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6WURMQRMKIBHQRMRG SR GUXpM D pbsije %@ papQ@atnijpd®dGhR V W L

QHNROLNR JRGLQD .RULVW HaldoritirHsvi Xi bhdgidi G R D WLLp RIEKU D G LU
YLEHRGDWDNDDXIAWR UHPHQVNRP SHULRGX WH WDNR QDXp
na postavlijena pitanja i probldh ORWLYDFLMD RYRJ UDm®PodMH LVW
popularnihokvu D |D VWURMQR XpHQIMMN RVYHGHDPYRIGQW WBDUARIM PR G
PRGHO PRaH NRULVWLWL X SURGXNFLMVNRP RNUXaHQMX

.OMXpQH: VIMWURRMQR XpHQMH SUHSR]QDYDQMH VOLND

TensorFlow, Python

Summary

Machine learning as one of the fields of computer science has become increasingly popular
over tre past few years. Using graphic card resources, algorithms can process more and
more dah in as little time as possiblend they can learn and provide more accurate
answers to given questions and problems. The motivation behind this paper was to explore
one of the popular frameworks for machine learning and to show how the final product, a

trained model, can be used in a production environment.

Keywords machine learning, image recognition, MNIST data set, Keras, TensorFlow,
Python



6DGUaDM

R U 1Y/ o To TP 3.
2. S5DPXOQDQRL.Y.LG e 5
21, 9H]DQD BRGUXD e ees e n e eee 5

22. 2EUDGD VOLND QDVS WDPGDIFLX QDOXCRIQYIREIDY L G D

23. =QDpPpDMNH L .NODMLILNDW.RUL. ......ceeiiiiiie, 6
3. SWURMOQR.XPHQMH. . e 12
31, "XERNR XPHQMH . it 13
4., 1THXURQVNH.PUHAH e 15
41. 9LAHVORMOQL.SHUEHSWURQ......cooiiiiiiieee e, 16
42. PRQDYOMDMXiUH QHXURQVNH.PUHAH. ........cc......... 17
4.2.1.  ATDITEKIUIA.......eeiiiiii e 17
4.2.2. SBPpHQMH SDUDPHW.D.UD. ..ot 18

5. .RQYROXFLMVNH QHXURQVNH.PUHAaH................20
51. 60RMHY.L.PUHAH. .o 20
5.2.  FUNKCIj@ gUDITKA.........ooeeiiiiiiee e 23

53. ,QLFLMDOL]DFLMD WHALQ.VNLK.Y.ULMHG.Q.RV.®bL

5.4. Regularizacijske Metode.............ooiiiiiiiiimmmr e 27
5.5.  OptimizacijsSke MetOde..........cceiiiiiiii e eeeeeeeeeee e 29
5.6.  VIZUANZACIHA ... .cceeeeeiiii et e e e et e e e e e e e ranmme e 30

6. ,]JUDGD YODVWLWRJ SURJUDPVMNR.JI.UMHAHQ.M.D.33
6.1. Programski jezik PythQn..............oooiiioe e 33
0.2.  Keras i TeNSOITIOW OKVLE ... ..o 34

6.3. ,]JUDGD PRGHOD QHXURQV.NH.PUHAaH..............36



64. 7UHQLUDQMH PUHaddélaSRKUDQM.LY.D.QMH......... 42

6.5. Testiranje Modela..........cccccooeiiiiiiiiicc e A
7. 1Zra0d8WED SEIVISA........cuiiiiiiie ettt nnna 46
7.1. Python virtualna okolina..............cooovviiiiiicce e 4B
7.2, FLaSK OKVIE. ... ettt eeee et e e e e e e e e e e e e e s s e e e e 47
7.3. Inicijalizacija modela prilikom pokretanja web servisa..............ccceevvvieeen.. 48
7.4. Priprema ulaznih podataka.............ccoovviiiiiieee e 48
7.5.  Metode WeD SErViSa...........oeiiiiiiiiiiieee e 50
8. ,JUDGD NRULVQLPNRJI.NVXPHQMD.. ........oiieeeciieeee e al
8.1.  Visual StUIO COUR......uuuiiiiiiiiiiiiii ittt 51
8.2.  JavaSript i REACK......ccccoei e 52
8.3.  Struktura web aplikacije...........ooovriiiiiiiiie e 53
8.4. Komponente web aplikacije..........oooviiiiiiiiiiiieee e 55
8.5. Priprema slike za web Servis...........cccciiiiiiiieem e 56

9. ,PSOHPHQWDFLMD ZHE VHUY.LV.D.L.NRULMQLHNBI VXpHO

9.1. Heroku PaasRlatform as a Servige............ccooovvriiiriiiimmmeeeeeeeeeee e 58
9.2. Implementacija web servisa putem Heroku platforme..................oovceee. 58
9.3. GitHub (Sustav za verzioniranje Koda)...............uuuueeeriieemiuiiiiiiiiiiiiieieeeeee 6.1
9.4. Podizanje web aplikacije putem GitHub Pages servisa...........cccooevevieennn. 62
SD N O MXPD N s 64
0] o] LS 1] TS 66
0T oIS (0] 1 1411 | = U PUPSRTR 68
(1 (=T = LU PO PP P PP EUPPPPPPPPPPRN 69



1. 8YRG

U IT industrijidanasVW U R M Q R XthadQ\WH-D L JKHRMNF IMWIH YW EWODDPAHQMH 9
NRPSDQLMH aHOH VD]QDWL 4WR MH YL&H PRJXUHdvé QIRUPD
svakodnevne rutine i sg0W X SNHPARMRRIXUDYDMX YHOLNH NROLPLQH St
generiraju na dnevnoED]L 3UL WRPH LP XYHOLNH SRPDa&ax DOJRU
SUHSR]QDMX UD]JQH X]JRUNH X YHOLNLP NROLPpLQDPD SR
SUHGYLGMHW L nk&R QVakvb ¢pbtatijéNdkUpe V zahtijevaju puno resursa Kkoji

nisu bili uvijegk doswW XSQL ,] WRJ UD]ORNB WM ¥ R MEH& @& MMBIR L KH
JRGLQD SUR&AORJ VWROMHUD WHN XQD]DG GHVHWDN JRG
YL4&H ]QDpDMD 5D]JORJ WRPH MH Y HR®ISNRR HQRE R ONVCED G
procesori igrDILPNH NDUWLFH NRMH VH VYH YLadH NRULVWH
operacija akoje korisWH DOJRULWPL VWORNM QR XKPRIDMDLORYBD VH
neuronskih mrédD ]D QHNL ODNAL ]Bvwedawéekblikov MiHuBdda@®d
SURVMHp QRIPStE@DB WIRp XQDOX 7D N BriRUBREROH ¥DONM H QAHQ M
NRML VX SRpHOL LVSUREDYDWL L SURHYR YW LURNK WD
mnogobrojnim novim bibliotekama i okvirima za razne programske jezike koji uvelike
ubrzavajuioldNaDYDMX VDPR NRULAWHQMH DO JRadhrddDRI® VWURI
isprobati MHGDQ WDNDY SURJUDRMAVE CRINOYLUND ELIRN XN EDMWLEL X
NRULVWLOD MHGDQ LVWUHQLUDQL PR @GdralaXa $itelRe&UX NFL MV
PRND]XMH QDpLQP]IRRK LRRGIHOVMD QD ORNDOQRP UDpPpXQDOX
koriste podatke iz istog setakoje nisu koristili prilikom treniranja. Cilj je bio naprauviti i

testirati model koji U iHakon treniranja dobivaulazni parametaod stane korisnika. Na

WDM QDpPLQ PRIX YRREGHHO\OL XS R/QVDYaDUIMRP sari &lgadahl @M X X N
modeltakavulazni parametanije imao priliku vidjeti Aplikacija se sastoji od neuronske
PUH&H Q D proyamakemXezikiPython, NR ULV W H (Ml URMYQLRIH XpHQMD .+
Tensorflow. Nakon treniranjmmodelse VSUHPD L G D M Hwep DAPNURKOjLi@WHQMH
WDNRYHU QDSLVODRU KXYV 2AMIKLR QD YARI jeRiMplelmentiran i javno
GRVWXSDQ SXWHP +HURNX SODWIRUPH cie isprdbi@eadl 0H PR
WR p QR VGEW LLy b8QA#® vlastitim uasom. Aplikacija je napisana uavASript
SURJUDPVNRP MH]LNX NRULVWebldfikadijeDj€ javnR Mogtuha i7DN R F
implementirana putemf LW+ XE 3DJHV VHUnMddel®isképapRadarakda, RG PX p L R

sam se zaMNIST 3 (engl. Modified National Institute of Standards and Technology



databasg To je set slika koji prikazujeukom napisane brojeve od 0 do 9. Slike su
REUDYHQH L SULSUHPDWR @GHD XMIDSMR MEGDODQ SRpHWQL
DOJRULWDPD VWURMQRJ XpHQMD 6HW VH VDVWRML RG
000 slika koje na kraju koristimo za evaluaciju i testiranje treniranog modela prije
VSUHPDQMD 1D NRREQH G WORH XMUHR QPV Nriein  RalJ $péarkienlitdhw sk @ L
podatakabit UH LV SR U X pvElQARS X Waldh predanoginos korisnika odgovorit

U oji je broj je korisnik nacrtao, kolikije pg WRW DN VL JXKVYSRWX\bLL WIH UGHHW  V
prvih par slojeva mrf@éH NDNR EL NRULVQLN LPDR XYLG X SXW VOlI

rezultata.



2. 5DpXQDOQL YLG

5DpXQDOQL YLG MIDYMRORVWRSRMDWL RGQRVQR IXQNFL
vidni sustav + RPRJIXULWL UDpXQDOLPD WH. ]RNQ Q R (Dbl ] X RN B &YLL
QDVWRMH UHDOL]JLUDWL UD]JYRMHP PDWHPDWLpPNLK SRVV
NRQVWUXLUDMX WUL GLPHQJLMH %H] REJLUD QD SRVWL
]JQDQRVWL SULEOL&DYDQMH UDpXQDO Q Hpud®ijazovd. SHUFHSF

21. OHIDQD SRGUXpMD

2VWYDUHQL QDSUHGDN QD SRGUXpPMX UXIMKIFOYRIR V WH. G
primjen, RG LQWHUDNFLMH pRYMHND L UDpXQDOD SUHNR URE
SRNUHWD QD VQLPNDPD YLGHR NQRRBEDMIRWWDMHQ PR DXLiD
YMHAWR NRPELQLUDQMH WHKQRORJLMD UDpXQDOQRJ YLC
JHQHUDFLMH URERWD SULNODGQLK ]D UD]JQRYUVQH ]D¢
=DKYDOMXMXiuUL UD]YRMX DO JR ULiMepRECHS thRtftedjskihU D Q M D
SRGDWDNDL WRIEBXQAP® NOMXpPpQX XORJIX X UD]JYRMX PX
RPRJX i, YMetide SURQDOD]DN YL4AH PLOLMXQD VURGQLK YLG
LVMHpPpND

22. 2EUDGD VOLND QDVSUDP UBpRad@&DOQRJ
UDpXQDOQRJ YLGD

Obrada slikaje NRUDN NRML SUHWKR Grecizdie,pefljQobrad® RliRa LG X 3
ekstrakcijanjenih osnovnih elemenafoput rubova, ugRYD |ILOWHUj®plocds® Lp QR
VHPDQWLpPpNH VHJP eQrovest fitkaeijuSIReV OBEQ® UD]JOLND L]JPHYX
VOLND L UDpXQDOQRJ YLGD MHVW SRYUDWQD I daQdRUPDFL
izostaje kod obradePrema razini apstrakcije izlaznih podatafD GDFL UDpXQDOQRJ
dijele se u tri kategorije:QLaX VUHGkQMxdat WQILVAH UD]JLQH UDPpXQDC

! Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018,
2 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Visi2d18,3.
3 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 218,



NRULAWHQMHP L]YXpHQLK sH prichjerhjivaid WaDslikedarN H videR J X
maWHULMDOX 8VSPXWRFDQYMNDVOENRWLILNDFLMD RGJRYCL
SULND]D L] UD]OLpLMWAWKLRMWR YWDH JDHGAMNWNDD QLAH UD]LQH
NDWHJRULML SULSDGD UDpXQDQMH RSWLPNRJ SURWRNLE
dvodimenzionalno vektorsko polje u kojem svaki vektor odgovara vektoru pomaka
SRND]XMXiUL SRPDN WR [{GbometrijdRitig katddoi@ithRd kKao zadatak
VUHGQMH UD]JLQH UDpXQDOQRJ YLGD NRMD SRGUDI]XPLMF
vid XNOMXpXMH JHRPHWU L teted/ilYA HAVAW WXINXRI X SARIMNDK D] SRN
QD W D Molg@DdoLt@dimedLRQDOQLK SRGDWDND L] GYRGLPHQ]L
SRVWDMH PRJXUD % LWHAWRMD \WOWHNRUIMML SULSDGD YL]XDC
SRNUHWD NRMLP VH SURFMHQMXMX GYRGLPHQ]JLRQDOQF
UH]XOWDWH QL&HJDpPXQIHDEOIMHYUB]YQVRNH UDJLQH-]DRNUX.
XWYUYyXMH SULVXWQRVW L NRU HéaxdiradvmipuahjetbhkB2d/t® 3 U H S
razumijevanije slika i videa zadatci SILVRNH UD]JLQH O®DpXQDOQRJ YLGD

23. =QDpDMNH L NODVLILNDWRUL

DvLMH NOMXpQH IDJH UDpXQDOQRJ YLGD VX HNVWUDNFL
]QDpDMNL L NODVLILNDWRUD XWMHpH QD SUHFL]J]QRVW L :
=QDpDMND MH VYDND VYRMVWYHQD NDUDNWDBDRXQYWNOLQYARINF
]DGDWND RGUHYHQH DSOLNDRPBPpMDMN L R 8 Bd@GRAIAMMD M D

vektorsko polje nazivalY H N W R Ui 3énbl fedatMrélvector . YDOLWHWD YHNWRUD
RYLVL R QMHJRYRM PRJX {UDRMW Y OUINED LUNDRNSIRUAADEL K JBED ] U
VOLND LVWRJ UDJUHGD WUHEDMXREBDWOQ DHpDAWKN B UM M H®QR

neovisno o potencijalnim transformacijarha.

=DGDWDN NODVLILNDW RiUsirstiHslika HINAARG R R p MHD@EPMWNH UHV D
region of interet Rol RGJRYDUDMXuRM NDWHJRULML GRN MH W
]QDpDMNDPD VOLND LVWH NDWHJRULMH UHODWLXIChD WKL K
kategorija. ZbogSULVXWQRVWL VMHQD SUHSUHND SUREOHPDWL

4 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2(Bt8,

5 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neurdetworks for Computer Vision, 2018,

6 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018,

7 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018] 2.



piSDGDMX L GUXJLK QHMDVQRUD VDYU&AHQD NODVLILNDF

izazov®

Metode prve fazeUDpXQDOQRJ YL GiRle $&NIVOwj& kKatégorifehtdbalnu i
ORNDOQX =DGDWDN PHWRGD SUYH NDW HpRWLdd uMHVW G
globalu, zan DUXMXuUL GHWDOMH O priM&igijelsucd vdd Bl pik&rivdd IR UL M
GMHORPLpPpQR ]DNORQMHQLK SUHGPHWD MHU HN¥WUDNFI
/IRNDOQH J]QDpDMNH GH VA SIEBAMIR BURFRREiStW VY R* X YHUOLQL
DSOLNDFLMD UDpXQDOQRJ YLGD

Adistogramusmijerenih gradijenata +2* MH GHVNULSWRU VOLNH NRMLP \
objekta na slicizkodira distribuciju smjerova gradijenata u pojedinim dijelovima slike.
Gradijent slike predstavlja proemu intenziteta piksela slike ili jednog dijela iste. Iz
rasporeda piksela vidljivo je kako se mijenja vrijednost intenziteta osvijetljenosti u bilo
NRMHP VPMHUX WH MH PRJXIUHtodrdrd ignepeniklv gradijendtd/ R J U D F
zasnovarje na tezikako 1 SRMDYQRVW REMHNWD L REOLND QD VOL
smjerovarubova D L]YRGL VH X pHWLUL NRUDND L]JUDpXQDYDQ

blokova deskriptora i normalizacija blokova deskript®ra.

Prvi korak je primjenakentriranediskretre izvedbene maskegeng!. discrete derivative

mask u vodoravnim i okomitim smjerovim#®vo zahijeva filtriranje crnebijele slike
BL>srEs? (1)
BL>srEs? )
8 V O X p D MenvalGcljgkd-bperacije generiraju derivacije slike | u x i y smjerovima :
+ L +UR 3
+ L +0UB 4

6 XNODGQR QDYHGHQRP RULMHQWDFLMD L Y @& M H§5 HIRGA

formuli:

8 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2088,
9 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 20188,
10 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Visid®18,14.



aL f"...;;f- (5)

CL §8€E¥ (6)

, JUDpXQDYDQMH KLVWRJUDPD UHOLMH MH GUXJL NRUDN ¢
. SLNVHOD 3ULWRP VYD N Braiij¢@rihvbbjentatiskinLgej@@rgl.E U R M

gradient orientation bins UDYQRPMHUQR UDVSRUH@HQUKLL]PBYRY UV
otooe MH OL JUDGLMHQW SULSLVDQ LOL QH 6YDNL SLNVH
JUDGLMHQW RULMHQWDFLMVNLK SROMD VXNODGQR YHOLY
uvrstile promjene u osvjetljenju i kontrastu, udirelP VH NRUDNX JUDGLMHQWL
SRYH]LYDQMHP UHOLMD X YHUH EORNRYH SD MH +2*%*

QRUPDOL]LUDQLK KLVWRJUD'PDHNBOMMD XVYDKUEQRRRNR!
QHQRUPDOL]JLUDQL YHNWRU NRML VDGR arijegovatk noimdaW RJUD |

1D N DONRQVWDQWD 1RUPBOL]DFLMVNL IDNWRU PRA&F
.t FJKNARL ;
8 R—g>® 0
il
FJKN3RL R
S RS E 6 ®
ili
F O MaRE - R 9
.S R.E 9)

Krajnja slika formira se povezivanjem svih normaliziranih blokova deskoiat
'RVDGDaAQMD pokawdlbfuaNNY BR MIRUPDOL]DFLMVNH PHWRGH SF

od nenormalizacijskog pristugd.

11 Khan, Rahmani et glA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2053,
12 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2B,
13 Khan, Rahmani et alA Guide to ConvolutionaNeural Networks for Computer Vision, 2018,.



Scaleinvariant feature transform 6,)7 SUXabD VHW ]JQDpDMNL QHRYL'
dimenzija i rotaiji objekta. SIFT algoritamW D N&&WHOWNWRML RG pHWLUL NRUD
FLOMD QD XWYUYLYDQMH PRJXULK NOMXpQLK WRpPpDND Qt
Kako bi se utvrdiH NOMXpQH WRPpNAYDIEQ LN N RPHYKWELVWULEXFLM
(engl. Difference of Gaussian DQG |DPXULYDQNH SUHPD GYLMH UD]JOL
UD]OLpLWH RNWDYH VOLNH X *DXVVRYRM SLUDPLGL 60OLM
skalama i l&acijamapase&SLNVHO XVSRUHYXMH VD VWkidaMeéhBQuUP D X Q X
skalama iznad iispod. AkWH SRMHGLQD WRpPpND SRQDYOMD NDR PLQL
R SRWHQFLMDO QR WIOWXPKIRMW WRPNRUYDNEKXTQIRP RD RMLPL I
ALUHQMH SURVWRN B UWDAPMH VD 6 R &B¥ DtbhziteNwWnakdhP D $
ekstremu manji od vrijednosti pragdN OMXp QD W R p N'D DaCHfurike¢§&E imk X M H
VQDAQH UHDNFLMH QD EULGRYLPD A@4WR UH]XOWLUD YHOL!
malom u okomitom smjerDoG IXQNFLMH .DNR EL VH XNORQLOH NOM>
rubovima, primarnal DNULY O MH QR V W DN Gd@ R KZ) HeshByoj\ntatrici na
SRJLFLML L VNDOL NOMXpQH WRpNH $NR MH RPMHU SUYH
RG UXEQH YULMHGQRVWL NKakbX»bps® posiigR pdsbjaxiddt ksijedP L Q L U
URWDFLMH VOLNH VYDNRM \MdkalNrOMofsia@aRdddjeljufe [sidlha QD W
RULMHQWDFLMD $OJRULWDP XWYUYyLYDQM @2 GalskdMeH QWD F L
]DPXUHQH VOH NI BDIME O M& b GHY MVARLPAN. KD HU D [RUQMMGHA W D F L M F
predmetne skale, izradrijentadjskog histogramaN RM L WO GBHVHW L daHVW SRC
URG JUDGLMHQWQLK XVPMHUHQMD SQDMMDDL NYRINKL OFRNNLE
RULMHQWDFLMVNRJ KLVWRJUDPD RGJAKRIID yadijehatdd Y OD G D
Dominantno usnerenje lkalnih gradijenatekoristi se X NUHLUDQMX GHVNULSW!
tRpPDND 6P MHUQ Lptitaju 8eDFEYL.IMHQRD WDRULMHQW B EdtiML NOM X
SRQGHULUDMX QRUPDOQRP UDVSRGMHORP Vaestputa MDFL M |
AHVQDHVWIIRINSE X 33HQMWDHVW SRGHEORNRMD =D VYDNL SRGE
VH RULMHQWDFLMVNL KLVWRJUDP RG BQRFNNVER GWDpOHWMR LU

deskriptoom, koji se sastojpd sto dvadeset i osam elemeridta.

14 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2013,

15 Srivastava, GoyalAn Efficient Image Identification Algorithm using Scale Invariant Feature Detection,
2007,2.

16 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2013,

17 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 20483,



6,)7 SRNXaADYD Wb gikkbDSR]MH NOMXpQD WRpPpND PRaH X\
SRWUHEQD MH N1 GLPHQ]JLMD NDNR EL VH ]DKYDWLOD
ODWHPDWLpPND SB]DMEL@EMHWXWLP SRSULOLPQR NRPSOLFLL
LVWUDB&LYDDH

Speededip robus features(SURF) je zapravo ubrzana verzija Si&Tkoja aproksimira

LoG Ailterom okvira3 (engl. box filter). Konvulacija s filterom okviraPRaH VH LJUDpPpXQEL
SRPRUX LQWHJUDOQLK VOLND L WR SDUDOHOQR ]D UD]OLFE
za lcciranje NOMXpPpQLK WRPDND NRULVW iminaktehy HEsQd&ove PDW U
matriceselekcionirsse SR]LFLMD L VNDOD SRWHQFLMDOQLK NOMXpCQC
L GDQX WR\pNXHS/VLDQRYD PDWWRIpNX 5SS WNDOX 1 MHVW

silgg; L HES T TS (10

JGMH MH /[Ghus$vikonvulacija derivacije drugog reda normalne razdiobe, kod
VOLNH , E° SURP kbHstiSiproksimativne Gaussove derivacije drugog reda koje se
PRJX LJUDpXQDWL SRPRUX LQWHJIUD-& GURF Yi@zaNtizva=D UD]
uzastopnu primjenu istog filtera na izlaze prethodno filtriranih slojeva te se analiza
vektorskog polia p/ RYRGL ]DGUADYDQMHP LVWH VOLNH L SURPM
vrijednosti de¢rminante Hessianove matricgerpolirajuseu skalu i polje slike metodom
LVWUDALYDpD % BRIOHG LABMNDPEARIQLK WU RQ@VHEU PDFLMD
wavelet tansforn) X [ KRUL]RQWDOQLK L \ YHUWLNDOQLK VPMHU
ubGLMXVD V ,VWH VH SRWRP SRQGHULUDMX L LVND]XMX
DoPLQDQWQL VPMH probjedjMesk QaHteMeRIpSuiiHe svih reakcija unutar

kliznog orijentacigkog prozora pod kutom od 60.offzontalne i vertikalne reakcije se

zbrajaju te se dva zbroja smatraju lokalnim vektorom. Najdulji vektor u svim prozorima
RGUHYyXMH RULMHQWDIFNL )E IN @ M X/ DR BNHRVWRE) RNR VY
LIlYODpL VH \XYD\GBDRWWWRW RNR WRpNH S WH XVPMHUDYD
1RUPDOL]JLUDQL RULMHQWDFLMVNL SURVWRU RNR. WRpNH
Za svakise izdvajaju Haar valnereakcig u paralelnim i okomitim sngrovima koje se

SRWRP JEUDMDMX ]D VYDNL RG PDQMLK GLMH@KWD WH NLC

18 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Netwks for Computer Vision, 20189.
19 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 218,
20 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@18B,
21 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@18,
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VH WDNRYHU GRGDMX DSVROXWQH YULMH G QMwektor UHD N F L
]JODPDMNH  SsRity4Xploely@vekultira 64D deskiptom 22

HOG, SIFT,685) L VOLpQ ldome@ayieéubW RV QRYD UD]YRMD UDpXQD
OHVyXWHakRo zaht MHYDMX SUHYL&H WMmMéXsp @Rsl henx&@Mbd L

SULNXSOMDQMX LQIRUPDFLMD L] VOLND SRWLVQXWL VX
XpHQMD RGQRVQR QDVWDQNRP IOHNVLELGQLK L RWSRUC

22 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@18,
23 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2618.
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3. BWURMQR XpHQMH

6WURMQR XpHQMH MH YUVWD XPMHWQH LQWHOLJHQFLM
SRGDWDND EH] L]ULpZEW®RI UJRLUXPRGD @M@DVLPQRJI SUR.
programer razvija program i ungsdbdatke za obradu NRG VWURMQRJ XpHQMD XC
NDR L RPpHNLYDONRLWKISARFYHOD ]D E XGRoukienReE Gilp G X
VWURMQRJ ratyoH Qdibba Mitdm¥#¥NRJ XpHQMD SURPDWUDQMHP
XpHQMD SUH R Egddatk®uysmiske@eldl&xhe. TORURFHY QDXpHQ NUR] L]
poznatim primjerima ulaznih i izlaznih podateka.6 UH@GME& SUREOHP VWURMQ|!

postaje smislena preobrazba podatakégnje korisnih reprezentacija ulaznih podatéka.

SUHGORA&HQ MH QL] DOJRULWDPD QDPLMHQMHQLK UD]OLD
UD]JOLNXMHPR WUL UD]OLpLWmad3itd,\pXgiDraNi RreéndeEirdhR G D X |
SULVWXS ]DKY De2uiaimbXiH i EQRD NDIRRMWW B GR LKW URMQRJ XpHQ
prvoj skupini. Kod nadziranih metod#&et podataka za trenirarfigengl. training sej
SRSULPD IRUPX SDURYD [\ V FLOMHP SUHGYLYDQMD RC
SUHGYLYD L]uuy]zaXvakik S UMb HP X X OD]QYLHN WHRAHI[]BdRW D M N L
V O R atip @dditeka poput slika, grafova i dokumenatalRV SRQ L]OD]Q@débd \ NUHUI
ELQDUQH R]JQDNH GR PXOWLGLPH]PRQBRK®OLRGVISBRYMW®RMH
funkcija subinarnastabla, Yy OXpDMQH NR P Bl&@.Raddin tedidbE De@D

RDF), Anetoda potpornih vektofa(engl. Support Vector MachineSVM), Bayesovi

klasiik DWRUL L QHXUR&@VNH PUHAaH 11

=D UD]JOLNX RG QDGJLUDQLK PHWRGON Q& pBgrkiNmEziigH QD G]L
podatke x EH] NRUHVSRQGLUDM X Die su] aabijépjete rddlédihji D E O L
osnovne strukture, odnosmdistribucije podataka radi detekcije zanimljivih obrazaca.
Grupiranje je napHaAUD QHQDG]LUDQD P HWiRrGrbijskd pgd@anjp, 3RV WI

Klasterizacija metodom -&rednjih vrijednosté (engl. k-means clustering Gaussian

24 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2&L8,
25 Chollet,Deep Learning with Python, 2018,
26 Chollet,Deep Learning with Python, 2018,
27 Chollet,Deep Learning with Python, 2018,
28 Khan, Rahmai et al, A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2&L8,
29 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 218,
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Mixture Models *00V ~VDPRRUJDQL]LUD M Kidden VRI®dY M6d2BV
(HMMs).® PoluQDG]LUDQH PHWRGH QDOD]H VH L]JPHyXs®DG]LUD
X VLWXDFLMDPD NDGD MH GRVWXSQD YHOLND NROLpPLQD ¢

3.1. 'XERNR XpHQMH

'XERNR X@&h@®pNWWURMQRJ XpHQMD NRMD VH ]DVQLYD QC
VORAHQLP UHSUH]HQWDFLMDPD QDoYniilVéeNiRaRi putddhX SQM X |
QDXpHQLK QHOLQHDUQLK WUDQVIRUPDWMMXMWIX VWHWRGHB]GIXd
SRGUXpMLPD DXWRPRELOVNRM LQGXVWULML PHGLFLQVI
prirodnog jezika, razumijevanjd RYRUD L JYXPQLK VLIJQDOD

3RpHYaL RGRGLQH L]XJ]HWQL UH]XOWDWL GXERNRJ XpH¢
SUREOHPD GRSULQLMHOL VX UHYROXFLMLRDPMAORPXS Q
klasifikacija prikaza, prepozn¥ DQMH JRYRUD UXNRSLV lu@koj¥ RaQMD
DXERNR Japteh@tzilD NOMXpQL NRUDN VWURMQRJ EhgiQMD Al
feature engineerng 3RWLVNLYDQMHP LQWHUYHQFLMH LQA&HQMH
LVWRYUHPHQRJ ]DMHGQLpNRJ XpHQMD VORMHYD UHSUH
SRVSMHaKX MH RIDHOWQ VW *RNMIR D XYHQNO@R ELJORYR B MPRIXIIL

napretku hardvera, podataka, referentnih prograagoritama.

, QWHQ]LYQD XODJDQMD LQGXVWULMH YLGHRLJDUD X UD]Y
SRWLVNLYDQMH SD& praxést.Qudlikg RdrrigdniieM XY SRpHOH XYMHAE!
modele GXERNRJ XpHQMD YQEBHVIAIXBLLpMNRE NDUWLFD VSHFLMI
GXERNRJ XpHQd¢ma i@stjaiRRY¥ HVWLUD X pLSRYH QDPLMHC
QHXURQVNLRojPIUHes&tPida irL L XPLQNRYLWLML RG YUKXQVNE
BRUHG YHOLNRJ XQDSUHYHQNDRVNORELAQQRD NKWR G YSRIND
,(OQWHUQHWD NRML MH RPRJXULR SULNXSOMDQMH L GLVWU
VWURMQR XpH@Nimk kompgarijadmavna raslaganju baze video materijala i

VOLNRYQLK L MH]JLpPpQLK SRGDWDND NRMH VXasupeVvWDOH

30 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computsion, 2018 5.
31 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@l18,
32 Ciaburro, Venkateswaren, Neural Networks with R, 2037,

33 Chollet,Deep Learning with Python, 2018]-12.

34 Chollet,Deep Learning with Rizon, 201817-18.

35 Chollet,Deep Learning with Python, 20180-21.
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razvoy GXERNRJ XpHQMD SULG NWM¥ IV HREBGIWALLAPLONJHH IPHWO L M X Q
W L \slhké BrganiZ UDQLK X WLVWVXiX NDWHJRULMD

1IDSUHGDN VWURMQRJ RG&RMYQ thataK BvRdesed godne @ D
XVSRUHQ PDQMNRP SRX]GDQRJ QDpLQDAPpHORDNGNEKRBEIL
problem nametnulae propagacija gradijenata kroz mnagjojeva Naime, povratni signal
SUHVXGDQ ]D XpHQMH QHXBRR8SR UK LRWHADQ RXERRHUD QM X
Prije desetak godina dolazi do nekoliko algoritamdskiSREROMAaADQMD NRMD 0F
propagaciju gradijenata: bolje aktivacijske funkcije za neuronkkeve, optimizacijske

VKHPH L VKHPH LQLFLMDOL]DFLMH WHALQVNLK YULMHGQR
XpHQMD RG GHYVHMWhedawhbVi ¥hokr@lRadijd ¥dbja podataRgéengl batch
normalizatior), Aezidualne vezé(engl. residual cmnectiony i Aonvolucije djeljive po
dubinis (engl. depthwise separable convolutions WY RULOH XYMHWH |]D XpHQM
WLVXUD3*VORMHYD

=DKYDOMXMXiUL SREURGPBRRRS R [EiREDIH DEGIPIDednosti.
DXERNH PUHéHQ\RD/@\L[ﬁ\HQMHGDNR SRGHVLYH JUDYHYQH E¢
srodnih zadatak®

36 Chollet,Deep Learning with Python, 2018].
87 Chollet,Deep Learning with Python, 2018]-22.
38 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Visiod] &,6.
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4, ITHXURQVNH PUHAaH

'XELQD SRMHGLQRJ PRGHOD GXERNRJ XpHQMD RYLVL R EU
koji mogu varirati od nekoliko desetaka do nekoliko stotina uzastapojéva® Gotovo

se XYLMHN XpH SXWHP QWINNLK]YDUHAD Q HEKXMRJrQavieNsd P UHAH
QDpPpLQRP QD NRML IXQNFLRQLUD OMXGVNL PR]JDN WLMHNFR
PUHaH VX JRGLQH SUHGVWDYLOL :DUUHYELOMNDNRORF
MHGQRVWDYQH QHXURQVNH PUH&H PRJX hNXDpXQMDRLM X Y
Njihovim radom |D S R jeH&®aDneurd Dp XQDOVWYD WHP H@Mdhs€kimI QD XF
PUHADPD VDGmead@QLPYRED L]P H yeXiroQj# hafmanja procesorska
jHGLQLFD NRMD SULPD XQRV GD EL JD SRWRP SRP.QRALOD
=DWLP Bkipaxi@ Mdeurona jednom od aktivacijsgki IXQNFLMD L X NRQDpPQ
VOMHGHUHP QHXUWRQRXLPUHEUHWHAQR JUXSLUDKWIX X VOR
L DUKLWHNWXUL VDPH PUH&H DHSWWHHALIMM®L PLOM Y GIVIDP DV L
XpHO8EBUDYR MH X VQD]L YH]D L]PHYyX QHXURQD*SRKUDQM

5DJOLNXMHPR WUL GLMHOD VORMD QHXURQVNLK PUHAaD

]DGXAaHQ ]D SULKMBRWPXEDMD ]J]QDpDMNL LOL PMHUD L] YD
QRUPDOL]DFLMRP SRVWLAH EROMD SUHFL]JQRVW PDWHPDW
RG QHXURQD VD ]DGDURP HNWMWhdzeserh bjH sexdigitd DTNV (SLR Y H ] C
VORM VDGUAL QHXURQH ]DGXaHQH ]D SUH]JHQWDFLMX L
arhitektura neuronskih td Hgré&na poziciji i povezanosti neurona dijgéina jednoslojne

L YLAHVORMQH XQDSULMHG®YH PUHAH WH SRYUDWQH PUHZa

1IHXURQVNH mtéka prodjfexu GeRnearnih odnosa u uzorcima podataka, otporne
QD IUDJPHQWLUDQH LOL RAWHUHQH SRGDWNH D VYRMH Y
LVWH QLVX LJULpLWR ]DGDQH 3ULPMHQMLYH VX NRG YLA&H

39 Chollet,Deep Learning with Python, 2018,

“© DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD ]D L]JUDGX L2SULND] YL&AHVORM
1 HRAWXOHLBDQWLPND VHIPHQWDFLMD VOLNDB.PHWRGDPD GXERNRJ Xp
2 ) RAWXOHLBDQWLPND VHIPHQWDFLMD VOLNDB.PHWRGDPD GXERNRJ Xp
4 DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD |]D LJUDGX L2SULND] YLAHVORM
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41. 9LaAHVORdEbnS

Dok je jednoslojni perceptron najjednostavniji oblik neuronskeU H a H YLAHVORN
perceptronjednaje RG SRSXODUQLMLK VWUXNWXUD QHXURQVNL
RJUDQLpHQMD MHGQRVORMQRJ SHUFHSWURQD ,JPHY X X
SHUFHSWURQD QDOD]L VH EDUHP MHGDQ VNULYHQL VORWV
VOMHGHUHJ VNULYHQRJ VORMD =DKYDOMXMXuL WDNYRNMN
QHOLQHDUQR UD]JGYRMLYLK SUREOHPD aWR RWLPNHD LPRJ
ORJLpPpNH RSHUDFLMH

OUHAD UHVBIRMQD NDGD MH VDG Ud@2gn3ldgvalneu@iaMren® L 1 Q
WRPH MHGQRVWDYQD GYRVORMQD PUH&D LPDW UH GYD

neuron**

Slika4l1. 9LAHVORMQL SHUFHSWURQ V GYD XOD]QD GYD VNULYI

2SWLPDODQ EURM VNULYHQLK rojaQIRMiH Y Rlagib. ARgrma VH L]PF
SUHPDOR VNULYHQLK VORMH Y ibsti RithBsitiD/ QRIEIHHQ 1 L RVGE O X NAHF
VXSURWQRP VOXpDMX QDVWDW iH SUREOHP V JHQHUDOL
RYLVLW UH RihEURM®P]EDHD]QHXURQD DOJRULWPX ]D Xpkh
NODVLILNDFLMH DO% L &XPX X SRGDFLPD

Postoji nizP D W H P D WiKcipeNkbj& sé koristkao aktivacijske funkcije neurona. Daleko
QDMSRSXODUQLML DOJRULWDP ]D XbpHQM Hbropagaeiig ORMQL
unatrag? (engl.Backpropagation+BP). Sastoji se od dvije faze kroz koje optimizivdiH 8 L Q H
YH]D X PRakdH@E bonaPRJOD a4WR NYDOLWHWQLMH SUHVOLNDYD
vrijednosti. Ufazi propagacije unaprijedlaznese YULMHGQRVWL GR NU®MD SUH

4 DUDpRWLEAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD ]D LJUDGX L8SULND] YLAHVORM
% DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD ]D L]JUDGX L9SULND] YL&AHVORM
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bi se ufazi propagacije unatrad JUDpXQDYDOD UD]JOLND L]JPHYX &aHOMFE
VILMHGQRVWL D ]DWLP SURSDJLUDOD QDWUDJ NUR] PUH:
PLQRULJLUDQMD*¥XNXSQH JUH&NH

Prije algoritma unazadne propagacije najpopularnija aktivacijska funkcija bila je sigmoid

IXQNFLMD NRMD XQHVHQL UHIDORitomEvelik MegdtRiv bféaviD L]PHY
SRVWDMX D YHOLNL SR]JLWLYQL *ODYQL QHGRVWDWCEL
QHNRM RG NUDMQMLK YULMHGQRYV®Vb zhHtijevd optdz SRQLAW
inicijaliziranim vrijednostima. Isti problem zasHQMD LPD L IXQNFLMD WDQJH
UHDOQL EURM VPMHaAWEDKYPDHOYMXMXUL RGUHYHQLP SUHG(
VLIPRLG L WDJHQV MHGQD RG NRULaWHEeEngIVRe#tifitdNWLYDF
Linear Unif). ReLU ubrzava konvergencjlD OJRULWPD VWRKDVWLpPpNRJ JU
istovremeno nem& SHUDFLMD SRSXW NWRGUYHDQWHD VOWHYXNY XPHQ

gradijenta postoji opcija gradijenta 0 kod nekih jedirfica

42. 3BRQDYOMDMXiUH QHXURQVNH PUHAaH

4.2.1. Arhitektura

ABRQDYOMDM X UHU @ &éKdl RQuNetHNeural networkst RNN) izvode isti

zadatak za svak HOHPHQW X VOLMHGX SUL pHRXJIODD SYYDMMBIAI
operacije*® Na slici(Slika4.2) SULND]DQD MH 511 DUKLWHNWXUD NRMI
Njeno djelovanje prikazujese RGYLMDQMHP SRQDYOMDMXUH QHXURQ\
511 IXQNFLRQLUD NDR MHGQRVWDYQD YL&A&HVORMQD PUH
tjekom vi.emena GRN UD]OLpLWL VORMHYL SUHGVWDYOMDMX UlI

koraka?®

4 DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD |]D LJUDGX L1SUILND] YLAHVORM
47 DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORMIMOMI@PLK] QB & X ROQYWILNDR WH.&D

4 DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD ]D LJUDGX L18ULND] YLAHVORM
49 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2R3,
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Slika42. 511 PUHaD L RGYLMHQD 511 PUHAD

SRQDYOMDMXUH QHXURQVNH PUHAaH RRMO¢NVID QljivdaL V XOL
primjerice video materijalom varijabilnih duljina kadrova. Pritom duljina odvijene RNN
VWUXNWXUH RYLVL R GXOMLQL XOD]JQH VHNYHQFH SD U0H
deset slojeva odvifee RNN. Onau skrivenom stanju spma internu memoriju ranijeg
UDpXQDOQRJ VOLMHGD aWR MH ]DSUDYR XOD] RG SUHWE
SRQDYOMDMXUH QHXURQVNH PUH&aH LiPddatdkaNaiRabiRIE QRV W .
duljina. Rimjerice, SULMHYRG UHpH QkamBl diwigiMyéjesse Riuljine klpiznog

slijeda razlikuje od ulaznog. OvavH PRJXuUH MHU X]JLPDMX X RE]JLU VNU
WHPHOMX SUHWKRGQR SURFHVXLUDQRJ VOLMHGD SUHGYL

422. 8pHQMH SDUDPHWDUD

6YL SDUDPHWUL SRQDY OMD M¥X U dvaRamxteRepskokbraliUzad H G LM
QM LKR Y Roriéh $efednaivrista ® JIRULWP D X Q D] D GafgotitedriluRsgandd F L M H
propagacije kroz vrijem&(engl. backpropagation through timeBPTT). Onse od prvog
UD]JOLNXMH SR JUDGLMH @ WiK vierRHVQLV R Y. KVN RRJ RaDRgES 0 QR D
YHOLNLP EURMHP VOMHGRYD SRQDYOMDMXUH QHXURQVN
SRPRUX %377 DOJRULWPD 2VLP WRJD X PUH&ADPD GXERNI
PQRAHQMHP JUDGIMHQWPHBREPWHREA HPRAH HNVSORGLUDWL L
VH SRPQRA&L EURMHP PDQMLP RG QXOH 3UYL SUREOHP M
SRSXW VLIJPRLGD LOL WDQJHQVD ODNR UMHALY GRN MH

% DUDpPRWLEAWHQWMHKORORILMD |]D LJUDGX L SULND] WLAHVORMQLK QHX
51 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@I/838.
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premalih |D UDp %&Dw@ip 1IDYHGHQH SRWHANRUH VX XMHGQR JC
LIYRUQH SRQDYOMDMXiH QHXURQVNH PUHAH GDQDV UMHY

2 DUDpRWLAWHQMH ZHE WHKQRORJLMD ]D LIPOBXDL1920LND] YLAHVORM
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5. . RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHaH

1HXURQVNH PUH3H WRSRORJLMH UHAHWNH VSHFLMDOL]!
ANRQYROXFLMVNH O KeXdl RénvoNitibnaP WeditaH network + CNN).53
SUHGVWDYOMDMX MHGQX RG SRSXODUQLMLK NDWHJRUL
YLAHGLPHQ]LRQDOQLP SRGDFLPD )XQNFLRQLUPUWX SRSX
razliku da je svaka jedinica pojedinog SlOiNRQYROXFLMVNH PUHAH P
dvodimenzionalni filter zavijen s ulazom slofavoje presudno za prepoznavanje uzoraka

NRG XOD]J]QRJ VOLNRYQRJ LOL YLGHR PDWHULMDOD 6DPL
oblik u odnosu na ulazni medij te koristddMHGQLpNH SDUDPHWUH UDGL
YDULMDEOY |D XpHQMH

.RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUH&H VX NRULVQH ]D QD
QDGJLUDQRJ XpHQMD SR]JQDWL VX XOD]QL L L]OD]QL SRGI
izlazne. Mehanizam ne@]LUDQRJ XpHQMD QH ]QD L]OD]J]QH SRGDWN
YHU QDVWRML SURFLMHQLWL RVQRYQX GLVWULEXFLMX

SRMHGLQRJ SULND]D RGIJRYDUDMXURM NDWHJRULML L]GY
SRWRP XQXNWPWLFNWHAH SUHGYLYDQMH LVSUP®PYQH NDWHJR

51. 60RMHYL PUHaH

Konvol XFLMVND QHXURQVQIWNROHBBR VOBYWHYQLK HOHPHQDW)
konvolucijski slojevi.Na ulazu CNNnalazise monokromatskalika ili slika u boji (Slika

51.), QDNRQ pHJD VH L]PMHNMMX@RMNHRQY R ONORNgHedL VDALP
QHNROLNR SRWSXQR SRYH]DQLK MHGQRGLPHQ]JLRQDOQLK

sloj.>®

3 % RAWXOHBRDQWLPND VHIPHQWDFLMD VOLNDI2PHWRGDPD GXERNRJ XDl
54 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@38,
55 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Nebrks for Computer Vision, 20183.
% % RAWXOHBRDQWLpPND VHIPHQWDFLMD VOLNDI2PHWRGDPD GXERNRJ XDl
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POTPUNO
POVEZANI SLOJEWI

KONVOLUCHA IZVLACENJE

Slika 5.1. Struktura konvolueMVNLK QHXURQVNLK PUHAD

SURVMHpPQD NRQYROXFLMVND QHXURQVND PUHAaD LPD G&F
VORMHYL VDALPDQMD LPDMX GYRGLPH@IDBQBDQB DAH@HDNLLI
Onesa svakim slojem poprimaju manje dimenzije. Posljednji takav sloj, dimenzija 1x1,
SUHGVWDYOMD YH]X QD SHUFHSWURQ X |DGQMLP VORMHY
VX NRQYROXFLMVNL VORMHYL XYLMHN X MHGDQ QD YL&H
MH]JUDPD V NRMLPD YUdH NRQYROXFLMX VORMHYL VDAL
MHGDQ YH]L WH QH XpH QLNDNYH YULMHGQRVWL

ODSH |1QDpDMNL QDVWDMX WDNR GD NRQYROXFLMVNL VOR
dvodimenzionalnu konvoluciju s jgeom. Konvolucija nastaje prolazom kroamhu mapu
SURJRURP YHONIRQHMHKNWUDP XPQRANRP XOD]D L SULSDGI
JEUDMDQMHP GRELYHQLK YULMHGQRVWL V SUDJRP L]JUDPp
pohranom u pripadnu lokac§ L]JOD]J]QH PDSH 3UR]JRU VH SRWRP SRP
SRQDYOMD |D VOMHGHUL QHXURQ X LJOD]J]QRM PDSL 6YDNI
jezgrom. Prema tome, svaka mapa mora imati onoliko jezgri koliko je mapa u prethodnom

sloju na koji je spojen#

% %RaAWXOHLRBRDQWLPND VHIPHQWDFLMD VOLNDILPHWRGDPD GXERNRJ XDl
% 9XNRWRVUSR]QDYDQMH REMHNWD GngPBIMIP QHXURQVNLP PUHAD
¥ 9XNRWRUSR]QDYDQMH REMHNWD GXERN&P QHXURQVNLP PUHADPD
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b)

Slika5.2. Konvolucija: a) prvi korak; b) &rak nakon pomaka receptivnog pélja

9HULQD DXWRUD NR lahe/RbrvolGehsRe Sievie uSKBj jE kvaka mapa
]QDpDMNL SRMHGLQRJ VORMD SRYH]DQD VDSWKé588),PDSDPD
QR NRULVWL VH L UDVSU&AHQD SRY HKiBIQ&RWzakeNRsMR M QLV
RVWDOLP PDSDPD ]QDpDIMKeB4SU HWKRGQRJ VORMD

Slika 5.3. Prvi korak konvolucija koghotpuno povezanih slojet?a

0 9XNRWRLUSR]QDYDQMH REMHNWD GXERN&P QHXURQVNLP PUHADPD
(19XNRWRVUSR]QDYDQMH REMHNWD GXERNLP QHXURQVNLP PUHADPD
62 9 X N RRéspdznavanje objekt&e XERNLP QHXURQVNL® PUHADPD
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Slika54. 3ULPMHU UDVSU&HQH SRYH]DQRVWL

6ORMHYL VDALPDQMDGVPKAH MBDQRpDMAMX. RVMHWOMLY
PDQMH SRPDNH JQDpPDMNL X X]JRUNX 8 VORMHYdl®D VDALP
SUHNR PDSH |QDp YMELPRQWDNR GD VH RNYLU SUH]JHQWLU
7DNR GH VH RNYLU SGIHPGNQYDWRWL MHGQRP YULMHGQRAEUX
YULMHGQRVWL pLPH VH PDSD ] DBIDMSINRIO R/#LDYQHM X M HG ¥ H M/
VDALPDWIMRPDQMH XV WA QMDPDQAMHPDIOQRP YuimMHG QRA
DULWPHWLpPNX o5t kbfe Ls® Nala¢&X QM@ RNYLUD VDALWP DQMD

maksimalnu vrijednost

5.2. Funkcije gubitka

SRVOMHGQML VORM NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHAH
NDGD NRULVWL IXQNFLMX JXELWND WDGH SRURFAMHH Q B QNNYFL
JXELWND NYDQWLILFLUD UD]JOLNX L]JPHYyX SURFLMHQMHQR
JXELWND NRMD VH NRULVWL X &11 PRGHOX RYLVLW 4F
NDWHJRULMH ELQDUQH NODVLILN 2KaskeH klas¥ikhtije [ liINDFLMH

regresijet®

B3 9XNRWDLVUSR]QDYDQMH REMHNWD GXERNIOP QHXURQVNLP PUHADPD

6 % RAWXOHBRDQWLpPpND VHIPHQWDFLMD VOLNDIPHWRGDPD GXERNRJ XDl
5 % RAWXOHBRDQWLpPND VHIPHQWDFLMD V@QP2MDIPHWRGDPD GXERNRJ XDl
6 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GB3,
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Aubitakunakrsneentropije3 (engl.crossentropy losydefinirasekao®’

LA L FI YUHKGa& JDbs{? (11)
a
gdiey SUHG VW DY O Mdp §edamdstQa svakhtedoriju izlaza.% X GXuL GD MH
broj neurona u izlaznom sloju, slijedidJ 9. 9MHURMDWQRVW VYDNRJ UD
L]UD p X Q D W L StitRakifuinkeije:Q M HP
1Sl

Ry S-S 4

Pritom je Ly izlazn rezultat prethodnog sloja kajije normalizirarf®

SVM hinge lossPRWLYLUDQ MH IXQNFLMRP SRJUHANH NRMD VH
SVM Kklasifikatora. Hinge loss PDNVLPL]JLUD PDUJLQH L]JPHYX SR]JLWL
uzoraka razreda, a definira se K8o:

LA LT of&rd F:ity Fs;ly; (13)
4

m je margina koja se postavlja kao stalna vrijednost 1. Kvadrirengie lossipak se

Euklidski gubitak R]QDBEMIBR NYDGULUDQD JUHAND AdtifiBiHy X SUH
oznaka? (engl.ground truth labels©

LA L —

S
1 ) .6 4 ,
5! leFUWfa ID»07 (14)

a

HJIJXELWDN SRNDJ]DR MH PHYyXWLP EROMH UH]XOWDWH NR

definira se kad?

S .
0

a

LA L ILF Y & JDsd? (15

67 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GB3,
8 Khan, Rahmani et alA Guide to ConvolutionalNeural Networks for Computer Vision, 20165.
89 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GB3,
70 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GIi8,
"I Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GIi8,
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Kontrastni gubitakkoristise UDGL SUHVOLNDYDQMD VOLPpQLK XOD]D X
udaljenetp NH L]OD]QRIXWREVYWRUWD WDPR QD SDURYLPD VOLPp
Ovako se definird?
S .
cldh L1 UBE:sFU-f&rd F@a JDsd? (16)

a
AXELWDN R}ehyllexpBoRtidblogs’

- P

—,4 Jb>sd?
Ap 18 L (17

LA L i YF
&
PLQLPLJLUD RpPHNLYDQX YMHURMDWQRVW NULYH NODVLI|
QHXURQVNLP PUHADPD MHU QLMH QLWL NRQYHNVQD QLW
prethodnog sloj&*

5.3. ,QLFLM D O Lihgkif kijeBnoatiH &

Ispravna inicijall DFLMD W H &L Q VNN M j&EYNIROM KK B RMI LY UOR GXERNLE
PUHAD WH EL PDQMNDYD LQLFLMDOL]EFHWMDBAWREOHD UH]X
gradijenta koji &ksplodira® Postoji nekoliko razL p L pMdtipa inicijalizaciji, asvaki
VDGUAL RGUHYHQH NRPSDUDWLYQH SUHGQRVWL L PDQH

Gaussor D QDVXPLPpQD IISRFUINDIHYRYFSMDVWXS 1MLPH VH NF
potpuno povezani slogL LQLFLMDOL]LOQODMXPNRQLEWHOQMHAD pLML
uzrokovaniL] *DXVVRYH GLVWULEXFLMH V RpHNLYDQRP YULMH
devijacijom/®

=D UD]JOLNX RG *DXVVRYD QDVXPLpQH LQLFLMDOL]DFLMF
SRNUHUH NRQYROXFYMMNIHLVORWEHXEBRSBERPMHQRP QDVXP]|
elementi semplirani iz uniformne, a ne normalne distribucije. Normalne i uniformne
QDVXPLPpQH LQLFLMDOL]DFLMH RELPQR VX MHGQDNR XpL
QHXURQVNLK PUHAD DEHMFHRISFENWREIMH RGUHYH

2 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@,
73 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networksr Computer Vision, 201&8.
74 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GES,
75 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2GEB,
76 Khan, Rahmani et alA Guide b Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 201@,
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'REUH UH]XOWDWH X GXERNLP QHXURQVNLP PUHADPD S
LQLFLMDOL]DFLMD ]D NRMX VH UD&apODQMXMH VOXpDMQD '
NRULVWL ]D LQLFLMDOL]DFLMX WH &L &kihMNIbjeva¥ Kakbbi GQRV W I
se izbjegli problemi s nestajanjem i eksplozijom gradijenata, pristupa se nenadziranom
pred XpHQMX VORMHYD NRML PR®GEIUWR BR SRR Y D DRWD
NROLPpLQH YUHPHQD NRMX RYDM StitnbwWh\pxr&métark ibblhHY D D
tehnika inicijalzacije, predXpHQMH Afelk& BeHNRULVWL ]D XpHQMH YUC
NRQYROXFLNMVNLK PUHAD

.DNR EL VH XEODALR SUREOHP SURSRUFLRQDOQRVWL YDl
LQLFLMD O L] DWilethbstiWwatifahd@na Niskom o broju ulaznih i izlaznih veza
neurona gdie S8 WHALQVNH YULMHGQRVWL PUHaH

t
8=Ni; L 18
JwruaE Jwaec (19

2YGMH M HXavieMimdijaliRaciji*> N RopgkBzuje dobre rezultate u praksi tedivo
EROMLP VWRSDPD NRQY HU JH geFoaairai na hidy prétpbstavkEpoBuX i L G C
OLQHDUQH YH]H L]PHYyX XOD]D L L]OD]D QHXURQD QDYHC
WRHFPQEIDKYDOMXMX UL yrdnQReH D hefilear@d3ti @eHslijede pretpostavke

Xavier inicijalizacije,ReLU aware scalednicijalizacija, gdje je varijanca distribucije

t

8=Ni; L
Jrua

(19

bolje funkcionira kod arhitekturi temeljenih na Rebelinearnost?

Alojno sekvencijalna varijanca jedinitéengl. Layersequential unit variance LSY\e

]JDSUDYR QDVWDYDN RUWRJRQDOQH L QRUPDOL]JLUDQH
VORMHYLPD GXERNH QHXURQV N Hadrmuhkzadie serifePpBda@kdl D S UH (
(engl. batch normalizaton L RUWRJRQDOQH L QRUPDOL]JLUDQH L
YULMHGQRVWL NDNRRELLWR XRNQMBORUOIRIBBEDHR K P UH &

7 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018,
78 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018,
7 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018,
80 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 218,
81 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networksr Computer Vision, 201871.
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koraka. U prvom, pravokutnoj inicijalizacijiVYH W H a Ldnhbsh Honvolutijsk i
potpuno povezanih slojeviaicijaliziraju se pravokutnom matricomZatim slijedi drugi

korak, normalizacija varijanci, kada je varijanca svakog sloja normalizirana na jedan.

8 VOXpDMX NDGD QHPDPR PQRJR UDVSRORALYLK R]QDpH
SUHSRUXPpOMLYR XpLWL QD VURGQRP DOL GUXJDpLMHP
SRGDWDND ORGHO VH SRWRP PR&H DGDSWLUDWL QRYR
vrijednRVWL YHU QDXpHQLK QD YHURM ED]L SRGDWDND

ASRGHABYPWYHWGVWDYOMD MHGQRVWDYDQ L XpLQNRYLW QD

na drugié?

5.4. Regularizacijske metode

SRVWRML PRIXUQRVW GD PR G Hkazxddalsko Kolig ireXultdRen® NL K P
podacima tijek® SURFHVD XNHQRYDLR HSIRGDFLPD .DNR EL VH ]DF
problem, prinijenjuju se takozvane regularizacijske metode koje se mogu kategorizirati u

nekoliko razreda. Postoje pristupi koji

f regquiuDMX PUH&aX NRULAWHQMHP WHKQLND UD]JLQH SRGDW

f XQRVH VWRKDVWLPNR SRQDE&DQMH X QHXURQVNH DNWLY

f QRUPDOL]JLUDMX VWDWLVWLNX VNXSD X DNWLYDFLML ]Q

f koriste3VSDMDQMH VOLpPpQLK LOL UD]@nrghdevisloK lededD HPHQDWD
fusion radi izjegavanja prekomjerne specijalizacije modela;

f XQRVH RJUDQLpHQMD WHALQVNLK YULMHGQRVWL PUHA&H

f sevodevalidacijskim setomUDGL ]DXVWDYOMDBQMD SURFHVD XpHQM

1DMODNAaL WH L]JQLPQR XpLQNRYLW QDpLQ SREROMAaDQ
konvolucijskih nel RQV NLK PXBH @WDWLMD Weave8eda hietodh 5eQ M H
SRVHELFH SUHSRUXpD X VOXpDMHYLPD JGMH SRVWRML PLC
SRYHUDYD ED]D SRGDWDND NRMD RPRJXUDYD RWSRUQLME
se izradom niliko kopija pojedinog prikaza primjenom rotacije, deglanja, skaliranja i
WUDQVODFLMH 2VWDOL SULVW X Sifanst&)é HdjeD iQuotabS R G D W D
NRPELQDFLMH VLQWHWY{tpPNLK L SUDYLK SRGDWDND

82 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2q1872.
83 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2088,
84 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2078,
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-R4 MHGQD SRSXODUQD U HehXikaBNJ@ Xip BIMQURNID L PRIWWRIEYDO M B
(engl. Dropout. TLMHNRP XpHQ M §&enewdnd aktivivaYfiksdnomY MHURMDW QR &
AWR FLMHOX PUHaX XNOMXpXMH X VWYDUDQMH SUHGYLY
LIYHGEX QD QHYLYHQLP SRGDFLPD X WHVWQRM ID]L

60LPQR | X QivoptdR@ELEUWHKQLND X NRMRM VH QDVXPLPpQR C
YULMHGQRVW LV QRJ HAHH H RLG P IR y0njedtel Xd) BeQdBtivacije neurona
QDVXPLPQR V¥HGX QD QXOX

Alormalizacija serije podataRgengl. batch normalizatiop predstavlija metodu koja se
SRND]DOD YUOR XVSMHA&aQRP . XOnaXdmaguié XpoiGak EiRUEFhje P U H & H
kovarijarce aktivacija slojeva koja se odnosi na promjenu distribucije aktivacija svakog

sloja kako se parametriaaX ULUD M X W L M H BeRdstrikiciakuDskri$aeniRs|oj
NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUH&H PRGHOLUDI@QDVWDYO
YULMHPH NRQYHUJHQFLMH SRYHUDWL 1RUPDOL]DFLMD
GLVWULEXFLMH DNWLYDFLMD SULOLNRP XpHQMD aWR SR\
QHV WD E L O Q &MaNzhcif etijé HoddtakR E L pepifmijenjuje nepsredno prije
QHOLQHDUQH DNWLYDFLMVNH IXQNFLMH L SRGUD]XPLMF
NRQYHUJHQFLMH LOL VPDQMHQH RVMHWOMLYRVWL XpHQ!I
LQLFLMDOL]DFLMD WHALQVNLK YULMHGORN&Vdvisa@\bLP WR.
drugimreguhUL]DFLMVNLP PHWRGDPD SRSXW WHKGLND VOXpDN

AJsrednjavanje ansambla modeléengl. ensemble model averaginge jednostavna i

XPpLOQNRYLWD UHJXODUL]DFLMVND PHWRG Iih Yardhe@RS X NRM
Njihovi se izlazi potom kombiniraju i oOndHQHULUDMX NUDMQML UH]XOWDYV
SUHGYLYDQMH NDR XVUHGQMDYDQMH L]OD]D LOL WHALQV

bilo kojeg modela u ansambi.

Regulacija 8 SHQDOL]JLUD YHOLNH YULMHGQRVWL SDUDPHWD
dodavanjemtdd QRUPH YULMHGQRVWL SDUDPHWUD RWHADQH KLS
SHQDOL]DFLMH 1D VOLpDIPIROPUQ]DFLVMANRD PHWRGD X] U

koristi Humjesto Finorme.

85 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2083,
86 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 20B377.
87 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2018,
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Metode Fi Hkombinira 2 HWR G D H O D 3kdjadoaeje aP S H &4$° gdje je S
parametar,a KLSHU SDUDPHWDU 5DVSU3EHQRVW WHALQVNLK Y
QHJR SRMHGLQDBEQRMMRURGW HQMMQD VX RELOMHAMD UH.
HODVWLPQH PUHAH

RIJUDQLPpHQMH P DN ) LniehdQdgulqiRadije Hoja definira gornju granicu

QRUPH XOD]QLK YULMHGQRVWL VYDNRJ QHXUReRtBr X VORNM
WHALQVNH SPRVWBGRIRDWLWIS/RODDGMIHO®MHKLSHU SDUDPH!
YULMHGQRVW ED]JLUD QD L]YHGEL PUHAH WLMHNRP SURY|
JDUDQFLML SDUDPHWDUD UD]XPQRJ QXPHULpPpNRJ UDVSRQI

ARano zaustawdnjes je regularizacijska metoda koja se Koristi radi izbjegavanja situacije
NDGD PRGHO SRND]XMH GREUH UH]XOWDWH SULOLNRP X}
rezultata kod algoritamaeirativnin gradijenata. OvV H SRVWLaH HYDOXDFLMRP
setoP |D SURYMHUX WLMHNRP $®DJRU h WIREK &8 R @ HDO M B Q WIDW
nad setonkeD XpHQMH VYH GRN VH L]YHGED QDG VHWRP ]D SU|I
WUHQXWND NDG PRIJXUQRVW JHQHUDOL]DFLMH QDXpHQRJ
PRaH XVSRULW® LOL ]DXVWDYLWL

5.5. Optimizacijske metode

8 VUHGLAWX VYDNH QHXURQVNH PUHAH MH RSWLPL]DFLWN
SUREOHPD NRMH MH QXaQR J]DRELUL WLMHNRP SURFHVD
gradijenta ili zaustavljanja lokalnom minimumu. Sukladno tome, razvijeno je nekoliko
PHWRGD NRMLPD VH QDYHGEHQL SUREOHPL UMH&DYDMX

Momentum optimizacij@ RVLIJXUDYD SREROM3aEDQX YHU]JLMX VWRK
(SGD) s boljim svojstvima konvergencij@omentum predstavlja faktdcoji ubrzava

JUDGLMHQW DNR LGH X LVWRP VPMHUX LOI2? Ae¢s$soM DY D DN
momentun? SDN UDpXQD JUDGLMHQW NRG VOMHGHUH DSURNVL

88 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 20/B3,
89 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Nebrks for Computer Vision, 20189.
% Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 20/E8,
%1 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@8,
2 DUDPRWLEAWH@MK Q@RERJILMD ]D LJUDGX L SULND] MB3AaHVORMQLK QHXL
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DaXULUDQMPa®WmMUD®G HRVIDLWDOP X GDMH Rifed kod @vaké WerdcleH G D Q M
L WLPH SODQLUDQMD VNRND 7DNR VH LJEMHJD¥DMX L]D]R

8 VOXpDMHYLPD NDGD MH SRWUHEQR VYDNL SDUDPHWDU
VNXSX ]D, kéfski @VAdaGrad algoritam kojipLODJRYDYD VWRSX XpHQI
SRMHGLQDpQL SDUDPHWDU X VYDNRM LWHUDFLML $GD*L
kod AU DV S U @hyspatse gradijenatd?

,DNR $GD*UDG XNODQMD SRWUHEX PDQXDOQRJ SRGHaDY
VDGBHYIREOHP SUH QLVNLK VWRSD XpHQMD Kagniji@H SDUD
iteracijama. Osimtogg ]DKWLMHYD SRVWDYOMDQMH SRpHWQH \
PDQMNDYRVWL $GD*UDG DOJRULWPDDUMBEPYRP$SDLITFWD
AdaDelta radi RMSpRS DOJRULWDP HNRMQBVWR WID NUR Wniskih WL SUR
VWRSD XpHQMD NRG*GD*UDG DOJRULWPD

ADAM 3 (engl. ADAptive Moment Estimaton SURFMHQMXMH VWRSX XpH
SDUDPHWDU WH NRPELQLUD SUHGQRVWL $GDrabja L 506S
WHPHOMX SUYRJ L GUXJRJ PRPHQWD JUDGLMHQWID SUHG\
QDYHGHQLK DOJRULWDPD %XGXuL GD $'$0 GREUR IXQNFL
WH SRND]XMH GREUD VYRMVWYD NRQYHUJH®Qdplikslcke SUHGYV
UDpXQDOQRJ YLGD WHPHOMHQH QD GXERNRP XpHQMX

5.6. Vizualizacija

.DNR EL VH YL]XDOL]JLUDOR &@&WR MH NRQYROXFLMVND Q
]JDYUAHWNX SURFHWHDQ MIPXHAHMDH SYWiaM SULVWXSD YL]XDOL]
PremaNULWHULMLPD WHALQVNLK YULMHGQRVWL DNWLYDFLN

metoda vizualizacije.

-HGDQ RG QDMMHGQRVWDYQLMLK SULVWXSD YL]XDOL]DF
PUHaAaD QDXpLOD MHVW SURYMHUDUNRQ ¥VIKOW E S MRENLIKY ADD @/
NRQYROXFLMVNL VORM WUDRULY QHODXQRP PIRFGMHLMRDNYDC

9 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@E3,
9 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@u3
9 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@us,
% Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@B3,
97 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neurdetworks for Computer Vision, 20185-87.
% Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@D293.
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UHSUH]JHQWDFLMD SUXA4DMX L DNWLYDFLMH ]QDpDMNL
DNWLYDFLMD L]OD]D SUXA&D MNNB]IX NREMDWOH LNDMQK |
]ODpDMNH N®DVLILNDFLMH

SULPMHQMXMH VH L SULVWXS GRELYDQMD UHSUH]JHQWDF
NRQYROXFLMVNH PUHAH WH YL]XDOL]DFLMH VYLK SULND]
dijagrama. Ova viXDOL]DFLMD SuUXab FMHORYLWL SUHJOHG L
UHSUH]HQWDFLMD ]QDpDMNL ]D UD]OLpPpLWH UDJUHGH 3
XPHWDQMD YL&HGLPHQ]JLRQDOQLK YHNWRUD ]QDpDMNL
prikazi povezanisaswdLP YHNWRURP J]QDpDMNH

ODSD SRJRUQRVWL PR&H SDN SUXALWL XYLG X SRGUXpMD
dRQRAHQMD RGOXN HkB ROD \WPREAEMNDFEIMLUDWL SRGUXpMD S
QDMYLAH S pradé Qeteorizad)i. OvovH PR&H UHDOL]LUDWL GRELY
SUHGYLYDQMDpQPH SRMMNGDID M X st Fotod Meherika@ NcRyjnjg L
SUHGLNFLMD 'UXJL SULVWXS XNOMXpXMH EORNLUDQMH
stvaranje toplinske mape koja ukazuje naldije ulazne slike najodgovornije za ispravan
L]1OD]QL RGIJRYRU PUHAaH

Jedna od metoda vizualizacije zasniva se na pretpostavci kako vizualizacija gradijenata

SUXAD NRULVQH LQIRUPDFLMH R NRQYHUJHQFLML GXERNL
podesititaNR GD YL]XDOL]JLUDMX REUDVFH NRMH MH QHXURQ
Prvi takav pristup zasnivao se na dekonvoludjLQYHU]LML UHSUH]JHQWDFLM
LGHQWLILNDFLMH SRYH]DQLK REUD]DFD PHYyX XOD]QLP
stvaranH VLQWHWLPNLK VOLNRYQLK SULND]D RGDELURP QH
SURYRYHQMH XOD]QH VOLNH QDVXPLPQLK YULMHGQR'
NRUHVSRQGLUDMXuUuH DNWLYDFLMVNH YULMHGQRVWL WRJ
Gradijent X SULQFLSX R]QDpXMH NDNR VH SLNVHOL PRJX PLMt
DNWLYLUDR .RULVWHUL WX LQIRUPDFLMX XOD] VH X]DVV

aktivacije neuron&??

Postoji i pristup povrata ulaznih slikovnih prikaza koji kor€gsQ GLUDMX LGHQWL
YLAHGLPHQ]JLRQDOQLP UHSUH]JHQWDFLMDPD JQDpDMNH X

% Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@B8,
100Khan, Rahmani edl., A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@u3,
101 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@u3,
102Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computsion, 2018 ,97.
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QHXURQVNH PUHaHmM rakohsEuRahiw Lprik@Dmaazlikuju se X YHOLpPLQL
poziciji i deformacijama, no osnovne karakteristike ostaju istedokazuje daMH PUHaAaD
QDXpLOD ]QDpDMQH NDUDNWHUPVWLNH XOD]QLK VOLNRYQ

103 Khan, Rahmani et alA Guide to Convolutional Neural Networks for Computer Vision, 2@E8,
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6. ,]JUDGD YODVWLWRJ SURJUDPVNRJ UM

6.1. Programski jezik Python

Python je interpreterski, interaktivni, objekt orjentirani programski jezik kojeg je 1990.
godinerazvio Guido9DQ 5RVVXP 9HU GddNeP@hHoD je imao bazu od 300

000 korisnika, a od 2008u ga prihvatile ustanove kao MIT, NASA, IBM, Google, Yahoo

i druge. 3\WKRQ QH GRQRVL QHNH QRYH UHYROXFLRQDUQH
RSWLPDODQQMYM B X¥H®DMEROMH LGHMH L QDpHOD UDG
MH MHGQRVWDYDQ L VQDADQ L \OpeRDREDRer SAKRQ MH E|
dobrom potporom, literaturom i dokumentacij?hlPD ILOR]JRILMX GL]DMQD NRI
bLWOM LDY R\RW LNiAVGHODONDHVIFQ R B (€hDl ] $gDificBnt whitespace 3RGUADYD
YLAHVWUXNH SDUDGLJPH SURJUDPLUDQMD XN@MXpXMX
funkcionalne i procedurain®VH LPD YHOLNX L VYHREXKYDWQX NQMLAa
Pythonova AN Q M LB(€nglFlbrary NRMD XNOMXpXMH LWMNXD QGNIDUMEXPX N
preko 200 modula. @ pokriva sve od funkcija operacijskog sustava do struktura podataka
potrebnih za gradnju wekervera. Glavna Pythonova web strariiwavw.python.org) nudi
VDAHWL LQGHNV PQRJLK 3\WKRQ Srica Widwditeljiza lPythdn] O L p L W
dostupnisu za mnoge operativne sustave. CPython, eefieia implementacija Pythona,

softver je otvorenog koda ima razvojni model temeljena zajednici, kao i gotovo sve
Pythonove druge implementacije. Njima upravlja neprofitha zaklada Python Software
Foundation. Python B.izdanje 3. prosinca 2008jodine.To je bila velika revizija jezika

koji nije u potpunosti kompatibilas verziom 2. RWKRQ QXGL VYH J]QDpDMNH
modernom programskom jeziku: objektu orijentirano programiranje 8 HW WU XNLP
QDVOMHYVLY D @ieHRuze@k Kily Dxiimkie (engl. exceptiol, redefiniranje
standardnih operatora, pretpostavljene argumefti@stoe imena (engl. namespacgs

module i paketePisanje u modularnoj C arhitekturi ito seODNR BRBRALULWWDWL QR
]Q D p DM N EAPIHima D (engl. application programming interfage Velika prednost

Pythora je i velika zajednica korisnika kojaseBNH JRGLQH X&YRVWUXpXMH

104 Mario Essert, LJLWDOQL XG&A&EHQLN 3\WKRQ
105 hitps://en.wkipedia.org/wiki/Python_(programming_languageavanj. 2019.
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6.2. Keras i Tensorflow okvir

Keras je Akvir 3 (engl.framework GXERNRJ XpHQMD ]D 3\WKRQ NRML SU
QDpPLQ GHILQLUDQMD L WUHQLUDQMD JRWRUYRVEBE®RHNRM
UD]YLMHQ ]D LVWWDHEDRY.NMH VL FJIQDNQHZogReékEparkniebtivabj® M D
IPD VOMHGHUH NOMXpQH J]QDpDMNH
f oOPRIXUXMH EHVSULMHNRUQR SRNGPW.DQMH LVWRJ NRGD
f onje NRULVQLPpNR$SUNBMIRRBQ N dipiraie bodpR dolbikog R
XpHQMD
f iPD XJUDBRHGWXANX |D NRQYROXFLMVNH PUH&H ]D UDpXQD
(za obradu sekvei) i bilo koju kombinaciju oba
f PRGUADYD SURL]Y R O M Qriultiitupbi 8 @niditiDudgGinadeley W X U H
dijeljenje sloja, dijeljenje modela itd.

7R ]QDpL @Gdprikddan Balzgradnjbilo koeg MRGHOD G XE R N$Ribuixegp HQ M D
se SRG GR]YRORP 0,7 OLFHQFH &4WR ]QDpL GD PRAH ELWI
komercijalnom projektu. Kompatibilan je s bilo kojom verzijom Pythona od 2.7 do 3.6 (od
sredire 2017 .HUDV LPD YLAMRRIGVQLND RG DNDGHPVNLK LVW
koji rade u manjim i velikim tvrtkama do po$plomaca i hobista. &risti se u
NRPSDQLMDPD NDR @&WR VX *RRJOH 1Hwsdt@ihdmaBdstallid & (51
razvojnih NRPDSQLMD NRMH UDGH UWIOAbLURNRPBNRESBROD 7
popularan okvir na Kaggleu  weBMHVWR ]D RGUADYDQMH QDWMHFDQML
MH JRWRYR VYDNR QHGDYQR QDWMHFDQMH X GXERNRP X
LIJUDYHQR X SR&&V® DR A4WR MH YL GlkabLLy, Ke@bdjediQdi F L

SR UHGX QDMWUDAHQLML RNYLU ]D GXERNR XpHQMH SUHP

106 Frangois CholletDeep Learning with Python, 2018, 61
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Framework “9g,

Slika 6.1. Prikaz pretraga po programskim okvirima

On je modetlevelbiblioteka NRMD SUXAaD YLVRNX UD]JLQX L]JJUDGQMH F
Jedna od glavnih prednosti Kerakvira je specijalizirana te dobro optinmiana tenzor
ELEOLRWHND NRMD RPRJXUDYD PRGXODUQL QDpPLQ IXQN
RPRJXUDYD SURPMHQX UD]JOLpLWLK LPSOHPHQWDFLMD SR
X VDPRP NRGX DSOLNDFLMH NRMX SLaHPR 7Rizi®@DpL GD N\
modela, WDM LVWL NRG PREHPR NRWILHPQ X G U D R L #W\RX WIM D
vidljivo na slici Slika 6.2.), tUHQXWQR SRVW P#t&tingké) impeRantAcikieM H G H
TensorFlow, Theano i Microsoft CognitiveToolkit (CNTK). TensorFlow
(www.tensorflow.org) je razvio Google, Theano (http://deeplearning.net/software/theano)

MH UD]JYLR 0,/% ODERUDWRULMoONtré@QID i 6OMNMHAKpLOLAW
(https://githubcom/Microsoft/CNTK) je razvio Microsoft. U bilo kojem trenutku se
PRAHPR SUHEDFLWL L]PHYX QDY HGH frijelide]joda. QdV NLK V3
sustavaEUAL ]|D RGUDYLYDQMH QHNRJ VSHFLILPQRJ |[DGDWNTL L
navedenih pozadik$h sustava . HUDV MH VSRVREDQ EHVSULMHNRUQR
(engl. Central processing unitili GPU (engl. Graphic processing urjit Trenutno se
SUHSRUXpD NRUL&AWHQMH 7HQVRU)ORZ SR]IJDGLQVNRJ V>

skalabilan inajstabilniji sustav spreman za produkdfja.

107 Francgois ChollgtDeep Learning with Python, 2018, 62
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r "

TensorFlow / Theano / CNTK / ...
CUDA/cuDNN | | BLAS, Eigen
GPU | CPU

Slika 6.2. Prikaz slojeva nad kojima se nalazi Keras

7THQVRU)ORZ MH ELEOLRWHND RWYRUHQRJ NRGD ]D QXPHL
SRGDWDND yWYRUBVYHGVYWDRYOMDMX PDWHPDWLpPpNH RSHU
SUHGVWDYOMDMX YLAHGLPHQ]JLRQDOQH SRGDWNRYQH QL
2YD IOHNVLELOQD DUKLWHNWXUD RPRJXUXMH LPSOHPHC
SURFHVRUD LOHVRDDL QWL K DSGAJRAEM SRYUALQL SRVOXaLWH
ponovnog pisanja kordaf HQVRU)ORZ WDNRYHU XNOMXpXMH 7HQVRU!
podataka.

7HQVRU)ORZ VX L]YRUQR UD]YLOL LVWUDALYD jwhutar LQAaHQN
GoRJOHRYH RUJDQL]DFLMH ]D LVWUIDVEH @ D QNWHH \LYQWKHDO IS1HR
VWURMQRJ XpHQGIPERNVK QB XINOQMNNH K PUHAD 6XVWDY M
PRAH SULPLMHQLWL L X UD]J]QLP GUXJLP GRRIAQ@MPID 7HQVF
je,kaoindDMDPpPpHQR V-WRAEII+® Qb J&&, JavaScript i SWft.

6.3. ,]JUDGD PRGHOD QHXURQVNH PUHAaH

BUREOHP NRML SRNXaDYDPR ULMHALWL MH NOKDOWUILFLUDYV
VLYLP WRQRYLPD YHOUW$vbjd HO kategoFd (0 A1 D.Za skup podataka
NRULVWLW UHPR 01,67 VNXS SRGDWDND VMR HXYEHGMHN
MNIST je skup od 6@O00 slika koje koristimaa treniranje, udodatnih 1000 slika koje

koristimo za testiranjesastavljenin od strane Nac@lnog instituta za standarde i
tehnologije 1986 LK  3UYR UHPR X PUHAaX SXVWLWihowhtHQLQJ
Aznakama (engl. label OUHAD UH WDGD Q DshkpLsWdznakadd.H]LYDW

108 https://www.infoworld.com/article/3278008/whisttensorflowthe-machinelearninglibrary-
explained.htmltravanj.2019.
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=DWLP BBPRUHAH ]DWUDHGEMW IS \ GHDGS URD WP D K] IV & INNKES  \I HPVL |
provjerti RGJRYDUDMX OL WD SUHGYLYDQMD RGJRYDUDMXULP

-H]JUD QHXUD OAjKergludy&yD MRGXO |]D REUDGX SRGDWDND
]DPLVOLWL NDR ILOWHU ]D SR Gua N Eloj, bi@gaJitdran éma/ N XS SF
zadanim pravilimae senaposljetkypojavljuje na izlazu u mnogo korisnijem oblik8lika

63) 9HULQD PRGHOD GXERNRRGXKBOQKPpDWD\OWMMMMHG QRV WD
LPSOHPHQWLUDWL REOLN SURJUHVLYQRJ ILOWHUD SRGDW

obradu podataka, napravljen od niza sve rafiniranijih filtera podatslkgeva.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4
representations
(final output)
Original (1)
input 2
3
4
5
/ 6
7
8
| Il | L 9

Layer 1 Layer

3\ Layer 4

Slika 6.3. Prikaz slojeva unutar modela

Layer 2 '\

DabimUHAD ELOD VSUHP®RUDPRURI@QLEDQWH QHNROLNR SDU
uvelike SRPRUL X S BojiNvrezut®av Rrva stvar koja nam je potrebna je odabir
Aunkcije gubitka®(engl.loss function )XQNFLMD JXELWND VOXAL ]D PMHL
PUHaAaH QD WHVWQLP SRGDFLPD WH VDPRVWDOG®Ho NRUHNT
QHAWR PRJIOL NRQRWRRODDLRDW LWL X PRJIXUQRMIMIOIIWR SURF
kontrolirai L]OD]QH SDUDPHWWRUPPRAELWIUXRPRIXUQRVWL L]P
XGDOMHQRVW L]JPHyYyX QD&aLK L]OD]QLK SDUDPHWDUD QDV
zadatak funkcije gubitka8 RY R P Voixspdsadimfogaritamski gubitaktj. categorical

crossatropy funkciju unutar Kerasokvira (Slika 6.4). Logaritamski gubitak mijeri
XPpLOQNRYLWRVW NODVLILNDFLMVNRJ PRGHOD JGMH MH YU
LIPHYX L &LOM PRGHOD MH PLQLPLJLUDWL RYX YUL
ORJDULWDPVNL JXELWDN RG /IRIDULWDPVNL VH JXEL
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odstupanja od stvarne oznd¥e Funkcija X]LPD SUHGLNFLMX QD&H PUHAH
rezultat saVWYDUQRP YULMHGQR&UX NRMX RpHNXMHPR 1DN
LIPHyX UH]XOWDWD WH QDP JRYRUL NROLNR MH PUHACLC
V S HF LI prpr@RiIPDobiveni rezultatadase NRULVWL NDR SRYUDWQL VLJQI
W H a L Qrijednokti koje koristimo kako bmo minimizirali funkciju gubitka. To
SRGH&ADYDQMH MH SRVDR RSWLPLIDWRUD MR& MHGQRJ NC

Input

— Layer

(data transformation )
— Layer

(data transformation )

Waeight " Prediciions True targets |
update ki ki

/f__-—— ———
O ptimizer K" Loss fundio nh\l
l\\____ _____.-_:'___ — _______/

!

— -
- Loss score
|

Slika 6.4. Prikaz funkcije gubitka

Optimizator e mTHKDQL]DP NERFMRIUXUH PUHAD DaxXuLUBwWhajaVHALQV
smanjenjevrijednosti funkcije gubitka. Dokle god se vrijednost funkcije gubitka smanjuje
PRAHPR UHUL GD VH PUHAD MOptimizatorko@dRamnkBridtioVj& toH U X
Keras okira i zove se Adadelta$GDGHOWD SULODJRYDY DezWaHALQVNFE
akumulira sve prethodne gradijentedaWR ]QDpL GD QDVWDYOMD V XpF
YLAHVWUXNLKRBAMBIGIDDQ SIDUDPHWDU NRMHJ EL WUHEDOR
P U H & Hkorlskimo kako smo X VYDNRP SURODVNX ]QDOBKNIROOLNR VP

krivo klasificirali.

=D LJUDGX PRGHOD QHXURQV N dkvir.JetaddodNmnodinvpredrniestv D P . H
ELEOLRWHNH MH JRWRYD PHWRGD ]D Xp hitdhYnizi@aivbg 01,67 \
XpLWDYDQMD ORNDOQR SRKUDQMXMH Q DhibliatekaNnud2VLP 01
PRIXUQRVW XpLWDYDQMD MRa&a QHNROLNR SR]JQDWLK VNX
kreiranjX PRGHOD G XERNRARLOXQIFARMO, IMDBMovie reviews,Reuters
newswirei drug). 1IDNRQ XpLWDY DptkébnoiB ReGobradiid N jrilagoditi za

109 hitp://wiki.fast.ai/index.php/Log_Lss travanj. 2019.
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WUHQLUDQMH L XEDFLYDQMH X &kurd anoramdeBspldiey LAWHQ!I
deklarirati dimengu za dubinuulazne slike. Bmjerice, slika u punoj boji sa&va 3 RGB
NDQDOD LPDW UH GXELQX 1DaH 01,67 VOLMHULPIDMXK C
naglasiti N R U L esdapé(Ll XQNFLMX 'UXJLP ULMHpPLPD &HOLPR W
podataka izMHGQRJ REOLND Q &abhlikQ@ CGXFKLQDsnXk&ddg® JL
QDa PRGHO URANPRMHQMLWL QD&H PHPRULMVNH ]JDKWMHYI
YULMHGQRVWL SLNVHOD QD ELWD &awkwraMWHednBSHP DNR ]D (
pikselau sivim tonovimasu L]P Hy X L *R W RdgkiRo ivaprawtlyskafirare
XOD]QLK YULMHGQRVWL NDGD VH NRULVWH PRGHOL C
QRUPDOL]JLUDPR YULMHGQRVWL SLNVHOD GR UDVSRQD L
255 (Slika6.5) ,]O0D]QD YULMHGQRVW PUHA3H MH FLMHOL EURNMN
problem L X WRP VO Xp Ravistiti Mndhab VeEdd Rodiranjavrijednosti klasa,
SUHWYDUDMX{iUL YHNWRU X ELGRBY W PDQRU XbBX Q DWHRRHR P R
np_utils.to_categoricalSRPRUQH IXQNFELMH X .HUDVX

(X train, y train), (X test, y test) = mnist.load data()

X _train = X train.reshape(X train.shape[@], 1, img rows, img cols)
X_test = X_test.reshape(X_test.shape[8], 1, img_rows, img _cols)

X _train = X _train.astype( 'float32")
X_test = X_test.astype('float32")

X_train /
X_test /

Slika6.5. 3BULND] XpLWDYDQMD L <$ta poddde®d [LUDQMD 01,67

6OMHGHUL ]DGDW D N QWEK GRHQ VAR @reit aR Glebao samodel
NRQYROXFLMVNH Q HQURRMN-H MPVUNDA Hskisxolide QoVigkplike U H & D
sloeva Aloj konvolucije3 (engl. convolution, AV ORM X G ¥ L poDliQgM &loj

izbacivanja® (end. dropou), AV S O M R & W(eh@l Lflated),R Abtpuno povezani sIg

(end. fully connectell te Azlazni sloj® (engl. outpud). ,]JPHYyX VORMHYD NRUL
aktivacijsku funkciju ReLU (engl. rectified linear unt NRMD MH QDMpH&UH N
DNWLYDFLMVND IXQNFLMD XcifaHrXdkBrevgitd, Rneatdddjé baPsize ) X Q
pozitivne vrijednosti, a nula za sve negativhe vrijednosf R QD tap&@RL QH
RSWHUHUOXMX S UjerWndrirblkDmpkcirahel mmatematike. Posljednji sloj je sloj
aktivacije koji koristiSoftmax IXQNFLMX 2QD QDP RPRJXUXMH GD L]
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temelju vjerojatnosti. Zbroj svih vjerojatnosti je jednak dl klasa koja e RELOMHAHQD
QDMYHURP YMHURMDWQRA&UX MH NODVD ]D NRMX PUHAaD VF

U sloju konvolucije izvodise konvolucijska operga. To je funkcija izvedena iz dviju
]DGDQLK IXQNFLMD LQWHJUDFLMRP NRMD LJUDADYD NDNF
QHXURQVNRM PUHAL L]YUALW OUHPR UDG NRQYROXFLMH QTC
QMH]LQX YHOLpPLQX L DdKeé xlke To QabinicEtaky Qaldéfihirdro filter
YHOLPpL@RML VH SRPLpH ,PpikseXm PkERGRNOQHLSURYH FLMHO.
6YDNLP SRPDNRP ILOWHUD GROD]L GR PQRAHQMD HOHPH
PQRAHQMD IRUPLUD ovbHDNQ] rib@iti Cijdlipikaxogeracijevidljiv je

na slici Slika6.6.).

.................. > i

et T TR 4 11=1
{100 Ol . aw 070-0
i R N T~ — -l il I 0*1=0
1 ] : : e Pk 1*0=0
I B 0 1:0: 1 . 19121
Lini L . ISR SO S -~ // 0°0=0
! ! ; » 1%1=1
P11 0:1 .0 P 170=0
~~~~~~ e e e et // y +1%1=1

- T I e :
L R L e 4

Convoluted feature
Kernel
Input data

Slika 6.6. Prikaz konvolucijske operige!'°

6OMHGHUL VORM NRML NRULVWLPR XQXpdiid). RjggaaH MH
koristimo kako bsmo smanjili YHOLpLQX P DXVEIL]PHD LV WIDNbX Q BripMH W H
RGUHYHQH J]QDpDMNH VOLNH XpLQLOL UREXVQLMLPD 3
A DNVLPDOQR &g XatpodigV HSURVMHpPp QR 3Xadd). AvietayyeD Q M H
pooling. U ovom PRGHO X KelistibAdam VORM PDNVLP DG& PdvoXGUXaAL
kreiramo filter (2x2) koML VH SRPLpPpH S RBrikkbinsualog povidka Wati piksel

s QD MY H i L FPriacipRadadj® vidljiv na sliciSlika6.7).

110Deep LearningAdam Gibson, Josh Pattersatika 4.12
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Slika6.7. 3ULND] PDNVLPDOQRJ XGUXAaLYDQMD

Aloj izbacivanjé (end. dropou) je sloj koji se koristi tehnikama regularizacije kako bi se

V S UL M Bdekodjrna specijalizacija modéla(engl. overfitting). Prekonjerna
specijalizacija modeladnosise QD VOXpDMHYH NDGD VH SUL PRGHOLUL
VOXpDMQLP YDULM ppHdtakd Pakvi YnodeM IR WWWO LN X SUHGLNWL
QD VNXSX SULPMHUD ]D XpHQM Hepd2njtpnim@iitm@ RodatakaX QD Q
ili testnom skupu podataka. Kakoshioto izbjegli, kroz svaki VH V O R Ngndtikhjd & H
VOXpDMQR RGDEUDO pLQE X UMRHMQsVptiKdmEncCuRIGjen tee sva
DaXULUDQMD W HaL Q vhijehjiju Yad) hjiM MEEXDPR S RVVWIDHM BURDQMH RV
VSHFLILPQH MMHHAGQRNWLY QHMNORQIDU GWPRIHARP NRMD MH
JHQHUDOL]LUDWL L PDQMH MH YMHURMDWQR GD UH GRUL

56 'S OMR aW (el flateRj® sloj koji se kooWWL QDNRQ VORMD XGUXAL
koristimo kako smo PDWULFX SUHWYRULOL X YHNWRU NRML RQ

parametar uldotpuno povezani sléfend. fully connected laygr

BRWSXQR SRYH]DQL VORM MH ]D pasdaptrBrkofitdrisi SIRBIjH Q X WL Y
aktivacije Softmaxu izlaznom sloju. IzrazAotpuno povezani sl@jpodrazumijeva da je

svaki neuron u prethodnom sloju povezan saBNLP QHXURQRPNEgovalOMHGH U
] D G D UKIasiicheti ulazne parametrdj. z Q D p DKdjé&l j@ dobio od konvolucijskog i
VORMD XGUXAaLYDQWith Klasitikadiie, Hioda@abjey pbtpuno spojenog sloja
WDNRYHU MH GREDU QDpLQ XpHQMD QHOLQHDUQLK NRPEL
L] NRQYROXFLMVNRJ L VORiMbbraXx aUzddataX xiQsifikacij®, Rei H E L
NRPELQDFLMH MRXX |IDDWDMMIRE EROMH =EURM L]OD]QLK
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povezDQRJ VORMD MH NRRBL &®Byi@dtaked Bktivacijske funkcije u
Azlaznom slojué (engl.outpu.

Model se u Keas okviru instancira putenSequential(Jobjekta. On predstavlja linearni

VWRJ UD]J]OLPpLWLK VORMHYD NRMH X PR &HPMBdeI&BjPR GRGI
je napravljen pratLeNet arhitekuru i sastojise od dva konvolucijska sloja s filterima
velipLQH, slpiem ulUXALYDQMD VD |LOWWHOQRNHVHD|ELDLFLHY DQMD \
slojem, SRWSXQR SRYH]DQLP iAaonkn\sligemn & aktivacijsard fdrikcijom
SoftmaxKreiranje modeD N R ULV W H (U prikdtdhBehaRsieiv3lika 6.8).

Slika 6.8. Prikaz modela

6.4 7TUHQLUDQMH PUHAH mmB&A&KUDQMLYDQMH

Nakon postavljanja modelgotrebnoga je sastavitj tj. kompilirati. Koristimo metodu
compile() kojoj predajemo tri parametrdoss, optimizer i metric§. Sva tri parametra
R E M D &Qu\piétddnom poglavlju.

=DWLP SRGHE® YDFRpPLQMHPR MWUHHQUWMPNHH]DSRpLQMH SR
fit() kojoj predajemo testne i trening slike, testne i tredatple YHOLPpLQXnshHULMH N

JRYRUL QDNRQ NROLN FD & 0Uuphkibefeih He Hro) épahh Woji pokazuje
NROLNR SXWD GHPR SURiUL NUR] VYH WUHQLQJ VOLNH =D

12sYHOLpLQRP VHULMH RG moti@se\testirdv/pxitevhs&iadd 19 SR K H

WHVWQLK VOLND WH VH L VKah MrErvta vEedRost flniiRijeQ@ubitkeSIR JR G D |
preciznost samog model
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Slika6.9. SRGHaDYDQMHR PRWEWBO®IWUHQLUDQMD

MHWRGDhhistaA DUMMHPQLN NRML X VHEL VDGUAL PHWULNH SI
vrijednostilossfunkcija i preciznosti vezanih uz treniranje modela i validaciju nakon svake

epohe. Dobivene podatke koristimo kakasroo iscrtali graf trening i validadjskih
vrijednosti(Slika6.10) *UDI QDP X VOXpDMX WUHQLUDQMD PRAaH S
vrijednosti funkcig gubitkakWH QD WDM QMmp N @HP RIaFKARMYIRG REEND@RMX R
Arekomjerm specijalizacig modelad (engl.overfitting) koju aHOLPR.L]JEMHUL

Slika 6.10. Graf funkcije gubitka i preciznosti

BULOLNRP ]DYU&AHWND WUHQ LWBQ v rBdei& \Wadl QddtbmM R VL
SRGDFLPD" THVWQH SRGDWNH VPR L] GYRMLOL WDNR GD
dobijemo dobre rezultate mjerenfe RND]DW UHPR GD QD& PROW®@ GREUR
i bio inicijalni cilj. Kako bismo testirali model koristimo funkciju evaluate() kojoj

predajemo set testnih slika i njihovih oznakRavratni parametri funkcijerijednosti su

koje QDP SRND]XMX SUHFL]QRVW L UH]XOWDW IXQNFLMH JXE
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Naposljetku,nakon treniranja i testiranjpohranjujemoarhitekturu modela za kasniju

uporabu Cijelu DUKLWHNW XU X PR GH&l dtéku Bo@riaty HDASR Bo je
MHGLQVWYHQL IRUPDW NRML RPRJXUXMH XSUDYOMDQMH
podataka 1Dd4 SRKUDQMHQL RjRIGHpOU shD/VGHIMW XDW OHHALQVNH Y
kompletnutrening konfiguraciju sa svim vrijednasta funkcija gubitaka. Pohranjivanje
modelavrioje MHGQRVWDYQR L RGUD ysawegkoyoHseJreiaj¥ pukanRHW R G F
QD NRMX aHOLPR V(SIKH@PUW L$ NGFD & R &/IHANRX N R U ImbéL WL S RK
pozivamo funkcijuload_model()kojoj predajemo putanju dojega 1D NR Quaxjdp L WD
PRGHO UH ELWpterkhHpaUWad LUDQ L

Slika 6.11 Evaluacija i pohranjivanjenodela

6.5. Testiranje modela

Kako bh se uvjerioda je model ispravno spremljen i da je treniranje modela zaista yspjelo
kreirana je dodatnayfhon datotekaUnutar njet WV H X p in\aljBli¥ifati model sdiskai
predatlihuse GYLMH \o@arprieditk@ iR HYDOXDFLMX OR GHO® NVH Y W
spomenutom metodotoad_model() 1DNR Q X p L W Dalizac)drbodelalpQrebdnb

MH XpLWDWL WHVWQHKVIOLNBDQEHLSUMHPHIX =D XpLWDY
PILLOW biblioteku te metodeopen()i convert) NRMLPD XpLWDYDPR VOLND)>
NRQYHU]JLMX VOLNH X QLMD QVpébBeujdtt YiHip BRIDIYHQX VC
normalizirano u rang od 0 do.IMR G H O RtpdaWNi} pbldataka jer jea takvom tipu

podatka bioi treniran SURFHV XpLW iy @eMaslici (Hika.DA} H
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Slika6.12 2EUDGD XpLWDQH VOLNH

Nakon obradeslika se predaje predict) IXQNFLMX NRMD YUDUD OLVWX U
5HIXOWDW SUHOGMWNIAMLINMGIQR M WN @ M iéfis@uja bbsdd 19 dd O.MUXp S

QD&AHP WORPOMPDYD VOLNH EdVRjdthb3tRojBRIQDPM YD YMHURMD
PUHA&H R NRMHP Uz dddiveXe Yekultdt® @ddikcie]] PRGHOD PRaHPR GRE
izgled VOLNH XQXWDU SRMHGLQLK VORMHYD 7R QDP RPRJ
GRIJDYyDMX QD VOLFL SRVOLMH VYDNRJ YD Rjeuxu@X WDU PF
KerasoN Y LUD P RhvetiB 8loj&@d AHOLBRPDWUDWL &AHOMHOQWRPINORM
LIOD]QH SDUDPHWUH WH LK QDNRQ REUDGH SULND]DWL

vrijednosti konvolucijskih slojeva modela
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7. ,]JuUbGD ZHE VHUYLVD

7.1. Python virtualna okolina

Za izradu w&& VHUYLVD NRULAWHQ MH SURJUDPVNL MH]LN 3\\
S\WKRQ SURJUDPVNRJ MH]LND MH PQR&WYR PRGXOD L SI
QDP UDG V RGUHYHQLP SUREOHPORDI pakdindtaliRju@D NaL 3\
JOREDOQRIDIDX QIWERREL X SULMHYRGX ]QDpLOR GD PRAaH SFK
QHNRJ PRGXOD LOL SD Namhe/ Dflo] Brzo/iYHHP R D@BIOSHWRVIHWL QD N
YHU]LMDPD RGUHL HSDNKH VDG K @il € GregrapniHujek koristiti

istu verziju. Problemu sSUD]OLpPpLWLPFP R &MPRVORBINBRMXWIL 3\WKRQ RNR
u tzv. Airtualne okolineé 9LUWXDOQD RNROLQD QDP RPRJXUDYD
]JIDYLVQRVWL SR SURMHNWLPD L QD WDM QDpLQ RGUADYDP
SURMHNW |DVHEQR 9LUWXDOQD RNROLQD MH L]JROLUDQ!
potreme module i pakete kojerojekt treba za rad. Ovak RAHPR XQDSULMHGLWL
PRGXO LOL SDNHW EH] VWUDKD GD UH SUBSRM&®OD XWMHI
virtualne okolinevrloje MHGQRVWDYQR L PR&H VH RGUDGLWL X QHNTE
preduvjeta koje moramo ostvarkako bi virtualna okoha radila. Osim samoBythorg,

potrebno je instalirati iA S L(®rdgl. Python Package Installgr To je glavni alat za

instalaciju Pyhon paketa i modula. On je sa®R VHEL XNOMXpHQ X QRYLMH
jezika tako daUHPR LQV WD O D F L MietRliravt Hiip. N\<ekoGbRraoLpdstavili

virtualnu okoliny SUYR VH WUHEDPR SR]LFLR @ bakbrvtbiga QBiraiH O M H Q
PDSX QRYRJ SURMHNWD 8 RYRP VOXpDriMakenNiddn WLW (F

demo

6OMHGHUL NRUDN MH NUHLU DiQnisrétbiSpythanx-ib @epHVeRW RO L QH
2YLP UHPR NUHLUDW LsaydvihVpotrbdigmodRiMaRi(ple&dinda za rad.
Modul kojeg Python koristi kako bi kreirao virtualnu okolinave seveny a druga oznaka
venv je generalna konvencija za nazlrektorja X NRMHJ U0H VH LQVWDOLUL

potrebno za radOpisani koraci vidljivi su na gi (Slika 7.1}).
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Slika7l. .UHLUDQMH YLUWXDOQRJ RNUXaHQMD

=DGQML NRUDN MH SRNUHW D Q MbdighiitvittYaDiF oKdiviiNTd VN UL SV
radimo aktiviranjem skripteactivate =Q D W daHeP ékolina podignut&kada se u
NRPDQGQRM QrhelretbrijSwKopmuaMiH RNROLQD LQVWDOLUDQD
radi se o(venv)direktoriu 6 YH aWR RGRVDGQWDODBQPUDPR GRJDYD V
RNROLQL L QH XWMHpH QD JOREDOQH P RAGBXAMILQ BBINH YV
Aodizanje¢ YHU]JLMD ELOR NRMLK SDNHWD LOL mMh&XOD EH]
globalnih funkcionalnostiNakon podizanja virtualllk RNROLQH PRAHPR NUHQXWL
svih potrebnitokvira,modulaL S D N HW D RMgkRKefiag, RnsoXlow i drugitt!

7.2. Flask okvir

Flask je mikro web okvir pisan u PythondMikro3 ]|QDpL GD )ODVN FLOMD QD
MH]JUH MHGQRVWDYQRP DOL MDNRIikBK/RFHer e xaRtieva. ODV LIL
PRVHEQH DODWH dma IsloNapdtrakaife Lar¢ pddataka, provjeru valjanosti

obrazaca ili bilo koje druge komponente dH SRVWRMHUH ELEOLRWHNH W
XRELPpDMHQH IXQNFLMH OHYXWLP )ODVN SRGUADYD SUF
aplikacije kao da su implementiraneniemu samom 3RVWRMH SUR&GLUHQMD ]
relacijska mapiranja, provjeru valjanost, MKYDQMH XpLWDYDQMHP UD]
WHKQRORJLMH SURYMHUH DXWHQWLPQRVWL L GUXJR )O
podataka. PRIJUDPL NRML NRULVWiI{ FRriexestULInKedriNvBb 3tidricv X p

zgednice za sam Flaski®rio ga jeArmin RonDFKHU L] 3RFRRD PHYXQDURC(

entuzijasta Pythona formiranih 2004. godine

1Yhttps://realpython.com/pythevirtual-environmentsa-primer/ travan;j. 2019.
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=QDpPDMNH )ODVND
sDGUAL UD]YRMQL SRVOX&LWHOM L SURJUDP ]D LVSUDYC
iQWHJULUDQD SRGU&ND |D WHVWLUDQMH MHGLQLED

RESTful zahtjev za otpremu

~

koristi Jinja2templatng

pRGU&GND |]D VLIXUQH NRODpLUH VHVLMH QD VWUDQL NO
100% kompatibilan sa WSGI 1.0

baziran naUnicodestandardu

2SVHAaQD GRNXPHQWDFLMD

Google App Engine kompatibilnost

dRVWXSQD SURALUHQMD ]D SREROMADQMH AaHOMHQLK ]Q

h Th Th Th Th A Th TR Th

7.3. Inicijalizacija modela priliko m pokretanja web

servisa

.DNR EL VHUYLV PRJDR EU]JR YUDUDWL SRGDWNhtigbfo SUHGLI
MH XpLWD@®LVANRGIHOQMFLMDOL]LUDWL JD VDPR MHGQRP 7
SRNUHWDQMD VHUYLVD NDNR EL VH L]JEMHJGRBhEIRQVWDQ'
(engl. reques) koji dolazi. Takodobijemo QD EU]JLQL MHU MHGQRP NDG M
spremanarad YULMHPH RGD]LYD MH SXQR EUAH ]D UD]JOLNX RC
VH VNXSD RSHUDFLM D sint ¥ BVEkDZajdy. SijBkQpisah{aoide) Caba

pojavio se problem ¥ HQVRUIORZ L .HUDV RNYLURP XQXW&U )ODVI
NRML )ODVN RGUDYyXMH GROD]QH |DKWMHYH AreBu¥ YDNL Q
(engl.thread te se u tom trenutku kreira i nova Tensorfl@esijad (engl. sessioh koja je
GUXJDpLMDkoRGe kféirahia NMridikom inicijaQ RJ X p L \WwWad¥l& @ididem je
ULMHAHQ WDNR GD MH X JORifjam Qréiran®da4ijMidja €eXkashd) H P O M
koristi prilikom poziva bilo koje metode na modelu.

7.4. Priprema ulaznih podataka

Nakon pokretanja senasL LQLFLMDOQRJ Xp R\Wdb ¥A3 & BprerRa@ BHaO D

UDG %XGXUL GD QDa WRGARHRED LPDWLBRPVSRGUBRWDND V
VHUYLVD MH WUHEDOR SULSUHPLWL PHWRGX NRMD UuH

SULSUHPOMHQ SR LVWRP SirdngénLiStoénnd PdRiad WakDjidaXjeELOL S
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PRGHO L]JJUDYHQ 8 WX VY Ubfepard imbgefyRojd PifRnaPjetanR G X
parametarreprezentacijislike ubase64|RUPDW X D YUDuUD VOLNX SULSUH
P UH(&Ka7.2|). Base64MH ELQDUQD VKHPD ]D NRGLUDQMH WHNV\
SULMHQRYV SRUXND W H P H iatéried. IFKnkQienirtakoGi b dijBliMvakStd W H P
ELWD ELQDUQLK $IR6& izihhizél DNovQretalia pbdad prikazani su kao
VHGPRELWQL $6&,, WHNVW %XGXuL GD MH VYDNL ELW SR
SRVWR YHUL RG L]YRUQLK SRGDWDND 3RSKMEGELQDUQL
QLVX pLWOMISOIL NDIM YDA Pk pozivom kaobase64kodirana poruka
NRMD VH NDR SDUDPHWDU SURVOMHYXMH JRUH QDYHGH
GHNRGLUD XpLWDYD X PHPRULMX NRULVWHUOUL 3LOORZ EI
boje (engl.graysale). Nakon konverzie VOLND VH VPDQML QD YHOLpPLQX
RpHNXMH =D slikeRaid tertehQikamtialiasing To je tehnika koja se koristi u
digitalnoj obradi slika kakdi se smanijilivizualn nedostéci koji se pojavijuju kada su
VOLNH YLVRNH WDNDXDPQMRY WD Q Mritidlasih@geOnahifestiraVkid L
QD]XEOMHQH LOL VWHSHQDVWH OLQLMH QD UXERYLPD L
Antialiasing pLQL RYH JDREOMHQH LOL QDaNBRMB@H XQLQODWMHAD
diskoloracijunaUXERYH OLQLMH LOL SUHGPHWD X]JURNXMXUL |DI
ruboval®® SUHRVWDOR MH REUDYVH @shapeQ 6 R X WBDXYALMPL PH W K BRIY
REOLN Q GXELQWHARRUPDOLINUDWL VOLNX SRMWMDYOMDN
GR 1RUPDOL]DFLMD UH QDP SRPRUL GD XNORQLPR LJF

sjenama na slici

Slika72. 3ULSUHPD VOLNH ]D XpLWDYDQMH X PUH:

13https://www.techopedia.com/definition/27209/bagaédvan;j. 2019.
119https://www.techopedia.com/definition/1950/antaiing travanj. 2019.

[N
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7.5. Metode web servisa

Metoda predikcijeget_prediction() QDM Y Dea@etaddeDWHE VHUYLVD 6D VXpHO
naFUWDQX VOLNXnav&bhkn Ré&ddaniaXidéljd predaje modelu na predikciju.
5H]XOWDWH L] PRGHOD G R E predicR)RTeS/Rj¢dnd$di NoMriatiraé! W R G X
VSUHPDPRYUDNOMXENR WR MUUMK Q21 IRUPDWX .YUDUDPR X RG

6 OMHGHUD getHayeHnARE)® R M D Q DdehwatDiXiena svih slojeva koji se

QDOD]H X PRGHOX ,] WLK WRRWHYODFGRRXBHDPRSWONDH YL
NRULVQLPNRP VXpHOMIQXMOKBDOREW QW PRIRVRGH X]LPDP|
MH GLPHQ]L M\DDHYHWUWDPRGL] WLK VORMHYD PRaHPR UHNUHLU
OHWRGD X -621 IRUPDWX YUDUD OLVWX QD]JLYD VYLK VORM

Metodaget_layer imageM H PHWRGD N R M Dik¥ 2 gajedindg sBjR Kétbddy vV O

kao parametaSULPD QDF UW D Q Xe Na2iL dloja iY kvjeg ¥ipdldCHMOOMHOL GRKYD
sliku za vizualizaciju. Nakon obrade slike putem naziva sloja iz mpdelR K'Y Bsé D M X
izlazni parametri tog slojdNakon kreiranjaslike P R & H\Rdeti transformacije koje su se

dogodile naoriginalof VOLFL QDNRQ aWR MH SUR&OD NUR] GRWLpPpOQI
YUDUD OLVWX V O&¢64k&dPany SONNXWIHD SULND] QD VXpHOM
metoda je get_weight_image()] MHGLQX UD]JOLNX aWR RQD UDGL GRK
prva dva konvolucijska sloja koj D WDM QDpLQ PRAHPR YL]XDOL]JLUDWL
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8. ,]JUDGD NRULVQLPNRJ VXpHOMD

&LOM RYRJ UDGD RVLP WUHQLUDQMD NRQ YaRKakoFseMVNH Q
LVWUHQLUDQL PRGHO PRaH NRULVWLWL X VWYDUQRP SUR
RNYLUD NRML VH rgdnkab devivdodfratij kériskegtirhnje svojih modela na

VNXSX SRGDWDND NRML MH RGYRMHQHBXSGBLGDHIP® WD p\D
radilo se o 10 000 slika koje smo ostavili za teste#ankoje model nije vidio tijekom

treniranja. Idejaje bila prikazati jedan model kojfaL¥X SURGXNFLMVNRP RNU:
SULPD XOD]JQH SRGDWNH LVNOM X pdn¥ RelRaplikildid) N¥ QILND S X
QDpLQ VWYDUQR LVSUREDYDPR PRIJXUQRVWL JHQHUDOL]L
WDNYX YUVWX XOD]QLK SRGDWDND PRGSO toMpRsligiQLMH YL
kreirana je webalikacija u programskom jezikwavaRript NRULVWHUL 5HDFW RNYL!

8.1. Visual Studio Code

=D SLVDQMH ZHE DSOLNDFLMH NRUL&WHG@mNdhbbeXDO 6W
nudi novi pristup razvojD SOLNDFLMD RVLJXUDYD RGOLPQX NRQWUF
RNUXAaHQMDHGWHNX SRPRAMXUNRIALNY 3RGUADYD PQRAWYR S|
R GO intebs®nseWH VSDMDQMH L LQWHJUDFLMX VD VXVWDYLPD
GitHub. Prvi je od alata unutar palete VisDa6 WXGLD NRML §B FRaH § DMIR/GIIRN
NDR aWR V 3cQ& QWihdoRs 7DNRyYHU Y ULMH @GsuavSiRlie iCQ@¥x WL GD
spada u projekteédtvorenog koda (engl.opensource A4WR ]QDpL GD MH FLMHOL
dostupan i vidljiv svakom& Vrlo poznata web stranica za program&ack Overflowu

svojoj je programerskoj anketi 2019. godinebjavila kako je Visual Studio Code
najpopularniji editor za pisanje kod@d 87 317 ispitanika, 50.7% njih je odgovoriita

koristi upravo taj editor tsvakodnevnom rad Microsoft ga je najavio 29. travnj015.
godnenaMHGQRM RG VYRMLK JBo&jed8 MudEndgR %) bbjaviieQpgod M D

MIT licencom te postao javno dostupan putem GitHub sustava za verzioiifanje.

19https://almirvuk.blogspot.com/2016/03/vistsilidiocodenodejsdevelopment.htnjilsrpanj. 2019.

119https://en.wikipedia.org/wiki/Visual Studio Cgd@pan;j. 2019.

=
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8.2. JavaScript i React

JavaS$ript je interpetiran, skriptni, objektno gentirani jezik koji je najpoznatiji kao

skriptni jezik za web straniceEDNR VH PRaH NRULVWLW L YDKa RNUXAaH
PR S X O D U p@grarkeyiavrio je jednostavarA W R MNLYSOXV ]|D VYDNRJ SR
E X G X jel.zaggdnica ljudi k@ ga koristi jako velikaJavaSFULSW VH SRNUHUOH QD N
strani unutar preglednika, koristi se |D GL]DMQLUDQMH SURJUDPLUDQWMN
VWUDQLFD 8 RVQRYL MH GLQDPLpDQ VNULSWQL MH]LN
objekata a osnovna sintalksmu je namjernosh QD RVWDOLP SRSXODUQLPD M
se smanjio broj novih kond SDWD SRWUHEQLKUDSWpR&H IXRWPERQL
proceduralni i kao objektno orijentirani jezik. Ima razvijed&Pl-je 2 (engl. application
programming interface za rad s tekstn, nizovima, datumima, regularnim izrazima i
AOM-om3(engl.document object model DOL VDP MH]LN JERJ VLIXUQRVW
jednu metodu koja bi mogla direktno koristiti bilo kakav resurs van preglednika na kojem

se nalazt®

React (React.js ili BactJS) jeavaSFULSW ELEOLRWHND NRMD VH NRULVYV
VXpHOMD .lURIGUERQ@LY IMHD R G aVisajen@dHingliRiduE fRgrolyramera

i NRPSDQLMD 3UYHQVWGEGHQRPUYPNXEBEK MRNPRQKWMUMHL NRMH \
koristiti unutar SSOLNDFLMH -HGQD RG YD #MHL NGIDK V]I CRpRAMHN N RSUHL
NOLMHQWX VHUYHUX PRELOQLP DSOLNDFLMDPD SD pDN
GDQD&aQMH kad& welH &ptikacije postajV YH YHBR UQ & Nakb puno
interakfvnog, promjenjivog VDG U SMRMER VIMHIWYPWL L GRGDWQL HIt
SHUIRUPDQVH L]Y RWRHFOHM G RVBINRBPEIHUL NRML VX UD]JYLMDO
se da bi bilo efikasnije mijenjati samo dstraniceumjesto SRQRYQRJ XpleWDYDQM
stranice kod svake promjene. Iz tog razloga su unutar Reacta inkorporirali virtualni
AOM 3 (engl. document object modelPromjene navirtualnom DOM-u G R J D $&uM X

memoriji i primijenjuju sesamo na dio stranice na kojarse promjena dogodila. Na sy

Q D [wboki vrlo dobru responzivnost aplilaLMH aWR XY HMR N HV QW iINHD H VQNDX \
S5HDFW WDNRYHU SRWLpSULD NRIU INSNRHDRWIR NDPD M FFRUIODMLIK U D
ORJLNH SRGMHOD VXpHOMD Q muhikadijall\] R R WX \WRPSIRKQ N R V.
NUHWDQMHP SRGDWDND X MHGQRP VPMHUX WH SUDYLO

119https://developer.mozilla.org/ddS/docs/Web/JavaScript/About _JavaSgrkalovoz. 2019.

52



VSRPHQXWL L GD M Hadtljake X@tkaD 0épdreadivfalim avaript
ELEOLRWHNDPD L sRAngulds,VReili BizkbodaViRr RL]OD]L L] RLQMHQL
je cijeli React kod napisanmsodernimlavaSFULSWRP L QLMH SRWUHEQR SR]¢
X]RUDND N D RnjeidhaR ovignost? (engl. dependency injectionili  Aistemi

S U H G O igghtRniplate systekao kod Angulara. Nekedopoznatijihn kompanija koje

koriste React su Microsoft, Netflix, Twitter, PayPal, Tesla, Uber i mnogi dtlgi

8.3. Struktura web aplikacije

3RPpHW QL stuRtraeb aplikacij@mapravljenge NRULV W H U LAphR @igl.MV L
Node.js package manageiNodejs je platformsko dvaSFULSW RNUXAHQMH RWYR
koje MH X PRJXUQRVW Lcripi kod &an préglednikdYpbhfe upravitelj paketa

za Avasript programski jezik koji se sastoji o) D U H G E H QRehgVcdimidandvibe

interfacg, WDNRVYHU @] YDR@ROLQH ED]JH SRGDWDND NRMD VD
SODUHQH SDNrphy gD SDRIHWL VH PRIJX SUHWUDALYDWL
XNOMXpPLYDWL X SUR M HhbwhbiglikerisStRpm QHDE U D p POGED @
instDOLUDWL 1RGH MV Inp@ INekarGiEsthi@die sVeX fokiddidrtaredbe i

instalacije paketanoguse L] YUADYDWL SUHNR WHUPLQDOD -HGQD R
LIYUALWL ]D NUHL U D QsuuktuseRReat\aflikadijeNj@p X tkeAtetdactLapp
<ime-aplikacije> XQXWDU GLUHNWRULMD X NRMHP éI@DR LPD\

8.1)). Npxje dionpmD L VOX&LEW RAH S&RIMH G Q R Wiobssyins@liraiaG U H{ H Q

paketa sapm UHJLVWUD 1DYHGHQD QDUHGED GRKYDUD VYH SELC

kako bi React aplikacija mogla raditi

117 Roldan React Cookbook: Create dynamic web apps with React using Redux, Webpack, Node.js, and
GraphQL, 2018, 6
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Slika 8.1. Postavljanje React aplikacije

Nakon instaliranjasvih paketa SRpHW QD VW UjX ¢ \Wostavi)enB & pie e
NRULaAWH® R p H\WQHidyiwehA sligy Elika-8.2).

Slika 8.2. Struktura React aplikacije

Unutar glavnogdirektorija aplikacije nalazi se nekolikalirektorija od kojih svaki ima

VYRMH SRVHERIRcHReRtprii @MGEUAL SRPHWQX LQGH[ KWPO VWL
JODYQL SUHGORADN L QH VPLMH VH PLFDWL LOL EULVDWL
podizana aplikacije. Usrc direktoriju nalaziseindex MV GDWRWHND NRMpD VO XAL
XOD]QD WRpPpND L WDNRYHU VK QURWPLLYWMIR P L\FHD \S U R\ H NBAU LC
MDYLW UOH JUHANX 2Q VDGUAL L $SS MV GDWRONEHNX NRN
JODYQD NRPSRQHQWD XorgginBrFMDXVILY VW RXAN.DMDHRNRPSRQHQW
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dodavati u aplikaciju. Direktorinode_modulesvDGUaL VYH SDNHWH NRML V
funkcioniranje aplikacije i u njega se prebacuju svi naknadni paketi koji su potrebni
tijekom faze razvoja. Zauild direktorij valja spomenuti kako se u njega spremaju sve
pretvorene datoteke tijekom izgradnje apkfkh M H 'U X JL P B . GDHdpRgIEmIC

ne razumiju JSX, sve datotekeorajuse S U H E D F L JavaSXptpkiako Wi lth preglednici

znali razumjeti. Taj process R J Bétekom Azgradnjed aplikacije (engl.build). Treba

MRA& VSRPHQ X #k&tH®D MMRRAWPH NFV W NR M H V DIBYUERG MMHWVIL XRIHH L] DI
stranicate package.json datoteku unutar koje seamiapopis svih paketa kojplikacija

koristi.

Tijekom razvoja aplikacijenpm Q XGL L PRIXUQRVW SRNUHWDQMD L SR
lokalno X UD]JYRMQRP PRGX daWR RPRJXUDYD DXWRPDWVNR R\
promjena u kodu same aplikacie. WYHOLNH XEU]J]DYD L RODNAaADYD UD]Y
JUH&A&NH YLGOMLYH LVWRJ WUHQD 1DUHGED ]D RNUHWD
dohla ta funkcionalnost j@pm start Nakon podizanja aplikacije u preglednjkuilo kakva
SURPMHQD XQXWDU NRGD UH QodWvRIQ]YSDEE@ M@ MD RSRNMHA
DSOLNDFLMH WH tH SURP®MHQH ELWL RGPDK YLGOMLYH

8.4. Komponente web aplikacije

IDNRQMAWRBRPHWQD VWUXNWXUPRERHBEOWLMN DNFULM@IX B/R VXY BYJMRN
daljnji razvoj. Izgled aplikacije je podijeljen u nekoliko elemenata ili komponenti koje su
odvojene i postajgne svaka u svoj zasebni direktofiiyi su glavne komponente kojevalja
spomenuti:Canvas, Table i ImageGallergvaki direktorij VDGUAL -DYDG6FULSW G
datoteku sa stilovima te sve ostditoteke koje su potrebne kako bi ta komponerdgla
IXQNFLRQLUDWL 1D MWHI®Q R R P SRIp¢H oM OdDas Ona

prilikom inicijalnog podizanja generiratml element<canvas />i kreira logiku koja
GR]YROMDYD SURYV Wakddetpr@ Berrdutd DQ@QMARRSRPRJIJXULOL NRUL'
DSOLNDFLMH UXpQL XQRYV(gMadrGeQKostiRacu BalRNikdY B UNRA M H
prilikom prepoznavanja. RPSRQHQWD VDGUAL L ORJLNX ]D L]YOD}
elementa, njezinu obradu u smislu svih potrebnih radnji kako bi se slikarpilgore sliku

NRMX PUHAD RpHNXMHV@HNBRYNLNKXX|DRYVDRDPWE X XL IR RDR

118 |https://medium.freecodecamp.org/quigkideto-understandingind-creatingreactjsapps8457ee8f7123
kolovoz. 2019.
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SRpHWQD VWUDQLFD DSOLNDFLMH WH VH SUYD XpLWDYCL
RGJRYRUD L] QHXURQVNH PUHAH RQD MH RGJRYRUQD ]D
aplikacije

Ako je sve GREUR SdbRER udosom od strane KoWQLND QHXURQVND P
vratila odgovor koji treba prikazati korisniku. U tu svrhu je kreirana Table komponenta
NRMD RPRJXUXMH WDEOLPQL SULND] SRGDWDND L] PUHaH
QHXURQVND PUHAD PLVOL G projdthbst) kjF hbw DaorWkeliksje VW R W L
PUHAD VLIXUQD X VY R Mpfik&WeHSILYHF LoNHXV LTUDEOMFD RMDW QR
GHVHW . RPSR&ndeqray Dvisnd oMdine li servis vratio podatke o predikciji

2VLP WD pribdzp@RItitaneX URQVND PUHA&D a4DOMH L VOLNH NRM
VOLNH NUR] RGUHYHQH VORMHYH PUHAH 5DGL ODNA&aHJ SL
predstavlja galeriju slika. Komponenta se zowmageGalleryComponent Njeno
UHQGHULUDQMH W D NiRfgrrnatijifkdja 8 R RD$IR Y. U QW RIBRIQSEHN H P U H
SULND]DWL DNR PUrtikakav @ddaak. Nakdd Wen@ebranjkomponenta
prikazuje samo jednu sliku i to sliku prysloja. Za sve ostale slikeaknadnose zove
VHUYLV NRML LK d&hu.DNaGDajdvheindD® ot YLY L VPDQMLOL C
bHND&Mkaz RorisnNX 1DNRQ XpLWDYDRHIMH/'SRWVBERR ]YDWL
VH VOLNH Xfredm&moidiengldachg. Vrijeme prikazge trenutno i vrlo brzo.
Od ostalih komponenti treba spomenubader NRPSRQHQWX NRMD VOXAaL N
korisniku piOLNRP GXAaLK Xp L WeLogdKpMmdneRISRWD VO XaL NDR YL

dodatak stranici i nema nikak\drugu funkcionalnost

8.5. Priprema sl ike za web servis

.DNR EL SRVODQD VOLND L] ZHE DSOLND patfdddo RIReJOD aW |
REUDGLWL L SULSUHPLWL QD QDpLQ GD EXGH &@&WR VOLpPC
istrenirana. U tu svrhu je @anvaskomponentudodanskriveni html element<canvas />

koji nije vidljiv korisniku aplikacije DO L WOeXdate DFUWDQD VOLND aWR ER
pripremi ]D VODQMH 1DNRQ awpgun¥ kb NaRje) 5VW0j© hadrtanivdlikeQuX R

P U H éliXu je potrebno dohvatiti iz prvog dljivog canvas hmIHOHPHQWD WH SURIU
sve piksele i oduzeti maksimalnu vrijednost (255) od vrijednosti svaaB 3 (engl.red,

green, blug¢ komponenteProces obradslike unutar web aplikacijprikazanje na slici

Slika 8.3)).
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Slika 8.3. Priprema slike unutar web aplikacije

IDNRQ aWR VPR V anaxili SnvdrAW bbfe sppelmainge u skriveni html

element kako Ismo ju ODN&H L]YXNWR'NRWDISBW A i Prielddu S\@thtla

enkodira podatke base64IRUPDW NRML PRAHPR SRVODWL SXWHP Z
PUHAX
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9. ,PSOHPHQWDFLMD ZHE VHUYLVD I
VXpHOMD

9.1. Heroku Paas ( Platform as a servi ce)

Heroku je Aloud platforma kao usluga(engl cloud platform as a servite@WR ]QDpL GD
VYRMLP NRULVQLFLPD RPRJXUXMH UD]YLMDQMbBez SRNUH
NRPSOHNVQRVWLURBUHAMDIOMMD L RGUADYDQ@MDIi ELOR N
LQDpH ELOD YH]DQD X] SXaWDQMH DSOLNDFLMBstKgUDG 8V
i implementaciju aplikacijaTakose SU R JU D P H U YoRavljanjea Royiflguriranje i
upravljanje elementimaN DR &aWR VX VHU #gtkadije, &R U W/XIS@QRR/YWV VS UI
SRGDWDND RSHUDFLMVNL VXVW D Ydoud platitnii, @iRrazvdilU RN X Mt
e RG JRGLQH 8 SRpHWNX MH SRGUADY oQiRkovlDPR SUT
godnaSRGUAND $®&SMREALNH OD Q DPythonXPHR RdBgel. Qdabracsam
Heroku kao platfoP X JERJ RGOLpPpQH LQWHJIUDFLM Hzahafhowy+ XE VXV
verziju Python jezika&kao i za sve Python bibliotekeokvira koje sam koristide zbog
jednostavnostNRULAWHQMD SUL Geivis&RPraB'X AWDQMD ZHE V

9.2. Implementacija web servisa putem Heroku platforme

Prikaz rezitata unutar web aplikacije strogo ovisi o povratnoj informaciji dobiverbj

web servisa. Ddismo VH PDNQXOL RG a&&ih DaplikaRijd oRddlp préma

vanjskom svijetu prema korisnicimapotrebno jeweb servis implementirati na neki od
VXVWDYD |]D KRVWLQJ ,]JERU MH SDR QD +HHeRRUXUBODWIRU
RGOLPpQX LOQWWIXEFVMXWDODYRP SRGUADYD MH]LN X NRMH
nudi bespDWDQ NRULVQLPpNL UDpPpXQ NRMiILHMHS GRNROIMDQ JHQ
Postupak implementacie H YUOR MHGQRVWDYDQ [detam@OLpPpQR
dokumentacijom. Naravngostoji nekoliko preduvjeta koji se moraju ispundtvaranje

besplatnog koW QLpPNRJ UDpXQD LQVWDODFLMD QDMQRYLMH YH
instalacija Heroku naredbenog retkaAeroku CLI3 (engl. Heroku Command Line

U9https://en.wikipedia.org/wiki/HeroKukolovoz. 2019.
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Interfacg. Nakon instalacije Heroku CLI unutar Windows naredbenog retkatikoos
naredbuheroku loginkako bemo VH XORJLUDOL X VY Risteddb& oivaxaQ L p N L
preglednik inavodinas QD SRpHWQX VW ODGURX PrHHURDIXR® XVSMHa
SUHJOHGQLN VH, B Ridten haredheRdd Lrétka nam se ispisuje poruka o
XVSMHaAQRVWL SULMDYH

S O M HkGrakiddnosisena kreiranje Heroku aplikacije. Ta aplikacija predstavlja temeljnu
jedinicu organizacije na Heroku platformi. SMak VH DSOLNDFLM Dvid3tRicaH SRY H]
VHWRP SUHGYLYIHKQ s p@rel@iD WD N trebamo pozicionirati u lokalni
GLUHNWRULM X NRMHP VH QDOD]L QDab DSOLNDFLMD 1D
Heroku aplikacije kojaglasi heroku create {naziv aplikacije}buildpack heroku/python

Buildpack suimplemenD FLMVNH VNULSWH NRMH UOH VH L]YU&ALWL ]
QDSRVOMHWNX JHQHULUDWL VOLNX YLUWXDOQRJ VWURMLEL
DSOLNDFLMVNH YzZalQvi3 X OISO PDE E QRYtHor RYipte jeli® cijgii VvV H

API napisan u PythoX NRULV WKiiiL §ODPYNHURNX DSOdrdgbRegiD QL Mt
prazna aplikacija RGIJRYDUDMX git BHSSRJ L QMRPULMHP NRMHJ UHPR NI
originalnim projektom koji se nalazi na GitHu§ $SOLNDFLMD UHakBlh WL GR

implementacije putem linkiattps://{naziv aplikacije}.herokuapp.com

Nakon kreiranja Heroku aplikacijenoramoju povezati originalnim repozibrijem koji se

nalazi na GitHubX 8QXWDU ORNDOQRJ GLUHNWR dilikhélja X NRMI
S R N el dddedbuheroku git:renote +a {naziv aplikacie} WH QD WDM QDpLQ V!
UHIHUHQFX L]J]PHYyX QD&HJ L +HURNX UHSR]JLWRULMD 5H
N R ULV W H giL regnbteH &V BidIvbl na slici (Slika 9.1f).

Slika 9.1. Heroku *GitHub referenca

Na kraju je potrebno prebati kod iz repozitorija u nowkreirani Heroku repozitorij.
Trebamo pokrenutaredbugit push heroku masteOvo tH SUHEDFLWL VYH GDWRY\
UHSR]LWRULMD SRNUHQXWL VYH LPSOHPHQWDFLMVNH VN
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SRNUHQXWL QD&aX DSOLNDFLMXmQli sightaiRdE Yargi Jedhed U X . D
instancaQDaH DSOLNDENWVHIMB HepoRUI s :GcBlX web=10vime smo

pokrenuli i podigli jedan procesNROLNR QDP L RPRJXUDYD RVQRYQL N
+HURNX SODWIRUPL .DGD VPR RVLJXUDOMHVWGYLI) RJBAWRJ DH
preostaje jgpokrenuti aplikaciju i vidjetije li sve funkcionalno. RULV W H i bel@Qd U H G E X
openRWYDUD VH JHQHULUDQL OLQNnSridietpregyBciiRit DSOLNDF

Trebalobi spomenuti i dodatne preduvjete i korake koje moramo odraditausamog

projekta kako bi LPSOHPHQWDFLMD SUR&OD EH] SUREOHPD 31
*XQLFRUQ VHUYHUD 1MHJD PRAHPR LQVWD©E &MWL NDR
gunicorn Gunicorn (Green Unicorn) j@ython HTTP server za WSGI aplikagij8 UL pHP X

je WSGI kratica zaWeb Server Gateway Interface:6*, QLMH QLaAWD GUXJF
jednostavna konvencija pozivanjazawélHUYHUH NRMD REMD aQ@iNjd& D NDNR
SUHPD ZHE DSOLNDFLMDPD QDSLVDQLP X 3\WKRQ MH]
performansi, fleksibilosti i jednostavnosti konfiguracifé!

Kada smo instaliralserver u projektu trebamo kreirati popis svih paketa i modula koje

smo Kkoristili kako bi se ti isti paketi i moduli mogli instalirati na Heroku platiorm

prilikom implementacije. Kreiramo tzvequirementstxtGDWRWHNX NRMH UH VDGL
VYLK VWYDUL R NRMLPD RY L VHikdo2y. DBt0t€kd3é \Wio@ DadaditiD SO L N
X SRpHWQRP QDUHNWROLMXFLMH MHU X SURWLYQRP LP
SODWIRUPX QHUH XVSMHWL 1D WelG Blasi pipRiveBZe >NUHLUD

requirements.txtKako bsmo bili sigurni da U Hvaka implementacija VHUYHWUWX SURU]

redu, najbolje j&kreirati datoteku popisati sve pkete i module koje koristimgnjihovim
WRpPpQLP YHU]JLMDPD

Slika9.2. 3ULPMHU VDGUADMD UHTXLUHPHQWYV W[W GD

2 https://kenyaech.com/2019/01/06/hcto-deploya-flask-applicationon-herokul kolovoz. 2019.
2https://len.wikipedi.org/wiki/Web Server Gateway Interfa&elovoz. 2019.
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Zadnja stvar kmn moramo dodati je datoteka nazitaiocfile. U njoj su definirane sve
QDUHGEH NRMH UH VH L]J]YUGLWL SULOLNRP SRNUHWDQMI
GDWRWHND EH] W[W HNVWHQ]LMH moR Miktvriju apikbdiled N PR UL
U protivnom se implementacije na Hersk SODWIRUPL QHUHsWwémdJjédaWwL 8 QT
redak koji glasiweb: gunicorn app:app AVeb: gunicorrf R]QDpDYD +HU®RNX SURF
PRAH SULPDWL +773 SURPHWS8VQiDHiHR NOXS Rrtibhie ®@dbN D
aplikacijy, koristili smo Qunicorn. Prna oznakaappodnosisena ime Python datoteke koja

VH SR,NdkKdilidga oznakappodnosi na ime koje smo definirali unutar datoteke kao

LPH DSOLNDFLMH, uapipgydatdtekiMdkiehifp Dun()122

9.3. GitHub (Sustav za verzioniranje koda)

Git je sustav za verzioniranj&oda kojegje pokrenuo Linus Torvaldsautor Linux

operativhog sustava. Pokrenga je bog nezadovoljstv@a sustavima za verzioniranje

koda koeMH NRULVWLR GR WDGD 9UOR pHVWR JD NRULVWH
apikDFLMH ]J]ERJ XpHVWDOLK SURPMHQD X SURJUDPVNRP
SURPMHQH PRJX VH VDpXYDWL NDR WRPpQR RGpeémaHQD Y H!
u centralni repozitorij. Sve verzije programskog koda vidljive sdostupnete se

programer m@H X ELOR NRMHP WUHQXWWiXijuY Vebzibrirsivie QD EL
programskog kodRPRJXUXMH ODN&AX VXUDGQMX WLPRYD QD LVW
PRA&H UraGuow ladatku ikada je spremanPRAa&H A JXU Q Xpish3svoeQ J O
promjene wentralni repozitorijSvi ostali u timu mogutS URPMHQH ASPBUXUL3 HQJ
YLGMHWL UD]J]OLNH $ NdpraMild poingeire isalskRrd lihpahalkoddit 0 H W R
prepoznati i javitk RQIOLNW NRML VRQPERUNMWUL @B ERLWEHeE NDNR
situacije u kojima bi jedan programer mogao prebrisati programski dadog
SURJUDPHUD 'D ELmdraj\staku@lasitNék@QUeriNRAGD NRMD UH DY U
glavnom repozitorijuGit radi lokalng a W R ]Q D jpd- aglikacijsl kbjuinstaliramo na
UDpXQDOR L RELPQR MH NRHMWWWLARNRQBWREE HRIRQVWD
]JDSRpHWL V YHU]LRQL U@ seHRlaze idiekomGdraM &y keNDnjih

kreirati takozvani Aepozitorij® (engl. repository. Repozitorij e FMHOLQD NRMD VDG
GDWRWHNH NR MiHekiBriRanfeNi ®iMixXlp VSU H PERMEAID YDaHP ORNDO
UDpXPDERXAaHOLPR QépdzicnjLs\Witugivha, Rridramo koristifSRV O X8 LWHO M

123https://devcenter.heroku.com/articles/getistgrtedwith-python#definea-procfile] rujan. 2019
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(engl.serve) koji razumijeGit. Jedan od najpopularnj K PUHA& QLK VRPURYIXMIX NNHR M L
besplatno spremanje Git repozitorija i njihovo figeje je GitHub.comOn QXGL RGOLpPpQH
DODWH ]D VSUHPDQMH DaxXuULUDQ MGitre@titdrihOD4ithQ MH L
osnovnih alata koji za verzioniranje repozitorija,GitHub.comQXGL L PRJXUQRYV
SRV OXAaLY D Qsiabic# i bean( Lrépozitorija. Servis ky R RPRJIXUXMH MH *L
Pages.GitHub PagesRPRJIJXUXMH VWYDUDQMH QHRGHahiz® UgdHeQ RJ E U
mreaQD VWUDQLFD P Rignel n&&IHN LN YR KJ]LINR0L X BHLO .Bomservisu
iuzQHRJUDQLpPHQ EUR ihatdisprerljgner@itHibzoMge Vit

Rad s*LW+XERP MH YUOR MHGQRVWDYDQ 3GtWoEQR MH C
NRULVQLPNL UD patci. NBkohtoa+sXeE ratiféndguse L]YUADYDWL SXW

komandnog retka iz samog Visual Studio Code editora

Cjelokupni projekt ovog rada spremljen je na GitHubu i javno je dostupan.

9.4. Podizanje web aplikacije putem GitHub Pages

servisa

1IDNRQ ]DYUAHWND Kalfog tebtipahjel Byilikddi)e R.G @ Farh iskoristiti

*LW+XE 3DJHV VHUYLV NDNR EL DSOLNDFLMD SRVWDOD N
Sama implementacijazabHYD QHNROLNR NRUDND NRML VH PRUDM X
u redu. Preduvjetje dmiDPR YHU NUHLUDRPLLWHSRRWRGRW Q9D VDPRI

sServisu.

Prvi korak e SRVWDYOMDQMH SRpHWQH VWUDQLFH DSOLNDFL
VDPRP SURMHNWX 3RpHWQD VWUDQLFD QLMH QLAWD GL

Pages servisu obliku https://korsnickoime.github.io/repozitorijPostavke datoteke su

vidljive na slici |Slika 9.3|).

Slika 9.3. Postavke unutar package.json datoteke

123https://sistemac.srce.hr/githyiages1 0§ rujan. 2019.
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Zatim sam instalirapaket pod imenongh-pagesNRU LApWHHU YLV 2Q QDP VOXa
bismo &W R O Dixaéi Hodya@IRsvoj projekt u novongh-pages repozitomyf NRML UH VH
automatski objaviti na GitHub Pages et VX . R Ud @l [¢dhdstdvno. Trebamo
LQVWDOLUDWL SDNHW SXWHP QDUHGEHQRJ UHWNaD X GLUI
za instalaciju paketa glaspm install--savegh-pages 1DNRQ XVSMHaQH,LQVWDO
potrebno je dodati impleemtacijske naredbe u package.json dato@). Naredba
predeploy tH ]|DSDNLUDWL L SULSUHPLWL VYH SURMHNWQH
implementacije, &R N dedloynaredba prelmiti generirane datoteke u ndueirani gh

pages repozitorf?*

Slika 9.4. Implementacijske naredbe unutar package.json datoteke

Nakon ubacivanja implementacijskih skriptpotrebno je putem naredbenog retka
pokrenuti naredbu za implementacijypm run deployAko MH VYH SUR&GOR X UHGX
trebao biti implementiran i dostupan putem gore navedenog linka. Kakmohkop

provjerili, potrebno je prijavitiVH QD *L Wje ¥Ee poxipibh@atna karticu Postavke
XQXWDU NRMH MH PRJXUH SURYMHULWL VWDQMH *LW+XE
Slika9.5(), web aplikacijajeobpYOMHQD MDYQR MH GRVWXSQD WH VS

Slika 9.5. GitHub Pages verifikacija

129https://reactgo.com/deplengactappgithub-pages) rujan. 2019.
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=DNOMXpDN

Tijekom izrade ovog rada RG VDPLK SRpHWDMNNRBRNIVEADWL QHNROL!
tehnologija i programskih jezika kakohbuspio dobiti funkcionalan istrenirani model

kojeg bh PRJDR NRULVWLWL X SU BIgBXdNdaeogidanog YD YRRINKXED ML
Q H XV S MékiaroReli jednostavno nisu bili do i precizni, za neke je treniranje na
osnovnom MNISTsetu podatak#rajalo danimaa neki jednostavno nisu bili upotrebljivi

YDQ ORNDOQRJ RNUXAHQMD ]J]ERJ P@RaLKji taQeWTFbU@LK SUF
dovelo doOSURJUDPVNLK RNYLEYD NHDRVEWRORX NRIMM WXL B/R NXHE
RG pHVWLK SUREOHPD NDR aWR VX PRGXODUQRVW ODND
UHVXUVD JUDILpNHR N[O DWILFHH G Be@lihkkoR st LnevBdenitoje

velika imena poput Googla, Microsofta, Facebooka, IBM, Amazoa. Njihova misao

vodilja glasi:A,GHMH G X E R NjRdho3tgvHe] Bl DW\RX Erheraélj$ @ebala biti
EROQDD3 WDM QDpPpLQ VX SRMHGQRVWDY Le@ Lkorlsrikel LAW H Q|
(programera) QHNLP QRY Liha &&eG suXgid uglavnom bila rezervirana za
]QDQVWYHQLNH QD UD]QLP IDNXOWHWLPD YIH{QQ DR VRANYH QL
pripada zajednici otvorenog kaddo RPRJXUXMH SURJUDPHULPD DNWLYC
samom razvoju i oW LP L] D FL M ke duwIG Boz&akrBdnM reultata. Zato je danas
PRJXUH YUOR MHGQRVWDYQR QDSLVDWL SURJUDP NRML
model na velikom setu podatakaS RNXaDWL GDWL RGJRYRUH QD WUDA3
QDPLQ UGB MRJS XQ Ruglaihirppowid]i i Mdtaljna dokumentacijabog

svega navedenog odabrao sam jedan takav okvir za vlastiti wadoldzimo GR YDAQRJ
SLWDQMD X SRVORYQRP VYLMHWX $veRtdhholddijd kejp su SRVOR
]JDALYMHOH L RSVWDOMWXVX]|IWWNKERORPID.M®H NRWMHRYQL VOX
QHNL SUREOHP L GRQRVLR NRULVW $NR WDM VOXpDM C(
koristi, vrlo brzo bi bo zaboravljen. Osobno smatra@D MH WR MR& XYLMHN VOX
XpPHQMHP G XER ¢ lumjeprhl @tMligeRcijom. lakNRULAWHQMH WLK WH
ubrzano raste, vrloelik broj kompanija i dalje ne zna kako bi W@k aWR PRQHWL]LUD
pogotovo kada se uzmu obzir velika ulaganjgpotrebna kako bi se jedan takav veliki

model postavio INRULVWLR X SURGXNFLML yLQMHQLEIKXKNMH GD W
LJUDPpD NDR &aWARna¥Yox, MRrRiRsb@ H-acebook i drugi koji imaju dovoljno
UHVXUVD ]D LVWUDALYDQMH WH VL PRJX SULXaAaWLWL SR
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* O H G D Mixstite pefspektive, aplikacijgoju sam napravio prepoznaje rukom napes
EURMHYH aaniRljioHDOUOFRH YLGLP QLWL MHGDQ SRVORYQL V
opstati. Takve aplikacijenoglebise NRULVWLWL NDR SULPMHUBtXGXULP \
sciencesmjera na fakultetuno u tome nema nikakv@nancijske svrhe koja je ipak

QD & DjedRa\vtlVS R N U HOVID IDCEVQeA.HZA kraj) AHOLR ELK QDJODVLWL ND
XpHQMH GXERNR Xb Hel@bhtijaW H ORP YIHQL@ D MIQWR BSRGUXpMH
VYDNRGQHY QR GRneXivariv2ajediiceDp@lika i svakm darom postaje sve

YHUD 5DGHUL QD RYRP UDGX QDXpLR VDP SXQR QRYLK V
upotrijebiti stroj da temeljem podattk GRQRVL RGOXNH L 3djeldSdbNodFLMH 0O
PLAOMMHH M6l MR& XYLMHN ®RESRK/ VERMD RPYARIXR VOXpPpDMHY
UH]XOWLUDWL ILQDQFLMVNRP NRULAauUX
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