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Umjetna inteligencija je dio racunalne znanosti koji se bavi razvojem inteligentnih nezivih
sustava. Inteligentnim sustavom smatramo svaki sustav koji pokazuje prilagodljivo
ponasanje, moze uciti nove koncepte, barata velikim podacima i sl. U danasnje vrijeme Ul
se razvija rapidno imajuci veliki utjecaj na svakodnevni zivot. Jedan od primjera koji ve¢ina
koristi na dnevnoj bazi su glasovne naredbe na naSim mobilnim uredajima. Takoder vrlo
korisni primjer i za kojim je potraznja sve veca je prepoznavanje pokreta preko kamera na
nasim racunalima, laptopima i mobilnim uredajima. Upravo o toj temi je rije¢ u ovom
seminaru: §to je prepoznavanje pokreta, kako kamera prepoznaje naSe pokrete i poloZaje,
kako mozemo implementirati takav sustav, koje ve¢ uvjezbane modele koristimo itd. Jedan
od glavnih primjera gdje se takav sustav koristi su danas ra¢unalne i video igrice. Npr. prije
su igrace konzole, kao $to je Nintendo Wii sa svojim Wii Remote, za prepoznavanje pokreta
morale koristiti dodatne uredaje sa markerima i razli¢itim senzorima, tada bi se prikupljeni
podaci obradivali 1 kao rezultat vracali lokacije dijelova tijela ili brzinu pokreta. Danas sve
Sto je potrebno je web kamera ¢iji prikupljeni podaci se obraduju u stvarnom vremenu.
Neovisno o kojem tipu podatka je rije¢, bili oni slike, videa, tekst i sl., neuronske mreze su
se pokazale kao najbolji algoritam za ucenje. Za obradu slika kao najpouzdaniji kandidat su
se pokazale konvolucijske neuronske mreze o kojima ¢e takoder biti rije¢ u ovom seminaru.
Ve¢ postoje brojni uvjezbani modeli neuronskih mreza koji se mogu jednostavno
implementirati u aplikacije. S obzirom na jednostavnost implementacije gotovih modela i
potraznjom za takvim sustavima gdje sucelje reagira kako se mi krecemo, odlucila sam
napraviti jednostavnu web aplikaciju koja moze biti primjer za interaktivno ucenje. Radi se

o primjeru jednostavnog kviza sa op¢im pitanjima na koja odgovaramo pokretima ruke.



1. PREPOZNAVANJE POLOZAJA TIJELA

Procjena polozaja tijela je slozeni problem koji ukljucuje razli¢ite pod-probleme od scene
do prepoznavanja dijelova tijela. Ljudi su razli¢itih oblika i veli¢ina: ima mnogo klju¢nih
tocaka (kao Sto su zglobovi) za pracenje, mogu se nalaziti u razliitim pozicijama i
smjerovima. Takoder ljudi su Cesto u okruzenju drugih ljudi ili predmeta $to moze dovesti
do vizualne okluzije. Neki ljudi koriste razlicite pomo¢ne uredaje kao Sto su invalidska
kolica ili stake, koji mogu blokirati dio tijela koji kamera snima. Drugi mozda ni nemaju
odredene udove, ili imati razli¢ite proporcije i sli¢no. Sve navedeno su problemi s kojima se
susre¢emo pri procjeni polozaja tijela. Cilj je razviti i kasnije koristiti modele strojnog u¢enja

koji mogu razumjeti i pametno interpretirati podatke o svim tim razli¢itim vrstama tijela.

Kao §to je ve¢ spomenuto, za prepoznavanje poloZaja nam treba uvjezbani model strojnog
uéenja. Sigurno mnoge zanima: Zasto ve¢ uvjezban? Zasto ga ne uvjezbavamo sami? Prvi
razlog je zato Sto treba znac¢ajno vrijeme za uvjezbavanje modela, a i jednostavnije, ponekad
I pouzdanije, je uzeti ve¢ gotov model. Drugi jako bitan razlog je taj $to teSko mozemo
nabaviti toliku koli¢inu podataka kako bi nas model bio jako precizan. Potrebno je tisuce,
ako ne 1 stotine tisuca slika, kako bi predstavili sve dijelove tijela u svim moguéim

poloZajima.



2. POGODNE PLATFORME | BIBLIOTEKE

Kako bi zapoceli s realizacijom konkretnog programa koji ¢e sluziti za prepoznavanje
poloZaja tijela, potrebno je razmotriti postojeca rjeSenja. Danas postoji cijeli niz razvojnih
okruzenja, programskih jezika i biblioteka koje stoje na raspolaganju programeru pocetniku.
Ideja koriStenja biblioteka je ubrzati izradu prototipa uz smanjivanje generiranja pogresSaka
koje su neminovne pri izradi programske podrSke. Strojno ucenje, koje je potrebno za
realizaciju programa u sebi ukljucuje 1 znanje iz podrucja statistike, ali i znanje o neuronskim
mrezama. Iz navedenog razloga odlucila sam se odabrati biblioteku koja mi moze posluziti
za brzu izradu prototipa, ali i koja ¢e omoguéiti kasniju industrijsku primjenu izradenog

rjesenja. Kao odabir nametnula se biblioteka Tensorflow.

2.1. TENSORFLOW

Danas najjednostavnija i najprakti¢nija open source platforma koja se koristi za strojno
ucenje je Tensorflow, osnovana od strane Google Brain Team-a. Ima sveobuhvatan,
fleksibilan ekosustav alata, biblioteka 1 resursa zajednice koji istrazivatima omogucuju
koriStenje najnovije tehnologije strojnog ucenja, te da razvojni inZenjeri lako izrade 1
implementiraju aplikacije koje koriste strojno ucenje. Tensorflow je posluzio za razvoj
cijelog niza biblioteka koje sluze za rjeSavanje konkretnih problema temeljenih na

neuronskim mrezama. Jedna od njih je 1 biblioteka PoseNet.

2.1.1. PoseNet

PoseNet je biblioteka temeljena na Tensorflow-u koja moze prepoznati ili jednu pozu ili vise
poza. To znaci da postoji verzija algoritma koja moze otkriti pozu samo jedne osobe na slici
1 koja moze otkriti viSe osoba na slici te takoder poze i pokrete svih njih. Autori su se odlucili
za dvije verzije, prva je puno brza i jednostavnija, dok druga je sporija ali obuhvaca ve¢i broj
ljudi. Takoder je bitno da algoritam ne prepoznaje tko je na slici. Prednost ove biblioteke je
Sto se pokrece na TensorFlow.js-u i bilo tko sa pristojnom web-kamerom na racunalu ili
mobilnom uredaju moze koristiti ovu vrstu tehnologije putem browser-a. PoseNet je zapravo
model strojnog uc¢enja temeljen na neuronskim mrezama, to¢nije dubokim konvolucijskim

neuronskim mrezama.



2.2. OpenCV

OpenCV je open source za racunalni vid i biblioteka za softvere koji koriste strojno uéenje.
OpenCV je osmisljen kako bi pruzio zajednicki infrastrukturu za aplikacije racunalnog vida
1 ubrzao koristenje strojne percepcije u komercijalnim proizvodima, te je takoder besplatan
za komercijalne potrebe. Proizvod je licenciran BSD-om tako ta olakSava tvrtkama
koristenje 1 modificiranje koda. Biblioteka ima vise od 2500 optimiziranih algoritama, te je
glavni fokus na aplikacijama u stvarnom vremenu. Ovi algoritmi mogu se Koristiti za
prepoznavanje lica, identifikaciju objekata, prac¢enje pokreta preko kamere, izdvajanje 3D

modela itd. Trenutno broji oko 47 000 korisnika i broj preuzimanja je ve¢i od 18 milijuna.

2.2.1. OpenPose

OpenPose je open source biblioteka napisana u C++ koja koristi OpenCV i Caffe za procjenu
polozaja jedne ili viSe osoba. OpenPose je prva biblioteka koja u stvarnom vremenu
prepoznaje ljudsko tijelo, ruku i kljuéne tocke na licu, koriste¢i jednu sliku. Ukupno

prepoznaje do 130 klju¢nih to¢aka na tijelu. Neke od funkcija

e prepoznavanje 15-18 kljucnih tocaka kod prepoznavanja polozaja s viSe osoba;

vrijeme izvrSavanja varira o broju osoba na slici
e prepoznavanje 2x21 klju¢nih to¢aka na Sakama

e prepoznavanje 70 kljucnih tocaka na licu kod prepoznavanja poloZaja s vise osoba,

itd.

Temeljena je na neuronskim mrezama. Problem kod ove biblioteke je Sto zahtijeva da

imamo instalirano OpenCV, Caffe, CUDA i cuDNN, te zato nije ba$ prakti¢na.



3. STROJNO UCENJE | NEURONSKE MREZE

Strojno ucenje grana je umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji
svoju ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih podataka. Rac¢unala su u proslosti
mogla raditi samo ono za §to su bila programirana. Strojno uc¢enje omogucava im da uce na
sli¢an nacin kako to rade ljudi: stroj prikuplja znanje bazirano na proslom iskustvu.
Umyjesto da mu se stalno mora azurirati softverski kod, on je, kako vrijeme prolazi,
samostalno sposoban poboljsavati svoj rad. Metoda strojnog ucenja koja se pokazala

najboljim kandidatom za uc¢enje su umjetne neuronske mreze.

3.1. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze (NM) su metoda strojnog ucenja inspirirana nac¢inom ucenja u
bioloskom mozgu. One iterativnim postupkom iz proslih podataka nastoje pronaéi vezu
izmedu ulaznih i izlaznih varijabli modela, kako bi se za nove ulazne varijable dobila
vrijednost izlaza, ili drugim rije¢ima, u€e na primjerima. NM su jedna od metoda strojnog

ucenja koja postaje sve popularnija u prediktivnoj analitici i u BigData platformi.

3.1.1. MOTIVACIJA

U svijetu u kojem zivimo, susre¢emo se na dnevnoj bazi s inteligentnim ponasanjem. Pocevsi
od inteligentnog ponaSanja kao rezultat suradnje mnostva bioloskih jedinki (mravi, pcele)
do inteligencije u pojedinoj jedinki (Govjek). Ljude kao vrstu je oduvijek zanimao pojam
inteligencije, mozemo li ju razumjeti te mozemo li izgraditi inteligentan umjetni sustav. Kroz
brojna istrazivanja spoznali smo da se mozak sastoji od izuzetno velikog broja neurona
(zivCanih stanica) koji obradu podataka rade paralelno. Ova spoznaja posluzila je kao
motivacija za razvoj potpuno drugacijeg pristupa izgradnji tehnickih sustava i modeliranju
znanja. Taj novi pristup gradi tehnicki sustav oponasaju¢i gradu bioloSkih sustava.
Definiraju se i grade jednostavne procesne jedinice (umjetni neuroni) koji se potom povezuju
u paralelne strukture razliCitih arhitektura poznate kao umjetne neuronske mreze (engl.

Artificial Neural Networks).



3.1.2. VRSTE NEURONSKIH MREZA

Ono $to pravi razliku izmedu neuronskih mreza je arhitektura, nacin ucenja 1 signali.
Arhitektura se dijeli na: mreze u kojima veze idu iskljucivo prema sljede¢em sloju, ali nisu
zatvorene, pa ¢ak nemaju i jednostruke veze (engl. Feedforward ANN), odnosno neuron
moze biti povezan s viSe neurona u sljede¢em sloju, i na povratne mreze (engl. Recurrent
NN), odnosno mreze gdje su veze zatvorene na nacin da se rezultat analize vra¢a na pocetak

i uvjezbavanjem ponavlja s ciljem minimiziranja pogreske.

Po nacinu uéenja dijelimo mreZe na: ucenje s uciteljem (engl. supervised), odnosno uéenje
koje se provodi s primjerima u obliku para (ulaz, izlaz), te ucenje bez ucitelja (engl.

unsupervised) u kojem mreza uci bez poznavanja izlaza.

3.1.3. NEURON

DENDRITI
SINAPSA

TIJELO NEURONA

JEZGRA

Slika 1. Izgled bioloskog neurona

Da bi smo u potpunosti mogli razumjeti umjetne neurone, potrebno je znati osnove bioloskog
neurona. Bioloski neuron (Slika 1.) je stanica koja prima informacije od drugih neurona
putem dendrita u obliku elektricnog impulsa, zatim ih tijelo stanice obraduje i donosi odluku,
a zatim Salje impuls putem aksona i sinapsi drugim neuronima u mrezi. Milijuni neurona u

mreZi mogu paralelno obradivati informacije.
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Slika 2. I1zgled umjetnog neurona

U prikazanom primjeru (Slika 2) mozemo vidjeti primjer umjetnog neurona. Umjetni neuron
na slici ima tri ulaza: x1,X2,x3 (predstavljaju sinapse), u stvarnosti ih moze imati xn. Uvedene
su tezine wi1,W2,W3 — stvarni brojevi koji izrazavaju snagu signala, odnosno vaznost doti¢ne
ulazne vrijednosti. Umnozak tezina i ulaza daje izlaznu vrijednost neurona y, koja se $alje
dalje sljede¢em neuronu ako je neuron aktiviran. Za aktivaciju neurona se koriste razlicite
matematicke funkcije koje predstavljaju takozvanu prijenosnu funkciju, te nekad izlaz ovisi

i 0 odredenom pragu (engl. threshold value).

3.1.4. VRSTE UMJETNIH NEURONA

Opéeniti model umjetnog neurona kakav je prikazan na slici (Slika 2) mozemo dalje
razmatrati prema ugradenoj prijenosnoj funkciji. Prijenosna ili aktivacijska funkcija je
matematicka funkcija koja odlucuje hoce li se neuron aktivirati ili ne. Njihova uloga je
takoder normalizirati izlaznu vrijednost u intervalima [0,1] ili [-1,1]. Osnhovna podjela

aktivacijskih funkcija:
1. Binarne ,step “ funkcije
2. Linearne funkcije

3. Nelinearne funkcije

Binarna funkcija je zapravo jako jednostavna i ovisi 0 pragu koji je unaprijed odreden. Ako
je tezinska suma ulaznih vrijednosti iznad odredenog praga, neuron se aktivira 1 isti signal

se Salje dalje idu¢em neuron, a ako nije, neuron se ne aktivira. (Slika 3.)



Slika 3. Binarna funkcija

Problem s binarnom funkcijom je §to ne dopusta izlaze s visestrukim vrijednostima, nego

samo O ili 1.

Sljedece su nam linearne funkcije. Linearna uzima ulaze, pomnozene s tezinama za svaki
neuron i stvara izlazni signal proporcionalan ulazu. Linearna je funkcija bolja od binarne

funkcije jer omoguéuje visestruke izlaze, a ne samo ,,da* i ,,ne*.

A=cx

Y,

//

pal

Slika 4. Linearna funkcija

Medutim, linearna takoder ima neke nedostatke. Prvi nedostatak je taj Sto nije moguce
koristiti algoritam unazadne propagacije jer derivacija funkcije je konstanta te nema veze s
nasim pravim ulazom, tako da nije moguce vratiti Se unatrag i vidjeti koje tezine u ulaznim
neuronima daju bolje predvidanje. Drugi nedostatak kod neuronskih mreza koji koriste ovu
funkciju je taj $to ¢e posljednji sloj mreze biti linearna funkcija provg sloja zato $to linerana

kombinacija linearnih funkcija daje opet linearnu funkciju.



Sljedece na redu su nelinerane funkcije koje se trenutno sve vise upotrebljavaju u modernim
neuronskim mrezama. One omogucuju modelu kompleksno mapiranje izmedu ulaza i izlaza
mreze, koje je neophodno za uéenje i modeliranje slozenih podataka, kao $to su slike, video,
audio i skupovi podataka koji su nelinearni ili imaju visoku dimenzionalnost. Nelinearne
funkcije rjesavaju probleme linearne funkcije: dopustaju unazadnu propagaciju jer imaju
izvedenu funkciju koja je povezana s ulazima. Takoder, omogucuju "slaganje" vise slojeva
neurona kako bi se stvorila duboka neuronska mreza. Nelinearne funkcije su: sigmoidalna,
hiberbolicki tangens, ReLU, Propustljiv ReLU, Parametarski Relu, Softmax i Swish.

Objasniti ¢u ih u kratkim crtama.

Prva koju ¢u spomenuti je sigmoidalna funkcija (Slika 5.). Kod ovakve funkcije je prednosti
Sto je derivacija glatka te nema prevelikih skokova izmedu izlaznih vrijednosti. Takoder
izlazne vrijednosti su normalizirane izmedu 0 1 1. Sljedeca prednost je ta Sto su predvidanja
jasna, npr. na Slici 5. vidimo da za x vrijednosti manje od -2 izlaz ¢e biti 0, a za vrijednosti
veée od 2, izlaz je 1. Nedostatak je §to za prevelike ili premale vrijednosti x-a nema razlike
u izlazu te je moguénost predvidanja slaba, te takoder nedostatak je Sto izlazi nisu centrirani

na 0.

Slika 5. Sigmoidalna funkcija

Sli¢na sigmoidalnoj funkciji je tangens funkcija, jedina razlika je §to je ona centrirana oko

nule i daje izlaze u intervalu od -1 do 1.

Sljede¢a funkcija je ReLU. lako izgledom podsje¢a na lineranu funkciju, zapravo je
nelinerana i omogucuje unazadnu propagaciju. Prednost ove mreZe §to nije racunalno
zahtijevna. Problem nastaje kada se ulazi priblize nuli ili su negativni, gradijent funkcije
postaje nula pa mreza ne moze izvoditi propagaciju unatrag i ne moze uciti. Ovakav problem

se naziva The Dying ReLU.



Slika 6. ReLU funkcija

The Dying ReLU problem se rijesio koriste¢i Propustljiv ReLU. Ima iste karakteristike kao
obi¢ni ReLU samo ova funkcija ima mali pozitivan nagib i za negativne vrijednosti ulaza,
pa omogucuje propagaciju unatrag. Problem je Sto rezultati nisu konzistentni za negativne

ulazne vrijednosti.

Slika 7. Propustljivi ReLU

Kao rjeSenje problema s negativnim dijelom predstavlja se funkcija ReLU sa parametrima,
koja kao parametar funkcije uzima nagib negativnog dijela. Stoga je moguce izvesti

unazadnu propagaciju i nauciti najprikladniju vrijednost alfa.
f(x) = max(ad, d)

Zatim imamo Softmax funkciju. Softmax se Cesto koristi kao izlazni neuron za klasifikatore,
jer daje distribuciju za n razli¢itih klasa. Ova funkcija normalizira izlazne vrijednosti yi
izmedu 0 i 1, bitno je da suma svih vrijednosti y; je jednaka 1.

Zj

softmax(z); = W
j
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Zadnja funkcija je Swish funkcija. Swish je nova, samostalna aktivacijska funkcija koju su
otkrili istraziva¢i na Googleu. Prema njihovom radu, ona je bolja od ReLU-a iako imaju
sli¢nu razinu racunalne ucinkovitosti. U pokusima na ImageNet-u s identi¢énim modelima

koji su vodili ReLU i Swish, nova funkcija postigla je ve¢u to¢nost za 0,6-0,9%.

3.2. KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Network, ConvNet/CNN) su se
pokazale kao najbolje rjeSenje kod obrade slika i prepoznavanju znacajki s njih.
Konvolucijska mreza se sastoji od jednog ulaznog, jednog izlaznog i jednog ili vise skrivenih
slojeva, ba$ kao i obi¢na neuronska mreza. Kod konvolucijskih mreza specificni su
konvolucijski slojevi 1 slojevi sazimanja. NajeS¢e zapoCinju sa jednim ili vise
konvolucijskih slojeva, zatim slijedi sloj saZimanja, pa ponovo konvolucijskih sloj i tako par

puta.
3.2.1. KONVOLUCIJSKI SLOJ

Racunalo sliku vidi kao niz pixela ovisno o rezoluciji slike. Racunalo sliku vidi kao visina x
Sirina x dubina. Npr. ako imamo sliku u boji JPG formata 4x4, racunalo to vidi kao niz pixela
4x4x3 (3 vrijedi jer je RGB paleta). Svaki od tih brojeva ima vrijednost od 0-255 ovisno o

jacini piksela na tom podruc¢ju. Upravo to predstavlja ulaz u konvolucijski sloj.

3 komponente palete
RGB

Visina: 4 pixela

Sirina: 4 piksela

Slika 8. Ulazna slika s 3 komponente
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Recimo da nam je ulaz 5x5x1 niz piksela. Najbolji nacin da se shvati konvolucijski sloj je
da zamislimo svjetiljku koja obasjava gornji lijevi dio slike i pretpostavimo da ona obasjava
prostor od 3x3, te klizi po svim podrué¢jima ulazne slike. Stru¢no govoreci, ova ,,svjetiljka“
se naziva filtrom, a podruc¢je koje obasjava se naziva receptivno polje. Filter takoder
prestavlja niz brojeva, naj¢esce je manjih prostornih dimenzija od ulaza, ali je bitno da je
njegova dubina jednaka dubini ulaza. Kako filter ,,klizi“ po ulaznoj slici, tako se mnoze
vrijednosti u filtru s izvornim vrijednostima slike (odnosno rezultat je skalarni produkt).
Filter se pomice po matrici ovisno o definiranom koraku, ako je korak 1, mi¢e se piksel po
piksel, ako je 2, onda svaka dva piksela itd. Ilustracijski prikaz mozemo vidjeti na slici dolje
(Slika 9).

11]1]ofo 1[11]o]o
o/1/1]1][o| [4 of1]1]1]o0 3
0/of1]1]1 ojof11]1| [2]4]3
o[of1]1]o0 olof1]1]o] [2]3
o[1]1]0]o0 o[1]1]0]0,

Slika 9. Prikaz konvolucije 5x5x1 slike sa 3x3x1 filtrom; rezultat je 3x3x1 aktivacijska mapa

Ako se na primjer na ulazu konvolucijskog sloja nalazi slika s 3 komponente (RGB), filter
moze ostati isti kao na primjeru iznad, ali je potrebno imati 3 takve matrice, odnosno jednu
za svaku komponentu boje. Tada pri izra¢unu vrijednosti za jedno polje potrebno je sumirati
umnoske ulaza i teZina svih dubina. Izlaz koji dobijemo se naziva aktivacijska mapa (mapa
znacajki).

Cilj konvolucije je ekstrahirati znacajke visoke razine kao §to su npr. rubovi. Konvolucijske
mreze ne moraju biti ograni¢ene samo na jedan kovolucijski sloj. Prvi sloj uglavnom je za
detekciju rubova, boja itd. Uz dodatne slojeve, arhitektura mreze se prilagodava znac¢ajkama

visoke razine te nam daje mrezu koja ima veliku mo¢ detekcije slika u skupu podataka.
3.2.2. SLOJ SAZIMANJA

Sloj sazimanja se Cesto koristi s ciljem smanjivanja rezolucije aktivacijske mape, $to
uzrokuje manju racunsku snagu za obradu podataka. Osim smanjivanja rezolucije, ovakvi

slojevi povecavaju prostornu invarijantnost. Postoje dvije vrste sazimanja: maksimalno

12



sazimanje 1 prosje¢no sazimanje. Kao $to ime samo kaze, maksimalno sazimanje vraca
maksimalnu vrijednost iz dijela slike prekriveno filtrom, a prosje¢no sazimanje vraca prosjek

vrijednost. Prednost maksimalnog sazimanja je $to suzbija Sum (Slika 10).

maksimalno

sazimanje
20|30
112 37
12120 30| O
B |12 2
34|70/37] 4 i
112/100) 25 | 12 13] 8
79|20

Slika 10.Prikazan na¢in maksimalnog i prosje¢nog sazimanja

Nakon konvolucijskog sloja i sloja sazimanja, uspjesno smo omogucili modelu da razumije
znacajke. Dalje, ,,izravnati* ¢emo nas izlaz u vektor i pohraniti ga u neuronsku mrezu radi

klasifikacije.

3.2.3. POTPUNO POVEZANI SLOJ

U potpuno povezanom sloju (engl. Fully Connected Layer, FC), ,.izravnali® smo matricu u

vektor i ubacili je u potpuno povezani sloj (Slika 11).

x; WW . 1

‘ 2
5 ‘” ” ”A :3
x4

)M m
Slika 11. Izgled potpuno povezanog sloja
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Nakon toga primjenjuje se algoritam za u¢enje neuronskih mreza, najcesce je to algoritam

propagacije pogreske unatrag (engl. error backpropagation).
3.2.4. ALGORITAM PROPAGACIJE POGRESKE UNATRAG

Kako bi neuronska mreza mogla predstaviti visoko nelinearne funkcije, potrebno je da
prijenosna funkcija njezinih procesnih elemenata i sama bude nelinearna funkcija svojih
ulaza. Nadalje, radi primjene gradijentne metode pri postupku u¢enja mreze, potrebno je da
prijenosna funkcija bude derivabilna funkcija tezinskih faktora. Funkcija koja ispunjava oba

navedena uvjeta je ranije spomenuta sigmoidalna funkcija.

" \®

W
\W@ \ * prijenosna funkcija

fa

° net y
: L
. i 0

net

Slika 12. Sigmoidalna jedinica

Algoritam ucenja se sastoji od dvije faze: unaprijedne faze i unazadne faze. U prvoj fazi
algoritma na ulaze neuronske mreze dovode se ulazi za koje je poznato rjeSenje, ratunaju se
1zlazi mreZe za dane ulaze 1 odreduje pogreska. U drugoj fazi izraCunata greska propagira se
unazad 1 racunaju se gradijenti pogreSke. Gradijenti se koriste kako bi znali kako treba
promijeniti tezine pojedinog neurona kako bi se greska smanjila. Pri ra¢unanju gradijenata
najprije se odreduju greske zadnjeg sloja. Zatim se ukupna greska zadnjeg sloja propagira
na prezadnji sloj, te se za predzadnji sloj odreduje kako je svaki neuron utjecao na gresku.
Zatim se odreduju komponente gradijenta i azurira vrijednost tezine u ovisnosti o
izraCunatom gradijentu. Ucenje viSeslojne mreze pomoc¢u backpropagation algoritma svodi
se na pretrazivanje u n-dimenzionalnom prostoru hipoteza, gdje je n ukupan broj tezinskih
faktora u mrezi. PogreSku u takvom prostoru mozemo vizualizirati kao hiper-povrsinu koja,
za razliku od parabolicke povrSine jednog procesnog elementa, moze sadrzavati viSe
lokalnih minimuma. Zbog toga postupak gradijentnog spusta lako moze zaglaviti u nekom
lokalnom minimumu. U praksi se ipak pokazalo da algoritam unato¢ tome daje vrlo dobre

rezultate.
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Koristena je slijedeca notacija: xij je ulaz s jedinice i u jedinicu j (izlaz jedinice i), wjj je
odgovarajuca teZina, oy je pogreska izlaza jedinice n. Algoritam kao parametre uzima skup
za ucenje D, stopu ucenja 1, broj ¢vorova ulaznog sloja ni, broj ¢vorova izlaznog sloja no i
broj ¢vorova skrivenog sloja nn. Mrezi se predo¢avaju primjeri za uc¢enje u obliku para (x, t)

gdje je x vektor ulaznih vrijednosti, a t vektor ciljnih izlaznih vrijednosti.

Dok nije ispunjen uvjet zakljué¢ivanja cini:
Za svaki (x, t) iz D:
//Proslijedi ulazne vrijednosti unaprijed kroz mrezu
Izrac¢unaj izlaz oy za svaku jedinicu u za ulaz x
// Proslijedi gresku unazad kroz mrezZu
Za svaki izlazni C¢vor k izracunaj pogresku Ox
8k < 0k (1 = 0p)(ty — 0x)
Za svaku skrivenu jedinicu h izradunaj pogredku dn
8p < op(1—op) Yisepownstream(h) WhsOs
Ugodi svaki teZinski faktor wij
wii < wii + Awy;
Gdje je

AWij = n51xl]
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4. ODABIR TEHNOLOGIJA

Nakon istrazivanja 1 proucavanja, radi jednostavnijeg koriStenja, jednostavnije
implementacije te jednostavne dokumentacije, odlu¢ila sam se za Tensorflow jer on
podrzava biblioteku Tensorflow.js koja omoguéava strojno uc¢enje u browseru, $to je zapravo
jako prakti¢no i nikakve druge posebne komponente nisu potrebne. Takoder velika prednost
strojnog ucenja u browseru je privatnost, pogotovo ako se radi o velikoj koli¢ini podataka ili
nekim podatcima koji moraju biti tajni. Sve se izvrSava lokalno, na nasim rac¢unalima, nema

pohranjivanja na necije ,,oblake® i sl.

4.1. Kako PoseNet funkcionira?

PoseNet je algoritam koji prepoznaje samo polozaje tijela, odnosno klju¢ne tocke na slici,

ali ne prepoznaje tko je na slici.

Ako priamo na visokoj razini, a ne toliko detaljno, mozemo re¢i da se prepoznavanje

pokreta pomoc¢u PoseNet-a odvija u dvije faze:
1. RGB slika kao ulazni podatak se pohranjuje u konvolucijske neuronske mreze

2. Koristi se jedna od verzija algoritama (jedna-poza/vise-poza) za dekodiranje izlaznih
podataka modela kao Sto su poze, pouzdanost poze, pozicije klju¢nih tocaka

(koordinate) i pouzdanost klju¢nih tocaka.
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Slika 13. 17 klju¢nih tocaka

Algoritam vra¢a Promise koji ima 2 atributa. Prvi atribut je pouzdanost poze, od 0 do 1,
odnosno koliko je algoritam siguran da je prepoznao pozu. Drugi atribut je niz od 17
objekata, odnosno 17 klju¢nih tocaka koje mozemo vidjeti na slici gore (Slika 13.). Svaki
objekt koji predstavlja kljucnu to¢ku ima atribute kao $to su pouzdanost u vrijednosti od 0
do 1, odnosno da je algoritam prepoznao klju¢nu tocku, te koordinate x i y koji predstavljaju

gdje se klju¢na tocka nalazi na slici.

Najlaksi nacin za instalirati PoseNet je direktno putem paketa sa stranice:

<html>
<body>
<!-- Load TensorFlow.js -->
<script
src="https://unpkg.com/@tensorflow/tfjs"></script>
<!-- Load Posenet -->
<script src="https://unpkg.com/@tensorflow-

models/posenet">
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</script>

<script type="text/javascript">
posenet.load () .then (function (net) {

// posenet model loaded

P

</script>

</body>
</html>

Kao $to je ve¢ navedeno postoje 2 verzije algoritma. Razlika je u brzini izvodenja i nekim

ulaznim parametrima.

Bitan detalj za naglasiti je da su istrazivaci uvjezbali ResNet i MobileNet model PoseNet-a.
ResNet je model koji ima veéu mrezu od MobileNet-a §to rezultira njegovim sporim
izvrSavanjem. Takoder druga prednost MobileNet-a je ta §to je dizajniran i za mobilne

uredaje.
4.1.1. ALGORITAM S JEDNOM POZOM

Ulazni parametri za algoritam s jednom pozom:
1. Slika koja se obraduje

2. Faktor skaliranja—broj izmedu 0.2 i 1 ( zadano je 0.5), odnosno za koliko skalirati
sliku prije pohranjivanja u neuronsku mrezu; Sto je broj nizi, veca je brzina
izvodenja, ali moze do¢i do nekih nepreciznosti

3. Flip horizontal — vrijednost koja moze biti true ili false (zadano je false), odnosno

da li da poze budu zrcaljene horizontalno; postavljamo vrijednost na true kad se

radi o videima jer Zelimo da poze budu u pravilnoj orijentaciji u odnosu na nas

4. Output stride — vrijednost koja mora biti 32,16 ili 8 (zadano je 8). Ovaj parametar
utjece na visinu i $irinu slojeva u neuronskoj mrezi; $to je vrijednost vecéa - vrijeme
izvodenja je duze ali preciznost veca, Sto je vrijednost manja — vrijeme izvodenja

je krace ali 1 preciznost manja.
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4.1.2. ALGORITAM S VISE POZA

Ova vrsta algoritma ima iste navedene parametre kao navedeni algoritam iznad , te joS par

dodatnih kao §to su:
1. Maksimalan broj poza za prepoznavanje — zadana vrijednost je 5

2. Prag pouzdanosti — broj u vrijednosti izmedu 0.0 do 1.0 (zadano je 0.5);

kontrolira najmanju vrijednost pouzdanosti koju algoritam vraca

3. Radijus bez maksimalnog potiskivanja (NMS) — broj piksela koji kontrolira

minimalnu udaljenost izmedu poza koje algoritam vraéa

S obzirom na vrijeme i resurse, odlucila sam se za algoritam s jednom pozom iz razloga §to
je brzi te takav sustav je lakSe testirati, u protivnom bih trebala imati cijelu grupu ljudi kraj

sebe.

4.1.3. OGRANICENJA

Problem s ucitavanjem direktno paketa sa stranice je taj Sto paketi se Cesto azuriraju, izlaze
nove verzije i link kojeg koristite ucitava zadnju, najnoviju verziju. Ucitavanjem nove
verzije, aplikacija vise ne izvr$ava ono §to zelimo jer paket vise nema iste funkcionalnosti.
Upravo to se dogodilo tijekom implementacije ovog projekta. KoriStena verzija PoseNet-a
je bila1.0.3., te je stigla nova verzija 2.0.0. U novoj verziji neke funkcije iz prethodne verzije
viSe ne postoje. Primjer: u verziji 1.0.3 funkcija kojom prepoznajemo jednu pozu je bila
EstimateSinglePoses() te joj se Salju odredeni parametri. U verziji 2.0.0 ta funkcija je
EstimatePoses() koja prima iste parametre kao i metoda prije, ali joj se dodatno kao
parametar Salje parametar decodingMethod.: ,, single-person ““. Kako bi rijesili ovaj problem

i postigli da aplikacija se izvrSava kao prije, u npm linku kojim dohva¢amo pakete, trebamo

referencirati verziju koju smo koristili. U ovom slucaju:

Slika 14. RjeSenje referenciranja odredene verzije paketa
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Takoder jo$ jedno ogranicenje je Sto ako na slici se nalaze 2 osobe, a pozvan je model za

prepoznavanje jedne poze, poza Ce biti krivo procijenjena. Razlog tome je Sto algoritam ¢e

klju¢ne toc¢ke obaju osoba gledati kao dio jedne poze (Slika 15).

4.2.

Slika 15. Primjer krive procjene polozaja tijela

WEB TEHNOLOGIJE

Razlog zbog koje su web tehnologije vrlo prakti¢ne i sve popularnije u zadnje vrijeme je taj

§to su dostupne u bilo koje vrijeme i s bilo kojeg mjesta. Web aplikacijom se smatra bilo

koji racunalni program koji koristi web preglednik kao klijenta.

Prednosti web aplikacije:

Lako odrzavanje (promjene odmah vidljive korisnicima)

Promjene se mogu raditi “on-line” dok je aplikacija aktivna 1 korisnici je koriste
Dostupnost aplikaciji iz bilo kojeg dijela svijeta (potrebna samo internet veza )
Rade bez obzira na operacijski sustav koji je instaliran na racunalu

Velika brzina i privatnost podataka
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Nedostatci s kojima se susre¢u web aplikacije su nedovoljna usuglasenost web standarda,

problemi sa nesigurnoscu veze itd.

Dodatni razlog zasto sam se odlucila za web tehnologije je taj Sto, kao Sto je ve¢ navedeno,
Tensorflow podrzava biblioteku Tensorflow.js za pokretanje strojnog ucenja u web

pregledniku.
4.2.1. HTML

HTML je kratica za HyperText Markup Language, §to znaci prezentacijski jezik za izradu
web stranica. On je najosnovnije gradivno sredstvo na Web-u. Koristi se za kreiranja i
vizualno predstavljanje sadrzaja na Web stranicama ukljucujuci i osnovni raspored Web
stranice. ,,HyperText“ u imenu se odnosi na link-ove koji povezuju Web stranice

medusobno, bilo unutar jedne web-lokacije ili izmedu web-lokacija.

HTML koristi ,,markup“ za oznacavanje teksta, slika i drugog sadrzaja za prikaz u web
pregledniku. HTML oznacéavanje ukljucuje posebne ,,elemente* kao $to su <head>, <title>,
<body>, <header>, <footer>, <article>, <section>, <p>, <div>, <span>, img>, <strana>,
<audio>, <canvas>, <datalist>, <details>, <embed>, <nav>, <izlaz>, <progress>, <video> i

mnoge druge.
4.2.2. CSS

CSS (Cascading Style Sheets) je jezik lista oblikovanja koji se koristi kako bi se opisala
prezentacija dokumenta napisanog u HTML ili XML jeziku. CSS opisuje kako ¢e se pojedini

elementi prikazati na ekranu, papiru, u govoru ili na drugim medijima.

CSS je jedan od osnovnih jezika Web-a te je standardiziran kroz Web preglednike prema
W3C specifikaciji. Razvijan je u razinama pa je tako CSS1 danas zastario, CSS 2.1 je
preporuka za koriStenje, dok CSS, trenutno podijeljen u manje module, napreduje u

standardizaciji. Zajedno sa HTML-om, CSS ¢ini stati¢ku prezentaciju podataka klijentu.

4.2.3. JavaScript

JavaScript (JS) je programski jezik koji se uglavnom koristi za dinamicko skriptiranje web-
stranica na strani klijenta, ali se ¢esto koristi 1 na strani posluzitelja, koristeci pakete kao Sto

je Node.js. Vazno je ne mijeSati JavaScript sa jezikom Java. ,,Java“ i, JavaScript™ su zastitni
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znakovi ili registrirani zastitni znakovi tvrtke Oracle u Americi i drugim zemljama.
Medutim, dva programska jezika se znacajno razlikuju u svojoj sintaksi, semantici i upotrebi.
JavaScript se uglavnom koristi u pregledniku, omogucéujuci programerima da manipuliranju
sadrzajem web-stranica putem DOM-a, manipuliraju podacima pomocu AJAX-a i
IndexedDB-a, crtaju grafiku na platnu, komuniciraju s uredajem koji pokrece preglednik
kroz razne API-je, itd. JavaScript je jedan od najce$ée koriStenih jezika na svijetu

zahvaljuju¢i nedavnom rastu i poboljSanju performansi API-ja dostupnih u preglednicima.

Standard za JavaScript je ECMAScript. Od 2012. godine svi Web preglednici podrzavaju
ECMAScript 5.1. Stariji Web preglednici podrzavaju najmanje ECMAScript 3. 17. lipnja
2015. godine, ECMA International objavljuje Sestu major verziju ECMAScript-a,
ECMAScript 2015. Od tada, ECMAScript standardi se objavljuju na godi$njoj razini.

Prednosti JavaScripta:

e Manja potreba za komunikaciju sa serverom; ispravnost podataka se moze provjeriti
prije slanja na server

e Trenutni odziv korisniku; korisnik ne treba ¢ekati da se stranica ponovno ucita kako
bi vidio je li zaboravio unijeti neki podatak

e Povecana interaktivnost; moguce je kreirati sucelje koje reagira na korisnikove akcije
tipkovnice ili miSa

e Bogatije sucelje; moZete koristiti JavaScript za uhvati 1 pusti komponente ili

animirati bogatije sucelje prema korisniku
Ogranicenja JavaScripta:

e JavaScript nema moguénost viSenitnog ili viSeprocesorskog izvodenja
e JavaScript ne moze se koristiti za mreZne aplikacije jer za nju ne postoji podrSka.
e JavaScript je klijentski programski jezik i nije mu dopusteno pisanje ili Citanje

datoteka. Ova 0sobina je ugradena radi sigurnosnih razloga.

Zahtjevi prema aplikaciji:
1. Omogucditi prepoznavanje polozaja ruke koriste¢i mobitel ili racunalo
2. lIzraditi prototip korisni¢kog sucelja osjetljivog na pomak

3. lzraditi okvir za definiranje interaktivnog kviza
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5. IMPLEMENTACIJA APLIKACIJE

Pocetak procesa obrade podataka zapocinje prikupljanjem podataka. U nasem slucaju radi
se o slici osobe koja se nalazi ispred web kamere. Kako postoje razli¢iti na¢ini prikupljanja

slike u nastavku ¢u opisati detaljno kako je realizacija napravljena u ovom prototipu.

Korisnicko sucelje aplikacije realizirano je HTML-om i CSS-om, dok JavaScript sluzi za
dinamiku stranice. U prvoj fazi aplikacije je potrebno uditati kameru, te dati dozvolu za

koriStenje kamere u svrhu prikupljanja podataka. (Slika 16).

@ Quiz X +

< C' @ File Cy/Users/Lora/Desktop/WebpageUsingPoseNet/index.html w @

== Apps P X nread) - lorano... ¥ Find my perfect roo...
C file:/// wants to '

B Use your camera

A #oving your hand

Allow Block

L PthM‘I‘Fl‘E‘QUlz J

)

Slika 16. Pitanje korisnika dozvolu za koristenje kamere

Nakon toga uc¢itavamo PoseNet model, unutar asinkrone funkcije, jer se ona neprekidno
izvodi u pozadini. Jako vazno je prije svakog ucitavanja modela koristiti .dispose() kako bi
ocistili memoriju graficke kartice, inae se memorija jako brzo puni te se cijela aplikacija
usporava i na kraju prestane funkcionirati jer ne moze izdrzati toliko opterec¢enje. U ovoj
aplikaciji je koristen tzv. prijenos ucCenja (engl. transfer learning), odnosno koristimo
uvjezbani model. Testirajuci aplikaciju nekoliko puta odlucila sam se za MobileNet model
jer je dosta brzi nego ResNet, a brzina je kljuan pojam uzimajuéi u obzir da se radi o
prepoznavanju polozaja u stvarnom vremenu. MobileNet model je uvjezban koristeci

ImageNet, skup podataka koji sadrzi preko 14 milijuna slika.
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Vec je navedeno i objasnjeno kako konvolucijske mreze obraduju slike, a ono §to MobileNet
¢ini posebnim i pouzdanim je njegov nacin rada sa slikama u boji. Razlika u konvoluciji kod
MobileNet-a je ta $to ona primjenjuje filter za svaku komponentu boje, odnosno za sliku u
boji - RGB , primjenjuje poseban filter za crvenu (R-red), zelenu (G-green) i plavu (B—blue)
komponentu. Nakon toga se primjenjuje konvolucija 1x1 i kombinira izlaze prethodne
konvolucije u izlaz. Standardna konvolucija filtrira sve skupa i kombinira ulaze u novi skup
izlaza u jednom koraku. Kod MobileNet-a imamo dodatni sloj nazvan depthwise separable
convolutional layer, koji sadrzi poseban sloj za filtriranje po bojama i poseban sloj za
kombiniranje izlaza. To uvelike smanjuje ra¢unanje i veli¢inu modela. Ukupan broj
racunanja je 8-9 puta manji od standardnih konvolucija i rezultira moguéno$éu rada na
mobilnim uredajima. Na slikama dolje vidimo kako izgleda standardna konvolucija (Slika
19.) i kako taj sloj izgleda razbijen u 2 dijela kod MobileNet modela (Slika 18. i Slika 19.).

Kori$tena je notacija: Dk je prostorna dimenzija filtra, M je broj ulaza, a N broj izlaza (Slika
19.), oboje prethodno definirani.

s
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// /
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Slika 17. Standardna konvolucija

(I

Dk — M —

Slika 18. Dubinska konvolucija
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Slika 19. 1x1 konvolucijski filtri

MobileNet koristi ReLu nelinearnu funkciju za sve slojeve, osim zadnjeg sloja. Cijela mreza
MobileNet-a je izgradena od dubinskih konvolucijskih slojeva, osim prvog sloja koji je isti
kao standardni, te zadnjeg, potpuno povezanog sloja. Zadnji, potpuno povezani sloj, koristi
softmax funkciju za klasifikaciju slike. Ako brojimo sve ove duboke konvolucijske slojeve

kao odvojene slojeve, MobileNet je mreza koja sadrzi 28 slojeva.

Nakon $to je slika prosla kroz MobileNet model , kao izlaz dobivamo heatmap-u sa offset
vektorima koji prikazuju podru¢ja visoke pouzdanosti naSih klju¢nih tocaka. Svaka
heatmapa je tenzor veli¢ine rezolucija x rezolucija x 17, s obzirom da vra¢a 17 klju¢nih
tocaka. Heatmapa je samo aproksimacija nasih klju¢nih tocaka koja za svaki dio slike sadrzi
vjerojatnost da se nasa klju¢na toc¢ka nalazi bas na tom podrucju. Offset vektori su ti koje je
lakse dekodirati i pomoc¢u smjera vektora dolazimo do precizne lokacije nasih kljuc¢nih

tocaka. Sad kad smo vidjeli kako model izgleda u teoriji, vrijeme je da pokazemo i vizualno.

Slika 20. Prepoznavanje klju¢nih to¢aka

Na slici iznad (Slika 20.) vidimo kako model prepoznaje nase klju¢ne tocke i povezuje ih.
Rekli smo da PoseNet kao izlaz vra¢a koordinate nasih klju¢nih tocaka, na nama samo ostaje

da ih vizualno prikazemo. Za povezivanje i crtanje klju¢nih tocaka i skeleta se koriste metode
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za crtanje po canvasu. Crtanje je jednostavan proces. Koristi se canvas, odnosno ,,platno* za
crtanje grafike. Na mjestima koordinata crtamo kruznice ispunjene bojom, a za povezivanje
kljuénih tocaka se koriste obi¢ne ravne linije. PoseNet sam ima ugradenu funkciju koja
prepoznaje koje kljucne tocke treba povezati, a koje ne, kao $to su npr. (o€i, nos, itd.). Za
potrebe nase aplikacije je dovoljan samo gornji dio tijela i desna ruka, te zato nije prikazano

prepoznavanje kljucnih tocaka cijelog tijela.

Na slici dolje (Slika 21) je prikazan pocetak interaktivnog kviza.

Answer the question by moving your hand

Slika 21. Podetak kviza

Potrebno je ruku dovudi na botun za pocetak kviza. Za upravljanje aplikacijom i odgovaranje
na pitanja ne pomicemo pravi mis, ve¢ sliku pokazivaca. Razlog je taj $to se koordinate
pravog misa ne mogu dinamicki mijenjati iz sigurnosnih razloga. Kako bi uskladili
koordinate naSe ruke i koordinate naseg improviziranog miSa, potrebno je skalirati
koordinate jer algoritam vra¢a na kojim koordinatama se nalazi nasa ruka (odnosno zglob)
unutar naseg videa na ekranu. Aplikacija prati klju¢nu tocku ,,rightWrist* i provjerava stalno
njene koordinate. Ako se slucajno koordinate poklapaju sa koordinatama botuna, aplikacija
ponovo provjera koordinate nakon 1000 ms, te ako je ruka jo$ unutar zadanih koordinata,
pokrece se aplikacija. Tako se koordinate provjeravaju i za ostale odgovore. Koristila sam
takav princip rada zato §to ne postoji nesto ugradeno kako bi mogli detektirati ,,klik* rukom,

veé samo mozemo imitirati na$ pravi mis i njegovu metodu ,,hover®.

Sljedece fotografije pokazuju reakcije aplikacije na pomak ruke.
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Bravo! Odgovor je to¢an!

Slika 22. Primjer pitanja i reakcija na to¢an odgovor

Na slici iznad (Slika 22) vidimo kako izgleda primjer pitanja kviza. Ruku pomi¢emo u
smjeru to¢nog odgovora kako bi odgovorili na zadano pitanje. Pomicanjem nase ruke pomice
se 1 na$ pokazivac. Na slici je takoder i prikazana reakcija na to¢an odgovor. U pozadini se
racunaju koordinate pozicije na kojoj se ruka nalazi, odnosno prepoznata klju¢na tocka, te
se racunaju pocetne i krajnje toCke nasih odgovora. Nakon toga se provjerava da li se
koordinate ruke nalaze u to¢nom intervalu koordinata, te se ispisuje prigodna poruka ovisno

0 naSem odgovoru.

Na sljedec¢oj slici (Slika 23) se odvija isti proces, te se ispisuje odgovarajuca poruka za

netocan odgovor.

Nazalost adgovor je netocan!

Slika 23. Primjer pitanja i reakcija na neto¢an odgovor
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Na kraju odigranog kviza , ispisuje se konacan rezultat kviza u postotcima (Slika 24). S
obzirom da se kviz sastoji od samo 3 pitanja , moguci rezultati su 33%, 67% 1 100%. Takoder

je prikazan 1 odgovarajuc¢i smijeSak uz ostvareni rezultat.

®.

Tvoj rezultat:

33%

Slika 24. Krajnji rezultat
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6. ZAKLJUCAK

Kroz ovaj seminar je obradena tema prepoznavanja polozaja tijela u stvarnom vremenu
koriste¢i web kameru. Opisan je detaljno nacin djelovanja, ucenja i uporabe neuronskih
mreza, s naglaskom na konvolucijske neuronske mreze. Seminar je pisan s namjerom da se
Sto jednostavnije pojasni nacin obrade slika putem konvolucijskih neuronskih mreza koje su

se pokazale kao najbolji kandidat za obradu.

Predstavljene su odgovarajuce biblioteke za koristenje strojnog uéenja koje pojednostavljuju
I ubrzavaju proces implementacije Zeljenih aplikacija. Implementirana je jednostavna web

aplikacija koja moze posluziti kao primjer interaktivnog ucenja za djecu.

Aplikacija koristi biblioteku PoseNet. Nakon testiranja aplikacije odluc¢ila sam se za
uvjezbani MobileNet model jer je dosta brzi nego ResNet, a brzina je klju¢na za ovakav tip
aplikacija. Prikazano je kako je jako jednostavno implementirati aplikaciju koja Kkoristi

neuronske mreze, a moze biti jako korisna i efektivna.

Zanimljivo je kako umjetne neuronske mreze mogu djelomicno kopirati bioloske neuronske
mreze. Umjetne neuronske mreZe imaju prednost §to se tice brzine obrade podataka, no
ljudski mozak je ipak mnogo kompleksniji 1 njegov nacin zakljucivanja nikad ne¢e moci

zamijeniti umjetna neuronska mreza.
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Sazetak

Umyjetna inteligencija je danas sve popularnija i potreba za njenim mogucnostima je sve
veca. Jedna od tih potreba je opisana u ovom radu, a to je prepoznavanje pokreta putem web-
kamere. Kako bi ra¢unalo moglo samo prepoznati naSe dijelove tijela potrebno ga je i nauciti
kako to napraviti. Za to se koristi disciplina strojno ucenje, kao $to samo ime kaze ,,stroj sam
uci®. Algoritam koji se pokazao najbolji za ucenje su neuronske mreze, ¢ije su osnove
pojasnjenje u ovom radu. S obzirom da je zadatak prepoznati pokrete tijela, ulazni podatak
nam je slika ( obi¢na slika, video), a najboljim i najpouzdanijim kandidatom za obradu slike
su se pokazale konvolucijske neuronske mreze. Njihov princip i rad je takoder prikazan u
ovom radu. S obzirom da nas zadatak nije bio istrenirati mrezu, ve¢ smo uzeli gotov
istreniran model, u seminaru se ne objasnjava detaljno kako istrenirati konvolucijsku mrezu,
ve¢ samo kako ona funkcionira. Takoder u radu su spomenute neke gotove biblioteke s
istreniranim modelima pogodne za prepoznavanje polozaja tijela koje ubrzavaju proces

izgradnje prototipa.

Kljuéne rije€i: prepoznavanje pokreta, strojno ucenje, neuronske mreze, konvolucijske

neuronske mreze, PoseNet , MobileNet
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SKRACENICE

HTML - Hypertext Markup Language
CSS — Cascading Sheet Style

JS — JavaScript

BSD - Berkeley Source Distribution
RGB - Red, Green, Blue

NM — Neuronske mreze

FC — Fully Connected Layer

JPG — Joint Photographic Expert Group
CNN — Convolutional Neural Network
TLU — Threshold Logic Unit

Itd. — i tako dalje

sl. — sli¢no

engl. - engleski
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