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SAZETAK

Tema ovog diplomskog rada je primjena umjetne inteligencije u proizvodnim sustavima.
Industrija 4.0 dovela je revoluciju u industriju proizvodnje, a umjetna inteligencija ima
potencijal u buduénosti transformirati postupak proizvodnje. Poseban naglasak stavljen je na
prepoznavanje ljudskih aktivnosti u proizvodnim procesima primjenom strojnog ucenja i
dubokog ucenja. Takav postupak detaljno je objasnjen u prakti¢nom dijelu rada gdje se testira

postoje¢i model koristenjem realnih podataka iz proizvodnje.

Kljuéne rijec¢i: umjetna inteligencija, industrija 4.0, strojno ucenje, duboko ucenje,

prepoznavanje ljudskih aktivnosti
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SUMMARY

The topic of this master thesis is the application of artificial intelligence in production
systems. Industry 4.0 has brought a revolution to the manufacturing industry, and artificial
intelligence has the potential to transform the manufacturing process in the future. A special
focus is on recognizing human activities in production processes using machine learning and
deep learning tools. Such a procedure is explained in detail in the practical part of the thesis
where the existing model is tested using real data from production.

Key words: artificial intelligence, industry 4.0, machine learning, deep learning, human

activity recognition

Fakultet strojarstva i brodogradnje \



Mario Leljak Diplomski rad

1. UvVOD

Kada bi se skupini ljudi razliite dobi, spola i zivotnih interesa postavilo pitanje jesu li ikad
culi za pojam umjetna inteligencija, odgovor vecine njih bio bi potvrdan. Umjetna
inteligencija svakodnevno je tema razgovora u raznim medijima, od televizije do Interneta pa
je tako postala poznata Siroj javnosti. No, kada bi se od iste skupine ljudi trazilo da objasne
Sto je zapravo umjetna inteligencija, rijetko tko bi znao dati detaljan i to¢an odgovor. Za neke
umjetna inteligencija podrazumijeva umjetne oblike Zivota koji mogu nadmasiti ljudsku
inteligenciju, a drugi pak smatraju da se umjetnom inteligencijom moze nazvati gotovo svaka
vrsta tehnologije za obradu podataka. Svoju popularnost u medijima umjetna inteligencija
djelomi¢no duguje Cinjenici da su ljudi taj naziv poceli upotrebljavati za stvari koje su se
nekada nazivale drugacije. Danas se umjetnom inteligencijom naziva gotovo sve, od statistike
i poslovne analitike do ru¢no kodiranih pravila zaklju¢ivanja u obliku iskaza ,,ako... onda”.
Zasto je tome tako? Jedan od razloga je taj Sto nema jasne definicije za umjetnu inteligenciju.
Tocnije, ona se stalno mijenja jer se odredene teme prestaju svrstavati u podru¢je umjetne
inteligencije, a nove teme se pojavljuju.

Kako umjetna inteligencija sve viSe pronalazi primjenu u razli¢itim dijelovima ljudskog
Zivota, u ovom radu nastojati ¢e se pobliZe objasniti njeno znacenje kroz dostupne definicije,
razvoj kroz povijest te primjenu u industriji s posebnim naglaskom na industriju proizvodnje.
Velika paznja u ovom radu staviti ¢e se na sve veci utjecaj umjetne inteligencije na ljudske
aktivnosti u proizvodnim procesima gdje ¢e se na jednom stvarnom primjeru iz proizvodnje

prikazati na koji na¢in se pomoc¢u umjetne inteligencije mogu prepoznavati ljudske aktivnosti.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. UMJETNA INTELIGENCIJA

2.1. Definiranje umjetne inteligencije

,Elementi Umjetne Inteligencije* (engl. Elements of Al) naziv je za niz besplatnih online
teCajeva na temu umjetne inteligencije Reaktora i Sveucilista u Helsinkiju u kojima se
umjetna inteligencija definira kao ,,strojevi koji oponasSaju inteligentno ljudsko ponasanje®,
odnosno ,,prilagodljivi autonomni sustavi® [1]. Spajanjem tih dviju definicija moze se do¢i do
nove koja bi za umjetnu inteligenciju kazala kako se bavi metodama i tehnologijama koje
omogucuju racunalu izvrSavanje onih zadataka koji bi zahtijevali inteligenciju da ih obavljaju
ljudska bi¢a. Ona se Cesto koristi za opisivanje ra¢unalnih sustava koji izvrSavaju zadatke
nakon $to su obuceni velikom koli¢inom podataka i koji nakon toga, ¢esto zajedno s drugim
metodama, donose odluke izvedene iz podataka koji su im ve¢ poznati. Ovisno o kvaliteti i
kvantiteti podataka za ucenje, sustav umjetne inteligencije moZze izvrSiti ono Sto smatra
»ispravnom* radnjom. Uz pomo¢ algoritma za ucenje, sustavi umjetne inteligencije mogu
nastaviti ucenje tijekom tekucéih operacija, putem kojih se nauceni modeli optimiziraju i
prosiruju baze podataka i znanja [2].

Razlog sve veée popularizacije umjetne inteligencije lezi u njezinoj temeljnoj tehnoloskoj
funkciji, odnosno da se u nacelu moze koristiti za provedbu svake formalizacije ljudskog i
racionalnog misljenja i djelovanja , S§to znaci ucenje, planiranje i rjeSavanje problema. U to su
ukljuceni postupci kao Sto su prepoznavanje slike 1 glasa, stjecanje znanja, strojno ucenje,
planiranje i provedba procesa industrijske automatizacije. Mnogi od prethodno navedenih

pojmova biti ¢e detaljnije opisani u nastavku ovog rada.

Trenutno, umjetna inteligencija je najviSe orijentirana na covjeka 1 usredotoCena je na

koristenje raunala za podrsku ljudskih aktivnosti putem sustava umjetne inteligencije [2].

2.2. Razvoj umjetne inteligencije

Iako je vrlo teSko odrediti zacetak primjene umjetne inteligencije, svakako treba istaknuti
nekoliko povijesnih veli¢ina koje su imale znafajan utjecaj na njen razvoj. Prvi od njih je
americki pisac Isaac Asimov koji 1942. godine izbacuje kratku pricu ,,Runaround* koja sadrzi
prvu eksplicitnu pojavu Tri zakona robotike. Asimovov rad inspirirao je generacije

znanstvenika u podrucju robotike, umjetne inteligencije i raCunalnih znanosti, a izmedu

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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ostalih i slavnog americkog kognitivnog znanstvenika Marvina Minsky-a koji je kasnije
postao suosnivacem laboratorija umjetne inteligencije na prestiznom fakultetu MIT. Otprilike
u isto vrijeme britanski matemati¢ar Alan Turing razvio je stroj koji je danas poznat kao
Turingov stroj, a koji je sluzio za deSifriranje njemacke Enigme za vrijeme drugog svjetskog
rata. Radilo se o poduhvatu koji nije uspio po¢i za rukom ni najboljim ljudskim
matematiCarima pa se stoga Turingov stroj smatra prvim elektromehani¢kim ra¢unalom.
Turing je u svojim radovima opisao kako stvoriti inteligentne strojeve, a posebno kako
testirati njihovu inteligenciju. Takav Turingov test se i danas smatra mjerom za identifikaciju
inteligencije umjetnog sustava. Naime, ako Covjek komunicira s drugim covjekom i sa
strojem, 1 ne moze razlikovati Covjeka od stroja, tada se kaze da je stroj inteligentan.

No, vjerojatno najvaznija godina u povijesti umjetne inteligencija bila je 1956. kada su, ve¢
spomenuti, Marvin Minsky i John McCarthy organizirali radionicu sa ciljem da okupe
istrazivace iz razliCitih podrucja kako bi stvorili novo istrazivacko podru¢je usmjereno na
izgradnju strojeva sposobnih simulirati ljudsku inteligenciju [5]. McCarthy je na toj radionici
iznio kljuénu tvrdnju, a koja glasi: ,,IstraZivanje ¢e se temeljiti na pretpostavci da se svaki
aspekt ucenja ili bilo koje drugo svojstvo inteligencije u nacelu moze opisati toliko precizno
da bi ih i stroj mogao simulirati“ [1]. Drugim rije¢ima, svaki element inteligencije moze se
raS¢laniti na manje korake tako da je svaki od tih koraka sam po sebi jednostavan i
»mehanicki” da se moZe zapisati u obliku racunalnog programa. Ta je tvrdnja bila, a i danas
jest, samo pretpostavka, $to znaci da se ne moze dokazati je li istinita. Bez obzira na to, ona je
zaista kljucna kad je rije¢ o nacinu na koji se razmislja 0 umjetnoj inteligenciji.

Iduci bitan korak u razvoju umjetne inteligencije dogodio se 1997. godine kada je program za
igranje Saha ,,Deep Blue“, razvijen od strane americke tvrtke IBM, uspio pobijediti tadasnjeg
svjetskog prvaka u Sahu Gary-a Kasparova. ,,Deep Blue* je navodno mogao obraditi 200
milijuna moguc¢ih kretanja u sekundi i odrediti sljede¢i optimalni potez gledajuci 20 poteza
unaprijed pomoc¢u metode koja se naziva trazenje stabla.

Posljednji masivan dogadaj u razvoju umjetne inteligencije bio je 2015. godine kada je
,yAlphaGo “, program kojeg je razvila tvrtka Google, uspio pobijediti svjetskog prvaka u
drustvenoj igri ,,Go“. ,,G0* je puno slozeniji od Saha te se dugo vjerovalo kako racunala
nikada ne¢e mo¢i pobijediti ljude u ovoj igri. AlphaGo je postigao svoje visoke performanse
koristenjem odredene vrste umjetne neuronske mreze koja se naziva duboko ucenje. Danas

umjetne neuronske mreze i duboko ucenje ¢ine osnovu vecine aplikacija koje poznajemo pod
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oznakom umijetne inteligencije. Oni su osnova algoritama za prepoznavanje slika koje Koristi
Facebook, algoritama za prepoznavanje govora koji pokrecu pametne zvu¢nike 1 autonomnih

automobila [5].

2.3. Umjetna inteligencija u Industriji 4.0

Industrija 4.0 moze se definirati kao digitalna transformacija proizvodnje i srodnih industrija
te procesa stvaranja vrijednosti i kao takva predstavlja novu etapu u organizaciji i kontroli
industrijskog lanca vrijednosti. Ona se odnosi na inteligentno umrezavanje strojeva i procesa
za industriju uz pomo¢ informacijske i komunikacijske tehnologije [3]. Na slici 1 prikazane su

sve 4 industrijske revolucije s navedenim glavnim znacajkama za svaku od njih.

4 Industrijske revolucije

—
—

b P i
ead Eeme e [

Mehanizacijai Masovna proizvodnja Automatizirana Pametne tvornice,

upoznavanje sa upotrebom proizvodnja, autonomna

snagom pare i vode elektrine energije racunala, IT sustavii proizvodnja, loT,
roboti strojno ucenje

Slika 1 Industrija 4.0 [9]

Sa slike je vidljivo kako u domenu Industrije 4.0 spadaju pametne tvornice, autonomna
proizvodnja, 10T (engl. Internet of Things) i strojno uéenje. No, to su samo neka od mnogih
obiljezja Industrije 4.0, a od ostalih svakako vrijedi spomenuti umjetnu inteligenciju,
kiberneticko-fizicke sustave te kognitivno racunanje koji npr. mogu omoguciti startup-ove za

pametne tvornice.

S industrijskog gledista, tehnologije umjetne inteligencije treba shvatiti kao metode i postupke
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koji omogucuju tehnickim sustavima da percipiraju svoje okruzenje, da obraduju ono §to su
opazili, samostalno rjeSavaju probleme, pronalaze nove vrste rjeSenja, donose nove odluke, a
posebno da uce iz iskustva kako bi bolje rjesavali zadatke [2]. Umjetna inteligencija i strojno
ucenje u Industriji 4.0 utiru put ogromnoj revoluciji za proizvodne tvrtke s razliitim
industrijskim moguénostima. Proizvodni procesi u pametnoj tvornici su povezani sa
sueljima, strojevima i modulima koji medusobno komuniciraju, a gdje se moze prikupiti
velika koli¢ina informacija za poboljSanje proizvodnog procesa. Umjetna inteligencija u
proizvodnji usmjerena je na industrijsku automatizaciju u potrazi za sto vecom efikasnoscu.
Ona moze olaksati komunikaciju izmedu ljudi i procesa omogucavanjem senzora, uredaja i

kontrole za medusobno dijeljenje podataka.

Pomocu tehnika strojnog uenja moze Se automatizirati proces proizvodnje koji povecava
produktivnost, ucinkovitost, optimizira troskove proizvodnje i smanjuje ru¢ne pogreske.
Mnoga poduzeca koriste strojno ucenje u sluzbama odrzavanja i podrske koje analiziraju
pojedinacne performanse stroja. Umjetna inteligencija u industriji 4.0 smanjuje pogreske
predvidanja lanca opskrbe, pruza uvid u zakazane izvedbe proizvodnje, povecava bolju
dostupnost proizvoda, ucinkovito upravlja zalihama i1 bolje kontrolira kvalitetu. Takoder,
predvida sljedec¢i kvar sustava te upozorava radnu snagu na izvrSenje odrzavanja kako bi se
sprijecio kvar [4]. Analitika zasnovana na umjetnoj inteligenciji poboljSava podatke kako bi
se poboljsala u€inkovitost te optimizacija proizvodnih operacija, kao 1 kvaliteta proizvoda te

sama izvedba.

2.4.  Srodna podru¢ja umjetne inteligencije

Najvazniji dijelovi umjetne inteligencije koji ¢e biti zastupljeni u ovom radu su strojno ucenje
i duboko ucenje. Na slici 2 je prikazan odnos umjetne inteligencije, strojnog ucenja i

dubokog ucenja.
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UMJETNA INTELIGENCIJA

&

STROJNO UCENJE

Ix

DUBOKO UCENJE

Slika 2 Dijelovi umjetne inteligencije [12]

Iz slike se jednostavno ocitava kako je strojno uc¢enje potpodruéje umjetne inteligencije (koja

je potpodrucje racunarstva), dok je duboko ucenje potpodrucje strojnog ucenja.

2.4.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja podrzava ideju da sustavi mogu uciti iz
podataka, identificirati obrasce i donositi odluke uz minimalnu ljudsku intervenciju. Radi se o
najpopularnijoj tehnici predvidanja buduénosti ili klasificiranja podataka koja pomaze ljudima
u donoSenju potrebnih odluka. Algoritmi strojnog u€enja uce iz pros$lih primjera podataka
statistickom analizom i uskladivanjem uzoraka, a zatim na temelju naucenih podataka daju
predvidene rezultate. Oni koriste obrasce sadrzane u podacima o obuci za izvodenje
klasifikacije 1 buduca predvidanja. Kad god se u model strojnog ucenja uvede bilo koji novi
ulaz, on primjenjuje svoje naucene obrasce na nove podatke kako bi napravio buduca

predvidanja. Na temelju konacne to¢nosti, njihovi se modeli mogu optimizirati pomocu
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razli¢itih standardiziranih pristupa. Uz pomo¢ strojnog ucenja mogu se razviti inteligentni

sustavi sposobni za samostalno donoSenje odluka [11].

Podru¢je strojnog ucenja Cesto se dijeli u potpodruéja na temelju vrsta problema koji se

nastoje rijesiti, a podjela je sljedeca [11]:

Nadzirano ucenje - cilj je na temelju dobivenog ulaza predvidjeti to¢an izlaz. Skup
podataka na kojima se uc¢i model je jasno oznacen te postoji jasno mapiranje ulaza i
izlaza. Na temelju primjera ulaza, model se moze obuditi u instancama. Dobar primjer
nadziranog ucenja je filtriranje nezeljene poste. Na temelju oznacenih podataka, model

moze utvrditi jesu li podaci nezeljeni ili ne.

Nenadzirano udenje - nema oznaka ni to¢nih izlaza, a zadatak je otkriti strukturu
podataka. Algoritam identificira obrasce unutar skupa podataka i uci ih, a nakon toga
grupira podatke u razlicite skupine na temelju njihove gusto¢e. Na taj nacin se moze

izvr$iti vizualizacija podataka velikih dimenzija.

Ojacano ucenje - uglavnom se primjenjuje u situacijama u kojima odredeni sustav
umjetne inteligencije, kao $to je autonomni automobil, mora raditi u nekom okruzenju
I u kojima su povratne informacije o prikladnim i neprikladnim odabirima dostupne sa

zakaSnjenjem.

Na slici 3 prikazana je podjela strojnog ucenja.
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OTKRIVANJE PREVARE
OTKRIVANJE NEZELJNE POSTE
DIJAGNOSTIKA

RUDARENJE TEKSTA
PREPOZNAVANJE LICA
VIZUALIZACIJA PODATAKA
PREPOZNAVANJE SLIKA

KLASIFIKACIJA SLIKA

PROCJENA RIZIKA BIOLOGIJA
PREDVIDPANJE REZULTATA PLANIRANJE GRADA
CILJANI MARKETING

Slika 3 Tipovi strojnog ucenja [11]

U nadzirano ucenje spadaju postupci klasifikacije i regresije. Primjeri klasifikacije su, vec¢
spomenuto, otkrivanje nezeljene poste te otkrivanje prijevare, dijagnostika i klasifikacija
slika. S druge strane, pod regresiju su navedeni primjeri procjene rizika i predvidanja
rezultata. Pod nenadziranim ucenjem nalaze se tehnike smanjenje dimenzionalnosti i
klasteriranje. Rudarenje teksta, prepoznavanje lica, vizualizacija velikih podataka i
prepoznavanje slika su primjeri smanjenja dimenzionalnosti, dok su pod klasteriranjem
navedeni biologija, planiranje grada i ciljani marketing. Posljednji tip je ojacano uéenje koje
se najvise primjenjuje u industriji videoigara, financijskom sektoru, proizvodnji, upravljanju
zalihama i navigaciji robota.

Prilikom primjene strojnog ucenja, a da bi se izbjegle velike pogreske, skup podataka
potrebno je podijeliti u dva dijela: podatke za ucenje i podatke za ispitivanje [1]. Algoritam

prvo uci iskljuéivo iz podataka za ucenje. Na taj na¢in se dobiva model ili pravilo s pomocu

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8



Mario Leljak Diplomski rad

kojeg se na temelju ulaznih varijabli predvidaju izlazne varijable. Medutim, podacima za
ucenje ne smije se posluziti kako bi se procijenilo koliko su dobivene vrijednosti predvidanja
zapravo precizne. Premda odredeni model moze dobro predvidati na temelju podataka za
ucenje, to ne dokazuje da generalizacijom moze proizvesti druge podatke. Za to sluze podaci
za ispitivanje: oni se unose u dobiveni model kako bi se dobile izlazne varijable s

vrijednostima predvidanja, koje se zatim usporeduju sa stvarnim izlaznim varijablama.

2.4.1.1. Klasifikator najblizih susjeda

U ovom dijelu biti ¢e prikazan primjer strojnog ucenja iz podrucja Klasifikacije, a radi se o
klasifikatoru najblizih susjeda. Klasifikator najblizih susjeda jedan je od najjednostavnijih
klasifikatora. Pri klasifikaciji odredenog elementa klasifikator pronalazi element iz podataka
inteligencije, najblizi susjedi vazni su za predvidanje korisnickog ponasanja. Tipian primjer
primjene metode najblizih susjeda kod predvidanja korisnickog ponasanja su sustavi za
preporuku sadrzaja. Cilj je primijeniti vrlo jednostavno nacelo u skladu s kojim su korisnici
koji su se slicno ponasali u proslosti, skloni sli¢no se ponasati i u buduénosti. Na sljedecem
primjeru izraden je jednostavan sustav za preporuku proizvoda za aplikaciju za internetsku
kupovinu u kojoj se biljezi povijest kupnji korisnika te se na temelju nje predvida koje ¢e
proizvode Kkorisnik vjerojatno kupiti u buduénosti [1].

Prikupljeni su podaci za 6 korisnika koji su prikazani na slici 4. Za svakog korisnika navedena

su 4 nedavno kupljena proizvoda i proizvod koji su kupili nakon kupnje tih Eetiriju proizvoda.
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Kupljen]
Korisnlk Powvijest kupnjl
prolzvod
boksatke Moby Dick sunéane kava u
Sanni ) slugalice
rukavica (roman) naotale zrnu
miajica
. kava u aparat zao kovau
Jouni kratkih kava u zrnu
zrmu kawu Zrnu
rukova
. majica
suncane vunemns
Janina tenisice kratkih tenisice
nacéale Zarape
rukava
2001. majica
i boksadks
Henrik Odizefo u slusalice kratkih ) fapankes
rukaovice
svemiru (DVD) rukava
majica
suncans Moby Dick krema za
Ville kratkih Japanke
naoéale {roman) suncanje
rukava
2001.:
Moby Dick kova u Odlizafo u kava u
Teemu shuZalice
{roman) Irnu SVEImiTY zrnu
(DVD)

Slika 4 Podaci o korisnicima [1]

Zadatak je predvidjeti sljede¢i proizvod koji ¢e kupiti novi korisnik Travis koji je kupio
proizvode prikazane na slici 5.

Korisnik Povijest kupniji Kupljeni
11 -
proizvod
zeleni majica kratkih .
Travis naoéale japanke ?
caj rukava

Slika 5 Podaci o Travisu [1]
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Kako bi se primijenila metoda najblizih susjeda, treba se definirati §to se podrazumijeva pod
,najblizi“. Pojam sli¢nosti definira se na temelju povijesti kupnji tako da se izbroji koliko su
proizvoda kupila oba korisnika. Npr. korisnici Ville i Henrik kupili su majicu kratkih rukava,
stoga je njihova vrijednost slicnosti 1. Travis je kupio majicu kratkih rukava i japanke, kao i
Ville, pa je njihova vrijednost slicnosti 2, Sto je najveca vrijednost od svih izracunatih. Kako
je Ville za sljede¢i kupljeni proizvod odabrao kremu za suncanje, moze se predvidjeti da ¢e

Travis takoder najvjerojatnije kupiti kremu za suncanje.

U ovom primjeru na raspolaganju su bili podaci o samo 6 korisnika i provedeno predvidanje
vjerojatno je bilo vrlo nepouzdano. Medutim, stranice internetskih trgovina cesto imaju
milijune korisnika i generiraju goleme koli¢ine podataka. U mnogim slucajevima postoji
mnostvo korisnika ¢ije je ponasanje u proslosti bilo vrlo sli¢no i1 na temelju ¢ije se povijesti

kupnje mogu vrlo dobro naslutiti ne¢iji interesi.

2.4.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje dio je strojnog ucenja koje ukljucuje koristenje umjetnih neuronskih mreza
najcesce s 3 ili viSe slojeva. Algoritmi dubokog ucenja najpopularniji su izbor u mnogim
industrijama zbog sposobnosti neuronskih mreza da to¢nije uce iz velikih podataka i pruzaju
postojane rezultate korisniku. No, da bi se razumjelo $to je duboko ucenje, prvo se mora

objasniti pojam umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks).

2.4.2.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe su racunalni modeli koji se temelje na strukturi i funkcijama
bioloSkih neuronskih mreza. To je poput umjetnog ljudskog ziv€anog sustava za primanje,
obradu i prijenos informacija u smislu ra¢unalnih znanosti [12]. One se sastoje od slojevitih
sustava u kojima svaki sloj ima nekoliko blokova poznatih kao neuroni koji izvode odredene
racunske zadatke. Ove neuronske mreZe pokuSavaju simulirati ponaSanje ljudskog mozga,
iako se ne podudaraju s njegovim sposobnostima, dopustaju¢i mu da uci iz velike koli¢ine
podataka.

Razlog za odabir neuronskih mreza temelji se na pretpostavci da ¢e inteligencija nastati bude
li obrada podataka kakva se inace odvija na nizoj razini, odnosno ispod razine simbola,
simulirana na razini neurona i neuronskih mreza. U usporedbi s tradicionalnim na¢inom rada

racunala neuronske se mreZe odlikuju odredenim posebnim znacajkama.
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U klasicnom se racunalu informacije obraduju u srediSnjem procesoru (engl. Central
Processing Unit), koji se u odredenom trenutku moze usredotociti samo na jednu zadacu.
SrediSnja procesorska jedinica moze dohvacati podatke za obradu iz raCunalne memorije, a
rezultat moze pohraniti u memoriju. Stoga zadacu pohrane i zada¢u obrade izvrSavaju dvije
razli¢ite komponente racunala: memorija 1 srediSnja procesorska jedinica. Kod neuronskih se
mreza sustav sastoji od velikog broja neurona, a svaki od njih moze samostalno obradivati
informacije. To znaci da za razliku od sredi$nje procesorske jedinice koja obraduje jednu po

jednu informaciju, neuroni mogu istodobno obraditi goleme koli¢ine informacija.

Druga je razlika ta da se pohrana (memorija) i obrada podataka ne odvijaju odvojeno kao u
klasi¢nim ra¢unalima. Neuroni pohranjuju i obraduju informacije, stoga podatke za obradu
nije potrebno dohvacati iz memorije. Podaci se mogu kratkoro¢no pohraniti u samim
neuronima (koji se u odredenom trenutku mogu, ali ne moraju aktivirati) ili se mogu pohraniti

dugoroc¢no, u vezama medu neuronima, odnosno njihovim tzv. tezinama.

Iako se neuronske mreZze mogu u potpunosti simulirati u klasi¢nim racunalima, kako su se
dugo vremena i upotrebljavale, njihov maksimalni kapacitet postize se samo ako se koriste
posebni hardveri (racunalni uredaji) koji mogu obradivati vise informacija istodobno. Taj se
postupak zove paralelna obrada. Tu zada¢u mogu obavljati graficki procesori (ili graficke
procesorske jedinice, engl. GPU = Graphics Processing Units) koji su postali isplativo

rjeSenje za primjenu brojnih metoda dubokog ucenja [1].

2.4.2.2. Konvolucijska neuronska mreza

Ve¢ je spomenuto kako strojno ucenje tezi tome da racunala izvrSavaju zadatke bez ljudske
intervencije, ali ta raCunala i dalje razmiSljaju i ponasaju se poput strojeva. Njihova
sposobnost izvrSavanja nekih sloZenijih zadataka poput prikupljanja podataka sa slika ili
videozapisa jo§ je uvijek daleko od onoga za $to su ljudi sposobni. S druge strane, mrezZa s
vise od 2 sloja koja se naziva duboka neuronska mreza (engl. Deep Neural Network) moze
posti¢i tocnost slicnu covjeku u zadacima kao Sto su klasifikacija slika, otkrivanje 1
klasifikacija predmeta, prepoznavanje govora, prepoznavanje rukopisa i1 racunalni vid. Uz
pravilan trening, neuronska mreza moze izvrSavati neke zadatke cak i toc¢nije od Covjeka.
Konvolucijska neuronska mreza (engl. Convolutional Neural Network) podvrsta je duboke
neuronske mreze, odnosno ona predstavlja viSeslojni algoritam koji nalikuje radu vidnog

korteksa. Takve neuronske mreze se uglavnom koriste za obradu slike, video zapisa i jezika
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[13]. Njihovo je klju¢no svojstvo sposobnost prepoznavanja obiljeZja slika kao $to su svijetle
ili tamne mrlje (ili mrlje odredene boje), razliito usmjereni rubovi, uzorci itd. Na tim se
obiljezjima temelji prepoznavanje apstraktnijih obiljezja kao §to su macje usi, pseca njuska,
ljudsko oko ili osmerokutni oblik znaka obvezno zaustavljanje. Neuronsku bi mrezu zapravo
bilo tesko nauciti da takva obiljezja prepozna na temelju piksela ulazne slike. Naime, obiljezja
koja se pojavljuju na slikama mogu se razlikovati po veli¢ini, usmjerenosti i1 polozaju, pa ¢e
se zbog svakog pomicanja objekta ili kuta snimanja vrijednosti piksela drasticno promijeniti
cak i ako sam objekt izgleda potpuno jednako. Da bi mreza naucila prepoznati znak za
obvezno zaustavljanje u svim tim razli¢itim uvjetima, bile bi potrebne goleme kolicine
podataka za uc€enje jer bi mreza taj znak mogla prepoznati samo u uvjetima u kojima se on
pojavio u podacima za ucenje. Stoga bi, na primjer, znak za obvezno zaustavljanje u gornjem
desnom kutu slike bio prepoznat samo ako su podaci za ucenje sadrzavali sliku znaka za
obvezno zaustavljanje u gornjem desnom kutu. Konvolucijske neuronske mreze mogu
prepoznati objekt bilo gdje na slici bez obzira na to gdje je on bio smjesten na slikama za
ucenje. Konvolucijski neuroni uglavnom se nalaze u donjim slojevima mreze, u kojima se
obraduju neobradeni ulazni pikseli. Osnovni neuroni nalaze se u visim slojevima u kojima se
obraduje izlaz donjih slojeva. Donje slojeve najces¢e se moze uciti metodom nenadziranog
ucenja, ne vodeci racuna o nekom konkretnom zadatku predvidanja. Njihove teZine
prilagoditi ¢e se kako bi se mogla prepoznati obiljeZja koja se Cesto pojavljuju u ulaznim
podacima. Stoga, kad je rijeC o fotografijama zivotinja, tipicna obiljezja bit ¢e usi 1 njuske,
dok su na slikama zgrada to arhitektonske komponente kao Sto su zidovi, krovovi, prozori itd.
Ako se kao ulazni podaci upotrijebe mjeSavine razli¢itih objekata i prizora, obiljeZja koja
nauce donji slojevi bit ¢e uglavnom genericka. To znaci da se tako dobiveni konvolucijski
slojevi mogu ponovno upotrijebiti u brojnim razli¢itim zadacima obrade slika. To je iznimno
vazno jer su neoznafeni podaci za ucenje (odnosno slike bez oznaka) koji se mogu
upotrebljavati za ucenje donjih slojeva dostupni u gotovo neogranic¢enim koli¢inama. Gornje

slojeve uvijek se uci s pomocu tehnika nadziranog strojnog ucenja [1].

2.4.3. Razlika izmedu strojnog ucenja i dubokog ucenja

Na slici 6 nalazi se usporedna grafika za strojno ucenje i duboko ucenje koja prikazuje tijek

od ulaza do izlaza.
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Slika 6 Usporedba strojnog ucenja i dubokog ucenja [12]

Na slici se nalazi primjer gdje je crveni automobil ulaz i za strojno ucenje i za duboko ucenje.

Pomocu algoritama strojnog ucenja dobije se izlaz da se radi o automobilu ili da se ne radi o

automobilu (auto ili nije auto). U slucaju dubokog ucenja izlaz je jednak (auto ili nije auto),

ali zahvaljuju¢i umjetnim neuronskim mrezama i obradi ogromne koli¢ine podataka, kao izlaz

se ne dobije samo automobil nego i njegova boja, marka i model.

Iz prethodnog poglavlja o strojnom ucenju i dubokom ucenju treba zapamtiti sljedece

¢injenice:

1. Duboko ucenje je vrsta strojnog ucenja koje je podskup umjetne inteligencije

2. Strojno ucenje govori o tome da racunala mogu razmiSljati i djelovati uz manje
ljudske intervencije, dok duboko ucenje govori o tome kako ra¢unala uce razmisljati
koriste¢i strukture po uzoru na ljudski mozak

3. Strojno ucenje zahtijeva znatno manje racunalne snage u odnosu na duboko ucenje,
dok duboko ucenje zahtijeva manje ljudske intervencije

4. Duboko ucenje moze analizirati slike, videozapise 1 nestrukturirane podatke na nacin
na koji to strojno ucenje ne moze uciniti

5. Svaka ¢e industrija imati karijere koje ukljucuju strojno ucenje 1 duboko ucenje
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2.4.4. Znanost o0 podacima i robotika

Znanost 0 podacima noviji je krovni pojam (obuhvaca vise poddisciplina) koji se odnosi na
strojno ucenje 1 statistiku te odredene aspekte racunarstva, ukljucuju¢i algoritme, pohranu
podataka i izradu internetskih aplikacija. Znanost o podacima ujedno je i prakti¢na disciplina
koja zahtijeva razumijevanje podrucja u kojem se primjenjuje, na primjer podrucja poslovanja
ili znanosti, odnosno njegove svrhe (znaCenje pojma ,dodana vrijednost”), osnovnih
pretpostavaka 1 ograniCenja. RjeSenja koja pruza znanost o podacima €esto ukljucuju barem
neki oblik umjetne inteligencije [1].

Robotika se odnosi na izradu i programiranje robota kako bi mogli raditi u slozenim
situacijama iz stvarnog svijeta. Robotika je na neki nacin najveci izazov u podruc¢ju umjetne
inteligencije jer zahtijeva kombinaciju prakticki svih njezinih potpodrucja. Na primjer [1]:

e racunalni vid i prepoznavanje govora potrebni su za snalazenje u okruzenju

e obrada prirodnog jezika, dohvacanje informacija i donoSenje odluka u neizvjesnim

okolnostima sluze za obradu uputa i predvidanje posljedica mogucih radnji

e kognitivno modeliranje i afektivno raCunarstvo (sustavi koji reagiraju na izrazaje
ljudskih osjeéaja ili oponasaju osjecaje) upotrebljavaju se pri interakciji i radu s
ljudima.

Mnogim problemima umjetne inteligencije koji su povezani s robotikom najbolje se moze
pristupiti s pomocu strojnog ucenja, zbog Cega je strojno ucenje srediSnja grana umjetne

inteligencije za robotiku.
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3. PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE

3.1. Umjetna inteligencija u Zivotu ¢ovjeka

Umjetna inteligencija se pojavljuje u Zivotu 1 poslu svakog pojedinca, bio on toga svjestan ili
ne. Kao takva, ona postaje dio svakodnevnice te donosi jako puno prednosti u smislu
olakSavanja ljudskog zivota, ali s druge strane takoder donosi i mnoge opasnosti. Definicije
mozda ne mogu do kraja pribliziti covjeku §to je to umjetna inteligencija, ali njena primjena

zasigurno moze.
3.1.1. Autonomni automobili

Prva primjena umjetne inteligencije su autonomni automobili (slika 7).

Slika 7 Autonomni automobil [1]

Iako jo$ uvijek nisu uvelike rasprostranjeni po svjetskim ulicama, autonomni automobili pravi

su primjer umjetne inteligencije u buducnosti.

U autonomnim je automobilima potrebno primjenjivati kombinaciju raznih tehnika umjetne
inteligencije: pretrazivanje i1 planiranje upotrebljavaju se za pronalazenje najprikladnije rute
od tocke A do tocke B, racunalni vid potreban je za utvrdivanje prepreka Sto je vidljivo iz

slike, a sposobnost donosenja odluka u neizvjesnim okolnostima sluzi za snalazenje u
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slozenom 1 dinami¢nom okruzZenju. Svaka od tih tehnika mora biti gotovo savrSeno precizna
kako bi se izbjegle nesrece. Iste se tehnologije upotrebljavaju i u drugim autonomnim
sustavima, kao S$to su roboti dostavljaci, bespilotne letjelice i autonomni brodovi [1].
Autonomni automobili sa sobom donose i posljedice, a one bi uglavnom trebale biti pozitivne.
Najbitnija je definitivno sigurnost na cestama koja ¢e biti povecana jer razina pouzdanosti
sustava nadilazi ljudske sposobnosti. Takoder, povecati ¢e se i u¢inkovitost logisti¢kih lanaca
pri prijevozu robe, okoli§ ¢e postati ¢iS¢i, a za posljedicu se ocekuju i ekonomski rast te

stvaranje novih poslova.

3.1.2. Preporuka sadrzaja

Vjerojatno najceS¢a primjena umjetne inteligencije u svakodnevnom Zivotu je preporuka
sadrzaja. Svaka osoba koja se koristi Internetom nailazi na razne informacije, a mnoge od njih
nisu personalizirane. To su, na primjer, sadrzaji na druStvenim mrezama kao Sto su Facebook,
Instagram ili Twitter, internetski oglasi te preporuke filmova na uslugama kao $to su Netflix
ili HBO. Ponudeni sadrzaj personaliziraju i mnogi internetski izdavaci kao §to su novinski
portali i stranice radiotelevizijskih kuca, te internetski pretrazivaci kao §to je Google. Tako
dok je naslovnica tiskanih novina ista za sve citatelje, naslovnica portala za svakog je
pojedinog korisnika drugacija. Algoritmi koji odreduju koji ¢e sadrzaj osoba vidjeti temelji se
upravo na umjetnoj inteligenciji [1].

Preporuka sadrZzaja donosi mnoge negativne posljedice kao $to su filtar-mjehurici (engl. filter
bubbles), komore jeke (engl. echo chambers), tvornice trolova (engl. troll factories), lazne

vijesti (engl. fake news) i novi oblici propagande.

3.1.3. Obradaslika i videozapisa

Posljednji primjer umjetne inteligencije u ovom odlomku je obrada slika i videozapisa. Sustav
za prepoznavanje lica ve¢ ima brojne korisnicke, poslovne i administrativne primjene, na
primjer za grupiranje fotografija prema osobama koje su na njima prikazane, automatsko
oznaCavanje na druStvenim mrezama i provjeru putovnica. Slicne tehnike mogu se
upotrebljavati 1 za prepoznavanje drugih vozila i prepreka oko autonomnog automobila [1]. |

u ovom primjeru moze do¢i do negativnih posljedica jer ¢e tehnike s vremenom postati sve
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naprednije te ¢e moci lako izraditi lazne videozapise dogadaja koji izgledaju prirodno i koje

¢e biti nemoguce razlikovati od stvarnih snimaka.

3.2.  Primjena umjetne inteligencije u industriji

Umjetna inteligencija moze se primijeniti u gotovo svim sferama jednog poduzeca, §to je

prikazano na slici 8.

Marketing

Upravljanje
lancem

opskrbe

Maloprodaja

TUmjetna
intelizencija

Prediktivno
odriavanje

Proizvodnja

Kiberneticka
sigurnost

Slika 8 Umjetna inteligencija u industriji [6]

Na slici je navedena primjena umjetne inteligencije u marketingu, maloprodaji, lancu opskrbe,
kibernetickom odrzavanju, prediktivnom odrzavanju te proizvodnji. U nastavku slijedi kratak

opis svih primjena [6].
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3.2.1. Marketing

U marketingu se koriStenjem podataka u stvarnom vremenu, nestrukturiranih i web podataka
poboljsava postrojenje u smislu dostave informacija i preporuka na pravo mjesto u pravo
vrijeme. Umjetna inteligencija moze analizirati podatke sa drustvenih mreza kako bi se

povecao personalizirani marketing koji dovodi do vise ciljanih interakcija i marketinga.

3.2.2. Maloprodaja

Umjetna inteligencija u maloprodaji transformira naéin na koji ljudi kupuju i pomaze
organizaciji da optimizira zalihe kroz poboljsanje logistike i isporuke. Ona se proteze na
prosirenu stvarnost, robote i virtualne pomo¢nike koji sugeriraju proizvode i usluge kupcima
Sto pomaZe organizaciji da se usredoto¢i na kupce visoke vrijednosti. U maloprodaji
industrijski ,,botovi” i digitalni asistenti koji se bave automatiziranim razgovorima

transformiraju nacin na koji se odvijaju funkcije podrzavanja.

3.2.3. Lanac opskrbe

Lanac opskrbe integrira Kkrajnji proces proizvoda i isporucuje ih potro$acima. Slucajevi
upotrebe umjetne inteligencije u logistici 1 optimiziranju opskrbnog lanca se sve vise
povecava. Strojno ucenje otkriva obrasce u lancu opskrbe koji revolucioniraju svako
poslovanje. Algoritmi strojnog ucenja analiziraju velike skupove podataka za donoSenje
pametnijih odluka o planiranju, niZi inventar i operativne troSkove, poboljSanu izvedbu

isporuke i smanjeni rizik dobavljaca.

3.2.4. Kiberneticka sigurnost

Sto se ti¢e primjene u svrhu kiberneti¢ke sigurnosti, umjetna inteligencija $titi poduzeée
otkrivanjem neobi¢nih aktivnosti i obrazaca koji sadrze podatke kretanja paketa. Analizira

ogromnu koli¢inu podataka i odgovara na razlicite situacije.

3.2.5. Prediktivno odrzavanje

Prediktivno odrZavanje ucinkovito analizira rad 1 postupak lanca opskrbe, koriStenje imovine 1
gubitak prihoda zbog zastoja. Prediktivna analitika biljezi podatke o opremi u stvarnom

vremenu i procjenjuje povijesne podatke za procjenu zivotnog ciklusa opreme. Koristi
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algoritam strojnog ucenja za otkrivanje osnovnog uzroka kvarova. To je napredna analitika za
optimiziranje planiranja rada, nadzor podataka u stvarnom vremenu, prepoznavanja uzoraka i
modeliranje podataka. Prediktivno odrzavanje smanjuje neplanirano iskljucivanje
predvidanjem kada je potrebno odrzavanje i optimizacija rada kako bi se postigli uvjeti za

maksimizaciju vijeka trajanja opreme.

3.2.6. Prednosti i nedostaci implementacije umjetne inteligencije u poduzece

Pitanje koje si postavljaju mnogi svjetski rukovoditelji jest zasto bi oni uveli neku od
tehnologija umjetne inteligencije u svoje poduzeée. Unato¢ mnogim prednostima koje
umjetna inteligencija donosi u industriji, ona jo$ uvijek nije pretjerano zastupljena u
poduzec¢ima. Zasto je tome tako biti ¢e objasnjeno pomocu rezultata ankete koja je provedena
na 250 rukovoditelja u ¢ijim poduze¢ima je implementiran neki oblik umjetne inteligencije
[7]. Na slici 9 je prikazano koji je bio prvotni cilj poduzeca prilikom implementacije umjetne

inteligencije.
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ZAPOSLENIH KROZ 25
AUTOMATIZACIIU

Slika 9 Prednosti umjetne inteligencije [7]

Kao §to je vidljivo sa slike, glavni cilj vecine rukovoditelja bio je postizanje kvalitetnijeg
proizvoda kroz poboljSanje znacajki, funkcije i izvedbe. Zanimljivo, smanjenje broja
zaposlenih kroz automatizaciju spomenulo je tek 22% ispitanika §to sugerira na ¢injenicu
kako je ¢ovjek i dalje nezamjenjiv ¢lan poduzeéa. Od ostalih razloga za uvodenje umjetne
inteligencije najzastupljeniji su donoSenje boljih odluka, stvaranje novih proizvoda,
optimiziranje unutarnjih poslovnih operacija, rastereCivanje radnika uvodenjem
automatizacije, probijanje na nova trziSta, primjena novih znanja gdje je potrebno te

optimizacija vanjskih procesa.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 21



Mario Leljak Diplomski rad

S druge strane, na slici 10 prikazani su glavni problemi s kojim su se poduzeéa susretala
prilikom implementacije umjetne inteligencije, koji se onda mogu shvatiti kao razlog njene

manje zastupljenosti.

POSTOTAK RUKOVODITELTA KOII
SLIEDECE AKTIVMNOSTINAVODE

FAOQ PREPREEE

TESKO JE INTEGRIRATI NOVE
TEHNOLOGLE § POSTOJECTM
PROCESIMA T SUSTAVIMA

TEHNOLOGLE SU PRESKUPE

NERAZUMIEVANIE NOVIH
TEHNOLOGIIA I KARKQ ONE
RADE

NEDOVOLIAN BROT
ZAPOSLENIH STRUCNIAKA

NEZRELE TEHNOLOGITE

OTPOR. ZAPOSLENIE A PREMA
PROMIENAMA

Slika 10 Nedostaci umjetne inteligencije [7]

Glavni problem koji se istie je integracija nove tehnologije s ve¢ postojec¢im procesima i
sustavima. Od ostalih prepreka izdvajaju se cijene tehnologija koje su izrazito visoke, njihovo
nerazumijevanje 1 kako one rade, nedovoljan broj zaposlenih stru¢njaka koji bi mogli
upravljati tehnologijama umjetne inteligencije te nezrele tehnologije. Jo§ jedan zanimljivi
rezultat je taj da otpor zaposlenika prema promjenama iznosi tek 18% na temelju Cega se
moze zakljuciti da ljudi jo$ uvije nemaju strah od sve veceg razvoja umjetne inteligencije i
eventualnog gubitka radnog mjesta u buducnosti.

Vidljivo je kako veliki otpor implementiranju umjetne inteligencije pruzaju neznanje i
nerazumijevanje. Na slici 11 prikazane su vjeStine koje bi svako poduzece trebalo imati ako

zeli, u ovom sluéaju, implementirati tkz. ,,in-house umjetnu inteligenciju.
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Slika 11 Vjestine poduzeéa za implementaciju umjetne inteligencije [8]

U srediStu slike se, kao najbitnija stavka, nalazi upravljanje projektima i znanjima. Takoder,
potrebno je imati Citav niz onoga §to se na engleskom jeziku naziva ,,know-how*. Radi se o
potrebnom znanju i iskustvu o procesnim podacima i automatizaciji, naprednoj analitici, 1T

infrastrukturi te uc¢enju modela umjetne inteligencije.

3.3.  Umijetna inteligencija u proizvodnji

Umjetna inteligencija se u proizvodnji moze koristiti u razli¢ite svrhe, a u ovom radu

objasnjena je njena primjena u nekoliko podrucja proizvodnog poduzeca.
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3.3.1. Primjena umjetne inteligencije
3.3.1.1. Pametno odrzavanje

Budu¢i da je vrlo vazan dio svakog proizvodnog postupka, odrzavanje opreme jedan je od
najvecih troskova u proizvodnoj industriji. Neplanirani zastoji koji se pojavljuju u tvornicama
sa sobom donose gubitke u milijardama dolara od cega je otprilike 40% [9] zbog gubitka
imovine. Zbog tog razloga je predvidanje odrzavanja postalo vrlo bitno rjeSenje koje moze
pomo¢i ustedjeti poduzeé¢ima ogromnu koli¢inu novca. Slozeni algoritmi umjetne
inteligencije poput neuronskih mreza i strojnog ucenja stvaraju pouzdana predvidanja u
pogledu statusa imovine i strojeva. Preostali vijek trajanja opreme (engl. Remaining Useful
Life) postaje znatno duzi. Sve to omogucuje tehnicarima da mogu unaprijed znati ako nesto

treba popraviti ili zamijeniti, pa ¢ak i koje metode koristiti za rjeSavanje problema.

Na slici 12. prikazan je jedan primjer kako moze izgledati ekran s povratnim informacijama

koje se dobiju primjenom umjetne inteligencije u odrzavanju [4].

All Asset Types

Overall Equipment Effectiveness Availability
st ) L t ¥
705 1.2% 4 87 21% 4
_— |
Availability
Productivity
n Service 4
) > 10 89 1.2% 1
® s 3
o 6
Service 2
Quality
(2 4
®oN Y 9
—_— |

Slika 12 Pametno odrzavanje [4]
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Na slici je prikazana ukupna iskoristivost imovine u prethodnih 7 dana koja iznosi 70,5% i
predstavlja pad od 1,2% u odnosu na tjedan prije. Dostupnost je 87%, produktivnost 89%,
dok kvaliteta iznosi 91%. Dostupnost je dodatno pojasnjena gdje se lako moze vidjeti koliko
je imovine u sluzbi, a koliko nije. Isto tako, koliko imovine je trenutno u upotrebi, a koliko je

u kvaru itd.

3.3.1.2. Poboljsanje kvalitete

U suvremenom svijetu kratkih rokova i povecane razine sloZenosti proizvoda postaje jos teze
ispuniti najviSe standarde i propise u pogledu kvalitete. Kupci, naravno, uvijek ocekuju
besprijekorne proizvode. Takoder, nedostaci proizvoda mogu uzrokovati opoziv, Sto uvelike
Steti ugledu tvrtke i njezinom brendu. Umjetna inteligencija moze upozoriti tvrtke na
probleme u proizvodnoj liniji koji mogu rezultirati nedovoljno dobrom kvalitetom. Ove
greske mogu biti velike ili male, ali sve utjeCu na ukupnu razinu proizvodnje i mogle bi se
otkloniti u ranim fazama. Racunalni vid rjeSenje je umjetne inteligencije koje koristi kamere
visoke rezolucije za pracenje defekata mnogo bolje nego Sto to moze Covjek. Moze se
kombinirati s okvirom za obradu podataka zasnovanim na oblaku (engl. cloud) koji generira
automatski odgovor. Takoder, proizvodaci mogu dobiti podatke o performansama svojih

proizvoda kada se pojave na trzistu kako bi u buducnosti donosili bolje strateske odluke.

3.3.1.3.  Prilagodavanje trzistu

Umjetna inteligencija moze poboljsati opskrbne lance poduzeéa ¢ineci ih interaktivnim s
promjenama na trziStu unaprijed. Tako menadzeri mogu poboljSati svoju strateSku viziju
oslanjaju¢i se na prijedloge umjetne inteligencije. Ona generira procjene na temelju
povezivanja brojnih ¢imbenika, poput politickih situacija, vremena, ponasanja potroSaca i
statusa gospodarstva. Osoblje, inventar i zalihe materijala takoder bi se mogli izracunati
prema predvidanjima [9].

Postoji jos nekoliko zanimljivih primjera upotrebe umjetne inteligencije, a jedna od njih su
Digitalni blizanci. Umjetna inteligencija ima moguénost potpune vizualizacije infrastrukture,
proizvoda ili usluge. Proces virtualnog predstavljanja neke proizvodne jedinice naziva se
digitalni blizanac. KoriStenjem alata za prikupljanje podataka poput senzora i kamera, fizicki
prikaz proizvodnog okruzenja moze biti u potpunosti vizualiziran. Da bi korisnik bio siguran

da digitalni blizanci rade ispravno, treba integrirati sve pametne komponente poput senzora
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koji prikupljaju podatke s opreme. KoriStenjem veze u oblaku, podaci generirani pametnim

komponentama se prikupljuju, a zatim pohranjuju i obraduju [4].

3.3.2. Primjeri proizvodnih poduzeéa koja su implementirala umjetnu inteligenciju

Najvece tvrtke Sirom svijeta ve¢ koriste umjetnu inteligenciju i strojno uc¢enje u proizvodnji i

ulazu milijune u njezin razvoj, a isticu se svjetski velikani Siemens, General Electric 1 Fanuc.

3.3.2.1. Siemens

Siemens je 2016. godine predstavio svoj pametni oblak koji proizvodac¢ima omogucuje nadzor
nad strojnim parkovima diljem svijeta. Svrha ovog rjeSenja je prikupiti sve parametre u
proizvodnom procesu od razvoja do isporuke i pronaéi probleme i nacine za njihovo
rjeSavanje. Takoder, Siemens koristi umjetnu inteligenciju u neuronskim mrezama u svojim
plinskim turbinama. Preko 500 senzora prati razli¢ite parametre, a sustav uci i donosi odluke

o podeSavanju vrijednosti goriva za najucinkovitije performanse.

3.3.2.2. General Electric

General Electric razvilo je rjeSenje koje nastoji pratiti i obradivati sve informacije u svakom
aspektu proizvodnje kako bi pronasao sve moguce probleme i kvarove. Primjerice, njihova
prva tvornica koja se nalazi u Indiji dobila je 200 milijuna dolara ulaganja i povecala je stopu
ucinkovitosti postrojenja za 18%. Cilj je povezati sve elemente proizvodnje, poput dizajna,
inZenjeringa 1ili distribucije, u jedan globalni pametni sustav koji je skalabilan. To rjeSenje ¢ak
ima i svoju industrijsku loT platformu koja Koristi senzore za praéenje svih aspekata
proizvodnog procesa i performansi sofisticirane opreme. Ona ima moguénosti dubokog

ucenja koje mogu obraditi sve te informacije 1 do¢i do korisnih uvida.

3.3.2.3. Fanuc

Fanuc implementira umjetnu inteligenciju u svoje kompanije kako bi robote ucinili
pametnijima. Oni su, zapravo, lider u industrijskoj robotici integriraju¢i duboko ucenje u
robote. Fanuc, kao i General Electric, ima razvijenu vlastitu 10T platformu za proizvodnu
industriju. Koristenje pojacanog dubokog ucenja dovelo je do sposobnosti nekih industrijskih
robota da se sami obucavaju, a cilj je omoguciti da vise robota uci istovremeno jer ako roboti

mogu uciti zajedno, to ¢e biti znatno brze za svakog od njih ponaosob. U buduénosti ¢e roboti
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zasigurno moc¢i medusobno dijeliti svoje vjesStine 1 tako Stedjeti vrijeme u proizvodnim

procesima u Pametnoj tvornici [9].

Na slici 13 prikazan je lanac primjene umjetne inteligencije u poduzeéu Fanuc.

Automatizacija operacija
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Slika 13 Umjetna inteligencija u Fanucu [9]

U prvoj fazi promatra se proizvodni proces i predvidaju se pogreske. Smanjuju se troskovi
opreme, a povecava se njena iskoristivost. Za to je zasluzno prediktivno odrzavanje. Smatra
se kako vecina proizvodaca ostvaruje 30% ili manje ukupne potencijalne vrijednosti podataka.
Takoder, od ukupnih nepotrebnih troSkova, njih 60% dolazi zbog nepotrebnih troSkova rada 1

odrZavanja.

U drugoj fazi nastupa poboljsanje kvalitete proizvodnje. Ono se postiZze smanjenjem troskova
razvoja, poveéanjem efikasnosti, povecanjem sigurnosti i smanjenjem kvarova. Takvi
rezultati moguéi su zahvaljuju¢i metodama kao Sto su predvidanje ukupne ucinkovitosti
opreme, predvidanje kvalitete proizvodnje i predvidanje sigurnosnog rizika. Fanuc u toj fazi

ostvaruje povecanje u pouzdanosti opreme (20-30)%.

Tre€a faza je faza povecanja dizajna proizvoda. Efikasnost raste povecanjem kapaciteta
proizvodnje 1 smanjenjem potro$nje materijala. Optimizacija proizvodnje, lanca opskrbe 1
rasporeda osoblja kljucna je za povecanje efikasnosti. Ova faza je bitna jer je 80% troskova

proizvodnje pod utjecajem odluka donesenih u fazi dizajna.
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Automatizacija operacija predstavlja posljednju fazu. Proizvodnja se prilagodava, a inovacije
se povecavaju. Automatizacija je moguca zahvaljujuc¢i lancu opskrbe u stvarnom vremenu,
planiranju proizvodnje u stvarnom vremenu i simuliranju dizajna. Kroz simulaciju i testiranja
moze do¢i do potencijalnog smanjenja kvarova (20-50)%. Smanjenje troskova u razvoju

proizvoda moze iznositi i do 50%.

3.3.3. Budu¢nost umjetne inteligencije u proizvodnom sektoru

Na slici 14 prikazano je izvjeS¢e 0 tome kako se ocfekuje da ¢e tehnologije umjetne

inteligencije u proizvodnom sektoru rasti u iducih pet godina.

U upotrebi Promjena tijeko-m U upotrebi za
danas sljedecih 5 godina 5 godina
Prediktivno odrzavanje 28% 66%
Optimizacija kvalitete i procesa vodenih velikim podacima 30% 65%
Vizualizacija/Automatizacija procesa 28% 62%
Povezana tvornica 29% 60%
Integrirano planiranje 32% 61%
Optimizacija resursa s omoguéenim podacima 52% 77%
Digitalni blizanac tvornice 19% 449%
Digitalni blizanac proizvodnog sredstva 18% 39%
Digitalni blizanac proizvoda 23% 43%
Autonomna logistika unutar postrojenja 17% 35%
Fleksibilne proizvodne metode 18% 34%
Prijenos proizvodnih paramétara 16% 32%
Modularna proizvodna sredstva 29% B 7% 36%
Potpuno autonomna digitalna tvornica 5% B 6% 11%

Slika 14 Primjena umjetne inteligencije u buduc¢nosti [27]

Danas su u proizvodnoj industriji najzastupljenije tehnologije koje pruzaju optimizaciju
resursa s omogucenim podacima, a tako bi trebalo 1 ostati u narednih 5 godina kada se
ocekuje da ¢e biti koristena od strane ¢ak 77% poduzeca. Najveci napredak predvida se u
koriStenju tehnologija prediktivnog odrZavanja, optimizacije kvalitete i procesa vodenih

velikim podacima, automatizacije procesa, povezane tvornice te integriranog planiranja. Za
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sve navedene primjene se ocekuje da ¢e u narednih 5 godina biti zastupljene u vise od 60%
poduzeca. Danas se umjetna inteligencija u proizvodnom sektoru najmanje koristi u vidu
postizanja potpuno autonomnosti digitalne kompanije (svega 5%), a to se u buducih 5 godina
vjerojatno neé¢e puno promijeniti posto se ocekuje rast od svega 6%. 1z toga se moze zakljuciti
kako ¢e do potpunog postizanja autonomnosti poduzeca u cjelini ipak morati proéi nesto vise

vremena.
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4. PREPOZNAVANJE LJUDSKIH AKTIVNOSTI

Prepoznavanje ljudskih aktivnosti (engl. Human Activity Recognition) je grana znanosti koja
spada u domenu racunalnog vida (engl. Computer Vision), a definira se kao proces
zakljuCivanja o aktivnosti 3D objekata sa video sekvenci koje karakterizira visoka stopa
preklapanja objekata sa samim sobom ili drugim objektima i velik broj spojnih to¢aka [14]. U
posljednjih nekoliko godina postaje sve zastupljenije i popularnije, zahvaljuju¢i znatnom
razvoju hardvera i softvera koji omogucuju njenu Siru i dublju primjenu. Glavni cilj
prepoznavanja ljudskih aktivnosti je izgradnja inteligentnog stroja koji moze toc¢no

protumaciti ljudsko ponasanje i postupke iz videa [15].

4.1. Primjena i aktivnosti prepoznavanja ljudskih aktivnosti
4.1.1. Podrudje primjene
Postoje 3 glavna podrucja primjene prepoznavanja ljudskih aktivnosti [16]:

1. Nadzor (engl. surveillance) — videom se prati jedna ili viSe osoba kako bi se
ustanovilo izvodi li itko od njih sumnjive aktivnosti. Primjeri nadzora su nadgledanje

javnih povrsina i nadzor aerodroma.

2. Kontrola (engl. control) — videom se snimaju pokreti jedne osobe koji se interpretiraju
kao naredbe ili komande odvojenom, vanjskom sustavu. Primjer kontrole su sustavi

virtualne stvarnosti.

3. Analiza (engl. analysis) — jedna ili viSe osobe se prate kroz duzi vremenski period te
se prepoznavanje pokreta vr§i ili u realnom vremenu ili naknadno, nakon
pohranjivanja snimljenog materijala. Detaljno se analiziraju snimljeni pokreti te je
najznacajniji doprinos ovakve primjene rezultat analize pokreta. Primjer analize su
aplikacije koje analiziraju neki sportski dogadaj te daju statistiku (npr. tehnic¢ki dobro
ili loSe izvedenih udaraca) i zdravstvo gdje se moze nadgledati oporavak pacijenta ili

sprjecavati nastupanje bolesti kroz preventivni nadzor i analizu.

4.1.2. Osnovne vrste aktivnosti

Osnovne ljudske aktivnosti koje ulaz u proces prepoznavanja su [19]:
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1. Gesta - gesta ili nedjeljiva akcija je pokret koji se ne moze dalje raslojavati, odnosno

pokret na razini ekstremiteta. Primjer geste je podizanje nogu ili ispruzivanje ruke.

2. Akcija — akcija je niz gesta jedne osobe koje zajedno (gledane kao cjelina) definiraju
pokret cijelog tijela ili samo jednog njegovog dijela. Primjer akcije je mahanje rukom,
Setnja ili udarac Sakom.

3. Aktivnost — aktivnost predstavlja niz akcija koje se vremenski mogu odvijati jedna iza
druge ili istovremeno , a koje analizirane zajedno (kao skup) otkrivaju o kojoj vrsti
aktivnosti na videu se radi. Aktivnost fizickog napada se sastoji od akcije hodanja (do

mjesta napada) plus akcije udaranja Sakom.

4. Interakcija — prethodno su navedeni pokreti na razini jedne osobe , od osnovnih do
najkompleksnijih. Medutim, postoje i definicije radnji ili pokreta koji definiraju radnje
na nivou viSe osoba ili osobe i okoliSa, a nazivaju se interakcije. Dakle, radi se o
aktivnostima koje podrazumijevaju aktivnosti najmanje dvije osobe ili aktivnost jedne

osobe 1 objekta iz okolisa.

5. Grupna aktivnost — grupna aktivnost predstavlja skup interakcija , dakle vise osoba ili
osoba i predmeta koji istovremeno obavljaju interakciju. Primjer grupne aktivnosti

viSe osoba je poslovni sastanak, a osoba i1 predmeta utrka automobila.

4.2. Obradaslika i videozapisa

Prepoznavanje ljudskih aktivnosti iz videozapisa vrlo je izazovan zadatak. Analiza ljudskog
djelovanja nije samo pitanje predstavljanja obrazaca kretanja razlicitih dijelova tijela, vec je to
1 opis namjere, emocija 1 misli neke osobe. Stoga je postao klju¢na komponenta u analizi 1
razumijevanju ljudskog ponasanja, koja je bitna u razli¢itim podru¢jima kao $to su sigurnosni
nadzor, robotika, zdravstvena zastita itd.

Sustav za prepoznavanje kretnji obi¢no analizira odredene video sekvence ili okvire kako bi
naucio obrasce odredene ljudske kretnje u procesu obuke i upotrijebio nauceno znanje za

klasifikaciju sli¢nih kretnji tijekom faze testiranja [17].

Primarni izazov video analize je razumijevanje prostorno-vremenskih elemenata unutar video
isjecka. Dok se slika sastoji iskljucivo od prostornih elemenata (razli€itih piksela 1 boja koji
zauzimaju prostor unutar slike), video analiza predstavlja izazov za razumijevanje i analizu

vremenskih aspekata videozapisa. Vremenski elementi u videozapisu su odnos vremena s
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obzirom na prostorne aspekte slike. Na primjer slika 15 prikazuje ¢ovjeka i kvaku na vratima
te je iz nje moguée izvuéi uvide poput ,,Vrata®, ,,Covjek“ i ,,Covjek u interakciji s vratima®
putem algoritama za analizu slike. Medutim, dodavanjem i analizom naknadnih okvira i
ukljucivanjem kretanja vrata mogu se iskoristiti vremenski elementi da se naznaci je li radnja

koja se izvodi ,,zatvaranje vrata“ ili ,,otvaranje vrata* [20].

Slika 15 Otvaranje/zatvaranje vrata [20]

4.2.1. Pristup temeljen na dubokom ucenju

Tijekom posljednjih nekoliko godina, pristupi temeljeni na dubokom ucenju postali su vrlo
popularni u podrucju istrazivanja prepoznavanja ljudskih aktivnosti iz videozapisa jer imaju
mogucénost hijerarhijski uciti znacajke iz viSe slojeva i automatski stvarati prikaz sirovih
unosa na visokoj razini. Stoga je, za razliku od tradicionalnih pristupa, proces izdvajanja
znacajki potpuno automatiziran. Sustav dubokog ucenja koristi metode kao $to su lokalna
percepcija, dijeljenje tezine, jezgra s vise konvolucija, spustanje u niz itd. za ucenje lokalnih
znacajki iz dijela slike umjesto iz cijele slike [17]. Kona¢ni izlaz prepoznavanja odreden je

rezultatom vise konvolucijskih slojeva.

Jedan od popularnih pristupa dubokog ucenja koji se koristi za slike/okvire je konvolucijska
neuronska mreza (CNN). Njena arhitektura primijenjena je za generiranje viSe kanala
informacija 1 izvodenje konvolucije i poduzorkovanja u svakom kanalu iz susjednih video
okvira . CNN moze prepoznati emocije, geste, govor i rukopis, otkriti i klasificirati predmete
te otkriti i prepoznati kretnje u videozapisu. Medutim, postoje mnogi izazovi u koristenju
CNN-a za prepoznavanje i otkrivanje kretnji u videozapisu od kojih se izdvajaju sljedece:

pronalaZenje ravnoteze izmedu to¢nosti 1 performansi, priprema skupa podataka sa sli¢nim
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parametrima onom s kojim je mreza trebala raditi, odabir relevantnog CNN-a za zadatak i
njegovo konfiguriranje.

Glavna prednost pristupa dubokog ucenja u usporedbi s tradicionalnim pristupima je njihova
sposobnost prepoznavanja aktivnosti na visokoj razini sa slozenim strukturama. Stoga
istrazivaci radije koriste metode dubokog ucenja za ukljucivanje predstavljanja znacajki, kao
Sto su interesne to¢ke u vremenskom prostoru, frekvencija, lokalni deskriptori i modeliranje
tijela iz videa, dubinskih video zapisa ili RGB (engl. Red Green Blue) video podataka.
Obecavaju¢e performanse, robusnost u izdvajanju znacajki i mogucnosti generalizacije

pristupa dubokog ucenja glavni su razlog njihove sve vece upotrebe.

Medutim, ti pristupi takoder imaju nekoliko nedostataka kao $to su potreba za generiranjem
velikih skupova podataka i ovisnost performansi o razmjeru tezina mreze, dok je podeSavanje

hiperparametara beznacajno [17].

4.2.2. lzazovi u obradi videozapisa

U procesu Kklasifikacije videozapisa postoje 3 osnovna izazova [21]: anotirani skupovi

podataka, racunska snaga i uc¢inkoviti modeli strojnog ucenja.

Imati €ist, toCan 1 oznacen skup podataka temeljni je aspekt bilo kojeg nadziranog ucenja. U
posljednjih nekoliko godina postoji nekoliko skupova podataka koji se izdvajaju kao §to su
UFC-101, HMDB-51, Sports1M i Kinetics. Ti su skupovi videozapisa standardna mjerila za
obuku video klasifikacije i1 algoritama prepoznavanja aktivnosti u ovom podrucju. Svaka od

njih predstavlja odredenu klasu kretnji s razli¢itom kvalitetom podataka.

Sljede¢i izazov u razvoju najsuvremenijih algoritama video analize ostaju skupi racunski
resursi potrebni za obuku i zaklju¢ivanje takvih modela. lako analiza slika na GPU-ima moze
potrajati nekoliko dana, trening algoritma za klasifikaciju videozapisa moze potrajati tjednima
1 mjesecima s obzirom na koli¢inu vremenskih podataka (video okvira) za svaki video isjecak.
Stoga se povecavaju troskovi i vrijeme potrebno za izvodenje znaajnih eksperimenata i
modeliranja na arhitekturi neuronskih mreza. Stalnim napretkom u GPU tehnologiji i
¢ipovima za zakljucivanje specifiéni za racunalni vid poput TensorRT-a tvrtke Invidia,

prepreka za obuku i primjenu ovih modela smanjuje se.

Modeliranje ucinkovitih 1 djelotvornih arhitektura neuronskih mreZza moZe se smatrati

najvaznijim dijelom video analize. Uvodenjem konvolucijskih neuronskih mreza napravljen je
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veliki skok u podrucju analize i klasifikacije slika. Trenutne arhitekture neuronske mreze za
video analizu uvelike se oslanjaju na konvolucijske neuronske mreze zbog slicnosti prostornih
aspekata videozapisa sa statickim slikama. Najnovije istrazivanje na ovom polju ukljucuje
vremenske aspekte video zapisa pomocu tehnika kao Sto su opticki vektori protoka, fuzija
vremenskih informacija, LSTM-ovi i rekurentne neuronske mreze (RNN). Ovi pristupi
zajedno sa konvolucijskim neuronskim mrezama postigli su ogroman napredak. Nedavno
provedena istrazivanja otvorila su put razvoju nove generacije prostorno-vremenskih
algoritama. Novi algoritmi u¢enja, poput malobrojnog ucenja i meta-ucenja, takoder su
pokazali znakove optimizma u rjeSavanju problema nedostatka podataka i ucinkovitosti

modela.

4.3. Sluéajevi za primjenu prepoznavanja ljudskih aktivnosti u proizvodnji

Slucajevi upotrebe prepoznavanja ljudskih aktivnosti podijeljeni su u skupine zadataka koje
ljudi izvode u industrijskim okruzenjima. Rezultat je sljedeca kategorizacija slucajeva

upotrebe koji se odnose na zadatke [18]:

e Zadaci rukovanjem - uobicajeni zadaci radnika u proizvodnji obuhvacaju upotrebu
alata, rad sa strojevima ili rukovanje izratcima (npr. opskrba materijala strojevima). Za
zadatke ove skupine karakteristicno je to Sto sadrZe mali broj jednostavnih koraka koji
se Cesto ponavljaju. Nadalje, informacije o procesu Cesto se mogu dobiti iz informacija
0 unutarnjem stanju stroja. U slucaju uporabe alata (kao $to su pistolji za zavarivanje,
pistolji za zakovice, pistolji za ljepilo ili vodilice za matice), poloZaj alata pruza
korisne naznake i za status zadatka.

e Zadatak montaZe ili odrzavanja - zadaci koji pripadaju ovoj kategoriji obicno su
slozeniji od zadataka rukovanjem. Tijekom montaznog zadatka, proizvod se sastavlja
od obratka na logicki slijedan nacin. Slicno ovome, odrZavanje se vrsi postupno prema
planu odrzavanja. Budué¢i da su moderna radna okruzenja visoko strukturirana, za
zadatke ove kategorije karakteristicno je da se izvode kao niz unaprijed definiranih

koraka.

e Nedeterministicki stru¢ni zadatak - kategorija neodredenih stru¢nih zadataka obuhvaca
zadatke koji se temelje na nepredvidivom dogadaju i koji se izvrSavaju na nacin koji

ovisi o dogadaju koji se odvio. Primjeri za to su zadaci popravka (koji se bave
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4.3.1.

neidentificiranim problemima) ili nadzor procesa. Budu¢i da su ti zadaci izrazito
nedeterministicki, odredeno izvrSavanje zadatka nije unaprijed poznato. Stoga su
zadaci ove vrste relativno slozeni i obicno predstavljaju nerjeSive probleme za

prepoznavanje aktivnosti povezanih sa zadacima.

Primjeri prepoznavanja ljudskih aktivnosti u proizvodnji

U prethodnom odlomku objasnjeno je za koje zadatke u proizvodnji se moze koristiti

postupak prepoznavanja ljudskih aktivnosti, a u nastavku su prikazani konkretni scenariji

[18]:

Scenarij toCkastog zavarivanja - reprezentativni scenarij za zadatak rukovanja u
automobilskoj industriji je scenarij tockastog zavarivanja. U scenariju se koristi
takozvani pistolj za rucno zavarivanje, koji je industrijski alat za ru¢no otporno
zavarivanje. Zadatak radnika u ovom scenariju obuhvaca aktivnosti kao §to su
postavljanje vrha pistolja za zavarivanje poravnavanjem na odredeni polozaj ili
izvodenje procesa zavarivanja. Scenarij je dio demonstracije u kojoj ljudski radnik

preuzima zadatak robota za zavarivanje nakon $to dode do kvara u robotu.

Scenarij montaze osobnog raCunala - scenarij montaze osobnog racunala
reprezentativan je za radniCke zadatke u elektroindustriji kategorije sastavljanja ili
odrZavanja. Budu¢i da su elektronicki uredaji industrijski proizvodi koji se obi¢no
proizvode ru¢nim sastavljanjem, sastavljanje racunala predstavlja tipi¢an zadatak ove
kategorije. Scenarij se sastoji od koraka zadatka u kojima su komponente racunala
(npr. mati¢na ploca) ugradene u kuciste racunala. Ovi koraci zadatka redom sadrZe
aktivnosti relevantne za izvrSavanje zadatka, kao Sto su podizanje odredenih vijaka,
postavljanje i pri¢vr§¢ivanje vijka na ispravnom poloZaju itd. Sastavljanje rac¢unala
radnicki je zadatak vece sloZenosti 0od zadatka tockastog zavarivanja.

Prepoznavanje gesta rukama - prepoznavanje gesta rukama pruza radniku ugodnu
interakciju kako bi dobio pomo¢ pri radu ili informacije u vezi sa zadacima iz
nadredenog okvira. U ovom scenariju treba prepoznati ograni¢en broj unaprijed
definiranih gesta rukama. Zbog Cinjenice da se interakcija moZe dogoditi i tijekom

izvr§avanja zadatka, ovaj se scenarij ne mora nuzno tretirati u samostalnoj
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demonstraciji, ve¢ se takoder moze integrirati u jedan od prethodno spomenutih

scenarija prepoznavanja zadatka.
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5. MODEL PREPOZNAVANJA LJUDSKIH AKTIVNOSTI U
PROIZVODNOM PROCESU

Cilj u ovom dijelu je testirati postoje¢ci model prepoznavanja ljudskih aktivnosti u
proizvodnom procesu, iz doktorske disertacije [21], koristeéi se realnim podacima iz
proizvodnje. Citav proces detalino je objainjen u narednim potpoglavljima. Postupak
prikupljanja podataka kao i sam skup podataka preuzeti su iz doktorske disertacije [21] dr. sc.

Mihaela Gudlina, dok su svi ostali postupci samostalno izradeni od Strane autora ovog rada.

5.1. Prikupljanje podataka

Prema [21] podaci su prikupljani u poduzecu Klimaoprema d.d., a prikupljeni skup podataka
odnosi se na proces ru¢ne montaze metalnih reSetki HVAC sustava. Podaci su prikupljani
tijekom sedam radnih dana, a snimanje je provedeno u realnim proizvodnim uvjetima. Na

slici 16 prikazana je lokacija prikupljanja podataka.

Slika 16 Lokacija prikupljanja podataka [21]

Skup podataka sadrzi interakcije izmedu izvoditelja aktivnosti, radnog objekta i alata.
Prilikom prikupljanja podataka promatrale su se radne aktivnosti 4 operatera. Operateri su u
radu [21] oznaceni velikim pocetnim slovom ,,0 i brojem, na primjer O1, 02, O3 i O4, pa ¢e
se taj princip oznaCavanja koristiti 1 u nastavku ovog rada. Radne aktivnosti montaze
provedene su na tri razliCita tipa metalnih reSetki koje se razlikuju s obzirom na dimenzije

proizvoda. Tipovi proizvoda obiljeZavani su oznakama T1, T2 i T3 [21]. Video zapisi su

Fakultet strojarstva i brodogradnje 37



Mario Leljak Diplomski rad

prikupljeni za tri razlicita kadra snimanja: kadar iznad glave (HE), kadar fokusiran na ruke
operatera (Fokus) i kadar s lijeve bo¢ne strane operatera (Fine). Za potrebe ovog rada

primjenjivati ¢e se kadrovi HE i1 Fokus.

Na slici 17 prikazan je primjer gdje operater O1 montira proizvod T1, a sniman je kadrom

Fokus.

Slika 17 Operater O1 montira proizvod T1 [21]

Prema radu [21], snimanje je provedeno primjenom dvije akcijske kamere GoPro Hero7, na
rezoluciji od 1920x1080, uz frekvenciju od 30 sli¢ica po sekundi u MP4 formatu. Po
zavrSetku snimanja napravljena je inicijalna obrada video zapisa. Ova obrada ukljucivala je
smanjenje rezolucije video zapisa prikupljenih iz kadra Fokus na rezoluciju 320x160.
Nadalje, napravljeno je poduzorkovanje video zapisa s frekvencijom od 5 sli¢ica po sekundi.
Ove aktivnosti formatiranja podataka poduzete su iz nekoliko prakti¢nih razloga: a) kako bi se
ubrzalo ucenja modela, b) kako bi modeli mogli biti naufeni primjenom postojece
infrastrukture i ¢) poduzorkovanje je opravdano jer postoji znacajna redundantnost izmedu

susjednih sli¢ica u video zapisu.

5.1.1. lzrezivanje videozapisa

Sljedec¢a faza pripreme podataka bila je izrezivanje video zapisa u krace isjecke. Kriteriji kod
rezanja video zapisa bili su da svaki isje€ak mora obuhvacati sve aktivnosti procesa montaze,
ali mora obuhvacati i1 pozadinske aktivnosti te ne smije biti trajanja duljeg od dvije minute.
Dva su razloga za ovu odluku. Prvi razlog vezan je uz domenu istrazivanog problema, u
smislu da problem istovremenog prepoznavanja i segmentacije aktivnosti podrazumijeva
video zapise koji ukljucuju veci broj aktivnosti, pri ¢emu su neke pozadinske. Drugi razlog je

prakticne prirode te je ponovno povezan s ograni¢enjem tehniCkih resursa 1 brzinom
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ucenja, koje uvjetuju koliCinu eksperimenata koju je moguce provesti. Rezanjem
prikupljenih video zapisa formirano je 620 isjecaka ukupnog vremena trajanja od 10 sati, Sto

ujedno i predstavlja ukupnu veli¢inu uzorka [21].

5.1.2. Oznacavanje vrsta aktivnosti

Sljedeca faza pripreme podataka bila je oznaCavanje vrsta aktivnosti u uzorku i njihovog
trajanja kako bi se mogao koristiti nadzirani pristup strojnom ucenju. U procesu montaze

prepoznato je devet radnih aktivnosti potrebnih za sastavljanje proizvoda i njegovo odlaganje:
e Formiranje kuta
e Umetanje i u¢vricivanje kopce — lijeve gornje
e Umetanje lamela
e Postavljanje poprecne stanice
e Postavljanje uzduzne stanice
e Odlaganje gotovog proizvoda
e Umetanje i uévrscivanje kopcée — desne gornje
e Umetanje i u¢vrsc¢ivanje kopce — desne donje

e Umetanje i uévrséivanje kopce — lijeve donje

5.2. Definiranje skupa podataka

Definiranje skupa podataka, kao i svi budu¢i koraci izradeni su u programskom jeziku
Python. Skup podataka definirao se na nacin da se vrSila podjela uzoraka u skup za ucenje,
validaciju 1 testiranje. Za ovaj rad definirano je da ¢e se u skupu koji je namijenjen za
testiranje nalaziti jedino uzorci operatera O3. Prema tome, u skupu za uenje nalaze se 142
opazanja. Od preostalih 478 opazanja, svojevoljno je 400 opazanja smjeSteno U SKup za
ucenje, a 78 u skup za validaciju. Provedena je i stratificirana podjela skupa za ucenje i

validacijskog skupa s preostalim podacima sto je prikazano u tablici 1.1.
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Tablica 1 Podjela uzoraka u 3 skupa podataka
Operater_Tip Uzorak Ucenje Validacija Testiranje
proizvoda [%6] [%6] [%]
01 T1 8.06 10.50 10.26 0
01 712 11.45 14.75 15.38 0
01 T3 10.81 14.00 14.10 0
02 T1 8.06 10.50 10.26 0
02_T2 7.90 10.25 10.26 0
02_T3 8.06 10.50 10.26 0
03 T1 7.74 0 0 33.80
03 T2 7.90 0 0 34.50
03 T3 7.26 0 0 31.70
04 T1 8.06 10.50 10.26 0
04 T2 7.74 10.00 10.26 0
04 T3 6.94 9.00 8.97 0

Iz tablice je vidljivo da je uspjesno provedena ideja da se u skupu za testiranje nalaze samo

opazanja operatera O3 (postotak ucenja i validacije za O3 iznosi 0), kao i stratifikacija posto

su udjeli pojedinih slojeva otprilike jednaki u skupu za ucenje i skupu za validaciju.

Idu¢i korak bio je kreiranje oznaka za svaku pojedinu sli¢icu $to je napravljeno na dva nacina

koja su prikazana na slici 18 na primjeru operatera O1 koji montira proizvod T1.
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i'u"idea_ID,Activity_ID,Activity_nameJStar*t_time,End_timE,Start_-Frame,End_-FrarnE
2 D1 V101_T1,1,Formiranje kuta,®.6,2.8,4,15

2 D01Vl 0lTl,2,Umetanje i ucvrscivanje kopce LG,3.8,9.4,16,48

2 D1 _V1_01_T1,3,Umetanje lamela,9.6,16.2,49,82
2 D1 V1 01_T1,4,Postavljanje poprecne stranice,17.8,22.8,98,115

2 01 V101 T1,7,Umetanje i ucvrscivanje kopce DG,23.2,29.8,117,158
2 D1 vl 01 T1,5,Postavljanje uzduzne stranice,308.6,33.4,154,168

2 D1 V1 01_T1,8,Umetanje i ucvrscivanje kopce_DD,33.8,37.4,170,188
201 WvV101T1,9,Umetanje i ucvrscivanje kopce LD,37.6,43.8,189,228
2 D1 vl0lTl,6,0dlaganje gotovog proizvoda,44.0,44.8,221,225

2._D1_v1_01_T1,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,
2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,
3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,0,0,0,0,0,
EJaJd?dﬂdldl4!4?4J‘4ldldl4!4?434.!4!4!4’4?4#dldl4ldldldldlel
7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,7,
7,7,7,7,7,0,0,9,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,9,8,8,8,8, 8,
8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,8,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,
9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,9,6,6,6,6,6,0,0

Slika 18 Kreiranje oznaka

Prvi nacin (gornji dio slike) prikazuje koja se aktivnost izvodi (brojevi 1-9), naziv aktivnosti,
vrijeme pocetka i kraja aktivnosti te pocetni i zavrS$ni okvir.

U drugom nacinu oznacavanja (donji dio slike) je svakoj sli¢ici pridruzena odgovarajuca
oznaka aktivnosti (brojevi 1-9) kao i oznaka pozadinske aktivnosti (broj 0). Ovaj nacin
oznacavanja primjenjuje se u postupcima prepoznavanja aktivnosti te se zbog toga koristi i u

ovom radu.

5.3. Priprema video sli¢ica

Nakon $to su stvorene oznake i kreiran skup podataka, potrebno je pripremiti video sliice za
obradu, u ovom slucaju ResNet50 mrezom. ResNet kratica je engleskog izraza Residual
Network, a radi se o neuronskoj mrezi koja se koristi kao okosnica za rjeSavanje zadataka
racunalnog vida [23]. ResNet omogucuje uspje$no treniranje iznimno dubokih neuronskih
mreza sa viSe od 150 slojeva. ResNet50 je mreza s 50 slojeva koja se koristi za klasifikaciju

slika, lokalizaciju objekata i prepoznavanje objekata.

Postoje dva nacina priprema video slicica:
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1. mijenja se dimenzija ulaznih sli¢ica u 224x224 te one ostaju u uint8 (cijeli

brojevi od 0 do 255) formatu

2. mijenjaju se dimenzije sli¢ica te se provodi centriranje po kanalima i zamjena

redoslijeda kanala usred ¢ega su sli¢ice u float32 formatu (format koji zauzima
32 bita u memoriji racunala)
U ovom radu primijenio se prvi nacin pripreme sli¢ica koji ima manji trag na disku i
omogucava koristenje Colab virtualnih instanca.
Slika 19 prikazuje koje funkcije su se koristile u postupku pripreme sli¢ica, a na slici 20

prikazan je Citav kod.

¥%&Bibliokteka
import cwl
from tenscrfilow_keraa_ applications.resneth) import preprocess input
#4&Funkoija za promjenu velifine slike
def resize_imgi{image_ path, img size={224, 224))
i 1i&] zlike raca uints sliku.''"
______ jed ksnsls
22 284 z3htjev ResNstid ulszs
img size)
FREFunkecijs £s pripremu slikse obradom Resletsd mrszom
def preprocesa_img focr HesHeti0{image path):
R i pri s5like za dalinju ckradu ResMeti0 modelom
£ - ae T LT
{image path)
u REE redoslijesd kanals
i - R
ens reroluzij 2REmiE4 z3htjev ResNstid ulszs
img = cv2_resize (img, (224, ZZ4))
FResllats) predprocssuiranis sliks
img array = preproceds_input{img)
return img array

Slika 19 Funkcije za pripremu sli¢ica

Koristene su dvije funkcije: funkcija ,,resize img*“ za promjenu veli¢ine slike te funkcija

»preprocess_img for ResNet50* za pripremu slike obradom ResNet50 mreZom.
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ulazni dir= config.INPUT DATRSET
- J s RESIEZED slike
izlazni dir = config.IMRGES_RESIZED

fCensriran-s lists

img_paths = glcb_glcb:caipath_jcin:ulazni_di:, TheT e qpeg"), recursive=True)

anis do svik sliks

#Petlja po putanjama do slika

for img path in tgdmi{img paths) :

sliks - reiIi ns seps

#5krukturs direkiori-s zs oohrany obr

#5trukturas dire i= pohranu

*_, kadar, podjela podataks, wideo_id, _

img path.split{cs.asp)

i dirvektorij

ocs.path.join{izlazni dir, kadar, podjela_ podataka, wvidec id)

£ni direktorij, zko ne kreiraj g=
h]

rov-ari

if not os.path.exista{dest dir):
cs.makedirs(dest_dir)

#Naziv datoteks, sci .jpeg skstenziju

img nams = os.path.basename (img_path) .aplit(™.") [0]

array path = ca.path.jcih:deat_di:, img_ name)

ucaEnjse s spramsnjs

np;aave:;::ay_path, img array)

1oo0% | [N | :<ci:<7/345147 [4:53:30200:00, 19.83it/s]

Slika 20 Skripta za pripremu slifica

Kao §to je vidljivo sa slike, na pocCetku se odredi ulazni direktorij sa slikama te izlazni
direktorij u kojem ¢e se nalaziti sli¢ice novih dimenzija. Zatim se odredi petlja po putanjama
do slika te se provede spremanje. U posljednjem redu kao izlaz je prikazana obrada da je

obradeno 100% sli¢ica, odnosno njih 349147 za kadrove HE i Fokus.

5.4. Spremanje sli¢ica u Tensorflow Record format

Idu¢i korak je spremanje sli¢ica pripremljenih za obradu ResNet50 modelom u TFRecord
(engl. Tensorflow Record) format. TFRecord format jednostavan je format za spremanje niza
binarnih zapisa. Takvo spremanje nekompatibilno je s drugim citaéima datoteka, ali ima

nekoliko osnovnih prednosti [21]:

e zauzima manje prostora na disku, $to znaci da je svaka operacija koju je potrebno

izvesti, bilo Citanja ili pisanja, brza
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e potrebno im je manje vremena za kopiranje i mogu se mnogo ucinkovitije ocitavati s

diska

e TFRecord datoteke su optimizirane za rukovanje sastavnim dijelovima veceg skupa

podataka
e TFRecord datoteke su optimizirane za pohranjene sekvencirane podatke

Dakle, ako se radi sa velikim skupom podataka, upotreba binarnog formata datoteke za

pohranu podataka moze imati znacajan utjecaj na performanse i vrijeme obuke modela [25].

Dio koda za spremanje sli¢ica u TFRecord format prikazan je na slikama 21 i 22.

#P=tlja po kadrovima
for kadar in kadrovi
#Inicijaliza gz slidfica u kadru
num_images
#Inicijaliz j ¢a uzoraka u kadru
num samples = 0
#P=tlja po podjelama podataka
for data_split in data splics:
#Trenutne putanje do slidica
image path = os.path.join(base image dir, kadar, data split)

#P=tlja po video 1d-u

for video id in Es.listdir[image_path]:

#Putania de trenutnog vidss
FPutanja do ILNCnog vided

v1dec_patn = os.path.join(image path, wvideo id)

5]
Fu
0
B
Fu

#Lista oznaka trenutnog vidsa
label path = os.path.join(base label dir, data split, wvideo id)
labels = read labels(label path)

#Hreiranje dirsktorijs zs i1zlszns TFRecord
dest dir = os.path.join(base_ tfrecord dir, kadar, data split)
if not os.path.exists(dest dir):

os.makedirs (dest_dir)

Slika 21 TFRecord kod - dio 1

Najprije se definiraju bazni direktoriji s lokacijom ulaznih slika i oznaka te odrediStem
TFRecorda. Nakon toga se odrede kadrovi i nacin podjele podataka te se raspisu petlje po

kadrovima, podjeli podataka i video_id-u.
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Flellnliranje 1Z1482Zne 1IF record adarlorleks

dest_file = os.path.join(dest_dir, wvideo id)

#0tvaranje TF sada, sve slidice 1 o=2n videa idue v isti TFRecord

—e o= 5=

with tf.io.TFRecordWriter(dest_file rd') as writer:

lakbels) :

kadar {kadar}, koji sadrZi {num samples} video zapisa i {num images} slicdica.")

[INFO] obraden je kadar HE, koji sadri 620 video zapisa i 174573 slidica.
[INFQ] obraden je kadar Fokus, koji sadrZzi 620 wvideo zapisa i 174573 slicica.

Slika 22 TFRecord kod - dio 2

U nastavku koda je prikazano definiranje izlazne TFRecord datoteke, otvaranje TF pisaca te
petlja po sli¢icama i njihovim oznakama. Na kraju koda je zadana naredba da se ispiSe poruka
kako bi bili sigurni da su obradeni svi podaci koji su nam potrebni. Vradena poruka govori
kako je obraden kadar HE koji sadrzi 620 video zapisa i 174573 slicica te kadar Fokus sa
istim brojem video zapisa i sliCica, §to znadi da su naSi zahtjevi ispunjeni. lzlaz su

pripremljene sli¢ice spremljene u TFRecord formatu.

5.5. Izvlacenje prostornih znacajki

Izvlacenje znacajki (engl. feature extraction) je proces smanjenja dimenzionalnosti kojim se
pocetni skup neobradenih podataka svodi na grupe kojima je lakSe upravljati za obradu.
Karakteristika ovih velikih skupova podataka je veliki broj varijabli koje zahtijevaju puno
racunalnih resursa za obradu. Izvlacenje znacajki ujedno je naziv za metode koje odabiru i/ili
kombiniraju varijable u znacajke, ucinkovito smanjuju¢i koli¢inu podataka koji se moraju
obraditi, dok joS$ uvijek to¢no i potpuno opisuju izvorni skup podataka.

Proces izdvajanja znacajki koristan je kada treba smanjiti broj resursa potrebnih za obradu bez
gubitka vaznih ili relevantnih informacija. Ono takoder moze smanjiti koli¢inu suvi$nih

podataka za datu analizu. Isto tako, smanjenje podataka i napora stroja u izgradnji varijabilnih
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kombinacija (znacajki) olakSava brzinu uCenja i korake generalizacije u procesu strojnog
ucenja.
Izdvajanje prostornih znacajki ¢esto svoju primjenu pronalazi u obradi slika gdje se algoritmi
koriste za otkrivanje znacajki poput oblika, rubova ili kretnji u digitalnoj slici ili videu [25].
U doktorskoj disertaciji [21] napravljena je iduca podjela koja se odnosi na nacin pripreme
prostornih znacajki:

e engl. feature extraction — ¢isti izra¢un znacajki predtreniranom ResNet50 mrezom

e engl. transfer learning base model — izracun znacajki s fino podesenom ResNet50

mreZzom
e engl. train base model — izra¢un znacajki s modelom temeljenim na rezidualnim
blokovima potpuno nauc¢enim na vlastitim podacima

U ovom radu provodi se izvlacenje prostornih znacajki primjenom predtrenirane ResNet50

mreze §to je prikazano na slici 23.

#Patljs po id-ovims sliks te slikams, ocznske nas ne zanimsju kod izvladenjs znacajki
for image ids, images, _ in tgdm{feat dataset):

#Izvlafnje znadaiki za grupu slika

batch features eature extraction model ({images)

#0s nja d ije iz ih = ki (br.uzorsks x 2048

batc features._shape[d], -1)]

#Pg -

For 4 i i {im i -numpy{), batch features numpyi()]:

mz (imsge id => kad

() .aplit{oa.sep)

if videc_id !'= cur
#Potrebne kom

kadar

data_split

#Scruktura izlaznog direktorijs
ocutput_dir = os.path._join(base feats_ dir, kadar, data split)
if not os.path.exists{output dir):

og.makedir

#Izls

REar koji je
current_vwvidec id
current image id = image id
cu::e:lt:'..'idec::_eatu:ea_aEpezld features
#ZzpiZi i zadnji wideo
kadar, data split, _, _ = current image id.decode({) .spliti{ocs.sep)
ocutput_dir = os.path_join({base feats dir, kadar, data split)
if not os.path_exists{output dir):

os.makedirs (cutput_dir)
cutput file = pa.path.join{output dir, current videc id + ".npy")
np_aai.'gicutput_file, cu::ent_vide;_featu:ea:l - -

21822it [54:51:58, 5_05s3/it]

Slika 23 Izvlacenje prostornih znacajki
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Pocetni koraci u postupku izvlaCenja prostornih znacajki sli¢ni su kao i u prethodnim
postupcima. Najprije se definira model sa zavrSnim slojem sazimanja srednjih vrijednosti
(engl. average pooling) koji se koristi s ciljem progresivnog smanjenja veli¢ine slike, samim
time 1 broja karakteristika, Sto dovodi do smanjenja kompleksnosti racunanja i brze treniranje
mreze. Zatim se odredi ulazni direktorij sa sli¢icama promijenjenih veli¢ina te bazni direktorij

sa odrediSnom lokacijom znacajki kako bi se napisala petlja za izvlaenja znacajki.

Svi ostali potrebni koraci za izvladenje znacajki prikazani su na slici iznad, a zapocinju
petljom po id-ovima slika i slikama (oznake nisu vazne u postupku izvlaenja znacajki). 1zlaz

su prostorne znacajke dimenzija 2048 u ndarray formatu tipa float32.

5.6. Spremanje znacajki u Tensorflow Record format

TFRecord format objasnjen je u poglavlju 5.4., a nakon spremanja sli¢ica u taj format, isto je

potrebno uéiniti i sa izvu¢enim znacajkama.
Postupak spremanja znacajki prikazan je na slikama 24 1 25.

Postupak zapoc€inje odredivanjem baznog direktorija s lokacijom ulaznih video znacajki i
oznaka te odredistem TFRecord-a, baznog direktorija s lokacijama oznaka te baznog
direktorija s odredistem TFRecord-a. Odreduje se i maksimalan broj opazanja za train, val i
test skupove u TFRecord-ima. Maksimalan broj opaZanja za train iznosi 60, a za val i test 70.

Brojke su temeljene na preporukama o veli¢ini TFRecord-a.
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kadar, data split)

/S max examples))
isti TFRacord

{{idx + 1) * max examples)] for idx in range(num records)

{video batches, start=l):
TFRecordo

ecord dir, kadar, data split)

o - cs_path.jclnibase_t
if not os.path.exists(dest_dir):
os.makedirs(dest_dir)

irzn-s naziv i=totska

18Z1vVa dsrtal =]

ja po video zapisims

or wideo in wvideo batch:

labels path = os.path.join({base label dir, data aplit, video id)

FUZitaj wideo i oznake
videc images = np.lcadividec_path)

lzbels = read labelsi{labels_path)

Slika 24 TFRecord spremanje znacajki — dio 1

Na slici je prikazano koji kadrovi se koriste te kakva podjela podataka, nakon Cega je
raspisana petlja po tom kadru 1 podjeli podataka. Takoder, raspiSe se petlja po grupama videa

te se kreiraju direktoriji i nazivi datoteka za izlazne TFRecord-e.
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f#Izvuecil informacije o broju slika i oznaka i potvrdi da su jednsks
num_images dec images.shape[d]
nunClabela = len{labels)
assert num imsges — num labels, 2 u video zapisu i ocznaka je jednak™
m , Vvideoc_ images, lasbels, num imsages, num labels)
W ite (example)
i u paruku
Je {tfr_id}. grups za {kadar}/{data_split} podatke.")
L4
[INFO] Zapisana je 1. grupa za HE/train podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za HE/train podatke.
[INFO] Zapisana je 3. grupa za HE train podatke.
[INFO] Zapisana je 4. grupa za HE/train podatke.
[INFO] Zapisana je 5. grupa za HE train podatke.
[INFO] Zapisana je €. grupa za HE/train podatke.
[INFO] Zapisana je 7. grupa za HE/train podatke.
[INFQ] Zapisana je 1. grupa za HE/wval podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za HE/wval podatke.
[INFO] Zapisana je 1. grupa za HE/test podatke.
[INFO] Zapisana je Z. grupa za HE test podatke.
[INFO] Zapisana je 3. grupas za HE/test podatke.
[INFO] Zapisana je 1. grupa za Fokus/strain podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za Fokus/train podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za Fokus/train podatke.
[INFO] Zapisana je 4. grupa za Fokus/train podatke.
[INFO] Zapisana je 5. grupa za Fokus/train podatke.
[INFO] Zapisana je &. grupa za Fokus/train podatke.
[INFO] Zapisana je 7. grupa za Fokus/train podatke.
[INFO] Zapisana je 1. grupa za Fokus/val podathke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za Fokussval podatke.
[INFO] Zapisana je 1. grupa za Fokus/test podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za Fokus/test podatke.
[INFO] Zapisana je 3. grupa za Fokus/test podatke.

Slika 25 TFRecord spremanje znacajki - dio 2

Na ovoj slici raspisana je petlja po videozapisima u grupi videa. Postavljen je uvjet da broj
sli¢ica i oznaka mora biti jednak te je zadan izlaz u kojem se mora ispisati koja je TFRecord

grupa zapisana, za koji kadar i u kojem skupu podataka.

Vidljivo je kako je, za kadrove HE i Fokus, zapisano sedam grupa u train skupu podataka,
dvije grupe u val skupu podataka i tri grupe u test skupu podataka. Izlaz su znacajke

dimenzija 2048 izracunate za kadrove HE i1 Fokus.

5.6.1. Konkatenacija znacajki

Konkatenacija se moze objasniti kao zdruZivanje sli¢ica videozapisa s istim id-om za kadrove
HE 1 Fokus. Primjerice, spajanje dva vektora u jedan moze se smatrati konkatenacijom.
Vektor x = (1,2,3) i vektor y = (4,5,6) bi konkatenacijom kreirali vektor z = (1,2,3,4,5,6). U
ovom slucaju se provodi postupak konkatenacije kako bi model koristio informacije iz oba
kadra ,,istovremeno* tj. da koristi fino fokusirane informacije (Fokus) te Siru sliku (HE).
Tocnije, ideja je da kadar Fokus daje fine informacije o aktivnostima koje se izvode, a kadar

HE informacije o interakciji s cijelom radnom okolinom.
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Postupak konkatenacije prikazan je na slikama 26 i 27.

U pocetnom koraku se ponovno odrede svi bazni direktoriji s lokacijom video ulaznih
znacajki te se postavi maksimalan broj opazanja u pojedinom skupu. Vrijednosti su, u odnosu
na prethodni slucaj, prepolovljene te sada maksimalan broj opazanja za train skup iznosi 30,

dok za val i test skup iznos 35.

kadrovi = ["HE",
data splits =

for data split in data splits:

#Tranutna p

E", data split)
us", data_split)

fhensrirs ista je lista, neovisno od kadrs)

idaa koje idu w isti TFRacord

video_list[{idx * max examples):{{idx + 1) * max examples)] for idx in range{num reccrds)]

= os.path.join(base
if not os.path.exists({dest_dir):
os.makedirs{dest_dir)

video_path HE = cs.path.joini{current_path_HEZ, wvidec)
video path Fokus = os._path.join{current path Fokus, wvideo)

#FPutzanjz do oznsks trenutnog widss

labels path os_path_join({base_ label dir, data split, wideo_id)
#U8itaF vides z3 oba kadrs i oznzke

video_images_HE = np.load{videc path HE)

video images Fokus = np.load{wvideo path Fokus)

labels = read labels(labela_path)

Slika 26 Konkatenacija - dio 1

Nakon $to se odrede kadrovi i podjela podataka, generira se lista videozapisa u odgovarajucoj
podjeli podataka. Lista je ista, neovisno od kadra, pa je dovoljno provesti generiranje samo za
jedan kadar. Zatim se napiSu naredbe za maksimalan broj opaZanja te izraCun broja
TFRecord-a, nakon ¢ega se raspise petlja po grupama videozapisa. Unutar te petlje se kreiraju

direktoriji za izlazne TFRecord-e (concat) te nazivi datoteka izlaznih TFRecorda.
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=7 znacsjke wvidss po vre ka7 196
ideo images = np.concatenate | (vi
scije o broju sliks i o
num_images eo_images_HE.ghape[0]
num labels = len({labels)
assert num images = num labels u video zapisu i oznaka mora biti jednak!
#Hroirsj 3 ‘) }:
example videclexample (video id_encode(), concat wvideo images, labels, num images, num labels)
$EzpiZi ga
writer write example
£ porukn
= ana je {tfr_id]}. grupa za& {data_split} podatke.™)

[INFO] Zapisanas je 1. grupa za train podatke.
[INFQ] Zapisans je 2. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 4. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 5. grupa za train podatke.
[INFQ] Zapisans je &. grupa za train podatke.
[INFQ] Zapisana je 7. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 9. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 10. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 1l1. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 12. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je 13. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisana je l4. grupa za train podatke.
[INFO] Zapisans je 1. grupa za wal podatke.
[INFO] Zapisana je 2. grupa za wval podatke.
[INFO] Zapisana je 3. grupa za val podatke.
[INFQ] Zaspisana je 1. grupa za test podatke.
[INFO] Zapisans je 2. grupa zZza test podatke.
[INFO] Zapisans je 3. grupa za test podatke.
[INFO] Zapisana je 4. grupa za test podatke.
[INFO] Zapisana je 5. grupa za test podatke.

O e 00 R B D B

Slika 27 Konkatenacija - dio 2

Iz ove slike je vidljiva naredba za konkateniranje znacajki te ponovni uvjet da broj slicica i
oznaka u zapisu mora biti jednak. Kao ispis prikazan je koliko grupa je zapisano za pojedini
skup podataka. Tako je zapisano 14 grupa za train skup podataka, 3 grupe za val skup
podataka te 5 grupa za test skup podataka. Dakle, u ovom slucaju, izlaz su znacajke koje su

konkatenacija znacajki kadra HE 1 Fokus dimenzija 4096.

5.7.  Ucenje modela
Prema radu [21] najzastupljenije arhitekture za ucenje modela su:

e LSTM (engl. Long Short-Term Memory) model — umjetna rekurentna arhitektura
neuronske mreZe s povratnim vezama koja se koristi za duboko ucenje

e Dvosmjerni LSTM (engl. Bidirectional Long Short-Term Memory) model — model
obrade sekvence koji se sastoj od dva LSTM-a: jedan uzima ulaz u smjeru unaprijed, a

drugi unatrag

e Konvolucijski vise etapni (engl. Multi-Stage Convolutional Neural Network) model —

konvolucijski viSe etapni model pruza mogucnost konstruiranja vise etapa modela
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neuronske mreze. Primjerice, ako se radi o modelu s dvije etape, u prvoj etapi
neuronske mreze se mogu koristiti za generiranje nekog skupa podataka , dok onda u
drugoj etapi model neuronske mreze provodi radnje na temelju rezultata generiranja iz

prve etape.
Za potrebe ovog rada odabran je konvolucijski vise etapni model.

Postupak ucenja modela zapocinje odredivanjem tipa modela (CONV), tipa znacajki (feat
extraction) i kadra (Fokus). Zatim se odrede putanje za pohranu modela, rezultata metrike i
vizualizacije krivulja. Kreira se direktorij za pohranu te se odrede hiperparametri ucenja gdje
se postavlja broj epoha za ucenje na 80. Broj epoha je hiperparametar koji definira koliko ¢e
puta algoritam uéenja raditi kroz cijeli skup podataka za ucenje (train). Jedna epoha znaci da
je svaki uzorak u skupu podataka za ucenje imao priliku azurirati interne parametre modela
[26].

Takoder, potrebno je odrediti lokaciju ulaznih podataka (ucenje se provodi za oba kadra HE i
Fokus) te generirati train i val skup podataka. Treba obratiti paznju da je za konkatenaciju
kadrova dimenzija znacajki 4096, dok je za ostale kadrove 2048. Ostatak koda za ucenje

prikazan je na slici 28.
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dela =a :::.u-_'c.

] priprema modela™)
tf.keras. backend clear session|)

#Komponente modela
if MODEL TYPE = "CCHNV":
model = build ms_tcn model (input_shape=(None, feature dim[XADRR]), num layers PG=5, R_stages=l1,
num layers R=5, filters=&4, training=Trume, dropout_rate=0.2, shared R=False)
else:

model = build conv_model (input_shape=(None, feature dim[¥ADAR]), mask wvalue=0., bidirect=False,
num_lstm layers=1l,
lstm units=256, lstm dropout=0.5, lstm recurrent_dropout=_1.,

num e - layers=1l, fc reg=0.005, fc units=2536, fc_dropout=0.5,
num_ classes— 0, seed=42)

#22Kompajliranje L

optimizer = tf. keras CptlHlZEIS SCDtlearjljg rate=INIT LR, momentum=0.3) fdecay=5s-2

loss = tf.keras.lasses.SparseCategoricalCraossentropy ()

#loss = S=gmentationloss ()

model.compile (optimizer=optimizer, laoss=loss, metrics=["accuracy"])
#84Trafenjes optimalns stope udsnja

1r finder = LearningRateFinder (model, 5tcp_factcr=;.5, smoothing factor=0.9)
lr_ finder.find lr(crain_ dataset, y=None, num samples=400,

batch size=BATCH SI¢E, epcc15=2, ﬂlﬁ . lr=1le-5, max lr=1)

oint (output_path=MODEL_PRTH, every=40, start_at_epoch=START_ EPOCH)

U procesu '.'.JE:'.“E I

HCdEl flt(tralj dataset, epochs=EPOCHS, callbacks=[cm, tm,schedule], walidation data=val dataset)

Slika 28 U¢enje modela

Na slici je prikazano definiranje modela za ucenje. Postavljene su komponente modela,
potrazene su optimalne stope ucenja te su definirani alati za pohranu modela i nadzor ucenja.
Broj slojeva modela postavljen je na 5, a za postupak optimizacije koristi se SGD (engl.
Stochastic Gradient Descent) metoda. Radi se o iterativnoj metodi za optimizaciju ciljne
funkcije s prikladnim svojstvima gustoe. MoZe se smatrati stohastickom aproksimacijom
optimizacije gradijentnog spustanja, jer stvarni gradijent zamjenjuje njegovom procjenom
[29]. Optimalna granica ucenja odredena je pomocu LRF (engl. Learning Rate Finder)
metode. Takva metoda se najjednostavnije moze opisati kao parametar podeSavanja u
algoritmu optimizacije koji odreduje veli¢inu koraka pri svakoj iteraciji dok se kree prema
minimalnoj funkciji gubitka [30].

Na slici 29 prikazan je dobiveni izlaz za postupak u¢enja modela.
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[INFO] priprema ulaznog pipeline-a

[INFO] priprema modela

[INFO] traZim optimalne granice stope uéenja...

Epoch 1/5
13/13 [==============================] - 1025 2s/step - loss: B8.9722 -
prediction_generation_ loss: 7.2785 - refeinment loss: 1.7817 -
prediction_generation_accuracy: 8.1178 - refeinment_accuracy: 8.1130
Epoch 2/5
13/13 [==============================] - 445 ls/step - loss: 6.2799 -
prediction_generation_ loss: 4.6869 - refeinment loss: 1.6729 -
prediction_generation_accuracy: 8.1783 - refeinment_accuracy: 8.1357
Epoch 3/5
13/13 [==============================] - 38s ls/step - loss: 3.3933 -
prediction_generation_ loss: 1.8318 - refeinment loss: 1.5615 -
prediction_generation_accuracy: 8.4846 - refeinment_accuracy: 8.2897
Epoch 4/5

I ] - ETA: 2:17 - loss: 6.9582 -
prediction_generation_ loss: 5.4522 - refeinment loss: 1.4988 -
prediction_generation_accuracy: 8.1872 - refeinment_accuracy: B.1665
|[INFD] gubitak je wveli od izrafunate gornje granice, prekidam uEenje|
13/13 [==============================] - 11s 66bus/step - loss: 6.9502
prediction_generation_ loss: 5.4522 - refeinment loss: 1.4988 -
prediction_generation_accuracy: 8.1872 - refeinment_accuracy: B.1665
[INFO] postupak traZenja optimalnih granica stope ufenja zavrien

Slika 29 Priprema modela za ucenje

Unutar odredivanja optimalne granice ucenja, broj uzoraka postavljen je na 400 Sto odgovara

broju uzoraka u skupu za ucéenje, dok je broj epoha 5. Tijekom prve tri epohe gubitak je u

konstantnom padu, dok u cetvrtoj epohi raste na 6.9502 te se ucenje prekida jer je gubitak

veci od izraCunate gornje granice.

U tablici 2 prikazan je proces u¢enja modela s rezultatima koji su bitni za ovaj rad. U prvom

stupcu nalazi se broj epoha, a zatim redom slijede gubitak i to¢nost za skup train te gubitak i

toc¢nost za skup val. Kako je broj epoha postavljen na 80, u tablici su prikazani rezultati za

posljednjih 10 epoha §to je dovoljno za primjecivanje trenda rasta ili pada.
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Tablica 2 Proces u¢enja modela
BROJ EPOHA TRAIN TRAIN VAL VAL
GUBITAK | TOCNOST GUBITAK TOCNOST

71 1.2022 0.3966 1.1656 0.4035
72 1.1987 0.3996 1.1811 0.4071
73 1.1869 0.4017 1.1819 0.4086
74 1.1720 0.4058 1.1648 0.4088
75 1.1695 0.4069 1.1763 0.4085
76 1.1775 0.4082 1.2012 0.4086
77 1.1750 0.4112 1.1588 0.4161
78 1.1693 0.4117 1.1880 0.4124
79 1.1774 0.4114 1.1729 0.4123
80 1.1786 0.4129 1.1919 0.4159

Iz tablice je vidljivo kako se povecanjem broja epoha, odnosno povecanjem broja prolazaka
algoritma kroz skup za ucenje, smanjuje gubitak, a povecava tocnost. Isto vrijedi i u slu¢aju
validacije. Nakon 80 epoha gubitak za train skup iznosi 1.1786, dok je to¢nost 0.4129,
odnosno 41.29%. U slucaju val skupa gubitak iznosi 1.1919, a toc¢nost 0.4159, odnosno

41.59%. Tocnost na validacijskom skupu je neSto veca nego §to je to na trening skupu, a

razlog tome je §to se u procesu ucenja koriste regularizacijske tehnike poput ,,dropout™ sloja.

Na slici 30 prikazan je graf gubitka i toc¢nosti iz kojeg se moze vidjeti zasto je odabrano da

broj epoha iznosi 80.
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Train and Val loss and accuracy [Epoch 80]

175 - frain_loss
= val_loss
150 train_acc
val_acc
125
100

Loss/Accuracy

025 - /_/—/J_-_/ﬂ—_—_v\,‘f"‘f_-

| ' f
100 20 A0 40 50 (270 70 B

Epoch #

Slika 30 Graf u¢enja modela

Slika prikazuje kako se krecu vrijednosti tocnosti 1 gubitka za validacijski i1 trening skup.
Jasno je vidljivo kako se za oba skupa, najniza vrijednost to¢nosti, a najveca vrijednost
gubitka postize kada je broj epoha 40. Suprotno tome, najveca Vvrijednost to¢nosti, a najmanja
vrijednost gubitka ostvaruje se kada je broj epoha iznosio 80. Nakon te vrijednosti stagnira

rast to¢nosti i pad gubitka te se iz tog razloga za konacan broj epoha odabire 80.

5.8. Evaluacija modela

U ovom dijelu rada biti ¢e prikazani rezultati evaluacije modela na skupu podataka za
testiranje. Provodi se postupak izracuna Cetiri tipa metrike za model na definiranoj podjeli
podataka (test, train, val) koje sluze za ocjenjivanje modela. Izracunate metrike su sljedece
[21]:

e tocnost po pojedinacnoj sli¢ici (engl. framewise accuracy) — mjeri udio to¢no

klasificiranih sli¢ica u video zapisu u odnosu na ukupan broj sli¢ica
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e srednje apsolutno odstupanje (engl. Mean Apsolute Deviation MAD) vremena trajanja

aktivnosti — uprosjeceno po vrsti aktivnosti i broju opazanja

e segmentacijski F1 rezultat uz definiran prag preklapanja (10%, 25%, 50%) (engl.
Fl@Intersection over Union loU) — prikladna metrika za evaluaciju modela jer
kaznjava greske prekomjerne segmentiranosti, ne kaznjava manje pomake u vremenu
koji mogu biti posljedica varijabilnosti i subjektivnosti kod oznaCavanja te daje

rezultate koji ovise o broju aktivnosti, a ne njihovom trajanju [28]

e srednja prosjecna preciznost uz definiran prag preklapanja (10%, 25%, 50%) (engl.

mean average precsion mAP@IoU) [28]

Prilikom pisanja koda za evaluaciju modela ulaz je putanja do modela te podjela podataka za

koju zelimo rezultate. Iz putanje modela izvlace se informacije o ulaznim znacajkama koje se

prosljeduju modelu za daljnju obradu. Struktura modela je ,.tip modela/tip znacajke/kadar®.

To u ovom slucaju znaci da je konvolucijski model (CONV) naucen na znacajkama
izvuCenim iz ResNet 50 mreze bez finog podesavanja (feature extraction) na kadru Fokus te

¢e to biti ulazne znacajke za evaluaciju modela. Izlaz je izraCunata metrika u txt formatu

pohranjena u odredis$noj lokaciji koja se ispisuje po izracunu metrike.

Dobivena metrika za sva 3 skupa prikazana je u tablici 3.

Tablica 3 Rezultati metrike

Metrika/skup podataka train val test
»Frame-wise* to¢nost [%6] 42.188 | 41.603 | 34.239
MAD vremena trajanja aktivnosti [s] 7.097 |7.140 11.185
Segmentacijski F1 rezultat F1@10 51.612 | 50.881 | 41.229
Segmentacijski F1 rezultat F1@25 45.714 | 43.595 | 33.514
Segmentacijski F1 rezultat F1@50 27.309 | 26.086 | 20.132
Srednja prosjecna preciznost MAP@10 49.443 | 48.745 | 40.971
Srednja prosjecna preciznost mAP@?25 40.888 | 39.622 | 31.341
Srednja prosje¢na preciznost mAP@50 23.579 [ 21.803 | 14.86
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Iz tablice je jasno vidljivo kako rezultati metrike test skupa znatno odskacu od rezultata
metrike skupova train i1 val. Tocnost od 34.239% znatno je niza od priblizno 42% koliko
iznosi to¢nost skupova train i val. Vrijeme trajanja aktivnosti je znatno duze (11.18) u odnosu
na preostala dva skupa (7). Segmentacijski F1 rezultati, kao i srednja prosjecna vrijednost, s
preklapanjima od 10, 25 i 50% takoder su u znacajnijem padu u odnosu na train i val skup.
Ocekivano je da su rezultati test skupa nizi s obzirom da je model testiran na operateru koji
nije bio ni u train ni u val skupu (operater O3). Jedna od glavnih ideja je bila ispitati koliko
model moze generalizirati van distribucije, a rezultati ukazuju na to da je ipak potrebno

koristiti podatke o svim operaterima kako bi se dobio prakti¢no koristan model.

5.8.1. Analiza modela

Toc¢nost modela (CONV) nau¢enog na znacajkama izvucenim iz ResNet 50 mreze bez finog
podesavanja (feature extraction) na kadru Fokus iznosi 41,6% uz F1@50 od 26%. Manja
vrijednost tocnosti se takoder moze objasniti primjenom izvlacenja znacajki bez finog
podeSavanja. Takav postupak omogucava brzo izvlacenje znacajki slabije kvalitete, u smislu
da je finalni model naucen na njima manje uc¢inkovit u odnosu na druge modele koji koriste
znacajke dobivene nekim od preostala dva pristupa. S druge strane o¢ekivano je da ¢e model
za izvlaCenje znacajki razvijen na vlastitim podatcima dati najbolje znacajke, ali ¢e proces

ucenja i izvlacenja znacajki biti znatno duzi u odnosu na pristup koristen u ovom radu [21].

Model temeljen na LSTM ili dvosmjernim LSTM slojevima vjerojatno bi ostvario vecu
to¢nost, ali bi bio tezi i sporiji za uc¢enje od konvolucijskog modela u ovom radu. Shodno
tome, ocekivano je da je konvolucijski model brzi u ucenju, ali 1 potencijalno neprecizniji. 1z
tog razloga je Cesto potrebno napraviti kompromis izmedu najtocnijih modela vece sloZzenosti
te kompaktnijih modela koji mozda imaju i1 nizu tocnost, ali su pogodniji za integraciju u

postojeci tehnicki sustav.
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6. ZAKLJUCAK

Umjetna inteligencija u sklopu industrije 4.0 ima sposobnost u buducnosti u potpunosti
transformirati, ne samo industriju proizvodnje kao takve, ve¢ Citavo okruzenje u kojem ¢ovjek
djeluje. U ovom radu nastojala se prikazati primjena umjetne inteligencije u svim sferama
Zivota, s posebnim naglaskom na proizvodnju, a s ciljem da se priblize njene snage i
mogucénosti, kao i eventualne mane. S glediSta proizvodnje nastojalo se objasniti zasto je
dobro implementirati aplikacije umjetne inteligencije u poduzece, ali isto tako i s kojim
problemima se prilikom tog postupka susrecu rukovoditelji mnogih poduzeca.

Detaljno su objasnjeni najbitniji dijelovi i1 alati umjetne inteligencije kao Sto su strojno i
duboko ucenje, umjetne neuronske mreze i konvolucijske neuronske mreze kojim se nastojalo
pruziti uvod u primjenu umjetne inteligencije za postupke otkrivanja i prepoznavanja kretnji u

videozapisu.

Fokus ovog rada bio je prikazati primjenu umjetne inteligencije u svrhu prepoznavanja
ljudskih aktivnosti u proizvodnji. Postavljeni cilj bio je da se na temelju podataka prikupljenih
iz realnog proizvodnog procesa testira model temeljen na racunalnom vidu i dubokom
strojnom ucenju koji ima sposobnost prepoznavanja niza ljudskih aktivnosti, a ¢ijom se
primjenom mogu unaprijediti postupci studija vremena i analize produktivnosti ljudskog
faktora. Odlika kreiranog uzorka je ta da je saCinjen od podataka prikupljenih u realnim
proizvodnim uvjetima, na razliitim tipovima proizvoda 1 od strane razlicitih izvoditelja ¢ime
su stvorene dobre pretpostavke za ispitivanje objektivne primjenjivosti modela dubokog
strojnog ucenja. U ovom slucaju testiran je konvolucijski model (CONV) naucen na
znaajkama izvucenim iz ResNet 50 mreZze bez finog podeSavanja (feature extraction) na
kadru Fokus, a ¢itav postupak detaljno je objasnjen u poglavlju 5. Na temelju dobivenih
rezultata moze se smatrati da je postavljeni cilj ipak ispunjen. Konkretno, model je ostvario
to¢nost od 41,6% uz F1 rezultat od 26%. Ti rezultati se u nekim daljnjim eksperimentima
mogu poboljSati na na¢in da se provedu eksperimenti s kombinacijama razli¢itih kadrova
snimanja (Fokus, HE), pristupa izvlacenju znacajki (feature extraction, transfer learning
model, train base model), i modela (LSTM, dvosmjerni LSTM, konvolucijski). Testiranjem
viSe modela 1 njthovom medusobnom usporedbom moguce je ostvariti bolje rezultate. Ipak,

uzimajuci u obzir dobiveni rezultat moze se reci da su stvorene pretpostavke za unaprjedenje
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postojecih pristupa studiju vremena primjenom testiranog modela.
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