na Slici 35. prikazan je dijagram sekvenci za aplikaciju detekcije objekte. Na
dijagramu je prikazan odnos izmedu korisnika i aplikacije. Korisnik aplikacije ima dvije
mogucénosti fotografirati sliku i u€itati sliku s racunala. U oba slucaja aplikacija vraca rezultat

prepoznavanja slike.
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Slika 35. Dijagram sekvenci

O —

Korisnik Aplikacija
X Fotografiraj sliku
i Fotografiranje
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\
' Unos slike s racunala
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i «———
Y

___________________________________________________

8.3 Skup podataka

Skup podataka na kojima je model treniran sadrzi 1500 slika, za pet razli€itih kategorija

kirurskih instrumenata, koji su prikazani na Slici 36.:

Skare za zavoje i gips
Kirurska pinceta
Skalpel

KirurSke Skarice ravne

o~ WD

Hvataljka za arterije
U nastavku su opisani pojedini kirurski instrumenti na kojima je model treniran.

Slika 36. Skup kirurskih instrumenata
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Skare za zavoje i gips

Skare za zavoje i gips prikladne su za rezanje i uklanjanje debljeg gipsanog zavoja i
zavoja. Na Slici 37. prikazane su Skare za zavoj i gips na kojima je model treniran. Na
Slikama su dostupne slike gdje Skare za zavoje i gips same na slici (a) , zajedno sa kirurSkim
Skaricama ravnim (b), skalpelom (c), pincetom (d) i hvataljkama za arterije (e).

Slika 37. Primjer slika za zakrivljene Skare

Skalpel

Skalpel je mali i iznimno oStar instrument s oStricom koji se koristi u kirurgiji. Na Slici
38. prikazani su primjeri slika skalpela na kojima je model treniran. Na slici (a) prikazan je
primjer slike na kojoj je skalpel sam na slici. Na Slici 38. (b) prikazan je skalpel s pincetom,
na Slici (c) prikazan je skalpel s ravnim kirurSkim Skaricama, na Slici (d) nalazi se skalpel s

hvataljkama za arterije, (e) s Skarama za zavoj i gips.

Slika 38. Primjer slika za skalpel

(@ (b) (c) (d) (e)



KirurSka pinceta

KirurSka pinceta je kirurski instrument hvatajuceg tipa koji se koristi tijekom operacija
i drugih medicinskih zahvata. Na Slici 39. prikazani su primjeri slika pincete na kojoj je model
treniran. Na Slici 39. (a) prikazan je primjer slike na kojemu se pinceta nalazi sama. Na Slici
(b) s hvataljkama za arterije (c) skalpelom (d) ravnim kirurSkim Skaricama (e) Skarama za

zavoje i gips.

Slika 39. Primjer slika za pincetu

() (b) (c) (d)

Hvataljka za arterije

Hvataljka za arterije sluzi za pridrzavanje i hvatanje presjecenih i ozlijedenih krvnih
Zila sprjeCavajuci krvarenje. Na Slici 40. prikazan je primjer slika za hvataljke za arterije (a)
same hvataljke, (b) s ravnim kirurSkim Skaricama, (c) Skarama za zavoj i gips (d) skalpelom

(e) s pincetom.

(@)

Kirurske skarice ravne

Slika 40. Primjer slika hvataljke za arterije

(d) (e)

Ravne kirurSke Skarice se koriste prvenstveno za rezanje tkiva, Savova te

(b) (c)

medicinskih potrosSnih materijala poput zavoja i kompresa. Na Slici 41. prikazane su primjeri
slika na kojima je model treniran za instrument ravne kirurSke Skare. Na Slici (a) prikazane
su same kirurSke Skarice ravne (b) sa skalpelom (c) pincetom (d) Skarama za zavoj i gips

(e) hvataljkama za arterije.
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Slika 41. KirurSke Skarice ravne

() (b) (c) (d) (€)

9 Treniranje modela

Za osposobljavanje modela za detekciju objekata potreban je skup slika i oznaka s
ogranicavajucim okvirima. Za dodavanje oznaka slikama na kojima ¢e model uciti, koriSten
je alat IBM Cloud Annotations. KoriStenje IBM Cloud spremista podataka daje pouzdano
mjesto za Cuvanje podataka o treningu. Takoder, omogucuje potencijal za suradnju,
dopustajuéi timu da istovremeno biljezi skup podataka u stvarnom vremenu (Cloud
Annotations, 2021). Na Slici 42. prikazan je dijagram koji opisuje postupak treniranja
modela, slike su oznaCene koristec¢i alat Cloud Annotations, slike i oznake su pohranjene
unutar IBM Cloud Object Storage, nakon ¢ega slijedi obuka modela, koristeci programsku

biblioteku Tensorflow.

Slika 42. Postupak obuke podataka

Oznaka @? ‘ Treniranje
slika . modela

—> —>
IBM Cloud Tensor

Object Storage

9.1 Priprema podataka za obuku

Slikama se oznake dodane koristec¢i alat Cloud Annotations. Na Slici 43. prikazan je
alat Cloud Annotations, te postupak dodavanja oznaka na primjeru hvataljka za arterije i
ravne kirurSke Skarice. Nakon Sto su slike oznaene u gornjem desnom kutu, klikom na

"Train in Colab' zapocinje postupak treniranja podataka.
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Slika 43. Dodavanje oznaka slikama
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9.2 Treniranje modela

Kako bi se omogucio pristup podacima o obuci pohranjenih u IBM Cloud Storage,
potrebne su vjerodajnice za segment za pohranu objekata. Vjerodajnice su kopirane iz

prethodnog koraka u prvu celiju unutar Colaboratory-a.

Slika 44. Dodavanje vjerodostojnica u Google Colab Notebook

credentials = {
"bucket": "oznakapodataka",
"access_key_id": "6c2d286f79541cd4ec98afb4aalfadab9al”,
"secret_access_key": "0632545369e640890d7cdd76c0f63ee018314de7adadfcd97gc",
"endpoint_url": "https://s3.us.cloud-object-storagge.appdomain.cloud"

9.2.1 Instalacija APIl-a za otkrivanje objekata TensorFlow

Vedina potrebnih ovisnosti dolazi unaprijed ucitana u Colaboratory. Jedini dodatni
paket koji je potrebno instalirati je TensorFlow.js koji se koristi za pretvaranje obucenog
modela u model koji je kompatibilan za web koji je dostupan u Tensorflow.js formatu. Da
bismo koristili API za otkrivanje objekata, moramo ga dodati u PYTHON-PATH zajedno s
'slim' paketom koji sadrzi kod za trening i ocjenu nekoliko Siroko koriStenih modela

klasifikacije slika konvolucijskih neuronskih mreza.
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Slika 45. Instalacija API-a za detekciju objekata TensorFlow

$tensorflow version 1.x
import os
import pathlib

# Kloniranje spremisSta modela tensorflow ako veé ne postoji
if "models" in pathlib.Path.cwd() .parts:
while "models" in pathlib.Path.cwd() .parts:
os.chdir('..")
elif not pathlib.Path('models') .exists():
!git clone --depth 1 https://github.com/cloud-annotations/models

'pip install cloud-annotations==0.0.4

'pip install tf slim

'pip install 1lvis

'pip install --no-deps tensorflowjs==1.4.0

$cd /content/models/research
!protoc object detection/protos/*.proto --python out=.

pwd = os.getcwd()
os.environ['PYTHONPATH'] 4= f':{pwd}:{pwd}/slim'

Treniranje zapocinje pozivom skripte "model_main’, prosljedujuci:

e Mijesto pipepline.config™ koji je stvoren u prethodnom koraku

e Tamo gdje Ce se spremiti model

e Koliko koraka zelimo trenirati model ($to je veéi broj koraka, to je veéi potencijal za
ucenje)

e Broj koraka ocjenjivanja

Na Slici 46. prikazan je kod kojim se poziva trening modela.

Slika 46. Trening modela

'!rm -rf SOUTPUT PATH
'python -m object detection.model main \
pipeline config path=$DATA PATH/pipeline.config \
--model_dir=$OUTPUT_PATH \
--num_train steps=$NUM TRAIN STEPS \
-—num eval steps=100

9.2.2 Pretvaranje modela TensorFlow.js format

Kad je model uspjeSno istreniran, moze se koristiti u Pythonu, kako bi se mogao
koristiti u pregledniku potrebnog ga je pretvoriti u Tensorflow.js format. Na Slici 47. prikazan

je kod koiji pretvara model u Tensorflow.js format.
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Slika 47. Pretvaranje modela TensorFlow.js format

!tensorflowjs converter \
--input format=tf frozen model \
--output format=tfjs graph model \
--output node names='Postprocessor/ExpandDims 1, Postprocessor/Slice' \
--quantization bytes=1 \
--skip_op_check \
SEXPORTED PATH/frozen inference graph.pb \
/content/model web

import json
from object detection.utils.label map util import get label map dict

label map = get label map dict (LABEL MAP PATH)
label array = [k for k in sorted(label map, key=label map.get)]

with open(os.path.join('/content/model web', 'labels.json'), 'w') as f:
json.dump (label array, f)

!cd /content/model web && zip -r /content/model_web.zip *

9.2.3 Preuzimanje modela

Potrebno je preuzeti model kako bi ga mogli implementirati u aplikaciju. Na Slici 48.

prikazan je kod za preuzimanje modela.

Slika 48.Naredba za preuzimanje modela

from google.colab import files
files.download('/content/model web.zip')

9.2.4 Testiranje modela

Na Slici 49. prikazano je testiranje modela za kirurSku pincetu. Model je procijenio

vjerojatnost s 87%.

Slika 49. Testiranje modela
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10 lzrada grafickog sucelja koristeci programsko okruzenje Node-RED

Nakon $to je model uspjesno istreniran te preuzet, izradeno je sucelje aplikacije koje ¢e
olakSati korisniku koriStenje modela. Za izradu sucelja aplikacije te spajanje modela s
komponentama sucelja, koristeno je razvojno okruzenje Node-RED. Na Slici 50. prikazan je
shematski prikaz koji opisuje izradu aplikacije. U samom srediStu je Node-RED koji spaja
hardverske i softverske komponente sustava. Node-RED je pokrenut na Raspberry Pi-u, na
kojega je spojena kamera. Prethodno izradeni model u Tensorflow.js formatu dodaje su u
Node-RED aplikaciju. Tensorflow.js pruza prednost to se modeli izvode izravno na uredaju

bez interakcije s vanjskim posluziteljem ili oblakom.

Slika 50. Shematski prikaz sustava

Tensorflow.js model Kamera

|

\@\

Cloud Annotations Node-RED Raspberry Pi

Graficko
korisnicko
sucelje

10.1 Node-RED

Node-Red je program otvorenog koda zasnovan za integraciju loT hardverskih uredaja,
API-ja (Application Programming Interfaces) i mreznih usluga koje je razvio IBM. Node-RED
je zasnovan na JavaScriptu, izrazen je u platformi Node.js, koja pruza vizualni urediva¢

protoka zasnovan na pregledniku. Sustav sadrzi Evorove koji su predstavljeni odgovarajuéim

51



ikonama. Cvorovi se mogu koristiti na dva nacina: povlaéenjem/ ispustanjem i spajanjem

¢vorova ili uvezom JavaScript koda (Lekic¢ i GardaSevi¢, 2018).

Vizualni prikaz temeljen na pregledniku pomaze dizajnerima i programerima u boljem
razumijevanju interakcija u Citavoj mreZi Internet stvari (eng. Internet of things). U stvari,
mnogi entiteti mogu biti uklju€eni, i hardverski (npr. senzori) i softverski (npr. usluzni). Node-
RED takoder omogucuje povezivanje hardverskih uredaja i sucCelja za programiranje

aplikacija (Sicari, Rizzardi i Coen-Porisini, 2018).

Stvoreni ¢vorovi se pohranjuju pomo¢u JSON-a (JavaScript Object Notation). Node-
Red omogucuje programerima da povezu ulaz, izlaz i obradu ¢vorova kako bi se stvorili
tokovi za obradu podataka, kontroliranje stvari ili stanje upozorenja. Djeluje na sljedece
nacelo: omogucuje povezivanje web usluga ili prilagodava ¢vorova jedni drugima ili stvarima
kako bi mogle obaviti funkcije poput stanja podataka senzora putem e-poste ili na usluge

poput Twittera za jednostavnije izvodenje sloZenih analiza (Leki¢ i GardaSevi¢, 2018).
Node-Red ima tri osnovne komponente (Rajalakshmi i Shahnasser, 2017):

1. Izbornik €évorova (eng. Node Panel) — ¢vorovi su napisani u Node.js. Mogu se

jednostavno preuzeti iz knjiznice Node-Red-a.

2. lzbornik protoka (eng. Flow Panel) — dijagrami protoka stvaraju se integriranjem

razliitih Evorova koji su konfigurirani i pohranjeni pomo¢u JSON-a.

3. Info i plo¢a za otklanjanje pogresaka (eng. Info and Debug Panel) — prikazuje

poruke proslijedene ¢vorovima za otklanjanje pogreSaka u tijeku.

Na Slici 51. prikazano je sucelje aplikacije Node-RED, s oznafenim osnhovnim

komponentama.
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Slika 51. Sucelje programa Node-Red
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v common 3 Q -
~ Flows
inject > B9 Flow 1
> B9 Flow 4
s U}
> Subflows
complete > Global Configuration Nodes
catch
status
link in
link out [f} Flow 1 -
comment
Flow "5892a713.68e39"

~ function

10.2 Koristene komponente
U Tablici 3. prikazane su komponente koje su koriStene za izradu aplikacije kao i njihov opis.

Tablica 3. Opis komponenta koristenih za izradu aplikacije u Node-RED-u

Ui_button Korisni¢kom sucelju dodaje gumb. Klikom na gumb generira se poruka

s msg.payload postavljenim na polje Payload.

JavaScript funkcija za pokretanje formuliranje poruka koje ¢vor prima.
Function Poruke se Salju kao JavaScript objekt koji se naziva msg. Prema

dogovoru imat ¢e svojstvo msg.payload koje sadrzi tijelo poruke.

Na korisnickom sucelju prikazat ¢e se tekstno polje koje se ne moze
Ui_text uredivati. Svaka primljena msg.payload aZurirat ¢e tekst na temelju

navedenog formata vrijednosti.

Ovaj ¢vor pretrazuje mapu (i po potrebi podmape) za datoteke. Po Zelji
o moze filtrirati odredenu datoteku ili obrazac mape ili vratiti samo ime
Fs-file-lister _ ; . _
mape. Mapa i datoteke dolaze s raCunala i operativhog sustava na

kojem je pokrenut Node-Red.
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Korisnickom sucelju dodaje okvir za padajuci izbornik. Po potrebi se

moze dodati viSe parova vrijednosti / oznaka. Ako oznaka nije

Ui_dropdown " e : o "
navedena, vrijednost Ce se koristiti za oboje. Konfigurirana vrijednost
odabrane stavke vratit ¢e se kao msg.payload.

Omogucuje postavljanje, promjenu, brisanje ili premjeStanje svojstava

Change poruke, konteksta toka ili globalnog konteksta. Cvor moze odrediti vise
pravila koja ¢e se primijeniti onim redoslijedom kako su definirana.

Template Postavlja svojstvo na temelju priloZzenog predloska.

File in Cita sadrzaj datoteke kao niz ili kao binarni meduspremnik.

Ako se aktivira ¢vor USB kamere za Raspberry Pi kameru, snimit ce

Usbcamera - o
fotografiju s danom rezolucijom i formatom.

S— Usmijerava poruke na temelju njihovih vrijednosti svojstva ili polozaja

witc
sekvence.
Prikazuje odabrana svojstva poruke na kartici boCne trake za

Sl otklanjanje pogreSaka. Prema zadanim postavkama prikazuje

ebu
J msg.payload, ali se moze konfigurirati za prikaz bilo kojeg svojstva,
pune poruke ili rezultata izraza JSON.
Funkcija koja pretvara izabrano svojstvo (zadani msg.payload) base64

Base64 format. Ako je ulaz meduspremnik, pretvara ga u niz kodiran s Base64.
Ako je ulaz Base64 niz, pretvara ga natrag u binarni meduspremnik.

Ui_table Cvor koji prikazuje tablicu na suéelju aplikacije.

Ui_audio Reproducira audio ili tekst u govor na nadzornoj ploci.

Cloud-

Annotations

Cvor za predvidanje s modelima Cloud Annotations.
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Ovaj ¢&vor moze se koristiti za stvaranje dinamic¢kog elementa

Ui_template korisnickog sucelja koji mijenja svoj izgled na temelju ulazne poruke i
moze vracati poruke na Node-RED.
Ubrizgava poruku u tok ruéno ili u redovitim intervalima. Msg.payload
Inject moze biti raznih vrsta, ukljuCujuci nizove, JavaScript objekte ili trenutno
vrijeme.
Pretvara datumski / vremenski objekt ili niz u lijepo oblikovan tekst ili
Moment _ N
datumski / vremenski objekt.
Ui_media Prikazuje medijske datoteke i URL-ove na nadzornoj ploci

Remote-access

Pristupni ¢vor omogucuje pristup web mjestu lokalno ili udaljeno iz

aplikacije.

10.3 Glavni Node-RED tijek

Na Slici 52. prikazan je glavni Node-RED tijek koje je posluzio za izradu grafickog

sucelja aplikacije te povezao prethodno izraden model strojnog u€enja, koji ¢e posluZziti za

klasifikaciju kirurskih instrumenata. Glavni tijek je podijeljen na osam pod tijekova:

1. Tijek za ucitavanje slike s racunala

2. lzravno fotografiranje slike

3. Prikaz fotografije slike/ slike koja je u€itana s raCunala na sucelju aplikacije

4. Spremanje fotografirane slike na racunalo

5. Detekcija i prikaz rezultata detekcije

6. Prikaz vremena i datuma

7. Prikaz logotipa projekta na sucelju aplikacije

8. Daljinski pristup
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Slika 52. Node-RED tijek

10.3.1 Ucitavanje slike s racunala

Na Slici 53. prikazan je tijek koji omogucuje korisniku da ucita sliku koju Zeli

prepoznati s radunala. Cvorovi koji su potrebni su: ui_button, function, ui_text, fs-file-lister,

ui_dropdown, change, file in, template, ui_template.

Slika 53. Tijek za ucitavanje slika s racunala

Convert timestamps

Detect

Format data

T
] e 1 8
O ) Getf filename I:I .\\
~ L ¥

A @

| = I -
) q )
Refresh () Folder handlil II FDICI
efres| g L older handling k er: N
Q Files Format data G ()
L] > o c 9
Open [ J=———i) Change folder iﬁ] Folders O -
J C ]

o
(e template J—{ )
o

File Selector [ ) Save selection

Folder Selector (=) Save selection

Cvor pod nazivom ,Folder handling” je funkcijski vor koji sluZi za rukovanje mapama. Na

Slici 54. prikazan je kod ovog funkcijskog ¢vora.
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Slika 54. Funkcija: Rukovanje mapama

1 let tolder = context.get( folder”);
2+ if (folder=== ) {

3 folder="/";

4 context.set("folder", folder);}
5 let hidden = context.get("hidden");
6~ if (hidden=== ) {

7 hidden= .

8 context.set("hidden", hidden);}
9~ if (msg.topic==="up") {

10 var the_arr = folder.split('/");
11 the_arr.pop();

12 folder=the_arr.join('/");

13 context.set("folder", folder);}
14~ if (msg.topic==="change") {
15 folder=msg.payload;

16 context.set("folder”, folder);}
17 v if (msg.topic==="hidden") {

18 hidden=msg.payload;

19 context.set("hidden™, hidden);}
20 msg.payload = {"start":folder, "hidden": hidden};

21 return msg;

Funkcijski ¢vor pod nazivom ,Format data“ sluzi za formatiranje podataka za

datoteke. Na Slici 55. prikazan je kod unutar ovoga funkcijskog ¢vora.

Slika 55. Funkcija: Formatiranje podataka za datoteke

1 // formatiranje podataka za padajuéi izbornik

2 msg.options = [];

3+ for (var i=8; i<msg.payload. ; i) {

4 // This is a file

5 obj = {};

6 obj [msg.payload[i].name.replace(/ \WIN/IND)/, "')]=msg.payload[i].name;
7 msg.options.push(obj);

8+ }

9 msg.payload={};

e return msg;

Sljededi ¢vor pod nazivom ,Folder:“ je Ui_text, Ciji je format vrijednosti postavljen je
na: {{msg.payload.start}}. Ovaj Cvor ispisuje informaciju na sucelju aplikacije u kojemu se

folderu korisnik trenutno nalazi.

Cvor pod nazivom ,Files* je fs-file-lister. Ovaj évor pretrazuje datoteke. Podetak
pretrazivanja postavljen je u mapi ,/home/pi“.

Funkcijski ¢vor ,Format data“ oblikuje podatke za padajuci izbornik tj. za prikaz

datoteka na sucelju. Na Slici 56. prikazan je kod za formatiranje podataka.
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Slika 56. Funkcija: Formatiranje podataka

1 // oblikovanje podataka za padajuc¢i izborni

2 msg.options = [];

3~ for (var i=8; i<msg.payload. ; i) {

a // This is a file

5 obj = {};

6 obj [msg.payload[i].name.replace(/ \WIN/IN:)/, ') ]=msg.payload[i].name;
7 msg.options.push(obj);

8-}

9 msg.payload={};

18 return msg;

Cvor pod nazivom ,File Selector “ je évor ui_dropdown on korisni¢kom suéelju dodaje

okvir za padajuci izbornik.

Cvor pod nazivom ,Save selection” je change &vor. Postavke &vora su prikazane na
Slici 57.

Slika 57. Postavke ¢vora "Save selection”

i= Rules

Set v | | = flow. fileselected

o msg. payload

Cvor pod nazivom : ,Change folder* je funkcijski &vor. Kod ovog funkcijskog évora prikazan

je na Slici 58. Ovaj ¢vor dohvacda naziv datoteke iz konteksta toka.

Slika 58. Funkcija: primjena mape

1 Dohvati naziv datoteke iz konteksta toka
2 let folderselected = flow.get("folderselected");

3

4 erite datoteke nedefiniran, to znaci o e postoji os nist ije odabrano
5 return: ne isp nista

6+ if (folderselected=== efined) {

7 return;

8«1}

9 msg.topic = "change";

@ msg.payload = folderselected;

il

2 return msg;

Cvor pod nazivom : ,Convert timestamps* je funkcijski évor. Kod ovog funkcijskog &vora

prikazan je na Slici 59.

58



Slika 59. Funkcija: Pretvaranje vremenskih oznaka

1+ for (var i=8; i<msg.payload. ; i++) {

2 msg.payload[i].stat.created = msg.payload[i].stat.created.toIS0String().slice(9, ).replace('T', ' ");

3 msg.payload[i].stat.changed = msg.payload[i].stat.changed.toISOString().slice(®, ).replace('T', ' ");

4 msg.payload[i].stat.accessed = msg.payload[i].stat.accessed.toISOString().slice(®, ).replace('T', ' ');

5 msg.payload[i].stat.statusChanged = msg.payload[i].stat.statusChanged.toIS0String().slice(®, ).replace('T",
6 msg.payload[i].fname = msg.payload[i].name.replace(/ WININSDY, ')

7-1

8 return msg;

)

Cvor pod nazivom ,Get filename* je funkcijski &vor koji sluzi za dohvacanje naziva datoteke.

Kod ovog funkcijskog ¢vora prikazan je na Slici 60.

Slika 60. Funkcija: Dohvacanje naziva datoteke

1 // Dohvacanje naziva datoteke iz konteksta toka

2 let filename = flow.get("fileselected");

3 // provjerite, ako je naziv datoteke nedefiniran, to znaci da jo$ ne postoji, jos nista nije odabrano
4 // return: ne ispisujte nista

5+ if (filename=== ) o

3 return;

7-1}

8 // vracda naziv datoteke u Eévor datoteke za brisanjemsg.filename = filename;
9+~ if (msg. .replace(/ MWIN N/, ") [e]t==".")

1@ // Ucinite to samc ako je ovo datoteka

11 return msg;

124}

Cvor Template postavlja svojstvo na temelju prilozenog predloska. Na Slici 61.

prikazan je kod template ¢vora, koji priprema prikaz datoteka na sucelju odabrane mape.

Slika 61. Template ¢vor

1+ <table width="108%">

2 <tr><th>File Name</th><th>Size</th><th>Created</th><th>Changed</th></tr>
3 {{# 1}

4~ <tr>

5 <td><a href="/download?filename={{ 11" target="blank">{{ YI</ar</td>
6 <td>{{ . Yr</td>

7 <td>{{ . Y </td>

8 <td>»{{ . Pr</td>

g a </tr>

1@ {{r Iy

11 - </table>

12

10.3.2 Izravno fotografiranje slike

Na Slici 62. prikazan je tijek koji korisniku omoguéuje izravno fotografiranje slike s
USB kamere koja je spojena na Rasberry Pi. Kako bi se to omogucilo potrebna su dva ¢vora:
ui_button, usbcamera. Ui_button korisnickom sucelju dodaje gumb. Klikom na gumb pod
nazivom ,Take a picture®, pokrece se usb kamera koja fotografira sliku te je Salje na ¢vor
modela koji je zaduZen za prepoznavanije te slike. Cvor usbcamera postavljen je na ,Buffer”

vrijednost.
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Slika 62. I1zravno fotografiranje slike

C L C
Take a picture m usbcamera

10.3.3 Prikaz fotografije

Za prikaz fotografirane slike ili slike koja je ucitana s racunala potrebni su sljedeéi
¢vorovi: base64, template, ui_template. Na Slici 63. prikazan je tijek koji omogucuje ovu
funkcionalnost. Base64 pretvara odabranu sliku u format base64. Template ¢vor priprema

sliku za prikaz, postavljene su odredene dimenzije slike (Slika 64.)

Slika 63. Tijek za prikaz slike na sucelju aplikacije
@ L o
baset4 template

Slika 64. Template kod

1 <img width="352px"
2 height="288px" src="data:image/jpg;base64,
3 {{{ 3

10.3.4 Spremanije slika u odabrani folder

Za spremanje snimljenih slika pod odredenim imenom koje ¢e sadrzavati: datum i

vrijeme kad je slika fotografirana, potreban je tijek prikazan na Slici 65.

Slika 65. Tijek za spremanje slika pod odredenim imenom.

] @
function file
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Slika 66. prikazuje kod unutar ¢vora funkcije koji dohvaca datum i vrijeme. Snima sliku
pod odredenim imenom dodavanjem godine, mjeseca, dana, sati, minuta i sekundi nakon

prefiksa.

Slika 66. Cvor funkcije

1 wvar now = new Date();

2 wvar yyyy = now.getFullYear();

3 wvar mm = now.getMonth() < 2 "8" + (now.getMonth() + 1) : (now.getMonth()} + 1);
4 war dd = now.getDate() < ? "@" + now.getDate() : now.getDate();

5 wvar hh = now.getHours() < ? "@" + now.getHours() : now.getHours();

& war mmm = now.getMinutes() < 2 8" + now.getMinutes() : now.getMinutes();
7 war ss = now.getSeconds() < ? "8" + now.getSeconds() : now.getSeconds();
8

g
16 msg.imagename = "image "+ yyyy + mm + dd + "-" + hh + mmm + s5 + ".jpg";
11
12 msg. = "D:/pic/"+ msg.imagenams;
13
14 node. ({fill:"blue”,shape:"ring",text:msg.imagename});
15 return msg;
16

Cvor File zapisuje msg.payload u datoteku. Unutar svojstava ovog évora nudi se
mogucnost dodavanja datoteke na kraj ili zamjene postojeCeg sadrzaja. Takoder moze

izbrisati datoteku.
10.3.5 Tijek za prepoznavanje i prikaz prepoznate klase

Za detekciju i prikaz rezultata detekcije koristeni su sljedec¢i CEvorovi: cloud-

annotations-gpu, ui_table, function, switch i ui_audio, debug.

Slika 67. Prepoznavanije i prikaz prepoznate klase

]
] msg.payload
Model
@ o] e
function switch function
Q L] ]
function switch function
Q o] e e
function switch function audio out
@ @ L]
function switch function
Q o] o]
function switch function

Unutar ¢vora cloud-Annotations postavljena je putanja modela, koja upucuje na prethodno

izraden model.

Ui_table prikazuje rezultate klasifikacije u obliku tablice. Prvi stupac u tablici je klasa,
u drugom stupcu prikazana je vjerojatnost. Na Slici 68. prikazane su postavke Cvora

ui_table.

61



Slika 68. Postavke ¢vora ui_table

B Columns

Property ' class

Title Klasa/ Class
Align left ~ Width
Format Plain text v

Property = score
Title Vjerojatnost/ Probability

Align right v Width

Sljededi korak je izgovor prepoznate klase. Da bi zvuk izgovorio funkciju, potrebni su

¢vorovi function, switch i ui_audio.

Funkcijski Evor koji je potreban za funkcionalnost izgovora prepoznate klase prikazan je
na Slici 69. Ovaj funkcijski ¢vor provjerava dali je klasa objekta skalpel. Ovaj funkcijski ¢vor

izraden je za svaki kirurski instrument.

Slika 69. Cvor funkcije

let a= false:
for(let object of msg.payload){
if (object.class === ‘Skalpel'){
a = true;
break:
1
msg.payload= a;
return msg;

Switch je &vor koji usmjerava poruke na temelju njihovih vrijednosti svojstva ili polozaja
sekvence. Kada stigne poruka, ¢vor ¢e procijeniti svako od definiranih pravila i proslijediti
poruku na odgovarajuce izlaze svih odgovarajucih pravila. U ovom slu¢aju ¢vor switch, treba
podijeliti na opcije: 'is true' i 'otherwise'. Ako poruka vrati vrijednost true, nastavite na
sliedecu funkciju €vora, inace ne poduzmite nista. Na Slici 70. prikazane su postavke switch

évora.
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Slika 70. Postavke ¢vora switch

£ Properties - JUNE RN =
¥ Name
= Property » msg. payload
is true v —+1 =
otherwise i —2 =

Ako je vrijednost istinita, nastavlja se na sljedeéi funkcijski ¢vor koji prenosi poruku koju

Ce reproducirati ui_audio. Ovaj je funkcijski ¢vor postavljen kako je prikazano na Slici 71.

Slika 71. Postavke ¢vora Function

msg.topic = 'a’;
msg.payload = 'Skalpel’;
return msg;

Ui_audio je &vor koji reproducira audio ili tekst u govor na nadzornoj plogi. Cvor
oCekuje da msg.payload sadrzi meduspremnik wav ili mp3 datoteke. Unutar ovog ¢vora

potrebno je smjestiti grupu i odabrati glas koji ¢e izgovoriti poruku tj. prepoznatu klasu.
10.3.6 Postavljanje vremena i datuma

Tok prikazan na Slici 72. koriSten je za prikaz datuma i vremena na nadzornoj ploci.

Potrebni ¢vorovi su inject, date/ time formater i ui_text.

Slika 72. Tijek za postavljanje datuma

timestamp Date/Time Formatter text

Cvor Inject ubrizgava poruku u tok bilo ruéno ili u redovitim intervalima. Korisni teret
poruke moze biti raznih vrsta, uklju€ujuéi nizove, JavaScript objekte ili trenutno vrijeme. U
svojstvima je potrebno postaviti msg.payload kao vremensku oznaku. Takoder je potrebno
prilagoditi postavke kao Sto je prikazano na Slici 73. kako bi se svake sekunde azuriralo

vrijeme.
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Slika 73. Postavke ¢vora Inject

C Repeat

Inject once after | 0.1
interval

every | 1

seconds, then

seconds hd

Date/ Time formatter ¢vor je koji objekt ili niz datuma i vremena pretvara u oblikovani
tekst ili oblik datuma / vremena. Unutar ovog ¢vora potrebno je postaviti vremensku zonu i
izlazni format. Vremenska zona postavljena na ,Europa / Zagreb®. 1zlazni format postavljen

je na: “ddd DD MMM HH: mm: ss”. Postavke Cvora prikazane su na Slici 74.

Slika 74. Date/ Time formatter postavke ¢vora

% Properties

€ Input from ~ msg. ‘

Input Timezone | Europe/Zagreb

Adjustment + v 0 Hours v

Qutput Format | ddd DD MMM HH:mm:ss

™ Locale hr-HR

Output

Timezone Europe/Zagreb

= Qutput to ‘ ~ msg. ‘

Ui_text je &vor koji na korisnickom sucelju prikazuje tekstualno polje koje se ne moze
uredivati. Svaka primljena msg.payload azurirat ¢e tekst na temelju navedenog formata
vrijednosti. Unutar ovog ¢vora potrebno je odabrati grupu nadzorne ploCe te postaviti format
vrijednosti na {{msg.payload}} kao $to je prikazano na Slici 75.
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Slika 75. Postavke ¢vora Ui_text

Edit text node

1+ Properties o 3=
B8 Group [DEMO: Detekcija slika/ Data detection] v | | #
= Size Tx2

T Label

1 value format  {{msg.payload}}

22 Layout @
label value label value label value

label
value

label  value

% Name

10.3.7 Postavljanje logotipa i opisa projekta na sucelje

Na Slici 76. prikazan je tijek koji prikazuje logotip i opis projekta na sucelju aplikacije.
Za prikaz slike na sucelju potreban je ¢vor: Ui_media, a za prikaz opisa koristen je ui_text
cvor.

Slika 76. Tijek za dodavanje opisa projekta na graficko sucelje

meda |

Boosting the scientific excellence and innovation capacity of 3D printing methods in pandemic period — BRIGHT

=}
Projektni broj/ Project number: 2020-1-RO01-KA226-HE-095517 Program: Erasmus+

Cvor Ui_media koristi se za prikaz slike na nadzornoj plogi, ovaj &vor prikazuje
medijske datoteke i URL-ove na suéelju aplikacije. Cvor Ui_text koristi se za prikaz opisa

projekta na sucelju aplikacije.
10.3.8 Daljinski pristup

Remote-access — Pristupni ¢vor omogucuje pristup web mjestu lokalno ili udaljeno
iz mobilne aplikacije.

Preuzimanjem mobilne aplikacije Remote-RED, koja je dostupna na Google Play-u, moguce
je pristupiti aplikaciji, iz udaljene lokacije. Nakon preuzimanja aplikacije odabere se opcija
,Add Node-RED instance, potom se skenira QR kod. Nakon skeniranja QR koda korisnik
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dobiva potvrdu "Successfully connected®. Na Slici 77. prikazan je postupak daljinskom

pristupu aplikaciji.

Slika 77. Daljinski pristup (Remote-RED)

« Q

Remote Remote-RED

JaY4p]  LookingdCache U
(haftungsbeschrankt)
Kupnje putem aplikacije

10.4 Prikaz rezultata

Remote-RED
Node-RED Ul
Node-RED Ul

Detekcija

e

Remote-RED

pon. 30 kol. 22:33:57

@ TAKE APICTURE

Folder: Ihome/pi/Desktop

Na Slici 78. prikazano je sucelje aplikacije. Preko kojega korisnik fotografira sliku ili je

uCitava s racunala. U tablici se ispisuju rezultati prepoznate klase kao i vjerojatnost.
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Klikom na ‘Refresh’
vraca korisnika u
pocetnifolder
‘/home/pi/’

Klikom na ‘Open’
otvara odabrani
folder, te prikazuje
sve datoteke koje se
nalazeu tome
folderu

Slika 78. Prikaz aplikacije

Boosting the scientific
{’v‘; excellence and

I ; Innovation capacity of
BRSGHT | 3o printing methods in
pandemic period -
BRIGHT

Pro ehtni beoy/
Project number:
2020-1-R001-

KA226-HE-095517

pet. 17 ruj. 21:26:39

Klasa/ Class

Hvataljke

Vjerojatnost/ Probability =
0.9999971389770508

TAKE A PICTURE

-

N REFRESH [Desktop]

3 OPEN Select a file

Q, DETECT

Folder: Ihomelpi/Desktop

File Name Size

144207 _1824x984_scrot.png >

2021-08-30- 6857

213358 _1824x984_scrot.png >’

12386

Created
2021-
08-12
13:42:09
2021-
08-30
20:33:59
»

Izravno fotografiranje
slike prikaz klase

Fotografiranaslika tj.
slika ucitanaslika

Odabirfoldera

Odabirslike unutar

foldera
Prikaz klase odabrane

fotografije

Prikaz folderau
kojemu se korisnik
nalazi

Prikaz datoteka u
folderu koji je
otvoren
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11 Zakljuéak

Covjek lako prepozna objekte i okolinu oko sebe, dok je radunalnom vidu ovaj proces
mnogo zahtjevniji. Zajedno s razvojem racunalnih tehnologija, radi se na usavrSavanju
modela strojnog ucenja kako bi se replicirala ljudska inteligencija. Pojam umjetne
inteligencije primjenjuje Siroki spektar u medicini kao Sto je robotika, medicinska dijagnoza,
medicinska statistika. Neki od najranijih radova u uspjesnoj primjeni umjetne inteligencije
dogodili su se u medicinskom kontekstu. Umjetna inteligencija nudi brojna rjeSenja u
podrucju medicine, osobito u ciljanim tretmanima te personaliziranoj terapiji. Umjetna
inteligencija postaje jednostavna za koristenje i trebala bi postati klju¢ni alat za cijeli niz

biomedicinskih pitanja za unaprjedenje razumijevanja sustava.

U ovome radu objasnjene su osnove umjetne inteligencije, strojnog i dubokog ucenja.
Dan je pregled umjetne inteligencije u medicini te prednosti koriStenja umjetne inteligencije
u raznim podrucjima medicine. Objasnjeno je podrucje racunalnog vida s naglaskom na
detekciju objekta te su opisana istrazivanja u tom podrucju. U radu su opisani algoritmi
strojnog ucenja, neuronske mreze, umjetne neuronske mreze, konvolucijske neuronske
mreze te neke od poznatijih arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza za klasifikaciju i

detekciju objekta.

U prakticnom dijelu ovoga rada opisana je izrada aplikacije koja pomocéu kamere
prepoznaje kirurdki instrument i javlja kojoj klasi taj objekt pripada. Model strojnog ucenja
treniran je koristeCi programski jezik Python i programsku biblioteku Tensorflow, u
razvojnom okruzenju Colaboratory. Model je pretvoren u tensorflow.js format kako bi se
mogao jednostavni koristiti u pregledniku. Za izradu grafickog sucelja aplikacije koristeno je
razvojno okruzenje Node-RED. U aplikaciji je uspjeSno implementirana klasifikacija
odredenog kirur§kog instrumenta, kao buduce poboljSale aplikacije nudi se mogucénost
detekcije i lokalizacije koja bi omogucila prepoznavanije vise kirurskih instrumenata na jednoj
fotografiji. Takoder, kao sugestija za buduénost moglo bi se navesti, veci broj kirurskih

instrumenata koje Ce aplikacija prepoznati.
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Sazetak

Posljednjih nekoliko godina tehnologije zasnovane na umjetnoj inteligenciji brzo su
napredovale, tijekom prethodna dva desetljeca svjedoci smo velikog napretka u umjetnoj
inteligenciji i njenoj primjeni. Neki od najranijih radova u uspjeSnoj primjeni umjetne

inteligencije dogodili su se upravo u medicinskom kontekstu.

U ovome radu objasnjene su osnove umjetne inteligencije, strojnog i dubokog
uCenja. Dat je pregled umjetne inteligencije u medicini te prednosti njenog koristenja u
raznim podrucjima medicine. ObjasSnjeno je podrucje raCunalnog vida s naglaskom na
detekciju objekta te su opisana neka istraZivanja u tom podrucju. U radu su opisani algoritmi
strojnog ucenja, neuronske mreze, umjetne neuronske mreze te konvolucijske neuronske
mreze. U sklopu ovoga rada izradena je aplikacija koja prepoznaje kirurSke instrumente. U
izradi aplikacije koriSteni su sljedeci razvojni alati: Cloud Annotations, Colaboratory i Node-
RED. Za trening modela posluZzila je biblioteka strojnog ucenja Tensorflowi programski jezik
Python. Model strojnog uc€enja u Tensorflow.js formatu, ukomponiran je s grafickim

suceljem, izradenim koristeéi razvojni alat Node-RED i programski jezik JavaScript.

Aplikacija korisniku omogucuje izravno fotografiranje slike te ucitavanje slike s
raCunala za njeno prepoznavanje. Aplikacija je prepoznaje pet razli€itih kirurskih
instrumenata: zakrivljene kirurSke Skare, ravne kirurSke Skare, skalpel, kirurSka pinceta te

hvataljke.

Klju¢ne rije€i: Racunalni vid, umjetna inteligencija, strojno u¢enje, Node-RED, Tensorflow.js
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Abstract

In the last few years, technologies based on artificial intelligence have advanced rapidly,
and over the past two decades we have witnessed great progress in artificial intelligence
and its application. Some of the earliest work in the successful application of artificial
intelligence occurred precisely in the medical context.

This paper explains the basics of artificial intelligence, machine and deep learning. An
overview of artificial intelligence in medicine field and the advantages of its use in various
fields of medicine is given. The area of computer vision is explained with an emphasis on
object detection and some research in this area is described. The paper describes machine
learning algorithms, neural networks, artificial neural networks and convolutional neural
networks. As part of this thesis, an application was developed that classifies surgical
instruments. The following development tools were used in the development of the
application: Cloud Annotations, Collaborative and Node-RED. The Tensorflow machine
learning library was used for model training and the Python programming language. The
machine learning model in Tensorflow.js format is integrated with a graphical interface,
created using the development tool Node-RED and the JavaScript programming language.
The application allows the user to take a photo directly and download the image from a
computer to recognize it. The app recognizes five different surgical instruments: curved

surgical scissors, flat surgical scissors, scalpel, surgical tweezers, and forceps.

Keywords: Computer vision, artificial intelligence, machine learning, Node-RED,

Tensorflow.js



