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1. Uvod

U posljednjih nekoliko godina, umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence)
dozivjela je izvanredan napredak, ¢ime se pozicionirala kao klju¢no i utjecajno podrucje u
suvremenom svijetu. U kontekstu razli¢itih podruc¢ja umjetne inteligencije, strojno (engl.
machine learning) i duboko ucenje (engl. deep learning) istaknuli su se kao posebno moc¢ni
alati koji su revolucionirali polje te promijenili dinamiku same industrije svojom sposobnoséu
obrade i ucenja iz velike koli¢ine podataka. Ovaj napredak omoguéio je razvoj umjetnih
neuronskih mreza (engl. artificial neural networks), medu kojima su posebno utjecajne
konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural networks) (Taye, 2023).
Konvolucijske neuronske mreze, kao vrsta umjetnih neuronskih mreza, istiCu se zahvaljuju¢i
svojoj efikasnoj detekciji i interpretaciji vizualnih uzoraka u slikama, $to je potaknulo stvaranje

alata poput neuronskog prijenosa stila (engl. neural style transfer) (Singh et al., 2021).

Neuronski prijenos stila je tehnika koja kombinira stil jedne slike sa sadrzajem druge, Sto
rezultira stiliziranim slikama. Ova tehnika koristi snagu dubokog uéenja i konvolucijskih
neuronskih mreza kako bi ,jizvukla“ stilske karakteristike iz jedne slike i spojila ih s
karakteristikama sadrZzaja druge slike. Koriste¢i trenirane neuronske mreza, stilske i sadrzajne
karakteristike se kombiniraju kako bi se generirala nova slika koja zadrzava sadrZaj jedne slike,

a istovremeno inkorporira stilske karakteristike druge (Singh et al., 2021).

Cilj ovog diplomskog rada jest pruziti razumijevanje teme neuronskog prijenosa stila,
obuhvacajué¢i primarno teorijski okvir, ali i prakti¢nu implementaciju. Struktura rada obuhvaca
dva glavna dijela: teorijski i prakti¢ni. Teorijski dio rada pruza pregled umjetne inteligencije,
te tako i strojnog i dubokog ucenja. Istrazuju se koncepti i nacela na kojima se temelje umjetna
inteligencija i strojno i duboko ucenje te se postavlja podloga za detaljniji uvid u kasnijim
dijelovima rada. Takoder, teorijski dio se bavi konceptom umjetnih neuronskih mreza i
njihovom sposobnoscu detekcije sloZenih uzoraka iz velikih koli¢ina podataka. Fokus se zatim

,prebacuje na neuronski prijenos stila, objasnjavajuéi teoriju uklju¢enu u ovom procesu.

Prakti¢ni dio rada usmjeren je na zadatak implementacije neuronskog prijenosa stila s pomoc¢u
prethodno istreniranog modela VGG-19. Za provedbu implementacije koristi se TensorFlow
biblioteka za strojno u€enje unutar Google Colaboratory okruZenja. TensorFlow pruza opsezan
skup alata i resursa za izgradnju i treniranje modela dubokog ucenja, stoga predstavlja idealan

izbor za izvedbu projekta. Sam proces implementacije ukljucuje angazman prethodno
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istreniranog modela konvolucijskih neuronskih mreza, ekstrakciju znacajki iz ulaznih slika te
realizaciju algoritma za integraciju stilskih i sadrzajnih karakteristika. Rad zavrSava

prikazivanjem rezultata dobivenih iz implementacije neuronskog prijenosa stila.

Ovaj diplomski tezi pruziti pregled i prakticnu primjenu neuronskog prijenosa stila.
Kombinirajuéi teorijske temelje umjetne inteligencije, strojnog ucenja i dubokog ucenja s
praktiénom primjenom neuronskog prijenosa stila, ovaj diplomski rad nastoji pruziti uvid u
sposobnosti 1 potencijalne primjene neuronskog prijenosa stila u podruc¢ju raCunalnog vida 1

obrade slika.



2. Umjetna inteligencija

Umjetna inteligencija predstavlja multidisciplinarno podrucje posveceno razvoju
inteligentnih sustava i1 racunalnih entiteta sposobnih za izvrSavanje zadataka koji su
tradicionalno zahtijevali ljudske kognitivne sposobnosti (Copeland, 2023). Njezin osnovni cilj
lezi u automatizaciji kognitivnih zadataka karakteristicnih za ljudsku inteligenciju (Chollet,
2018), ¢ime se emulira ljudska kognicija (Petersson, 2023). To obuhvaca razvoj i usavr$avanje
algoritama, modela i sustava opremljenih sposobnos$¢u percepcije, zaklju¢ivanja, ucenja i
donoSenja odluka temeljenih na podacima. Takvi napori omogucuju obradu sloZenih zadataka,
obuhvacaju¢i domene poput rjeSavanja problema, donoSenja odluka, razumijevanja i
prevodenja (Seljan & Dunder, 2014) prirodnog jezika, prepoznavanja uzoraka i kreativnih
nastojanja (Ali et al., 2023).

Podrucje umjetne inteligencije privuklo je znacajnu paznju, Sto je rezultiralo brzim razvojem 1
mnoStvom primjena u razli¢itim industrijskim sektorima. Kako isti¢u Russel i Norvig u svom
djelu ,.Umjetna inteligencija: Moderni pristup®, disciplina se redovito svrstava medu
najzanimljivija i najbrze rastuca podrucja, pridonoseci znac¢ajnim ekonomskim dobitima svake
godine. Prognoze stru¢njaka za umjetnu inteligenciju Kai-Fu Lee-a predvidaju neviden utjecaj,
nadmasujuci povijesne posljedice prethodnih tehnoloskih revolucija. Takoder, intelektualni
horizonti i granice umjetne inteligencije ostaju Sirom otvoreni, pruzaju¢i ogroman potencijal
za otkrivanje i razvoj novih metoda za rjeSavanje razliCitih izazova u raznim podrucjima

(Russell & Norvig, 2021).

Umyjetna inteligencija obuhvaca Sirok raspon podrucja, pokrivajuc¢i opée kognitivne funkcije
poput ucenja, zaklju¢ivanja i percepcije, kao i specijalizirane zadatke poput igranja igara,
dokazivanja teorema, kreativhog izrazavanja, autonomne navigacije vozila i medicinske
dijagnoze. Prilagodljivost i svestranost umjetne inteligencije omogucuju joj izvanrednu
ucinkovitost i vaznost. Kako su opisali Russell i Norvig (2021), ,,Umjetna inteligencija
relevantna je za bilo koji intelektualni zadatak; to je uistinu univerzalno polje.“. Umjetna
inteligencija nadilazi disciplinske granice, potvrdujuéi svoj status kao univerzalno podrucje
koje se preklapa s disciplinama poput racunalnih znanosti, matematike, psihologije,
neuroznanosti i lingvistike, kako bi stvorila algoritme, modele i okvire koji omogucuju

strojevima da iskazuju inteligentno ponasanje (Russell & Norvig, 2021).



Glavni cilj umjetne inteligencije lezi u stvaranju inteligentnih sustava opremljenih sposobnoséu
autonomne percepcije, razumijevanja, zakljucivanja, ucenja i odlu¢ivanja, oponasajuci ljudske
kognitivne sposobnosti. Ovo obuhvaéa razvoj racunalnih entiteta sposobnih za procesiranje
velikih skupova podataka, izvlacenje bitnih spoznaja, prilagodbu dinami¢nim okruZenjima i

izvrSavanje zadataka s preciznos$¢u i uc¢inkovitoséu (Xu et al., 2021).

2.1.  Povijesni pregled umjetne inteligencije

Definicije i koncepti povezani s umjetnom inteligencijom danas su rezultat gotovo
stoljetnog znanstvenog istrazivanja, obuhvacaju¢i i postignuéa i neuspjehe (Journal of

Information Technology & Software Engineering, 2011) (Buchanan, 2005).

Korijeni suvremenog istrazivanja umjetne inteligencije sezu u 1956. godinu, na konferenciji na
Sveucilistu Dartmouth u SAD-u (Kelleher, 2019). Inicirana od strane Johna McCarthyja, ova
konferencija okupila je istraZivace iz razli¢itih akademskih podrucja kako bi uspostavili temelje
za nadolazecu disciplinu umjetne inteligencije (Warwick, 2012). Konferencija je istaknula
ideju da se razliCiti aspekti ucenja 1 inteligencije mogu precizno opisati, otvaraju¢i put za
strojeve da emuliraju te procese (Russell & Norvig, 2021). Ondje su prikazane razli¢ite
istrazivacke teme, ukljuujuci dokazivanje matematickih teorema, obradu prirodnog jezika,
teoriju igara, strojno ucenje iz primjera i osnovna nacela neuronskih mreza. Atmosfera na
Dartmouthu bila je obiljeZena optimizmom, jer su znanstvenici vjerovali u potencijal
iskoriStavanja raCunalne snage i algoritama. lzraz ,umjetna inteligencija“ obuhvatio je tu
kolektivnu viziju, simboliziraju¢i teznju za stvaranjem entiteta sposobnih za pokazivanje

inteligentnog ponasanja sli¢nog ljudskom (Kelleher, 2019).

ZavrSetkom konferencije, istrazivanja umjetne inteligencije dobila su zamah te su nastavila
napredovati, a racunala su postala vazni alati koji su odigrali klju¢nu ulogu u implementaciji i
poboljsanju algoritama i tehnika umjetne inteligencije (Warwick, 2012). Konferencija i radovi
koje je inspirirala postavili su temelje za istraZivanje umjetne inteligencije i postavili okvire za
umjetne neuronske mreze, algoritme ucenja i opCenito rac¢unalni pristup inteligenciji. Ukratko,
podrucje se razvilo i1 doZivjelo zna€ajan napredak zahvaljuju¢i poboljSanju racunalne moc¢i,
dostupnosti velikih skupova podataka i inovacijama u algoritmima, §to je dovelo do razvoja
sofisticiranijih tehnika, aplikacija i podru¢ja umjetne inteligencije kakve poznajemo danas
(Russell & Norvig, 2021) (Patterson & Gibson, 2017).



U narednim godinama, ostvaren je znacajan napredak. Mnogi znanstvenici i istrazivaci koristili
su umjetnu inteligenciju za dokazivanje matemati¢kih teorema i rjeSavanje algebarskih
problema. Medu tim naporima istice se ,,Logic Theorist“, racunalni program koji su osmislili
Allen Newell, Herbert A. Simon i Cliff Shaw, koji je uspjesno dokazao 38 od prvih 52 teorema
u ,,Principia Mathematica“ te pruzio bolje definirane dokaze za neke od njih. Ti su uspjesi
potaknuli optimisti¢ne vizije medu pionirima umjetne inteligencije, poti¢uéi vjerovanje da su

potpuno inteligentni strojevi na vidiku (Xu et al., 2021).

Medutim, put prema inteligenciji strojeva ekvivalentnoj ljudskoj pokazao se izazovnim.
Programi su se suodili s izazovima, a rac¢unalni resursi bili su nedovoljni za rjeSavanje sve
slozenijih problema. Stoga je opala podrSska za projektima umjetne inteligencije koji nisu
ispunjavali o¢ekivanja. Kako se polje suocavalo s rastu¢im jazom izmedu ocekivanja i
tehnoloske izvedivosti, uslijedila su razdoblja skepticizma i povlac¢enja financijskih sredstava
za akademska istrazivanja, poznata kao ,,zime umjetne inteligencije* (Patterson & Gibson,
2017).

21. stoljece donijelo je obnovljeni zanos za umjetnu inteligenciju, potaknut napretkom u
strojnom ucenju i neuronskim mrezama. Strojno ucenje, karakterizirano ucenjem racunala iz
podataka bez eksplicitnog programiranja, pojavilo se kao pokreta¢ napretka. Duboko uéenje,
podskup strojnog ucenja inspiriran arhitekturom ljudskog mozga, revolucioniralo je
sposobnosti umjetne inteligencije prepoznavanjem slozenih uzoraka u velikim skupovima

podataka.

Napredak u tehnologijama velikih podataka i1 racunalne snage poboljSao je ucinkovitost
izvlacenja znacajki iz velikih skupova podataka, potiCuéi razvoj novih struktura neuronskih

mreza i metoda treniranja (Kelleher, 2019).



2.2. Umjetna inteligencija danas

,2Umjetna inteligencija prilagodava se svijetu oko nas, uce¢i i mijenjajuci se kako
napreduje* (Oxford, n.d.). Umjetna inteligencija prozima razli¢ite industrije i svakodnevni
zivot, potiu¢i znacajne napretke. Ona igra kljuénu ulogu u razli¢itim industrijama te
predstavlja transformacijsku silu s dubokim implikacijama za industrije, druStvene strukture i

slozeni odnos izmedu umjetne i ljudske inteligencije (Russell & Norvig, 2021).

Od svojih skromnih pocetaka 1950-ih godina, podruc¢je umjetne inteligencije dozivjelo je
izvanredan napredak, ¢ime je postalo klju¢no podru¢je suvremenih istrazivanja. Prakti¢ne
primjene umjetne inteligencije u stvarnom svijetu nadmasile su kognitivne sposobnosti
ljudskog mozga na razli¢ite naCine. Umjetna inteligencija svjedocila je znaCajnim
prekretnicama i postignu¢ima, poput povijesnog trenutka kada je racunalni sustav Deep Blue
11. svibnja 1997. pobijedio tadasSnjeg svjetskog Sahovskog prvaka Garryja Kasparova.
Dodatno, pojava AlphaGo-a 2016. godine, stvorenog od strane istrazivacke tvrtke za umjetnu
inteligenciju, DeepMind, u vlasnistvu Google-a, privukla je znatan interes pobjedom nad
svjetskim prvakom u igri Go, Leeom Sedolom. S viSe od 200 milijuna gledatelja, ovaj dogadaj
predstavljao je prekretnicu za podruc¢je umjetne inteligencije i strojnog ucenja zbog izazova
koje igra Go pruza umjetnoj inteligenciji zbog mnogobrojnih mogucih poteza. Ova postignuca
prvenstveno su rezultat pomicanja granica postojec¢e tehnologije, a ne oslanjanja na novo
izumljene oblike tehnologija. Povecanje raCunalne snage odigralo je kljuénu ulogu u
prevladavanju ranijih izazova s kojima su se suocavali sustavi umjetne inteligencije (Russell
& Norvig, 2021).

U suvremenom svijetu, podrucje umjetne inteligencije se brzo razvija, s impresivhim
tehnoloskim napretkom i raSirenim uspjehom u razli¢itim industrijama. Sposobnost umjetne
inteligencije da omoguci racunalima i strojevima obavljanje slozenih zadataka koji su
tradicionalno bili povezani s ljudskom inteligencijom revolucionirala je brojna podrucja.
Glasovni asistenti, autonomna vozila, dijagnostika zdravstvenih problema i optimizacija
poslovnih procesa samo su neki od primjera gdje umijetna inteligencija redefinira
konvencionalne granice. Umjetna inteligencija etablirala se kao revolucionarna sila u razli¢itim

industrijama i domenama (Littman et al., 2021).

Russell i Norvig navode sljedece podatke: ,,Do 2019. godine Al sustavi navodno su se susreli

ili premasili performanse na ljudskoj razini u Sahu, Go-u, pokeru, Pac-Manu, Jeopardyj-u!,



detekciji objekata na ImageNetu, prepoznavanju govora u ograni¢enoj domeni, prijevodu s
kineskog na engleski u ograni¢enoj domeni, igrama Quake Il1, Dota 2, StarCraft Il, raznim
Atari igrama, otkrivanju raka koze, otkrivanju raka prostate, savijanju proteina i dijagnozi
dijabeticke retinopatije.”. Ovi uspjesi generirali su ogroman interes za umjetnu inteligenciju
medu studentima, tvrtkama, investitorima, vladama, medijima i Sirom javno$¢u. Umjetna
inteligencija nastavlja brzo napredovati, potaknuta stalnim istrazivanjem i razvojem u svim

svojim podruc¢jima (Russell & Norvig, 2021).

Definicija umjetne inteligencije 1 dalje se dinamic¢no razvija, zajedno s pojavom novih pristupa
poput strojnog ucenja, dubokog ucenja 1 neuronskih mreza. Ovi metodoloski pristupi prosiruju
mogucénosti umjetne inteligencije, gurajuéi ju U ,,neistrazene teritorije raCunalne inteligencije

(Laskowski & Tucci, 2023).

2.3.  Polja umjetne inteligencije

Kroz nove istrazivacke napretke, umjetna inteligencija prosiruje svoje podrucje na Sirok
raspon teorija, metoda, tehnologija i specijaliziranih potpodrucja. Ova potpodrucja su sloZzena
1 medusobno povezana 1 ¢esto preklapajuca, jer napredak u jednom podrucju utjece na druga

(SoftwareTestingHelp, 2023) (Petersson, 2023).

Autori Cesto nude vlastite definicije razli¢itih podruc¢ja unutar umjetne inteligencije. Medu
njima se posebno isticu: strojno ucenje, umjetne neuronske mreze, duboko ucenje, kognitivno

racunalstvo, obrada prirodnog jezika i ra¢unalni vid (DatabaseTown, n.d.)

- Strojno ucenje - ukljucuje razvoj algoritama i modela koji racunalima omogucuju
ucenje iz podataka bez eksplicitnog programiranja. Koriste¢i metodologije poput
nadziranog, nenadziranog i poja¢anog ucenja, strojevi mogu automatski identificirati
uzorke, predvidati ishode, klasificirati objekte i prilagoditi se novim ulaznim podacima.
Ucenje iz podataka omogucilo je napredak u podru¢jima poput prepoznavanja slika 1
govora, obrade prirodnog jezika, sustava preporuka i otkrivanja prijevara (Tucci &
Burns, 2023)

- Umjetne neuronske mreZe - vrsta strojnog ucenja koje oponaSaju neuronsku
arhitekturu ljudskog mozga putem medusobno povezanih jedinica. Te jedinice, slicne
neuronima, olakSavaju medusoban prijenos informacija te pronalaze bitne obrasce iz

neoznacenih skupova podataka (Bigelow, 2023).
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- Duboko uéenje - podskup strojnog ucenja koji koristi viseslojne umjetne neuronske
mreze za modeliranje i razumijevanje slozenih uzoraka prisutnih u podacima.
Inspirirano strukturom i funkcijom ljudskog mozga, algoritmi dubokog ucenja su
pokazali izvanrednu ucinkovitost u podrué¢jima poput ra¢unalnog vida, razumijevanja
prirodnog jezika i generativhog modeliranja. To je dovelo do napretka u podrucjima
poput prepoznavanja lica, autonomne voznje, Virtualnih asistenata i umjetnickog
stvaranja (Gillis et al., 2023)

- Kognitivno racunalstvo (engl. cognitive computing) - tezi omoguditi ,,glatku®
interakciju izmedu ljudi 1 strojeva, simulirajuci ljudske procese poput tumacenja slika 1
govora (Yasar et al., 2023)

- Obrada prirodnog jezika (engl. natural language processing) - usredotocena je na
omogucavanje strojevima razumijevanje i generiranje ljudskog jezika. Ovo obuhvaca
analizu, razumijevanje i1 generiranje ljudskog jezika, Sto dovodi do aplikacija za
prevodenja jezika, analize sentimenta i chatbotova (Gillis et al., 2024).

- Racunalni vid (engl. computer vision) - daje racunalnim sustavima sposobnost
percipiranja 1 tumacenja vizualnih podataka. Primjenjuje se u podrucjima poput
detekcije objekata, segmentacije slika, prepoznavanje lica i autonomnih vozila. Oslanja
se na prepoznavanje uzoraka i1 upotrebu slozenih algoritama dubokog ucenja za

prepoznavanje i interpretaciju vizualnog sadrzaja (Yasar & Lutkevich, 2023).

Sveukupno gledano, podru¢je umjetne inteligencije svjedocilo je znaCajnom rastu i
diverzifikaciji, pri ¢emu su razli¢ita podrucja doprinijela napretku u razli¢itim domenama i
primjenama. Strojno ucenje i duboko ucenje posebno su istaknuti kao kljuéni pokretaci

napretka umjetne inteligencije (Xu et al., 2021).



3. Strojno ucenje

Jedna od cCestih zabluda koja okruzuje racunalne sustave jest njihova percipirana
nesposobnost za ucenje i prilagodbu. lako su odredeni sustavi zaista ograni¢eni na izvrSavanje
prethodno programiranih zadataka, znac¢ajan podskup posjeduje izvanrednu sposobnost uc¢enja
iz iskustva 1 prilagodavanja svog ponasanja sukladno tome. Kljuéni aspekt umjetne

inteligencije lezi upravo u sposobnosti ra¢unala da uce (Warwick, 2012).

Ljudi koriste podatke kako bi stekli uvide o svijetu 1 donijeli informirane odluke. Medutim,
moderno preobilje informacija ¢esto nadmasuje ljudske kognitivne kapacitete Sto rezultira
preopterecenjem informacija. U odgovoru na tu izazovnu situaciju, sustavi umjetne
inteligencije, vjesti u pohrani i obradi ogromnih koli¢ina podataka, postaju korisni i neizostavni
alati za otkrivanje znacajnih uzoraka, medusobnih poveznica i odnosa u slozenim skupovima
podataka (Warwick, 2012). Strojno ucenje, kao temeljna grana umjetne inteligencije, pruza
raCunalnim programima sposobnost stjecanja znanja i autonomnog poboljSavanja svoje
funkcionalnosti putem iskustvenog uéenja, na taj nacin oponaSaju¢i aspekte ljudskog
kognitivnog razvoja (Sakarkar et al., 2021) (Alpaydin, 2016). Strojno ucenje definira se kao
,podrucje proucavanja koje racunalima daje sposobnost ucenja bez izri¢itog programiranja‘
(Patterson & Gibson, 2017). U svakodnevnom govoru, ucenje znai ,Stjecanje znanja
proucavanjem, iskustvom ili pouavanjem® (Patterson & Gibson, 2017). No, unutar podrucja
strojnog ucenja, to znaci koriStenje algoritama za stvaranje strukturnih opisa iz primjera
podataka, dajuci racunalima sposobnost da nauce o strukturama koje predstavljaju informacije

u sirovim podacima (Patterson & Gibson, 2017).

U racunalnoj domeni, pojam iskustva povezan je s podacima, a glavni cilj strojnog ucenja jest
razvoj algoritama koji samostalno konstruiraju modele na temelju opazenih uzoraka podataka
(Zatezalo & Dunder, 2021a), bez potrebe za izri¢itim programiranjem. Ovaj iterativni proces,
poznat kao obuka ili treniranje, podrazumijeva koriStenje tih algoritama za iterativno
usavrSavanje modela kroz izlaganje podacima, $to na kraju rezultira sustavima sposobnima za
obradu ulaznih podataka i generiranje korisnih uvida i predikcija. Skupovi podataka, koji
obuhvacaju zbirke varijabli i njihovih odgovarajucih vrijednosti, sluze kao temelj na kojemu
rade algoritmi strojnog ucenja. Vazno je istaknuti da razmjera i kvaliteta dostupnih podataka
bitno utjeCu na ucinkovitost rjeSenja strojnog ucenja, pri cemu veci, raznovrsniji skupovi
podataka Cesto rezultiraju boljim performansama modela (Zhou, 2021). Konac¢ni cilj strojnog

ucenja jest iterativno poboljSanje prediktivne toc¢nosti i pouzdanosti rezultata, ¢ime se
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omogucava autonomno generiranje korisnih uvida i informirano donosenje odluka od strane
racunalnih sustava. Pruzaju¢i raCunalima sposobnost da odrede optimalne postupke ili donesu
korisne zakljucke bez eksplicitnih programskih uputa, strojno ucenje predstavlja vaznu
promjenu kako u industrijskim aplikacijama tako i u interakciji izmedu ljudi i racunala. Potreba
za ovakvim pristupom proizasla je iz spoznaje da je za rjeSavanje slozenih problema bilo
ucinkovitije stvoriti sustav koji je sposoban samostalno generirati algoritam, bez prethodne
definicije, za rjeSavanje navedenog problema (Alpaydin, 2016). Strojno ucenje je snaga koja
je uistinu revolucionirala industrije i transformira ljudsku interakciju s tehnologijom (Soori et
al., 2023).

3.1.  Strojno ucenje i tradicionalno programiranje

Strojno ucenje predstavlja dinami€an 1 transformacijski aspekt umjetne inteligencije.
Ono predstavlja vrhunac ra¢unalnih sposobnosti koje omogucuju strojevima da izvlace uvide
iz podataka i iterativno poboljSavaju svoje performanse. Strojno ucenje oznacava
paradigmatski pomak u obradi informacija od strane racunala. Korijeni strojnog uc¢enja mogu
se pratiti sve do sredine 20. stolje¢a kada su vizionari poput Arthura Samuela skovali pojam,
postavljaju¢i temelj za sustave sposobne autonomno stjecati znanje, oslobodene eksplicitnih
programskih uputa (Warwick, 2012).

Strojno ucenje proizislo je iz temeljnog pitanja: mogu li racunala prevladati okvire
prethodno odredenih uputa i samostalno stjecati vjestine u izvodenju odredenih zadataka? Ovo
pitanje otvorilo je vrata novom pristupu programiranju. U konvencionalnom programiranju,
programeri oblikuju kod koji obuhvacéa pravila prilagodena za obradu odredenih skupova
podataka. Taj kod zatim obraduje ulazni skup podataka, rezultiraju¢i oéekivanim izlazima.
Medutim, podrucje strojnog ucenja odstupa od tog tijeka. Umjesto pridrZzavanja eksplicitnih
uputa, rac¢unalima se predocavaju primjeri ishoda, tj. rezultata, odnosno primjeri onoga §to
zelimo da racunalo postigne. Na ovaj naCin se eliminira potreba za unaprijed definiranim
pravilima. Ti primjeri, cesto sastavljeni od podataka oznacenih kategorijama ili
klasifikacijama, sluze kao ulazni podaci za algoritme strojnog uc¢enja kako bi sintetizirali nove
uvide i rijesili nove izazove (Institute of Data, 2023). Na temelju ovih ulaznih primjera, strojno
ucenje ne generira konkretan rezultat, ve¢ daje algoritam, odnosno program, koji je sposoban
za donoSenje novih zakljuCaka i rjeSavanje novih problema. Ukratko, tradicionalno

programiranje podrazumijeva izradu pravila (programa) uz podatke, koji se potom obraduju
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kako bi generirali odgovore. Podaci i njihovi odgovarajuéi anticipirani odgovori ¢ine osnovu,
a pravila se formuliraju kao posljedica toga. Nasuprot tome, unutar podruéja strojnog ucenja,
unaprijed se predo¢avaju podaci i njihovi anticipirani odgovori, ¢ime se stvara osnova, iz koje
se pravila deduciraju kao ishod. Ta deducirana pravila potom se mogu primijeniti na nove
podatke, stvarajué¢i time inovativne odgovore. Ovaj odnos slikovno je prikazan na slici 1.
(Chollet, 2018).

Rules . Classical

. —= Answers
Data - programming

Data —=

Machine = Rules Figure 1.2 Machine learning:

Answers —» learning a new programming paradigm

Slika 1 Odnos klasicnog programiranja i strojnog ucenja (Chollet, 2018)

SrediSnja privlacnost strojnog ucenja proizlazi iz sposobnosti omogucavanja racunalima da uce
iz velikih skupova podataka. Kako korpus dostupnih podataka raste, tako raste i potencijal
strojnog ucenja, generirajuci sve suptilnije 1 dublje uvide. U sustini, strojno ucenje potice razvoj
algoritama 1 modela koji sustavima omogucuju sposobnost ucenja i donoSenja odluka
autonomno, time smanjujuci potrebu za ljudskom intervencijom. UnoSenjem opseznih skupova
podataka, strojevi mogu izvuéi znacajne zakljuCke i olakSati stvaranje tocnih prognoza ili

odluka utemeljenih na empirijskim dokazima (Chollet, 2018).

Efikasnost i snaga strojnog uéenja proizlazi iz prilagodljivosti i kontinuiranog poboljsanja kako
susrec¢e nove podatke, Cine¢i ga nezaobilaznim alatom za rjeSavanje razli¢itih zadataka koji bi
bili neprakticni ili neostvarivi koriStenjem konvencionalnih metoda. Ta mo¢ €ini strojno ucenje
sveprisutnom snagom u raznim industrijama 1 sektorima, ukljucujuéi zdravstvo, financije i
marketing (Russell & Norvig, 2021). Nadalje, doseg strojnog uc¢enja obuhvaca spektar domena
ukljuc¢ujuéi obradu prirodnog jezika, prepoznavanje slika i govora, otkrivanje prijevara,
medicinsku dijagnostiku, financijsko prognoziranje i druge. Posljednjih godina javljaju se
znaajni koraci u podrucju strojnog ucenja, potaknuti rastu¢om racunalnom snagom,
prevalencijom velikih skupova podataka i pojavom pionirskih algoritamskih okvira (Kelleher,

2019).
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3.2.  Proces treniranja u strojnom uc¢enju

Strojno ucenje predstavlja domenu koja se bavi razvojem i evaluacijom algoritama
osmiSljenih kako bi omoguéili raCunalnim sustavima da izvlace ili nauce funkcije iz skupova
podataka s primjerima. Osnovni princip strojnog ucenja lezi u pretrazivanju raznolikog spektra
potencijalnih funkcija kako bi se kona¢no pronasla najprikladnija funkcija koja objasnjava i
opisuje odnose medu atributima unutar skupa podataka (Kelleher, 2019). Algoritam strojnog
ucenja moze se konceptualizirati kao proceduralni okvir, slican receptu ili programu, kojim
upravljaju racunala. U okviru ove sfere, algoritam preuzima klju¢nu ulogu u pregledu skupa
podataka, identifikaciji ponavljajuc¢ih uzoraka i sintetiziranju istih u korisne uvide (Kelleher,
2019). Za stvaranje sustava sposobnih za ucenje i postizanje odredenih rezultata, nuzno je
stvaranje modela. Model predstavlja krajnji rezultat interakcije izmedu algoritma strojnog
ucenja 1 korpusa ulaznih podataka, utjelovljuju¢i znanje asimilirano od strane algoritma. S
obzirom na intrinzi¢nu povezanost izmedu algoritma strojnog ucenja i rezultiraju¢eg modela,
algoritam sluzi kao vodi¢ kroz kojeg se obraduje skup podataka, $to na kraju dovodi do
stvaranja modela (Brownlee, 2016). Proces treniranja modela strojnog u¢enja obi¢no se odvija
kroz sedam sekvencijalnih faza, kako je detaljno opisano u nastavku. Ovaj okvir temelji se na

Sirokom rasponu znanstvenih rasprava (Goodfellow et al., 2016).

Proces treniranja u strojnom u¢enju ukljucuje iterativnu optimizaciju parametara modela (ili
tezina) na temelju promatranih podataka kako bi se minimizirala odredena ciljna funkcija (ili
funkcija gubitka). Ovaj proces omogucuje modelu da nauci obrasce i odnose unutar podataka,
omogucuju¢i mu da precizno predvida ili donosi odluke o nevidenim podacima (Sarker,

2021a).

- Prikupljanje podataka — Prikupljanje podataka je pocetni korak u procesu strojnog
ucenja. Vaznost ovog koraka proizlazi iz Cinjenice da modeli strojnog ucenja nisu
izuzeti od pravljenja greSaka, a pouzdanost 1 u¢inkovitost krajnjeg prediktivnog modela
ovise o kvaliteti i obilju podataka koje sustav koristi (Radisi¢ et al., 2023). Stoga je
kljuéno koristiti dovoljno veliki skup podataka kako bi model mogao ucinkovito
primijeniti nauc¢eno na novim, dosad nevidenim podacima (Seljan et al., 2023).
Dinamika ove faze ovisi 0 opsegu i zahtjevima samog projekta (Banoula, 2023).

- Priprema podataka — Nakon prikupljanja podataka, podaci se temeljito pripremaju

kako bi se osigurala njihova pogodnost za daljnju analizu. Ova faza obuhvaca niz
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pripremnih postupaka usmjerenih na smanjenje faktora koji bi mogli utjecati na krajnji
model. Klju¢an dio pripreme podataka jest namjerna permutacija redoslijeda podataka
kako bi se u unijela nasumi¢nost, koja stiti od nepozeljne pristranosti koja bi mogla
iskriviti analitiCke zakljucke. Nadalje, ovom fazom se namecée obavezni odabir atributa
koji ¢e biti prisutni u izgradnji modela. Izabrani atributi izravno utje¢u na vremenske
okvire izvrSenja i rezultate. Identifikacija potencijalnih neuravnotezZenosti u podacima
je takoder klju¢na. Neuravnotezenost podataka odnosi se na neujednacenu distribuciju
podataka medu razli¢itim zeljenim ishodima. Suoc¢avanje s takvim podacima osigurava
uravnotezenu reprezentaciju, spre¢avajuci nepozeljnu sklonost prema ishodu koji je
nesrazmjerno zastupljen, $to je nepozeljno. Podaci se dijele na dva dijela, jedan za
treniranje modela, koji ¢ini ve¢inu pocetnog skupa podataka, i drugi za evaluaciju, tj.
testiranje modela. Standardni omjer podataka za treniranje prema evaluaciji je obi¢no
80:20. Ova faza, ovisno o osobinama skupa podataka, moze zahtijevati dodatne
pripremne postupke, ukljucuju¢i uklanjanje duplikata i slicne operacije (Banoula,
2023).

Odabira modela — nakon pripreme podataka slijedi odabir odgovaraju¢eg modela na
temelju prirode problema, karakteristika podataka i zeljenih rezultata. Ovdje je mogué
niz modela, svaki prilagoden odredenim zahtjevima (Banoula, 2023).

Treniranje modela — Ova kljuéna faza predstavlja srz strojnog ucenja. U ovoj fazi
prethodno obradeni skup podataka koristi se kako bi se postupno i iterativno poboljsala
prediktivna sposobnost modela. Prije samog treniranja, potrebno je inicijalizirati
tezinske parametre. Ovi tezinski parametri pocetno se postavljaju s nasumic¢nim
vrijednostima i sluze kao faktori koji utjeCu na povezanost izmedu ulaza i izlaza.
Tijekom treniranja algoritam ih samostalno kalibrira tijekom svakog koraka treniranja
(Banoula, 2023).

Evaluacija — Nakon treniranja modela slijedi njegova evaluacija. Glavni zadatak je
testirati performanse modela kako bi se utvrdilo ispunjava li propisane kriterije. Kao
Sto je ve¢ navedeno, pocetni skup podataka je podijeljen, a u ovom slucaju drugi
segment, namijenjen evaluaciji, dobiva na vaznosti. Evaluacija ukljucuje testiranje
modela na prethodno nevidenim podacima, podacima koji do tada nisu bili koriSteni
tijekom procesa treniranja. Ova faza sluzi kao mjerilo stvarne ucinkovitosti modela.
Preciznost modela koja iznosi 50% ili manje oznafava njegovu neprimjerenost za

prakti¢nu primjenu. Nasuprotno tome, model koji postize preciznost predvidanja vecu
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od 90% ulijeva povjerenje u njegovu buducu uporabu u stvarnom svijetu (Banoula,
2023).

- PodeSavanje parametara — U slucaju nezadovoljavajucih rezultata evaluacije ili
prepoznavanja potrebe za poboljsanjem, dostupna je faza podeSavanja parametara.
Ovaj korak omogucuje prilagodbu parametara modela kako bi se omogucéilo njegovo
poboljsanje nakon treniranja. Mogu se primijeniti razli¢ite strategije kako bi se ublazili
nepozeljni dogadaji unutar modela. Prvo, moze se razmotriti povecanje iteracija
treniranja, poznatih kao epohe. Osim toga, moguce je podeSavanje parametra stope
ucenja, vrijednosti koja mnoZi gradijent kako bi ga postupno priblizila globalnom ili
lokalnom minimumu kako bi se minimizirala funkcija gubitka. Vazno je voditi raCuna
I biti precizan prilikom mijenjanja ovih parametara, buduc¢i da i male varijacije mogu
znatno utjecati na vremenske okvire izvrSenja. Kalibracija ovih parametara predstavlja
izazovni zadatak, zahtijeva iterativno istrazivanje kako bi se odredile optimalne
vrijednosti, s obzirom na inherentnu varijabilnost odredenog projekta (Banoula, 2023).

- Predikcija ili zakljudivanje — Posljednja faza, predikcija ili zaklju¢ivanje, zavrSava
proces strojnog ucenja. U ovom trenutku, model je spreman za upotrebu 1 aktivno se

koristi kako bi se postigli zeljeni rezultati (Banoula, 2023).

Kontinuum strojnog ucenja odvija se kroz pazljivo osmisljenu sekvencu koja obuhvaca
prikupljanje i pripremu podataka, odabir modela, treniranje, evaluaciju, podeSavanje
parametara, te zakljuCivanje. Svaka faza ima svoju vaznu i neizostavnu ulogu u stvaranju
uc¢inkovitih modela strojnog ucenja sposobnih za rjeSavanje razli¢itih stvarnih problema

(Goodfellow et al., 2016).

3.3.  Metode strojnog ucenja

Metode strojnog ucenja tradicionalno se klasificiraju u tri razli¢ite paradigme ovisno o
prirodi ulaznih signala tijekom procesa ucenja i1 povratnim informacijama koje se pruzaju
sustavu koji se oslanja na strojno ucenje (Russell & Norvig, 2021). Te kategorizacije
obuhvacaju nadzirano ucenje (engl. supervised learning), nenadzirano ucenje (engl.

unsupervised learning) i podrzano ucenje (engl. reinforcement learning).

U kontekstu nadziranog ucenja, model se obucava kroz primjere temeljene na

prethodno oznacenim skupovima podataka, omogucujuéi algoritmu da razazna obrasce i

14



medusobne odnose. Suprotno tome, nenadzirano ucenje omogucuje modelu samostalno
otkrivanje skrivenih struktura i obrazaca prisutnih u neoznacenim skupovima podataka. S
druge strane, podrzano ucenje djeluje po principu iterativnog usavr$avanja, pri ¢emu model
dinamicki prilagodava svoje ponaSanje na temelju sustava nagrada i kazni koje iterativno
dobiva od svoje okoline, s ciljem optimizacije predefinirane ciljne funkcije (Goodfellow et al.,
2016).

3.3.1. Nadzirano strojno ucenje

Nadzirano strojno uc¢enje predstavlja dominantnu paradigmu u podrucju strojnog ucenja
(Kelleher, 2019), koju karakterizira oslanjanje na ozna¢ene skupove podataka za treniranje
modela. Unutar tog okvira, svaki podatak u skupu podataka pazljivo je anotiran od strane
stru¢njaka s odgovarajuc¢im ciljnim vrijednostima, poti¢uci vodeni proces ucenja. Ova temeljita
oznacavanja obogacuju algoritam u¢enja neophodnim povratnim informacijama, olakSavajuci
istrazivanje odnosa, uzoraka i suptilnosti koje postoje unutar korpusa podataka. Na primjer,
skup podataka moze sadrzavati slike Zivotinja (poput pasa i macaka), uz pripadaju¢e oznake
koje govore sustavu koja zivotinja se nalazi na svakoj slici. Primarni cilj nadziranog ucenja jest
da model stekne sposobnost, nakon faze treniranja, neovisno prepoznati i kategorizirati ulazne
podatke, pridruzuju¢i im odgovarajuce oznake (npr. pas ili macka) (Russell & Norvig, 2021).
To podrazumijeva izgradnju snaznog modela iterativnim koristenjem algoritama, gdje model
uc¢i na temelju oznacenih podataka. Sukcesivno, tijekom faze zaklju¢ivanja, steCeno znanje
modela omogucuje mu da generalizira svoje ucenje i donese informirane predikcije za nevidene

ulazne primjere (Lawton, 2023).

Prakti¢ne primjene nadziranog strojnog ucenja obiluju u razlicitim podrucjima, od sloZenih
kategorizacija e-poste (Seljan et al., 2023) do suptilnih Klasifikacija teskta (Katalini¢ et al.,
2023) (Kovac et al., 2022) i slika. Nadalje, njegova korisnost proteze se na sofisticirane napore
poput analize govora i analize suptilnih jezi¢nih konstrukcija. Stovise, modeli obuéeni kroz
nadzirani modalitet sluze kao sredstva u prediktivnoj analitici, koriste¢i prosle stru¢ne odluke
kao temelj za predvidanje buducih radnji ili ishoda (IBM, n.d.) (Kelleher, 2019) (Goodfellow
et al., 2016). Uloga nadziranog uéenja proteze se i na zahtjevne zadatke poput analize govora

1 razmatranja suptilnih jezi¢nih konstrukcija.
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U sustini, nadzirano u¢enje predstavlja strateski pristup koji koristi ozna¢ene skupove podataka
kako bi vodio proces ucenja, omogucavaju¢i modelima da donose precizne predikcije na

temelju naucenih uzoraka i odnosa (Goodfellow et al., 2016).

3.3.2. Nenadzirano strojno ucenje

Nenadzirano ucenje se razlikuje od nadziranog ucenja po svojoj uporabi korpusa
ulaznih podataka koji su liSeni eksplicitnih oznaka; naime, sustav nenadziranog ucenja prima
ulazni skup neoznacenih podataka. Unutar ove paradigme strojnog ucenja, algoritmi nastoje
analizirati 1 grupirati te neoznacene podatke kako bi autonomno otkrili obrasce 1 zajednicke
karakteristike, bez ljudske intervencije (Russell & Norvig, 2021). Poznato po izvanrednoj
sposobnosti otkrivanja sli¢nosti 1 razlika unutar neozna€enih skupova podataka, nenadzirano
ucenje istice se kao mocan alat u domenama poput segmentacije korisnika, prepoznavanja slika

i analize podataka (IBM Cloud Education, n.d.).

Algoritmi strojnog ucenja, koriSteni za analizu podataka i grupiranje, zaduzeni su za
identificiranje znacajki klju¢nih za povezivanje sli¢nih instanci u koherentne skupine. Ove
skupine, nedefinirane na pocetku i oblikovane analizom podataka, predstavljaju integralne
komponente nastojanja u nenadziranom ucenju. Primjerice, podatkovni znanstvenik moze
algoritmu dati ciljan broj grupa na temelju struc¢nosti u domeni, bez izriitog odredivanja
relativnih veli¢ina ili specifi¢nih karakteristika instanci unutar svake skupine (Kelleher, 2019).
Ovaj fleksibilan pristup nalazi primjenu u razli¢itim domenama, obuhvacaju¢i zadatke
grupiranja, otkrivanja anomalija i smanjenja dimenzionalnosti. Grupiranje i smanjenje
dimenzionalnosti predstavljaju uobifajene ciljeve u nastojanjima nenadziranog ucenja.
Grupiranje ima za cilj spojiti slicne podatke, otkrivajuéi prirodne skupine ili grupe unutar skupa
podataka, dok tehnike smanjenja dimenzionalnosti nastoje predstaviti slozene podatke u
prostoru nize dimenzije zadrZavaju¢i bitne informacije. Posebno korisno u scenarijima s
obimnim skupovima podataka u kojima je rucno oznacavanje neprakticno ili financijski
neisplativo, nenadzirano ucenje naglasava svoju vaznost kao svestrana i nezaobilazna

komponenta medu metodologijama strojnog u¢enja (IBM Cloud Education, n.d.).

Modeli umjetne inteligencije generirani putem nenadziranog ucenja izbjegavaju potrebu za
izravnom ljudskom intervencijom, buduéi da je postupak treniranja uglavnom automatiziran.

lako odredene metodologije mogu emulirati ljudske pedagoske principe, strogo pridrzavanje
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ljudskih metoda poucavanja nije preduvjet. Naprotiv, modeli umjetne inteligencije izvedeni iz
nenadziranog ucenja Cesto se koriste za zadatke opisne analitike, uklju¢ujuéi sazimanje
sadrzaja, klasifikaciju, izdvajanje znacajki, identifikaciju obrazaca i kategorizaciju podataka

(1IBM Cloud Education, n.d.) (Lawton, 2023).

3.3.3. Podrzano strojno ucenje

Podrzano uenje predstavlja metodu unutar strojnog ucenja koja pociva na pretpostavci
da se racunalni sustav moze trenirati putem izvodenja radnji unutar odredenog okruzenja, s
ciljem optimiziranja kumulativnih signala nagradivanja stvorenih tijekom sekvencijalnih
interakcija. U ovom procesu, sustav izvodi radnje unutar svojeg operativnog okruzenja i za
svaki pokuSaj dobiva povratne signale koji mu ukazuju na ispravnost ili neispravnost izvrSenja.
Kroz proces kontinuirane prilagodbe i1 ucenja, sustav nastoji maksimizirati nagrade dok
minimizira negativnu povratnu informaciju. Podrzano ucenje se stoga oslanja na iterativni
model treniranja, obiljeZen ciklusima testiranja, procjene nagrada i ispravaka pogreSaka

(Russell & Norvig, 2021).

U ovakvim scenarijima, model nastoji otkriti obrasce ponaSanja koji pridonose maksimiziranju
nagrada unutar danog okruzenja (Kelleher, 2019). Ta simbioza izmedu modela i njegovog
okruzenja daje sposobnost izvodenja radnji i, sukladno tome, primanje nagrada ili kazni, ¢ime
se tijekom vremena poboljSavaju njegove sposobnosti donosenja odluka. Glavni cilj podrzanog
ucenja je nauciti mapiranje izmedu trenutnog promatranja okruzenja, vlastitog unutarnjeg
stanja (memorije) i odredivanje radnji koje se trebaju poduzeti. Afirmativni signali
nagradivanja, tj. pozitivna nagrada sluze jaanju mapiranja iz relevantnih promatranja i stanja
prema odredenoj radnji, dok negativni signali, tj. kazna oslabljuje navedeno mapiranje
(Kelleher, 2019). Ovaj tip ucenja Cesto se koristi za zadatke poput igranja racunalnih igara i
robotike (Autoblocks, n.d.).

Jedan primjer uc¢inkovitosti podrZzanog ucenja demonstriran je od strane Googleove tvrtke
DeepMind Technologies, koja je pokazala svoju sposobnost upotrebom podrzanog ucenja za
treniranje dubokog modela za ovladavanje sedam Atari racunalnih igara (Mnih et al., 2013).
Inherentna struktura racunalnih igara pruza idealnu platformu za podrzano ucenje, buduci da
sustav moze sudjelovati u uzastopnim iteracijama protiv racunalnog sustava, omogucavajuci

mu da autonomno izoS§tri svoje strategije upravljanja, bez potrebe za obimnim skupovima
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podataka s oznaCenim primjerima i odgovaraju¢im radnjama. DeepMind sustav je pokazao
izuzetnu vjestinu u tim igrama, nadmasujuci prethodne racunalne sustave u Sest 0d sedam igara

te ¢ak nadmasujuci ljudske struénjake u tri igre (Kelleher, 2019).

Trio nadziranog, nenadziranog i podrzanog strojnog ucenja predstavlja temelje umjetne
inteligencije i strojnog ucenja. Zajedno poticu inovaciju, omogucéujuci strojevima da navigiraju
kroz slozenu okolinu podataka s novom razinom kognitivne sposobnosti, te se kao takvi koriste

u drugim poljima umjetne inteligencije (Lawton, 2023).
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4. Umjetne neuronske mrezZe i duboko ucenje

Umjetne neuronske mreze i duboko ucenje predstavljaju bitne paradigme unutar
podru¢ja umjetne inteligencije, revolucionirajué¢i nacin na koji strojevi percipiraju, uce i
zakljucuju. U neprestano razvijaju¢em krajoliku umjetne inteligencije, umjetne neuronske
mreze i duboko u¢enje predstavljaju nov nacin na koji strojevi shvaéaju i interpretiraju podatke.
Ukorijenjene u inspiraciji iz neuronske strukture ljudskog mozga, umjetne neuronske mreze su
temeljne gradevne jedinice koje otvaraju put za sloZenije podru¢je dubokog ucenja (Singh,
2024). Duboko ucenje, karakterizirano mreZama s vise skrivenih slojeva, prosiruje moguénosti
tradicionalne umjetne neuronske mreze omogucéujuéi izvlacenje hijerarhijskih znacajki iz
sloZzenih skupova podataka. Zajedno, umjetne neuronske mreze i duboko ucenje omogucuju
strojevima da autonomno uce hijerarhijske reprezentacije iz podataka, otkrivajuci obrasce koji

su nekad bili izvan dosega tradicionalnih ra¢unalnih pristupa (Goodfellow et al., 2016).

U sredistu ove istrazivacke aktivnosti lezi emulacija neuronske arhitekture ljudskog mozga,
otvaraju¢i put strojevima da samostalno uoc¢e obrasce i informacije, te da se autonomno
prilagodavaju. Duboko ucenje istrazuje slozene arhitekture s viSe slojeva, omogucujuci

izvlacenje hijerarhijskih znacajki (Goodfellow et al., 2016).

4.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze su racunalni modeli izvorno inspirirani strukturom i
funkcionalnos¢u bioloskih neuronskih mreza, posebice mrezom medusobno povezanih
neurona u ljudskom mozgu koji obraduju 1 prenose informacije. Umjetne neuronske mreze
nastoje izgraditi funkcionalne i prilagodljive raCunalne sustave sposobne uciti sloZzene obrasce

iz podataka (Singh, 2024).
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4.1.1. Bioloski i umjetni neuron

Kao $to je navedeno, umjetne neuronske mreze inspirirane su slozenom arhitekturom i
dinami¢nim funkcionalnostima bioloskih neuronskih mreza, poput povezanog skupa neurona
koji se nalaze u ljudskom mozgu. S milijardama medusobno povezanih neurona Koji
komuniciraju putem elektri¢nih i kemijskih signala, mozak omogucuje percepciju, ucenje i
donosSenje odluka. U srzi svake neuronske mreze nalazi se temeljni gradivni blok — neuron

(Ujevié Andriji¢ & Bolf, 2019).

7
~

sinapse

jezgra

Slika 2 Bioloski neuron (Andriji¢ & Bolf, 2019)
Kao $to je vidljivo na slici 2., bioloSki se neuron sastoji od tri osnovna dijela: tijela stanice
(Jezgra), dendrita i aksona. Tijelo stanice sadrzi genetski materijal klju¢an za oblikovanje
karakteristika neurona. Dendriti, koji se granaju oko tijela stanice, sluze kao vodi¢i za primanje
impulsa od susjednih neurona, dok akson, dugo i tanko vlakno, prenosi te signale drugim
neuronima. Svaki neuron predstavlja diskretnu jedinicu unutar neuronske mreze,
uspostavljaju¢i veze sa susjednim neuronima kako bi formirao slozenu mrezu razmjene
informacija. Sinapse, spojevi izmedu neurona, igraju klju¢nu ulogu u prijenosu signala.
Omogucujuci 1 elektricno 1 kemijsko signaliziranje, sinapse olakSavaju prijenos impulsa duz
neuronskih krugova, ovisno o veli¢ini signala 1 pragu za neuronalnu ekscitaciju (Ujevi¢
Andriji¢ & Bolf, 2019). Uobi¢ajeno neuroni zadrZavaju mirovno stanje sve dok ih ne potaknu
elektrokemijski impulsi koji se prenose putem dendriti¢kih sinapsi. Kada premase odredeni
prag, neuroni generiraju akcijske potencijale, elektriéne impulse koji se Sire duz aksona kako
bi izazvali reakcije susjednih neurona. Nasuprot tome, nedovoljno jaki signali odrzavaju
neurone u mirovanju. Aktiviranje neurona slijedi jednostavno pravilo: ili ¢e ostati u stanju
mirovanja ili ¢e postati aktivni. Umjetni neuroni se takoder pridrzavaju ovih operativnih

principa (Warwick, 2012).
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Umjetne neuronske mreZe nastoje emulirati funkcionalnost bioloskih neurona putem upotrebe
umjetnih neurona. Sastavljene od medusobno povezanih slojeva, ove mreze djeluju
moduliranjem sinaptickih tezina, omogucujuci prilagodljivo ucenje, prepoznavanje uzoraka,
prediktivno modeliranje i donoSenje odluka. Ova sposobnost ucenja i obrade informacija na
nacin koji podsje¢a na bioloSke neuronske mreze doprinosi izvanrednim sposobnostima
umjetnih neuronskih mreza. Umjetni neuroni primaju ulazne vrijednosti, obrade ih, te daju

izlazne vrijednosti (Patterson & Gibson, 2019).

4.1.2. Osnovna arhitektura umjetnih neuronskih mreza

Umjetni neuroni su racunalne jedinice koje obraduju informacije, a predstavljaju
temeljne komponente unutar neuronskih mreza, tvore¢i kompleksne, medusobno povezane
slojeve klju¢ne za obradu i prijenos informacija. Ti slojevi, obi€no podijeljeni u tri glavne
strukture — ulazni sloj, jedan ili vise skrivenih slojeva i zavrSni izlazni sloj — upravljaju

kognitivnim operacijama mreze (Patterson & Gibson, 2019).

- Ulazni sloj - Sluzi kao pocetna tocka interakcije. On se sastoji od neurona koji direktno
primaju sirove ulazne podatke. Svaki neuron simbolizira odredenu znacajku ili atribut

ulaznog skupa podataka, zaduzen iskljucivo za prihvat sirovih podataka.

Svaki ¢vor unutar ulaznog sloja odgovara komponenti vektora znacajki, djelujuci kao kanal za
protok sirovih ulaznih podataka bez ukljucivanja u racunalne operacije. Njegova osnovna

funkcija je olaksati neprekinuti prijenos ulaza do sljedecih skrivenih slojeva.

Ukratko, ulazni sloj ne samo Sto sluzi kao pocetna tocka za operacije neuronske mreze, ve¢ 1
predstavlja svestrano sucelje sposobno prilagoditi se razli¢itim formatima podataka. Njegova
temeljita organizacija ulaznih podataka olakSava kasnije procesiranje, time podrzavajuci

sposobnost mreze da iz sirovih informacija izvuce sloZene obrasce i znacajke (Ognjanovski,

2020).

- Skriveni slojevi - Smjesteni izmedu ulaznih i izlaznih slojeva, skriveni slojevi mogu
obuhvatiti jedan ili viSe slojeva. Neuroni unutar tih slojeva provode manipulaciju
podataka i ekstrakciju znacajki putem ponderiranih veza, olakSavajuci stjecanje

hijerarhijskih reprezentacija podataka.
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Ukljucivanje vise skrivenih slojeva omogucéuje mrezi razlikovanje slozenijih hijerarhijskih
reprezentacija podataka. Svaki ¢vor unutar skrivenog sloja prima ulaze iz prethodnih slojeva,

primjenjuje ponderirane koeficijente i zatim rezultat izlaze aktivacijskoj funkciji.

Skriveni sloj, ili slojevi, djeluju kao posrednici informacija unutar kognitivne strukture mreze.
Omogucujuci stjecanje slozenih relacijskih struktura i istaknutih znacajki podataka, dubina i
kompleksnost tih slojeva ovise o broju skrivenih slojeva i medusobnoj povezanosti neurona.
Integracija viSe skrivenih slojeva pojaava sposobnosti mreZze za obradu podataka

(Ognjanovski, 2020).

- lzlazni sloj - Izlazni sloj odgovoran je za generiranje konacnih predikcija ili
klasifikacija. Njegova konfiguracija (arhitektura), odredena brojem neurona koje
obuhvaca, odrazava broj klasa u kategorickim zadacima ili potrebnu dimenzionalnost

izlaznog prostora.

Vazno je istaknuti da se njegova strukturna izvedba prilagodava zahtjevima specifi¢nima za
zadatak. Primjerice, u scenarijima binarne klasifikacije, izlazni sloj obi¢no se sastoji od dva
neurona, od kojih svaki predstavlja razli¢itu klasu, ¢ime se olakSava razgranicenje diskretnih

kategorija (Ognjanovski, 2020).

U osnovi, dok ulazni sloj sluzi kao kanal za sirove, tj. neobradene podatke, a skriveni slojevi
obavljaju slozeni zadatak manipulacije i transformacije podataka, izlazni sloj predstavlja

sposobnost donosenja odluka neuronske mreze, Sto rezultira generiranjem konacnih predikcija

ili klasifikacija klju¢nih za rjeSavanje zadatka (Patterson & Gibson, 2017) (AWS, n.d.).

Osnovna arhitektura neuronske mreze vizualno je prikazana na slici 3.

Input Hidden Hidden Hidden Qutput
layer layer 1 layer 2 layer 3 layer 4

Slika 3 Ilustracija jednostavne neuronske mreze (Kelleher, 2019)
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Svaka jedinica prikazana na gornjem dijagramu simbolizira neuron Kkoji usmjerava
transformaciju ulaznih vrijednosti u odgovarajuce izlazne reprezentacije. Strelice oznacavaju
tok informacija kroz mrezu, prikazujuci prijenos izlaza jednog neurona kako bi posluzio kao
ulaz drugom neuronu. Ovaj jednosmjerni tok informacija, obi¢no s lijeva na desno, opisuje

nacin na koji mreza funkcionira (Kelleher, 2019).

4.2.  Proces treniranja umjetnih neuronskih mreza

Treniranje umjetnih neuronskih mreza predstavlja sloZzeni pothvat, klju¢an za
omogucavanje ovih raCunalnih modela da izvlace uvide iz podataka i donose informirane
predikcije kroz iterativno podesavanje parametara na temelju uvida dobivenih iz podataka
(Patterson & Gibson, 2017). Sljedeci dio ¢e produbiti razumijevanje procesa treniranja, no valja
napomenuti da opisan postupak pruza samo pregled treniranja umjetnih neuronskih mreza,

opisujuci njezine osnovne faze i postupke (AWS, n.d.).

4.2.1. Vazni pojmovi

Kako bi se lak$e razumio proces treniranja umjetnih neuronskih mreza, korisno je
najprije definirati neke od temeljnih pojmova koji utjeCu na proces treniranja (Patterson &

Gibson, 2017): tezinski faktor, pristranost i aktivacijska funkcija.

- Tezinski faktori - predstavlja numericke vrijednosti povezane s vezama koje povezuju
neurone unutar neuronske mreze. Svaka veza opremljena je teZinom koja odreduje veli¢inu
1 utjecaj koji jedan neuron ima na drugi. Ti faktori igraju klju¢nu ulogu u reguliranju
protoka signala izmedu neurona, olakSavaju¢i prilagodbu mreze 1 poboljSavajuci
operativnu ucinkovitost uskladivanjem s ulaznim podacima i specificnim ciljevima.
Inicijalizirani nasumi¢nim vrijednostima, ti faktori tijekom faze treniranja prolaze kroz
iterativna prilagodavanja kako bi zadovoljili naredne zahtjeve umjetne neuronske mreze.
Ti adaptivni procesi su neophodni za dinamiku uéenja mreze i pobolj$anje njezine izvedbe
tijekom sukcesivnih iteracija procesa ucenja. TeZine se nalaze kako izmedu ulaznih

podataka i neurona, tako i medu medusobno povezanim neuronima, odredujuci snagu i
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smjer protoka informacija unutar mreze. U osnovi, tezinski faktori upravljaju snagom

sinapti¢kih veza, definirajuci opseg utjecaja jednog neurona na drugi (D'Agostino, 2022).

- Pristranosti - predstavljaju dodatne numericke parametre povezane s pojedina¢nim
neuronima unutar mreze, djelujué¢i kao vrsta ,pomaka“. Dok tezine reguliraju opseg
meduneuronske povezanosti, pristranosti unose fleksibilnost i prilagodljive sposobnosti u
prediktivne sposobnosti mreze. Prije nego $to ulazni podaci produ kroz aktivacijsku
funkciju, pristranosti se integriraju u ukupni zbroj ulaznih signala. Ova nadogradnja
omogucava mrezi generiranje vrijednosti koje nisu nula, ¢ak 1 kada su sve ulazne znacajke
nula, omogucujuci otkrivanje uzoraka koji mozda nisu izravno povezani s odredenim

ulaznim vrijednostima (D'Agostino, 2022).

- Aktivacijske funkcije - matematicke operacije primijenjene na izlazima pojedina¢nih
neurona unutar neuronske mreZe. Primarna svrha aktivacijskih funkcija je unijeti
nelinearnost u mrezu, omogucujuci joj ucinkovito modeliranje sloZzenih odnosa izmedu
ulaznih i izlaznih varijabli. Takve nelinearnosti su neizostavne, jer stvarni podaci ¢esto
pokazuju slozene, nelinearne strukture koje linearni modeli ne mogu adekvatno obuhvatiti.
Bez aktivacijskih funkcija, neuronska mreza bi bila ograni¢ena samo na linearnu
kombinaciju svojih ulaza. Te funkcije djeluju kao matematic¢ki operatori koji djeluju na
ukupnost ulaznih podataka, tezina i pristranosti, odredujuci sklonost neurona za aktivaciju
na temelju transformiranih vrijednosti. Taj mehanizam omogucava besprijekoran protok
podataka kako kroz unutarnje slojeve mreze, tako i prema kona¢nom izlazu (D'Agostino,
2022).

4.2.1.1. Proces treniranja

Pored postupaka prikupljanja i pripreme ulaznih podataka, proces treniranja ukljucuje
sljedece korake (Goodfellow et al., 2016) (EImsley, 2019):

- Inicijalizacija - Inicijalizacijski proces u obuci umjetnih neuronskih mreza kljucan je
jer utvrduje pocetne vrijednosti tezina i pristranosti, te je zbog toga kljucan jer oblikuje
»smjer kretanja®“ mreze tijekom treniranja i na kraju utje¢e na njenu dinamiku
konvergencije i performanse.

- Algoritam propagacije unaprijed (engl. forward propagation) - Proces treniranja

umjetnih neuronskih mreZa podrazumijeva niz medusobno povezanih faza, pri cemu
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propagacija unaprijed predstavlja temeljnu komponentu. Propagacija unaprijed
organizira prolazak ulaznih podataka kroz mrezu, pri ¢emu se aktivacije i izlazi

sekvencijalno racunaju preko njezinih hijerarhijskih slojeva.

Pocevsi od ulaznog sloja, ulaz sirovih podataka inicira proces. Svaki neuron unutar naknadnih
slojeva sudjeluje u izracunu ponderirane agregacije svojih ulaza, integriraju¢i parametre
steCene ucenjem. Ta agregacija prolazi kroz modulaciju putem aktivacijske funkcije. Dok
podaci prolaze kroz mrezu, dolazi do iterativnog usavrSavanja i apstrakcije preko uzastopnih
slojeva. Duboki slojevi unutar mreze sintetiziraju osnovne znacajke kako bi stvorili
kompleksnije, postupno transformirajuci ulazne podatke u sve prepoznatljivije i znaajnije
reprezentacije. Kulminacija faze algoritma propagacije unaprijed lezi na izlaznom sloju, gdje
mreza generira izlazne vrijednosti zasnovane na spoznajama izvedenim iz mapiranja ulaza na
izlaze. Te izlazne vrijednosti se stavljaju nasuprot stvarnim ciljnim vrijednostima, pruzajuci
povratnu informaciju kljuénu za vodenje daljnjeg kalibriranja parametara mreze kroz

nadolazece faze treniranja (Luhaniwal, 2023).

Ulazni podaci usmjereni su prema ulaznom sloju, a sljede¢i slojevi izraCunavaju izlaz svakog

neurona na temelju agregiranog ué¢inka ulaza i aktivacijske funkcije.

- Racunanje funkcije gubitka - Funkcija gubitka bavi se kvantifikacijom razlike
izmedu predvidenih izlaza mreZe i stvarnih vrijednosti cilja. Ovo neslaganje Cesto
nazvano ,gubitkom“ ili ,pogreskom*, preuzima temeljnu ulogu u evaluaciji
ucinkovitosti mreze te upravljanju naporima optimizacije parametara kako bi se

minimizirale prediktivne devijacije.

Tijekom treniranja, nakon faze propagacije unaprijed, predvidanja mreZe stavljaju se nasuprot
stvarnim ciljnim vrijednostima. Disparitet izmedu tih predvidanja i ciljeva kvantificira se
putem predefinirane funkcije gubitka. Izracunata metrika gubitka sluZi kao kvantitativna mjera
vjernosti mreze prema podacima koriStenima za treniranje. PoviSene vrijednosti gubitka
ukazuju na izraZzene disparitete izmedu predvidanja i stvarnih vrijednosti, dok umanjene

vrijednosti gubitka sugeriraju bliZze podudaranje izlaza mreZe 1 stvarnih ciljeva.

Bitno je napomenuti da funkcija gubitka pruza povratne informacije tijekom sljedece faze
algoritma propagacije unatrag, obavjestavaju¢i o prilagodbama parametara, poput prilagodbi
tezina i pristranosti, u smjeru koji minimizira gubitak. Kroz iterativni proces fino podeSen na

temelju izracunatih gubitaka, mreza postupno poboljsava svoje prediktivne sposobnosti,
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postupno se priblizavajuéi to¢nijim predvidanjima na nevidenim podacima (DataRobot Al
Platform, 2018).

- Algoritam propagacije unatrag (algoritam povratne propagacije) (engl.
backpropagation) - UKljuc¢uje iterativno prilagodavanje parametara mreze, posebno
tezina i pristranosti, kako bi se umanjile razlike izmedu predvidenih izlaza i stvarnih

ciljnih vrijednosti.

Ona potice retrogradno Sirenje signala pogreske kroz mrezu. Ovaj proces ukljucuje derivaciju
gradijenta funkcije gubitka u odnosu na svaki parametar mreze primjenom pravila derivacije.
Nakon S§to se izraCunaju gradijenti, parametri mreze podvrgavaju se iterativnom
prilagodavanju, potpomognutom tehnikama optimizacije poput gradijentnog spusta. Ovaj
iterativni proces optimizacije traje dok se ne postigne konvergencija, koju karakterizira

minimalna pogreska izmedu predvidanja i stvarnih ciljeva.

Sveukupno, propagacija unatrag opskrbljuje umjetne neuronske mreze s kapacitetom da
apsorbiraju razlike izmedu predvidenih i stvarnih rezultata, iterativno podeSavajuci parametre
kako bi se minimalizirala pogreska, time poticu¢i poboljSanu generalizaciju i prediktivnu

to¢nost na nevidenim podacima (McGonagle et al., n.d.).

- Gradijentni spust (engl. gradient descent) - Gradijentni spust predstavlja klju¢ni
optimizacijski algoritam neophodan u procesu treniranja umjetnih neuronskih mreza.
Njegova svrha lezi u iterativnom prilagodavanju parametara mreze, ukljucujuéi tezine

i pristranosti, kako bi se sustavno minimizirala unaprijed odredena funkcija gubitka.

Proces zapoc€inje derivacijom gradijenta funkcije gubitka u odnosu na svaki parametar. Taj
gradijent osvjetljava i smjer i veli€inu najizrazenijeg uzdizanja funkcije gubitka unutar prostora
parametara. Kretanjem u suprotnom smjeru od gradijenta, algoritam teZi silaziti niz najstrmiji
nagib funkcije gubitka, postupno smanjujuci gubitak. Tijekom svake iteracije gradijentnog
spusta, azuriranje parametara odvija se oduzimanjem dijela gradijenta, nazvanog stopa u¢enja,
pomnozenog sa samim gradijentom. Ovaj postupak osigurava da su prilagodbe parametara
usmjerene na smanjenje gubitka uz kontrolu veli¢ine koraka. Gradijentni spust se nastavlja
iterativno sve dok se ne ispuni predefinirani Kriterij zaustavljanja, poput postizanja odredenog
broja iteracija ili postizanja zadovoljavajuceg stupnja konvergencije. Tijekom ovog iterativnog
postupka, pazljivo kalibriranje stope ufenja ima iznimnu vaZnost jer upravlja njezinom

osjetljivom ravnotezom izmedu brzine konvergencije i stabilnosti (Donges, n.d.)
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- Iteracija - Koraci obuhvaceni treniranjem se ponavljaju kroz vise iteracija ili epoha
dok treniranje ne dosegne predefinirani kriterij zaustavljanja. Svaka iteracija ukljucuje
propagaciju unaprijed za izraCunavanje predikcija, racunanje gubitka za kvantifikaciju
greSke, propagaciju unatrag za izraCunavanje gradijenata, gradijentni spust za

azuriranje parametara i azuriranje parametara za prilagodbu tezina i pristranosti mreze.

Tijekom svake iteracije, mreza postupno usavrSava sVOje unutarnje reprezentacije, postupno
uceci 0 slozenim uzorcima i odnosima prisutnima u skupu podataka za treniranje. Trajanje i
obujam iterativhog ucenja (treniranja) ovise o nekoliko ¢imbenika, ukljucujuci slozenost
zadatka, koli¢inu i kvalitetu skupa podataka za treniranje, te unaprijed definirane kriterije
konvergencije (Taye, 2023).

- Validacija i testiranje - Proces validacije i testiranja klju¢ne su faze unutar procesa
treniranja umjetnih neuronskih mreza, koje oznacavaju kriti¢ne stupnjeve za procjenu i

ocjenu prediktivne ucinkovitosti modela.

Validacija preuzima posredni¢ku ulogu tijekom treniranja, olakSavajuéi procjenu izvedbe
modela na zasebnom skupu podataka odvojenom od podataka za treniranje. Uobi¢ajeno, dio
dostupnog skupa podataka dodjeljuje se za svrhu validacije, i razli¢it je od skupa podataka za
treniranje. Model se postupno evaluira na ovom skupu za validaciju tijekom cijelog procesa
treniranja. Metrike izvedbe izraCunate na skupu za validaciju, ukljuuju¢i metrike poput
toCnosti, preciznosti, odziva ili gubitka, sluze kao mjere za procjenu sposobnosti generalizacije
modela i otkrivanje pojava pretreniranja ili podtreniranja. Uvide dobivene iz rezultata
validacije ¢esto koristimo za prilagodbu hiperparametara ili usavrSavanje postupka treniranja
kako bi se optimizirala prediktivna u¢inkovitost modela. S druge strane, testiranje predstavlja
zakljuénu fazu evaluacije, ukljucujuéi procjenu prediktivne izvedbe modela na nevidenim
podacima kako bi se utvrdila njegova sposobnost generalizacije na nove, nevidene primjere.
Poseban testni skup podataka, neovisan o skupovima za treniranje i validaciju, koristi se
iskljuc¢ivo u tu svrhu. Obuceni model primjenjuje se na testni skup podataka, nakon cega se
pazljivo izraGunavaju metrike izvedbe i usporeduju sa stvarnim oznakama istinitosti. Procjene
izvedbe na testnom skupu pruZaju pouzdanu procjenu stvarne izvedbe modela i njegovu
sposobnost generiranja toénih predikcija u prakti¢nim primjenama (Pramoditha, 2022) (Hieda,
n.d.).

Zaklju¢no, umjetne neuronske mreze predstavljaju mocan raCunalni okvir inspiriran

strukturom 1 funkcijom ljudskog mozga. Njihova svestranost i prilagodljivost ¢ine ih
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neprocjenjivim alatima u razli¢itim domenama, od prepoznavanja slika i govora do obrade
prirodnog jezika i autonomnih sustava. Kako istrazivanje napreduje i kako se razvijaju nove
arhitekture i algoritmi, potencijalne primjene umjetnih neuronskih mreza nadilaze
konvencionalne granice umjetne inteligencije i osnazuju podrucja znanstvenog istrazivanja,

industrijske inovacije i tehnoloSkog napretka (Goodfellow et al., 2016).
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5. Duboko ucenje

Nadograduju¢i temelj umjetnih neuronskih mreza, duboko ucenje omogucuje
strojevima da autonomno prepoznaju slozene obrasce i reprezentacije izravno iz sirovih
podataka. Duboko ucenje je usredotoceno na neuronske mreze koje se odlikuju s vise skrivenih
slojeva povezanih neurona — duboke neuronske mreze. Te mreze posjeduju izvanrednu
sposobnost izvlacenja suptilnih uzoraka i reprezentacija iz velikih skupova podataka, ¢esto s

minimalnim ljudskim intervencijama ili eksplicitnim oblikovanjem znacajki (IBM, n.d.).

Pojam dubine u kontekstu dubokog ucenja odnosi se na strukturalnu sloZenost arhitektura
neuronskih mreza, koja je odredena mnostvom slojeva koji ¢ine mrezu. Za razliku od plitkih
arhitektura, koje obuhvacaju ograni¢en broj slojeva, duboke mreZe karakterizira znacajan
porast slojeva (nekoliko desetaka, stotina ili ¢ak tisuca). Svaki sloj unutar duboke neuronske
mreze ,,nadgleda* razliCitu fazu raCunanja, pri ¢emu ulazni podaci prolaze kroz sloZene
transformacije putem mnos$tva ponderiranih veza i aktivacijskih funkcija (Sarker, 2021b).
Dubina neuronske mreze bitna je za njezinu sposobnost da obuhvati suptilne obrasce i
medusobne odnose inherentne u strukturi podataka. Duboke arhitekture manifestiraju
poboljsanu sposobnost prepoznavanja nijansiranih znacajki i hijerarhijskih struktura, ¢ime
omogucuju stjecanje apstraktnih, visokih razina reprezentacija. Ova hijerarhijska ekstrakcija
znacajki pokazuje se neophodnom u nizu domena, poput klasifikacije slika, obrade prirodnog
jezika i prepoznavanja govora, u kojima podaci ¢esto pokazuju slozene i hijerarhijske osobine

(Goodfellow et al., 2016).

5.1.  Odnos umjetnih neuronskih mreza i dubokog ucenja

Umjetne neuronske mreze ¢ine klju€an podskup unutar Sireg polja dubokog ucenja, a
karakterizizaju ih viSestruki skriveni slojevi. Umjetne neuronske mreze, ukorijenjene u
konceptu oponasanja strukture i funkcije bioloSkih neuronskih mreza, sluze kao temeljni

elementi unutar metodologije dubokog u¢enja (AWS, n.d.-a).

Odnos izmedu umjetnih neuronskih mreza i dubokog ucenja je jako usko povezan; umjetne
neuronske mreze sluze kao osnovni gradivni blokovi za stvaranje sloZenih struktura dubokog

ucenja. U srediStu ove veze lezi ideja da umjetne neuronske mreze samostalno uce hijerarhijske
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reprezentacije, S$to omoguéuje modelima dubokog ucenja automatsko otkrivanje i
razumijevanje slozenih uzoraka i odnosa u velikim skupovima podataka. Zahvaljujuci
slojevitoj strukturi, arhitekture dubokog uc¢enja olakSavaju postupno apstrahiranje i poboljSanje
znacajki kroz slojeve, $to rezultira izvlacenjem visokih, apstraktnih reprezentacija klju¢nih za

precizno predvidanje ili klasifikaciju (Goodfellow et al., 2016).

5.2.  Hijerarhijsko ucenje znacajki

Hijerarhijsko ucenje u dubokom uéenju odnosi se na proces kojim neuronska mreza uci
izvlaciti sve apstraktnije 1 sloZenije reprezentacije podataka kroz viSestruke slojeve raCunanja.
U svojoj srzi, hijerarhijsko ucenje imitira hijerarhijsku obradu informacija u ljudskom mozgu,
gdje se nizerazinske znaCajke kombiniraju kako bi formirale viserazinske koncepte. Ovaj
pristup omogucuje modelima dubokog ucenja automatsko otkrivanje znacajnih uzoraka i

odnosa unutar podataka bez eksplicitnog programiranja (Taye, 2023).

Proces hijerarhijskog u¢enja zapoc¢inje sirovim ulaznim podacima, koji se obi¢no predstavljaju
kao numericke vrijednosti. U zadacima obrade slika, primjerice, ulazni podaci mogu se
sastojati od intenziteta piksela, dok se u zadacima obrade prirodnog jezika ulazni podaci mogu

sastojati od ugradenih rijeci ili vektora s jedinicom aktivacije koji predstavljaju rijeci.

Kako ulazni podaci prolaze kroz slojeve neuronske mreze, svaki sloj provodi transformacije na
podacima, izvlace¢i sve apstraktnije znacajke. Nize razine mreze obi¢no uce detektirati
jednostavne uzorke ili znacajke, poput rubova ili tekstura u slucaju slika, dok vise razine uce
kombinirati ove znacajke kako bi predstavile sloZenije koncepte, poput objekata ili scena.
Hijerarhijsko ucenje djeluje na temelju sljedecih principa:

- Niske znacajke - U pocetnim fazama duboke neuronske mreZe, neuroni se

specijaliziraju za prepoznavanje osnovnih znacajki poput rubova, boja i tekstura.

Ove osnovne znacajke kombiniraju se na razli¢ite nacine kako bi formirale neSto sloZenije

obrasce, omogucavajuéi mrezi da predstavlja jednostavne strukture u podacima.

- Srednje znacajke - Kako podaci prolaze kroz srednje slojeve, neuroni se razvijaju kako

bi prepoznali nijansiranije znacajke kombinirajuci niske reprezentacije.
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Ove srednje znacajke mogu ukljucivati oblike, teksture i kombinacije osnovnih elemenata,

omogucujuéi mrezi da razumije slozenije strukture unutar ulaznih podataka.

- Visoke znacajke - Posljednji slojevi mreze usredotocuju se na predstavljanje visokih

znacajki koje su jo§ apstraktnije i reprezentativne za opée uzorke u podacima.

Ove visoke znacCajke nastaju kao kombinacije srednjih znacajki i kljune su za sposobnost

mreze da donese tocne predikcije ili klasifikacije.

Stjecanjem hijerarhijskog razumijevanja znacajki, arhitekture dubokog ucenja mogu
ucinkovito desifrirati i predstaviti sloZzene strukture ugradene u podatke. Hijerarhijsko ucenje
olaksava prisutnost nelinearnih aktivacijskih funkcija, primijenjenih na izlazu svakog neurona
unutar mreze. [terativnom primjenom transformacija kroz vise slojeva, modeli dubokog ucenja
mogu otkriti hijerarhijske reprezentacije koje predstavljaju osnovnu strukturu podataka (Taye,
2023) (Goodfellow et al., 2016). Ovaj hijerarhijski na¢in ucenja znacajki mozZe se primijetiti
na slici 4.

Low-Level Mid-Level High-Level
e > Features

\

Features Features

Slika 4 Prikaz hijerarhijskog ucenja znacajki (Elyasi, 2020)

Ovo hijerarhijsko ucenje znacajki moze se dobro uociti u jednoj od arhitektura dubokih

neuronskih mreza — konvolucijskih neuronskih mreza.
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5.2.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Network, CNN) postale
su temelj u podrucju racunalnog vida, mijenjajuc¢i nacin na koji strojevi percipiraju i tumace
vizualne podatke. Kroz svoju hijerarhijsku arhitekturu nadahnutu organizacijom vizualnog
korteksa u ljudskom mozgu, konvolucijske neuronske mreze se isticu u ucenju slozenih
uzoraka 1 reprezentacija izravno iz neobradenih slika. Svaki sloj u konvolucijskoj neuronskoj
mrezi omogucuje joj progresivno izdvajanje i apstrahiranje znacajki iz ulazne slike, drugim

rije¢ima, omogucuje hijerarhijsko ucenje znacajki (Craig & Awati, 2024).

Ova sposobnost hijerarhijskog ucenja znacajki omogucuje konvolucijskim neuronskim
mrezama uéinkovito razumijevanje prostornih hijerarhija i lokalnih ovisnosti unutar slika, §to
ih ¢ini prikladnima za Sirok raspon zadataka racunalnog vida, ukljucuju¢i klasifikaciju slika,
detekciju objekata, semantiCku segmentaciju i generiranje slika. Taj se proces odvija kroz
arhitekturu mreze, gdje se razliciti slojevi usredotocuju na izvlacenje odredenih aspekata ulaza.
U sustini, konvolucijske neuronske mreZe sluze kao mocni alati za automatsko vizualno
razumijevanje, omogucujuci strojevima analizu 1 interpretaciju vizualnih podataka s ljudskom

precizno$¢u i u¢inkovitos¢u (Goodfellow et al., 2016).

Arhitektura konvolucijskih  neuronskih mreza wuobiCajeno ukljucuje naizmjenicne
konvolucijske i1 grupiraju¢e slojeve, koji se zavrSavaju s jednim ili viSe potpuno povezanih
slojeva. Konvolucijski slojevi predvode izdvajanje znacajki, dok grupirajuci slojevi smanjuju
prostorne dimenzije i poboljSavaju racunalnu ucinkovitost. Potpuno povezani slojevi
kombiniraju izdvojene zna¢ajke, obavljajuéi sloZzene zadatke rasudivanja i klasifikacije (IBM,

n.d.-a).

5211 Slojevi konvolucijskih neuronskih mreza

Osnovni slojevi konvolucijskih neuronskih mreza ukljucuju konvolucijski sloj, sloj

sazimanja i potpuno povezani sloj (Panwar, 2020).

- Konvolucijski sloj (engl. convolutional layer) — U sredistu konvolucijskih neuronskih
mreza jedna je od najvaznijih operacija u podrucju dubokog ucenja — konvolucija. Ova

osnovna matematicka operacija omogucuje mrezama izdvajanje kljucnih znacajki iz
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kompleksnih ulaznih podataka poput slika. Konvolucijski postupak omogucuje mrezi
otkrivanje razli¢itih obrazaca i prostornih odnosa u ulaznim podacima, poput rubova,
tekstura i geometrijskih oblika, rezultirajuéi stvaranjem mapa znacajki. Ovdje su
potrebni ulazni podaci, filter/jezgra (engl. kernel) te mapa znacajki (engl. feature map)
(Saréevié, 2022).

Zamislimo ulazne podatke kao sliku u boji, koja je predstavljena kao trodimenzionalna matrica
piksela. Ova trodimenzionalna reprezentacija odgovara visini, Sirini 1 dubini slike, odnosno
RGB (crvena, zelena, plava) kanalima. Kako bi otkrile znacajke, konvolucijske mreZe koriste
filtere ili jezgre, koji se krecu po receptivnim poljima slike i provjeravaju prisutnost Zeljenih
obrazaca. Ovaj proces poznat je kao konvolucija, a rezultira stvaranjem mapa znacajki koje
istiCu bitne informacije. Svaki filter predstavlja dvodimenzionalni niz tezina koji predstavlja
odredeni aspekt slike. Iako se filteri mogu razlikovati po veli¢ini, Cesto se koriste matrice
dimenzija 3x3, Sto takoder odreduje veliCinu receptivnog polja. Filter se primjenjuje na
podrucje slike, a skalarni produkt izmedu ulaznih piksela 1 filtera rezultira pojedinacnim
izlazom koji tvori mapu znacajki. Nakon obrade jednog podrucja slike, filter se pomakne na
sljede¢e podruéje, ponavljajuc¢i proces dok ne obuhvati cijelu sliku. Krajnji rezultat ovog
procesa je stvaranje mapa znacajki, koje predstavljaju klju¢ne elemente slike. Kako podaci
prolaze kroz slojeve konvolucijske mreze, mreza postupno prepoznaje sve vece i slozenije
obrasce, sve do potpune identifikacije ciljnog objekta ili entiteta. Filteri u dubljim slojevima
specijalizirani su za detekciju niskorazinskih znacajki poput rubova, tekstura i jednostavnih

oblika, dok svaki filter reagira na specifi¢ne obrasce unutar svog receptivnog polja (Saréevié,

2022).

Ukratko, konvolucijski slojevi konvolucijskih neuronskih mreza predstavljaju kljuéni
mehanizam za izdvajanje i analizu znacajki u slikama, ¢ime se omogucava mrezama da
identificiraju 1 klasificiraju objekte te obavljaju sloZene vizualne zadatke s visokom razinom

toCnosti i efikasnosti IBM (n.d.-a).

- Sloj sazimanja (engl. pooling layer) — Slojevi saZimanja predstavljaju klju¢nu
komponentu unutar arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza, i strateski su
pozicionirani kako bi prodistili i sazeli ekstrahirane znacajke iz prethodnih
konvolucijskih slojeva. Ti slojevi djeluju neovisno na svakoj mapi znaéajki, koriste¢i
mehanizme maksimalnog ili prosje€nog grupiranja kako bi ucinkovito smanjili

prostorne dimenzije dok istovremeno zadrzavaju bitne znacajke. Maksimalno

33



sazimanje (udruzivanje), kao prevladavaju¢a tehnika, selektivno zadrzava najvise
aktivacije unutar nepreklopljenih regija, efikasno komprimirajuéi prostorni prikaz
mape znacajki na temelju veli¢ine prozora za sazimanje. Prozor za sazimanje je veli¢ina
prozora koja se koristi tijekom operacije sazimanja. On odreduje prostorni opseg na
kojem se primjenjuje sazimanje na ulaznu znaCajku. Nasuprot tome, prosjecno
sazimanje izracunava srednju vrijednost unutar svake regije, pruzajuci gladi ucinak

smanjenja (Sargevi¢, 2022).

Parametri koji upravljaju ponaSanjem slojeva za saZimanje, poput veli¢ine prozora za
grupiranje 1 koraka, klju¢ni su za odredivanje opsega i ritma grupiranja preko mapa znacajki.
Medutim, znacaj slojeva za sazimanje nadilazi samo smanjenje dimenzionalnosti. Ti slojevi
imaju kljuénu ulogu u promicanju invarijantnosti na translaciju — mogucnost mreze da
prepozna uzorke na slici bez obzira gdje se nalaze, olaksavanju generalizacije znacajki i
pruzanju regularizacije radi suzbijanja pretreniranja. Smanjenjem prostornih dimenzija
podataka dok se istovremeno zadrzavaju kljucne znacajke, slojevi za sazimanje doprinose

poboljsanju invarijantnosti na translaciju mreze i smanjenju raCunalnog opterecenja.

Osim toga, u dubljim slojevima mreze, slojevi za sazimanje kombiniraju i integriraju lokalne
znaCajke izvuCene iz ranijih slojeva, omogucavaju¢i mrezi da percipira Sire prostorne
kontekste. Ovaj hijerarhijski proces u¢enja ne samo da poti¢e invarijantnost na translaciju, ve¢
1 smanjuje osjetljivost na tocno pozicioniranje znacajki, olakSavajuci prepoznavanje uzoraka

na razli¢itim lokacijama unutar ulaza (Saréevié, 2022).

Ukratko, sloj za sazimanje u konvolucijskim neuronskim mrezama predstavlja klju¢nu
komponentu koja ucinkovito uzorkuje podatke, poboljSava invarijantnost na translaciju,
smanjuje ratunalno opterecenje i olakSava izvlacenje neophodnih znacajki klju¢nih za precizno

prepoznavanje i Klasifikaciju slika IBM (n.d.-a).

- Potpuno povezan sloj (engl. fully connected layer) — Potpuno povezani sloj predstavlja
kljuénu komponentu unutar konvolucijskih neuronskih mreza. Za razliku od
konvolucijskih i slojeva za sazimanje, koji uglavnom obraduju prostorne odnose unutar
ulaznih podataka, potpuno povezani slojevi kombiniraju izlaze iz prethodnih slojeva,
povezujuéi svaki neuron iz prijasnjeg sloja sa svakim neuronom u sljede¢em sloju

(Sar¢evié, 2022).

Unutar potpuno povezanog sloja, svaki neuron u trenutnom sloju uspostavlja veze sa svakim

neuronom u sljede¢em sloju, ¢ime se formira gusta matrica medusobnih veza. Ova
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karakteristika implicira da svaka znacajka izvuc¢ena u prethodnom sloju doprinosi ulazu svakog
neurona u trenutnom sloju. S racunalnog stajaliSta, potpuno povezani sloj izvr§ava matri¢no
mnozenje, praceno dodavanjem pristranosti, uz cesto koriStenje aktivacijske funkcije radi
uvodenja nelinearnosti. Strateski pozicionirani prema kasnijim fazama arhitekture mreze,
potpuno povezani slojevi zaduzeni su za prepoznavanje slozenih obrazaca unutar prostora
znacajki i donoSenje kona¢nih predikcija ili odluka. Oni igraju klju¢nu ulogu u izdvajanju
visokorazinskih znacajki iz nizerazinskih reprezentacija koje su stekli prethodni slojevi. Ti
slojevi su kljuéni za detektiranje nijansiranih odnosa izmedu znacajki i izvodenje zadataka
poput klasifikacije, regresije ili bilo kojeg drugog procesa donosenja odluka na viSoj razini,

temeljenih na nau¢enim reprezentacijama (Saréevi¢, 2022).

U sustini, potpuno povezani slojevi u konvolucijskim neuronskim mrezama igraju neizostavnu
ulogu u izdvajanju visokorazinskih apstrakcija i donoSenju konacnih predikcija na temelju
naucenih reprezentacija. Oni omogucéuju mrezi prepoznavanje slozenih obrazaca u podacima 1
neophodni su za izvodenje zadataka poput Kklasifikacije i regresije (Bodapati &
Veeranjaneyulu, 2018) IBM (n.d.-a).

Prikaz konvolucijske neuronske mreze i njenih slojeva vidljiv je na slici 5.

C, S
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Slika 5 Konvolucijska neuronska mreza (SuperAnnotate, 2023)
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5.2.1.2. Primjeri

Popularne arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza odigrale su klju¢nu ulogu u
razvoju podruc¢ja dubokog ucenja, svaka pridonoseci jedinstvenim inovacijama u podrudju
racunalnog vida. Ovdje ¢emo raspravljati o nekoliko istaknutih arhitektura CNN-a, ukljucujuci

LeNet, AlexNet te VGGNet (GfG, 2023):

- LeNet - Predstavljena od strane Yanna LeCuna i suradnika 1998. godine, LeNet je bila
jedna od pionirskih arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza za zadatke
klasifikacije slika, a uspjesno se koristila za prepoznavanje rukom pisanih znamenaka,

posebno za prepoznavanje brojeva.

Primjer ovoga moze se primijetiti na slici 6 gdje je naznaceno kako je ,,ulaz u mrezu slika
dimenzija 32x32 piksela na kojoj se nalazi rukom napisana znamenka. Nakon primjene
konvolucijskog sloja dobiva se 6 izlaznih mapa znacajki koje su dimenzija 28x28. Mape
znacajki tada prolaze kroz sloj sazimanja u kojemu se dimenzije smanjuju na 14x14. Nakon
toga opet slijedi konvolucijski sloj koji generira 16 mapa znacajki koje su dimenzija 10x10 1
jo$ jedan sloj sazimanja koji mape znacajki svodi na dimenzije 5x5. Zatim se primjenjuju 2
potpuno povezana sloja, jedan od 120 i drugi 84 neurona. Zadnji sloj sadrzi 10 neurona koji

oznacavaju klasu znamenaka od 0 do 9 (Sar&evié, 2022).

- C3: f. maps 16@10x10
INPUT gézgigge maps S4: f. maps 16@5x5
32x32 S2: f. maps

|
| | Full wnAectnon | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Slika 6 Arhitektura LeNet-5 mreze (DataScienceCentral, 2018)
- AlexNet - Predlozena od strane Alexa Krizhevskog, Ilya Sutskevera i Geoffreya
Hintona 2012. godine, AlexNet je arhitektura konvolucijske neuronske mreze koja je

stekla Siroku paZnju osvajanjem natjecanja ImageNet Large Scale Visual Recognition

Challenge (ILSVRC) 2012. godine.

Karakterizira ju duboka arhitektura koja se sastoji od pet konvolucijskih slojeva pracenih

slojevima maksimalnog sazimanja i tri potpuno povezana sloja (Saréevi¢, 2022).
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- VGGNet - Razvijena od strane Visual Geometry Group (VGG) na Sveudilistu Oxford
2014. godine, VGGNet je poznata po svojoj jednostavnosti i uniformnoj arhitekturi, a
osmiSljena je kako bi se povecala dubina konvolucijske neuronske mreze u svrhu
poveéanja performansi modela. Mrezu su predstavili Andrew Zisserman i Karen
Simonyan u znanstvenom radu naziva “Very Deep Convolutional Networks for Large-

Scale Image Recognition”.

Kao skup podataka za treniranje koriStena je ImageNet baza podataka, koja sadrzi vise od 14
milijuna slika podijeljenih u oko 1.000 klasa, te je unato¢ svojoj jednostavnosti, VGGNet

mreza postigla impresivne rezultate na navedenom skupu podataka.

Sastoji se od viSe konvolucijskih slojeva s malim 3x3 filterima i1 slojevima maksimalnog
sazimanja, prac¢enih potpuno povezanim slojevima na kraju. Kao ulaz u mrezu uzima se slika
dimenzija 224x224. Nakon toga slijedi konvolucijski sloj u kojem se na sliku primjenjuje filter
dimenzija 3x3. Arhitekture VGGNet-a imaju nazive prema njihovoj dubini, poput VGG-16 i

VGG-19, koji imaju 16 odnosno 19 slojeva s tezinama (Saréevi¢, 2022).

Ove arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza znacajno su doprinijele napretku zadataka
racunalnog vida, pokazujuci vaznost dizajna modela i arhitekturnih inovacija u postizanju
najboljih performansi. Svaka arhitektura ima svoje prednosti i inovacije, prilagodavajuci se

razli¢itim zahtjevima i izazovima u podrucju dubokog ucenja.

Ukratko, konvolucijske neuronske mreze su moc¢na vrsta neuronske mrezne arhitekture
dizajnirane za obradu strukturiranin podataka, posebno slika i videozapisa. One su
revolucionirale zadatke racunalnog vida i1 imaju primjene u Sirokom spektru domena,
ukljucujuéi klasifikaciju slika, detekciju objekata, segmentaciju slika, prepoznavanje lica,
analizu medicinskih slika 1 slicno. Kontinuirana istraZivanja 1 inovacije u arhitekturi
konvolucijskih neuronskih mreza doveli su do znacajnog napretka u tehnologiji racunalnog
vida, otvaraju¢i put za nove primjene u umjetnoj inteligenciji, kao Sto je neuronski prijenos

stila.
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6. Neuronski prijenos stila

Spoj umjetne inteligencije, dubokog ucenja, i konvolucijskih neuronskih mreza donio
je revolucionarnu eru umjetni¢kog izriaja, oznacavaju¢i promjenu paradigme u stvaranju i
manipulaciji vizualnog sadrzaja. U srediStu ovog transformacijskog presjeka nalazi se
neuronski prijenos stila — inovativna tehnika koja spaja umjetnu inteligenciju s umjetnosti
(Singh et al., 2021).

Neuronski prijenos stila predstavlja spoj dubokog u¢enja s umjetnickim izrazavanjem, koristeci
konvolucijske neuronske mreze za rastavljanje sloZenosti vizualnih uzoraka. Konvolucijske
neuronske mreze igraju klju¢nu ulogu u prepoznavanju i izdvajanju suptilnih znacajki,
pridonose¢i dubokom razumijevanju sadrZaja algoritma. Prilikom sintetiziranja raznovrsnih
vizualnih elemenata, poput sadrzaja 1 stila, konvolucijske neuronske mreze razlazu detalje,
identificirajuci objekte i njihov raspored u prostoru, te zasebno analiziraju stilisticke nijanse.
Amalgamacija sadrzaja 1 stila u neuronskom prijenosu stila predstavlja primjenu neuronskih
mreza u kreativnoj manipulaciji slika. Umjesto jednostavnog preklapanja, neuronski prijenos
stila uklju¢uje duboko razumijevanje sastavnih elemenata, razaznavanje prepoznatljivog

sadrzaja i stilskih nijansi (Singh et al., 2021).

Ova inovativna tehnika predstavlja inovaciju racunalne umjetnosti, koriste¢i naucene

hijerarhijske reprezentacije kako bi obi¢ne fotografije obogatila s karakteristi¢nim stilovima

(Jing et al., 2020).

6.1.  Neuronski algoritam umjetni¢kog stila

lako ova metoda potjeCe iz ranih istrazivanja 2000-ih, metodologija neuronskog
prijenosa stila stekla je znaCajnu pozornost i doradu nakon revolucionarnog rada Gatysa i
njegovih suradnika 2015. godine. Njihov rad ,Neuronski algoritam umjetni¢kog stila*
predstavio je transformacijsku tehniku koja koristi duboke neuronske mreze kako bi rastavila i

ponovno spojila sadrzajne i stilisticke znacajke slika.

Ovaj rad je predstavio neuronski prijenos stila kao metodologiju vodenu podacima sposobnu
za dinamicko inkorporiranje razli¢itih umjetnickih stilova u digitalnu sliku. Ovo predstavlja

znacajan napredak u spajanju racunalnih tehnika s umjetnickim izrazavanjem. Osnovna ideja
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njihove metode lezi u razdvajanju i naknadnom ponovnom spajanju sadrzaja i stila slika
koristenjem konvolucijskih neuronskih mreza. IskoriStavaju¢i saznanja iz istrazivanja
neuronskih mreza, posebno koristenje prethodno treniranih konvolucijskih neuronskih mreza
za zadatke prepoznavanja slika, Gatys i njegov tim primijetili su da konvolucijske neuronske
mreze trenirane za prepoznavanje objekata inherentno prepoznaju i sadrzaj i stil slika unutar
svojih naucenih reprezentacija znacajki. Sadrzaj se odnosi na osnovnu strukturu i semanticke

informacije slike, dok stil obuhvaca teksturu, boje i druge vizualne obrasce.

Da bi postigli neuronski prijenos stila, Gatys 1 suradnici predloZzili su dvostupanjski proces.
Prvo su koristili prethodno treniranu konvolucijsku neuronsku mrezu, poput VGGNet mreze,
kako bi izvukli reprezentacije znacajki iz sadrzajnih 1 stilskih slika. Odabrali su vise slojeva
unutar konvolucijskih neuronskih mreza kako bi uhvatili i niske 1 visoke znacajke potrebne za
ocuvanje sadrzajnih i stilskih informacija. Zatim su definirali funkcije gubitka kako bi
kvantificirali razliku izmedu reprezentacija znacajki generirane slike 1 ciljnih sadrZajnih 1
stilskih slika. Gubitak sadrzaja osiguravao je vjernost sadrzaju predmetne slike, dok je gubitak
stila osiguravao da se stil referentnih slika vjerno reproducira. Ukupni gubitak bio je
ponderirana suma gubitka sadrzaja i gubitka stila. KoriStenjem optimizacije gradijentnog
spusta, Gatys 1 suradnici iterativno su prilagodavali vrijednosti piksela generirane slike kako bi
minimizirali ukupni gubitak. Ovaj iterativni proces rezultirao je stvaranjem vizualno privla¢nih
slika koje su na suptilan nac¢in kombinirale sadrzaj jedne slike sa stilom druge. Finim
podesavanjem ravnoteze izmedu sadrzaja i stila putem hiperparametara i tezina gubitka, mogli
su postic¢i estetski privlacne rezultate koji su zadrzavali semanticki sadrzaj ulazne slike dok su

ga istovremeno obogatili Zeljenim umjetnickim stilom.

Rad Gatysa et al. (2015) potaknuo je Siroko zanimanje za neuronski prijenos stila i potaknuo
daljnja istrazivanja u podru¢ju. Njihova metoda bila je temelj za mnoge primjene u digitalnoj

umjetnosti, obradi slika i stvaranju vizualnog sadrzaja, te je vidljiva na slici 6.
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Slika 7 Rad Gatys et al., (Gatys et al., 2015)

6.2.  Uvod u neuronski prijenos stila

Pojava neuronskog prijenosa stila predstavlja klju¢ni trenutak u kojem se susre¢u
podru¢ja umjetne inteligencije i umjetnickog izrazavanja. Ova metodologija koristi snagu
dubokih neuronskih mreza kako bi dinamicki spojila sadrzaj jedne slike sa stilskim nijansama
druge. Odstupaju¢i od konvencionalnih tehnika oslonjenih na ru¢no izvlac¢enje znacajki 1
predefinirane predloske, neuronski prijenos stila koristi inherentne sposobnosti neuronskih
mreZza kako bi direktno iz sirovih podataka raspoznale sloZene obrasce i reprezentacije.
Optimizacijom predefiniranih funkcija gubitaka koje paZljivo balansiraju ocuvanje sadrzaja i
integraciju stila, algoritmi neuronskog prijenosa stila obogacuju slike umjetnickom sustinom
raznih stilova. U svojoj srzi, neuronski prijenos stila oslanja se na sposobnost konvolucijskih
neuronskih mreza da izvuku slozene hijerarhijske reprezentacije iz slika. Ove reprezentacije,
dobivene iz konvolucijskih neuronskih mreza treniranih na velikim skupovima podataka za
klasifikaciju slika, sadrze bogate sadrzajne i stilisticke detalje. Optimizirajuéi ulaznu sliku
iterativno kako bi minimizirali kompozitnu funkciju gubitka, koja ukljucuje gubitak sadrzaja,
gubitak stila i esto gubitak ukupne varijacije, neuronski prijenos stila preoblikuje ulaznu sliku

tako da se ona sastoji od sadrZaja jedne, te stila druge slike (Gatys et al., 2015).
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6.2.1. Osnovni principi

Proces neuronskog prijenosa stila obi¢no se sastoji od tri klju¢na koraka: izdvajanje
znacajki sadrzaja i stila iz ulaznih slika, definiranje funkcije gubitka kako bi se kvantificirala
razlika izmedu generirane slike i zeljenog izlaza, te optimizacija generirane slike kako bi se

minimizirala ova funkcija gubitka.

- Reprezentacija sadrzaja - Znacajke sadrzaja se izdvajaju iz slike sadrzaja koristenjem
prethodno treniranih konvolucijskih neuronskih mreza, poput VGGNet-a. Te znacajke
predstavljaju informacije visoke razine o sadrzaju prisutnom na slici, prepoznavajuci
objekte, oblike i strukture. Obi¢no se koriste znacajke iz jednog ili vise srednjih slojeva
konvolucijske neuronske mreze kako bi se sacuvali kako niskorazinski tako 1
visokorazinski detalji slike sadrzaja (Kouidri, 2023).

- Reprezentacija stila - Znacajke stila se izdvajaju iz slike stila koriste¢i prethodno
treniranu konvolucijsku neuronsku mrezu. Medutim, umjesto fokusiranja na samu sliku
sadrzaja, znacajke stila prepoznaju teksture, boje i uzorke koji definiraju umjetnicki stil.
To se postize ra¢unanjem Gramove matrice znacajki na svakom sloju konvolucijske
neuronske mreze, time prepoznavajuci korelacije izmedu razli¢itih znacajki (Kouidri,
2023).

- Funkcija gubitka - Funkcija gubitka u neuronskom prijenosu stila sastoji se od dva
glavna dijela: gubitka sadrzaja i1 gubitka stila. Ti se gubici obi¢no ponderiraju i

kombiniraju kako bi se formirala ukupna funkcija gubitka (Kouidri, 2023).

Gubitak sadrzaja - Unutar okvira neuronskog prijenosa stila, funkcija gubitka sadrzaja igra
kljuénu ulogu u ocuvanju strukturne kohezije i bitnih karakteristika inherentnih ulaznoj slici
sadrzaja. Ova kriticna komponenta zaduZena je za kvantificiranje razlike izmedu znacajki
izvuCenih iz sadrzaja u sintetiziranoj slici i onih izvucenih iz ciljne slike sadrzaja. Njegova
vaznost lezi u provodenju detaljne usporedbe aktivacija u specifi¢énim slojevima prethodno
trenirane konvolucijske neuronske mreze, koje se primjenjuju na ulazne slike sadrzaja i

dobivenog stiliziranog izlaza.

Funkcija gubitka sadrzaja sluzi kao metrika za kvantificiranje koliko dobro generirana slika
cuva sadrZaj originalne slike sadrzaja. Usporedbom znacajki izvu€enih izmedu slojeva
prethodno trenirane duboke neuronske mreze, funkcija gubitka sadrzaja osigurava da

generirana slika zadrzi kljune sadrZajne znacajke prisutne u slici sadrzaja. Ova usporedba

41



klju¢na je za vodenje procesa optimizacije u algoritmima neuronskog prijenosa stila, jer
osigurava da generirane slike zadrze bitne sadrzaje dok istovremeno ukljucuju zeljeni
umjetnicki stil.

Jednostavno rec¢eno, gubitak sadrzaja usporeduje generiranu sliku s izvornom slikom sadrzaja

kako bi se osiguralo da generirana slika sadrzi njene karakteristike.

Gubitak stila - Funkcija gubitka stila predstavlja temeljni stup u okviru sustava neuronskog
prijenosa stila, igraju¢i kljuénu ulogu u obuhvacanju slozenih nijansi 1 karakteristiénih
teksturnih uzoraka vezanih uz odabrani umjetnicki stil. Ovaj klju¢ni element kvantificira
razlike u stilskim atributima izmedu sintetizirane slike 1 ciljanog umjetnickog stila detaljnom
analizom statistickih svojstava znacajki izvu€enih iz razli¢itih slojeva prethodno obucene
konvolucijske neuronske mreze. Putem izracuna Gram matrice, koja obuhva¢a medusobne
odnose izmedu znacajki iz svakog sloja, funkcija gubitka stila vjeSto obuhvaca nijanse teksture,
boje 1 prostornih odnosa koji definiraju Zeljeni umjetnicki stil. Naknadno, proces optimizacije
nastoji minimizirati tu razliku, usmjeravajuci sintetiziranu sliku prema usvajanju stilskih

karakteristika kodiranih unutar referentne slike stila.

Tako, kroz iterativno usavrSavanje, funkcija gubitka stila usmjerava neuronsku mrezu u
generiranju vizualno privlacnih rezultata koji vjerno oponasaju Zeljeni umjetnicki stil, uz

oCuvanje inherentnog semantickog sadrzaja ulazne slike.

Ukratko, gubitak stila mjeri razliku izmedu znacajki stila generirane slike i slike stila, potic¢uci

generiranu sliku da usvoji stilske karakteristike slike stila (Kouidri, 2023).

- Optimizacija - Proces optimizacije uklju¢uje iterativno azuriranje vrijednosti piksela
generirane slike kako bi se minimizirala ukupna funkcija gubitka. To se obi¢no radi
pomocu gradijentnog spusta. Prilagodavanjem vrijednosti piksela generirane slike,
algoritam postupno sintetizira sliku koja istovremeno kombinira sadrzaj jedne slike i
stil druge (Kouidri, 2023).

U svojoj srzi, neuronski prijenos stila temelji se na spajanju sadrzaja i stila iz dvije razli¢ite
slike, postignute kroz sloZzenu manipulaciju njihovih pojedina¢nih reprezentacija znacajki. Ova
slozena tehnika snaZno se oslanja na sposobnosti konvolucijskih neuronskih mreza za
ekstrakciju visokorazinskih znacajki koje obuhvacaju sadrzajne 1 stilisticke karakteristike.
Proucavanjem mapa znacajki generiranih preko razlicitih slojeva konvolucijskih neuronskih
mreza, algoritam razlucuje nijansirane detalje sadrzaja dok vjeSto prepozna bit odabranog

umjetnickog stila. Reprezentacija sadrzaja nastoji oCuvati strukturnu cjelovitost ulazne slike,
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osiguravaju¢i da rezultirajui stilizirani izlaz ostane prepoznatljiv. Nasuprot tome,
reprezentacija stila nastoji obuhvatiti teksturu, paletu boja i prostorni raspored znacajki koje
definiraju Zeljeni umjetnicki stil. Kroz iterativne procese optimizacije, algoritam iterativno
prilagodava vrijednosti piksela ulazne slike kako bi minimizirao razliku izmedu njezinih
reprezentacija sadrzaja i stila te onih izvedenih iz referentne slike, $to kulminira u harmoni¢noj

sintezi sadrzaja i stila u kona¢nom izlazu (Jing et al., 2020).
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7. Prakticni dio rada

Prakti¢ni dio ovog diplomskog rada ima za cilj prikazati implementaciju neuronskog
prijenosa stila uz pomo¢ prethodno treniranog modela. Ova implementacija koristi TensorFlow
biblioteku za strojno ucenje unutar Google Colaboratory okruzenja. Sedam umjetnickih djela

poznatih slikara odabrano je kao ulazne slike stila, ukljucujuéi:
,»Veliki val“ (engl. The Great Wave off Kanagawa) Hokusai-a,
,Kompozicija 7* (engl. Composition 7) Kandinskog,
,»Zvjezdano nebo* (engl. Starry Night) Van Gogha,
,Vrisak® (engl. The Scream) Muncha,
,Boca ruma“ (engl. Still Life with a Bottle of Rum) Picassa,
“Krajolik s crnom figurom* (engl. Landscape with Black Figure) de Souza-Cardosa i
,,Jdnie“ Picaba.

Takoder, dva fotografska prikaza koriStena su kao ulazne slike sadrzaja: Eiffelov toranj
i dvorac Neuschwanstein. KoriStenje slike prikazane su na slikama 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15

te 16, a u nastavku slijedi opis implementacijskog procesa.

ek

X

Slika 8 Eiffelov toranj (lajornadadeoriente.com.mx, n.d.)
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Slika 9 Dvorac Neuschwanstein (CnTraveler, 2023)
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Slika 11 Kompozicija 7, Kandinsky (Wikipedia: Composition 7, n.d.)

45



Slika 12 Zvjezdano Nebo, Van Gogh (Wikipedia: Starry Night, n.d.)

Slika 13 Vrisak, Munch (Wikipedia: The Scream, n.d.)

46



Slika 15 Udnie, Picabia (Wikipedia: Udnie, n.d.)
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Slika 16 Krajolik s crnom figurom, de Souza-Cardoso (Wikiart: Landscape with Black Figure, n.d.)

7.1. Odabir tehnologija

Za svrhu izvrSavanja ovog prakticnog dijela rada, koriSten je Python, uz pomo¢
TensorFlow-a te Google Colaboratory okruzenja. Python je programski jezik poznat zbog svoje
raznolikosti 1 obilja biblioteka prilagodenih za obradu strojnog ucenja 1 slike. TensorFlow,
temelj u podruéju okvira za duboko ucenje (Zatezalo & Dunder, 2021b), vazan je zbog svoje
integracije s prethodno obucenim modelima poput VGG-19, §to olakSava postupak
implementacije. Nadalje, odluka o koristenju Google Colaboratory-ja kao okruzenja za razvoj
motivirana je njegovom besplatnom ponudom GPU resursa, §to omoguéuje ubrzanje treniranja
modela i eksperimentiranje bez potrebe za lokalnim hardverskim resursima (Python, n.d.)

(TensorFlow, n.d.) (Colab.google, n.d.).
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7.2. Implementacija

Prvi korak ukljucivao je uvoz potrebnih biblioteka. Biblioteka functools uvezena je
prvenstveno radi koriStenja dekoratora Iru_cache, koji sluzi za keSiranje rezultata funkcija,
posebice ucitavanja slika u ovom kontekstu. KeSiranjem rezultata funkcija izbjegavaju se
redundantni izrauni, ¢ime se poboljSava racunalna ucinkovitost i smanjuje vrijeme obrade.
Moduli matplotlib.gridspec i matplotlib.pylab iz biblioteke matplotlib koriste se za
organizaciju vise grafikona i prikazivanje slika. Takoder, pruzaju funkcionalnosti za
organiziranje 1 prikazivanje slika na strukturiran 1 vizualno privla¢an nacin, Sto je bitno za
vizualizaciju rezultata procesa prijenosa stila. NumPy je uveden radi potencijalnih potreba za
numerickim izra¢unima ili za manipulacijom nizova koji nisu eksplicitno obuhvacéeni u skripti.
NumPy nudi Sirok spektar matematickih 1 numerickih funkcija, Sto ga €ini svestranim alatom
za znanstveno racunanje. Biblioteka TensorFlow sluZi kao primarni okvir za izvodenje dubokih
operacija ucenja, ukljuuju¢i ucitavanje 1 manipulaciju slika. U kontekstu ove skripte,
TensorFlow se koristi za razli¢ite zadatke poput ucitavanja prethodno obucenih modela,
izvodenja operacija prijenosa stila i optimizacije stiliziranih slika. Modul TensorFlow hub
olakSava ucitavanje prethodno obucenih modela s URL-ova. U kontekstu ove skripte,
omogucuje ucinkovito ucitavanje prethodno obucenog modela koji se koristi za prijenos stila,

¢ime se pojednostavljuje proces dobivanja i integracije modela u radnu strukturu skripte.

[ 1 import functools
import os

from matplotlib import gridspec

import matplotlib.pylab as plt

import numpy as np
import tensorflow as tf
import tensorflow_hub as hub

Slika 17 Prikaz koda (vlastita izrada)

Na slici 17 vidljiv je uvoz potrebnih biblioteka. Ukupno gledano, uvoz ovih biblioteka pruza
temeljni okvir potreban za izvodenje naknadnih operacija uklju¢enih u proces neuronskog

prijenosa stila, osiguravajuci u€¢inkovito izvrSenje i robusnu funkcionalnost skripte.
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Zatim slijedi definiranje funkcija za ucitavanje i vizualizaciju slika, vidljivo na slici 18.
Funkcija crop_center uzima ulaznu sliku i izrezuje je na srediSte, osiguravajuci da rezultirajuca
slika ima iste dimenzije duz Sirine i visine. IzraCunava pomak potreban za centriranje slike na
temelju njezinog oblika, a zatim koristi funkciju tf.image.crop_to_bounding_box iz
TensorFlow-a za izvodenje operacije izrezivanja. Na kraju vraca izrezanu sliku. Sljedeca
funkcija, load image ucitava sliku s odredenog URL-a, dekodira je i pretvara u TensorFlow
tenzor. Prvo dohvaca sliku s URL-a koristec¢i funkciju tf keras.utils.get file iz TensorFlow-a,
zatim dekodira sliku pomoc¢u tf.io.decode_image. Slika se pretvara u TensorFlow tenzor s
pomi¢nom tockom 1 proSiruje kako bi ukljucila dimenziju serije. Zatim poziva funkciju
crop_center da izreze sliku na srediste, te mijenja veli¢inu slike na odredenu image size dok
c¢uva njezinu razmjernu dimenziju. Na kraju vraca predobradeni tenzor slike. Funkcija
display_images koristi se za vizualizaciju liste slika zajedno s njihovim odgovaraju¢im
naslovima. Prima listu slika 1 njihove naslove kao ulaz i stvara reSetku podgrafika pomocu
gridspec.GridSpec iz matplotlib-a. Zatim iterira kroz slike, prikazuju¢i svaku u podgrafu s

odgovaraju¢im naslovom. Rezultirajuci grafikon prikazuje se pomocu naredbe plt.show().
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Opcenito, ove funkcije imaju klju¢nu ulogu u predobradi slika, u¢itavanju slika s URL-ova i

vizualizaciji rezultata, $to su bitni koraci u projektu neuronskog prijenosa stila.

center_crop(image):
hape = image.shape

new shape = min(shape[1], shape[2])
offset_y = max(shape[1] - shape[2], @) //f 3

.
offset_x = max(shape[2] - shape[1], @) // 2
cropped image = tf.image.crop to bounding box(
image, offset_y, offset_x, new_shape, new shape)
return cropped_image
@functools.lru_cache(maxsize= )]
load image(image url, image size=(256, 256), preserve_aspect_ratio=
filename = os.path.basename(image url)[-128:]
image _path = tf.keras.utils.get file(filename, image url)
decoded image = tf.io.decode_image(
tf.io.read file(image path),
channels=3, dtype-tf.float32)[tf.newaxis,
cropped_image = center_crop(decoded image)
resized_image = tf.image.resize(cropped_image, image size, preserve_aspect_ratio=
return resized image
display_ images(images, titles=(""',)):
num_ images = len(images)
i = [image.shape[1l] for image in images]
figure width = (image sizes[®] * &) f/ 328
plt.figure(figsize=(figure width * num_images, figure_width))
grid spec = gridspec.GridSpec(l, num_images, width_ratios=image sizes)
for 1 in range(num_images):
plt.subplot(grid_spec[i]
plt.imshow(images[i][@], aspect="equal
plt.axis('off")
plt.title(titles[i] if len(titles
plt.show()

Slika 18 Prikaz koda (vlastita izrada)
Slijedi uc¢itavanje koriStenih slika, vidljivo na slici 19. Naime, postavio se output_image_size
kako bismo sugerirali da ¢e izlazne slike biti kvadratnog oblika s dimenzijama odredenim tim
parametrom. Slino tome, style img size postavljen je na (256, 256), Sto ukazuje na to da ¢e

slika stila biti promijenjena na fiksnu veli¢inu od 256x256 piksela.

content_img size = (output image size, output image size)
style img size = (256, 256)

content image = load image(content image url, content img size)

style image = load image(style image url, style img size)
display images([content image, style image], [ 'Sac ]

Slika 19 Prikaz koda (vlastita izrada)
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Zatim se poziva funkcija load_image kako bi se ucitala i predobradila slika sadrzaja s
content image url. Slika se prilagodava na odredenu veli¢inu content img size kako bi
odgovarala potrebnim dimenzijama za prijenos stila. Na sli¢an nacin, ucitava se i predobraduje
sliku stila iz style_image_url i podesava se na fiksnu veli¢inu definiranu parametrom
style_img_size. Konacno, display_images([content_image, style image], [Sadrzaj, Stil])
koristi se za prikazivanje slike sadrzaja i slike stila pomocu prethodno definirane funkcije
display_images. Ovo pruza vizualni uvid u slike prije nego S§to se primijeni algoritam

neuronskog prijenosa stila.

hub_handle ‘https://tfhub.dev/google/magenta/arbitrary-image-stylization-v1-256/2"

hub_module = hub.load(hub_handle)

Slika 20 Prikaz koda (vlastita izrada)

Segment koda vidljiv na slici 20 obuhvaca koriStenje TensorFlow Hub-a, repozitorija
prethodno obucenih modela strojnog ucenja 1 resursa, posebno se fokusiraju¢i na ucitavanje
prethodno obucenog modela za stilizaciju proizvoljnih slika. Ovdje je hub_handle definiran
kao URL koji upucuje na odredeni prethodno obuceni model za stilizaciju proizvoljnih slika.
Taj URL sluzi kao jedinstveni identifikator za pristup modelu pohranjenom u TensorFlow Hub-
u. Zatim se koristi funkcija hub.load() za u¢itavanje prethodno obucenog modela specificiranog
pomocu hub handle. Ova funkcija dohva¢a model iz TensorFlow Hub-a i inicijalizira ga za
upotrebu unutar trenuta¢nog koda ili aplikacije. Nakon ucitavanja, varijabla hub module sadrzi
prethodno obuceni model, olakSavajuci daljnju upotrebu u postupku neuronskog prijenosa stila

ili u drugim srodnim zadacima.
Ukratko, ovaj segment koda olakSava ucitavanje prethodno obucenog modela za stilizaciju
proizvoljnih slika iz TensorFlow Hub-a, omogucavaju¢i korisnicima pristup i primjenu

najnovijih tehnika stilizacije na njihovim slikama.

outputs = hub_module(tf.constant(content_image), tf.constant(style_image))

stylized image = outputs[@]

Slika 21 Prikaz koda (vlastita izrada)
Dio koda na slici 21 koristi prethodno ucitani model za stilizaciju slika iz TensorFlow Hub-a
kako bi generirao stiliziranu sliku kombinirajuci sadrzajnu sliku i sliku stila. Ovdje se koristi
ucitani model (hub_module) kao funkcija koja se primjenjuje na dvije ulazne slike — sadrzajnu

sliku (content_image) i sliku stila (style_image). Obje slike se pretvaraju u TensorFlow
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konstante (tf.constant()) kako bi se mogle koristiti kao ulazi za model. Kada se model primijeni
na ove ulazne slike, generiraju se izlazne slike koje sadrze kombinaciju sadrzaja i stila. Nakon
primjene modela, generirane izlazne slike pohranjuju se u varijablu outputs. Buduéi da je
outputs viSedimenzionalni tenzor koji sadrzi razli¢ite informacije, koristimo indeksiranje [0]
kako bismo dobili prvu stiliziranu sliku iz dobivenog skupa rezultata. Ta stilizirana slika zatim

se pohranjuje u varijablu stylized_image radi daljnje analize, prikaza ili upotrebe u aplikaciji.

display_ images([content_images|content_name], style images|[style name], stylized image],

titles=["SadrZaj', 'Stil’, ‘Rezultat’'])
Slika 22 Prikaz koda (vlastita izrada)
Kod na slici 22 koristi funkciju display_images kako bi prikazao tri slike: originalnu sadrzajnu

sliku, sliku stila i stiliziranu sliku. Ova funkcija olakSava vizualizaciju rezultata neuronskog

prijenosa stila 1 omogucuje usporedbu izmedu ulaznih 1 izlaznih slika.

Funkcija display images definirana je na sljedeci nacin:

display_images([content_images[content_name], style_images[style_name], stylized_image],

titles=['Sadrzaj', 'Stil', 'Rezultat’]). Ovdje se poziva funkcija display_images s tri argumenta:
Lista slika [content image, style image, stylized image]: Ova lista sadrzi tri slike koje ¢e biti
prikazane. Prva slika je originalna sadrzajna slika (content image), druga slika je slika stila

(style image), a treca slika je rezultat stilizacije (stylized image).

Argument titles=['Sadrzaj', 'Stil', Rezultat]: Ovaj argument specificira naslove koji ¢e biti
prikazani iznad svake slike. Prva slika ¢e imati naslov ,,Sadrzaj“, druga slika ¢e imati naslov

,.Stil*, dok ¢e treca slika imati naslov ,,Rezultat*.

Kada se funkcija display_images izvrsi s ovim argumentima, rezultat ¢e biti prikaz tri slike u
jednom prozoru, svaka sa svojim naslovom kako je specificirano. Ovo omogucuje korisniku
da usporedi sve tri slike na jednom mjestu i ocijeni rezultate neuronskog prijenosa stila.

Dobiveni rezultati vidljivi su u sljede¢em dijelu rada.
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7.3. Rezultati

Ukratko, praktican dio rada koji se odnosi na neuralni prijenos stila kulminirao je
istrazivanjem umjetnicke sinteze, spajaju¢i prepoznatljive znamenitosti, Eiffelov toranj i
dvorac Neuschwanstein, sa stilskim karakteristikama umjetnickih djela. Integrirajuéi stilove iz
odabranih umjetnickih djela: ,,Veliki val“ Hokusai-a, ,,Kompoziciju 7¢ Kandinskog,
,Zvjezdano nebo* Van Gogha, ,,Vrisak®“ Muncha, ,,Bocu ruma‘“ Picassa, ,,Krajolik s crnom
figurom* de Souza-Cardosa i ,,Udnie* Picaba — prakti¢an dio demonstrirao je stapanje sadrzaja
i stila, te su dobiveni sljedeci rezultati, koji prvo prikazuju Neuschwanstein, te zatim Eiffelov

toranj s odabranim djelima te rezultat programa.

Na slici 23 prikazan je rezultat neuronskog prijenosa stila nad dvorcem Neuschwanstein i
djelom ,, Kompozicija 7. Slika 24 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila nad dvorcem
Neuschwanstein i djelom ,,Krajolik s crnom figurom®. Slika 25 prikazuje rezultat neuronskog
prijenosa stila nad dvorcem Neuschwanstein i djelom ,,Boca ruma*. Slika 26 prikazuje rezultat
neuronskog prijenosa stila nad dvorcem Neuschwanstein i djelom ,,Vrisak*. Na slici 27 vidljiv
je rezultat neuronskog prijenosa stila nad dvorcem Neuschwanstein i djelom ,,Udnie*, a slika
28 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila nad dvorcem Neuschwanstein s djelom
,Zvjezdana noc¢“. Slika 29 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila nad dvorcem

Neuschwanstein s djelom ,,Veliki val®.

Rezultat

Slika 23 Neuschwanstein i Kompozicija 7 (vlastita izrada)
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Rezultat

Stil

Slika 24 Neuschwanstein i Krajolik s crnom figurom (vlastita izrada)

Rezultat

Stil

Slika 25 Neuschwanstein i Boca ruma (vlastita izrada)

Rezultat

Stil

Slika 26 Neuschwanstein i Vrisak (vlastita izrada)
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Rezultat

Rezultat

-

Stil

Slika 29 Neuschwanstein i Veliki val (vlastita izrada)

Na slici 30 prikazan je rezultat neuronskog prijenosa stila nad Eiffelovim tornjem i djelom
,,Kompozicija 7¢. Slika 31 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila nad Eiffelovim tornjem
i djelom ,,Krajolik s crnom figurom®. Slika 32 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila

Eiffelovog toranja i djela ,,.Boca ruma®. Slika 33 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila
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nad Eiffelovim tornjem i djelom ,,Vrisak*. Na slici 34 vidljiv je rezultat neuronskog prijenosa
stila nam Eiffelovim tornjem i djelom ,,Udnie®, a slika 35 prikazuje Eiffelov toranj s djelom
,Zvjezdana noc¢®. Slika 36 prikazuje rezultat neuronskog prijenosa stila nad Eiffelovim tornjem

i djelom ,,Veliki val®.

Rezultat

Slika 30 Eiffelov toranj i Kompozicija 7 (vlastita izrada)

Rezultat

Slika 32 Eiffelov toranj i Boca ruma (vlastita izrada)
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Rezultat

Rezultat

Rezultat

Slika 35 Eiffelov toranj i Zvjezdana no¢ (vlastita izrada)
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Rezultat

Stil

Slika 36 Eiffelov toranj i Veliki val (vlastita izrada)

59



Zakljucak

Umjetna inteligencija predstavlja transformacijsku paradigmu u rac¢unalnoj znanosti,
obuhvacajuéi Sirok spektar tehnika i metodologija usmjerenih na omogucavanje racunalima
obavljanje zadataka koji tipi¢no zahtijevaju ljudsku inteligenciju. Unutar podru¢ja umjetne
inteligencije, strojno ucenje sluzi kao temeljni stup, usredotocujuci se na razvoj algoritama i
modela koji omogucéuju racunalima ucenje iz podataka 1 donosenje predvidanja ili odluka na
temelju tih podataka. Duboko ucenje javlja se kao podru¢je unutar strojnog ucenja,
karakterizirano upotrebom umjetnih neuronskih mreza s vise slojeva kako bi se iz kompleksnih
skupova podataka izvukli sloZzeni uzorci 1 reprezentacije. Konvolucijske neuronske mreze,
specijalizirana forma umjetnih neuronskih mreza, isticu se u zadacima koji ukljucuju
prepoznavanje i obradu slika, zahvaljuju¢i svojoj sposobnosti prepoznavanja prostornih
hijerarhija znacajki.

Neuronski prijenos stila predstavlja zanimljivu primjenu unutar podru¢ja dubokog ucenja,
sjedinjuju¢i umjetni¢ke karakteristike s ra¢unalnim vidom. Ova inovativna tehnika olakSava
stvaranje slika spajanjem sadrzaja jedne slike sa stilskim odrednicama druge. Neuronski
prijenos stila ne samo da naglasava potencijal umjetne inteligencije za stvaranje estetski
privlaénih vizuala, ve¢ takoder otvara nove puteve za umjetni¢ko istrazivanje. Dok se
neuronski prijenos stila razvija, potaknut napretkom u dubokom ucenju i specijaliziranim
metodologijama poput konvolucijskih neuronskih mreza, omogucuje pojedincima jednostavno
manipuliranje i stiliziranje slika. Neuronski prijenos stila otvara put za novi pristup interakcije

izmedu ljudi i racunala.
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Neuronski prijenos stila

Sazetak

Umjetna inteligencija je posljednjih godina napredovala znacajnom brzinom i tako postala
jedna od vaznijih tema u suvremenom svijetu. Jedna grana umjetne inteligencije istaknula se
kao vrlo znac¢ajnom i utjecajnom — duboko ucenje. Duboko uéenje je mocan alat unutar umjetne
inteligencije koji je omogucio stvaranje umjetnih neuronskih mreZza, a s njima i konvolucijskih
neuronskih mreza. Konvolucijske neuronske mreze vrlo su ucinkovite u analizi 1
prepoznavanju vizualnih uzoraka na slikama, Sto se moze vidjeti u procesu neuronskog
prijenosa stila. Neuronski prijenos stila je tehnika koja kombinira stil jedne slike sa sadrzajem
druge §to rezultira stiliziranom i vizualno privlaénom slikom. Cilj ovog diplomskog rada je bio
pruziti teorijski okvir i cjelovito razumijevanje koncepta neuronskog prijenosa stila. Ovaj
diplomski rad sastoji se od dva dijela: teorijskog i prakticnog. Teorijski dio pruza pregled
umjetne inteligencije i strojnog ucenja, kao i pregled koncepta dubokog ucenja. Takoder,
dubinski se ulazi u teorijski i prakti¢ni aspekt neuronskog prijenosa stila. Prakti¢ni dio
diplomskog rada odnosi se na implementaciju neuronskog prijenosa stila uz pomo¢ prethodno
treniranog modela. Implementacija je provedena koriStenjem biblioteke za strojno ucenje
TensorFlow u okruzenju Google Colaboratory. Rezultati implementacije prikazani su u
zadnjem dijelu rada.

Kljucne rije€i: umjetna inteligencija, duboko ucenje, konvolucijske neuronske mreze,

neuronski prijenos stila, Python
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Neural style transfer

Summary

In recent years, artificial intelligence has rapidly advanced and has become one of the most
important topics in the modern world. One branch of artificial intelligence has stood out as
really influential — deep learning. Deep learning is a powerful tool within artificial intelligence
that has allowed for the creation of artificial neural networks, and with them, convolutional
neural networks. Convolutional neural networks are highly effective in analyzing and
recognizing visual patterns in images, which can be seen in neural style transfer. Neural style
transfer is a technique that combines the style of one image with the content of another,
resulting in a stylized and visually appealing image. The aim of this thesis was to provide a
theoretical framework and a comprehensive understanding of the concept of neural style
transfer. This thesis is comprised of two parts: a theoretical and a practical part. The theoretical
part provides an overview of artificial intelligence and machine learning, as well as an overview
of the concept of deep learning. Also, it delves into the theoretical and practical aspects of
neural style transfer. The practical part of the thesis is concerned with the implementation of
neural style transfer using a pre-trained model. This implementation is done using the
TensorFlow machine learning library in the Google Colaboratory environment. The results of

the implementation are presented in the last part of the thesis.

Key words: artificial intelligence, deep learning, convolutional neural networks, neural style
transfer, Python
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