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SAZETAK

Racunalna vizija, Al tehnologija (tehnologija umjetne inteligencije) je koja omogucuje
racunalima razumijevanje i oznaCavanje slika, sada se koristi u trgovinama, testiranju
automobila bez vozaca, svakodnevnoj medicinskoj dijagnostici i u pra¢enju zdravlja
usjeva i stoke. Imajuci to na umu, provedena je anketa u kojoj su ispitanici odgovarali
na pitanja o prihvacanju novih tehnologija. Cilj istrazivanja bio je utvrditi prihva¢enost
aplikacija raCunalnog vida, dodatno razumjeti miSljenja potencijalnih korisnika ovih
aplikacija te smatraju li koriStenje aplikacija raCunalnog vida korisno, jednostavno ili
vrlo zahtjevno. Osim osobne upotrebe, svrha studije bila je prouCavanje i analiza
stavova, zapazanja i opsega prihvacanja i koriStenja aplikacija raCunalnog vida u
poslovanju. Svrha ankete bila je procijeniti hoce li koriStenje aplikacija raCunalnog vida
u pojedinim odjelima ili sustavima olakSati korisnicima ovih aplikacija izvrSavanje
zadataka i pozitivnho utjecati na cjelokupni proces kupnje, pracenja, detekcije, itd.
Analizirajuci rezultate provedene ankete moze se zakljuciti kako pojedini ispitanici nisu
ni svjesni koristenja aplikacija raCunalne vizije upravo radi te neinformiranosti u sam
pojam, ali misljenje korisnika je kako ¢e ta tehnologija pomoci pri obavljanju pojedinih
zadataka i kako bi bili djelomicno vjesti u koristenju tehnologija raCunalne vizije, te radi
toga zaklju€ujemo kako ¢e raCunalna vizija imati pozitivan utjecaj na svakodnevnicu i

poslovanje.

Klju¢ne rije¢i: Racunalna vizija, umjetna inteligencija, anketa, prihvacanje novih

tehnologija, aplikacije, obrada slike



ABSTRACT

Computer vision, Al technology (artificial intelligence technology) that allows
computers to understand and tag images, is now used in stores, driverless car testing,
daily medical diagnostics and crop and livestock health monitoring. A survey was
conducted in which respondents answered questions about the acceptance of new
technologies. The aim of the research was to determine the acceptance of computer
vision applications, to further understand the opinions of potential users of these
applications and whether the use of computer vision applications is useful, simple, or
very demanding. In addition to personal use, the purpose of the study was to study
and study the attitudes, observations, and scope of acceptance and use of computer
vision applications in business. The purpose of the survey was to assess whether the
use of computer vision applications in individual departments or systems will facilitate
users of these applications to perform tasks and positively affect the overall process
of purchase, monitoring, detection, etc. Analyzing the results of the conducted survey,
it can be concluded that some users are not aware of the use of computer vision in
application because of this lack of information in the concept. But the opinion of users
is that this technology will help to perform certain tasks and to be partially skilled in
using computer vision technologies, and therefore we conclude that computer vision

will have a positive impact on everyday life and business.

Keywords: Computer vision, artificial intelligence, survey, acceptance of new

technologies, appliactions, image analysis
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UvoD

Posljednja dva desetljeca svjedocili smo velikom napretku u umjetnoj inteligenciji (Al)
i robotici, a oCekuje se da ¢e buduci napredak biti joS spektakularniji, i predvida se da
Ce te tehnologije promijeniti poslovanje diljem svijeta. Sad kad je tehnologija uhvatila
izvorne ideje pionira racunalnog vida iz 70-ih, moze se vidjeti kako se ta tehnologija
primjenjuje u mnogo razliCitih industrija. Kompanije poput Facebooka, Tesle i
Microsofta, kao i mali startupi, pronalaze nove nacine kako softver za raCunalni vid
mozZze poboljSati bankarstvo, voznju i zdravstvo. Jedna od glavnih prednosti tehnologije
racunalnog vida je visoka preciznost kojom mozZe zamijeniti ljudski vid ako se pravilno
educira. Postoje brojni procesi koje danas rade ljudi, a koji bi se mogli zamijeniti
aplikacijama umjetne inteligencije i eliminirati pogresSke zbog umora, ustedjeti vrijeme

i znatno smanijiti troSkove.

Klju€an udio u racunalnoj viziji ima umjetna inteligencija, o kojoj ¢e biti rije€ u prvome
poglavlju ovoga rada, zasto je vazna, koja su polja umjetne inteligencije i kako se
koristi, samo neki su od pojmova o kojima ¢e biti rije€C u tom poglavlju. U drugome
poglavlju biti ¢e pojasnjeni osnovni pojmovi strojnog ucenja, njegovi modeli, te duboko
ucenje, putem kojih ¢e se kasnije pojasniti $to je raCunalna vizija i kako nam ona i

njene aplikacije pomazu svakodnevno.

U Cetvrtom poglavlju biti ce pojasnjen sam pojam racunalne vizije, koji je njen odnos
s umjetnom inteligencijom, takoder biti ¢e navedeni najpoznatiji algoritmi i zadaci
racunalne vizije. Zatim, u petom poglavlju nalazi se obrada slika i tehnike obrade slike,
kako bi u Sestom poglavlju mogli pojasniti pristupe prepoznavanja lica. U sljedec¢em
poglavlju navedena je primjena racunalne vizije u pojedinim gospodarskim sektorima,

te primjena raCunalne vizije u aplikacijama za korisnika pojedinac¢no, te za poslovanje.

Kao centralni dio ovoga rada nalazi se istrazivanje o stupnju prihvacanja novih
tehnologija raCunalne vizije, odnosno provedeno je istrazivanje obrazaca ponasanja
prema prihvacanju aplikacija racunalne vizije. Te osim osobne upotrebe, cilj
istrazivanja je istraZiti i prouciti stavove, opazanja i stupanj prihvacanja i koridtenja
aplikacija racunalne vizije u poslovanju. Svrha istrazivanja je, na temelju dobivenih
rezultata — iskazanih misljenja i stavova, procijeniti da li bi koriStenje aplikacija

racunalne vizije u pojedinim sektorima, odnosno sustavima, olak$alo provedbu

1



zadataka korisnicima tih aplikacija, te pozitivho utjecao na cjelokupni proces kupovine,
nadzora, otkrivanja greSaka i drugih, ili bi bila upravo obrnuta reakcija korisnika na te

aplikacije.

Takoder, u srediStu ovoga rada nalazi se ideja da ce automatizacija, a time i umjetna
inteligencija i robotika, zamjeniti radnike u zadacima koje su prethodno obavljali, te
putem ovog kanala stvarati snazan efekt pomaka. Za razliku od pretpostavki u velikom
dijelu makroekonomije i ekonomije rada, koje tvrde da tehnologije koje povecavaju
produktivnost uvijek povecavaju ukupnu potraznju za radnom snagom, u€inak pomaka
moze smanijiti potraznju za radom, plaéama i zaposlenjem. Stovi$e, uginak pomaka
implicira da povecanje proizvodnje po radniku koje proizlazi iz automatizacije nece

rezultirati proporcionalnim povec¢anjem potraznje za radnom snagom.’

Konacno, navedene su prednosti i nedostaci koriStenja raCunalne vizije u
gospodarstvu, aplikacijama i poslovanju, te kako mogu utjecati na unaprijedenje

poslovanja, olakSavanje rada korisnicima i ubrzavanje toka odredenim sustavima.

! Daron Acemoglu and Pascual Restrepo; Artificial Intelligence, Automation, and Work;
http://www.nber.org/chapters/c14027
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1. Umjetna inteligencija

Umjetna inteligencija (Al) Siroka je grana raCunalne znanosti koja se bavi gradnjom
pametnih strojeva sposobnih za izvrSavanje zadataka koji obi¢no zahtijevaju ljudsku
inteligenciju. Umjetna inteligencija je interdisciplinarna znanost s viSe pristupa, ali
napredak u strojnom ucenju i dubokom uc€enju stvara promjenu paradigme u gotovo

svim sektorima tehnoloske industrije.

Pojam umjetna inteligencija nastao je 1956. godine, ali zahvaljujuéi povecanom
volumenu podataka, progresivnim algoritmima i poboljSanjima u snazi i pohrani kod
racunala, umjetna inteligencija je danas postala popularnija.? Rana istraZivanja
umjetne inteligencije pedesetih godina istrazivala su teme poput rjeSavanja problema
i simboli¢kih metoda. Sezdesetih godina dvadesetog stoljeéa, ameriéko Ministarstvo
obrane zaintrigiralo se za upravo ovaj tip posla i po€elo osposobljavati raCunala da
imitiraju osnovna ljudska razmisljanja. Te sukladno tome, Agencija za napredne
istrazivaCke projekte obrane (DARPA) dovrsila je projekte mapiranja ulica
sedamdesetih godina proSlog stolje¢a, te je 2003. godine proizvela inteligentne
osobne asistente, puno prije nego sto su Siri, Alexa ili Cortana bila poznata imena
kuc¢anstva. Navedeni rad otvorio je put automatizaciji i sluzbenom zakljucivanju koje
danas izvode racunala, ukljuCujuci sustave za podrSku odlukama i pametne sustave
pretraZivanja koji mogu biti dizajnirani da nadopunjuju i povecCavaju ljudske

sposobnosti.?

lako holivudski filmovi i znanstveno-fantasti¢ni romani prikazuju umjetnu inteligenciju
kao robote nalik ljudima koji prevladavaju svijetom, trenutni razvoj tehnologija umjetne
inteligencije nije toliko zastrasujuci - ili bas toliko pametan. Umjesto toga, umjetna

inteligencija se razvila kako bi pruZila brojne specificne prednosti u svakoj industriji.

Umjetna inteligencija automatizira ponavljaju¢e uc€enje i otkrivanje putem podataka,
ali se razlikuje od robotski automatizirane na hardverski pogon. Umjesto da
automatizira ruéne zadatke, umjetna inteligencija izvodi Ceste, obimne, raCunalne
zadatke pouzdano i bez umora. Za ovu vrstu automatizacije ljudsko je ispitivanje jos

uvijek neophodno za postavljanje sustava i postavljanje pravih pitanja. Umjetna

2 Sto je umjetna inteligencija (Al)? - ThermoVision Dispenser (tvd.hr) (05.11.2021.)
3 lbid (05.11.2021.)
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inteligencija dodaje inteligenciju postoje¢im proizvodima. U vecini sluCajeva Ul se
nece prodavati kao pojedinaCna aplikacija, umjesto toga, proizvodi koje vec
upotrebljavate poboljsat ¢e se s moguénostima umjetne inteligencije, slicno kao Sto je
Siri dodan kao znacCajka novoj generaciji Appleovih proizvoda. Automatizacija,
konverzacijske platforme, botovi i pametni strojevi mogu se kombinirati s velikim
koli¢inama podataka za poboljSanje mnogih tehnologija kod kuée i na radnom mjestu,

od sigurnosnih obavjestajnih podataka do analize ulaganja.

Umjetna inteligencija se kroz progresivne algoritme uc€enja prilagodava kako bi se
podaci mogli programirati, pronalazi strukturu i pravilnosti u podacima tako da
algoritam stjeCe vjeStinu, postaje klasifikator ili prediktor. Dakle, kao Sto se moze
nauciti algoritam kako igrati Sah, tako se moze nauciti koji ¢e se proizvod sljedeci
preporuciti na mrezi. A modeli se prilagodavaju kada dobiju nove podatke. Unazadnje
Sirenje je tehnika umjetne inteligencije koja omogucuje modelu da se kroz trening i

dodane podatke prilagodi kada prvi odgovor nije sasvim u redu.

Umjetna inteligencija analizira sve viSe i dublje podatke pomoc¢u neuronskih mreza
koje imaju mnogo skrivenih slojeva. Izgradnja sustava za otkrivanje prijevara s pet
skrivenih slojeva bila je gotovo nemoguca prije nekoliko godina. Sve se to promijenilo
nevjerojatnom snagom racunala i velikim podacima. Za obuku modela dubokog ucenja

potrebno je puno podataka jer oni uCe izravno iz podataka.

Umjetna inteligencija ostvaruje nevjerojatnu tocnost dubokim neuronskim mrezama,
Sto se prije smatralo nemoguéim. Na primjer, sve interakcije s Alex-om, Google
pretraZivanjem i Google fotografijama temelje se na dubokom ucenju i postaju
preciznije Sto ih se viSe koristi. U medicinskom podrucju, tehnike inteligencije iz
dubokog ucéenja, klasifikacije slika i prepoznavanje predmeta sada se mogu Koristiti za
pronalazenje karcinoma na MRI-ima (magnetskoj rezonanciji) s istom to€noSc¢u kao i

visoko obucéeni radiolozi.

Umijetna inteligencija dobiva najviSe podataka kada su algoritmi samouki, sami podaci
mogu postati intelektualno vlasnistvo. Odgovori su u podacima, samo treba primijeniti
umjetnu inteligenciju da bi ih se izvuklo. Buduci da je uloga podataka sada vaZznija
nego ikad prije, moze se stvoriti konkurentska prednost. Ako neko poduzece ima
najbolje podatke u konkurentnoj industriji, ¢ak i ako svi primjenjuju slicne tehnike,

najbolji podaci ¢e pobijediti.



Grafikon 1: Prikaz globalnog prihoda od umjetne inteligencije 2016. - 2025. godine prema upotrebi

Buducénost umjetne inteligencije

Prikaz globalnog prihoda od umjetne inteligencije 2016.-2025. godine prema upotrebi (u americkim dolarima)

$8,097.9m

Poboljsanje performansi strategije algoritamskog trgovanja $7.540.5m

$7,366.4m

Prediktivno odrzavanje $4 680.3m

$4,201.0m

Tekstualni upit slika $3,714.1m

$3,655.5m

Distribucija sadrZaja na drustvenim mreZzama $3,566.6m

$3,169.8m

Prevencija od prijetnji kiberneticke sigurnosti $2,472.6m

Izvor: Samostalni prijevod autora; https://www.statista.com/chart/6810/the-future-of-ai

Na Grafikonu 1 nalazi se prikaz predvidenog kumulativhog globalnog prihoda od
umjetne inteligencije od 2016. do 2025. godine, prema slu€aju upotrebe. Kao Sto
mozZzemo vidjeti najveéi se prihod ocCekuje od staticCkog prepoznavanja slika,
klasifikacije i ozna¢avanja, a slijede poboljSanje performansi algoritamskog trgovanija,

obrada podataka o pacijentima, i drugi.

1.1 Polja umjetne inteligencije

Umjetna inteligencija djeluje kombinirajuci velike koliCine podataka s brzom,
iterativnom obradom i inteligentnim algoritmima, omoguéavajuci softveru da
automatski uci iz uzoraka ili znacCajki u podacima. Umjetna inteligencija je Siroko
podrucje proucavanja koje uklju€uje mnoge teorije, metode i tehnologije, kao i sljedeca

glavna podpolja:

e Strojno ucenje - automatizira izradu analitickin modela i koristi metode iz

neuronskih mreza, statistike, operacijskih istrazivanja i fizike kako bi pronasao
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skrivene uvide u podacima, a da nije izriCito programiran gdje traZziti ili Sto
zakljuciti.

e Neuronska mreza - vrsta je strojnog u€enja koja se sastoji od medusobno
povezanih jedinica (poput neurona) koje obraduju informacije reagirajuci na
egzogene ulaze, prenoseci informacije izmedu svake jedinice. Proces zahtijeva
viSe prolaza podataka kako bi se pronaSle veze i izvuklo znacenje iz
nedefiniranih podataka.

e Dubinsko ucenje (Deep learning) - koristi ogromne neuronske mreze s mnogo
slojeva procesorskih jedinica, iskoriStavaju¢i napredak u racunalnoj snazi i
poboljSane tehnike treninga za u€enje slozenih obrazaca u velikim koli¢inama
podataka. UobiCajene aplikacije uklju€uju prepoznavanje slike i govora.

e Kognitivho raCunanje - tezi prirodnoj i ljudskoj interakciji sa strojevima, a odnosi
se na koristenje zaklju€ivanja, obrade jezika, strojnog ucenja i ljudskih
sposobnosti koje pomazu raCunalu da bolje rjeSava probleme i analizira
podatke.

e Racunalni vid - oslanja se na prepoznavanje uzoraka i duboko ucenje
prepoznavanja onoga $to je na slici ili videozapisu. Strojevi mogu proucavati,
analizirati i spoznati slike, te snimati slike ili videozapise u stvarnom vremenu i
objasniti svoju okolinu.*

e Obrada prirodnog jezika (NLP) - sposobnost je raCunala da analiziraju, razumiju
i generiraju ljudski jezik, uklju€ujuci i govor. Sliedec¢a faza obrade prirodnog
jezika je interakcija prirodnog jezika, koja omogucava ljudima da komuniciraju

s raCunalima koristeci uobi€ajeni svakodnevni jezik za izvrSavanje zadataka.
Uz to, nekoliko tehnologija koje omogucuju i podrzavaju umjetnu inteligenciju su:

e Graficke jedinice za obradu - kljuéne su za umjetnu inteligenciju jer pruzaju
veliku raCunalnu snagu koja je potrebna za iterativnu obradu. Obuka
neuronskih mreza zahtijeva velike podatke i raunalnu snagu.

e Internet stvari (IoT — eng.Internet of Things) - generira ogromne koli¢ine
podataka s povezanih uredaja, od kojih vecina nije analizirana. Automatizacija

modela s umjetnom inteligencijom omogucéit ée nam da ga koristimo vise.
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e Napredni algoritmi — razvijaju se i kombiniraju na nove nacine za brzu i
viSestruku analizu velike koliine podataka. Ova inteligentna obrada klju¢na je
za prepoznavanje i predvidanje rijetkin dogadaja, razumijevanje slozenih
sustava i optimizaciju jedinstvenih scenarija.

e APIji ili suCelja aplikacijskog programiranja - prijenosni su paketi koda koji
omogucuju dodavanje funkcionalnosti umjetne inteligencije postojec¢im
proizvodima i softverskim paketima. Mogu dodati mogucnosti prepoznavanja
slika u sustave kuéne sigurnosti i mogucnosti pitanja i odgovora koji opisuju

podatke, stvaraju naslove ili pozivaju zanimljive obrasce i uvide u podatke.

1.2 Koristenje umjetne inteligencije

Svaka industrija ima veliku potraznju za mogucénostima umjetne inteligencije, posebno
sustavima za odgovaranje na pitanja koji se mogu koristiti za pravnu pomog,

pretraZivanja patenata, obavijesti o riziku i medicinska istraZivanja.
NajceSce upotrebe umjetne inteligencije ukljucuju:

e Zdravstvenu =zaStitu - aplikacije umjetne inteligencije mogu pruziti
personalizirana oc€itanja lijekova i X-zraka. Osobni zdravstveni pomoc¢nici mogu
djelovati kao Zivotni treneri, podsjecajuci korisnika da popije tabletu, vjezba ili
jede zdravije.

e Maloprodaju — umjetna inteligencija pruza mogucnosti virtualne kupovine koje
nude personalizirane preporuke i razgovaraju s potroSacem o preferencijama
kupnje. Tehnologije upravljanja zalihama i rasporeda web lokacija takoder ce
se poboljSati pomocu umjetne inteligencije.

e Proizvodnju — umjetna inteligencija mozZe analizirati tvornicke podatke za
vrijeme proizvodnje iz povezane opreme (uredaja), kako bi predvidjela
oCekivano opterecenje i potraznju pomocu rekurzivnih mreza.

e Bankarstvo - Umjetna inteligencija povecava brzinu, preciznost i ucinkovitost
ljudskih napora. U financijskim institucijama tehnike umjetne inteligencije mogu
se koristiti za utvrdivanje ispravnosti transakcija, usvajanje brzog i preciznog
bodovanja kredita, kao i za automatizaciju rucno intenzivnih zadataka

upravljanja podacima.



2. Strojno ucéenje

Strojno u€enje (eng. Machine learning) podrucje je umjetne inteligencije bazirano na
analizi i upotrebi podataka pomocu algoritama kako bi se oponasalo ljudsko ponaSanje
i uCenje. Procesi uCenja ukljuCuju stjecanje novih deklarativnih znanja, razvoj
motorickih i kognitivnih vjestina kroz nastavu ili praksu, organizaciju novog znanja u
opcenito znanje, ucinkovito predstavljanje i otkrivanje novih Cinjenica i teorija
promatranjem i eksperimentiranjem. Od pocetka racunalne ere, istrazivaci nastoje
usaditi takve mogucnosti u raCunala. RjeSavanje ovog problema bio je i ostaje
najizazovniji i najfascinantniji dugorocni cilj u umjetnoj inteligenciji. Krajniji cilj strojnog
uCenja je precizirati ispravnost dobivenih rezultata, te omoguditi racunalima
samostalno izvodenje odredenih radnji bez prethodnog eksplicithog programiranja za

odredeni zadatak. To se zeli posti¢i na nacin da raCunala sama uce iz skupa podataka.

Kada bi usporedili strojno u€enje s programiranjem, mogli bi zakljuCiti kako je
programiranje izvrSavanje pojedinog koda, odnosno kod obraduje ulazni skup
podataka i daje izlazni rezultat. S druge strane, strojnom se ucenju daju primjeri
rezultata, primjerice klase podataka, te na temelju tih informacija strojno ucenje ne
vraca rezultat, vec algoritam (program), kojeg se moze ponovo Koristiti za rjeSavanje

novih zadataka.

2.1 Metode strojnog ucenja

Strojno uc€enje izvrSava se pomocu vise metoda, koje su Sirokog opsega, ali one su
klasificirane u tri skupine, ovisno o vrsti ulaznih podataka, signala. Te ¢e metode biti

navedene i objadnjene u nastavku.

2.1.1 Nadzirano ucenje

Nadzirano uc€enje (eng. Supervised learning) definirano je upotrebom oznacenih
skupova podataka za osposobljavanje algoritama za klasifikaciju podataka ili to¢no
predvidanje ishoda. Kako se ulazni podaci unose u model, on prilagodava svoje tezine
sve dok model nije prikladno ugraden, $to se dogada kao dio procesa unakrsne
provjere valjanosti. Nadzirano u€enje pomaZzZe organizacijama u rjeSavanju raznih

8



problema u stvarnom svijetu, poput klasificiranja nezeljene poste u zasebnu mapu iz

korisnikove pristigle poste.

2.1.2 Nenadzirano ucenje

Nenadzirano strojno u€enje (eng. Unsupervised learning) koristi algoritme strojnog
ucenja za analizu i grupiranje neoznacenih skupova podataka. Ovi algoritmi otkrivaju
skrivene obrasce ili grupiraju podatke bez potrebe za ljudskom intervencijom. Njegova
sposobnost otkrivanja slicnosti i razlika u informacijama Cine ga idealnim rjeSenjem za
istraZzivaCku analizu podataka, strategije unakrsne prodaje, segmentaciju kupaca i

prepoznavanje slika.

2.1.3 Podrzano ucenje

Podrzano uc€enje (eng. Reinforcement learning) podrucje je strojnog ucenja koje se
bavi time kako bi inteligentni agenti trebali poduzeti radnje u okruzenju radi
maksimiziranja pojma kumulativhe nagrade. Razlikuje se od nadziranog ucenja po
tome Sto nije potrebno oznacavanje ulaznih i izlaznih podataka, ve¢ umjesto toga

fokus je na pronalazenju ravnoteze izmedu istrazivanja i eksploatacije.

2.2 Modeli strojnog ucenja

Ovisno o vrsti zadataka, modele strojnog u€enja mozemo Klasificirati u sljedece vrste:

e Modeli klasifikacije

e Regresijski modeli

e Klasteriranje

e Smanjenje dimenzionalnosti

e Duboko ucenje itd.



Strojno ucenje

Nadzirano ucenje Nenadzirano ucenje Podrzano ucenje

Klasifikacija Regresija Klasteriranje UdruZivanje

Slika 1: Modeli strojnog uéenja

Izvor: Samostalni prijevod autora; https./towardsdatascience.com/7-of-the-most-commonly-used-
regression-algorithms-and-how-to-choose-the-right-one-fc3c8890f9e 3

2.2.1 Klasifikacija

S obzirom na strojno ucenje, klasifikacija je zadatak predvidanja vrste ili klase objekta
unutar konacnog broja opcija. Izlazna varijabla za klasifikaciju uvijek je kategoricka
varijabla. Na primjer, predvidanje da je e-posta nezeljena ili nije, standardan je zadatak
binarne klasifikacije. Neki od vaznijih modela za probleme klasifikacije su Algoritam K-
najblizih susjeda, Naive Bayes, Logit binarna regresija (Linearni model za binarnu
klasifikaciju), SVM (mozZe se koristiti za binarne/viseklasne klasifikacije), Stablo

odlucivanja (klasifikator temeljen na 'lf Else') i drugi.

2.2.2 Regresija

U strojnom ucenju, regresija je skup problema gdje izlazna varijabla moZe poprimiti
kontinuirane vrijednosti. Na primjer, predvidanje cijene zrakoplovnog prijevoznika
moze se smatrati standardnim zadatkom regresije. Neki od modela regresije su:
linearna regresija, lasso regresija, linearna regresija s L1 i s L2 regularizacijom,

regresija grebena, SVM regresija i regresija stabla odlucivanja. Linearna regresija
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jedan je od najjednostavnijih i osnovnih modela za zadatak regresije, koristi se za

analizu odnosa izmedu varijabli, jedne ulazne neovisne varijable i izlazne varijable.

2.2.3 Klasteriranje

Klasteriranje je zadatak grupiranja sliCnih objekata zajedno. Pomaze u automatskom
prepoznavanju sli¢nih objekata bez ru€ne intervencije. Ne mogu se izgraditi u€inkoviti
nadzirani modeli strojnog ucenja, modeli koje je potrebno trenirati s ru¢no odabranim
ili oznaCenim podacima, bez homogenih podataka. Klasteriranje nam pomaze da to
postignemo na pametniji nacin. Slijede neki od Siroko koristenih modela klasteriranja:

K means, K means ++, K medoids, Aglomerativno klasteriranje, DBSCAN, itd.®

2.3 Duboko ucenje

Duboko uc€enje (eng.Deep learning) dio je strojnog u€enja koje se bavi neuronskim
mrezama. Algoritmi dubokog ucenja, inspirirani nainom na koji ljudski um funkcionira,
koriste veliki broja neurona, koji su medusobno povezani, kako bi izveli kompleksnu
aktivnost kao $to je pri€anje, hodanje, razmisljanje, itd. Vecina arhitektura dubokog
uCenja su umjetne neuronske mreze sastavljene od viSe slojeva, koje postaju duboke
neuronske mreze, ili samo duboko ucenje, s osnovnim elementom koji se naziva
neuron. Neuroni su grupirani u slojeve, u kojima svi neuroni imaju istu funkciju, ali
svaki od neurona uci drugacije parametre. Slijed slojeva kontinuirano transformira
ulazne podatke i projektira ih u Zeljeni rezultat, ishod, u naprednom procesu. Tijekom
optimizacije procesa, pogreska, odnosno razlika izmedu promatranih i predvidenih
rezultata, se racuna i Siri unatrag kroz mrezu pomocu nagiba. Ti su nagibi zapravo
parametri koji razvijaju funkcije implementirane u pojedinom neuronu, a tezina spojeva

izmedu neurona sluzi kako bi se minimizirala pogreska pri promatranim rezultatima.

5 Modeli strojnog uéenja | Top 5 vrsta modela strojnog uéenja (education-wiki.com)
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3. Racunalna vizija (Computer vision)

Racunalna vizija, Cesto skracena kao CV, definirana je kao polje prouCavanja koje
pokusSava razviti tehnike koje pomazu raCunalima da "vide" i razumiju sadrzaj digitalnih
slika poput fotografija i videozapisa. Pametni telefoni imaju kamere, a fotografiranje ili
snimanje i njihovo dijeljenje nikada nije bilo lakSe, Sto je rezultiralo nevjerojatnim
rastom modernih drustvenih mreza poput Instagrama. YouTube je druga najveca
trazilica na svijetu, a stotine sati videozapisa prenose se svake minute, milijarde

videozapisa gledaju se svaki dan.

Na internetu mozemo pronaci razne slike i tekstove. Indeksiranje i pretrazivanje teksta
relativno je jednostavno, ali da bi indeksirali i pretrazivali slike, algoritmi moraju znati
Sto slike sadrze. Sadrzaj slika i videozapisa najduze je ostao nejasan, najbolje

opisivan pomocu metaopisa koje je dala osoba koja ih je prenijela.

Da bismo maksimalno iskoristili slikovne podatke, potrebna su nam racunala koja ce
"vidjeti" sliku i razumijeti njezin sadrzaj. Osoba moze opisati sadrzaj fotografije koju je
jednom vidjela. Osoba moze sazeti video koji je vidjela samo jednom. Osoba moze
prepoznati lice koje je prije vidjela samo jednom. Da bismo otklju¢ali nase slike i

videozapise, potrebne su nam barem iste mogucnosti i kod racunala.

3.10dnos izmedu umjetne inteligencije i racunalne vizije

Racunalni vid nije sinonim za umjetnu inteligenciju, iako su obje vrste tehnologije
namijenjene da nam olak3aju zivote, one nisu identicne. Umjetna inteligencija je grana
racunalne znanosti u kojoj strojevi pokazuju ponasanje koje naizgled oponasa ljudsku
inteligenciju. To opcenito ukljuuje donoSenje odluka na temelju nacina na koji bi ljudi
analizirali situaciju, ucenje iz iskustva, razumijevanje jezika, vodenje razgovora s
ljudima i drugim strojevima, pa Cak i kreativno rjeSavanje problema na nove nacine.
Racunalni vid u meduvremenu pomaZze raCunalima da vide svijet oko sebe. To
ukljuCuje softver koji obavlja zadatke obrade slike, nesto Sto racunala ve¢ mogu uciniti

i polje je u kojem umjetna inteligencija Cini korak naprijed.
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Racunalni vid, kao polje, intelektualna je granica, te kao i svaka granica, ona je
uzbudljiva i neorganizirana i Cesto nema pouzdanog autoriteta na koji bi se mogli

pozvati. Mnoge korisne ideje nemaju teorijsko utemeljenje.

Cilj raCunalnog vida je razumijevanje sadrzaja digitalnih slika. To obi¢no ukljucuje
razvoj metoda kojima se pokuSava reproducirati sposobnost ljudskog vida.
Razumijevanje sadrzaja digitalnih slika moZze ukljucivati izdvajanje opisa iz slike, koji
moze biti objekt, tekstualni opis, trodimenzionalni model, itd. Racunalni vid je
automatizirano izdvajanje informacija sa slika. Informacije mogu znaditi bilo $to, od 3D
modela, poloZzaja kamere, otkrivanja i prepoznavanja predmeta do grupiranja i

pretraZivanja sadrzaja slike.

3.2 Racéunalni vid i obrada slika

Racunalni vid razlikuje se od obrade slike. Obrada slike je postupak stvaranja nove
slike od postojece slike, obi¢no pojednostavljujuci ili poboljSavajuci sadrZzaj na neki
nacin. To je vrsta digitalne obrade signala i ne bavi se razumijevanjem sadrzaja slike.
Zadani sustav racunalnog vida moze zahtijevati primjenu obrade slike na sirovi unos,

npr. slika prije obrade.
Primjeri obrade slika ukljucuju:

¢ Normaliziranje fotometrijskih svojstava slike, poput svjetline ili boje.
e |zrezivanje granica slike, poput centriranja predmeta na fotografiji.
e Uklanjanje digitalnog Suma sa slike, kao $to su digitalni artefakti nastali zbog

slabe razine osvijetljenja.

Racunalni vid Cini se lakim, mozda zato Sto je za ljude lagan. U poCetku se vjerovalo
da je to trivijalno jednostavan problem koji bi student mogao rijeSiti spajanjem kamere
na raCunalo. Nakon desetljecCa istraZivanja, raCunalni vid ostaje nerijeSen, barem u
smislu konkuriranja moguénostima ljudskog vida. U initi racunalno vidljivim bilo je
nesto za Sto su vodeci struénjaci, Sezdesetih godina, u podrucju umjetne inteligencije
mislili da je na razini teZine ljetnih projekata studenata. Cetrdeset godina kasnije

zadatak jo$ uvijek nije rijeSen i Cini se zastrasuju¢im. Jedan od razloga je taj Sto
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nemamo snaznog razumijevanja kako funkcionira ljudska vizija. Proucavanje
bioloSkog vida zahtijeva razumijevanje percepcijskih organa poput oc€iju, kao i
interpretaciju percepcije u mozgu. Postignut je velik napredak, kako u zacrtavanju
procesa, tako i u pogledu otkrivanja trikova i precCica koje sustav koristi, iako kao i

svako istraZivanje koje ukljuCuje mozak, dug je put.

Jos jedan od razloga zasto je to takav izazov, ili problem, je zbog svoje svojstvene
slozenosti u vizualnom svijetu. Da li se objekt moZe vidjeti iz bilo koje orijentacije, u
bilo kojim uvjetima osvjetljenja, uz bilo koju vrstu okluzije od drugih predmeta, i tako
dalje. Istinski sustav vida mora biti sposoban "vidjeti" u bilo kojem od beskonacnog
broja scena i joS uvijek izdvojiti neSto znacajno. Racunala mogu dobro rijesiti
ograniCene probleme, ali ne i otvorene neograniCene probleme poput vizualne

percepcije.

Kao ljudi, s prividnom lakocom opazamo trodimenzionalnu strukturu svijeta oko sebe.
Zamislite koliko je trodimenzionalna percepcija Zivopisna kad se pogleda vaza s
cvijecem koja stoji na stolu pokraj. Oblik i prozirnost svake latice moze se prepoznati
kroz suptilne uzorke svjetlosti i sjene koji se igraju po njezinoj povrsini i bez napora
segmentiraju svaki cvijet s pozadine scene. Gledajuci uokvireni grupni portret, lako se
mogu prebrojati (i imenovati) svi ljudi sa slike, pa €ak i pogoditi njihove emocije iz

izgleda lica.

IstrazivaCi raCunalnog vida paralelno razvijaju matematiCke tehnike za oporavak
trodimenzionalnog oblika i izgleda predmeta na slikama. Danas postoje pouzdane
tehnike za to¢no izracunavanje okoline djelomi¢nog 3D modela iz tisu¢a djelomi¢no
preklapajucih fotografija. S obzirom na dovoljno velik skup prikaza odredenog objekta
ili fasade, mogu se stvoriti precizni, gusti, 3D povrSinski modeli koristeéi stereo
podudaranje. Cak se moZe i s umjerenim uspjehom, poku$ati pronaci i imenovati sve
ljude na fotografiji koriste¢i kombinaciju otkrivanja i prepoznavanja lica, odjece i kose.
Medutim, unatoC svim tim napretcima, san o tome da raCunalo protumaci sliku na istoj
razini kao djeca, primjerice, brojecCi sve Zivotinje na slici, ostaje problematican. Zasto
je vid tako tezak? Dijelom je to zato Sto je vid obrnuti problem, u kojemu se nastoji
oporaviti neke nepoznanice, ali s nedovoljnim brojem informacija da bi se u potpunosti
navela rjeSenja. Stoga mora se pribjeci fizikalno utemeljenim i vjerojatnosnim

modelima kako bismo razdvoijili potencijalna rjeSenja. Modeliranje vizualnog svijeta u
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svoj njegovoj bogatoj slozenosti daleko je teze od, recimo, modeliranja vokalnog trakta

koji proizvodi izgovorene zvukove.

Napredni modeli koje koristimo u raCunalnom vidu obi¢no se razvijaju u fizici, kao Sto
su radiometrija, optika i dizajn senzora, i u racunalnoj grafici. Oba ova polja modeliraju
kako se predmeti kreCu i animiraju, kako se svjetlost odbija od njihovih povrsina,
rasprSuje atmosfera, reflektira kroz lece kamere, ili ljudske oCi, i kona¢no projicira na
ravnu ili zakrivlienu ravninu slike. lako raCunalna grafika jo$ nije savrSena, u
ogranicenim domenama, poput prikazivanja mirne scene sastavljene od svakodnevnih

predmeta ili animiranja izumrlih bi¢a poput dinosaura, iluzija stvarnosti je savrSena.

3.3 Zadaci u ra¢unalnom vidu

Ipak, na tom je polju postignut napredak, posebno posljednjih godina sa sustavima za
optiCko prepoznavanje znakova i prepoznavanje lica na kamerama i pametnim
telefonima. Racunalni vid je u izvanrednoj tocki svog razvoja. Sam predmet postoji od
Sezdesetih godina proslog stolje¢a, ali tek je nedavno moguce izgraditi korisne

racunalne sustave koristec¢i ideje iz racunalnog vida.®

U racunalnom vidu pokuSava se uciniti obrnuto, tj. opisati svijet koji vidimo na jednoj
ili viSe slika i rekonstruirati njegova svojstva, poput oblika, osvjetljenja i raspodijele
boja. Nevjerojatno je da ljudi i Zivotinje to rade tako bez napora, dok su algoritmi
racunalnog vida toliko skloni pogreSkama. Ljudi koji se nisu detaljnije bavili ovom
temom Cesto podcjenjuju tezinu problema. Ova pogreSna percepcija da bi vizija
trebala biti laka potjeCe iz ranih dana umjetne inteligencije, kada se u pocetku
vjerovalo da su kognitivni dijelovi inteligencije sustinski tezi od perceptivnih
komponenata. Dobra vijest je da se raCunalni vid danas koristi u Sirokom spektru

stvarnih aplikacija, koje uklju€uju:

e Opticko prepoznavanje znakova (OCR - eng.Optical character recognition),
Citanje rukom napisanog teksta i prijevod istog na editabilni tekst, te automatsko
prepoznavanje registarske ploCice (ANPR - eng.Automatic number-plate

recognition).

5 https://repozitorij.etfos.hr/islandora/object/etfos:2891
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Strojni pregled. Brzi pregled dijelova, radi osiguranja kvalitete, pomoéu stereo
vida sa specijaliziranim osvjetlienjem za mjerenje tolerancija na krilima
zrakoplova ili dijelovima karoserije ili trazenje nedostataka u odljevcima Celika
pomoc¢u rendgenskog vida.

Maloprodaja koristi racunalni vid za prepoznavanje predmeta na automatskim
trakama za naplatu.

Izrada 3D modela (fotogrametrija) je potpuno automatizirana izrada 3D modela
iz zra€nih fotografija korisStenih u sustavima kao Sto su Google Maps.
Medicinsko snimanje, odnosno registriranje preoperativnih i intraoperativnih
slika ili izvodenje dugorocnih studija morfologije mozga ljudi kako stare.
Automobilska sigurnost koristi raCunalni vid za otkrivanje neocekivanih
prepreka poput pjeSaka na ulici, u uvjetima kada tehnike aktivnog vida poput
radara ili lidara ne rade dobro.

Uskladivanje poteza pomocu spajanja ra¢unalno generiranih slika (CGl —
eng.Computer-generated imagery) s aktivnim snimkama, te pracenjem
znacajnih toCaka u izvornom videozapisu za procjenu kretanja 3D kamere i
oblika okoline. Takve se tehnike Siroko koriste u Hollywoodu, one takoder
zahtijevaju upotrebu preciznog matiranja za umetanje novih elemenata izmedu
elemenata prednjeg plana i pozadine.

Snimanje pokreta (eng.mocap) koristi retro-reflektivne markere promatrane s
viSe kamera ili druge tehnike temeljene na vidu za snimanje objekata ili ljudi za
racunalnu animaciju.

Nadzor ukljuCuje nadzor nad uljezima, analizu prometa na autocesti i
nadgledanje bazena za sprjeCavanje utapanja Zrtava.

Prepoznavanje otiska prsta i biometrija za automatsku provjeru autenti¢nosti

pristupa kao i forenzi¢ke aplikacije.

To je Siroko podrucje prouCavanja s mnogo specijaliziranih zadataka i tehnika, kao i

specijalizacija za ciljanje domena aplikacija. Racunalni vid ima Sirok spektar aplikacija,

kako starih, primjerice navigacija mobilnih robota, industrijska inspekcija i vojna

inteligencija, tako i novih, interakcija s raCunalom, pronalazenje slika u digitalnim

knjiznicama, analiza medicinske slike i realisticno prikazivanje sintetiCkih scena u

racunalnoj grafici.
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Mnoge popularne aplikacije za racunalni vid uklju€uju poku$aj prepoznavanja stvari

na fotografijama; na primjer:

e Klasifikacija predmeta. Koja je Siroka kategorija predmeta na ovoj fotografiji?

¢ |dentifikacija objekta. Koja je vrsta datog objekta na ovoj fotografiji?

e Provjera objekta. Je li objekt na fotografiji?

e Otkrivanje predmeta. Gdje su predmeti na fotografiji?

e Otkrivanje orijentira na objektu. Koje su klju¢ne toCke za objekt na fotografiji?
e Segmentacija objekta. Koji pikseli pripadaju objektu na slici?

e Prepoznavanje predmeta. Koji su predmeti na ovoj fotografiji i gdje su?

e Ostali uobi€ajeni primjeri povezani su s pronalazenjem informacija. Na primjer,

pronalazenje sli¢nih slika ili slika koje sadrze objekt koji se nalazi na slici.

3.4 Algoritmi racunalnog vida

SIFT (eng.Scale-Invariant Feature Transform)

SIFT je priliéno slozen algoritam. U SIFT algoritmu su uglavnom uklju¢ena Cetiri
koraka. Prvi je odabir vrha razmjera i prostora, potencijalne lokacije za pronalazenje
znacajki. Zatim, lokalizacija klju¢nih to€aka, odnosno tocno lociranje kljucnih toCaka
znacajki, dodjela orijentacije klju¢nim toCkama, deskripcija kljuéne toCke opisivanjem

kljuénih to¢aka kao vektore visokih dimenzija i podudaranije klju¢nih to¢aka.’
e Viola — Jones algoritam

Problem koji treba rijesiti je otkrivanje lica na slici. Covjek to moze lako uginiti, ali
racunalo treba precizne upute i ogranic¢enja. Kako bi zadatak bio lak$i za rukovanje,
Viola—Jones zahtijeva pun pogled na prednja uspravna lica. Dakle, da bi bilo
detektirano, cijelo lice mora biti usmjereno prema kameri i ne smije biti nagnuto ni na
jednu stranu. lako se Cini da bi ova ograni€enja donekle mogla umanijiti korisnost
algoritma, jer korak otkrivanja najCeSce slijedi korak prepoznavanja, u praksi su ta

ogranienja polozaja sasvim prihvatljiva.

7 Radunalni vid, mag.ing.comp.Milan Hrga, Struéni rad (01.12.2021.)
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e Haarove znacajke

Haarove znacCajke su znacCajke digitalne slike koje se koriste u prepoznavanju
objekata. Svoje ime duguju svojoj intuitivnoj sli¢nosti s Haarovim valovima i koristeni

su u prvom detektoru lica u stvarnom vremenu.

U fazi detekcije okvira za otkrivanje objekata Viola — Jones, prozor ciljne veli€ine
pomiCe se preko ulazne slike, a za svaki pododjeljak slike izraCunava se znacajka
slicha Haaru. Ta se razlika zatim usporeduje s naucenim pragom koji odvaja ne-
objekte od objekata. Bududi da je takva znacajka slicha Haaru samo slab ucenik ili
klasifikator (njegova kvaliteta detekcije je nesto bolja od slu¢ajnog nagadanja),
potreban je veliki broj znacajki slicnih Haaru za opisivanje objekta s dovoljnom
tocnoséu. U okviru za otkrivanje objekata Viola — Jones, Haarove znaCajke su stoga
organizirane u nesto Sto se zove kaskada klasifikator kako bi se formirao jak ucenik ili

klasifikator.
e Kaskadni klasifikator

To je pristup baziran na strojnom ucenju gdje se kaskadna funkcija trenira iz puno
pozitivnih i negativnih slika. Zatim se koristi za otkrivanje objekata na drugim slikama.
U pocetku, algoritam treba puno pozitivnih slika (slike lica) i negativnih slika (slike bez
lica) za treniranje klasifikatora. Zatim se iz njega izdvajaju znacajke (Haarove

znacajke). Svaka znacajka je jedna vrijednost dobivena oduzimanjem zbroja piksela.

e Integralna slika

Integralna slika ili tablica zbrojenih povrsina prvi put nam je predstavljena 1984., ali
nisu je pravilno uveli u svijet raunalnog vida sve do 2001. godine od strane Viole i
Jonesa s Viola-Jones okvirom za otkrivanje objekata. Integralna slika koristi se kao
brz i u€inkovit nacin izraCunavanja zbroja vrijednosti (vrijednosti piksela) u danoj slici
ili pravokutnom podskupu mreze (data slika). Takoder se moze koristiti za izracun
prosje¢nog intenziteta unutar dane slike. Ako se Zeli koristiti integralna slika, obi¢no

se prvo provjerava je li slika u sivim tonovima.
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e AdaBoost algoritam

AdaBoost takoder nazvan Adaptive Boosting je tehnika u strojnom ucCenju koja se
koristi kao ansambl metoda. NajceSci algoritam koji se koristi s AdaBoostom su stabla
odluke s jednom razinom, odnosno jednom podjelom. Ono $to ovaj algoritam radi je
da gradi model i daje jednake tezine svim podatkovnim to¢kama. Zatim dodjeljuje vece
teZine bodovima koji su pogresno klasificirani. Sada se svim to¢kama koje imaju vece
tezine pridaje veca vaznost u sljedecem modelu. Te zadrzava modele obuke sve dok

ne poprime nizu pogresku.
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4. Image Analysis (Analiza slika pomoc¢u rac¢unalne vizije)

4.1Tehnike obrade slike

Tehnike obrade i analize slika uglavhom su kategorizirane u tri razine: obrada na
visokoj razini (prepoznavanije i interpretacija), obrada na srednjoj razini (segmentacija
slike, predstavljanje i opis slike) i obrada na niskoj razini (prikupljanje i predobrada
slike).

4.1.1 Akuvizicija slike

Uredaiji ili senzori za hvatanje slika koriste se za prikaz i generiranje uzoraka slika.
Neki od uredaja ili senzora koji se koriste za generiranje slika ukljuCuju skenere,
ultrazvuk, X-zrake i blisku infracrvenu spektroskopiju. Medutim, u rac¢unalnom vidu,
koriSteni senzori slike su tehnologija ¢vrstog stanja uredaja s prijenosom naboja (CCD
— eng.Charge-coupled device), odnosno kamera, s nekim primjenama koja koriste
uredaje s termionskim cijevima. Nedavna tehnologija usvojila je digitalni fotoaparat,
koji eliminira dodatnu komponentu potrebnu za pretvaranje slika snimljenih
fotografskim i CCD kamerama ili drugim senzorima u Citljivi format pomocu racunalnih
procesora. Slike snimljene digitalnim fotoaparatom odrzavaju znacajke slika s malo

,suma“ zbog promjenjive razlucivosti.

4.1.2 Obrada slike

To se odnosi na poCetnu obradu sirove slike. Slikane ili snimljene slike prenose se na
racunalo i pretvaraju u digitalne slike. Digitalne slike, iako su prikazane na zaslonu kao
slike, predstavljaju znamenke koje raCunalo Cita i pretvaraju se u sitne tockice ili
slikovne elemente koji predstavljaju stvarne objekte. U nekim se sluCajevima
predobrada vrsi radi poboljSanja kvalitete slike suzbijanjem nezZeljenih izobliCenja koja
se nazivaju ,Sumom” ili pojaavanjem vaznih znacajki od interesa. Slike ili snimke
pretvaraju se u racunalno Citljiv format (tj. digitalizirani) ako ih digitalni fotoaparat nije
snimio digitalizatorom plocCe za slike. Zatim se digitalizirani format prenosi i koristi kao
ulazni podatak, pomocu softvera za obradu slika, za provodenje potrebnih procesa.

Svaka kombinacija znamenki predstavlja mali dio slike koji se naziva element slike
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(piksel). Objekti su opisani kao crno-bijele slike koje su predstavljene znamenkama u
rasponu od 0 do 255 gdje je 0 crno, a 255 bijelo. Svaki piksel u obojenim slikama
predstavljen je s 3 znamenke koje predstavljaju RGB [crvenu, zelenu, plavu]
komponentu, a svaka znamenka ide od najtamnije do najsvjetlijie RGB (0 - 255).
Raspored tih znamenki u formatu redaka ili stupaca daje prikaz slike. Ovim se
aranzmanom moze izvrSiti analiza slike pomocu teorije matrica i drugih matematickih

tehnika.

4.1.3 Segmentacija
Segmentacija slike postupak je rezanja, dodavanja i analize znacajki slika Ciji je cilj
podijeliti sliku na podrucja koja imaju jaku korelaciju s objektima ili podrucjima od
interesa, koristecCi princip matriCne analize. Segmentacija se moZe postiéi sljedec¢im
tehnikama: grani¢na vrijednost, segmentacija na temelju ruba i segmentacija na
temelju regije. Pragovi se koriste u karakterizaciji podrucja slike na temelju stalne
refleksije ili apsorpcije svjetlosti njihove povrSine. To pokazuje da se regije s istim
znaCajkama karakteriziraju i izdvajaju zajedno. Pragovi su postupak u kojem je
interesantno samo tamno podrucje, a ostala podrucja pretvaraju se u boju pozadine
na razmrvljenoj slici prije daljnje obrade, poput slanja signala na uredaj za donoSenje
odluke na temelju znac€ajki. Ovaj je postupak koristan za sortiranje u boji (zrelost) i

znaCajkama (otkrivanje nedostataka i ostecenja).

SEGMENTACIA KLASIFIKACIA + DETEKCIA SEGMENTACIA
MACKA, LOKALIZACIJA OBIJEKTA INSTANCE

STABLO, 'MACKA

*Bez objekta, samo eIndividualni objekt
pikseli

’ 7 ’ 7

Slika 2: Prikaz segmentacije objekata

Izvor: Samostalni prijevod autora; https://data-flair.training/blogs/image-segmentation-machine-learning
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Segmentacija temeljena na rubovima oslanja se na otkrivanje operatora od ruba do
ruba, koji otkrivaju diskontinuitete u razini sive, piksela, boji, teksturi, itd. Detekcija

rubova korisna je u sortiranju oblika i veliCine.

Segmentacija temeljena na regijama uklju€uje grupiranje i izdvajanje sli¢nih piksela
kako bi se oblikovale regije koje predstavljaju pojedinacne objekte unutar slike kao sto
je prikazano na slici 2. U ovom se procesu briSu ostale regije, ostavljaju¢i samo

znacajku od interesa.

Obrada na visokoj razini bavi se prepoznavanjem i interpretacijom slika pomocu
statistickih klasifikatora ili neuronskih mreza za viSe igrata od podrucja interesa.
Digitalna morfologija skupina je matemati¢kih operacija koje se mogu primijeniti na
skupu piksela kako bi se poboljsali ili istaknuli odredeni aspekti oblika kako bi se mogli
prebrojati ili prepoznati. Tekstura ucinkovito opisuje svojstva elemenata koji Cine
povrsinu predmeta, pa se vjeruje da mjerenja teksture sadrze znacajne informacije za
prepoznavanje uzoraka predmeta. Ponavljanje uzorka ili uzoraka preko regije naziva
se tekstura, ovaj se obrazac moze tocno ponoviti ili uz male varijacije. Tekstura ima
sukobljeni sluc¢ajni aspekt, veli€inu, oblik, boju i orijentaciju elemenata uzorka
(tekstoni). lako se tekstura moze grubo definirati kao kombinacija nekih urodenih
svojstava slike, uklju€ujuci fino¢u, grubost, glatko¢u, granulaciju, slu¢ajnost, liniju, itd.
Strogo znanstvena definicija jo$ uvijek nije utvrdena, sukladno tome, ne postoji idealna

metoda za mjerenje tekstura.

Ovi koraci pruzaju informacije potrebne za upravljanje postupkom ili strojem za
sortiranje i ocjenjivanje kvalitete. Interakcija svih ovih razina i baze podataka znanja
vrlo su vazne i bitne za preciznije donoSenje odluka i smatraju se sastavnim dijelom
procesa obrade slike. Te se teorije, kada se primjenjuju na slike snimljenih proizvoda,
mogu Kkoristiti za izdvajanje znacajki koje su potrebne za zadane procese. Opcenito,
otkrivanje rubova za odredivanje oblika i izdvajanje znacajki radi utvrdivanja razlika u

boji, korisno je za identifikaciju i klasifikaciju.
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5. Face recognition

Prepoznavanje lica izraz je koji uklju€uje nekoliko podproblema. U bibliografiji postoje

razliCite klasifikacije ovih problema, neki od njih bit ée objasnjeni u ovom odjeljku.

Ulaz sustava za prepoznavanije lica uvijek je slikovni ili video tok. Izlaz je identifikacija
ili provjera jednog ili viSe subjekata koji se pojavljuju na slici ili videozapisu. Neki
pristupi definiraju sustav prepoznavanja lica kao postupak u tri koraka. S ove tocCke

gledista, faze prepoznavanja lica i uklanjanja zna€ajki mogle bi se istodobno pokretati.

Prepoznavanje lica definira se kao postupak izdvajanja lica iz scena. Dakle, sustav
pozitivno identificira odredeno podrucje slike kao lice. Ovaj postupak ima mnogo
aplikacija poput praéenja lica, procjene poze ili kompresije. Sljedeci korak je vadenje
osobina, a navedeno ukljuCuje dobivanje relevantnih crta lica iz podataka. Te znaCajke
mogu biti odredene regije lica, varijacije, kutovi ili mjere, koje mogu biti relevantne za
Covjeka, primjerice razmak izmedu ociju, ili ne. Ova faza ima i druge programe poput
pracenja crta lica ili prepoznavanja emocija. Konacno, sustav prepoznaje lice. U
identifikacijskom zadatku, sustav bi prijavio identitet iz baze podataka. Ova faza
ukljuCuje metodu usporedbe, algoritam klasifikacije i mjeru toCnosti. Navedena se faza
koristi metodama uobiCajenim za mnoga druga podrucja koja takoder rade neki
postupak klasifikacije, zvuéni inZzenjering, rudarenje podataka i druge. Te se faze
mogu spoijiti ili dodati nove, stoga, mogli bismo pronac¢i mnogo razliCitih inzenjerskih

pristupa problemu prepoznavanja lica. Otkrivanje i prepoznavanje lica moglo bi se

izvesti u tandemu ili prije¢ci na analizu izraza prije normalizacije lica.
Slika Detekcija Pred Ekstrakcija Otkrivanje
lica procesiranje lica lica

e Treniranje
e Evaluacija

Slika 3: Arhitektura sustava za prepoznavanje lica

Izvor: Samostalni prijevod autora; https://www.intechopen.com/chapters/17155
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Detekcija lica je prva faza svakog sustava za prepoznavanje lica i klju€na razlika
izmedu poluautomatskog i potpuno automatskog prepoznavaca lica. Detekcija lica
predstavlja vrlo vazan korak prije prepoznavanja lica, jer je toCnost procesa
prepoznavanja izravna funkcija to€nosti procesa detekcije. U predprocesiranju, slika
lica moze se obraditi nizom tehnika obrade kako bi se smanjio ucinak ¢imbenika koji
mogu negativno utjecati na algoritam za prepoznavanje lica, primjerice, poza lica i
osvjetlienje. U koraku ekstrakcije izraCunavaju se znacCajke koje se koriste u fazi
prepoznavanja. Ove znacCajke variraju ovisno o koristenom sustavu za automatsko
prepoznavanje lica. Na primjer, prve i najjednostavnije znaCajke koriStene u
prepoznavanju lica bile su geometrijski odnosi i udaljenosti izmedu vaznih toCaka na

licu, a algoritam prepoznavanja odgovara tim udaljenostima.

Blok za prepoznavanje lica sastoji se od 2 odvojene faze, procesa treniranja, gdje se
algoritam unosi uzorcima predmeta koje treba nauciti te se odreduje poseban model
za svaki predmet, i proces evaluacije u kojem se model novosteCenog ispitivanog
subjekta usporeduje sa svim postoje¢im modelima u bazi podataka i odreduje se
model koji mu najviSe odgovara. Ako su dovoljno blizu, pokreée se dogadaj

prepoznavanja.

U danasnje vrijeme neke aplikacije prepoznavanja lica ne zahtijevaju otkrivanje lica.
U nekim su slucajevima slike lica, pohranjene u bazama podataka, ve¢ normalizirane.
Postoji standardni format unosa slike, tako da nije potreban korak otkrivanja. Primjer
za to moze biti baza podataka o kriminalu, agencija za provodenje zakona pohranjuje
lica ljudi s kaznenom prijavom, ako postoji novi subjekt i policija ima njegovu
putovnicku fotografiju, otkrivanje lica nije potrebno. Medutim, uobi¢ajene ulazne slike
sustava racCunalnog vida nisu toliko prikladne, mogu sadrzavati mnogo predmeta ili
lica. U tim je sluCajevima otkrivanje lica obavezno. Takoder je neizbjezno ako Zelimo
razviti automatizirani sustav pracenja lica. Na primjer, sustavi video nadzora
pokusSavaju ukljuciti otkrivanje, praéenje i prepoznavanje lica. Stoga je razumno

pretpostaviti otkrivanje lica kao dio opseznijeg problema s prepoznavanjem lica.

Otkrivanje lica mora se nositi s nekoliko dobro poznatih izazova. Obi¢no su prisutni na
slikama snimljenim u nekontroliranim okruzenjima, poput nadzornih video sustava. Ti

se izazovi mogu pripisati Cimbenicima kao Sto su:
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e Variranje poze. ldealan scenarij za otkrivanje lica bio bi onaj u kojem bi bile
uklju¢ene samo frontalne slike. Ali, kako je re¢eno, to je vrlo malo vjerojatno u
opcenito nekontroliranim uvjetima. Stovie, izvedba algoritama za otkrivanje
lica ozbiljno opada kada postoje velike varijacije poze, to je glavno istrazivacko
pitanje. Variranje poze moZze se dogoditi zbog pokreta subjekta ili kuta kamere.

e Blok obiljezja. Prisutnost elemenata poput brade, naocala ili SeSira uvodi veliku
varijabilnost. Lica takoder mogu biti djelomi¢no prekrivena predmetima ili
drugim licima.

e |zraz lica. ZnaCajke lica takoder se uvelike razlikuju zbog razli€itih gesta lica.

e Uvjeti snimanja. RazliCiti fotoaparati i ambijentalni uvjeti mogu utjecati na

kvalitetu slike, utjeCuci na izgled lica.

Postoje neki problemi usko povezani s otkrivanjem lica, osim izdvajanja znacajki i
klasifikacije lica, to je lokacija lica, pojednostavljeni pristup otkrivanju lica. Cilj mu je
odrediti mjesto lica na slici gdje postoji samo jedno lice. MoZemo razlikovati otkrivanje

lica i polozaj lica, jer je potonje pojednostavljeni problem prvog.

Metode poput lociranja granica glave prvo su koriStene na ovom scenariju, a zatim
izvezene do slozZenijih problema. Otkrivanje znacajki lica odnosi se na otkrivanje i
lociranje nekih relevantnih znac€ajki, poput nosa, obrva, usana, usiju, itd. Neki algoritmi
za izdvajanje znacajki temelje se na otkrivanju znacajki lica. Pracenje lica je drugi
problem koji je ponekad posljedica prepoznavanija lica. Cilj mnogih sustava nije samo
otkriti lice, ve¢ i moci ga locirati u stvarnom vremenu. JoS jednom je dobar primjer

sustav video nadzora.

5.1 Pristupi otkrivanju lica

Nije lako dati taksonomiju metoda otkrivanja lica. Ne postoje globalno prihvaceni
kriteriji za grupiranje, obi¢no se mijeSaju i preklapaju. U ovom c¢e odjeliku biti
predstavljena dva kriterija razvrstavanja. Jedan od njih razlikuje razliCite scenarije.
Ovisno o tim scenarijima, mogu biti potrebni razli€iti pristupi. Ostali kriteriji dijele

algoritme otkrivanja u Cetiri kategorije.
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» Otkrivanje ovisno o scenariju.

e Kontrolirano okruzenje. To je najjednostavniji slu€aj, fotografije se snimaju
pod kontroliranom svjetloS¢éu, pozadinom, itd. Za otkrivanje lica mogu se
koristiti jednostavne tehnike otkrivanja rubova.

o Slike u boji. Tipicne boje koze mogu se Koristiti za pronalazenje lica. Mogu
se oslabiti ako se promjene svjetlosni uvjeti. Stovise, ljudska se boja koze
puno mijenja, od gotovo bijele do gotovo crne. Nekoliko studija pokazuju da
se glavna razlika nalazi u njihovom intenzitetu, tako da je krominiranje dobra
karakteristika. Nije lako uspostaviti Cvrst prikaz ljudske boje koze. Medutim,
postoje pokusaji da se izgrade robusni algoritmi za otkrivanje lica na temelju
boje koze.

e Slike u pokretu. Video u stvarnom vremenu daje priliku za koridtenje pokreta
radi lokalizacije lica. Danas vec¢ina komercijalnih sustava mora locirati lica u
videozapisima. Stalni je izazov posti¢i najbolje rezultate otkrivanja uz
najbolje moguce performanse. Sljedeci pristup koji se temelji na kretanju je

otkrivanje treptaja o€ima, koje osim otkrivanja lica ima i mnoge druge svrhe.

Metode otkrivanja lica, kao Sto je prije navedeno, podijeljene su u Cetiri kategorije. Te
se kategorije mogu preklapati, pa algoritam moze pripadati u dvije ili vise kategorija.

Ova se klasifikacija moze izvrSiti na sljedeci nacin:

e Metode utemeljene na znanju. Metode utemeljene na pravilima koje kodiraju
nase znanje o ljudskim licima.

¢ Metode invarijantne o svojstvima. Algoritmi koji pokuSavaju pronaci stabilne
znacajke lica unatoc€ kutu ili polozaju.

e Metode podudaranja predlozaka. Ovi algoritmi usporeduju ulazne slike sa
pohranjenim uzorcima lica ili znacajki.

e Metode temeljene na izgledu. Metoda podudaranja predloSka Cija se baza

obrazaca udi iz niza slika treninga.

> Metode utemeljene na znanju.

To su metode utemeljene na pravilima. PokuSavaju uhvatiti naSe znanje o licima i
prevesti ih u skup pravila. Lako je pogoditi neka jednostavna pravila. Na primjer, lice

obi¢no ima dva simetri€na oka, a podrucje oko ociju je tamnije od obraza. Znacajke
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lica mogu biti udaljenost izmedu ociju ili razlika u intenzitetu boje izmedu podrucja oko
oCiju i donje zone. Veliki problem ovih metoda je poteSkoca u izgradnji odgovarajuéeg
skupa pravila. Moglo bi biti mnogo laznih pozitivnih rezultata da su pravila preopcenita.
S druge strane, moglo bi biti mnogo laznih negativa da su takva pravila previse
detaljna. RjeSenje je izgradnja hijerarhijskih metoda temeljenih na znanju kako bi se
ovi problemi prevladali. Medutim, samo je ovaj pristup vrlo ograniCen, nije moguce
prona¢i mnoga lica na slozenoj slici. Druga su istrazivanja pokusala pronaci neke
invarijantne znacCajke za otkrivanje lica, ideja je bila prevladati granice naSeg
instinktivnog znanja o licima. Metoda je podijeljena u nekoliko koraka. Kao prvo,
pokusSava pronaci okom analogne piksele, pa uklanja nezZeljene piksele sa slike.
Nakon izvodenja postupka segmentacije, svaki analogni dio oka smatra se
kandidatom jednog od oka, zatim se izvrSava skup pravila kako bi se odredio
potencijalni par ocCiju. Nakon odabira oc€iju, algoritam izraCunava povrsinu lica kao
pravokutnik. Cetiri vrha lica odredena su skupom funkcija, dakle, potencijalna lica su
normalizirana na fiksnu veli€inu i orijentaciju, zatim se podrucja lica provjeravaju
pomocu neuronske mreze za Sirenje leda, te na kraju primjenjuju troSkovnu funkciju
za konacni odabir. lzvjeStavaju o stopi uspjeSnosti od 94%, €ak i na fotografijama s
mnogo lica. Ove se metode pokazuju ucinkovitima pomocu jednostavnih unosa. Ali,
Sto se dogada ako osoba nosi naocCale? Postoje i druge znacajke koje se mogu nositi
s tim problemom. Na primjer, postoje algoritmi koji otkrivaju teksture nalik licu ili boju
ljudske koze. Vrlo je vazno odabrati najbolji model boje za otkrivanje lica. Neka
nedavna istrazivanja koriste viSe od jednog modela u boji. Na primjer, RGB i HSV

(eng.Hue, Saturation, Value) zajedno se uspjesSno koriste.
» Podudaranje predloska

Metode podudaranja predloZzaka pokusavaju definirati lice kao funkciju. PokuSava se
pronaci standardni obrazac svih lica. Razlicite znacajke mogu se definirati neovisno,
na primjer, lice se moze podijeliti na oci, konturu lica, nos i usta. Takoder se model
lica moZe izraditi po rubovima. Ali ove su metode ograni¢ene na lica koja su frontalna
i nepropusna. Lice se moze predstaviti i kao silueta. Ostali predloSci koriste odnos
izmedu podrucja lica u smislu svjetline i tame. Ti se standardni uzorci usporeduju s
ulaznim slikama za otkrivanje lica. Ovaj je pristup jednostavan za primjenu, ali je

neadekvatan za otkrivanje lica. Ne moze postic¢i dobre rezultate s varijacijama u pozi,
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mjerilu i obliku. Medutim, predloZeni su deformabilni predloSci za rjeSavanje ovih

problema.

> Metode temeljene na izgledu

PredloSci u metodama temeljenim na izgledu uce se iz primjera na slikama. Opcenito,

metode temeljene na izgledu oslanjaju se na tehnike statisticke analize i strojnog

uCenja kako bi pronasle relevantne karakteristike slika lica. Neke metode temeljene

na izgledu djeluju u vjerojatnosnoj mrezi. Slika ili vektor znaCajke slu€ajna je varijabla

s odredenom vjerojatnoS¢u pripadanja licu ili ne. Drugi je pristup definiranje

diskriminirajuce funkcije izmedu klasa lica. Ove metode se takoder koriste u izdvajanju

znacajki za prepoznavanije lica. Ipak, ovo su najrelevantnije metode ili alati:

Na osnovi viastitog lica. Metoda za ucinkovito predstavljanje lica pomo¢u PCA
(eng.Principal component analysis - Analiza glavne komponente). Cilj ovoga
pristupa je predstaviti lice kao koordinatni sustav. Vektori koji Cine ovaj
koordinatni sustav nazivaju se svojstvenim slikama. Kasnije se koristio ovaj
pristup da bi se razvio algoritam za prepoznavanje temeljen na vlastitom licu.

Na osnovi distribucije. Ti su sustavi prvi put predloZeni za otkrivanje objekata i
uzoraka. Ideja je bila prikupiti dovoljno velik broj prikaza uzoraka za klasu
uzorka koju se Zzeli otkriti, pokrivajuéi sve moguce izvore varijacija slike koje
Zelimo obraditi. Tada se bira odgovarajuci prostor obiljezja. Ona mora
predstavljati klasu uzorka kao raspodijelu svih njezinih dopustenih pojavljivanja
na slici. Sustav podudara sliku kandidata s kanonskim modelom lica temeljenim
na distribuciji. Postoji obuceni klasifikator koji ispravno identificira instance
ciline klase uzorka iz uzoraka pozadinske slike, na temelju skupa mjerenja
udaljenosti izmedu ulaznog uzorka i predstavljanja klase na osnovi distribucije

u odabranom prostoru znacajki.

Algoritmi poput PCA ili Fisherovog diskriminatora mogu se koristiti za definiranje

potprostora koji predstavljaju uzorke lica, primjerice:

Neuronske mreze. Neuronske su se mreZe uspjeSno suoCile s mnogim
problemima prepoznavanja uzoraka poput prepoznavanja predmeta, znakova,
itd. Ovi se sustavi mogu Koristiti za otkrivanje lica na razliCite nac€ine. Neka rana

istrazivanja koristila su neuronske mreze kako bi naucila uzorke lica. Definirali
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su problem otkrivanja kao dvoklasni problem. Pravi je izazov bio predstaviti
klasu "slike koje ne sadrze lica". Drugi pristup je koriStenje neuronskih mreza
za pronalazenje diskriminiraju¢e funkcije za klasifikaciju obrazaca pomocu
mjera udaljenosti. Neki su pristupi pokusali pronaci optimalnu granicu izmedu
slika lica bez ograniCenja generativnog modela.

Potporni vektorski strojevi. SVM-ovi (eng.Support vector machines) su linearni
klasifikatori koji maksimiziraju razmak izmedu hiperplana odluke i primjera u
skupu treninga. Dakle, optimalna hiperravnina trebala bi umanjiti pogresku
klasifikacije nevidenih testnih obrazaca.

Oskudna mreza vinova. (SnoW — eng.Sparse Network of Winnows) Sastoji se
od rijetke mreze od dvije linearne jedinice ili ciljanih ¢vorova, jedan koji
predstavlja obrasce lica, a drugi za obrasce bez lica. SNoW je imala postepeno
nauceni prostor znacCajki. Novi etiketirani slucajevi posluzili su kao pozitivan
primjer za jedan cilj i kao negativan primjer za preostale ciljeve. Sustav se u to
vrijeme pokazao ucinkovitim i brzim.

Naive Bayesovi klasifikatori. Schneiderman i Kanade opisali su algoritam
prepoznavanja objekata koji je modelirao i procijenio Bayesov klasifikator.
IzraCunali su vjerojatnost da lice bude prisutno na slici raCunajuci u€estalost
pojavljivanja niza uzoraka na slikama s treninga, poput intenziteta oko ociju.
Klasifikator je obuhvatio zajednitke statistike lokalnog izgleda i polozaja lica
kao i statistike lokalnog izgleda i poloZaja u vizualnom svijetu. Sve u svemu,
njihov algoritam pokazao je dobre rezultate u frontalnom otkrivanju lica.
Bayesovi klasifikatori takoder su bili koristeni kao komplementarni dio ostalih
algoritama za otkrivanje.

Skriveni Markovljev model ili HMM (eng.Hidden Markov Model). Ovaj statisticki
model koristen je za otkrivanje lica. 1zazov je izgraditi odgovaraju¢i HMM, tako
da se moZe vjerovati izlaznoj vjerojatnosti. Stanja modela bile bi crte lica, koje
se Cesto definiraju kao trake piksela. Vjerojatnosni prijelaz izmedu stanja obi¢no
su granice izmedu ovih traka piksela. Kao i u slu€aju Bayesiansa, HMM se
obi¢no koristi zajedno s drugim metodama za izgradnju algoritama za
otkrivanje.

Informacijsko - teorijski pristup. Markovljeva slu¢ajna polja (MRF — eng.Markov

Random Field) mogu se Koristiti za modeliranje kontekstualnih ograni¢enja
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uzorka lica i koreliranih obiljezja. Markovljev proces maksimizira diskriminaciju
izmedu klasa (slika ima lice ili ne) koristeCi Kullback-Leiblerovu divergenciju.
Stoga se ova metoda moze primijeniti u otkrivanju lica.

Induktivno u€enje. Ovaj pristup koriSten je za otkrivanje lica. U tu svrhu koriSteni

su algoritmi poput Quinlanovog C4.5 ili Mitchellovog FIND-S.

30



6. Nacini koristenja racunalne vizije

6.1 Primjena racunalne vizije u razli€itim sektorima i industrijama

Primjena tehnologije racunalnog vida vrlo je svestrana i mozZe se prilagoditi mnogim

industrijama na razliCite naCine. Neki se slucCajevi upotrebe dogadaju iza kulisa, dok

Grafikon 2: Prihodi trzista racunalne vizije (Al) Sirom svijeta, od 2015. do 2019. godine

TrziSte u milijunima americkih dolara

10 D00

5 000

Sigurnost i Medicina Robotika i Potrosnja Sport i zabava Automobilska
nadzor racunalna vizija industrija

® 2015* @ 2016 2017 @ 2018* 2019*

Izvor: Samostalni prijevod autora; Statista; https://www.statista.com/statistics/641922/worldwide-

artificial-intelligence-computer-vision-market-revenues/

Kao §to mozemo vidjeti na Grafikonu 2, u svim je industrijama u 2019. godini do$lo do
znaCajnog rasta u trziStu prema koriStenju raCunalne vizije. Industrije koje su
navedene u grafikonu jesu: osiguranje i nadzor, medicina, robotika, trgovina, sport i
zabava, te automobilska industrija. Najveéi pomak bio je u trgovini, dok je najmaniji u

sportu i zabavi.
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U nastavku ce biti navedeni primjeri koriStenja raCunalne vizije u raznim industrijama,
kao Sto su automobilska ili sli¢ne, te u raznim sektorima kao Sto su zdravstvo, financije,

maloprodaja, itd.

6.1.1 Automobilska industrija

Neke od najpoznatijin aplikacija raCunalne vizije izradila je Tesla, ameriCka
automobilistiCka tvrtka, te jedan od primjera koriStenja racunalne vizije je funkcija
Autopilot. Ovaj proizvoda¢ automobila lansirao je svoj sustav, i to joS 2014. godine,
koji pomaze vozaCu sa samo nekoliko znacajki, poput centriranja traka i samostalnog
parkiranja, ali danas mozemo recCi kako je ova tvrtka dostigla razinu potpuno
autonomnih automobila. Znacajke poput Teslinog autopilota moguce su zahvaljujuci
startupima, poput Mighty Al, koji nude platformu za generiranje toCnih i raznolikih
biljesSki na skupovima podataka za obuku, provjeru valjanosti i testiranje algoritama

povezanih s autonomnim vozilima.8

6.1.2 Proizvodnja

U proizvodnji uobiCajeno je vidjeti degradaciju materijala i koroziju koja uzrokuje
deformaciju opreme. Ako se ne postupa pravilno, ovaj proces moze zaustaviti
proizvodne linije i ugroziti sigurnost radnika. Ra¢unalni vid pomaZze u praéenju strojeva
i opreme kako bi se pronasle potrebe odrzavanja i proaktivno ih rijeSile prije nego $to
bude prekasno. Uredaji s racunalnim vidom prate dolazne podatke iz strojeva putem
kamera koje identificiraju nedostatke i druge promjene. Kada otkriju problem, Salju
signal sustavu, omogucujuéi ljudskim operaterima da poduzmu korektivne mjere prije
nego Sto se sredstvo oSteti ili dogodi nesreca. Na primjer, ZDT softver koji je izradio
FANUC, japanska skupina tvrtki koja pruza proizvode i usluge automatizacije. Softver
je dizajniran za preventivno odrzavanje i za prikupljanje slika s kamere pri¢vrS¢ene na
robote. Zatim se ti podaci obraduju kako bi se pruzila dijagnoza prikupljenih podataka

i otkrili svi potencijalni problemi.®

8 Tesla; Artificial Intelligence & Autopilot; https://www.tesla.com/Al
°FANUC; ZDT (Zero Down Time); https://www.fanuc.co.jp/en/product/robot/function/zdt.html
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6.1.3 Maloprodaja

Walmart koristi racunalni vid za sprjeCavanje krade i smanjenja razlika u inventuri u
1000 trgovina diliem zemlje. Izbacili su program za otkrivanje propustenog skeniranja
koji pomoc¢u kamera u trenu otkriva pogreske i kvarove skeniranja. Jednom kad se
otkrije pogreska, tehnologija obavjesStava upravitelje blagajne kako bi je mogli rijesiti.
Ova inicijativa pomaze smanijiti “skupljanje” koje kombinira kradu, pogreske skeniranja
i prijevare. Za sada se program pokazao ucinkovitim u digitalizaciji nadzora blagajne i

sprjeCavanju gubitaka.

Startup pod nazivom Mashgin radi na rjeSenju slicnom Amazonu Go. Tvrtka radi na
kiosku za samoprovjeru koji koristi racunalni vid, 3D rekonstrukciju i duboko ucenje za
istovremeno skeniranje nekoliko predmeta bez potrebe za crticnim kodovima.
Proizvod tvrdi da smanjuje vrijeme odjave do 10 puta. Njihovi su glavni kupci kafici i

blagovaonice kojima upravlja Compass Group.'°

Neke od funkcija raCunalne vizije kojima se koriste navedene tvrtke su prepoznavanje
ljudske aktivnosti i vizualna lokalizacija u zatvorenom prostoru. Prepoznavanje ljudske
aktivnosti sustav je racunalnog vida koji se moze osposobiti da identificira trenutnu
aktivnost Covjeka u videozapisu (npr. hodanje, sjedenje), sto moze biti korisno za
kvantificiranje broja ljudi koji sjede u gomili ili identificiranje uskih grla protoka mase.
Vizualna lokalizacija u zatvorenom prostoru moze se Kkoristiti za uparivanje trenutne
slike ili videozapisa unutarnjeg okruzenja u stvarnom vremenu s bazom podataka

poznatih snimaka i lociranje trenutne korisni¢ke pozicije u tom unutarnjem okruzeniju.

6.1.4 Financijske usluge

Primjena tehnika racunalnog vida transformira i rjeSava neke dugotrajne probleme
medu financijskim tvrtkama, to ukljuuje kiberneti¢ku sigurnost, upravljanje
korisni€kim iskustvom, identifikaciju i provjeru autenti¢nosti transakcija. Koristenje
biometrije i prepoznavanja slika za autentifikaciju pomaze bankama poboljsati

sigurnost i boriti se protiv potencijalnih prijevara. CaxiaBank je otiSla korak dalje i

10 https://www.mashgin.com
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omogucila korisnicima podizanje novca putem bankomata pomocCu prepoznavanja
lica. Bankomat mozZe potvrditi do 16.000 to€aka na slici lica kako bi u potpunosti

potvrdio identifikaciju osobe koja podiZze novac.

Iskustvo kupaca takoder se moze poboljSati racunalnim vidom. Jedan primjer moze
biti koriStenje slika za prepoznavanje kupca dok ulazi u poslovnicu, $to znaci da dobiva
najbolju mogucu uslugu. Zajedno s prediktivnom analitikom, mogli su ¢ak utvrditi zasto
bi klijent mogao biti u poslovnici prije nego Sto uopce porazgovara sa savjetnikom.
Druge potencijalne primjene ukljuCuju provjeru izraza lica i emocija za koje analiza

pokazuje da su znakovi prijevare i sumnjivo ponasanje.

Zatim Kklasifikacija dokumenata dugotrajan je i iscrpljuju¢i zadatak u svijetu
komercijalnog bankarstva. Racunalni vid ima sposobnost automatizacije vecine
procesa. Alat kao Sto je Amazon Rekognition moze brzo Ccitati nestrukturirane
dokumente, ukljuCujuci slike i videozapise. Industrija osiguranja je ona koja je
pripremljena za koristenje raCunalnog vida. Na primjer, u stambenim objektima,
racunalni vid mogao bi precizno analizirati slike kako bi istrazio stanje prostora ili
doma. To istovremeno negira potrebu za fizickom inspekcijom, dok se podaci

automatski pohranjuju u slu¢aju da su potrebni u trenutku gubitka.'’

6.1.5 Zdravstvo

Tehnologija raCunalnog vida nudi sljedece prednosti zdravstvenoj industriji: to¢nu i
ucinkovitu analizu slika, pametne operacijske dvorane, bolju identifikaciju pacijenata,
bolju zdravstvenu sigurnost i druge. lako raCunala neée u potpunosti zamijeniti
zdravstveno osoblje, na ovaj nacin sluze kao pomocno sredstvo zdravstvenom

osoblju.

Na primjer, Gauss Surgical monitor krvi u stvarnom vremenu rjeSava problem
netoCnog mjerenja gubitka krvi tijekom ozljeda i operacija. Monitor dolazi s

jednostavnom aplikacijom koja koristi algoritam koji analizira slike kirurSkih spuzvi

" https://aws.amazon.com/rekognition
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kako bi se to¢no predvidjelo koliko je krvi izgubljeno tijekom operacije. Ova tehnologija

moze usStedjeti oko 10 milijardi dolara u nepotrebnoj transfuziji krvi svake godine.

Jedan od glavnih izazova s kojim se suoCava zdravstveni sustav je koliina podataka
koju daju pacijenti. Procjenjuje se da se podaci u vezi sa zdravstvom utrostruCe svake
godine. Danas se ljudi kao pacijenti oslanjaju na banku znanja medicinskog osoblja
koja Ce analizirati sve te podatke i postaviti ispravnu dijagnozu. To ponekad moZze biti
teSko. Jo$ jedan od primjera koriStenja racunalne vizije u medicini je Microsoftov
projekt InnerEye. On radi na razvoju alata koji koristi umjetnu inteligenciju za analizu
trodimenzionalnih radioloSkih slika. Tehnologija potencijalno moze ubrzati postupak

40 puta i predloziti najucinkovitije tretmane.

Tipican EHR (eng.Electronic Health Records) sustav moZe zahtijevati od kirurskih
medicinskih sestara da naprave do 100 klikova kako bi dokumentirali kirurs§ki zahvat.
Sustavi raCunalnog vida mogu eliminirati potrebu za ovim ru¢nim naporom, izravnim
promatranjem i dokumentacijom, smanjujuci ili eliminirajuéi potrebu za ljudskim
unosom. Ovaj napredak omogucuije lije€nicima i medicinskim sestrama da trose viSe
vremena na njegu pacijenata, pomazucéi u smanjenju stresa za pruzatelje usluga i
poboljSavajuéi ishode za pacijente. Pametne operacijske sobe s ovom tehnologijom
takoder mogu sprijeCiti pogreske. Procjenjuje se da 1500 operacija svake godine
rezultira ostavljanjem stranog tijela u pacijentu. Racunalni sustavi vida mogu pratiti
kirurS8ke potrepstine i alate za zastitu od ozljeda uzrokovanih takozvanim "zadrzanim
kirurSkim tijelima" (RSB — eng.Retained Surgical Bodies). Upozoravajuéi pruzatelje
usluga na RSB, sustavi racunalnog vida za zdravstvenu njegu pomaZzu u ublazavanju
znacajnog izvora stresa tijekom operacije, a istovremeno znacajno poboljSavaju njegu

pacijenata i kirurSke rezultate.

6.1.6 Poljoprivreda

Poljoprivreda i agronomija nisu iznimka od raSirenog porasta tehnologije racunalnog
vida. Prilagodba strojnog uc€enja i dubokog uc€enja poljoprivredi mijenja igru jer daje
mjesto ucinkovitijim, toCnim i automatiziranim procesima unutar industrije. Primjene
racunalnog vida u poljoprivredi su: pruzanje ruku u mapiranju, analiza tla, brojanje

stoke, procjena prinosa usjeva i njegove zrelosti i joS mnogo toga. RSIP vizija razvila
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je mnostvo poljoprivrednih rieSenja. Koriste¢i duboko ucenje, senzorne i satelitske
snimke, mogu procijeniti sezonski prinos prije berbe. Poljoprivrednicima su omogucili

procjenu prinosa pomoc¢u svojih pametnih telefona ili tableta.

One Soil Platform usmjerava poljoprivredu. Oni razvijaju rjeSenja koja pomazu u
prikupljanju terenskih podataka i nadgledanju biljaka. Sto je jo$ vaznije, tehnologija
moZze pomoci u obavljanju rutinskih i dugotrajnih zadataka poput sadnje, berbe i
procjene zdravlja i razvoja biljaka. Sve u jednom, pomaze poljoprivrednicima da

usmjere svoj posao.'?

6.1.7 Nadzor

U svijetu koji zeli biti sigurniji i povezaniji, Multitelov odjel racunalnog vida razvija
inovativne sustave u podrudju videonadzora. Glavni cilj je poboljSati vizualizaciju i
proces dono$enja odluka ljudskih operatera, ili postojecih rijeSenja za video nadzor,
integracijom algoritama za analizu video podataka u stvarnom vremenu kako bi se
razumio sadrzaj snimljene scene i iz njega izvukle relevantne informacije. Multitel radi
na novim tehnologijama za otkrivanje, prepoznavanje, brojanje i pracenje objekata od
interesa unutar video podataka. Razvijeni pristupi sposobni su odgovoriti na specificne
zadatke u smislu kontinuiranog pracenja i nadzora u mnogim razliCitim okvirima
primjene: poboljSano upravljanje logistikom u skladistima, brojanje ljudi tijekom

okupljanja dogadaja, prac¢enje postaja podzemne Zeljeznice, obalnih podrudja itd. '3

Integracijom ICT i loT tehnologija u urbani razvoj gradova, Multitel optimizira
upravljanje gradskim resursima kako bi se povecala kvaliteta i u€inak usluga prema
gradanima. Konkretno, jedan od ciljeva kojem se teZi sastoji se u poboljSanju
mobilnosti kroz kvantitativnho, objektivno i automatizirano upravljanje koriStenjem

resursa (parkiralista, ceste, javni trgovi, itd.) na temelju analize CCTV podataka.

12 https://onesoil.ai/en
'3 https://www.multitel.eu
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6.2Primjena rac¢unalne vizije u aplikacijama

Kao $to je ve¢ navedeno, tehnologija je kona¢no napredovala do to¢ke u kojoj je
masovna upotreba racunalnog vida postala odrziva. Mobilne aplikacije postale su
dovoljno mocéne i sloZzene da olaksaju upotrebu aplikacija raCunalnog vida na nacine
koji veC utjeCu na korisnikov Zivot. Reakcija i u€enje u stvarnom vremenu pruzili su

sredstva za razna nova korisniCka iskustva, kako za zabavu, tako i za praktiCnost.

6.2.1 Snapchat filtri

Snapchat je jedna od najistaknutijih aplikacija koja primjenjuje racunalni vid radi
razonode njihove korisniCke baze. Od psecih usSiju preko cvjetnih kruna do duginih
slapova, Snapchat nudi razne nacine za promjenu lica. To je, naravno, moguce
zahvaljujuci pojavljivanju aplikacije za raCunalni vid koja moze manipulirati slikama u
stvarnom vremenu. Filtri funkcioniraju tako da Snapchat analizira korisnikovo lice i, u
nekoliko sekundi, prepoznaje i kvantificira njegove znacajke i strukture. Ljudsko lice
ima nekoliko orijentira koji pruzaju izvrsne toCke za ovaj proces, ukljuCujuci nos, usta,
oCi i obrve. Nakon $to je vase lice mapirano, Snapchat se oslanja na svoje duboko
ucenje kako bi izjednacCio korisnikove znacajke s "prosje¢nim licem". “Prosje¢no lice”
najvazniji je dio za filtere u stvarnom vremenu, jer racunalni vid stvara mrezu koja se
preklapa sa strukturom korisnikovog lica. Odatle algoritam moze reagirati i manipulirati

svojim odabirom filtara kako bi odgovarao kada se korisnikovo lice mijenja.

6.2.2 Amazon Go

Amazon Go je zamiSljen kao trgovina u kojoj je proces kupovine savrseno
pojednostavljen. Korisnik ude, stavi u koSaricu ono $to mu treba i izade, a da nema
kontakta s blagajnikom. lako je to nekada moglo biti viSe znanstvena fantastika nego
stvarnost, Amazon je, zahvaljuju¢i moci racunalne vizije i strojnog ucenja, pruzio
upravo to. Amazon Go je suradnja aplikacije i trgovine, korisniku je potrebno samo
jedno, a to je aplikacija, da ude u drugo, trgovinu. Amazon Go koristi racunalni vid

kako bi pratio zalihe, odrzavanje trgovine i svakog kupca u trgovini, te kako bi osigurao
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sigurnost i u€inkovitost. Njihove kamere i senzori, smjeSteni oko trgovine, otkrivaju i
povezuju sve u trgovini s njihovim Amazon raCunom, dok istovremeno drze zalihu
svakog artikla kojeg svaki kupac u stvarnom vremenu nosi. Ukratko, to je impresivno
i dostupno samo ovom specifiénom tehnologijom umijetne inteligencije. Cim korisnik
zavrSi s kupnjom, moze izaéi ravno kroz vrata i Amazon ¢ée automatski naplatiti

korisnikov racun za sve $to je ponio sa sobom.

6.2.3 Pinterest objektiv

Umjesto da se usredotoCuje na kretanje u stvarnom vremenu kao $to su Amazon i
Snapchat Kkoristili, Pinterest se usredotoCuje na ono $to radi najbolje: povezuje
korisnika s interesima. Sve $to je potrebno je snimiti fotografiju neCega, kao Sto je
automobil, biljka ili umjetni¢ko djelo, a Pinterest Lens korisnika odmah usmjerava
prema svemu $to je inspirirano tim interesom. Kao i za ostale aplikacije, tehnologija
umjetne inteligencije je krititna komponenta za postizanje ovog rada, a to €ini kroz rad
sveobuhvatnog dubokog ucenja racunalnog vida. Pinterest nije niSta drugo nego
album sa slikama, ogroman katalog informacija koji razvija i informira njihov algoritam.
Navedeni algoritam dekonstruira, analizira i zatim usporeduje sliku koju je korisnik

snimio s tisu¢ama drugih na Pinterestu i diljem weba.

6.2.4 Amazon Echo Look

Umijesto da se usredotocuje na glazbu i audio funkcije poput ostalih u Amazonovoj
Echo liniji proizvoda, Amazon Echo Look posvecen je modi. To ukljucuje glasovno
aktiviranu kameru, trazene savjete o stiliziranju korisnikove odjec¢e i detaljnu
kinematografiju za snimanje najbolje slike. Ne samo da Echo Look analizira odje¢u
dok utjeCe na korisnikovu okolinu kako bi stvorio fotogeni¢nu sli¢nost, njegove
komponente umjetne inteligencije pomazu da se naglasi korisnikov izgled. Takoder
prati Sto je u pojedinoj garderobi, kategorizira odjeéu i predlaze $to se moze kupiti od
Amazona kako bi se upotpunio izgled osobe. Algoritam Echo Look izvodi svoje znanje
dubokog ucenja kako bi iskoristio iskustva i povratne informacije prikupljene od svojih

potroSaca za izgradnju jaCe mreze posvecene modnom dizajnu i stilizaciji. Potrebno
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je uzeti u obzir brojne ¢imbenike da bi se to ispravno postiglo: veli€ina, ton koze, boja,

Sto je dostupno u garderobi, itd.

6.3 Primjena racunalne vizije u poslovnim aplikacijama

Racunalni vid je industrija u usponu koja se primjenjuje na mnoge proizvode koje
svakodnevno koristi pojedina osoba. Tvrtke za e-trgovinu na svoje web stranice
dodaju znacajke vizualnog pretraZivanja kako bi iskustvo kupovine bilo ugladenije i
personaliziranije. U nastavku cCe biti joS primjera koriStenja raCunalne vizije u

poslovnim aplikacijama.

Jedan od tih je Apple koji je predstavio Face ID 2017. godine tijekom predstavljanja
iPhonea 10. Sustav je predstavljen kao nasljednik Touch ID-a, Appleove prethodne
tehnologije provjere autentinosti putem otiska prsta. No povecanjem brzine obrade
neuronskih mreza, Apple je predstavio trecu generaciju Face ID-a, koja se pojavila na
sceni 2019. godine. Na temelju moénog senzora za prepoznavanje lica postao je 30%
brzi. Danas Face ID koriste milijuni ljudi za otklju€avanje telefona, placanje i pristup
osobnim podacima. Stovise, Apple je takoder omogucio bolje prepoznavanije
korisnikovog lica i u maskama. Najnovije aZuriranje iPhonea iOS 13.5 pojednostavilo
je cijeli proces. Sada korisnici mogu efikasnije otkljucati vlastite telefone Face ID-om

ili Ce, ako ne uspije, tehnologija zatraziti da unesu PIN kod.

Kako vecina proizvoda ima barkodove na pakiranju, tehnika raCunalnog vida nazvana
OCR moze se uspjesdno primijeniti za automatsko otkrivanje, provjeru, pretvaranje i
prevodenje barkodova u Citljiv tekst. Primjenom OCR-a na fotografirane naljepnice ili
pakiranja, tekst koji sadrze se izdvaja i provjerava u bazama podataka. Ovaj postupak
pomaze identificirati krivo oznacene proizvode, dati informacije o rokovima valjanosti,
informirati o koli€ini proizvoda u Casopisu i pratiti pakiranja u svim fazama razvoja

proizvoda.

S obzirom na oS$tru trziSnu konkurenciju, tvrtkama u prometu nekretnina postaje sve
izazovnije istaknuti se. U tom smislu, racunalni vid je instrument za pruzanje vrhunske
kvalitete korisnickog iskustva. Algoritmi racunalnog vida omogucuju tvrtkama da

automatski klasificiraju prostorije i analiziraju uvjete u prostoriji. Njihova upotreba
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mozZze generirati pretrazive metapodatke potrebne za poboljSano korisnicko iskustvo.
Uvodenje softvera raCunalne vizije u poslovanje nekretninama moZzZe eliminirati
potrebu za ruénom obradom opseznih skupova podataka. Stoga klijenti mogu potrositi
manje vremena na trazenje informacija kada se ti podaci prevedu u odredene klju¢ne
rijeCi ili parametre pretraZivanja. Imati ¢e otvoren pristup preciznim i vrijednim
informacijama uz pomoc¢ analize stanja sobe i detekcije objekata/prostora, Sto takoder

moze unaprijediti izvrsnost korisnickog iskustva.

Svake se godine sve viSe novca ulaze u nove pothvate. AngellList, ameri¢ka platforma
koja povezuje startupe i investitore, navodi 529 tvrtki pod oznakom tehnologije.
ProsjeCna procjena tih tvrtki iznosi do 5,2 milijuna americkih dolara svaka. Mnogi od
njih su u procesu prikupljanja izmedu 5 i 10 milijuna americ¢kih dolara u razli€itim

fazama financiranja. Sigurno je re¢i da se puno novca ulaze u razvoj tehnologije.

Pa, zasto aplikacije racunalnog vida stjeCu takvu popularnost? Zbog potencijalnih
koristi koje moze posti¢i zamjena Covjeka racunalom u odredenim podrucjima nasega

Zivota.

Kao ljudska bic¢a koristimo oCi i mozak kako bismo analizirali svoje vizualno okruzenje.
To nam se Cini prirodnim i ¢inimo to prili€no dobro. S druge strane, ra¢unalo to ne
moZze uciniti automatski. Potrebni su algoritmi i aplikacije raCunalnog vida kako bi
naucio sto "vidi". Potrebno je puno truda, ali kad racunalo nauci to raditi, moZe to uciniti

bolje od gotovo bilo kojeg Covjeka na zemlji.

To moze uciniti procese brzim i jednostavnijim, zamjenom bilo koje vizualne aktivnosti.
Za razliku od ljudi, koji mogu biti preoptereceni ili pristrani, racunalo moze vidjeti
mnogo stvari odjednom, vrlo detaljno i analizirati bez da se "umori". To¢nost raCunalne
analize moze donijeti ogromne usStede vremena i poboljSanja kvalitete, a time i
osloboditi resurse koji zahtijevaju ljudsku interakciju. Do sada se to moZze primijeniti
samo na jednostavne procese, ali mnoge industrije uspjeSno pomicu granice onoga

Sto tehnologija moze uciniti.
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7. Istrazivanje o prihvaéanju aplikacija ra€unalne vizije

7.1Prikaz metodologije istrazivanja

U okviru izrade ovog diplomskog rada, provedeno je istrazivanje obrazaca ponasanja

prema prihvacanju aplikacija raCunalne vizije.

7.1.1. Ciljevi istraZivanja

Cilj istrazivanja jest ustanoviti (metodom ankete/upitnika) prinvaé¢anje aplikacija
racunalne vizije, nadalje, saznati misljenja potencijalnih korisnika tih aplikacija i
smatraju li isti da bi koriStenje aplikacija raCunalne vizije bilo korisno, lako ili vrlo
zahtjevan pothvat. Te osim osobne upotrebe, cilj istrazivanja je istraziti i prouditi
stavove, opazanja i stupanj prihvacanja i koriStenja aplikacija racunalne vizije u

poslovanju.

Svrha istrazivanja je, na temelju dobivenih rezultata — iskazanih misljenja i stavova,
procijeniti da li bi koriStenje aplikacija raCunalne vizije u pojedinim sektorima, odnosno
sustavima, olakSalo provedbu zadataka korisnicima tih aplikacija, te pozitivho utjecao
na cjelokupni proces kupovine, nadzora, otkrivanja i drugih, ili bi bila upravo obrnuta

reakcija korisnika na te aplikacije.
Specifi¢ni ciljevi istrazivanja:

o Ispitati oCekivanja korisnika i uCestalost koristenja novih aplikacija

o Odrediti potencijalne probleme i strahove pri koriStenju tih aplikacija

o Ispitati u kolikoj mjeri korisnici osobno koriste aplikacije racunalne vizije

o Utvrditi razlike izmedu navedenih podataka s obzirom na spol, dob i stupanj

obrazovanja
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7.1.2. Hipoteze

Za potrebe navedenog istrazivanja postavljena je sljede¢a osnovna hipoteza, kako bi
racunalna kompatibilnost, samoucinkovitost, percipirana kvaliteta informacija i

sigurnost (povjerenje) mogli utjecati na prihvaéanje aplikacija raCunalne vizije.

7.1.3. Uzorak

Anketa je bila usmjerena na svu populaciju, te mozemo zakljuciti kako se radi o
prigodnom uzorku. Sastojala se od 36 pitanja za Cije je popunjavanje u prosjeku bilo
potrebno 15-ak minuta. U uvodnoj uputi, koja se nalazi na poCetku same ankete,

istaknuti su cilj i anonimnost ankete.

Anketu je ispunilo 100 ispitanika razliCitog spola, razine obrazovanja i starosti.

Ispitanici su pretezito studenti, odnosno mlade osobe iz Pule i okolice.

7.1.4. Instrument

Anketni upitnik se sastoji od tri dijela, u prvom se dijelu nalaze demografske
karakteristike o ispitanicima, kao S$to su dob, spol i stupanj obrazovanja, te pitanja
vezana za opcenito znanje ispitanika o temi istraZivanja. Drugi dio se sastojao od skala
za samoprocjenu prema kojima se istrazuje ocekivanje performansi, ocekivano
nastojanje, sam stav prema koristenju tehnologije, drustveni utjecaj, samoucinkovitost
u koridtenju tehnologije, sigurnost, odnosno zabrinutost u vezi koriStenja tih
tehnologija, te budu¢a namjera o koristenju tehnologija. Zatim je slijedio treci dio
anketnog upitnika u kojemu su bila pitanja o osobnom koristenju aplikacija racunalne

vizije trenutno.

Za drugi dio ankete pitanja su postavljena prema UTAUT modelu temeljem c¢lanka
,User Acceptance of Information Technology: Toward a Unified View“, Viswanath
Venkatesh, Michael G. Morris, Gordon B. Davis, Fred D. Davis, 2003., preuzeto sa:
http://www.jstor.org/stable/30036540. UTAUT model nam objasnjava namjere
korisnika da koriste odredenu tehnologiju, $to su u ovome slu€aju aplikacije raCunalne
vizije, i njegovo naknadno ponasSanje i percepcije o toj tehnologiji. Te, model
objasnjava stupanj do kojeg osoba vjeruje da bi koristenje odredenog sustava

poboljSalo njegov ili njezin radni ucinak.
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7.1.5. Prikupljanje podataka

Istrazivanje je provedeno putem online anketnog upitnika. Poveznica na upitnik s
ciliem i svrhom istrazivanja podijeljena je studentima putem profesorica, takoder,
putem drustvenih mreza i privatno kolegama. Prikupljanje podataka trajalo je oko dva

mjeseca, a za to vrijeme anketi je pristupilo 100 ispitanika.

7.2 Analiza podataka i rezultati

Grafikon 3: Struktura ankeltir anih ispitanika prema Grafikon 4: Struktura anketiranih ispitanika prema
spoiu dobi
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Od 100 ispitanika, 60% je Zena, a 40% je muskaraca. (Grafikon 3)

NajviSe korisnika koji su ispunili anketu dobi su izmedu 18-24 godina, njih 61%, zatim
korisnici starosti od 31-40 godina, 16%, slijede ispitanici od 24-30 godina, 15%,
ispitanika od 41 - 50 godina, 5% i najmanije je bilo ispitanika starijih od 50 godina svega
3%. (Grafikon 4)

Medu ispitanicima najvise je onih koji imaju srednju struénu spremu, 41%, slijede
ispitanici koji su zavrSili prediplomski studij, njih 34%, zatim 24% onih koji su zavrsili
diplomski studij, i 1% osoba koji su zavrsili poslijediplomski, doktorski, studij.(Grafikon
5)
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Grafikon 3: Struktura anketiranih ispitanika prema stupnju obrazovanja
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Putem pitanja o upoznatosti s pojmom racunalna vizija dosli smo do saznanja o
informiranosti i edukaciji ispitanika o tom pojmu, odnosno jesu li se ikada susreli s
njim. Odgovori su pokazali da ¢ak 51% ispitanika nije upoznato s tim pojmom, zatim
njih 40% je Culo za pojam racCunalna vizija, te samo 9% ispitanika je upoznato s
pojmom racunalne vizije i zna njegovo znacenje. (Grafikon 6)

Grafikon 6: Struktura anketiranih ispitanika prema upoznato§¢u s pojmom racunalna vizija
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Sljedeéim pitanjem pokusalo se navesti ispitanike na razmisljanje, te uz mogucnost
viSestrukog odabira, oznaditi koja bi po njihovom misljenju bila toéna definicija pojma

raCunalna vizija. Imaju¢i na umu kako samo 9% ispitanika zna za pojam racunalna
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vizija, ostali ispitanici na navedeno su pitanje odgovorili prema osobnom logi¢kom
razmisljanju. To¢nih je odgovora bilo viSe, a rezultati pokazuju sljedecu statistiku.

Grafikon 7: Struktura anketiranih ispitanika prema znacenju pojma racunalne vizije
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Odgovori su pokazali kako 47 ispitanika smatra kako je toCna definicija raCunalne vizije
da je to podru€je umjetne inteligencije koje osposobljava racunala za tumacenje i
razumijevanje vizualnog svijeta. Zatim 41 ispitanik oznacio je i odgovor da je racunalna
vizija znanstveno podrucje koje se bavi nainom na koji raCunala mogu steci znanje
na visokoj razini pomocu digitalnih slika ili videozapisa. 24 ispitanika smatra kako je
definicija racunalne vizije, razumijevanje i automatiziranje zadataka koje ljudski
vizualni sustav moze raditi. Te za posljednju definiciju, neka vizija, odnosno ideja o
buducnosti poslovanja putem racunala, takoder 24 ispitanika smatra kako je i to jedna

od definicija pojma racunalne vizije. (Grafikon 7)

Glede podrucja koridtenja raCunalne vizije putem aplikacija ili drugih tehnologija,
ispitanici smatraju kako se gotovo podjednako koristi u svim podrucjima, ali prema
odgovorima mozemo vidjeti kako se najviSe istice podrucje multimedija, zatim slijedi

podrucje sustava nadzora, te sva ostala podrucja. (Grafikon 8)
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Grafikon 8: Struktura odgovora prema podrucjima koriStenja racunalne vizije
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Iz prethodnog grafikona mozemo zakljuciti kako su misljenja ispitanika da bi se
raCunalna vizija, u bilo kakvom obliku, mogla koristiti, ili se vec¢ koristi, u svim

navedenim podrucjima.

U sljedecim pitanjima ispitanici imaju skalu od 1 do 5 prema kojoj ocijenjuju stupanj
slaganja s tvrdnjama, pri ¢emu ocjene imaju sljede¢e znacCenje: 1 - uopce se ne
slazem, 2 - ne slazem se, 3 - niti se slazem niti se ne slazem, 4 - slazem se, 5-u

potpunosti se slazem.

Kako bi ispitanici mogli bolje razumijeti pitanja koja slijede, navedena su dva primjera
koriStenja aplikacija raCunalne vizije. Prvi primjer je slu¢aj trgovine Amazon Go, u kojoj
nema ¢ekanja reda na blagajni ve¢ kupci prije ulaska u trgovinu aktiviraju aplikaciju za
mobitel i uz pomoc¢ racunalne vizije puni se (ili prazni ukoliko vrate proizvod na policu)
virtualna kosarica. A drugi primjer je bankarska aplikacija, u kojoj korisnici fotografiraju
osobni dokument ili uplatnicu pomocéu svog mobilnog uredaja i poSalju u banku, preko
koje ¢e softver za racCunalni vid, na strani banke, provjeriti autenticnost. Kao

potencijalni korisnici tih aplikacija ispitanici su dali sljede¢e odgovore.
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Grafikon 9: Struktura odgovora o koriStenju aplikacija racunalne vizije

Smatram da bi koristenje ove
aplikacije racunalne vizije omogucilo
brze izvrSavanje zadataka.

5 4 3 2 1
Amazon Go Bankarska aplikacija

Izvor: samostalna izrada autora

Iz Grafikona 9 mozZemo vidjeti kako ispitanici smatraju da je efektivnost aplikacije
Amazon Go, pri izvr§8avanju zadataka, bolja od bankarske aplikacije, ¢ak njih 54% se
u potpunosti slaze s tvrdnjom kako bi koristenje aplikacije Amazon Go omogucilo brze
izvrSavanje zadataka, te samo 1% se uopce ne slaze s tom tvrdnjom. Dok se za
bankarsku aplikaciju 43% ispitanika u potpunosti slazu s tvrdnjom, te njih 2% se uopc¢e

ne slazu.

Nakon §to je ispitanicima priblizno objasnjeno o kakvim se aplikacijama racCunalne
vizije radi i o kakvoj je tehnologiji rije€ kada kazemo raCunalna vizija, postavljena im je
grupa pitanja, na koja se takoder odgovara prema prije navedenoj skali od 1 do 5, te

ispitanici su trebali iz osobne (korisniCke) perspektive procijeniti slazu li se s izjavama.

Iz rezultata prikazanih na Grafikonu 10 mozZemo zakljuciti kako kod svih izjava
prevladava ocjena 4, Sto znacCi kako se vecina ispitanika slaze s navedenim tvrdnjama.
Izjava kod koje je taj postotak najvedi jest da bi interakcija s aplikacijama racunalne

vizije bila jasna i razumljiva. Slijedi detaljnija analiza rezultata.
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Grafikon 10: Struktura slaganja s izjavama iz osobne (korisnicke) perspektive
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Izvor: samostalna izrada autora

|z grafikona 10 moZemo analizirati stav ispitanika prema odredenim izjavama koje se
odnose na primjenu aplikacija raCunalne vizije. Prvu izjavu koju imamo je: ,Smatram
da imam preduvjete potrebne za koristenje aplikacija raCunalne vizije“ na koju se
najviSe ispitanika izjasnilo sa slazem se njih 36, dok se u potpunosti s izjavom slaze
njih 22. Onih koji se niti slazu niti se ne slazu je 32, Sto znaci da je jedna polovica
ispitanika na strani kako za navedene aplikacije nije potrebna neka najnaprednija
tehnologija, dok ostatak ispitanika ne zna i nije sigurna sto im je sve potrebno za
koriStenje istih. ArtimetiCka sredina navedene izjave iznosi 3,7, a medijan iznosi 4, Sto

nam ukazuje kako je srednja vrijednost podataka 4, te potvrduje navedeno.

Sljedeca izjava glasi: ,Smatram da imam znanje potrebno za upotrebu aplikacija
raCunalne vizije“ pri kojoj su rezultati vrlo sli¢ni situaciji kao i s prethodnom izjavom.
MozZemo zakljuciti kako za navedenu izjavu 30% ispitanika ne zna koliko je znanja
potrebno za koriStenje aplikacija racunalne vizije, dok vecina smatra da ima dovoljno
znanja za upotrebu tih aplikacija, $to nam i potvrduje prosje¢na vrijednost odgovora

ispitanika, koja iznosi 3,6, a medijan 4.

Kod izjave: ,Smatram da bi bilo lako postati vjeSt/a u koristenju aplikacija racunalne

vizije“ na koju se 34 ispitanika izjasnilo sa slaZzem se, dok se u potpunosti slazu s
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izjavom njih 32. U ovoj su situaciji ispitanici sigurniji u osobne sposobnosti, te upravo
radi toga imamo veci postotak slaganja s izjavom, Sto znaci da smatraju da je
savladavanje aplikacija racunalne vizije moguce i lako. ArtimetiCka sredina za

navedenu izjavu iznosi 3,87, dok je medijan 4.

Za izjavu: ,Smatram da bi moja interakcija s aplikacijama ra¢unalne vizije bila jasna i
razumljiva.“ Dobiveni su sljedeci rezultati. ArtimetiCka sredina iznosi 3,87, a medijan
za navedenu izjavu iznosi 4. U ovoj izjavi imamo najmanji postotak ispitanika koji se
ne slazu, te time mozemo zakljuciti da ispitanici ukoliko postanu vjesti u koriStenju

aplikacija raCcunalne vizije, ta bi interakcija bila zasigurno jasna i razumljiva.

Zatim slijedi izjava: ,Smatram da bi bilo lako upravljati aplikacijama koje koriste
racunalnu viziju“ na koju se najviSe ispitanika izjasnilo sa slazem se, 37, dok se u
potpunosti slaZzu s izjavom njih 37. U ovoj se izjavi takoder moZzemo nadovezati na
prethodne, Sto pretpostavljamo da su i ispitanici to €inili. Pogledamo li prethodne izjave
i rezultate, osobe koje smatraju da imaju znanje i vjesStinu za savladavanje aplikacija
racunalne vizije, ti ispitanici smatraju i kako bi bilo lako upravljati tim aplikacijama. A
to mozemo prikazati i prosjekom, koji iznosi 3,82, i medijanom, 4, buduci da su

vrijednosti vrlo slicne.

Te kod posljednje izjave: ,Smatram kako bi mi u€enje rada s aplikacijama racunalne
vizije bilo lako.“ Imamo sli¢ne rezulate kao i u ostalim izjavama, naime izjave slijede

jedna drugu, te sukladno tome i vrijednosti prosje¢ne vrijednosti, 3,75, i medijana, 4.

Grupa pitanja koja slijedi odnosi se na perspektivu radnika/ce Cije poduzece, tvrtka
koristi aplikacije racunalne vizije. U navedenoj grupi pitanja takoder su postaviljene
izjave na koje ispitanici odgovaraju prema prije navedenoj skali od 1 do 5, te ispitanici

su trebali iz perspektive radnika/ce procijeniti slazu li se s izjavama. (Grafikon 11)

Analizom grafikona 11 mozZemo vidjeti koji je stav ispitanika prema odredenim
izjavama koje se odnose na primjenu aplikacija raCunalne vizije u poslovnom
okruzenju. Prvu izjavu koju imamo je: ,Smatram kako aplikacije racunalne vizije nisu
kompatibilne s drugim sustavima koje koristim“ na koju se najviSe ispitanika izjasnilo
sa niti se slazem niti se ne slazem, njih 36, dok se u potpunosti s izjavom slaze njih

17. Kada bi gledali artimetiCku sredinu ona iznosi 3,386, a medijan je 3.

49



Grafikon 11: Struktura slaganja s izjavama iz perspektive radnika
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Izvor: samostalna izrada autora

|z rezultata navedene izjave, mozemo =zakljuCiti kako se ispitanici ne Koriste
aplikacijama racunalne vizije, te radi toga ne mogu imati jasan stav o kompatibilnosti

tih tehnologija s drugim sustavima kojima se sluZze na poslu.

Sljedec¢a izjava glasi: ,Smatram kako bi rad s aplikacijama raCunalne vizije bio
zabavan.“ Za koju se u prosjeku najviSe ispitanika izjasnilo s niti se slazem, niti se ne
slazem (artimetiCka sredina iznosi 3,54), ali medijan, koji iznosi 4, nam ukazuje kako
ipak vecina ispitanika smatra da bi koristenje aplikacija bilo zabavno. U ovoj se izjavi
takoder moze zakljuCiti kako se ljudi ne sluze tim aplikacijama, te sukladno tome

nemaju percepciju je li koriStenje istih zabavno.

Kod izjave: ,Smatram kako koriStenje aplikacija racunalne vizije €ini rad/posao
ProsjeCna vrijednost odgovora za navedenu izjavu iznosi 3,7, $to ne odstupa mnogo

od prijasnjih izjava.

Za izjavu: ,Smatram kako je koriStenje aplikacija raunalne vizije dobra ideja,” dobiveni
su sljedeci rezultati. NajviSe se ispitanika izjasnilo sa slazem se u potpunosti, njih 35,
dok se s izjavom slaze njih 34. Ispitanici koji se niti slazu niti se ne slazu je 22, dok se
7 ispitanika ne slaze s izjavom, a dvoje se uopce ne slazu s izjavom. Gledajuéi
aritmeticku sredinu, koja iznosi 3,94, i medijan, koji iznosi 4, moZzemo potvrditi

navedeno.
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Zatim slijedi izjava: ,Smatram kako bi koriStenje aplikacija racunalne vizije povecalo
moju produktivnost® na koju se najviSe ispitanika izjasnilo sa slazem se. ProsjeCna
vrijednost odgovora ispitanika iznosi 3,73, a medijan 4. Sto znadi da se veéina
ispitanika opredijelila za odgovor slazem se, ali imamo i odredeni postotak koji se s

tom izjavom niti slaze, niti ne slaze.

Te kod posljednje izjave: ,Smatram da bi aplikacije raCunalne vizije bile korisne u mom
poslu.” Sredisnja vrijednost za ovu izjavu je 3,84, dok je vrijednost srediSnjeg podatka
4, 8to znacCi da je 50% podataka manja od 4, a 50% veca, te zaklju€ujemo kako se

vecina ispitanika slazu s izjavom.
Grafikon 12: Struktura slaganja s izjavama o samoucinkovitosti

Samoucinkovitost - mogao/la bih dovrsiti
posao ili zadatak pomocu aplikacija racunalne
vizije ...
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lzvor: samostalna izrada autora

U grafikonu 12 prikazane su izjave u kojima su ispitanici trebali procijeniti
samoucinkovitost pri koriStenju aplikacija raCunalne vizije, da li bi mogli dovrsiti
pojedini zadatak pomocu aplikacija ukoliko bi kraj sebe imali nekoga koga bi mogli
pozvati u pomog, ili bi im bio dovoljan centar za pomoc¢ i podrSku ugraden u aplikaciji

ili bi mogli sami dovrsiti posao bez pomoci.
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Rezultati su prikazali sliedece, kada bi u aplikaciji postojao ugradeni centar za pomo¢
i podrsku, 33 ispitanika slozZilo se s izjavom kako bi uspjeli odraditi zadatak, dok se

samo 4 uopce ne slaze, a 26 ispitanika se u potpunosti slaze s izjavom.

Kod izjave: ,samo ako bih imao/la puno (dovoljno) vremena da dovr§im posao* najvise
je ispitanika odgovorilo niti se slazem niti se ne slazem. ProsjeCna srediSnja vrijednost

kod navedene izjave iznosi 3,356, a srediSnja vrijednost, medijan, je 3.

Zatim slijedi izjava: ,ako bih mogao/la pozvati nekoga u pomoc¢ ako zapnem.” Kod te

izjave imamo 44 odgovora slazem se, Ciji je broj znatno veci od drugih odgovora, s
artimetiCkom sredinom 3,66 i medijanom od 4. Te kod posljednje izjave: ,ako u blizini
ne bi bilo nikog tko bi mi rekao Sto trebam raditi,“ imamo najvise odgovora niti se
slazem niti se ne slazem, njih 42, dok se 31 ispitanik slaZze s tom izjavom, a njih 14 se

u potpunosti slazu.

Grafikon 13: Struktura slaganja s iziavama o sigurno$cu koristenja aplikacija racunalne
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Izvor: samostalna izrada autora

U grafikonu 13 prikazane su izjave o sigurnosti korisStenja aplikacija racunalne vizije
pomocu kojih se ispituje zabrinutost i strah ispitanika kod primjene aplikacija racunalne
vizije. Mozemo vidjeti kako postoji nesigurnost medu ispitanicima, ta se nesigurnost
moze interpretirati kao neinformiranost u temu, odnosno buduci da je vecini ispitanika
pojam racunalne vizije nepoznat, razumljivo je da postoje poneke sumnje prema

aplikacijama raCunalne vizije.
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MozZemo vidjeti kod izjave: ,Smatram da raCunalna vizija mozZe doprinijeti tome da
moje radno mjesto bude zamijenjeno aplikacijom ili robotom*“ da je najviSe ispitanika
odgovorilo slazem se, ¢ak njih 29, ali i imamo 22 ispitanika koji se uopce ne slazu s
izjavom. ProsjeCna vrijednost kod navedene izjave iznosi 2,99, §to je potvrdeno i
medijanom od 3. Kod izjave: ,Plasi me pomisao da bih koriste¢i aplikacije mogaol/la
izgubiti puno informacija pritiskom na pogresni gumb.” Isti je broj ispitanika, njih 27,
odgovorilo s niti se slazem niti se ne slazem i s ne slazem se, §to nam na kraju ukazuje

i aritmetiCka sredina koja iznosi 2,76, ali srediSnja vrijednost je 3.

Grafikon 14: Struktura anketiranih ispitanika prema planiranju koriStenja aplikacija
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Izvor: samostalna izrada autora
Na pitanje kada ispitanici misle zapoceti s koristenjem aplikacija raCunalne vizije, 58%
ispitanika predvida kako ¢e koristiti aplikacije u sljede¢ih 6 mjeseci, 30% planira
koriStenje aplikacija u sljede¢ih 6 mjeseci, a 12% namjerava Koristiti aplikacije
racunalne vizije u sljedecih 6 mjeseci. Pretpostavlja se kako ispitanici predvidaju taj

tijek dogadaja radi ubrzanog rasta i razvoja tehnologije u svim tvrtkama. (Grafikon 14)

Grafikon 15: Struktura anketiranih ispitanika prema KoriStenju racunalne vizije
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Izvor: samostalna izrada autora
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Na grafikonu 15 prikazana je struktura anketiranih ispitanika prema ucestalosti
koriStenja raCunalne vizije. Vecina ispitanika odgovorila je da ne koristi racunalnu
viziju, njih 37%, 12% ispitanika se svakodnevno koriste raunalnom vizijom, te se 28%

ispitanika koristi viSe puta tjedno racunalnom vizijom.

Grafikon 16: Struktura anketiranih ispitanika prema ucestalo$c¢u koristenja vizualne

Koliko Eesto se koristite vizualnom pretragom /
prepoznavanjem slika? ( 5-Vrlo Eesto, 4-Cesto, 3-
Povremeno, 2-Rijetko, 1-Ne koristim)

Izvor: samostalna izrada autora

Na grafikonu 16 prikazana je struktura anketiranih ispitanika prema ucCestalosti
koriStenja vizualne pretrage. Vecina ispitanika odgovorila je da se povremeno koriste
vizualnom pretragom, njih 28%, 24% ispitanika se Cesto koriste vizualnom pretragom,

te 18% ispitanika se rijetko ili ne koristi vizualnom pretragom.

Grafikon 17: Struktura anketiranih ispitanika prema koristenju prepoznavanja lica pri otkljucavanju
mobitela
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Izvor: samostalna izrada autora
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Na grafikonu 17 prikazana je struktura anketiranih ispitanika prema koristenju
prepoznavanja lica pri otklju€avanju mobitela. U rezultatima prevladava odgovor ne s
Cak 73%, dok se samo 27% ispitanika koristi prepoznavanjem lica pri otklju¢avanju

mobitela.

Grafikon 18: Struktura anketiranih ispitanika prema misljenju o ulasku u autonomni automobil
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Izvor: samostalna izrada autora
Na prikazanom grafikonu prikazana je struktura anketiranih ispitanika prema misljenju
o autonomnim automobilima. Pitanje je glasilo: ,Biste li usli u autonomni automobil
(automobil bez vozaca)?“ Vecina ispitanika odgovorila je mozda/ne znam njih 41%,
Sto iz perspektive prihvacanja raCunalne vizile znadi da ¢ée imati nisku razinu
prihvacanja, a jedan od razloga za to je nepovjerenje.

Grafikon 19: Struktura anketiranih ispitanika prema miSljenju o utjecaju racunalne vizije na kvalitetu
Zivota i drustvo
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Izvor: samostalna izrada autora
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Na grafikonu 19 prikazana je struktura anketiranih ispitanika prema misljenju o
pozitivnom utjecaju racunalne vizije na kvalitetu Zivota i drustvo. Vecina ispitanika
odgovorila je mozda/ne znam njih 49%, 43% ispitanika smatra kako ¢e racunalna vizija
pozitivno utjecati na kvalitetu Zivota i drustvo, te samo 8% ispitanika kako raCunalna

vizija necCe pozitivno utjecati na kvalitetu Zivota i drustvo.

Nakon detaljne analize podataka prikupljenih putem online upitnika, izradena je tablica
putem koje su prikazane aritmeticke sredine i medijani izjava prema strukturama

slaganja.

Tablica 1: AritmetiCke sredine i medijani prema strukturama slaganja

ARITMETICKA

MEDIJAN
SREDINA
Struktura slaganja s izjavama iz osobne
o ) 3,767326733 4
(korisnicke) perspektive

Struktura slaganja s izjavama iz perspektive

. 3,691419142 4
radnika
Struktura slaganja s izjavama o
. T 3,339462518 3,5
samoucinkovitosti

Struktura slaganja s izjavama o sigurnoscéu

2,754455446 3

koriStenja aplikacija racunalne vizije

Izvor: samostalna izrada autora
Kao $to mozZemo vidjeti iz tablice 1, ispitanici su se u prosjeku najviSe slagali s
izjavama iz osobne (korisniCke) perspektive i s izjavama iz perspektive radnika, s
prosjekom od 3,7. Takoder, ispitanici su se najmanje slozili s izjavama o sigurnoscu

koriStenja aplikacija raCunalne vizije, s prosjekom od 2,7.

Zaklju€ujemo kako su ispitanici slozni s izjavama da ¢e uvodenje aplikacija raCunalne
vizije poboljsati, unaprijediti i olakSati poslovanje, i tvrtkama i samim radnicima.
Ujedno, vecina ispitanika se jos nije susrela s radom pomocu tih aplikacija, te sukladno
tome, teSko im je procijeniti samoucinkovitost. Sigurnost je uvijek bila najveca
zabrinutost u koristenju svih tehnologija, pa tako i za tehnologije racunalne vizije.
Upravo radi toga, postoji mogucnost da ¢e pojedini ispitanici odbiti koriStenje tih
aplikacija radi anksioznosti.
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. Prednosti i nedostaci koristenja raunalne vizije u poslovnim
aplikacijama

8.1Prednosti primjene racunalne vizije

Brzi i jednostavniji proces - Racunalni sustavi vida mogu brZze obavljati
ponavljajuce i monotone zadatke, Sto ljudima pojednostavljuje rad.

Bolji proizvodi i usluge - Racunalni sustavi vida koji su vrlo dobro obuceni nece
pociniti mnogo pogresaka, Sto Ce rezultirati brzom isporukom visokokvalitetnih
proizvoda i usluga.

Smanjenje troSkova — Tvrtke ne moraju trositi novac na popravljanje svojih
proizvoda s greSkama jer raCunalni vid nece ostaviti mjesta za pogresSne
proizvode i usluge.

PoboljSana online trgovina - Online trgovina tradicionalno se oslanja na
oznacavanje kako bi se pronaslo ono $to kupac trazi. Uz proizvod, kao $to je
ruksak, mogu biti prilozene razliCite kljucne rijeCi, primjerice torba, plava,
poliester ili pamuk, kako bi suzili pretragu za korisnika na trazeni proizvod. To
nije najucinkovitiji sustav, ali s njime se radi godinama. Medutim, racunalni vid
pomaze korisnicima kako bi se olak$ao, ucinio pristupacnijim i pojednostavio
proces pronalazenja upravo onog proizvoda koji traze. Umjesto da se oslanjaju
na oznake za rotiranje izmedu razlicitih stilova proizvoda, racunalni vid umjesto
toga usporeduje stvarne fiziCke karakteristike na svakoj slici.

Jedinstveno korisni¢ko iskustvo - Usluge poput Snapchata i Animoji-ja imaju za
cilj pruziti iskustvo koje se moze smatrati samo "jedinstvenim". Cilj je pruziti
privlacan, zabavan, intuitivan proizvod kojem &e se potro$aci vratiti. Racunalni
vid, osobito u mapiranju lica i manipulaciji, donedavno je bio nepoznat na
mainstream trzistu.

Otkrivanje proizvoda i sadrzaja u stvarnom svijetu - Kao $to Pinterest Lens
pokazuje, koncepti na cijelom internetu, pa ¢ak i u stvarnom svijetu, mogu se
povezati pomoc¢u racunalnog vida. Jedna fotografija otvara pretragu
korisnikovih interesa, te ih dovodi izravno do korisnikovog ku¢nog praga. Bilo
da korisnik Zeli kupiti sli¢an proizvod ili otkriti nove ideje sli¢ne onome $to traZi,

usluge poput Pinterest Lensa i Facebooka mogu korisniku donijeti to iskustvo.
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e Besprijekorna iskustva trgovine - Amazon je ve¢ pokazao ovaj koncept do
punog ucinka. Nema viSe C¢ekanja u dugim redovima, posla s blagajnicima ili
brige oko rukovanja novC€anikom kada dode vrijeme za placanje. Iskustvo
trgovine, poja¢ano racunalnim vidom, stvara neprimjetno, ucinkovito okruzenje
u kojem se moze kupovati. KljuCna rijeC ovdje je prakticnost, kako za kupca
tako i za tvrtku.

e ProSirena stvarnost - Kada je Google Glass iza$ao, bio je oznacen kao sljedeca
velika inovacija u tome kako tehnologija utjeCe na nas svakodnevni zivot.
ProSirena stvarnost koncept je preklapanja svakodnevnog zivota s
informacijama koje pruzaju internet i telefoni. Na primjer, ukoliko korisnik Zeli
kupiti novi bicikl. Umjesto da prolazi kroz dugotrajan zadatak traZenja
informacija o tom biciklu, racunalni vid moze koristiti proSirenu stvarnost da
odmah pruzi recenzije, Cinjenice i statistike o proizvodu. Usluge poput Google
Translate ve¢ koriste ovu funkciju, pruzajuéi sredstvo za prevodenje jezika u

stvarnom vremenu na korisnikovom telefonu.

8.2Nedostaci primijenjene ra¢unalne vizije

Kao Sto je gore navedeno, tehnologija je daleko napredovala u smislu onoga $to moze
uCiniti za razliCite industrije. Medutim, ovo je podrucje jo$S uvijek relativno mlado i

sklono izazovima. Neki od nedostataka raCunalne vizije su:
» Nedovoljna preciznost

Jedan od glavnih aspekata koji se Cini pozadinom vecine izazova jest Cinjenica da
tehnologija jo$ uvijek nije usporediva s ljudskim vizualnim sustavom, Sto je ono $to
zapravo nastoji oponasati. Algoritmi racunalnog vida mogu biti prilicno lomljivi.
Racunalo moZe izvrSavati samo zadatke za koje je osposobljeno za izvrSavanje, a

nedostaje kad se uvede u nove zadatke koji zahtijevaju drugaciji skup podataka.

Dobar primjer je koncept knjige. Kao djeca znamo Sto je knjiga i nakon nekog vremena
mozZemo razlikovati knjigu, ¢asopis ili strip, razumijevajuéi da pripadaju istoj kategoriji
predmeta. Za racunalo je to ucenje puno teZe. Problem se dalje eskalira kada u

jednadzbu dodamo e-knjige i audioknjige. Kao ljudi, razumijemo da svi ti predmeti
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potpadaju pod isti koncept knjige, dok su za raCunalo parametri knjige i audioknjige

previSe razliCiti da bi se mogli svrstati u iste skupine predmeta.

Da bi se prevladale takve prepreke i optimalno funkcioniralo, algoritmi racunalnog vida
danas zahtijevaju ljudsko sudjelovanje. Znanstvenici podataka trebaju odabrati pravu
arhitekturu za ulazni tip podataka kako bi mreza mogla automatski nauciti znaCajke.
Arhitektura koja nije optimalna moZe dati rezultate koji za projekt nemaju nikakvu
vrijednost. U nekim se sluCajevima izlaz algoritma moze poboljSati drugim vrstama

podataka, poput zvuka i teksta, kako bi se dobili vrlo precizni rezultati.

Drugim rijeCima, tehnologiji joS uvijek nedostaje visoka razina to¢nosti koja je potrebna

za ucinkovito funkcioniranje u stvarnom, raznolikom svijetu.
» Nedostatak visokokvalitetnih podataka

Neuronske mreze koje se koriste za programe racunalnog vida lakSe je trenirati nego
ikad prije, ali za to je potrebno mnogo visokokvalitetnih podataka. To znaci da algoritmi
trebaju puno podataka koji su posebno povezani s projektom kako bi postigli dobre
rezultate. UnatoC €injenici da su slike dostupne na mrezi u vec¢im koliC¢inama nego
prije, rieSenje mnogih stvarnih problema zahtijeva visokokvalitethe oznacene podatke

u treningu. To moze postati prilicno skupo jer oznaCavanje mora obaviti Covjek.

Uzmimo za primjer Microsoftov projekt InnerEye. Alat koristi racunalni vid za analizu
radioloskih slika. Algoritam koji stoji iza ovog najvjerojatnije zahtijeva dobro
komentirane slike gdje su razliCite fizicke anomalije ljudskog tijela jasno oznacene.

Takav posao mora obaviti radiolog s iskustvom i istreniranim okom.

Prema Glassdooru, prosje€na osnovna plac¢a radiologa iznosi 290.000 americkih
dolara godisnje ili 200 americkih dolara na sat. S obzirom da se na sat mozZe analizirati
oko 4-5 slika, a adekvatan skup podataka mogao bi ih sadrzavati na tisuce, pravilno

oznacavanje slika moZe postati vrlo skupo.

Kako bi se borili protiv ovog problema, znanstvenici podataka ponekad koriste
unaprijed obucene neuronske mreze koje su prvobitno bile obu¢ene na milijunima
slika kao osnovni model. U nedostatku dobrih podataka, to je adekvatan nacin za
postizanje boljih rezultata. Medutim, algoritmi mogu uciti o novim objektima samo

"gledajuci" podatke iz stvarnog svijeta.
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9. ZAKLJUCAK

Racunalna vizija polje je prouCavanja koje pokuSava razviti tehnike i modele za
racunala kojima pomazu raCunalima da "vide" i razumiju sadrzaj digitalnih slika poput
fotografija i videozapisa. Racunalni sustavi vida, ljudima pojednostavljuju rad,
obavljajuci ponavljajuce i monotone zadatke brze uz minimiziranje pogreSaka. Sve ce

to rezultirati brzom isporukom visokokvalitetnih proizvoda i usluga.

Mnoge su prednosti koje tvrtke mogu ostvariti koriStenjem racunalnog vida, primjerice
prije pandemije, video komunikacija nije bila uobi€ajena stvar u pojedinim tvrtkama,
ali sada je gotovo nemoguce zamisliti poslovanje bez iste. Moze se vidjeti povecanje
implementacije tehnologija racunalnog vida u mnogim razli€itim industrijama za
rieSavanje jedinstvenih problema. | velike tvrtke i manji startupi u razli€itim industrijama
pronalaze nove nacine za koriStenje platformi raCunalnog vida s krajnjim ciljem
poboljSanja operativne ucinkovitosti i poveéanja prihoda i dobiti. Glavna prednost ove
tehnologije je njena visoka stopa to¢nosti, s kojom moze selektivho zamijeniti ljudski

vid ako je pravilno uvjezbana.

Pri izradi ovog diplomskog rada, provedeno je istrazivanje o stavovima i razmisljanjima
ljudi prema prihvacanju aplikacija racunalne vizile u poslovanju i ljudskoj
svakodnevnici. Na kraju analizirajuéi provedeno istraZivanje mozemo zakljuciti kako
ispitanici nisu dovoljno upoznati s pojmom racunalne vizije i njenim aplikacijama, sto
uzrokuje zabrinutost i strah kod koriStenja tih aplikacija. lako je danas vrlo izgledno
kako se buducénost CovjeCanstva kreCe u smjeru informatizacije, te posljedi¢no i
razvijanju racunalne vizije. Racunalna vizija joS uvijek nije dostatno zastupljena u
svakodnevnici, te ljudi nisu upoznati s njenim mogucnostima, a ponekad koriste njene
aplikacije neznajuci da to €ine. Promotrimo li rezultate, vecina ispitanika ima pozitivho
miSljenje o prednostima koriStenja aplikacija raCunalne vizije, bilo to na poslu ili za
osobne potrebe. Na pitanja o upoznatosti s pojmom racunalne vizije i podrucjima na
kojima se koristi, ve€ina je ispitanika odgovorila kako nisu upoznati s tim pojmom, po
¢emu se moze zakljuciti kako medu ispitanicima postoje pojedinci koji su se u ovome
upitniku prvi put susreli s tim pojmom. Takoder, putem ankete ispitanici su se upoznali
s dvije aplikacije racunalne vizije, Amazon Go i jednom bankarskom aplikacijom, te je
vecina ispitanika odgovorila kako bi koristenje istih omogucilo brze i efikasnije
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izvrSavanje zadataka. Zatim su ispitanici iznijeli svoj stav, odnosno slaganje s
odredenim izjavama o samome prihvacanju aplikacija i savladavanje koraka pri
koriStenju istih, samoucinkovitosti. Ispitanici su takoder mogli iznijeti svoje misljenje o
ulasku u autonomni automobil, otklju€avanju mobilnih uredaja putem identifikacije lica
i pretrazivanju pomocu fotografija, veéina se opredijelila za nepovijerljivost, Sto je i
razumljiv odgovor buduci da su ti pojmovi u trenutnom druStvu shvaceni kao

apstraktni.

lako mozda nije tako napredan kao ljudski vid, raCunalni vid se razvio do te mjere da
je danas vrlo koristan u poslovanju. Prepoznavanije lica, pokretano racunalnim vidom,
koristi se za nadzorne i sigurnosne sustave. Mnogi proizvodaci automobila od Forda
do Tesle trude se uvesti svoju verziju autonomnog vozila u masovnu proizvodnju.
Racunalni vid u medicini pomaZze u dijagnosticiranju bolesti i drugih tegoba te proSiruje
vid kirurga tijekom operacija. Financijske institucije koriste racunalni vid kako bi
sprijeCile prijevare, omogucile mobilne depozite i vizualno prikazale brojcane podatke.
U proizvodnji, raCunalni vid Cini stvari ucinkovitijima i sigurnijima. Koristi se u
prediktivnom odrzavanju za prepoznavanje problema prije nego Sto dode do kvarova,
kao i u mjerama kontrole kvalitete. Poljoprivredna industrija koristi racunalni vid kako
bi poslovanje ucinila uspjesnijim, pracenjem polja na znakove bolesti ili Stetnika kako
bi se brzo moglo poduzeti mjere za njihovo iskorjenjivanje. Primjene racunalnog vida
toliko su raznolike da je teSko zamisliti posao koji ne bi mogao imati koristi od toga.
Kako se raCunalna vizija nastavlja Siriti, nije dalek trenutak kada ¢e industrija vizije
zauzeti prvu poziciju kao dobavljaC rjeSenja za probleme u stvarnom svijetu.
Tehnologiju je svakako vrijedno usvaoijiti za optimizaciju poslovnih procesa, dodavanje

automatizacije, jaanje sigurnosti i u€inkovito upravljanje prometom.
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Stupanj obrazovanja *

(O osnovna skola
O Srednja Skola
Sveucilisni preddiplomski studij; struéni preddiplomski studij

Sveucilisni diplomski studij; specijalisticki diplomski strucni studij

O OO

Poslijediplomski sveucilidni (doktorski) studij

Jesi li upoznat s pojmom Racunalna vizija? *

O pa
(O Cuo/la sam za njega

O MNisam upoznat/a s tim pojmom

Po Vasem misljenju racunalna vizija je: *

l:l znanstveno podruéje koje se bavi naéinom na koji raéunala mogu steci znanje na
visokoj razini pomocu digitalnih slika ili videozapisa.

razumijevanje i automatiziranje zadataka koje ljudski vizualni sustav moze raditi.
neka vizija, odnosno ideja o buduénosti poslovanja putem ragunala.

podruéje umjetne inteligencije koje osposobljava racunala za tumacenje i
razumijevanje vizualnog svijeta.

0 00
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Po Vasem misljenju, racunalna vizija koristi se u sljedec¢im podrucjima: *

[] Medicine
|:| Industrije

Multimedija

Sustavi nadzora

Bankarstva i financija

Ostalo:

O
U
[ ] satelitske slike
O
U

Molim Vas da na skali od 1 do 5 ocijenite Vas stupanj slaganja pri Cemu ocjene imaju sljedece znatenje: 1
- uopce se ne slazem, 2 -ne slaZem se, 3 - niti se slazem niti se ne slazem, 4 - slazem se, 5 - U potpunosti
se slaiem

U slucaju trgovine, kao 5to je Amazon Go, u kojoj nema ¢ekanja reda na blagajni
vec kupci prije ulaska u trgovinu aktiviraju aplikaciju za mobitel i uz pomoc
racunalne vizije puni se (ili prazni ukoliko vrate proizvod na policu) virtualna
kosarica.

>~ Introducing Amazon Go..

S
"
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Smatram da bi koristenje ove aplikacije racunalne vizije omogucilo brze
izvrsavanje zadataka. *

1 2 3 4 ]

Uopce se ne slazem O O O O O Potpuno se slazem

Kada bi imali bankarsku aplikaciju, u kojoj korisnici fotografiraju osobni dokument
ili uplatnicu pomocu svog mobilnog uredaja | posalju u banku, preko koje ¢e
softver za rac¢unalni vid, na strani banke, provjeriti autenticnost, onda kao
(potencijalni) korisnik takve aplikacije smatram: *

Mobile Banking App

Towoh D

=l

da bi koristenje
ove aplikacije

omogucilo
izvriavanje
zadataka.
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Iz osobne (korisnicke) perspektive, temeljem primjera iz prethodnih pitanja,

smatram: *

kako bi mi
ucenje rada s
aplikacijama
ratunalne vizije
bilo lako.

da bi bilo lako
upravljati
aplikacijama
koje koriste
raéunalnu
viziju.

da bi moja
interakcija s
aplikacijama
ratunalne vizije
bila jasna i
razumljiva.

da bi bilo lako
postati vjest/a
u koristenju
aplikacija
ratunalne
vizije.

da imam znanje
potrebno za
upotrebu
aplikacija
racunalne
vizije.

da imam
preduvjete
potrebne za
koristenje
aplikacija
ratunalne
vizije.
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Iz perspektive radnikalce, ¢ije poduzece koristi aplikacije ili tehnologije racunalne
vizije, smatram: *

da bi aplikacije

racunalne vizije

bile korisne u O O O O O
mom poslu.

kako bi
koristenje

aplikacija

raéunalne vizije O O O O O
povecalo moju

produktivnost.

kako je

koristenje

aplikacija O O O O O
ractunalne vizije

dobra ideja.

kako koristenje
aplikacija

racunalne vizije O O O O O

¢ini rad/posao

kakobirad s
aplikacijama
raéunalne vizije O O O O O

bio zabavan.

kako aplikacije

racunalne vizije

nisu

kompatibilne s O O O O O
drugim

sustavima koje

koristim.



Samoucinkovitost - mogao/la bih dovrsiti posao ili zadatak pomocu aplikacija

racunalne vizije ... *

ako blizini ne bi

bilo nikoga tko

bi mi rekao sto O O o O O
trebam raditi.

ako bih

mogao/la

pozvati nekoga O O O O O
u pomoc ako

zapnem.

samo ako bih

imao/la puno

{dovoljno)

vremena da

dovrsim posao O O O O O
za koji je

softver

namijenjen.

ako biu

aplikaciji

postojao

ugradeni O O O O O
centar za

pomac i

podriku.



Slaganje s izjavama o sigurnosti koristenja aplikacija racunalne vizije *

Zabrinut/a sam
po pitanju
sigurnosti
koristenja
aplikacija
racunalne
vizije.

Bojim se
koristiti
aplikacije
racunalne
vizije.

Plasi me
pomisao da bih
koristeci
aplikacije
mogao/la
izgubiti puno
informacija
pritiskom na
pogresni gumb.

Oklijevam
koristiti sustav
iz straha da ne
napravim
pogreske koje
ne mogu
ispraviti.

Smatram da
racunalna vizija
moze
doprinijeti tome
da moje radno
mjesto bude
Zamijenjeno
aplikacijom ili
robotom.
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Kada mislite zapoceti s koristenjem aplikacija racunalne vizije? *

O Namjeravam koristiti aplikacije racunalne vizije u sljedecih 6 mjeseci.
O Predvidam da ¢u koristiti aplikacije ratunalne vizije u sljedecih 6 mjeseci.

O Planiram koristenje aplikacija racunalne vizije u sljedecih 6 mjeseci.

Koristim se racunalnom vizijom *
(O svakodnevno

O vise puta tjedno

O jednom mjesecno

() jednom godisnje

O Ne koristim

Koliko ¢esto se koristite vizualnom pretragom / prepoznavanjem slika? ( 5-Vrlo
¢esto, 4-Cesto, 3-Povremeno, 2-Rijetko, 1-Ne koristim) *

Me koristim O O O O O Vrlo éesto

Koristite li se prepoznavanjem lica pri otklju¢avanju mobitela? *

O Dpa
(O nNe
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Otvorite aplikaciju, narucite prijevoz, a po vas dode autonomni automaobil

(automobil bez vozaca). Biste li usli u njega? *

(O Dpa
() ne

O Mozda / Ne znam

Hoce li razvoj racunalne vizije pozitivho utjecati na kvalitetu zivota i drustvo? *

O Dpa
ONe

(O Mozda / Ne znam
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