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Upozorenja

¢ Kolaiploce opisani u ovoj knjizi mogu se napajati iskljucivo proverenim, dvo-
struko izolovanim sigurnosnim izvorima napajanja. Kvar izolacije u jedno-
stavnom izvoru napajanja mogao bi da dovede do pojave Zivotno opasnih
napona na neizolovanim komponentama.

¢ LED diode velike snage mogu da izazovu oStecCenje vida. Nikada ne gledajte
direktno u LED diodu!

e Autor i izdavac ne prihvataju odgovornost za bilo kakvu Stetu nastalu izra-
dom opisanih projekata.

¢ Elektronska kola mogu da emituju elektromagnetne smetnje. Posto izdavac i
autor nemaju uticaj na tehnicku realizaciju korisnika, korisnik je iskljucivo
odgovoran za poStovanje vazecih granica emisije.

Preuzimanje programa

Programi iz ove knjige mogu se preuzeti sa:
www.elektor.com ili infoelektronika.net

Ako program nije identican onome koji je opisan u knjizi, treba koristiti verziju iz
preuzimanja, jer je ona azurnija.

Poglavje 1+ Uvod 9



Poglavlje 1 Uvod

Ugradivanje vestacke inteligencije u male uredaje - Cesto nazvano ,Edge Al” - brzo
menja nacin na koji koristimo svakodnevne elektronske uredaje. SmeStanjem
,mozga” vestacke inteligencije direktno u kamere, telefone, nosive uredaje i drugu
kompaktnu elektroniku dobijaju se mo¢ne funkcije bez slanja podataka udaljenim
serverima.

Edge Al oznacava primenu algoritama vestacke inteligencije (Al) lokalno na ure-
dajima, odnosno ,na ivici” mreZe, umesto na centralizovanim serverima u Cloud Al

Zamislite sigurnosnu kameru koja trenutno prepoznaje posetioca na vratima, razli-
kuje prijatelje i clanove porodice, a ignoriSe kuéne ljubimce. Nema kruZznog kasnje-
nja do Cloud Al, pa upozorenje stize odmah kada se neko priblizi. Zamislite pametni
telefon koji prevodi govor u hodu bez slanja zvuka na internet, omogucavajudi pri-
vatnu komunikaciju u inostranstvu. Zamislite nosivi zdravstveni uredaj koji u real-
nom vremenu uocava nepravilan srcani ritam i podstice korisnika da reaguje pre
nego $to se oglasi alarm - bez cekanja da centralni server obradi podatke.

To vise nisu futuristicke zamisli; to su prakti¢ne prednosti izvrsavanja Al obrade di-
rektno na samom uredaju. Lokalna obrada podataka znaci da se odluke donose u
milisekundama, ¢ime se poboljsava odziv u zZivotno vaznim i vremenski kriticnim
scenarijima. PoSto sirovi podaci nikada ne napustaju uredaj, li¢ni video-snimci, gla-
sovni zapisi i zdravstveni parametri ostaju privatni i bezbedni. Na mestima gde je po-
vezivanje nestabilno ili skupo - na seoskim imanjima, gradiliStima ili ¢ak u tunelu
metroa - Edge Al uredaji nastavljaju da rade bez prekida.

Energetski efikasni Al ¢ipovi projektovani za rad na periferiji mreze (edge compu-
ting) mogu da obavljaju bilione operacija u sekundi uz potrosnju od svega nekoliko
vati, ¢cime se produzava autonomija baterijski napajanih uredaja. Konac¢no, postav-
ljanje hiljada malih, samostalnih jedinica moZe biti skalabilnije i otpornije od osla-
njanja na nekoliko centralizovanih servera u Cloud Al; ukoliko jedan uredaj otkaze,
ostali nastavljaju nesmetan rad.

Ugradivanjem Al funkcija u samu strukturu uredaja stvara se svet trenutnih uvida,
vece privatnosti, nizih troskova i stvarne mogu¢nosti rada van mreZe - Sto menja
nacin na koji zivimo, radimo i koristimo tehnologiju.

1.1. Zasto je Al u malim sistemima relevantan?

Prvo treba razmotriti brzinu. Kada se podaci sa senzora, fotografija ili kratak audio-
zapis $alju udaljenom serveru na analizu, uvodi se ka$njenje. Cak i kasnjenje od ne-
koliko stotina milisekundi moZe napraviti znacajnu razliku. U situacijama kao Sto je
izbegavanje prepreka kod autonomne igracke, svaki milisekund je presudan. Kada
se inferencija, odnosno korak donosenja odluke Al modela, izvrsava direktno na ure-
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daju, eliminiSe se komunikacija napred-nazad. Kao rezultat, odgovori se dobijaju go-
tovo trenutno, pa kamere, dronovi ili roboti mogu da deluju bez oklevanja.

Privatnost se takode znatno povecava. Kada se sirovi podaci - kao $to su glas, snimci
lica ili kuéni video-zapisi - prenose preko interneta, otvaraju se pitanja privatnosti.
Postavlja se pitanje ko moZe da vidi podatke i gde se oni ¢uvaju. Kod Edge Al pristupa
osetljive informacije ostaju na uredaju. Obradu lokalno obavlja Al model, a Salju se
samo minimalni, anonimizovani rezultati: kratka poruka od nekoliko bitova ume-
sto celog video-zapisa veliCine viSe megabajta ili cak gigabajta. Time se smanjuju
komplikacije u vezi sa privatnosc¢u i olakSava uskladivanje sa propisima kao Sto je
GDPR (Opsta uredba o zastiti podataka) u Evropi ili strogi propisi u zdravstvu, koji
zahtevaju rigorozno postupanje sa licnim podacima.

Upotreba interneta i troskovi predstavljaju klju¢na razmatranja. U mnogim regionima
povezivanje je sporo ili skupo. Mobilne ili satelitske veze ¢esto se napla¢uju prema
koli¢ini prenetih podataka. Ako bi se video visoke rezolucije neprekidno prenosio u
Cloud Al, nastali bi znacajni troskovi. Medutim, ako Edge Al kamere lokalno filtriraju
video-tokove, otpremaju se samo neophodni snimci, na primer kada se detektuje Zi-
votinja ili kada se pojavi problem na masini. To drasti¢no smanjuje prenos poda-
taka i odrzava troskove niskim.

Pouzdanost je josS jedna prednost. Uredaji koji zavise od cloud servisa rade onoliko
dobro koliko to mreza dozvoljava. Ako se izgubi Wi-Fi ili mobilni signal, pametne
funkcije mogu prestati da rade. Kod Al obrade na uredaju sistemi nastavljaju da
funkcionisu i van mreze. Na primer, dronovi koji mapiraju udaljene Sume mogu na-
staviti da identifikuju vrste drveca, a nosivi zdravstveni monitori mogu i dalje izda-
vati upozorenja o abnormalnom sré¢anom ritmu, ¢ak i tokom dogadaja kao Sto su
maratoni u tunelima. Moguc¢nost rada van mreZe obezbeduje pouzdanost na bilo
kojoj lokaciji.

Trajanje baterije i energetska efikasnost su od presudne vaznosti, narocito kod pre-
nosivih ili udaljenih uredaja. Izvrsavanje sloZenih Al modela na procesorima opste
namene ili stalno slanje podataka putem mobilnih modema moZe brzo isprazniti ba-
teriju. Specijalizovani Al ¢ipovi - kao Sto je Hailo-8L - projektovani su da izvrSavaju
bilione operacija u sekundi po svakom utrosenom vatu. U prakticnom smislu, zna-
Cajna Al obrada obavlja se uz minimalnu potros$nju energije, omogucavajuci bate-
rijski napajanim kamerama ili senzorima rad tokom duzih perioda - danima ili
nedeljama umesto satima.

Skalabilnost i ekonomic¢nost su prirodno povezane. Kada se hiljade pametnih senzora
postavljaju u urbanom okruZenju - za nadzor saobracaja, pracenje kvaliteta vazduha
ili javnu bezbednost - opremanje svakog ¢vora Edge Al sposobno$¢u uklanja po-
trebu za velikom cloud serverskom infrastrukturom i povezanim troskovima racu-
nanja. Obrada se izvrSava nezavisno na svakom uredaju. Ovaj distribuirani model
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se efikasno skalira: uredaji se mogu dodavati po potrebi, bez naglog rasta troSkova
Cloud Al

Neocekivana prednost ogleda se u otpornosti sistema. Centralizovane cloud plat-
forme mogu imati prekide rada, odrzavanje ili sajber-napade, Sto moZe onesposobiti
pametne funkcije. Autonomni uredaji, medutim, odrzavaju funkcionalnost nezavisno.
Na primer, ku¢ne sigurnosne kamere nastavljaju da detektuju kretanje ¢ak i tokom
azuriranja ili prekida rada Cloud Al proizvodaca.

[z razvojne perspektive, Edge Al otvara mogucnosti za inovacije. Al modeli mogu se
prilagoditi radu u okviru ogranicenja kao Sto su mala memorija, skromna procesor-
ska snaga i ograni¢ena dostupna energija. Alati kao Sto je Hailo Dataflow Compiler
pomazu u pretvaranju Siroko kori$¢enih formata neuronskih mreza u optimizovan
kod pogodan za izvrSavanje na edge ¢ipovima. To omogucava brzu iteraciju i brzo
prototipovanje novih primena - kao $to su senzori za pracenje biljaka koji detektuju
suvo zemljiste ili robotske ruke upravljane gestovima.

Naravno, postoje i izazovi pri primeni Al na malim uredajima. Modeli se moraju sma-
njiti tehnikama kao Sto su kvantizacija (manje bitova po broju) ili orezivanje mreze,
odnosno pruning (uklanjanje retko koriS¢enih veza). Mora se paZljivo uravnoteZiti
tacnost, brzina i potros$nja energije. Srecom, ekosistem alata i podrske zajednice
brzo napreduje, pa je integracija sloZenih modela u kompaktne sisteme sve jedno-
stavnija.

Ne treba zanemariti ni uticaj na Zivotnu sredinu. Veliki data centri troSe ogromne ko-
licine energije i zahtevaju znacajno hladenje. Distribuiranjem inferencije na brojne
efikasne uredaje mozZe se smanjiti ukupan ugljenicni otisak Al aplikacija. Kada se
obrada obavlja lokalno umesto centralizovano u cloud farmama zasnovanim na GPU
procesorima, ukupna potrosnja energije cesto opada. U kontekstu globalnih ciljeva
odrzivosti, Edge Al nudi zeleniju alternativu.

Zaklju¢no, ugradivanje Al direktno u male uredaje omogucava prednosti u pogledu:

e brzine,

e privatnosti,

e troskova,

e pouzdanosti,
o efikasnosti,

e skalabilnosti.

Podaci ostaju lokalni, upotreba propusnog opsega se smanjuje na minimum, a funk-
cionalnost se odrzava ¢ak i u udaljenim ili zahtevnim okruZenjima. Energetski efi-
kasni Al ¢ipovi omogucavaju uredajima da obavljaju sloZene zadatke bez brzog
praznjenja baterija, dok distribuirana inteligencija povecava otpornost sistema. Kako
se alati i metode budu poboljsavali, pojavljivace se nove kreativne primene - u pa-
metnim domovima, industrijskom nadzoru, nosivim zdravstvenim uredajima i au-
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tonomnim masinama. Ova evolucija predstavlja vise od tehnoloSkog trenda - ona
¢ini osnovu budu¢nosti ispunjene bezbednim, odrzivim i odzivnim inteligentnim si-
stemima.

Konacno, Edge Al se lako i povoljno skalira. Umesto izgradnje jednog ogromnog data
centra, organizacije mogu distribuirati stotine ili hiljade malih jedinica, od kojih
svaka obavlja sopstvenu lokalnu obradu. Dodavanje novih uredaja je jednostavno i
ne dovodi do naglog rasta cloud-compute troskova. Posto je inteligencija decentra-
lizovana, problem u jednoj jedinici - kao Sto je hardverski kvar ili aZuriranje soft-
vera - ne obara ceo sistem.

Kako specijalizovani Cipovi, softverski alati i tehnike optimizacije modela nastav-
ljaju da se poboljSavaju, Edge Al ¢e se Siriti u svim oblastima zZivota. Pametni domovi
e uciti nase rutine, fabrike ¢e se samostalno korigovati u realnom vremenu, lekari
¢e imati trenutnu dijagnosticku podrsku pored pacijenta, a sistemi za pracenje Zi-
votne sredine Stitice divlje Zivotinje i poljoprivredno zemljiste bez ljudske inter-
vencije. Premestanjem Al obrade na ivicu dobijamo brze reakcije, jacu privatnost,
niZe troskove, vecu pouzdanost i bolju energetsku efikasnost - zbog cega uredaji ne
postaju samo povezani, ve¢ zaista inteligentni.

1.2. Tehnicke prednosti Raspberry Pi Al HAT+

Raspberry Pi Al HAT+ predstavlja znacajan iskorak u primeni vestacke inteligencije na
krajnjim uredajima, odnosno na ivici mreze. Komplet kombinuje specijalizovani Al pro-
cesor kompanije Hailo sa razvojnim alatima, omoguéavajuéi brzo prototipovanje i efika-
sno izvrsavanje modela dubokog ucenja na ugradenim uredajima. Tehnicke prednosti
Raspberry Pi Al HAT+ obuhvataju energetsku efikasnost, skalabilnu arhitekturu i podr-
Sku za industrijski standardne Al okvire. Raspberry Pi Al HAT+ koristan je u primenama
od detekcije objekata u realnom vremenu do inteligentne analize senzorskih podataka bez
oslanjanja na Cloud Al. Neke od glavnih prednosti su:

o Visoke racunske performanse: Do 26 TOPS (tera operacija u sekundi), ¢ime na-
dmasuje mnoge CPU/GPU jedinice u jednoplo¢nim ra¢unarima

o Energetska efikasnost: Trosi samo 2,5-3 W, idealno za baterijski napajane sisteme

o Podrska za okvire: Kompatibilnost sa TensorFlow, PyTorch, ONNX i OpenCV

« Jednostavna GStreamer integracija: Gotovi i optimizovani tokovi za obradu
video-signala u Al aplikacijama
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Sa AT HAT+ dodatkom Raspberry Pi moZe da obavlja video-analitiku u realnom vre-
menu, Sto bi bilo jednostavno nemoguce na njegovom CPU-u, pa ¢ak i GPU-u. Tipi-
¢ni slucajevi primene obuhvataju:

e Brza detekcija objekata i lica: Za nadzorne kamere ili sigurnosne sisteme
e Opticka kontrola kvaliteta: Uo¢avanje nedostataka na proizvodnoj liniji
e Prepoznavanje teksta visokih performansi (OCR - Optical Character Recogni-
tion): Automatizacija obrade dokumenata ili o¢itavanja registarskih tablica
Zahvaljuju¢i GStreamer podrsci, Al HAT+ se moZe direktno ukljuciti u zive tokove ka-
mere radi detekcije i pracenja objekata u hodu.

Jedna od najvecih prepreka kod dronova i robota jeste obrada senzorskih podataka
u realnom vremenu. Raspberry Pi Al HAT+ to omogucava i obuhvata:

» Navigacija i izbegavanje prepreka: Autonomna vozila i roboti mogu brze da
analiziraju okruzenje

o Upravljanje gestovima: Prepoznavanje pokreta ruke radi upravljanja robo-
tima ili dronovima

o Pracenje objekata: Omogucava dronovima da prate pokretne mete ili mapiraju
teren

Mala potros$nja energije znaci da je Al HAT+ pogodan za mobilne, baterijski napajane
platforme kao $to su roboti i dronovi. U kuénoj automatizaciji Al HAT+ omogucava:

» Lokalno glasovno upravljanje i prepoznavanje: Nije potrebna veza sa Cloud Al
o Detekcija anomalija: UoCavanje sumnjivih pokreta ili neuobicajenih zvukova
o Automatsko upravljanje osvetljenjem i klimom: PodeSavanje parametara na

osnovu detektovanog prisustva

Edge computing sa Al HAT+ dodatkom obezbeduje da osetljivi podaci nikada ne mo-
raju da napuste ku¢nu mreZzu.

Na kraju, fabrike i industrijski pogoni imaju korist od Al obrade u realnom vremenu
na proizvodnoj liniji:

o Prediktivno odrzavanje: Analiza senzorskih podataka radi predvidanja kva-
rova opreme
o Automatska inspekcija: Detekcija greSaka na proizvodnim sklopovima

o Prepoznavanje registarskih tablica: Naplatni sistemi / upravljanje parkingom

Performanse Al HAT+ dodatka ¢ine ga pogodnim cak i za zahtevne industrijske pri-
mene u realnom vremenu.

14



Zasto jednostavno ne koristiti GPU? GPU procesori su uobicajeni Al akceleratori, ali
na ivici mreze donose izazove:

o Veca potrosnja energije: GPU procesori Cesto zahtevaju 10-100 W, dok Al
HAT+ trosi samo 2,5-3 W

o Velike dimenzije: SuvisSe su glomazni za kompaktne jednoplo¢ne racunare kao
Sto je Raspberry Pi

o Veca cena: Uredaji kao Sto su NVIDIA Jetson moduli ili spoljasnji GPU sistemi
obitno su znatno skuplji od Al HAT+ dodatka

Pored toga, namenski NPU (Neural Processing Unit), kao Sto je Hailo-8L, optimizo-
van je za Al optereéenja bez dodatnog opterecenja koje nosi GPU opSte namene.

Danas programeri mogu da grade mo¢ne Al aplikacije, koje su ranije zahtevale ve-
like GPU procesore ili cloud servere, na uredajima malog formata. Ako istraZujete mo-
derne Al tehnologije ili trazite efikasna edge reSenja, Raspberry Pi Al HAT+ svakako
zasluzuje razmatranje.
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Poglavlje 2 - Osnove vestacke inteligencije i masinskog ucenja

Masinsko ucenje (ML) je grana veStacke inteligencije koja omogucava racunarima
da uce obrasce iz podataka i donose predvidanja ili odluke bez eksplicitnog pro-
gramiranja za svaki pojedinacni zadatak.

Poslednjih godina vestacka inteligencija i masinsko ucenje presli su put od uskih
istrazivackih oblasti do centralnih stubova moderne tehnologije. Od glasovnih asi-
stenata i sistema preporuka do medicinske dijagnostike i autonomnih vozila, ove
tehnologije preoblikuju industrije i svakodnevni Zivot. Ovo poglavlje pruza osnovno
razumevanje Al i ML - $ta su, kako rade i zasto su vazni. PoCinjemo istrazivanjem
istorijskog razvoja Al, uz razlikovanje simbolickog rezonovanja i u¢enja zasnovanog
na podacima. Zatim razmatramo osnovne principe masinskog ucenja, ukljucujuci
nadgledano, nenadgledano i u€enje potkrepljivanjem, i uvodimo klju¢ne pojmove
kao sto su modeli, algoritmi, obucavanje i evaluacija.

Umesto da se usredsredi iskljucivo na tehnicku implementaciju, ovo poglavlje na-
glasava konceptualnu jasnocu, sa ciljem da Citaocima pruzi ¢vrstu osnovu za dalje
ulenje i prakti¢nu primenu. Bez obzira na to da li ste student, programer ili jedno-
stavno radoznali u vezi sa inteligentnim sistemima, razumevanje ovih osnova prvi
je korak ka ukljucivanju u svet Al koji se brzo razvija.

2.1. Uvod u koncepte Al i ML

Al i ML danas spadaju medu najtransformativnije oblasti racunarstva i tehnologije
podataka. Zajedno omogucavaju masinama da obavljaju zadatke koji obi¢no zahte-
vaju ljudsku inteligenciju - kao $to su prepoznavanje obrazaca, razumevanje jezika,
donoSenje odluka i prilagodavanje novim informacijama. Kako ove tehnologije sve
vise pokrecu aplikacije u zdravstvu, finansijama, obrazovanju, transportu i drugim
oblastima, solidno razumevanje njihovih osnova postalo je neophodno i za studente
i za profesionalce.

Vestacka inteligencija oznacava Siri cilj stvaranja sistema koji mogu da simuliraju
inteligenciju nalik ljudskoj. Ona obuhvata niz podoblasti, uklju€ujuc¢i obradu pri-
rodnog jezika, robotiku, racunarski vid i ekspertne sisteme. Al sistemi projektuju se
tako da opazaju svoje okruzenje, razmatraju slozene probleme, uce iz iskustva i pre-
duzimaju radnje koje povecavaju verovatnocu ostvarivanja odredenog cilja.

U okviru Al, masinsko ucenje se izdvojilo kao klju¢ni pristup. Umesto da budu ekspli-
citno programirani za svaki zadatak, ML sistemi uce obrasce i odnose iz podataka.
Masinsko ucenje se usredsreduje na razvoj algoritama koji omogucavaju racuna-
rima da uce i donose predvidanja ili odluke na osnovu ulaznih podataka. Ovaj pre-
laz sa logike zasnovane na pravilima na uc¢enje zasnovano na podacima omogucio je
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Ovo poglavlje razmatra osnovne principe Al i ML, ukljucujuci:

» Istorijski kontekst i razvoj vestacke inteligencije

o Tipovi AI: uska naspram opste Al, kao i simbolicki naspram konekcionisti-
Ckog pristupa

» Kategorije masinskog ucenja: nadgledano, nenadgledano i u¢enje potkreplji-
vanjem

e Kljucne pojmovi: skupove podataka, karakteristike, modele, obucavanje, te-
stiranje i metrike evaluacije

o Algoritme i modeli: ukljucujudi stabla odlucivanja, linearnu regresiju, ne-
uronske mreze i tehnike klasterovanja

o Izazoviiogranicenja: kao Sto su pristrasnost, preprilagodavanje, interpreta-
bilnost i zavisnost od podataka

o Eticke i drustvene aspekti: primene Al u realnim okruzenjima

Na kraju ovog poglavlja Citaoci ¢e imati konceptualni alat za razumevanje toga kako
se Ali ML sistemi grade, kako funkcionisu i gde se najefikasnije primenjuju. Ovo zna-
nje postavlja osnovu za dublje proucavanje, prakti¢no eksperimentisanje i informi-
sanu diskusiju o razvoju i upotrebi inteligentnih tehnologija.

2.2. Tipovi masinskog ucenja: nadgledano, nenadgledano i ucenje potkrepljivanjem
Masinsko ucenje se obi¢no deli na tri glavna tipa: nadgledano ucenje, nenadgledano
ucenje i ucenje potkrepljivanjem. Svaki tip je definisan na¢inom na koji algoritam
uci iz podataka i vrstom povratne informacije koju dobija tokom obucavanja.

Nadgledano ucenje (Supervised learning) je najces¢i i najintuitivniji oblik masin-
skog ucenja. U ovom pristupu algoritam se obucava na ozna¢enom skupu podataka,
gde je svaki ulaz povezan sa poznatim izlazom. Cilj nadgledanog ucenja je da se nauci
preslikavanje sa ulaza na izlaze, tako da model moze ta¢no da predvidi izlaz za nove,
ranije nevidene podatke. Ova kategorija se dalje deli na zadatke klasifikacije i re-
gresije. Klasifikacija se koristi kada je izlaz kategorijski, na primer pri odredivanju
dali je e-poruka neZeljena posta ili nije. Regresija se, s druge strane, bavi kontinui-
ranim izlazima, kao $to je predvidanje cena kuca ili globalnih temperatura.

Uobicajeni algoritmi koji se koriste u nadgledanom ucenju obuhvataju linearnu re-
gresiju, logisticku regresiju, stabla odluc¢ivanja, masine potpornih vektora i neuron-
ske mreze. lako nadgledano ucenje moze biti veoma efikasno, ono obicno zahteva
velike koli¢ine oznacenih podataka, ¢ije pribavljanje moZe biti skupo i vremenski
zahtevno.

Nasuprot tome, nenadgledano ucenje (unsupervised learning) radi sa neoznacenim
podacima. Algoritam ne dobija eksplicitna uputstva o tome Sta treba predvideti, ve¢
ima zadatak da identifikuje skrivene strukture ili obrasce u podacima. Najcesce teh-
nike nenadgledanog ucenja su klasterovanje i redukcija dimenzionalnosti. Algoritmi
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klasterovanja grupisu sli¢cne tacke podataka na osnovu njihovih karakteristika, zbog
Cega su korisni za segmentaciju korisnika ili detekciju anomalija.

Tehnike redukcije dimenzionalnosti, kao Sto je analiza glavnih komponenti (PCA), po-
mazu u smanjenju sloZenosti podataka uz ocuvanje bitnih informacija, pa se cesto ko-
riste za vizuelizaciju podataka ili pretprocesiranje. Posto nema oznaka, ocenjivanje
performansi nenadgledanih modela moze biti zahtevno, a rezultati nisu uvek jed-
nostavni za tumacenje.

Ucenje potkrepljivanjem (Reinforcement learning) je sustinski drugaciji pristup, in-
spirisan bihevioralnom psihologijom. U ovoj paradigmi agent interaguje sa okruze-
njem i uci da donosi odluke primajuci povratne informacije u obliku nagrada ili kazni.
Cilj je nauciti politiku - strategiju izbora akcija - koja maksimizuje kumulativne na-
grade tokom vremena. UCenje potkrepljivanjem posebno je korisno u dinami¢nim,
sloZenim okruZenjima u kojima akcije imaju dugoro¢ne posledice. Siroko se koristi
u aplikacijama kao Sto su igranje igara (npr. AlphaGo), robotika, autonomna vozila
i prilagodljivo upravljanje resursima. Neki poznati algoritmi ucenja potkrepljiva-
njem ukljucuju Q-learning, duboke Q-mreZe i metode gradijenta politike. Obucava-
nje modela ucenja potkrepljivanjem moze biti ra¢unarski intenzivno i Cesto zahteva
velike koli€ine interakcije sa okruZenjem da bi se efikasno ucilo. Osim toga, izazovi
kao Sto su balansiranje istrazivanja (isprobavanje novih akcija) i eksploatacije (bi-
ranje najbolje poznate akcije) ¢ine ovaj okvir u¢enja sloZenijim.

Ukratko, nadgledano ucenje je najbolje u scenarijima u kojima su dostupni oznaceni
podaci i potrebna su precizna predvidanja; nenadgledano ucenje je pogodno za ot-
krivanje obrazaca u neoznacenim podacima; a ucenje potkrepljivanjem je idealno
za ucenje optimalnih strategija putem interakcije i povratnih informacija. Razume-
vanje razlika i odgovarajucih primena ovih tipova u¢enja osnovno je za uspeSnu pri-
menu tehnika masinskog ucenja u razli¢itim domenima.

2.3. Osnove neuronskih mreza i dubokog ucenja

Neuronske mreZe su osnovni koncept moderne veStacke inteligencije, narocito u
oblasti dubokog ucenja, koje je postiglo izuzetne uspehe u oblastima kao Sto su pre-
poznavanje slika, obrada prirodnog jezika, sinteza govora i autonomni sistemi. In-
spirisane strukturom i funkcionisanjem ljudskog mozga, neuronske mreze su
racunarski modeli sastavljeni od slojeva medusobno povezanih ¢vorova, nazvanih ne-
uroni ili jedinice, koji obraduju podatke da bi naucili obrasce i reprezentacije.

U osnovi neuronske mreZe nalazi se veStacki neuron, poznat i kao perceptron, koji
oponasa sposobnost bioloSkog neurona da se aktivira kao odgovor na stimuluse.
Svaki neuron prima ulaze, ¢esto numericke vrednosti, obraduje ih kroz ponderisanu
sumu, dodaje bias €lan i prosleduje rezultat kroz nelinearnu aktivacionu funkciju
kao Sto su sigmoid, tanh ili ReLU (Rectified Linear Unit). Ova aktivacija odreduje da
li se i koliko snazno neuron ,aktivira”, doprinose¢i ukupnom procesu donosenja
odluka u mrezi.
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Neuronske mreZe se obi¢no organizuju u slojeve:

1. Ulazni sloj: Prima sirove ulazne podatke, kao $to su vrednosti piksela
slike ili numericke karakteristike iz skupa podataka.

2. Skriveni slojevi: Jedan ili viSe meduslojeva u kojima se obavljaju proracuni.
Svaki neuron u skrivenom sloju povezan je sa neuronima u susednim slo-
jevima, a ti slojevi uCe da iz ulaza izdvajaju sve apstraktnije reprezenta-
cije.

3. [Izlazni sloj: Daje konacan rezultat mreze, kao Sto je oznaka klasifikacije
ili numericko predvidanje.

>

Outputs

»

Qutput
Layer

Input
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Slika 2.1: Slojevi neuronske mreZze

Kada neuronska mreza sadrzi mnogo skrivenih slojeva - Cesto viSe od tri - naziva se
duboka neuronska mreza, a proces ucenja naziva se duboko ucenje. Ove duboke ar-
hitekture omogucéavaju modelima da uce sloZene hijerarhijske karakteristike, $to ih
¢ini mo¢nim za zadatke kao Sto su prepoznavanje lica, prevodenje jezika ili generi-
sanje teksta.

Obucavanje neuronske mreze ukljucuje proces nazvan propagacija greske unazad
(backpropagation), koji izracunava gradijent funkcije gubitka, odnosno mere koliko
je predvidanje modela udaljeno od stvarne oznake, u odnosu na svaku tezinu u mrezi.
KoriS¢enjem optimizacionog algoritma kao Sto je stohasticki gradijentni spust (SGD)
ili Adam, mreZa iterativno azurira svoje tezine kako bi minimizovala funkciju gubi-
tka, ¢ime se poboljsava tacnost.

Razvijeno je nekoliko vaznih arhitektura neuronskih mreza za rad sa razli¢itim ti-
povima podataka:

o Potpuno povezane mreze (Dense Networks) su osnovne arhitekture u kojima
je svaki neuron povezan sa svakim neuronom u prethodnom i narednom sloju.
Pogodne su za strukturirane podatke ili jednostavne klasifikacione probleme.

o Konvolucione neuronske mreze (CNN) posebno su projektovane za obradu
slikovnih podataka. One koriste konvolucione slojeve za prepoznavanje pro-
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stornih obrazaca u slici, po€ev od jednostavnih elemenata kao Sto su konture,
teksture i osnovni oblici, pa sve do sloZenijih struktura i objekata.

o Rekurentne neuronske mreze (RNN) i njihove napredne varijante kao Sto su
LSTM (Long Short-Term Memory) i GRU (Gated Recurrent Units) prilago-
dene su sekvencijalnim podacima, kao Sto su vremenske serije ili prirodni
jezik, jer mogu odrzavati unutrasnju memoriju prethodnih ulaza.

o Transformeri, novija inovacija, uvela je revoluciju u obradi prirodnog jezika
(NLP) omogucavanjem paralelne obrade sekvencijalnih podataka umesto osla-
njanja na sekvencijalne korake kao kod RNN mreZa. Uvedeni u uticajnom radu
JAttention is All You Need” (Vaswani i dr., 2017), transformeri koriste meha-
nizam nazvan samopaznja (self-attention), koji modelu omogucava da odmeri
znacaj razlicitih reci u sekvenci jednih u odnosu na druge. Ova arhitektura
stoji u osnovi velikih modela kao $to je GPT, kao i drugih osnovnih modela, i
postala je kamen temeljac savremenih primena dubokog ucenja u razumeva-
nju i generisanju jezika.

Jo$ jedan vaZzan aspekt dubokog ucenja jeste ucenje karakteristika. Za razliku od tra-
dicionalnih modela masinskog ucenja, koji se Cesto oslanjaju na rucno definisane
karakteristike, duboke neuronske mreze automatski uce karakteristike iz sirovih
podataka. Kako informacije prolaze kroz uzastopne slojeve, mreza postepeno iz-
dvaja apstrakcije viSeg nivoa - na primer, kod obrade slika rani slojevi mogu detek-
tovati ivice i teksture, dok dublji slojevi identifikuju oblike, objekte i kontekst.

Obucavanje dubokih neuronskih mreza nosi nekoliko izazova. Cest problem je pre-
prilagodavanje (overfitting), kada model dobro radi na podacima za obucavanje, ali
loSe na ranije nevidenim podacima. Za suzbijanje toga obi¢no se koriste tehnike kao
$to su dropout, odnosno nasumi¢no deaktiviranje neurona tokom obucavanja, re-
gularizacija i rano zaustavljanje. Pored toga, obuc¢avanje dubokih modela zahteva
znacajne racunarske resurse i ¢esto velike oznacene skupove podataka, sto je do-
velo do razvoja transfernog ucenja. To je metoda u kojoj se prethodno obucen model
fino podesava za konkretan zadatak pomocu manjeg skupa podataka.

Jo$ jedna klju¢na komponenta u tokovima rada dubokog ucenja jeste upotreba ak-
tivacionih funkcija. Ove funkcije uvode nelinearnost u mrezu, omogucavajudi joj da
modeluje sloZene odnose u podacima. Uobicajene aktivacione funkcije obuhvataju:

o ReLU (Rectified Linear Unit): NajceSce se koristi u skrivenim slojevima zbog
jednostavnosti i efikasnosti.

« Sigmoid: Cesto se koristi u izlaznim slojevima kod problema binarne klasifi-
kacije.

o Softmax: Pretvara izlaze u verovatnoce za zadatke viseklasne klasifikacije.
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o Step: Daje diskretne izlaze, na primer 0 ili 1, u zavisnosti od toga da li ulaz pre-
lazi prag.

o Tanh (hiperbolicki tangens): Daje vrednosti izmedu -1 i 1, obezbeduje akti-
vacije centrirane oko nule i Cesto se koristio u skrivenim slojevima pre nego
Sto je ReLU postao popularan.

Step\

Tanh

Slika 2.2: Aktivacione funkcije

Pored arhitektura i tehnika obucavanja, okviri za duboko ucenje kao $to su Ten-
sorFlow, PyTorch i Keras znacajno su ubrzali razvoj obezbedivanjem alata za izgra-
dnju, obucavanje i implementaciju modela. Ove biblioteke apstrahuju mnoge
niskonivojske detalje i nude unapred pripremljene module, ¢ine¢i duboko ucenje
dostupnijim istraZiva¢ima, inZenjerima i hobistima.

Ukratko, neuronske mreZe Cine racunarsku okosnicu dubokog ucenja. Slaganjem
slojeva, pazljivim podesavanjem teZina i upotrebom moc¢nih algoritama za obuca-
vanje, ovi modeli mogu nauciti da reSavaju veoma sloZene zadatke u razli¢itim do-
menima. Kako dostupnost podataka i racunarska snaga nastavljaju da rastu,
neuronske mreZe i duboko ucenje ostace centralni za napredak vestacke inteligen-
cije i inteligentnih sistema.

2.4. Edge Al naspram Cloud-Al

Kako se vestacka inteligencija sve viSe integriSe u uredaje, aplikacije i servise, osno-
vna infrastruktura koja pokrece Al radna opterecenja postala je od klju¢nog zna-
Caja. Tradicionalno, Al modeli su razvijani, obucavani i implementirani u Cloud Al,
odnosno u snaznim udaljenim data centrima povezanim putem interneta. Medutim,
sa eksplozivnim rastom povezanih uredaja, senzora i aplikacija u realnom vremenu
doslo je do znacajnog pomeranja ka obradi Al zadataka na ivici mreZe - blizu mesta
gde se podaci generisu. Ova paradigma poznata je kao Edge Al

Ovo poglavlje daje sveobuhvatno poredenje izmedu Edge Al i Cloud Al pristupa, raz-
matrajuci njihove arhitekture, slucajeve primene, kompromise i na¢ine na koje se do-
punjuju u savremenim Al sistemima. Razumevanje ovih paradigmi neophodno je za
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izgradnju efikasnih, skalabilnih i odzivnih inteligentnih sistema, naro¢ito u domenima
kao $to su IoT, robotika, autonomna vozila i pametni gradovi.

Edge Al oznacava primenu Al modela na edge uredajima kao Sto su pametni tele-
foni, mikrokontroleri, kamere, dronovi i ugradeni sistemi. Ovi uredaji lokalno obra-
duju podatke, Cesto koristeci specijalizovani hardver kao $to su NPU (Neural
Processing Unit), GPU, FPGA ili namenski Al ¢ipovi.

Klju¢ne karakteristike
Inferencija na uredaju: Al proracuni se odvijaju na uredaju ili u njegovoj blizini, tamo
gde se podaci generisu.

¢ Mala latencija: Donosenje odluka u realnom ili gotovo realnom vremenu.

¢ Mogu¢énost rada van mreze: FunkcioniSe bez neprekidnog pristupa internetu.

e Ograniceni resursi: Ograni¢ena procesorska snaga, memorija i energija.
Primeri

e Glasovni asistenti na pametnim telefonima

e Alsigurnosne kamere koje detektuju pokret ili lica

e Industrijski senzori koji u realnom vremenu prate stanje opreme
Cloud Al oznacava upotrebu centralizovanih data centara za obucavanje, Cuvanje i
posluzivanje Al modela. Oslanja se na racunarsku infrastrukturu visokih perfor-
mansi i ogromne skupove podataka za razvoj i implementaciju sloZenih Al servisa.

Korisnici Cloud Al servisima obi¢no pristupaju preko API-ja ili platformi kao Sto su
Google Cloud Al, AWS SageMaker ili Microsoft Azure Al.

Klju¢ne karakteristike
¢ (Centralizovana obrada: Teska racunanja se prebacuju na cloud servere.

o Skalabilnost: Lako se skalira radi podrske velikim skupovima podataka i slo-
Zenim modelima.

¢ Obucavanje i implementacija modela: Idealno za razvoj i upravljanje Al reSe-
njima velikog obima.

e Neprekidna povezanost: Zahteva pouzdanu internet vezu za inferenciju.
Primeri

¢ (Cloud servisi za obradu prirodnog jezika

e Al pretraga i sistemi preporuka

¢ Udaljeno obucavanje i implementacija velikih modela dubokog ucenja

e Arhitekturne razlike izmedu ova dva pristupa prikazane su u sledecoj tabeli:
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Aspekt Edge Al Cloud Al

Lokacija racunanja Na uredaju ili lokalnom gateway-u Udaljeni cloud serveri

Latencija Mala (realno vreme) Veca (zavisna od mreze)

Radi van mreZe ili sa povremenim

Povezivanje internetom Zahteva stalnu internet vezu

Potrosnja energije Optimizovano za rad male potrosnje Velika potrosnja energije u data centrima
Privatnost podataka Visoka, jer podaci ostaju lokalno Podaci se $alju preko mreza (pitanja privatnosti)
SloZenost modela Ogranicena zbog hardverskih ogranicenja | Veoma visoka, koristi GPU klastere

Tabela 2.1: Arhitekturne razlike izmedu Edge Al i Cloud Al

U oba slucaja postoje prednosti i ogranicenja:
Edge Al: prednosti
o Performanse u realnom vremenu: Klju¢no za vremenski osetljive primene kao
$to su autonomna voznja i robotika.
o Smanjena upotreba propusnog opsega: Manje podataka mora da se prenosiu
Cloud AL
« Poboljsana privatnost i bezbednost: Osetljivi podaci ostaju na uredaju.
o Funkcionalnost van mreze: Idealno za udaljena okruZenja ili nestabilne mre-
Zne uslove.

Edge Al: ogranicenja
o Ograniceni resursi: Ogranicenja procesorske snage, memorije i skladiStenja.

o Pojednostavljivanje modela: Zahteva kompresiju, pruning (orezivanje nepo-
trebnih delova mreze) ili kvantizaciju.

o Teska azuriranja: AZuriranja firmware i modela mogu biti sloZena.
Cloud AI: prednosti

o Skalabilno ra¢unanje: Podrzava obucavanje i inferenciju (izvrsavanje obuce-
nih modela nad novim podacima, u velikom obimu).

o Centralizovana aZuriranja: LakSe odrzavanje i unapredivanje modela.
o Agregacija podataka: Moze koristiti ogromne skupove podataka radi pobolj-
Sanja tacnosti.
Cloud AI: ogranicenja
o Latencija i pouzdanost: Zavisni od brzine i stabilnosti mreze.

o Rizici po privatnost: Osetljivi podaci moraju da se prenose spoljnim serve-
rima.

o Troskovi propusnog opsega: Visoke stope prenosa podataka mogu biti skupe.

Sledeci pregled prikazuje najvaznije slucajeve primene i aplikacije:
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Domen Edge Al aplikacije Cloud Al aplikacije
Nosivi zdravstveni monitori, prenosiva Analiza medicinskih slika, uvidi na nivou
Zdravstvo " X .
dijagnostika populacije
Proizvodnja Prediktivno odrzavanje, vizuelna inspekcija Opnmlzacu:a proizvodnje, analitika lanca
shabdevanja
Maloprodaja Pametne police, autonomna naplata Analitika kupaca, sistemi preporuka
Transport Autonomna vozila, upravljanje semaforima Upravljanje flotom, predvidanje saobracéaja
. - - . Analiza vremena, predvidanje prinosa
Poljoprivreda Pracenje useva na terenu, detekcija Stetocina ) :
velikog obima
Pametni gradovi | Nadzorne kamere, senzori kvaliteta vazduha Gradska analitika, planiranje infrastrukture

Tabela 2.2: Najvazniji slucajevi upotrebe i aplikacije za Edge Al i Cloud Al

Savremeni Al sistemi sve CeS¢e usvajaju hibridni pristup, kombinujuéi prednosti i
edge-a i Cloud Al. Na primer:

« Federativno ucenje: (Federated learning) Decentralizovana tehnika u¢enja u
kojoj se modeli obucavaju lokalno na edge uredajima, a centralnom serveru se
$alju samo azuriranja modela, ne i sirovi podaci.

o Podeljeno racunanje (Split computing): Zadatak inferencije deli se izmedu
edge uredaja i Cloud Al kako bi se uravnoteZile latencija i tacnost.

Ovi pristupi nude obecavajuci put ka izgradnji skalabilnih, privatnih i efikasnih Al si-
stema.

Ocekuje se da ¢e se razlika izmedu Edge Al i Cloud Al pristupa dodatno smanjivati
kako:

¢ lokalni hardver postaje snazniji
¢ tehnike optimizacije Al modela napreduju

e 5Giedge-cloud infrastruktura smanjuju latenciju i omoguéavaju neprimetne
prelaze

¢ decentralizovani okviri i okviri za Al koji ¢uvaju privatnost, kao $to su fede-
rativno ucenje i diferencijalna privatnost, dobijaju na znacaju

Pored toga, inicijative zelenog Al promovisu energetski efikasne Al modele, ¢ineci
edge implementaciju ne samo prakticnom vec i ekoloski odgovornom.

Edge Al i Cloud Al se medusobno ne iskljuc¢uju; oni imaju komplementarne uloge u
Al ekosistemu. Cloud Al obezbeduje tesku obradu potrebnu za obucavanje i imple-
mentacije velikog obima, dok Edge Al donosi brzinu, privatnost i lokalnu inteligen-
ciju na nivo uredaja. Izbor izmedu njih - ili projektovanje hibridnog resenja - zavisi
od zahteva aplikacije, kao $to su latencija, osetljivost podataka, ra¢unarski zahtevi i
dostupnost infrastrukture.

Kako Al nastavlja da se Siri u svaki aspekt naseg zZivota, razumevanje ove dve para-
digme klju¢no je za programere, sistemske arhitekte i donosioce odluka koji Zele da
grade inteligentne, odzivne i odgovorne Al sisteme.
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Poglavlje 3 - Eticka razmatranja i buduce perspektive

Kako vestacka inteligencija i masSinsko ucenje nastavljaju da napreduju, njihov uti-
caj na drustvo postaje sve dublji. Pored tehnickih performansi, neophodno je raz-
motriti etiCke posledice ovih tehnologija, ukljuCujuci pravic¢nost, transparentnost,
odgovornost, privatnost i moguée drustvene posledice. Ovo poglavlje razmatra te
eticke izazove i istrazuje kako se Al moZe razvijati i primenjivati na odgovoran nacin.
Pored toga, ono se osvrée na nove trendove, budu¢e mogucnosti i mere potrebne da
bi Al pozitivno doprineo drustvu uz sto manje rizike.

3.1. Eticka i drustvena pitanja

Kako se sistemi veStacke inteligencije i masinskog ucenja sve viSe integriSu u sva-
kodnevni Zivot, oni otvaraju vazna eticka i druStvena pitanja. Ove tehnologije uticu
na donoSenje odluka u oblastima kao $to su zdravstvo, bezbednost, finansije i za-
posljavanje - Cesto sa znacajnim posledicama u stvarnom svetu. Pitanja kao Sto su pri-
vatnost podataka, algoritamska pristrasnost, transparentnost, odgovornost i moguce
potiskivanje ljudskog rada ukazuju na potrebu za odgovornim razvojem i prime-
nom. Glavna pitanja su:

e Privatnost: Obrada velikih kolic¢ina licnih podataka zahteva uskladenost sa
propisima kao Sto je GDPR u Evropi

o Pristrasnost i diskriminacija: ML modeli mogu da prenesu i pojacaju pristra-
snosti prisutne u podacima, Sto dovodi do nepravednih ishoda, na primer kod
alata za zaposljavanje koji pokazuju pristrasnost prema Zenama

o Odgovornost: Utvrdivanje odgovornosti za odluke koje donosi Al predstavlja
izazov, posebno u kriticnim oblastima kao $to su zdravstvo ili pravo, gde se i
dalje vode rasprave o regulaciji

o  Uticaj na radna mesta: Automatizacija moZe promeniti radne uloge i zahtevati pri-
lagodavanje radne snage, Sto je tema Siroko zastupljena u literaturi o etici Al

o Transparentnost: Problem ,crne kutije”, gde je odluke Al tesko objasniti, pred-
stavlja zabrinutost, narocito u zdravstvenim ili pravnim primenama

Ova pitanja naglasavaju potrebu za odgovornim razvojem Al, uz ravnotezu izmedu
inovacija i dobrobiti drustva.

3.2, Perspektive

Vestacka inteligencija i maSinsko ucenje razvijaju se nevidenom brzinom, transfor-
misSuci gotovo svaki aspekt drustva, industrije i svakodnevni zZivot. Gledano una-
pred, Al obeéava podsticanje inovacija u zdravstvu, autonomnim sistemima,
obrazovanju, finansijama, upravljanju zivotnom sredinom i mnogim drugim dome-
nima. Medutim, ove moguénosti prate i izazovi, ukljuCujuéi eticka razmatranja, bez-
bednosne rizike i drustvene uticaje. Ovo poglavlje razmatra nove trendove, moguce
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primene i druStvene posledice Al, pruZajuci pogled unapred na to kako ove tehno-

logije mogu oblikovati nasu budu¢nost.

Sledeca tabela prikazuje neke od najvaznijih razvojnih pravaca.

Domen Buduca perspektiva Moguéi uticaj Izazovi / rizici
Personalizovana Terapije prilagodene Pitanja privatnosti,
Zdravstvo medicina zasnovana na pacijentu, rano otkrivanje algoritamska pristrasnost,

Al

bolesti, bolji ishodi leenja

oslanjanje na tatne podatke

Autonomni sistemi

Samovozeéi automobili i
dronovi

Bezbedniji transport,
automatizacija logistike,
manje ljudskih greSaka

Bezbednost u slozenim
okruZenjima, pitanja
odgovornosti

UcCenije i tutorstvo uz

Personalizovane putanje

Privatnost podataka,

Obrazovanje . ucenja, prilagodljiv sadrzaj, | nejednak pristup, preterano
pomo¢ Al . . d _— .
veée angaZovanje oslanjanje na Al u nastavi
Pametnije investicione Pristrasnost modela,
. - Prediktivna analitika i by p problemi transparentnosti,
Finansije otkrivanje prevara strategije, povecana rizik od automatizovanih
bezbednost «
greSaka
3 . Modelovanije klime i Bolja predvidanja, efikasnije | Nenamerne ekoloske
Zivotna sredina S e . .
optimizacija resursa koris¢enje energije posledice

Industrija i
proizvodnja

Pametne fabrike i
prediktivno odrZavanje

Veca efikasnost, manje
zastoja

Sajberbezbednosne pretnje,
gubitak radnih mesta

Saradnja coveka i
masine

DonoS$enje odluka
prosSireno Al podrskom

Veca kreativnost i
sposobnosti reSavanja
problema

Preterano oslanjanje na Al,
pitanja odgovornosti, moguci
gubitak vestina

EdgeiloT

Al na ivici mreze

Inferencija u realnom
vremenu, manja latencija,
bolja privatnost i autonomija

Hardverska ogranicenja,
bezbednosne ranjivosti,
potrosnja energije
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Poglavlje 4 - Raspberry Pi Al HAT+

Raspberry Pi je sam po sebi popularan jednokarti¢ni racunar za ugradne projekte;
medutim, ima prili¢no ograni¢enu ra¢unarsku snagu za Al. To predstavlja poseban
izazov: Al modeli, narocCito neuronske mreze, zahtevaju visoke racunarske perfor-
manse. CPU i GPU rac¢unara Raspberry Pi 5 nisu dovoljni za mnoge primene.

ResSenje ovog problema pruza Raspberry Pi Al HAT+. On sadrZi specijalizovanu je-
dinicu za obradu neuronskih mreza (NPU), koja znacajno ubrzava prora¢une ma-
Sinskog ucenja uz malu potros$nju energije.

Neural Processing Unit (NPU), odnosno jedinica za obradu neuronskih mreza, spe-
cijalizovani je hardverski akcelerator projektovan za efikasnu obradu zadataka ve-
Stacke inteligencije i masSinskog ucenja, posebno operacija koje se koriste u
neuronskim mrezama.

Al hardverje optimizovan za stvarne Edge Al primene kao $to su:

¢ Analiza videa u realnom vremenu

¢ Racunarski vid

e Obrada govora

¢ Detekcija i pracenje objekata

e Prepoznavanje lica i analiza emocija

¢ Detekcija anomalija i defekata (npr. u proizvodnji ili kontroli kvaliteta)

¢ Prediktivno odrzavanje pomoc¢u senzorskih podataka

¢ Autonomna navigacija (roboti, dronovi i vozila)

¢ Pametni nadzor i bezbednosno pracenje

e Prepoznavanje gestova i poze

¢ Razumevanje prirodnog jezika (za ugradne asistente ili glasovne interfejse)

¢ Analitika podataka i donoSenje odluka na ivici mreze

e Pracenje Zivotne sredine (otkrivanje dima, poZara, vremenskih obrazaca itd.)

¢ Pametna maloprodaja i analitika kupaca (brojanje ljudi, toplotne mape, pra-
¢enje ponasanja)

e Zdravstvena dijagnostika i monitoring (npr. detekcija vitalnih znakova iz video-
snimaka)

¢ Upravljanje saobracajem i mobilnosc¢u (brojanje vozila, detekcija zagusenja)

e Poljoprivredna automatizacija (pracenje zdravlja useva, praenje stoke)

¢ Optimizacija energije (pametne mreZe i sistemi upravljanja zgradama)

¢ ijo$S mnogo toga

Raspberry Pi Al HAT+ je Edge Al reSenje zasnovano na Hailo-8 NPU ¢ipu. Posebno
je projektovano za programere koji Zele da pokrecu snazne Al aplikacije na kom-
paktnim sistemima kao Sto je Raspberry Pi.
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4.1. Tehnicke specifikacije Raspberry Pi Al HAT+
Raspberry Pi Al HAT+ ima sledecée karakteristike:

Hardver:

Hailo-8 Al akcelerator (26 TOPS)

Projektovan za SBC racunare kao S$to su Raspberry Pi, NVIDIA Jetson i x86 PC
racunari

Interfejsi: USB 3.0 / M.2 / PCle

Potrosnja energije: 2,5-3 W

Softver i razvojni alati:

Hailo Dataflow Compiler: optimizuje Al modele za NPU
PodrZava TensorFlow, ONNX i PyTorch

GStreamer integracija za video-Al tokove obrade
Kompatibilno sa Raspberry Pi OS (Bookworm)

Slika 4.1: Raspberry Pi Al HAT+

4.2. Oblasti primene

Raspberry Pi Al HAT+ pogodan je za Al aplikacije na Raspberry Pi platformi, pose-
bno za:

Racunarski vid
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Prepoznavanje lica i detekcija objekata (npr. brojanje ljudi, sigurnosne ka-
mere)

OCR (opticko prepoznavanje znakova sa slika)

Procena gestova i poze

Analiza vozila, registarskih tablica i saobracaja

Kontrola kvaliteta i detekcija anomalija

Segmentacija scene i pracenje okruzenja



Edge Al'i IoT
e Automatizacija pametne kuce pomocu Al
¢ Analiza senzora pomocu Al (temperatura, vibracije ili pokret)
e Prediktivno odrzavanje za IoT sisteme
e Upravljanje energijom i optimizacija
e Pametna poljoprivreda (pracenje useva i stoke)
¢ Senzorsko pracenje okruZenja (kvalitet vazduha, dim ili detekcija poplave)

Industrija i robotika
¢ Kontrola kvaliteta u proizvodnji uz pomo¢ Al
e Autonomni roboti sa Al navigacijom i izbegavanjem prepreka
e Pracenje industrijske bezbednosti i detekcija radnika
¢ Automatizacija skladista i sortiranje objekata
¢ Inspekcija, mapiranje i dostava pomoc¢u dronova

Obrada govora i zvuka
e (Glasovno upravljanje i prepoznavanje govora
e Pretvaranje teksta u govor i sinteza glasa
¢ Identifikacija i verifikacija govornika
¢ Detekcija akusti¢nih dogadaja (alarmi, kvarovi masina, zvuci divljih Zivotinja)

Pametni nadzor i bezbednost
e Detekcija i pracenje uljeza
¢ Prepoznavanje lica za kontrolu pristupa
e Pracenje vozila i registarskih tablica
e Analiza perimetra i guzve
e Sistemi upozoravanja u realnom vremenu za bezbednost i sprovodenje za-
kona
Pametni gradovi i transport
e Pracenje i optimizacija toka saobracaja
¢ Upravljanje parkiranjem pomocu Al detekcije
¢ Javna bezbednosti detekcija anomalija u masi ljudi
e Pametno osvetljenje i raspodela resursa prema nivou aktivnosti

Zdravstvo i blagostanje
e Pracenje pacijenata pomocu slike ili senzorskih podataka
¢ Detekcija pada i analiza kretanja
¢ Detekcija vitalnih znakova (srcani ritam, obrasci disanja)
¢ Dijagnostika i detekcija zdravstvenih anomalija uz pomo¢ Al

Maloprodaja i analitika kupaca
¢ Prepoznavanje proizvoda i pracenje popunjenosti polica
e Brojanje kupaca i pracenje ponasanja
e Upravljanje redovima i predvidanje vremena ¢ekanja
e C(Ciljano oglasavanje kroz demografsku analizu
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Analitika podataka i donoSenje odluka
¢ Klasifikacija dogadaja i detekcija anomalija u realnom vremenu
e Edge Al inferencija bez oslanjanja na Cloud Al
¢ Federativno ucenje i distribuirana Al na ivici mreZze

Obrazovanje i istrazivanje
e Prakti¢no ucenje Al i ugradnih Sistema
e Izrada prototipova aplikacija za edge inferenciju
e Benc¢mark testiranje i merenje performansi Al modela

Naravno, u narednim poglavljima nije moguce detaljno obraditi sve primene; ipak,
implementiran je niz zanimljivih primera koji ilustruju klju¢ne tacke.
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Poglavlje 5 - Pustanje Raspberry Pi racunara u rad

Raspberry Pi 5 je najnovija verzija popularnog jednokarti¢nog racunara, koja do-
nosi bolje performanse i nove funkcije. Ovo poglavlje opisuje osnovno podeSavanje
Raspberry Pi 5, ukljucujuci pripremu hardvera, instalaciju operativnog sistema i po-
Cetnu konfiguraciju.

BROADCOM®
2712ZPKFSBOOCIT |
TN2329 P31

261-01 T3

Slika 5.1: Raspberry Pi 5

5.1. Potrebne komponente
Za podesavanje Raspberry Pi 5 potrebne su slede¢e komponente:

e  Monitor sa HDMI ulazom
e USB tastatura i mi$
e Mrezni kabl ili Wi-Fi pristup

Hardverski komplet
e Raspberry Pi 5
¢ Napajanje (USB-C konektor, najmanje 5V / 3 A)
e MicroSD kartica (32 GB ili vise)
e Raspberry Pi Al HAT+ (13 ili 26 TOPS)
e GPIO stacking header sa dugim pinovima
e Aktivni hladnjak
e Kamera sa kablom
e Mala probna ploca (breadboard)
e Crvena LED
o ZutaLED
e Zelena LED
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Plava LED

Modul semafora

10 jumper (,Dupont”) Zica musko-zensko
DHT22 senzorski modul

Servomotor

Micro-HDMI-na-HDMI kabl

5.2. Instalacija Raspberry Pi 0S

Instalacija Raspberry Pi OS je jednostavan postupak osmisljen tako da se uredaj brzo
pripremi za rad. Zvanic¢na i naj¢eS¢e koris¢ena metoda koristi alat Raspberry Pi Ima-
ger, koji je dostupan za Windows, macOS i Linux.

Koraci za instalaciju operativnog sistema:

Preuzmite i instalirajte Raspberry Pi Imager: Softver Imager moZe se preu-
zeti sa zvani¢nog Raspberry Pi Veb-sajta. On pruZa jednostavan interfejs za
izbor i upis slike operativnog sistema na microSD karticu.

Pripremite microSD karticu: Ubacite microSD karticu (preporuceno 16 GB ili
vecu) u racunar pomocu Citaca kartica. Imager ¢e formatirati karticu i upisati
sliku operativnog sistema na nju.

Izaberite operativni sistem: Raspberry Pi Imager nudi viSe operativnih si-
stema, ukljucujuci Raspberry Pi OS (ranije Raspbian) u razli¢itim verzijama
(sa desktop okruZenjem, lite ili full). Izaberite odgovarajucu verziju prema po-
trebama.

Upisite sliku: Nakon izbora operativnog sistema i ciljne microSD Kkartice, Ima-
ger Ce preuzeti (ako je potrebno) i upisati sliku na karticu. Ovaj proces obi-
¢no traje nekoliko minuta.

Prvo pokretanje i konfiguracija: Kada je kartica pripremljena, ubacuje se u
Raspberry Pi. Pri prvom pokretanju Raspberry Pi OS pokrece carobnjak za
podeSavanje jezika, tastature, Wi-Fi mreZe i aZuriranje sistema.

Ovaj postupak obezbeduje Cistu i optimizovanu instalaciju najnovijeg Raspberry Pi
0S, omogucavajuci trenutnu upotrebu za razli¢ite projekte.
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Slika 5.2: Raspberry Pi Imager

Slika 5.3: Raspberry Pi desktop posle prvog pokretanja

5.3. Osnovno podesavanje i konfiguracija

Nakon instalacije Raspberry Pi OS, slede¢i korak je osnovno podesavanje i konfigu-
racija kako bi se uredaj pripremio za upotrebu. Pri prvom pokretanju Raspberry Pi
¢e korisnika voditi kroz ¢arobnjak za podeSavanje osnovnih postavki:

o Jezik i region: Izaberite Zeljeni jezik, vremensku zonu i raspored tastature u
skladu sa lokacijom korisnika.
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