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SAZETAK

U radu je obradena tema primjene generativne umjetne inteligencije u proizvodnji. Na pocetku
je objasnjen pojam Industrije 4.0 te sam koncept umjetne inteligencije, nakon cega su
predstavljeni modeli generativne umjetne inteligencije. Prikazana je primjena umjetne
inteligencije u razli¢itim granama proizvodnje, ukljucuju¢i dizajn, kontrolu kvalitete i
planiranje proizvodnih procesa. Poseban naglasak stavljen je na izazove s kojima se kompanije
susrecu prilikom implementacije generativne umjetne inteligencije. Na primjeru tvornice za
ucenje, detaljno je analizirana primjena umjetne inteligencije u proizvodnji kugli¢nih lezajeva

za zeljeznicku industriju, pri ¢emu je obradena ucinkovitost prediktivnog odrzavanja.

Kljuéne rijeci: industrija 4.0, umjetna inteligencija, generativna umjetna inteligencija,

proizvodni procesi, prediktivno odrzavanje, kontrola kvalitete.
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SUMMARY

The subject of the paper addresses the topic of applying generative artificial intelligence in
manufacturing. The study explains the concept of Industry 4.0 and artificial intelligence itself,
followed by an introduction to generative artificial intelligence models. The application of
artificial intelligence in various branches of manufacturing, including design, quality control,
and production process planning, is presented. Special emphasis is placed on the challenges
companies face when implementing generative artificial intelligence. Using a learning factory
as an example, the study provides a detailed analysis of the application of artificial intelligence
in the production of ball bearings for the railway industry, focusing on the effectiveness of

predictive maintenance.

Key words: industry 4.0, artificial intelligence, generative artificial intelligence, Production

processes, predictive maintenance, quality control
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1. UvOD

S obzirom na brzi razvoj tehnologije i transformaciju industrijskih praksi kroz koncept
Industrije 4.0, generativna umjetna inteligencija (GAI) postaje sve vaznija tema. Ne samo da
¢e ova vrsta tehnologije automatizirati mnoge proizvodne procese, ve¢ ¢e i omoguciti dizajn i
inovacije 1 optimizaciju proizvodnih linija. Industrijska proizvodnja, jedan od klju¢nih sektora
globalne ekonomije, prolazi kroz velike promjene zahvaljujuci napretku u podru¢ju umjetne
inteligencije. Industrija 4.0 oznacava cCetvrtu industrijsku revoluciju, koja se temelji na
digitalizaciji i povezanosti proizvodnih sustava [1]. U ovom kontekstu, umjetna inteligencija, a
posebno generativni modeli, igraju klju¢nu ulogu u povecanju efikasnosti 1 inovativnosti unutar
proizvodnih pogona [2]. Generativna umjetna inteligencija predstavlja specifi¢an aspekt Al
tehnologije, koja je usmjerena na stvaranje novih sadrzaja ili rjeSenja na temelju postojecih
podataka. Ova tehnologija koristi se u razli¢itim podru¢jima, od dizajna novih proizvoda do
optimizacije proizvodnih procesa [2]. Ovaj rad stavlja naglasak na procese proizvodnje u novoj
industriji 4.0 1 kako primjena generativnih Al modela moze povecati uinkovitost cijelog

procesa proizvodnje.

1.1. Proizvodnja

Kada govorimo o proizvodnji, podrazumijevamo sloZeni proces koji ukljucuje
transformaciju sirovina u gotove proizvode putem razli¢itih tehnoloskih postupaka. Ovaj proces
nije samo temelj svakodnevnog Zivota, ve¢ i kljuéni pokreta¢ ekonomskog rasta i inovacija.
Proizvodnja se proteZe od jednostavnih ru¢nih tehnika do sofisticiranih industrijskih operacija

koje koriste napredne tehnologije poput automatizacije i umjetne inteligencije.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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Cilj svakog proizvodnog procesa je kreiranje proizvoda koji zadovoljava specifi¢ne
potrebe potroSaca te ostvarivanje ekonomske vrijednosti kroz prodaju tih proizvoda na trzistu.
U suvremenom svijetu svjedo¢imo znacajnoj revoluciji poznatoj kao digitalizacija, koja je
duboko transformirala i olaksala svakodnevni zivot. Ovaj trend snazno utjece i na industrijske

procese, §to je dovelo do razvoja koncepta poznatog kao Industrija 4.0.

1.2.  Industrija 4.0

Industrija 4.0 predstavlja novu fazu industrijske revolucije koja se temelji na digitalnim
tehnologijama. Od parne energije koja je pokretala tvornice u 19. stoljecu, preko elektrifikacije
koja je omogucila masovnu proizvodnju u 20. stoljecu, te automatizacije koja je postala
dominantna u 1970-ima, tehnoloski napredak kontinuirano povecava industrijsku
produktivnost [1]. Medutim, prethodni tehnoloski napreci bili su uglavnom inkrementalni u
usporedbi s dramatiénim promjenama koje su transformirale IT, mobilne komunikacije 1 e-
trgovinu u posljednjim desetlje¢ima.

Danas smo svjedoci ¢etvrtog vala tehnoloSkog napretka poznatog kao Industrija 4.0. Ova
transformacija, vodena napretkom u devet kljucnih tehnologija [1], omogucava stvaranje
pametnih tvornica u kojima su senzori, strojevi 1 IT sustavi medusobno povezani duz cijelog

lanca vrijednosti, Cesto unutar jedne organizacije. Ovi povezani sustavi, poznati i1 kao

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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kiberneticko-fizicki sustavi, mogu medusobno komunicirati koriste¢i standardne internetske

protokole, analizirati podatke kako bi predvidjeli kvarove, sami se konfigurirati i prilagodavati

promjenama.

Autonomni
roboti
Veliki podaci i . 2o
amalittion Simulacije
Industrija 4.0 P05
Prosirena Horizontalna i
stvarnost vertikalna integracija
sustava
-
Aditivna \/ Industrija
proizvodnja )@ internet stvari
A\ /
Oblak Kiberneticka
sigurnost

Industrija 4.0 je vizija industrijske
proizvodnje buducnosti

Slika 2.  Devet stupova industrije 4.0 [1].

Kroz Industriju 4.0 moguce je prikupljati i analizirati podatke s razli¢itih strojeva kako bi
se omogucili brzi, fleksibilniji 1 ucinkovitiji proizvodni procesi koji rezultiraju
visokokvalitetnim proizvodima uz smanjene troSkove. U ovoj transformaciji, umjetna
inteligencija (Al) igra klju¢nu ulogu kao katalizator inovacija i optimizacije proizvodnih
procesa. Al omogucava analizu velikih koli¢ina podataka u stvarnom vremenu, prediktivno
odrzavanje opreme, te optimizaciju lanca opskrbe, §to rezultira pove¢anjem produktivnosti i
smanjenjem troskova [3]. Primjena Al u okviru Industrije 4.0 ne samo da pobolj$ava operativnu
ucinkovitost, ve¢ 1 omogucava personalizaciju proizvoda, brzu prilagodbu promjenama na
trzistu, i razvoj novih poslovnih modela. Ovaj spoj Al i Industrije 4.0 postavlja temelje za daljnji

razvoj generativne umjetne inteligencije, koja ¢e omoguciti jo§ veéu automatizaciju i inovaciju

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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unutar proizvodnih sustava, ¢ime se otvaraju nove mogucnosti za prilagodbu i fleksibilnost

proizvodnje na globalnom trzistu.
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2. OSNOVE GENERATIVNE UMJETNE INTELIGENCIJE

2.1. Umjetna inteligencija

Kada govorimo o umjetnoj inteligenciji (eng. Aritfical inteligence), podrazumijevamo
sustave koji imaju sposobnost interpretiranja vanjskih podataka s velikom precizno$c¢u, ucenja

iz tih podataka, i koriStenja steCenog znanja za postizanje odredenih rezultata i ciljeva [2].

Al sustavi postali su kljucni alati u modernom poslovanju i industriji zbog svoje
sposobnosti da analiziraju ogromne koli¢ine podataka, otkriju uzorke, i donesu predvidanja
koja mogu pomoci u optimizaciji procesa i donosenju odluka. Kada govorimo o umjetnoj

inteligenciji, vazno je razumjeti da ona predstavlja rezultat vise od 70 godina kontinuiranog

razvoja i niza evoluiranih koncepata, koji je danas ¢ine izuzetno mo¢nim alatom [5].

Slika 3. Povijesni razvoj umjetne inteligencije [5].

Iz prilozenog vidimo da su kljucni aspekti u tvorbi generativne umjetne inteligencije [5]:
e Strojno Ucenje (eng. Machine Learning)

e Duboko Ucenje (eng. Deep Learning)

2.1.1. Strojno ucenje

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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Strojno ucenje je podskup Al-a koji se fokusira na razvoj algoritama koji omogucavaju
racunalima da uce iz podataka i poboljsavaju se kroz iskustvo bez eksplicitnog programiranja.

Ovi algoritmi identificiraju uzorke u podacima i koriste ih za donoSenje predvidanja ili odluka.
Glavne kategorije strojnog ucenja su:
o Nadzirano ucenje (eng. Supervised Learning):
o Algoritmi uce iz oznacenih podataka, gdje svaki ulaz odgovara zeljenom izlazu.
o Primjeri ukljucuju klasifikaciju (npr., prepoznavanje slika) i regresiju (npr.,
predvidanje cijena nekretnina).
o Nenadzirano ucenje (eng. Unsupervised Learning):

o Algoritmi rade s neoznacenim podacima, pokusavajuci pronaci skrivene uzorke

ili strukture.
o Primjeri ukljucuju grupiranje (clustering) i redukciju dimenzionalnosti.
o Pojacano ucenje (eng. Reinforcement Learning):

o Algoritmi uce kroz interakciju s okruzenjem, primaju¢i nagrade ili kazne na
temelju svojih akcija.

o Koristi se u razvoju autonomnih sustava poput robota ili sustava za trgovanje.

2.1.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja koji koristi umjetne neuronske mreze
inspirirane ljudskim mozgom za obradu podataka 1 stvaranje uzoraka za donoSenje odluka.
Karakterizira ga koristenje viSeslojnih mreza (dubokih mreza) koje mogu modelirati slozene
nelinearne odnose. Duboko ucenje predstavlja temeljni sloj svakog Al sustava jer omogucava

napredak iz faze strojnog ucenja te generira izlazne podatke, koji su konaéni cilj svakog sustava
[5].
Kljuéne znacajke dubokog ucenja su:
o ViSeslojne neuronske mreze:
o Sastoje se od ulaznog sloja, nekoliko skrivenih slojeva i izlaznog sloja.

o Svaki sloj obraduje podatke i1 prosljeduje informacije sljede¢em sloju,

omogucavajuci mrezi da uci slozene reprezentacije podataka.

e Automatsko izdvajanje znacajki:

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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o Za razliku od tradicionalnih metoda koje zahtijevaju ru¢no inZenjerstvo

znacajki, duboko ucenje automatski uci relevantne znacajke iz sirovih podataka.
o Primjena na velike skupove podataka:

o Duboko ucenje posebno je ucinkovito kada je dostupno puno podataka, Sto

omoguc¢ava modelima da uce detaljne i precizne reprezentacije.

Povezujuéi reCeno, mozemo napraviti usporedbu glavnih znacajki i razlika izmedu umjetne
inteligencije, dubokog ucenja i strojnog ucenja kako bismo dobili jednostavniji pregled tih

pojmova.

Tablica 1. Usporedba vrsti umjetne inteligencije [5]

Al

Strojno ucenje

Duboko ucenje

Optimalni obujam

Varijabilni obujam

Tisuée podatkovnih

Veliki podaci:

podataka podataka toCaka milijuni podatkovnih
toCaka
1zlazi Bilo sto od Numericka Bilo $to od
predvidanja do vrijednost, poput numerickih
preporuka i klasifikacije ili vrijednosti do
donosenja odluka ocjene slobodnih elemenata,

poput slobodnog
teksta i zvuka

Kako funkcionira

Strojevi su
programirani da
oponasaju ljudsku
aktivnost s to¢nos¢u

Koristi razliCite vrste
automatiziranih
algoritama koji uce
modelirati funkcije i

Koristi neuronske
mreze koje prolaze
podatke kroz mnoge
slojeve obrade kako

slicnom ljudskoj predvidati buduce bi interpretirale
radnje na temelju znacajke podataka i
podataka odnose

Kako se upravlja Algoritmi Algoritmi su vodeni | Algoritmi su

zahtijevaju nadzor analitiCarima uglavnom

covjeka kako bi podataka kako bi samostalno

pravilno ispitali specifi¢ne usmjereni na analizu

funkcionirali varijable u podataka nakon $to
podatkovnim se uvedu u
skupovima proizvodnju

2.2. Generativna umjetna inteligencija

Generativna umjetna inteligencija (GAI) predstavlja specificnu podvrstu umjetne
inteligencije usmjerenu na stvaranje novih podataka, sadrzaja ili rjeSenja koji nisu samo replike
postojecih podataka. Dok klasi¢ni Al modeli prepoznaju uzorke u postoje¢im podacima,

generativna Al ide korak dalje, stvaraju¢i potpuno nove informacije na temelju naucenih
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obrazaca. Ovaj koncept postaje sve znacajniji u razli¢itim industrijama, ukljucujuéi

proizvodnju, gdje generativna Al moze znacajno unaprijediti procese dizajna, optimizacije i

inovacije.

GALI funkcionira na principu ucenja iz velikih koli¢ina podataka kako bi stvorila nove,

originalne uzorke.

Dva najkoristenija modela generativne umijetne inteligencije su:
e Generativne kontradiktorne mreze (eng. Generative Adversarial Networks).

e Visoko jezicni modeli (eng. Large Language Models).

2.2.1. Generativne kontradiktorne mreZe (GANs)

Prvi model generativnog Al-a se sastoji od dva modela, generator i diskriminator koji
se medusobno nadmecu. Generator pokusava stvoriti vjerodostojne uzorke koji su sli¢ni
stvarnim podacima, dok diskriminator pokusava prepoznati lazne uzorke medu stvarnim
podacima. Kroz ovaj proces nadmetanja, generator postaje sve bolji u stvaranju podataka koji
mogu zavarati diskriminator, ¢ime se poboljSava kvaliteta generiranih rezultata [6]. Glavna

primjena ovih generativnih modela je generiranje slika, generiranje teksta oko slika itd.

r -

SLUGAJNI
UNOS GENERATOR UZORAK

LAZNA

Slika4.  GAN model [5].
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2.2.2.

Veliki jezicni modeli (LLMS)

Ovaj model generativne umjetne inteligencije je skup algoritama dizajniranih da

razumiju i generiraju ljudski jezik [8]. Ovaj model se trenira na velikim koli¢inama podataka,

koriste¢i kontekstualne veze izmedu rijec¢i ili simbola, omogucavaju¢i mu stvaranje novih

sadrzaja koji su vrlo sli¢ni ljudskom jeziku.

LLM-ovi koriste transformersku arhitekturu, $to je inovativna struktura neuronske

mreze koja omogucava modelima da obraduju podatke paralelno, umjesto sekvencijalno, $to

znacajno ubrzava obradu. Ova arhitektura koristi mehanizam paznje (attention mechanism)

koji omogucéava modelima da se fokusiraju na odredene dijelove ulaznog teksta i tako bolje

razumiju Kontekst i znacenje rijeci.

Proces treninga LLM-ova mozemo podijeliti u tri koraka [9]:

1.

Prikupljanje i priprema podataka:

LLM-ovi se treniraju na ogromnim skupovima tekstualnih podataka prikupljenih s
interneta, ukljucujuéi knjige, ¢lanke, web stranice, i1 druge izvore. Ovi podaci se

pripremaju i formatiraju kako bi ith model mogao koristiti za ucenje.

Ucenje obrasca jezika:

Modeli uce identificirati obrasce, sintaksu, 1 semantiku jezika kroz viSestruke slojeve
neuronske mreZe. Na primjer, model moZe nauciti da odredene rijeci Cesto slijede

jedna drugu ili da odredene fraze imaju specifi¢na znacenja.
Generacija teksta:

Nakon treninga, modeli su sposobni generirati tekst koji je koherentan i kontekstualno
relevantan. Ovisno o ulaznim podacima, modeli mogu pruziti odgovore na pitanja,
sazeti tekstove, prevesti jezik, ili Cak generirati kreativne sadrZaje kao $to su price ili

pjesme.
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U okviru ovog rada, fokusirat ¢emo se na koriStenje velikih jezi¢nih modela, kako bismo
istrazili njihov utjecaj na modernu proizvodnju. Cilj je analizirati kako ovi modeli mogu

povecati produktivnost, efikasnost i unaprijediti druge aspekte proizvodnih procesa
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3. PRIMJENA GENERATIVNE UMJETNE INTELIGENCIJE U
PROIZVODNJI

Generativna umjetna inteligencija omogucava transformaciju proizvodnih procesa kroz
svoju sposobnost da stvara nove podatke, dizajnira proizvode i optimizira razli¢ite aspekte
proizvodnje. Proizvodnja je Siroki spektar razlicitih zadataka gdje su vrijeme i koli¢ina gresaka
izuzetno vazni faktori. Kada bi smanjili te faktore, dolazimo do vrlo u¢inkovite proizvodnje,

$to je i krajnji cilj.

Generativna Al moZe se primjenjivati u razli¢itim fazama proizvodnje, ukljucujuéi dizajn
proizvoda, optimizaciju proizvodnih linija, kontrolu kvalitete, te prediktivno odrzavanje
opreme. Na primjer, u automobilskoj industriji, General Motors koristi generativnhu Al za
optimizaciju dizajna automobilskih dijelova. Suradnja s Autodesk-om omogucila je GM-u da
redizajnira drza¢ sjedala pomocu generativnog dizajna, $to je rezultiralo dijelom koji je 40%
laksi i 20% jaci od prethodnog dizajna [9]. Ova tehnologija ne samo da poboljsava performanse
automobila, ve¢ i smanjuje trosSkove proizvodnje i lanaca opskrbe, Sto je posebno vazno za
razvoj elektricnih vozila. Sli¢no tome, BMW koristi generativnu Al u suradnji s NVIDIA za
simulaciju 1 optimizaciju svojih proizvodnih procesa. KoriStenjem NVIDIA Omniverse
platforme [10], BMW je razvio "digitalne blizance" svojih tvornica, §to im omogucava
virtualno testiranje i optimizaciju proizvodnih linija prije implementacije u stvarnom okruzenju
[10]. Ova tehnologija omoguéava brze prilagodbe tvornica novim modelima vozila,
povecavajuci fleksibilnost i preciznost planiranja za 30% [10]. Ovaj pristup ne samo da
poboljsava ucinkovitost proizvodnje, ve¢ takoder omogucava BMW-u da odgovori na

specificne zahtjeve kupaca kroz personalizaciju proizvoda.

U nastavku ¢emo detaljno razmotriti konkretne primjene generativne Al u proizvodnji,
ukljucujuéi primjere iz razlic¢itih industrija. Fokusirat ¢emo se na specifi¢ne sluc¢ajeve upotrebe,

kao Sto su:
1. optimizacija dizajna
2. planiranje proizvodnih procesa
3. kontrola kvalitete.

Kroz detaljniju analizu ovih triju proizvodnih grana, ste¢i ¢emo dublje razumijevanje kako
generativna Al transformira modernu proizvodnju i1 omogucava postizanje novih razina

ucinkovitosti i inovacija.
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3.1. Optimizacija dizajna na primjeru automobilske industrije

Optimizacija dizajna je jedan od najvaznijih aspekata proizvodnog procesa gdje
generativna umjetna inteligencija (Al) pokazuje svoj puni potencijal. Generativni Al modeli
omogucuju inzenjerima i dizajnerima da istraze tisuce ili ¢ak milijune dizajnerskih varijacija u
vrlo kratkom vremenu, uzimajuci u obzir razli¢ite parametre kao $to su materijali, troskovi,
proizvodni procesi, i performanse. Kada govorimo o optimizaciji dizajna primjenom
generativnog Al-a tad govorimo o generativnom dizajnu [9]. Generativni dizajn je nacin na
koji istrazujemo razli¢ita dizajnerska rjeSenja pomocu oblaka podatak i umjetne inteligencije

kombinirajuci inzinjera i kompjuter [9].

Slika 5.  Inzinjer pregledava varijacije generativnog dizajna jednog proizvoda [9].

Jedan od najistaknutijih primjera primjene generativne Al u dizajnu dolazi iz
automobilske industrije, gdje je General Motors (GM) koristio generativni dizajn za
optimizaciju drzaca sjedala. U suradnji s Autodesk-om, GM je iskoristio generativni dizajn
kako bi redizajnirao standardni auto dio, drzac sjedala, koji pri¢vr§éuje sigurnosni pojas za

sjedalo i sjedalo za pod automobila.

Prije implementacije generativne Al, drza¢ sjedala bio je sastavljen od osam zasebnih
dijelova koji su se morali zavarivati zajedno. KoriStenjem generativnog dizajna, Al je stvorio

preko 150 razli¢itih dizajnerskih opcija, od kojih je GM odabrao onaj koji je 40% laksi 1 20%
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jaci od prethodnog dizajna [9] . Konacni proizvod bio je izraden od jednog komada, Sto je

znacajno smanjilo kompleksnost proizvodnog procesa i troskove proizvodnje.

3.1.1. Hibridni nadin rada

Jedan od revolucionarnih aspekata generativnog dizajna je hibridni pristup [12], gdje
umjetna inteligencija i dizajneri suraduju na stvaranju optimalnih rjeSenja. U ovom modelu
rada, Al sustav predlaze dizajnerske opcije na temelju unesenih podataka i zadanih parametara,
ali kona¢nu odluku i dalje donosi dizajner. Ova suradnja omogucava ljudskim dizajnerima da
iskoriste Al-ovu snagu za istrazivanje opcija koje mozda ne bi sami mogli osmisliti, dok

zadrZzavaju kontrolu nad estetikom i klju¢nim funkcionalnim karakteristikama.

U hibridnom modelu dizajna, Al analizira razli¢ite materijale i predlaze optimalne
kombinacije na temelju njihovih svojstava i troSkova. Autodesk Dreamcatcher [12], kao klju¢ni
primjer ovog pristupa, omogucuje dizajnerima da odaberu medu mnogobrojnim varijantama
dizajna, dok AI sustav prilagodava prijedloge prema inZenjerskim i ekonomskim kriterijima.
Ovaj sustav ne samo da ubrzava proces donoSenja odluka, ve¢ takoder smanjuje potrebu za

fizickim prototipovima, ¢ime se smanjuju troskovi i vrijeme razvoja.

Designer

Modity Modify

Fmahzatlong ‘ '

Generative Design

—

Formation Matenal
Settings

Slika 6.  Koraci hibridnog dizajna.

3.2.  Planiranje proizvodnih procesa koriStenjem generativne umjetne inteligencije

Planiranje proizvodnih procesa jedan je od klju¢nih izazova za industrije, a generativna
umjetna inteligencija (Al) nudi ogromne mogucnosti za optimizaciju tog segmenta. Pomoc¢u

generativne Al, kompanije mogu bolje iskoristiti svoje resurse, smanjiti troskove i povecati
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ucinkovitost proizvodnje. Jedan od najistaknutijih primjera primjene dolazi iz suradnje

izmedu BMW-a i NVIDIA-¢, gdje se koristi Al platforma za optimizaciju proizvodnih linija.

BMW koristi NVIDIA Omniverse [10] platformu za stvaranje digitalnih kopija svojih
proizvodnih pogona, ¢ime se omogucuje virtualno testiranje i optimizacija proizvodnih linija
prije nego $to se stvarne promjene implementiraju. Ova tehnologija omogué¢uje BMW-u da u
stvarnom vremenu simulira razli¢ite proizvodne scenarije, identificira potencijalne uska grla i
optimizira tokove materijala. KoriStenje generativne Al na ovaj nacin omogucava kompaniji
da brzo prilagodi proizvodne linije novim modelima vozila, smanjujuci vrijeme prilagodbe i
povecavajuci fleksibilnost proizvodnog procesa za 30%[10]. BMW je poznat po svojoj
prilagodljivosti u proizvodnji, jer dnevno proizvede desetak automobila s gotovo 40 moguéih

modela, koji se mogu prilagoditi na viSe od 100 razli¢itih nacina.

| [TRRTTAANE RUSHEN EIIT. l |
e | olalai _.—v———:{". éﬂ auns ) E ‘.‘II =) 8- ar

!'-.1;

Slika7.  Prikaz digitalnog blizanca tvornice BMW-a. [10].

Primjenom Omniverse platforme, inzenjeri mogu upravljati proizvodnim procesima u bilo
kojoj tvornici diljem svijeta. KoriStenjem softverskih paketa kao Sto su Revit, Catia, 1 point
cloud [10], BMW-ovi globalni timovi mogu suradivati u stvarnom vremenu, planirati i
dizajnirati tvornice u 3D prikazu, gdje su sve promjene odmah vidljive na Omniverse

platformi.
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Implementacijom ovih tehnologija, posebno velikih jezi¢nih modela (LLMs), na
globalne proizvodne linije, postize se povezanost svih tvornica, Sto omogucava brze

reagiranje na uocene nepravilnosti i zna¢ajno smanjenje vremena i troskova.

3.3.  Kontrola kvalitete primjenom generativne umijetne inteligencije

Kontrola kvalitete je proces koji osigurava da proizvodi ili usluge zadovoljavaju
unaprijed definirane standarde i specifikacije kako bi se osigurala njihova funkcionalnost,
sigurnost i zadovoljenje potreba krajnjih korisnika. Tradicionalno, ovaj se proces oslanjao na
ruéne inspekcije, uzorkovanje proizvoda i laboratorijske testove kako bi se identificirale
nesukladnosti, greske ili manjkavosti u proizvodima. Medutim, s napretkom tehnologije,
umjetna inteligencija unosi nove metode i sustave za pobolj$anje to¢nosti, brzine i efikasnosti

kontrole kvalitete, revolucioniraju¢i taj sektor.

Tradicionalne metode kontrole kvalitete ukljucivale su fizicke inspekcije, testiranje
proizvoda putem uzorkovanja te upotrebu standardnih postupaka za osiguranje dosljednosti.
Na primjer, u proizvodnoj liniji, uzorci proizvoda se nasumic¢no uzimaju i testiraju u
laboratorijima radi provjere njihove uskladenosti s tehnickim zahtjevima. Inspektori bi
provjeravali vizualne karakteristike poput boje, oblika i teksture te bi vrsili testiranja trajnosti
i funkcionalnosti. Ova metoda se oslanjala na ljudski faktor, koji je ¢esto podlozan greskama i
varijacijama u procjeni. Ljudska inspekcija, iako vaZna, moZze biti spora i neefikasna kada se
radi o velikom broju proizvoda na proizvodnoj liniji. Razvoj umjetne inteligencije znacajno je
unaprijedio kontrolu kvalitete, omogucuju¢i automatizirane, brze i preciznije procese nadzora
I evaluacije. Primjena Al-a unosi promjene kroz nekoliko klju¢nih tehnologija kao $to su
racunalni vid, strojno uéenje, te internet stvariv(eng. Internte of Things)[11], ¢ime se kontrola

kvalitete podize na novu razinu.

Jedan od najveéih doprinosa Al-a jest uvodenje racunalnog vida (engl. computer vision),
tehnologije koja omogucava strojevima da prepoznaju i analiziraju vizualne elemente, kao Sto
su boja, oblik, tekstura i veli¢ina proizvoda [11]. Uz pomo¢ kamera visoke rezolucije i
algoritama za analizu slika, sustavi bazirani na ra¢unalnom vidu mogu automatski otkriti

nedostatke u proizvodima bez potrebe za ljudskom intervencijom. Na primjer, u
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prehrambenoj industriji, Al sustavi koriste se za identifikaciju oSte¢enja ili promjena boje

voca i povrca kako bi se uklonili neispravni proizvodi prije nego §to dodu do potrosaca[11].

Uz racunalni vid, strojno uenje omogucéava sustavima da uce iz podataka i postupno
poboljsavaju svoju preciznost. Algoritmi strojnog uc¢enja mogu prepoznati uzorke na temelju
povijesnih podataka te koristiti te uzorke za donosenje odluka u stvarnom vremenu[11]. Na
primjer, u industrijama koje se oslanjaju na visoku to¢nost, kao $to je automobilska ili
zrakoplovna industrija, Al modeli mogu analizirati milijune podataka prikupljenih tijekom
proizvodnje kako bi identificirali anomalije ili potencijalne kvarove prije nego $to dode do
kritiénih problema. Internet stvari senzori (10T senzori) takoder igraju klju¢nu ulogu u

kontroli kvalitete, posebno kada se integriraju s Al sustavima.

Ti uredaji prikupljaju podatke u stvarnom vremenu, nadziruc¢i parametre poput temperature,
vlaznosti i tlaka u proizvodnim procesima. Al analizom tih podataka u stvarnom vremenu
mogu se brzo identificirati odstupanja koja bi mogla utjecati na kvalitetu proizvoda te
omoguciti pravovremene korektivne mjere. Na primjer, u prehrambenoj industriji, senzori
mogu pratiti uvjete skladiStenja i transporta [11], a Al algoritmi analizirati podatke kako bi se

sprijecila kontaminacija hrane ili kvarenje proizvoda.
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4. PREDNOSTI GENERATIVNE UMIJETNE INTELIGENCIJE U
PROIZVODNJI

Generativna umjetna inteligencija znac¢ajno mijenja industrijski sektor, posebice u okviru
Industrije 4.0, gdje povezuje digitalizaciju s naprednim proizvodnim procesima. Ova
tehnologija donosi nove pristupe dizajnu, optimizaciji i prilagodbi proizvodnih procesa,
omogucujuci kompanijama da znacajno smanje troSkove, vrijeme proizvodnje i broj gresaka u
proizvodnji, istovremeno povecavajuci fleksibilnost i prilagodljivost. Generativna Al koristi
algoritme strojnog ucenja i dubokog ucenja kako bi stvarala nova rjesenja, proizvode i metode
rada na temelju postojec¢ih podataka, te tako omogucuje tvrtkama da simuliraju i testiraju

bezbroj opcija prije nego Sto odluce o konacnom proizvodnom rjeSenju.

Jedna od glavnih prednosti GAI u proizvodnji jest njezina sposobnost generiranja
inovativnih rjeSenja u ranim fazama dizajna, §to rezultira poboljSanjima u svim fazama
proizvodnje. Primjena ove tehnologije u industrijama poput automobilske, zrakoplovne,
elektronike i tekstila donosi prednosti kao §to su smanjenje vremena potrebnog za dizajn novih
proizvoda, optimizacija proizvodnih procesa i poboljSanje kontrole kvalitete. Tvrtke koje
implementiraju generativnu Al takoder mogu unaprijediti prediktivno odrzavanje svojih

strojeva 1 opreme, smanjujuci neplanirane zastoje i povecavajuci produktivnost.

U prethodnim poglavljima prikazali smo kako generativna umjetna inteligencija mijenja tri
podrucja proizvodnje, a sada ¢emo na temelju tih primjera analizirati gdje umjetna inteligencija

ima klju¢nu prednost.

4.1. Prednosti primjene generativne umijetne inteligencije u dizajnu

Tradicionalno, dizajn proizvoda prolazio je kroz nekoliko iteracija, Cesto zahtijevajuci
brojne prototipe i ispitivanja kako bi se postigla optimalna izvedba. Ovaj proces bio je
dugotrajan i skup, §to je usporavalo cijeli razvojni ciklus. Medutim, s uvodenjem generativne
Al, inZenjeri sada imaju alat koji omogucuje automatsku generaciju viSe dizajnerskih rjeSenja
temeljenih na unaprijed definiranim parametrima, kao $to su troskovi, materijali, mehanicke

karakteristike 1 ekoloSka odrzivost.

Na primjer, generativna Al koristi algoritme za stvaranje tisuca razli¢itih varijanti

dizajna te za procjenu svakog od njih u pogledu performansi i resursne uc¢inkovitosti.
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Jedan od najistaknutijih primjera primjene generativne Al u dizajnu dolazi iz automobilske
industrije koju smo vec spomenuli u poglavlju 3.1.

General Motors je u suradnji s Autodesk-om Kkoristio generativni dizajn kako bi
optimizirao dizajn drzaca sjedala. Stari drzac je bio kockastog oblika nacinjen od ukupno 8
manjih dijelova. U ovoj aplikaciji, Al je generirao vise od 150 razlicitih verzija ovog dijela,
uzimajuci u obzir faktore poput Cvrstoce, tezine i troSkova proizvodnje. Konac¢ni dizajn
rezultirao je jednim novim dijelom koji je bio 40% laksi i 20% jaci od prethodnog, smanjujuéi

time troskove materijala i poboljSavajuéi performanse proizvoda [9].

Slika 8.  Stari dio kudista sac¢injen od osam manjih dijelova (lijevo) i novi jedinstveni komad
dobiven generativnim dizajnom (desno).

Jo§ jedan od najistaknutijih primjera primjene generativnog dizajna je Autodeskov
program Dreamcatcher, koji omogucuje inZzenjerima i dizajnerima da istraze mnostvo razli¢itih
rjeSenja dizajna na temelju unosa osnovnih parametara. U programu Dreamcatcher [12],
konstruktor unosi pocetne uvjete, kao Sto su dimenzije, opterecenje i materijali, nakon ¢ega Al

generira niz mogucih konstrukcijskih opcija.

Jedna od klju¢nih prednosti Dreamcatchera je sposobnost generiranja oblika 1 struktura
koje su tesko ostvarive tradicionalnim dizajnerskim metodama [12]. KoriStenjem naprednih
algoritama, Dreamcatcher moze stvoriti slozene oblike koji su prilagodeni specificnim

funkcionalnim zahtjevima, smanjujuéi koli¢inu potrebnog materijala i povecavajuci trajnost
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proizvoda. Primjerice, u automobilskoj industriji, optimizirani dijelovi izradeni ovim pristupom
mogu smanyjiti tezinu vozila, ¢ime se poboljSava energetska ucinkovitost bez narusavanja

sigurnosnih standarda.

4.1.1. Smanjenje troSkova i resursna efikasnost

Najveca prednosti generativnog dizajna je smanjenje troSkova proizvodnje kroz
optimizaciju koriStenja materijala. Umjetna inteligencija analizira razne materijale i nudi
rjeSenja koja omogucéuju minimalno koriStenje resursa bez kompromitiranja kvalitete i ¢vrstoce
proizvoda. U nekim industrijama, poput zrakoplovstva, smanjenje tezine dijelova proizvoda
moze znacajno smanjiti potroSnju energije ili goriva, Sto rezultira dugorocnim uStedama i
poboljsanim ekoloskim u¢incima.

Uz to, Al sustavi smanjuju potrebu za viSestrukim iteracijama dizajna, $to tradicionalno
povecava troskove razvoja. Generativni dizajn omogucuje simulaciju razli¢itih scenarija i brzu
identifikaciju optimalnih rjeSenja, smanjujuéi potrebu za fizickim prototipovima i skracujuci
vrijeme razvoja novih proizvoda. Prilagodljivost je jo$ jedna vazna karakteristika generativnog
dizajna. Sustavi mogu brzo prilagoditi dizajn novim zahtjevima trzita ili promjenama u
materijalima. KoriStenjem podataka iz stvarnog svijeta i u¢enja kroz Al sustave, generativni
dizajn moze neprekidno poboljSavati proizvode te omoguciti brzu reakciju na promjene u

potraznji ili tehnoloskom napretku.

Na temelju recenog, prednosti generativne umijetne inteligencije mozemo sazeti u

sljedeca podrucija:
e Generiranje viSestrukih dizajnerskih opcija.
e Optimizacija materijala i troSkova .
e Smanjenje vremena razvoja .
e Smanjenje fizickih prototipova .
e Hybridni nadin rada .

e Prilagodljivost i fleksibilnost .
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4.2.  Prednosti pirmjene generativne umijetne inteligencije u planiranju proizvodnih
procesa

Generativna umjetna inteligencija ne donosi revoluciju samo u dizajnu proizvoda, ve¢ i u
planiranju proizvodnih procesa, koji je klju¢ni element svakog proizvodnog sustava.
Tradicionalno, planiranje proizvodnih procesa ukljucivalo je sloZene korake organizacije i
koordinacije razli¢itih faza proizvodnje, ¢esto vodene ljudskom ekspertizom i dugotrajnim
analizama [13]. No, uvodenje generativne Ul donosi brojne prednosti u smislu optimizacije

vremena, resursa 1 smanjenja troskova, c¢ine¢i proizvodne procese ucinkovitijima i

Generativna Al omogucava detaljnu analizu i simulaciju cijelog proizvodnog procesa, ¢cime
se omogucéava optimizacija tokova materijala, resursa i radne snage. Tradicionalno, proizvodne
linije se projektiraju na temelju iskustava i predvidanja, §to moze dovesti do stvaranja "uskih
grla" ili neiskoriStenih kapaciteta. Al sustavi analiziraju tokove rada, identificiraju potencijalne
probleme u opskrbnim linijama te nude alternativna rjeSenja kako bi se optimizirala
ucinkovitost. Primjena umjetne inteligencije (Al) u proizvodnim procesima donosi brojne
prednosti, posebno kroz upotrebu digitalnih blizanaca 1 konvolucijskih neuronskih mreza (eng.

convolutional neural networks CNN) [13].

4.2.1. Digitalni blizanci i konvolucijske neuronske mreze

Digitalni blizanac je virtualna replika stvarnog proizvodnog sustava, ukljucujuéi sve
fizicke karakteristike, procese 1 resurse tvornice. KoriStenje digitalnih blizanaca omogucuje
tvornicama da prikupljaju podatke u stvarnom vremenu i simuliraju proizvodne procese u
virtualnom okruzenju. Ovo pomaze u optimizaciji operacija, odrzavanju i planiranju, bez

potrebe za fizi¢kim intervencijama.

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su posebna vrsta umjetnih neuronskih mreza
dizajnirana za obradu i analizu slika. CNN koriste slojeve za ekstrakciju znacajki iz vizualnih

podataka, Sto ih ¢ini vrlo korisnima u proizvodnji za prepoznavanje objekata, prac¢enje stanja
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dijelova i vizualnu inspekciju. Oni mogu identificirati i locirati objekte poput dijelova i alata u

sloZzenim proizvodnim okruzenjima, ¢ime se poboljSava nadzor i kvaliteta procesa.

CNN modeli trenirani na stvarnim i sintetickim podacima prepoznaju dijelove, prate njihovu

poziciju u stvarnom vremenu i otkrivaju moguce kvarove.

Primjena sintetickih podataka generiranih pomocu digitalnih blizanaca omogucuje
treniranje CNN modela ¢ak 1 kada stvarni sustav nije dostupan. Ovaj pristup ubrzava uvodenje

novih sustava bez potrebe za dugotrajnim prikupljanjem podataka iz stvarnih postrojenja.

U nastavku cemo prikazati dijagram (Slika 7.) koji prikazuje korake koriStenja digitalnog

blizanca (Digital Twin) u razvoju Al modela za nadzor proizvodnje.
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Slika9.  Tijek nadzornih proizvodnih procesa u digitalnim blizancima [13].

Proces zapoc€inje izradom modela tvornice, generiranjem sintetiC¢kih podataka za
treniranje, zatim treniranjem modela detekcije objekata putem CNN-a, a zavrSava testiranjem i
validacijom modela u stvarnim uvjetima. Model se evaluira na osnovu klju¢nih pokazatelja
uspjesnosti (KPI), §to omogucava optimizaciju proizvodnih procesa i detekciju greSaka u

realnom vremenu.

Na temelju recenog, prednosti generativne umijetne inteligencije prilikom nadziranja

proizvodnih procesa mozemo sazeti u sljedeca podrucija:
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o Optimizacija proizvodnih linija: Al analizira tokove rada i predlaze prilagodbe za

maksimalnu u¢inkovitost.

e Prediktivno odrzavanje: KoriStenjem senzora i podataka u stvarnom vremenu, Al

predvida kvarove prije nego Sto se dogode.

e Pracenje resursa: CNN modeli omogucuju prac¢enje dijelova i komponenti u stvarnom

vremenu.

e Smanjenje troSkova: Al smanjuje potrebu za fiziCkim intervencijama i optimizira

koriStenje materijala.

o Digitalni blizanci: Omogucuju simulaciju stvarnih sustava za optimizaciju i testiranje

bez prekida rada.

4.3. Prednost primjene generativne umjetne inteligencije u kontroli kvalitete

Umjetna inteligencija znacajno transformira kontrolu kvalitete u proizvodnim
procesima, pruzajuci brzu detekciju greSaka, povecanu to¢nost i smanjenje ljudskih pogresaka
kao $to smo opisali u poglavlju 3.3. Primjena naprednih Al tehnologija poput ra¢unalnog vida,
strojnog ucenja i [oT (eng. Internet of Things) senzora omogucava sustavima da automatski

prepoznaju defekte u proizvodima u stvarnom vremenu, uz minimalnu ljudsku intervenciju.

Na primjer, konvolucijske neuronske mreze (CNN) koriste se za vizualne inspekcije
proizvoda, §to omogucuje prepoznavanje teksture, boje i1 oblika te otkrivanje anomalija s
visokom precizno$éu. Racunalni vid omogucava automatsko prepoznavanje vizualnih
nedostataka, poput promjene boje, teksture ili dimenzija, $to znatno ubrzava proces inspekcije

u usporedbi s tradicionalnim metodama koje su €esto sporije 1 podloZne ljudskim pogreSkama.

Koristenje Al u kontrolama kvalitete smanjuje mogucnost ljudskih pogresaka, koje su
¢este u tradicionalnim metodama inspekcije. Ljudski faktor moze dovesti do previdljivosti ili
neuskladenosti u procjeni kvalitete, dok Al sustavi osiguravaju konzistentnost i objektivnost u
procjeni svakog proizvoda. Osim toga, [oT senzori igraju klju¢nu ulogu u prikupljanju podataka
o radu strojeva i okoliSnim uvjetima u proizvodnji. Slika u nastavku prikazuje
visokorezolucijske kamere koje prikupljaju podatke koji se kasnije obraduju za daljnju kontrolu

kvalitete, dakle prvi parametar u vizualnoj analizi.
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Slika 10. Visokorezolucijske kamere koje prikupljaju vizualne podatke za obradu u kontroli
kvalitete [14].

Ti prikupljeni vizualni podaci se analiziraju pomoc¢u Al sustava koji mogu predvidjeti moguce
kvarove, omogucuju¢i prediktivnho odrzavanje i smanjujuéi neplanirane zastoje koji mogu
negativno utjecati na proizvodnju.

Tvrtka 3B-Fiberglass, koja se bavi proizvodnjom staklenih vlakana, implementirala je
umjetnu inteligenciju kako bi poboljsala kontrolu kvalitete u svom proizvodnom procesu [14].
Koristenjem Al sustava temeljenih na raGunalnom vidu, tvrtka je uspjela predvidjeti pucanje
staklenih vlakana 75 sekundi prije nego §to bi se dogodilo. To je omogucilo pravovremeno

poduzimanje korektivnih radnji, smanjujuci gubitke i povecavajuci u€inkovitost proizvodnje.
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Ova implementacija rezultirala je znacajnim poboljSanjima u kvaliteti proizvoda i optimizaciji

procesa, ¢ime su smanjeni troskovi proizvodnje.

Dakle, prednosti koje implementacija generativnih modela umijetne inteligencije u kontroli

kvalitete donose mozemo sazeti u sljedece tocke
e Brza identifikacija problema putem racunalnog vida i dubokog ucenja.
e Analiza temeljnih uzroka i sprecavanje buducih gresaka.
e Optimizacija proizvodnje smanjuje otpad i troSkove.

¢ Lako skalabilno rjeSenje za primjenu u razli¢itim tvornicama.
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5. 1ZAZOVI I OGRANICENJA GENERATIVNE UMJETNE
INTELIGENCIJE

Generativna umjetna inteligencija (Al) ve¢ je dokazala svoj potencijal u revoluciji
proizvodnje, unose¢i inovacije u gotovo sve aspekte proizvodnih procesa. Od dizajna
proizvoda, preko optimizacije proizvodnih linija, pa sve do kontrole kvalitete, Al omogucava
poboljsanje ucinkovitosti, smanjenje troskova i brzu prilagodbu trzisSnim zahtjevima. Iako
donosi brojne prednosti, generativna Al je jo$ uvijek relativno novo podruéje i suocava se s

nizom izazova koji zahtijevaju temeljitu analizu i daljnji razvoj.

Zbog svoje slozenosti i potencijala za transformaciju industrije, Al otvara mnoga
tehniCka, eticka i ekonomska pitanja. Neka od njih ukljucuju kako osigurati kvalitetu podataka
na kojima se Al sustavi treniraju, kako sprijeciti pojavu pristranosti u algoritmima, kao i kakav
utjecaj Siroka implementacija Al-a moze imati na radnu snagu. Takoder, potrebno je razviti
odgovarajuce regulatorne okvire kako bi se osiguralo da Al tehnologije budu sigurno i etic¢ki
koriStene u industriji. lako su prednosti jasno vidljive, ova pitanja moraju biti rijeSena kako bi

se Al u potpunosti implementirala bez ikakvih briga i s maksimalnim u¢inkom.

5.1. Tehnic¢ki izazovi

Jedan od glavnih tehnic¢kih izazova u primjeni Al-a je kompleksnost sustava. Al
tehnologije, osobito one koje ukljuCuju strojno ucenje i duboko ucenje, zahtijevaju velike
koli¢ine podataka za treniranje modela. Kvaliteta 1 dostupnost tih podataka ¢esto je ogranicena,

a nepravilni podaci mogu dovesti do nekonzistentnih i nepouzdanih rezultata.

Problem postaje jo§ sloZeniji kada se radi o aplikacijama poput generativne umjetne
inteligencije (GAN modeli), koji stvaraju nove sadrzaje ili simuliraju proizvodne procese. U
takvim slu¢ajevima, tehnicki izazovi vezani uz to€nost i interpretabilnost modela postaju
kljucni, jer pogreske u interpretaciji podataka mogu rezultirati financijskim gubicima 1

nepredvidenim problemima u proizvodnji.

Takoder, skalabilnost Al sustava predstavlja tehnicki izazov. lako se AI moZe uspjeSno
implementirati u manjim segmentima proizvodnje, povecanje njegove primjene na vece pogone
zahtijeva prilagodbu infrastrukture,§to ukljuuje optimizaciju mreza, senzora i oObrade

podataka, stvaranje posebnih softvera i dodatnu edukaciju radnika. Svi ti faktori dodato
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povecavaju rizik 1 same troSkove implementacije 1 zato se korju detaljno analizirati i pomno

odabrati.

5.2. Eti¢ki izazovi

Uz tehnicke izazove, eticki izazovi u primjeni Al-a su sveprisutan problem, osobito u
kontekstu prikupljanja podataka i njihovog koriStenja. Al sustavi Cesto ovise o velikim
koli¢inama osobnih ili osjetljivih podataka, §to otvara pitanja privatnosti i zastite podataka [15].
Na primjer, kada Al prikuplja podatke o radnicima ili korisnicima u industrijskom kontekstu,
postavlja se pitanje transparentnosti u vezi s time kako se ti podaci prikupljaju, tko im pristupa
1 kako ¢e biti koristeni.

Daljnji eticki izazovi ukljucuju pristranost u Al modelima. Budu¢i da se Al sustavi
treniraju na povijesnim podacima, postoji rizik da se postojece pristranosti u tim podacima
prenesu u buduce odluke. To je osobito vazno u industrijama gdje su potrebne nepristrane
odluke, poput zaposljavanja ili evaluacije uéinka. Eticke izazove generativne umijetne

inteligencije mozemo svrstati u odredene kategorije [15]:
e Privatnost, povjerenje i pristranost.
e Autorska prava i akademski integritet.
e Dezinformacije i laznjaci (eng. Deepfakes)

e Transparentnost i odgovornost.

5.2.1. Privatnost, povjerenje i pristranost.

Privatnost je jedan od klju¢nih izazova u primjeni generativne umjetne inteligencije jer ti
sustavi prikupljaju i obraduju ogromne koli¢ine osobnih 1 osjetljivih podataka. Kada ti podaci
nisu adekvatno za$ticeni, moze do¢i do krSenja privatnosti korisnika [15]. Osim toga,
povjerenje u Al sustave naruSeno je kada se prepozna pristranost u algoritmima, osobito ako se

temelje na neodgovaraju¢im ili jednostranim podacima.

Na primjer, sustavi za prepoznavanje lica mogu pokazivati zna€ajnu pristranost prema
odredenim rasnim ili spolnim skupinama, §to moZe dovesti do diskriminacije. Kako bi se to
izbjeglo, pri implementaciji Al sustava potrebno je pazljivo dizajnirati algoritme i modele kako

bi se uklonile potencijalne pristranosti. To znaci da sustavi moraju biti trenirani na raznolikim
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1 reprezentativnim podacima, a proces donosenja odluka mora biti transparentan, kako bi se

sprijecile odluke koje bi mogle dovesti do diskriminacije.

5.2.2. Autorska prava i akademski integritet.

Generativna Al donosi brojne izazove vezane uz autorska prava jer je vlasniStvo nad
generiranim sadrzajem cCesto nejasno. Al moze kreirati tekstove, slike ili glazbu koji su izuzetno

sli¢ni postoje¢im autorskim djelima, $to dovodi do pitanja krSenja autorskih prava.

U obrazovanju i znanstvenom istrazivanju, postoji problem akademske integriteta kada
studenti koriste Al kako bi generirali tekstove ili druge oblike rada, bez odgovarajuce atribucije
ili intelektualnog truda [15]. Takvi slu¢ajevi postavljaju pravne i eticke izazove, pa je vazno
razviti sustave koji poStuju pravila autorskog prava i eticke standarde u akademskim

kontekstima.

5.2.3. Dezinformacije i laZnjaci (eng. Deepfakes).

Jedan od najopasnijih aspekata generativne Al jest njena sposobnost stvaranja deepfakeova
i drugih oblika dezinformacija. Deepfakes su visoko realisti¢ni, ali lazni videozapisi i slike koji
mogu obmanjivati javnost i narusiti povjerenje u medije i institucije.

Primjerice, koriStenje deepfake tehnologije u politickim kampanjama moZe ozbiljno
utjecati na percepciju biraca, poti¢uci Sirenje laznih informacija. Ovi eticki izazovi dodatno se
kompliciraju zbog teskoce u razlikovanju stvarnih od laznih sadrzaja, §to zahtijeva razvoj

tehnologija za detekciju i regulaciju deepfakeova.

5.2.4. Transparentnost i odgovornost.

Transparentnost u donosenju odluka kljucan je izazov za umjetnu inteligenciju. Mnogi Al
sustavi, osobito oni koji koriste duboko ucenje, funkcioniraju kao "crne kutije", $to znaci da se
odluke donose na temelju sloZenih algoritama koje je teSko objasniti ljudima. Nedostatak
transparentnosti moze rezultirati nedostatkom povjerenja u Al sustave i otezati njihovu

odgovornost.

Na primjer, u medicinskom kontekstu, ako Al model predloZi odredeni tretman, a lije¢nik

ne moze razumjeti kako je doslo do te preporuke, teSko je prihvatiti takvu odluku bez sumnje.
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Stoga je klju¢no razviti objasnjivu umijetnu inteligenciju (explainable Al) kako bi se osigurala

odgovornost i povjerenje korisnika.

5.3. Ekonomski izazovi.

S ekonomskog stajalista, visoki troskovi implementacije Al tehnologija predstavljaju
znaCajan izazov za mnoga poduzeca, osobito mala i srednja poduzeca koja mozda nemaju
resurse potrebne za uvodenje ovakvih naprednih tehnologija. Implementacija Al sustava ¢esto
zahtijeva znatna ulaganja u infrastrukturu, ukljucujuci senzore, podatkovne centre i napredne

racunalne sustave, Sto moze biti prevelik financijski teret za mnoga poduzeca.

Osim toga, postoji izazov u nedostatku stru¢nosti. Razvoj, implementacija i odrzavanje
Al sustava zahtijevaju visoko kvalificirane stru¢njake, a manjak talentiranih inZenjera i
znanstvenika u podrucju Al-a moze usporiti procese implementacije i povecati troSkove rada.
Takoder, kako se Al tehnologija brzo razvija, postoji potreba za kontinuiranom obukom

postojecéih zaposlenika, Sto donosi dodatne troskove.

Jos jedan vazan ekonomski izazov odnosi se na automatizaciju i zamjenu radne snage.
Iako Al sustavi mogu poboljsati u¢inkovitost i smanjiti operativne troskove, postoji zabrinutost
da ¢e Sira primjena Al-a dovesti do zamjene ljudske radne snage, osobito u industrijama gdje
su radna mjesta visoko automatizirana sto u jednu ruku predstavlja imlementaciju generativne
umijetne inteligencije kao "dvosjekli mac” [15]. Ova zamjena moze dovesti do gubitka radnih

mjesta i povecanja ekonomske nejednakosti.
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6. PRIMJENA GENERATIVNE UMIJETNE INTELIGENCIJE U
TVORNICI ZA UCENJE

6.1. Tvornice za ucenje.

U ovom poglavlju istrazit ¢emo primjenu generativne umjetne inteligencije (Al) unutar
koncepta tvornice za ucenje (engl. Learning Factory). Tvornica za ucenje je koncept razvijen
kako bi se unaprijedilo u€enje i razvoj u industrijskom sektoru kroz integraciju naprednih
tehnologija, simulacija i1 stvarnih proizvodnih procesa [16]. Tvornice za ucenje sluze kao
eksperimentalne platforme za inovacije gdje industrije mogu testirati nove tehnologije u
kontroliranim uvjetima, simulirajuéi stvarne industrijske okoline. Ovaj koncept pruza sigurno
okruzenje za ispitivanje novih tehnoloskih rjeSenja, kao Sto su umjetna inteligencija (Al),
generativna Al, Internet stvari (eng. Internet of Things) i digitalni blizanci, prije njihove

implementacije u stvarne proizvodne pogone.

Glavna prednost tvornice za ucenje je moguc¢nost brze prilagodbe novim tehnologijama i
procesima, uz minimalne troSkove 1 smanjenje rizika. Umjesto implementacije novih
tehnologija u stvarnim postrojenjima, §to moze izazvati skupe zastoje i pogreske, tvornice za
ucenje omogucéuju simulaciju i analizu razli¢itih scenarija. Ove tvornice koriste podatke iz
stvarnih proizvodnih linija i kombiniraju ih s naprednim algoritmima kako bi pruZile tocne

rezultate 1 preporuke za poboljSanje.
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Slika 11. Karakteristike i zadaci tvornice za uéenje.
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Jedan od kljucnih ciljeva tvornica za ucenje je kontinuirano unapredenje proizvodnih procesa
kroz prikupljanje i analizu podataka. Tvornica za ucenje postaje srediSte u kojem se inovacije
ne samo testiraju, vec i stalno poboljsavaju kroz povratne informacije iz stvarnog okruzenja.
To omogucuje tvrtkama da optimiziraju procese poput razvoja prototipova, kontrole kvalitete i

odrzavanja opreme.

U narednom dijelu rada, obradit ¢emo konkretan primjer primjene generativne Al unutar
tvornice za ucenje u Zeljeznickoj industriji, gdje je generativna Al omogucila optimizaciju
odrzavanja, smanjenje operativnih troSkova i poboljSanje sigurnosti prilikom proizvodnje

lezajeva za Zeljeznicka vozila.

6.2. Primjer primjene generativne umjetne inteligencije u Zeljezni¢koj industriji.

Na primjeru istrazivanja o zivornom vijeku lezajeva vagona u tvornici za ucenje pokazati
cemo kako pirmjenom umijetne inteligencije mozemo smanjiti rizik i povecati efikasnos
upotrebom prediktivnog odrzavanja. Prediktivno odrzavanje lezajeva u zeljeznickoj industriji
koristi generativnu Al tehnologiju kako bi optimizirala proces odrzavanja, smanjila neplanirane

kvarove i zastoje, te osigurala sigurnost i pouzdanost operacija.

Glavni cilj ovog sustava bio je predvidjeti kvarove na lezajevima kotaca vlakova prije
nego S$to bi doslo do ozbiljnih oStecenja ili nesre¢a. Za postizanje toga koristeni su [oT senzori,
koje smo spomenuli u poglavlju 4.3., za prikupljanje podataka o temperaturama leZajeva
tijekom voznje vlakova. Ovi senzori prikupljaju podatke u stvarnom vremenu, a ti podaci se
koriste za treniranje generativnih Al modela koji mogu predvidjeti kvarove na temelju

povijesnih podataka.

6.2.1. Prikupljanje i analiza podataka.

U procesu primjene generativne Al u tvornici za u€enje, prikupljanje podataka s lezajeva
tockova vlakova klju¢no je za omogucavanje to¢nih predikcija o stanju strojeva i mogucéim
kvarovima. Ovaj proces po€inje instalacijom IoT senzora na kljuénim mjestima, kao $to su
lezajevi na osovinama vlakova, koji kontinuirano prate razlicite parametre u stvarnom vremenu.
Jedan od najvaznijih parametara koji se prati je temperatura lezajeva. PoviSena temperatura
leZaja moZe ukazivati na probleme s trenjem, nedostatak podmazivanja ili opterecenje izvan
predvidenih granica. Senzori prikupljaju podatke o temperaturi u realnom vremenu, a bilo

kakvo povecanje temperature koje premasuje standardne vrijednosti odmah se biljezi i
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analizira. Takoder se prate promjene temperature kroz vrijeme kako bi se utvrdili trendovi
zagrijavanja.

Na primjer, nagli porast temperature tijekom rada moze signalizirati kvar koji zahtijeva
hitno odrzavanje. Stabilnost temperature kljucna je za odrzavanje lezajeva, jer nagle promjene
mogu ukazivati na mehanicke probleme ili pogreske u optere¢enju. U slucaju zeljeznicke
industrije, optimalna radna temperatura lezajeva moZze varirati, ali svako kontinuirano
povecanje temperature iznad 100°C mozZe ukazivati na neispravnost. Uz temperaturu, prate se
i vibracije lezajeva. Nagla povecanja vibracija takoder mogu ukazivati na probleme s trenjem
ili oSte¢enje lezajeva. Prikupljeni podaci o vibracijama, u kombinaciji s temperaturnim
podacima, omogucuju generativnoj Al da stvori prediktivne modele koji tocno predvidaju
kvarove i preporucuju odrzavanje prije nego Sto dode do vec¢ih problema. Slika u nastavku nam

pokazuej proces predvidanja

Prikupljeni podaci se zatim Salju generativnim Al sustavima, koji koriste algoritme kao
Sto je Levenberg-Marquardt algoritam [17] za optimizaciju predvidanja 1 odredivanje
preostalog vijeka trajanja (eng. Remaining Useful Life) lezajeva. Na temelju prikupljenih
podataka, Al model predvida kada ¢e lezaj vjerojatno zakazati i automatski generira preporuku

za odrZavanje. Taj procs predvidanja nam je jasno prikazan u sljedecim dijagramom.

Slika 12. Proces predvidanja koriStenjem Gen Al-a [18].
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6.2.2. Rezultati primjene

U analizi rezultata prediktivnog modela za lezajeve tockova vlakova, klju¢ni parametri
koji su pratili i predvidjeli kvarove bili su temperature lezajeva, koje su igrale odlucujucu
ulogu u procjeni preostalog vijeka trajanja (RUL) lezajeva. Prikupljali su se podaci s Cetiri
kugli¢na lezaja, s ciljem pracenja njihovog ponasanja tijekom neprestanog rada. Lezajevi su
imali granicu sigurnog rada na temperaturi od 120°C, iznad koje se smatralo da lezaj ulazi u

opasnu zonu, §to moze signalizirati kvar ili nadolaze¢i problem.

Ovi podaci su prikupljeni putem loT senzora, koji su kontinuirano mjerili i biljezili

temperaturu lezajeva, omogucéujuéi precizno pracenje njihovog stanja tijekom vremena.
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Slika 13. Graf temperatura kugli¢nih leZaja s obzirom na broj dana u pogonu.

Na grafovima su koriStene razli¢ite boje kako bi se prikazala podru¢ja rada lezajeva.

e Zelena boja oznacava zdravo stanje leZaja, u kojem se temperatura nalazi unutar

sigurnih granica od 50°C-120°C

e Zuta boja ozna¢ava opasnu zonu, kada temperatura pada ispod 0°C ili prelazi 120°C i
ide do 140°C tada postoji opsanost za smanjenje vijeka trajanja lezaja i maziva pa ova

Z0onha 0znacava opasnost.

e Crvena boja oznacava kvar ili stanje blizu kvara, kada temperatura uvelike prelazi
120°C u rangu od 140°C do 250°C, sto zahtijeva hitnu intervenciju ili zamjenu lezaja

kako bi se izbjeglo oStecenje sustava.

Na temelju ovih podataka, generativna Al analizirala je trendove u porastu temperature i
predvidala kada ¢e leZaj prijeci iz zdravog stanja u opasnu zonu, omogucujuci preventivno

odrZzavanje prije nego Sto se dogodi kvar. Al sustavi su omogudili pravovremenu reakciju na
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potencijalne kvarove, ¢ime su smanjeni neplanirani zastoji 1 produljen vijek trajanja lezajeva.

Sada na temelju ovog primjera, a i ostalih primjera primjene generativne umjetne inteligencije
u proizvodnji mozemo izvesti glavne prednosti primjene kroz usporedbu tradicionalnog
pristupa i implementacije generativne umjetne inteligencije:

Tablica 2. Analiza klasi¢nog odrzavanja i prediktivnog odrZavanja implementacijom
generativne umijetne inteliegncije [18].

Kriterij Bez Al (Klasi¢no S Al (Prediktivno
odrZavanje) odrZavanje)
Toc¢nost dijagnoze kvarova Niska Visoka (R = 0.83)
Preventivno odrZavanje Ograniceno Omoguceno
Tro$ak odrzavanja Veéi zbog reaktivnog pristupa Manji zbog
prediktivnog
pristupa
Preostali Zivotni vijek Nepredviden Tocno procijenjen
komponenti
Sigurnost sustava Visi rizik od kvara Nizi rizik zbog
ranog otkrivanja
Ekoloska u¢inkovitost Niska zbog Cestih popravaka Visa zbog
optimiziranog
odrzavanja
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7. ZAKLJUCAK

Generativna Al, kao specificna grana umjetne inteligencije, pokazuje velik potencijal u
optimizaciji proizvodnih procesa, smanjenju troSkova, poboljSanju dizajna i povecéanju
ucinkovitosti rada. Ova tehnologija omogucava stvaranje novih rjeSenja na temelju postojecih
podataka i pruza znacajne prednosti u dizajnu proizvoda, planiranju proizvodnih procesa,
kontroli kvalitete, te prediktivnom odrZzavanju. Prilikom analizi Zeljezni¢ke industrije, gdje je
Al sustav koriSten za prediktivno odrzavanje lezajeva, jasno se pokazalo da primjena
generativnih modela moze znacajno poboljSati operativnu ucinkovitost, smanjiti trosSkove
odrzavanja i produljiti vijek trajanja opreme. Kroz prikupljanje podataka o temperaturama i
vibracijama lezajeva putem IoT senzora, Al modeli su uspjesno predvidali kvarove i omogucili
pravovremeno odrzavanje, ¢ime su smanjeni neplanirani zastoji i produzen Zzivotni vijek
sustava. Ovaj primjer nam je pokazao koliko je bitno imati precizne podatke i odgovarajuce
algoritme kako bi se osigurale predikcije koje omogucuju preventivne mjere. Te zakljucke
mozemo primijeniti na $iru industriju i zakljuciti da implementacija umjetne inteligencije u
industrijske procese otvara put brzim, u€inkovitijim i ekonomski isplativijim operacijama, ¢ime
se kao krajnji rezultat povecava profitabilnost. Medutim, ovakve prednosti donose i neizbjezna
pitanja, ukljucujuéi tehnoloske, eticke 1 ekonomske izazove. Kako bi se Al uspjesSnije
primjenjivao u nadolaze¢oj buduénosti industrije, nuzno je jasno definirati granice njegove

primjene, osiguravajuci time zastitu i proizvodaca i korisnika.
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