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1. Uvod

Usprkos sve vecoj ekolosSkoj osvijeStenosti u opcoj populaciji i vrlo pozitivnom stavu
prema odvajanju otpada i reciklazi, samo je 60 posto ispitanika ankete provedene u
Sjedinjenim Americkim Drzavama 2022. godine odgovorilo kako recikliranje ne smatraju
zahtjevnim [1]. lako se taj broj moze Ciniti visokim, nikako nije dostatan i sukladno tome
postoji prostor za poboljSanje. Neki od razloga zbog kojeg broj ispitanika smatra
recikliranje zahtjevnim su nedostatna informiranost o pravilnom nacinu odlaganja i
postojecoj infrastrukturi, nestandardiziranost pravila na razli€itim lokacijama, nedostatak
vremena i nepraktiCnost, sto je vec dulje vrijeme poznato jer se sli¢ni razlozi mogu pronaci
i u istrazivanju provedenom 1995. godine na Sveucilistu u Claremontu, u Kaliforniji [2].
ZakljuCci ankete nalazu kako bi proaktivnost u informiranju opée populacije imala
pozitivan u€inak na percepciju zahtjevnosti reciklaze kao i na broj ljudi koji su sigurni u
svoje odabire pri reciklazi otpada. Jedan od koraka koji se moze poduzeti u tu svrhu je

razvoj novih alata za pomoc pri reciklazi i razvrstavanju otpada.



2. Motivacijai ciljevi rada

Mobilna aplikacija Prava Vrecica na$ je pokuS$aj da se pozabavimo problemima
navedenima u uvodnom poglavlju, prvenstveno u nasoj okolini, no moguce i Sire, na jedan
nov i inovativan nacin. Motivaciju za pocCetak rada Cinili su sliCni problemi koje smo mogli
zamijetiti u svojoj okolini, gradu Zagrebu. Okosnicu projekta ¢ini razvoj algoritma pomocu
modela umjetne inteligencije kojem je cilj pravilno raspoznati vrste otpada na odredenoj
fotografiji te ih dodatno kategorizirati sukladno lokalnim pravilima odlaganja. Modeliranje
i implementacija modela u svrhu racunalnog vida te prou¢avanje dobivenih rezultata su
glavne teme ovog rada. Aplikacija je rieSenje kojim se poku$ava dobiti opSiran uvid u
mogucnosti i realnu primjenu ove tehnologije, a zamisljena je kao novi alat za pomoc pri

reciklazi koji se temelji na razvijenom algoritmu.

Plasti¢na boca i konzerva? Plasti¢na boca i konzerva?
Boca u plast mbalazu, Plasti¢na i metalna ambalaza,
konzerva u metalnu ambalazu! oboje u ~ recu!

Slika 2.1 Rad aplikacije na dvije lokacije s razli¢itim pravilima odlaganja otpada

Glavni problemi koje aplikacija poku$ava rijeSiti su nesigurnost i neinformiranost korisnika
pri reciklazi otpada. Ukratko, rad aplikacije temelji se na primjeni racunalnog vida na
fotografije koje korisnik unese kako bi se prikazale informacije o mjestu i nacinu odlaganja
na korisni¢koj lokaciji, dodatne informacije o fotografiranim predmetima, kao $to je na

primjer mogucénost povratka ambalaze za novac, popratni naputci, kao na primjer savjet
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da se kutije ili boce isprazne prije odlaganja, ili preporuka da se odjevni predmeti poklone

u dobrotvorne svrhe.

Korisnik takoder ima moguénost dati povratne informacije o prepoznatim predmetima
¢ime se skupljanju podaci za poboljSanje modela umjetne inteligencije, Sto je jedan od

bitnih znacCajki koje se moraju sagledati pri implementaciji takvih tehnologija.

Aplikacija sadrZi i neke popratne mogucnosti kojima se pokuSava razmotriti upotrebljivost
danih tehnologija. Dugotrajnom uporabom aplikacije sprema se korisniCka statistika koja
se moze prouciti na jednostavan nacin kroz sucelje aplikacije. Statistika sluzi korisniku
kao orijentir u vlastitim naporima recikliranja i informativni alat iz kojeg moze dobiti uvid u
svoje navike ili mogucénosti uStede pri reciklazi. Podaci iz kojih se gradi statistika

nusprodukt su uporabe modela umjetne inteligencije.



3. Planiizvedba rada

Ovo poglavlje pruza uvid u strukturu i plan izvedbe projekta kroz listu primijenjenih
tehnologija. U fokusu je nacin izvedbe i upotrebe umjetne inteligencije zbog Cega je
razraden detaljan opis svih znacajki te tehnologije, sto podrazumijeva: racunalni vid u
svrhu detekcije objekata, moguce modele i implementacije, strukturu i algoritme iza
odabranog modela te sve popratne korake koje je bitno razmotriti kod takvih tehnologija.
Uz modeliranje i prikupljanje podataka te nacin osposobljavanja vlastitih modela uz
pomoc¢ pogodne strukture podataka opisani su i svi upotrebljeni pomo¢ni alati. Takoder je
dan plan izvedbe aplikacije i baze podataka kao okvira u kojima se promatra rad
izabranog modela, Sto ukljucuje alate poput razvojnih okvira, programskih jezika i radne

okoline.



3.1. Model umjetne inteligencije

Sljedecéa potpoglavlja predstavljaju strukturirani pregled koraka provedenih pri upotrebi
umjetne inteligencije. Opisano je podrucje raCunalnog vida, nacin rada tehnologije,
istrazeni modeli i konkretne implementacije, osmisljena primjena te svi dodatni

medukoraci.

3.1.1. Racunalni vid u svrhu raspoznavanja objekata

Racunalni vid je grana umjetne inteligencije koja se bavi interakcijom umjetne inteligencije
s vizualnim podacima. Cilj je omoguciti raCunalima samostalno razumijevanje i
interpretaciju vizualnih podataka s fokusom na raznovrsnoj primjenjivosti. Jedna od

osnovnih i najcescih zadaca raCunalnog vida je raspoznavanje objekata.

U zadnjih nekoliko godina, raspoznavanje objekata je postalo Siroko zastupljeno podrucje
istrazivanja zbog svojih raznovrsnih primjena, poput omogucavanja autonomne voznje
vozila ili podizanja ispravnosti dijagnoza u okvirima medicine [3], zbog Cega postoji velik
broj implementacija modela za prepoznavanje objekata. Neke od njih su: YOLO (You
Only Look Once) [4], SSD (Single Shot MultiBox Detector) [5], Faster R-CNN [6] te
izabrani model, EfficientDet [7]. Model umijetne inteligencije je sustav algoritama i
matematickih funkcija koji samostalno dolazi do odredenog zaklju¢ka na temelju ulaznih
podataka. Posjeduje ugradene vrijednosti koje se mogu mijenjati treniranjem, Cime se
specijalizira za drukCije vrste zadataka. U nasem slu€aju model za prepoznavanje

objekata specijaliziramo na prepoznavanje razliCitih vrsta otpada.

Raspoznavanje objekata je slozen proces koji se sastoji od viSe koraka poput
prepoznavanja (prepoznavanje dijela slike kao potencijalnog objekta), lokalizacije
(odredivanje granica i pozicije tog objekta) i klasifikacije (odredivanje specificne klase za
taj objekt). Prilikom raspoznavanja koriste se razne, opSirne tehnike poput dubokog
uCenja [8] i ekstrakcije znacajki, koje olakSavaju pojedine korake. Ekstrakcija znaCajki
podrazumijeva definiranje i pronalazak bitnih karakteristika odredene slike analizom,
kako bi se sadrzaj mogao iskoristiti u nekom raCunalnom procesu. Duboko ucenje je
grana strojnog uc€enja koja iskoriStava neuronske mreze u svrhu rjeSavanja zadataka.
Svaka pojedina neuronska mreza je sastavljena od medusobno povezanih ¢vorova,

odnosno neurona, koji su rasporedeni u slojeve. Svaki od neurona prima ulaze iz
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prijasnjih neurona pri Cemu se preko teZinske sume veza (svaka veza posjeduje tezinu)
racuna izlaz. Pomocu toga duboko ucenje moze modelirati kompleksne veze izmedu
ulaza i izlaza, Sto omogucava rjeSavanje naprednih ili zahtjevnih problema poput

raspoznavanja objekata.

3.1.2. Ideja i izabrani model

Nasa promatrana okolina primjene racunalnog vida su mobilni uredaji, zbog ¢ega nam je
bio potreban brz i racunalno nezahtjevan model, Sto podrazumijeva kratko vrijeme
raspoznavanja, nisko zaposjedanje resursa i relativno malu veli€inu. Takoder je nuzno
moci implementirani i pokrenuti model u zadanoj okolini. Nakon razmatranja broja modela
poput YOLOVS i YOLOv7, odlucili smo se za model EfficientDet-lite2. Model je dostatno
brz i lak, a presudna znacCajka u odabiru bila je jednostavnost implementacije u nasem

odabranom okviru aplikacije.

Model spada u skupinu EfficientDet modela koje je razvio tim istrazivaCa kompanije
Google. Moze se zamijetiti visoka stopa zastupljenosti medu najCeScCe koriStenim
modelima, zbog njihove efikasnosti i skalabilnosti, odnosno moguc¢nosti efikasne
primjene u sustavima proizvoljnih veli€ina, Sto potvrduje Cinjenica kako postizu visoku
preciznost, iako su znatno, neki ¢ak do 9 puta, manji od nekih drugih vodecih modela [9].

Njihovu strukturu Cine 3 glavna dijela: EfficientNet backbone, BiFPN sloj te Box network.

P/ 64 m=——=
A
Ps/ 32 r=‘

P/ 16 o

A

P3/8
P, /4 BiFPN Layer

Pi1/2
Input

EfficientNet backbone

Slika 3.1 Struktura EfficientDet modela [9]

EfficientNet backbone je prvi dio modela koji se sastoji od EfficientNet mreze. Ona

izvrSava konvolucijske operacije na ulaznoj slici i time izvlaCi znaCajke niske razine.
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Primjer tih znacajki su obojenost i intenzitet piksela koji omogucuju prepoznavanje boja i
sjena na slici kao i lokalni binarni uzorci (eng. Local Binary Patterns, LBP) koji se koriste
za detekciju tekstura i oblika. Prednosti EfficientNet mreza su, $to se tice veli€ine ulaza i

izlaza, visoka prilagodljivost i u€inkovitost.

BiFPN sloj (eng. Bi-directional Feature Pyramid Network) je drugi dio modela. To je mreza
koja spaja znaCajke niske i visoke razine. Unutar sloja, znaCajke prolaze kroz niz BiFPN

blokova koji spajaju i usavrSavaju znacajke. U blokovima znacajke prolaze kroz tri koraka:

1. dvosmjerno spajanje znacajki iz proslog i sljedeceg sloja
2. tezinsko spajanje znacajki preko naucCenih tezina
3. usavrSavanje znacCajki gdje se provode kroz konvolucijske slojeve u svrhu

smanjenja Suma i poboljSanja prikaza

Box network je treci dio modela koji se sastoji od mreze za predvidanje okvira te klase
objekata. Ona uz pomo¢ konvolucijskih slojeva stvara niz prijedloga za okvire i klase

objekata iz kojih se uklanjaju duplikati i izabiru samo najsigurniji prijedlozi.

EfficientDet-lite2 je lak8a inaCica EfficientDet modela, optimizirana za rad na mobilnim
uredajima. Zbog svoje veliine, moze vrlo brzo izvrSavati prepoznavanje, no istodobno

gubi na preciznosti.

3.1.3. Prikupljanje podataka

U svrhu prepoznavanja odabranih objekata, model je prvo potrebno istrenirati na vecem
skupu vjerodostojnih podataka, $to su u nasem slu€aju pravilno oznacene fotografije
odabranih objekata. Kako bismo kroz aplikaciju na smislen nacin mogli prouciti i pokazati
primjenjivost dane tehnologije izabrali smo deset objekata koje naS§ model mora biti u

stanju prepoznati:

e Plasticne boce (svi oblici boca kao plasticne ambalaze, mogu biti prozirni kao
boce za sok ili vodu, ili neprozirni kao bocCice za mlijeCne proizvode, ne ukljuCuje
ambalazu i ¢aSice za jogurt, puding i slino)

e Staklene boce (svi oblici boca kao staklene ambalaze za pohranjivanje tekucina,
alkoholnih i bezalkoholnih pi¢a, ne ukljuCuje staklenke i druge staklene posude

za pohranjivanje hrane)



e Tetrapak (ambalaza u obliku kvadra za pohranjivanje tekucina, mlije€nih
proizvoda i slicno, podrazumijeva se da je izvana kartonska, a iznutra oblozena
drugim materijalom, npr. plastikom)

e Baterije (svi oblici ku¢anskih baterija; A, AA, AAA, D, C...)

e Limenke (ambalazu raznih alkoholnih i bezalkoholnih pic¢a u obliku limenke, ne
uklju€uje konzerve)

e Zarulje (sve vrste kuéanskih Zarulja)

o Kartonske kutije (svi oblici kartonskih kutija i kartonske ambalaze, prvenstveno u
obliku kvadra, bitno je da nisu plastificirane, te ako se vidi unutrasnjost da su
prazne)

e Ostaci voca i povr¢a (neobradeni ostaci voc¢a i povréa; kora od naranc¢e, kora od
banane, ostaci salate, mrkve, rajCice...)

e Obuca (uklju¢uje svu vrstu zatvorene obuce; tenisice, ¢izme, cipele...)

o Elektronicki proizvodi (elektroniCki proizvodi poput laptopa, mobitela, televizora,
monitora, racunalnih komponenti i periferije, i sli€no, ne ukljuuje bijelu tehniku

poput frizidera, klima i perilica)

Bit pokazne aplikacije je informirati korisnika o pravilima razvrstavanja i postojecoj
infrastrukturi stoga je bilo bitno odabrati objekte kojima ¢e se pokriti razli€ite kategorije
otpada i mogucnosti reciklaZze. Objekti su takoder morali pokriti niz drugih svojstava koja

su objasnjena u nastavku rada (vidi poglavlje 3.3. Strukture za primjenu podataka).



3.1.3.1. Zahtjevi fotografiranja

Kako bi toCnost prilikom prepoznavanja bila dovoljno visoka, za svaki je objekt bilo
potrebno skupiti pedesetak fotografija iz kojih ¢e model nauciti prepoznavati odredenu
vrstu objekta. Fotografije su takoder morale zadovoljavati broj uvjeta kojima se osigurava

kvaliteta slika i primjenjivost pri treniranju.

Slika 3.2 Primjeri mogucih fotografija pojedinog objekta
Odredeni objekt bilo je potrebno fotografirati pri dostatnom osvjetlienju kako bi se
osigurala moguénost prepoznavanja. Nadalje, objekt je morao biti jasno vidljiv unutar
okvira fotografije. Kako bismo dodatno povecali skup podataka i dodatno poboljsali
prepoznavanje, objekte smo fotografirali iz razli€itih kutova i u razli¢itim pozicijama, $to je

vidljivo iz priloZenih slika.

Slika 3.3 Primjeri fotografija razli¢itih grupacija objekata

Objekte smo, osim toga, pokusavali fotografirati i u grupama, ¢ime se modelu pruzaju
primjeri za prepoznavanje raznovrsnih konfiguracija, razli€itih koli¢ina objekata. Moze se

napomenuti kako smo objekte tezili fotografirati u Sto viSe razli€itih slu¢ajeva kako bi se



ogranicilo promicanje pojedinih znacajki pri prepoznavanju. Primjeri grupa dani su u

prilozenim fotografijama.

3.1.3.2. Prikupljanje fotografija pomoc¢u zajednice

Prvobitni izvor slika €inili smo mi sami, fotografirali smo objekte u razliCitim prilikama,
ponajvise u vlastitim kuc¢anstvima. Uspjeli smo prikupiti dostatan broj slika za stvaranje
pocCetnog modela kojeg smo koristili pri razvoju aplikacije, no za dostizanje opisanog cilja
morali smo pronaci druge metode prikupljanja podataka. OdIucili smo zamoliti nase
kolege, poznanike i prijatelje za pomoc¢. Kako bismo osigurali kvalitetu fotografija iz
vanjskih izvora, stvorili smo dokument s vec objasnjenim pravilima i naputcima koji smo
im zatim proslijedili. Uz njihovu pomoc¢ uspjeli smo sakupiti dostatan broj slika za razvoj
modela do postavljenog cilja. Vazno je napomenuti kako smo svakog pitali za dopustenje
za upotrebu fotografija prije Cega smo objasnili za Sto ¢e se sve to€no koristiti. Na kraju
smo sve primljene fotografije ponovno razmotrili kako bismo osigurali kvalitetu i sprijecili

pojavljivanje osobnih ili osjetljivih informacija.
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Slika 3.4 Raspodjela prikupljenih fotografija
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Broj instanci objekata u skupu podataka
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Slika 3.5 Broj instanci objekata u skupu podataka

lako se na prvom prilozenom dijagramu moze primijetiti kako koli¢ina fotografija za
odredene objekte nije premasila 50, drugi dijagram ipak daje uvid u pravu koli€inu

prikupljenih podataka jer pojedine fotografije sadrZe viSe instanci pojedinog objekta.
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3.1.4. Treniranje modela

Na svakoj je fotografiji bilo potrebno okvirima oznaciti pojedine predmete i klasifikaciju
kojoj pripadaju, kako bi bile korisne pri treniranju. Ti su koraci izvedeni uz pomoc alata
Roboflow, koji omogucuje jednostavnu organizaciju, ozna¢avanje i upotrebu podataka.
PriloZzena slika objaSnjava oznaCavanje niza objekata. Osim za oznaCavanje objekata,
alat smo koristili i za pretprocesiranje podataka, $to podrazumijeva svodenje na isti format
i veliinu, povecCavanje koliCine podataka uz pomo¢ rotacije i zamucivanja, Sto
podrazumijeva stvaranje novih fotografija iz postojecih promjenom spomenutih znacajki,

te za laku podjelu podataka na setove za treniranje, validaciju i testiranje.

PRAVA VRECICA > &l ANNOTATE
IMG-20238419-WA@@45. jpg

Annotations

Group: recyclable-objects
CLASSES

Attributes @ plastic bottle

o UNUSED CLASSES

Comments

History

<+

Raw Data

- 20% Y + RESET

SHORTCUTS

Slika 3.6 Primjer uporabe alata Roboflow

Set za treniranje je skup podataka na kojem se trenira model. Preko validacijskog seta
se na kraju svake epohe provjerava tocnost modela, nakon Cega se u slucaju
nedostatnog poboljSanja omogucuje zavrSetak procesa kako bi se sprijecio takozvani
overfitting, odnosno preveliki utjecaj danih podataka na prepoznavanje, Cime se smanjuje
mogucnost generalne uporabe. Zadnji je set za testiranje na kojem se pri zavrSetku
treniranja provjerava to€nost modela. Bitna napomena je kako setovi nemaju presjeka,
odnosno ne postoji fotografija objekta koja je u dva seta odjednom. Razlog tome je Sto
se toCnost mora isprobati na modelu prethodno nevidenim podacima, kako bi se provijerila
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generalna toCnost rada, odnosno to¢nost u prepoznavanju objekata izvan seta za
treniranje.

model = object detector.create(train data, model spec=spec, batch size=8§,
train whole model=True, validation data=validation data)

Slika 3.7 IsjeCak za treniranje modela

Proces treniranja proveli smo pomocu TensorFlow Lite Model Maker biblioteke,
programskog jezika Python, a pokretanje treniranja vidljivo je unutar prilozenog isjeCka
koda. Biblioteka daje mogucnosti za ucCitavanje poCetnog modela, u nasem slucaju
EfficientDet-lite2, te za treniranje na zadanim podacima. Samo treniranje se odvija kroz
odredeni broj epoha, od kojih u svakoj model prode kroz cijeli set podataka i ovisno o
tome mijenja svoje vrijednosti kako bi mogao prepoznati zeljene objekte. Nakon Sto model
prode kroz set podataka za treniranje, prolazi kroz validacijski set gdje se provjerava
uspjesnost.

Epoch 1/50 48/48 [=== ============] - 855 597ms/step -

det loss: 1.6627 - cls loss: 1.1043 - box loss: 0.0112 - reg 12 loss: 0.0762
- loss: 1.7390 - learning rate: 0.0090 - gradient norm: 1.8265 -

val det loss: 1.2100 - val cls loss: 0.7986 - val box loss: 0.0082 -

val reg 12 loss: 0.0762 - val loss: 1.2862

Epoch 2/50

48/48 [============== =] - 27s 564ms/step - det loss: 1.1643 -
cls loss: 0.7669 - box loss: 0.0079 - reg 12 loss: 0.0763 - loss: 1.2406 -
learning rate: 0.0100 - gradient norm: 4.4127 - val det loss: 0.9883 -

val cls loss: 0.6119 - val box loss: 0.0075 - val reg 12 loss: 0.0764 -

val loss: 1.0647

Epoch 3/50

48/48 [============================= =] - 26s 547ms/step - det loss: 0.8693 -
cls loss: 0.5557 - box loss: 0.0063 - reg 12 loss: 0.0765 - loss: 0.9458 -
learning rate: 0.0099 - gradient norm: 4.7472 - val det loss: 0.8736 -

val cls loss: 0.5291 - val box loss: 0.0069 - val reg 12 loss: 0.0766 -

val loss: 0.9502

Slika 3.8 Primjer ispisa za vrijeme treniranja

13




Nakon svake epohe, mogu se primijetiti razne dostupne metrike pomocu kojih se prati
napredak treniranja, Sto je vidljivo iz prilozenog isjeCka ispisa. Vidljivo je o kojoj se epohi

radi te niz vrijednosti:

e vrijednost det _loss (detection loss) koja predstavlja to€nost modela pri lokalizaciji
i detekciji objekata na fotografijama

e vrijednost cls_loss (class loss) koja predstavlja greSku pri klasificiranju objekata

e vrijednost box_loss koja predstavlja gresSku pri lokalizaciji objekata

e vrijednost reg 12 loss (L2 regularization loss) koja se pridodaje drugim gubicima
u svrhu generalizacije modela, proporcionalna je tezini veza unutar modela, Sto
su vece tezine nekih veza, model se viSe usredotoCuje na neke znacajke Sto nije
pozeljno ponaSanje, ova vrijednost kaznjava takvo ponasanje i time sprjeCava
specijalizaciju na neke znacCajke

e vrijednost loss je generalna metrika koja se raCuna uz pomo¢ svih drugih /oss
metrika, odnosno jedan broj koji predstavlja tocnost modela

e vrijednosti val_det loss, val_cls_loss, val_box_loss, val_reg 12 _loss te val_loss
su analogne vrijednosti prije navedenima, jedina razlika je Sto su one nad
validacijskim setom podatka, a ne nad setom za treniranje

e vrijednost learning_rate koja predstavlja utjecaj rezultata specificne epohe na
tezine unutar modela, Sto je veca, to e se vecCe promjene dogoditi na modelu

e vrijednost gradient_norm predstavlja duljinu vektora gradijenta gubitaka, model uz
pomoc¢ vlastitih tezina i vrijednosti gubitaka, moze stvoriti vektor gradijenta
gubitaka te u svrhu smanjivanja greske, vrijednosti tezina rasporediti u suprotnom

poretku
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Nakon zavrSenog treniranja, model se provjerava nad testnim setom podatka kako bi se

procijenila to€nost modela.

{'AP': 0.4054174, 'AP50": 0.74998087, 'AP75": 0.39733866, 'APs':
0.15171348, 'APm': 0.40062436, 'APl': 0.576063, 'ARmaxl': 0.26189485,
'"ARmax10"': 0.4613269, 'ARmax100"': 0.5221528, '"ARs': 0.19, '"ARm’ :
0.54897720, 'AR1"': 0.6479167, 'APi/GlaSS bottle': 0.4731644,
'AP /battery': 0.18169308, 'AP /plastic bottle': 0.66795146,
'AP /tetrapak': 0.2988607}

Slika 3.9 Primjer ispisa evaluacije nad testnim podacima

Nakon procjene, ponovno su prisutne razne metrike, koje se mogu prouciti u danom

isjeCku koda. Najbitnije metrike su:

e AP (Average precision) mjeri prosjecnu preciznost kroz omjere to€nih pozitivnih
detekcija, broja detekcija

e APS0 i AP75 takoder mjere prosjeCnu preciznost, ali samo za detekcije s
prosjekom od 50 ili 75 posto izmedu predvidenih i toCnih granica objekata
oznacenih na slikama

e APs (s-small), APm (m - medium), API (I - large) su takoder prosjeCna preciznost
ali za objekte odredenih veli€ina

e AR (Average recall) je prosjeCan odziv koji predstavlja prosjecni omjer to€nih
pozitivnih detekcija i to€nih na slikama oznacenih objekata, ostale AR vrijednosti
su analogne onima za AP

e AP _/objekt predstavlja prosjeCnu preciznost za svaki od objekata, specificno na
ovom primjeru se moze vidjeti vrlo niska vrijednost za baterije, iz Cega se moze
zakljuciti kako primjerni model nije precizan u detekciji baterija zbog Cega je
potrebna promjena parametara ucenja ili, vjerojatnije, promjena seta podataka s

baterijama

Nakon zavrSetka evaluacije, ukoliko su rezultati zadovoljavajuci, utoliko se model izvozi
u tflite format koji se moze ugraditi u aplikaciju. Nakon izvoza poZeljno je ponovno
evaluirati model na testnom setu podataka jer pri promjeni formata mozZe doci do

nezeljene promjene performansi.
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3.1.5. Posluzivanje modela

Kako bismo osposobili model unutar aplikacije, koristimo tflite_flutter i tflite_flutter_helper

biblioteke koje omogucavaju pristup implementacijama TensorFlow Lite na iOS i Android

uredajima unutar razvojnog okruzenja Flutter. TensorFlow Lite je jednostavnija i efikasnija

verzija TensorFlow okvira, jednog od najraSirenijih okvira namijenjenih strojnom ucenju,

koja je prilagodena radu na mobilnim uredajima. Takvi okviri nude Sirok pojas alata koji

pomazu u svakom koraku stvaranja i implementacije razliCitih modela umjetne

inteligencije [10]. TensorFlow Lite smo odabrali zbog jednostavnosti treniranja modela,

Siroke dostupnosti i podrske te izvrsnim performansama na mobilnim uredajima.

Kako bi se omogucilo prepoznavanje otpada pomocu aplikacije potrebno je nekoliko

koraka:

1. stvoriti instancu Interpeter koja stvara okruzenje u kojem se moze pokretati model,

a stvara se iz datoteke koja sadrzi naS model

Final interpreter = await Interpreter.fromAsset("model vi1.tflite", options:
InterpreterOptions()..threads = 4);

Slika 3.11 Isje¢ak koda za inicijalizaciju Interpretera

TensorImage getProcessedImage(TensorImage inputImage) {
var padSize = max(inputImage.height, inputImage.width);
var imageProcessor = ImageProcessorBuilder()
.add(ResizeWithCropOrPadOp(padSize, padSize))
.add(ResizeOp(inputSize, inputSize, ResizeMethod.BILINEAR))
.build();
inputImage = imageProcessor.process(inputImage);

return inputImage;

Slika 3.10 Procesiranje slike prije predaje modelu

2. slika na kojoj se prepoznaju objekti procesira se kako bi bila prikladna za ulaz u

model, ona se svodi na kvadratni oblik veliCine 448x448 piksela
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3. potrebno je definirati ulaze i izlaze, TensorBuffer varijable se spremaju u mapu

outputs prije pokretanja modela, ali isjeCak je izostavljen zbog duljine

inputImage = getProcessedImage(inputImage);

TensorBuffer outputScores = TensorBufferFloat( outputShapes[0]);
TensorBuffer outputlLocations = TensorBufferFloat( outputShapes[1]);
TensorBuffer numLocations = TensorBufferFloat(_outputShapes[2]);

TensorBuffer outputClasses = TensorBufferFloat(_outputShapes[3]);

List<Object> inputs = [inputImage.buffer];

Slika 3.12 Isje¢ak za definiranje ulaza i izlaza

4. pokretanje predvidanja

_interpreter.runForMultipleInputs(inputs, outputs);

Slika 3.13 Pokretanje modela sa slikom kao ulazom

5. kod za obradivanje izlaza izostavljen je zbog duljine, nakon zavrSenog
predvidanja, u varijabli tipa Map<int, Object> outputs se nalaze objekti koje je
model prepoznao na slici, njihove lokacije, labele i sigurnost, ostaju samo objekti
s dovoljno visokom sigurnosScu te se njihove granice okvira transformiraju kako bi

odgovarale lokacijama na originalnoj slici
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3.2. Strukture za primjenu podataka

Osnovne informacije koje nam pruza analiza fotografije raCunalnim vidom same po sebi,
naj¢esce nisu primjenjive kao krajnji produkt. Tako u nasem slu€aju informacije o vrstama
prepoznatog otpada €ine samo temelj na kojem se gradi detaljniji saZzetak naputaka od
kojeg korisnici imaju koristi. Kako je ve¢ navedeno, aplikacija je alat koju pokuSava
olak$ati reciklazu otpada pruzanjem korisnih informacija o pravilima i regulacijama te
infrastrukturi za odlaganje. Kako bi se u tu svrhu upogonila pomo¢ umjetne inteligencije
potrebno je bilo osmisliti nacin vezivanja podataka dobivenih raCunalnim vidom i

prikazivih, korisnih podataka.

Takvo vezivanje ostvarili smo upotrebom dviju zasebnih JSON (JavaScript Object
Notation) datoteka koje sadrze sve potrebne, lako izmjenjive podatke. JSON datoteke su
tekstualne datoteke koje sluze za prijenos i zapisivanje podataka u JSON formatu, skupu
zapisa vezanih principom klju¢ — vrijednost. Format se vrlo Cesto koristi jer je vrlo pogodan

za svoju namjenu, vrlo se lako stvara i Cita te ne zauzima mnogo prostora [11].

Svaka od zasebnih JSON datoteka sadrzi opis jedne potrebne strukture s njezinim
popratnim informacijama. Prva je popis prepoznatljivih objekata u kojem smo odluili
pohranijivati opis svih dostupnih vrsti otpada na pojedinom jeziku te dodatnih znacajki koje
su uz njih vezane, $to ukljuc€uje labelu (nacin na koji je otpad oznacen u modelu umjetne
inteligencije), ime (naziv koji ¢e se prikazivati), opis (kratki opis objekta koji Ce se
prikazivati) i atribute (znacajke koje su vezane uz pojedinu vrstu otpada, poput informacija
kako je prije odlaganja objekt potrebno isprazniti, kako je opasan ili kako ga je moguce
donirati). U tom zapisu su pohranjene sve lokalizirane vrijednosti koje su potrebne za

prikaz informacija o pojedinoj vrsti otpada kao takvo;.
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"id": 1,
"language": "hr",

"objects": [

"label": "plastic bottle",

"name": "Plasticna boca",

"desc": "Plasticna ambalaza raznih vrsta tekuc¢ina, u obliku boce.",
"attributes": {

"container": true

}s

Slika 3.14 Primjer isjecka JSON datoteke za pohranjivanje objekata

Druga JSON datoteka sadrzi opis strukture i pravila recikliranja za pojedini grad ili
podrucje. Struktura sadrzi popis viastitih znaCajki (jezik, ime, autor), popis korisnih
informacija o autoru pravila i dodatnih informacija, te liste kategorija i specijalnih
kategorija. Svaka od kategorija dodatno sadrzi vlastite informacije (ime, vezana boja,
dodatne informacije, mogucénosti odlaganja) te popis objekata koji spadaju u tu kategoriju,
s dodatnim atributima za svaki od njih, Sto se pridodaje atributima koji su za objekt ve¢

navedeni u drugoj JSON datoteci.
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"id": 1,

"language": "HR/hr",

"name": "Pravila odlaganja grada Zagreba",

"author": "Zagreba¢ki Holding - Podruznica Cistoca",

"author-info": {

"Opis" : {
"final": true,
"info": "Podruznica Zagrebackog Holdinga zaduzena za gospodarenje otpadom."

}s

}s

"info-list": [

I,

Slika 3.15 Primjer isjecka JSON datoteke s informacijama o strukturi pravila za grad Zagreb
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"categories-list": [
{
"name": "Plastic¢na i metalna ambalaza",
"color": "OxFFFFEB3B",
"info": {},

"where": {

"o": {

"final": true,

"data": "Vreclice za plastiku i metalnu ambalazu u kucanstvu"
¥
"1t {

"final": true,

"data": "Zuti spremnici"

}s

¥
"objects": [
{
"label": "plastic bottle",
"attributes": {
"returnable": {
"money": "1@c",

"info": "Moguce je da plasticnu ambalazu mozete vratiti."

¥

Slika 3.16 Primjer isjecka JSON datoteke s listom kategorija za grad Zagreb

21




{
"special": [
{
"label": "battery",
"color": "OxFF000000",
"info": {3},
"where": {
"o": {
"final": true,
"data": "Odlagalista otpada"
}
}
}s

Slika 3.17 Primjer isjecka JSON datoteke s listom specijalnih vrsta otpada za grad Zagreb
Iz ove dvije JSON datoteke moguce je na temelju labele povezati sve informacije o
pojedinom objektu i nacinu na koji se odlaze, specificno za neko podrucje te lokalizirano
na odreden jezik. Tako je, na primjer, u prilozenim odsjeCcima zapisano kako u gradu
Zagrebu postoji kategorija Plasti¢na i metalna ambalaza, a otpad koji u nju pripada moze
se odloziti pomoc¢u Zutih spremnika ili vreCica u kucanstvu. Dodatno u tu kategoriju
pripadaju plastiChe boce koje se uvijek moraju isprazniti prije odlaganja, a u gradu
Zagrebu moguce ih je kao ambalazu vratiti za odredenu koliinu novca. Baterije ne
spadaju ni pod jednu kategoriju, ve¢ je posebno zapisao kako ih se moze odloziti na

odlagaliStima otpada.

Na kraju se moze napomenuti kako je joS jedna prednost JSON datoteka njihova
formatiranost i laka izmjenjivost, Sto dopusta brzu i laku prilagodbu u slu€aju izmjene
pravila odlaganja. Nadalje, na temelju istog formata vrlo jednostavno se mogu izraditi

pravila za razliCita podrucja i jezike, Sto dozvoljava Siroku upotrebu ovakvog alata. Pri
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izradi pokaznih pravila konzultirali smo se pravilima i naputcima dostupnim na stranicama

Zagrebackog Holdinga i podruznice Cistoca.
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3.3. lzvedba mobilne aplikacije

Aplikacija kao okvir za prouCavanje mogucnosti naSeg modela umjetne inteligencije
morala je podrzavati sve dosad navedene zahtjeve, od udomljavanja modela, njegovog
pokretanja i analize dobivenih rezultata, do komunikacije s bazom podataka. Korisniku je
zatim bilo potrebno pruziti intuitivno, jednostavno sucelje kroz koje moze dobiti uvid u sve

Sto ga zanima te iskoristiti mogucnosti koje se nude.

Kako je za uporabu modela nuzna kamera, logiCan izbor sustava za koje se takva
aplikacija moze razviti ¢ine mobilni uredaji, najceS¢e mobiteli i tableti s operacijskim
sustavima iOS i Android. Razvojni okvir za koji smo se odlucili, prema ovom zahtjevu, pri
razvoju aplikacije jest Flutter, sustav za stvaranje aplikacija na vise platformi kojeg je
razvio Google. |zvedba aplikacija unutar okvira temelji se na programskog jeziku Dart koji
se ne oslanja na nikakav pomoc¢ni markup jezik za izgradnju sucelja i strukture, veC u tu
svrhu koristi viastite klase [12]. Pogodan je za izradu raznih aplikacija za razliCite sustave
jer nudi podrdku za razliCite platforme kroz jednu kodnu bazu, §to znaci da nije potrebno
pisati zaseban kod za recimo iOS i Android uredaje, jer se izvrSni programi automatski
izvode iz onog napisanog pomocu jezika Dart. Kao takav, okvir je vrlo moderno i pogodno
rieSenje za razvoj mobilnih aplikacija [13]. Pregled razvijene pokazne aplikacije dan je u

nastavku rada (vidi poglavlje 4.1. Pregled sucelja aplikacije).

24



3.4. Baza podataka i sucelje za pristup

Baze podataka omogucuju efikasno upravljanje velikom koli¢inom podataka. Aplikacije

Cesto imaju potrebu za takvim alatom jer se podaci kojima barataju, poput korisnickih

zapisa, poruka, slika, datoteka i drugih informacija, ¢esto mijenjaju. Bez baze podataka,

aplikacija ne bi mogla pohraniti, organizirati i upravljati tim podacima na efikasan nacin,

Sto bi dovelo do narusenog nacina rada ili bi znacilo kako pak svaki put kad se aplikacija

pokrene, korisnik zapocinje rad s Cistom stranicom, bez ikakvih prethodno spremljenih

promjena.

3.4.1. Struktura baze podataka

Za zamiSljeni rad aplikacije bilo bi potrebno spremati sljedece podatke:

podatke o korisniku

O

osnovni podaci kao Sto su identifikacijski broj korisnika, ime, prezime,
korisnicko ime te autentikacijsku varijablu poput broja telefona ili adrese
elektronicke poste

opcionalne vanjske poveznice za autentikaciju, poput onih koje pruzaju
Google ili Apple

metadata, Sto odgovara dosadas$njim rezultatima i statistikama recikliranja

otpada korisnika

o jednosmjerno kriptirana zaporka (standardna praksa koja osigurava

autentikaciju pri kojoj jedino korisnik zna pravu zaporku)

povratne informacije korisnika (eng. feedback)

(@)

O

(@)

fotografija na kojoj se prepoznaju objekti
podaci o objektima koje je prepoznala umjetna inteligencija (vrsta objekta i
pozicija unutar slike)

identifikacijski broj korisnika koji je poslao povratnu informaciju

upotrebljive modele umjetne inteligencije

lokalizaciju (datoteke s prijevodom teksta aplikacije na druge jezike)

pravila recikliranja za pojedinacne lokacije (mapping)

Fotografije i modeli generalno zauzimaju previSe prostora za bazu podataka zbog Cega

ih se sprema u poseban direktorij za pohranu, a u bazu podataka se upisuje prilezeca
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adresa tog dokumenta. S obzirom na to da veliCine datoteka koje sadrze neke modele
mogu biti poprilicno velike, spremat ¢e se samo neki kona¢an broj modela, pri ¢emu se

najstariji odbacuje.

Feedback Token EntranceKey
id integer token varchar id integer
image_path text ~—— user_id integer code varchar(g)
objects_dalta Jjson created_at timestamp uses_left integer
user_id integer |—— expires_at timestamp created_at timestamp
upload_date timestamp is_active bool expires_at timestamp
is_trusted bool is_active bool
Update AlModel
id integer —J—-b version varchar
Al_version varchar file_path text
loc_version integer upload_date timestamp
User
mapping_id integer
id integer
email varchar Localization
username varchar version varchar
first_name varchar tag varchar
Mapping
last_name varchar data json
id integer
is_staff bool
name varchar
is_active bool
coordinates json o .
date_joined timestamp RecognitionObject
data json id int
google_id varchar ! eGLE:
upvotes integer
apple_id varchar tag varchar
= creator_id integer ;
metadata json meta_data json

Slika 3.18 Shema zamisljene baze podataka
3.4.2. Rjesenje sucelja za pristup
lzvedba internetske baze podataka moguca je upotrebom servera. Za pristup serveru
koristi se API (Application Programming Interface) mehanizam REST (Representational
State Transfer) arhitekture, koji nama omogucuje upravljanje, a korisnicima interakciju sa
serverom, odnosno postavljanje ili preuzimanje odredenih podataka. AP/ mehanizam je
skup definiranih pravila i protokola, odnosno sucelje, koje omogucava komunikaciju
izmedu raznih aplikacija i servisa. REST arhitektura je jedan nacin pristupa izradi takvog
alata koji podrazumijeva uporabu HTTP (Hyper Text Transfer Protocol) zahtjeva (GET —
dohvati, POST — postavi, PUT — izmijeni, DELETE - izbriSi) i zasebnih adresa za svaki
definirani zahtjev [14]. Kao takva, REST arhitektura je vrlo pristupaCna i stoga vrlo

rasSirena u razvoju ovakvih rjeSenja.
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Konkretna implementacija izvedena je pomocu Django okvira kao jednim od danas
najrasirenijih platformi za izradu REST sucelja pomocu programskog jezika Python. Nudi
mnoge pogodnosti poput integracije sa standardnim Django funkcijama, podrSke za
autentikaciju i autorizaciju, automatske dokumentacije i mnogo drugih znacajki koje
olakSavaju izradu i odrzavanje. Takoder iza sebe ima veliku zajednicu korisnika koji
pridonose lakom rjeSavanju problema s kojima se pojedinac pri implementaciji moze

susresti [15].

lzvedeno sucelje se po potrebi pokre¢e na platformi PythonAnywhere koja omogucuje
programerima stvaranje, provjeru i izvrSavanje Python aplikacija u oblaku. Odabrali smo
PythonAnywhere zbog jednostavnosti i mogucnosti primjene za razliCite veliCine

projekata.

3.4.3. Autentikacija

Pristup serveru, zbog zastite podataka i nasih modela, te validacije zaprimljenih povratnih
informacija, ne smiju imati neovlastene osobe, zbog ¢ega se pomoc¢u tokena provodi
autentikacija korisnika. Tokeni su vazeci kljuCevi koji se stvaraju pri valjanim uvjetima, na
primjer, pri valjanoj registraciji korisnika. Pri svakom sljedec¢em pristupu serveru, potrebno
je u zaglavlje zahtjeva staviti odgovarajuci token kako bi se konkretni korisnik mogao
identificirati.

Korisnik se moze registrirati na dva nacina:

e uporabom autentikacijskih usluga koje pruzaju Google i Apple

e upisivanjem ulaznog kljuca

Autentikacijske usluge koje pruzaju Google i Apple nude vecu razinu sigurnosti u odnosu

na uobiCajenu registraciju pomocu kljuca i lozinke.

Ulazni klju€ sluzi kao alternativna, sigurna metoda registracije. Ulazni klju¢ se moze
stvoriti u trenucima kad je potrebno registrirati veci broj korisnika za koje se moze jamciti
bez dodatne validacije. Jedan primjer je predstavljanje aplikacije pred publikom, gdje se
klju¢ moze podijeliti sudionicima dogadaja kako bi se u kratkom vremenskom roku

registrirali i isprobali aplikaciju.
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Prilikom kreiranja kljuCeva, mogu se zadati i dva dodatna parametra:

e datum i vrijeme isteka kljuCa

¢ maksimalan broj korisnika

Istekom vremena ili registracijom maksimalnog broja korisnika koristec¢i odredeni kljuc,
on se gasi, zbog €ega se njime viSe ne mogu stvarati novi korisnici. Za takav sustav smo

se odlucili kako bi se osiguralo stvaranje samo oCekivanih korisnika.

3.4.4. Krajnje tocke
Mobilna aplikacija moze upravljati podacima pohranjenim na serveru putem takozvanih
krajnjih toCaka, odnosno adresa oblikovanih dodatkom pojedinih argumenata na kraj

korijena, ovisno o vrsti poslanog zahtjeva.

Korijen adrese sucelja automatski se dodjeljuje prilikom pokretanja na platformi

PythonAnywhere, a sastoji se od imena korisniCkog raCuna i standardnog dijela.
< ime >.pythonanywhere.com

Neke od bitnijih krajnjih toCaka koje se koriste pri opéem radu aplikacije dane su u tablici.

Tablica 3.1 Bitne krajnje tocke

Tip zahtjeva Adresa Objasnjenje
i dohvacanje podataka
GET korijen/user o
korisnika
POST korijen/user stvaranje novog korisnika
. promjena korisnickin
PUT korijen/user
podataka
dohvacanje novog
GET korijen/updates modela, objekata i
prijevoda
. slanje povratnih
POST korijen/feedback _ .
informacija
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Postoje i krajnje toCke za odrzavanje sustava koje trenuthno mozemo koristiti jedino mi
kao autori. One omogucuju postavljanje novih, aZuriranih tehnologija na server kako bi
postale dostupne korisnicima. U to spadaju novi modeli, kao i nove popratne lokalizacije
i pravila odlaganja. Uz to, postoje i krajnje toCke za druge znacCajke kojima se koristimo

za odrzavanje, poput stvaranja ulaznih kljuCeva.
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4. Rezultati

Unutar sljedecih poglavlja opisani su rezultati projekta Sto podrazumijeva izvedenu
pokaznu aplikaciju i model, analizu rada modela te upute za instalaciju i pokretanje

aplikacije za znatizeljne Citatelje.

4.1. Pregled sucelja aplikacije
Ovo poglavlje pruza uvid u rad izradene pokazne aplikacije, opis korisnickog sucelja i
izvedbe zasebnih komponenti. U nastavku se takoder mogu pronacéi upute za

preuzimanje i instalaciju pokazne aplikacije na vlastitim mobilnim uredajima.
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4.1.1. Zaslon dobrodoslice

Zaslon dobrodoslice je vrlo jednostavna uvodna komponenta koja se sastoji od logotipa
aplikacije. Logo se sastoji od obrisa zelene kvacice i plave vrecCice, temeljene na
zagrebackim plavim vreCicama za mjeSoviti otpad po kojima je aplikacija dobila ime.
Obrisi zajedno Cine oblik slova V Sto insinuira na rije€ vrecica, a kvacCica na pridjev prava
Sto zajedno daje naziv aplikacije. Zaslon dobrodoslice u okvirima aplikacije sluzi kao
osigurac za vrijeme ucitavanja bitnih komponenti i stiliziran prijelaz u glavno sucelje. Za
stvaranje zaslona dobrodoslice prilagodenih za razliCite uredaje Kkoristi se paket
flutter_native_splash koji daje pristup naredbama za automatizirano stvaranje takvih
zaslona. Za dodatno postavljanje prilagodene vanjske ikone na uredaju upotrebljen je

paket flutter launcher _icons.

2121 G Al R @

[ ] ® |

Slika 4.1 Zaslon dobrodoSlice
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4.1.2. Registracija, prijava i navigacija

Nakon zavrSetka ucitavanja potrebnih podataka i komponenti aplikacija izlazi iz zaslona
dobrodoslice u zaslon za odabir korisni¢kog racuna. Ovdje se mogu vidjeti tri gumba, koji
nude razliCite mogucénosti prijave. Prvi vodi na zaslon za stvaranje novog racuna, drugi
na zaslon za prijavu, a tre¢i dopusta uporabu aplikacije bez prethodne prijave, sto se
moze vidjeti i iz popratnog teksta. S obzirom na to da se ne moze osigurati rad internetske
baze podataka na dugi vremenski rok zbog ograniCenih resursa, pokazna inacica
aplikacije namijenjena je radu bez korisnickog racuna, te se preporuCuje odabir tog

gumba prilikom pokretanja aplikacije.

@ Nastavi bez ratuna

Slika 4.2 Zaslon za odabir korisni¢kog racuna
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Zasloni za stvaranje ra¢una i prijavu izvedeni su u obliku formulara s potrebnim poljima,
s dodatnom moguc¢nos¢u nastavljanja s Apple ili Google raCunom. Kako je ve¢ navedeno
ovi zasloni prisutni su iskljuCivo zbog kompletnosti aplikacije te ne pruzaju osmisljenu

uslugu u pokaznoj inacici.

NN

S, Mejl/Broj mobitela
2 Mejl/Bro] mobitela =% Zaporka

z¢x  Zaparka B Potvrdite zaporku

G Nastavi s Google racunom

O Ulazni kljuc

G Nastavi s Google racunom
& Nastavi s Appleld ragunom

® Nastavi s Appleld raéunom

Slika 4.3 Zasloni za stvaranje ra¢una i prijavu
Nakon odabira nacina rada i korisniCkog raCuna aplikacija prelazi u glavno sucelje.
lzvedeno je u obliku niza zaslona koji dijele zajednicki okvir s prikazanom trakom za
navigaciju. Unutar trake vidljive su ikone koje predstavljaju zasebne zaslone pri cemu je
vidljiv naziv trenutno odabranog zaslona, koji je zajedno s ikonom pobojan u plavo radi
bolje vidljivosti. Pritiskom na neku drugu ikonu mijenja se odabrani zaslon Sto je

popraceno animacijom. Animacije su izvedene pomoc¢u paketa animations.

Kamera

o ® «

Slika 4.4 Traka za navigaciju
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4.1.3. Kamera i upotreba modela

Pocetno odabran zaslon unutar okvira glavnog sucelja standardno je zaslon s kamerom,
koji omogucava korisniku fotografiranje Zeljenog otpada. Standardni paket za
implementaciju funkcija kamere jest camera kojeg smo upotpunili alatima koje pruza
paket provider. Navedeni paket implementira strukture koje omogucuju pristup odredenim
komponentama u bilo kojem dijelu aplikacije. Za pruzanje usluga kamere smo tako
definirali camera provider koji Siri pristup kameri. U sklopu aplikacije koriste se brojni
primjerci strukture provider, na primjer za baratanje spremljenim podacima, korisni¢kim

postavkama, prijevodom ili modelom umjetne inteligencije.

CRA T lL'oﬁ%‘

Slika 4.5 Zaslon kamere i pretpregled

U centru zaslona nalazi se glavni gumb za fotografiranje, pritiskom na kojeg se pokrece
snimanje fotografije. Ako je snimanje uspjeSno prikazuje se pretpregled fotografije koji
omogucuje korisniku pregled fotografije prije pokretanja modela za prepoznavanje
otpada. Korisnik takoder ima moguénost odbaciti fotografiju ako njome nije zadovoljan.
Ukoliko je model uspjeSan u pronalasku objekata, utoliko se prelazi na zaslon za prikaz

rezultata.
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Dodatno se na zaslonu mogu nac¢i gumb za odabir postojeCe fotografije iz memorije
uredaja te gumb za paljenje, odnosno gasenje, svjetiljke uredaja. U gornjem lijevom kutu
nalaze se gumbi za prelazak na generalne postavke ili zaslon korisnickog racuna.

Prijelazi su popraceni transformacijskim animacijama.
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4.1.3.1. Prikaz rezultata

Glavni dio zaslona za prikaz rezultata €ini pregled odabrane fotografije s prepoznatim
objektima, na kojoj je u svakom trenutku odabran iskljucivo jedan prepoznati objekt. Broj
prepoznatih objekata jednim je dijelom ograniCen s postavlienom preciznoséu
prepoznavanja, koja dopusta prikaz isklju€ivo predmeta u Cije je prepoznavanje model
dovoljno siguran. Granica je standardno 0.5, odnosno 50 posto. Trenutno odabrani
prepoznati objekt moze se raspoznati po osvjetlienju i obojenom okviru, Cija boja
odgovara kategoriji otpada u koju objekt pripada. Dodatno, u gornjem lijevom kutu okvira
moze se vidjeti decimalni zapis sigurnosti modela u prepoznavanju trenutnog objekta. Uz
sredinu gornjeg ruba ekrana moZe se pronaci niz uokvirenih krugova, svaki od kojih
odgovara jednom prepoznatom objektu. Onaj koji odgovara trenutno odabranom objektu
po boji se poklapa s okvirom objekta. Pritiskom na odredeni krug trenutno odabrani objekt
postaje onaj kojem odgovara krug. Uz centar lijevog i desnog ruba dodatno se mogu
pronaci strelice za ciklicnu navigaciju na prethodni ili sljedeci objekt.

Kartonska kutija: Papir

Ova nije taj objekt

Slika 4.6 Zaslon prikaza rezultata
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Uz donji rub zaslona nalazi se fleksibilna traka koja pomo¢u dva gumba pruza korisniku
mogucnost interakcije s informacijama o trenutno odabranom objektu. Gornji prikazuje
naziv prepoznatog objekta kao i obojenu kategoriju otpada koja mu odgovara. Pritiskom

na gumb otvara se komponenta s dodatnim informacijama.

Plasti€naboeca: == 0 s

Ovdje moZete odloZiti otpad:
Vrecice za plastiku i metalnu ambalazuu
kuéanstvu
Zutis premnici
Qdlagalista otpada

Informacije o objektu:
Plastitne boce su napravljene od polimernih
materijala i koriste se za pohranjivanje
razlicitih pica | tekuéina.
Posebni naputei:
Ovaj predmet potrebno  je
isprazniti prije odlaganja!
Ovaj predmet je povratna
ambalaza za koju moZzete dobiti
]
Plastiénaboca: = o0
( 0Ovo nije taj objekt J [ Ova nije taj objekt ]
L8
[ ] ® « [} ® 4

Slika 4.7 Primjer prikaza rezultata za plasticnu bocu

Unutar komponente mogu se pronaci svi poznati podaci o objektu, koji se pronalaze u
veC opisanim strukturama za spremanje pravila odlaganja za odredenu lokaciju i vrstu
otpada. Pokazna inacica nudi uvid u moguénosti odlaganja otpada, generalne informacije
te popis dodatnih naputaka koji opisuju posebne znacajke objekta, poput mogucnosti

povrata ambalaze ili potrebe za praznjenjem prije odlaganja.

U nastavku su dani primjeri razliitih prepoznatih objekata te podataka koje aplikacija o

njima moze pruZiti.
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Elektronigki otpad: Foseban alpad

Ovdje mozete odloziti otpad:
Odlagalista otpada

Informacije o objektu:
Elektronigki otpad je kategorija otpada koja
ukljutuje razligite vrste elektronigkih uredaja
koji se vide ne koriste. Oni sadrZe mnogo
razlicitih materijala, neke od kojih je tesko ili
opasno reciklirati.

Posebni naputci:

Ovaj predmet moze sadrzavati

@& opasne ili za odlaganje
nepogodne materijale, budite
opreznil

Elektronicki otpad: Poseban alpad
[ Ovo nije taj objekt ] Ova nije taj objekt ]
L] @® 4 L] @ 4

Staklena boca: Sisklo

Staklena boca: Skl

Ovdje moZete odloZiti otpad:
Zeleni spremnici
Odlagalista otpada

Informacije o ebjektu:
Staklene boce su posude sacinjene od stakla
koje se koriste za skladistenje, duvanje |
transport razlicitih tekuéina | piéa poput vina,
sokova, ulia ili miijeka. One su &vrste,
izdrZljive te ne reagiraju s hranom.

Posebni naputei:
; Ovaj predmet potrebne  je
v isprazniti prije odlaganja!

Ovaj predmet je povratna
] ambalaza za koju moZete dobiti

e

[ 0vo nije taj objekt J

Ova nije taj objekt J

[ ] ® 4

@ ® 4

Slika 4.9 Primjer prikaza rezultata za staklenu bocu
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Zarulja: Poseban otpad

Ovdje mozete odloziti otpad:
Odlagalista otpada

Informacije o objektu:
Kutanske Zarulje su elektrizni uredaji koji se
keriste za 0sv] prostora, i
‘odlaganje Zarulja moze uzrokovati zagadenje
okoliga te stoga treba biti paZljiv pri njihovem

odlaganju.
Zarulja: Poseban otpad
[ Ovo nije taj objekt ] [ Ova nije taj objekt
L] @® 4 L] @® 4

Tetrapak:

Hinatal

Ovdje mozete odloziti otpad:
Vrecice za plastiku i metalnu ambalazu u
kudanstvu
Zuti spremnici
Odlagalista otpada

Informacije o objektu:
Tetrapak je viseslojni materijal koji se koristi
za pakiranje razli¢itih tekucih proizvoda kao
Sto su miijeko 1li sokovi. Oni su najéesde
izradeni od papira, plastike i aluminijske

folije.
Posebni naputci:
. Ovaj predmet pofrebno  je
- Isprazniti prije odlaganja!
Tetrapak: -
[ 0vo nije taj objekt J [ Ovo nije taj objekt
o ® < | ® |

Slika 4.11 Primjer prikaza rezultata za tetrapak
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4.1.3.2. Povratne informacije

Donji gumb na fleksibilnoj traci korisniku pruza moguénost ispravka krivo prepoznatog
objekta, ¢ime se stvara povratna informacija o uspje$nosti modela. Pritiskom na gumb
otvara se komponenta za odabir ispravnog objekta. Pritiskom na neki od ponudenih
alternativa stanje trenutno prepoznatog objekta se mijenja te se prikazuju informacije za

onu kategoriju otpada kojoj pripada novoodabrani objekt.

Kartonska kutija: Papir

Ovo nilje taj objekt

Staklena boca

Baterija

Plastiéna boca

Tetrapak

Elektronicki otpad

Limenka

Kartonska kutija: Papit Obuéa Tetrapak: ~ -0 e

Biljni ostac|
0Ova nije taj objeld Ovo nije taj objekt

L] ® 4 ] @® 4 . @® 4

Slika 4.12 Primjer stvaranja povratne informacije

Interakcijom s bilo kojim od dva gumba biljezi se povratna informacija o uspjeSnosti
modela S$to se moZe prepoznati po boji kruga uz centar gornjeg ruba zaslona koji
odgovara trenutno odabranom objektu. Ako je krug bijele boje smatra se kako korisnik
nije dao sud o ispravnosti prepoznavanja. Ako je krug crven Kkorisnik je zamijenio
prepoznati objekt nekim drugim, zbog ¢ega se smatra kako je prepoznavanje neispravno.
Na kraju, ako je korisnik pregledao informacije o objektu, krug je plave boje te se smatra
kako je prepoznavanije ispravno. Pri zamisljenom radu aplikacije sve povratne informacije

se lokalno biljeze i prvom moguc¢om prilikom Salju na server.
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4.1.4. Modularni zasloni
Modularni ekrani sastoje se od niza izmjenjivih komponenti, odnosno modula, svaki od
kojin sluzi zasebnoj svrsi. Takvim pristupom moguce je vrlo jednostavno prilagoditi

odredeni zaslon novim potrebama stvaranjem novih modula.

4.1.4.1. Statistika

Zaslon za statistiku zamiSljen je kao niz modula za uvid u korisne podatke koji se
prikupljaju upotrebom aplikacije. Svaki modul raunao bi zasebnu metriku koja se moze
izraCunati iz zapisanih podataka. Pokazna inacica aplikacije posjeduje modul za prikaz
koli€ine recikliranog otpada u svakoj prepoznatoj kategoriji, u obliku stupCastog
dijagrama. Vrijednosti su masa izraCunata zbrajanjem predodredenih, srednjih masi
svakog prepoznatog objekta unutar pojedine kategorije. Koristan paket koji omogucuje
stvaranje raznih vrsta dijagrama i drugih prikaza zove se fl_chart.

o - N oW oA ;e

Slika 4.13 Zaslon za statistiku
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4.1.4.2. Dodatne informacije

Zaslon za dodatne informacije sastoji se od niza modula €ija je namjena prikaz svih
dostupnih informacija, po potrebi bez fotografiranja objekta. Trenutno su implementirana
dva modula, jedan koji prikazuje generalne informacije o autoru pravila reciklaze koja se
trenutaCno koriste te drugi koji se pritiskom Siri u prikaz informacija o svim dostupnim

objektima, koje su prikazane na slican naCin kao u traci na zaslonu za prikaz rezultata.

N N

Pravila odlaganja grada Zagreba Pravila odlaganja grada Zagreba
-Zi hacki Holding - P znica Cistoca ~Z backi Holding - Znica Cistoca
Opls: z gl ¢kog Holdinga Z Opis: z Zagl ¢kog Holdinga
za gospodarenje otpadom. za gospodarenje otpadom.
Kontakt: Kontakt:

Mail: cistoca@zgh.hr Mail: cistaca@zgh.hr

Telefon: +385 1 6146 400 Telefon: +385 1 6146 400

Informacije o objektima Informacije o objektima

Staklena boca:

Baterija: Poseban otpad

Ovdje mozete odloziti otpad:
Odlagalista otpada

Informacije o objektu:
Kucanske baterije su male elektricne
gelije koje se koriste za napajanje
razligitin uredaja u kuéanstvu poput
daljinskih upravljaéa, satova, igracaka i
drugih elektronickih uredaja. One dolaze u
razli¢itim veliéinama i oblicima, od AA i
AAA do duguljastih 9V baterija.

Posebni naputci:
Ovaj predmet moze sadrzavati
o opasne Il za odlaganje
nepogodne materijale, budite
opreznil

ih O] o ik o] L4
Statistika

Statistika

Slika 4.14 Zaslon za dodatne informacije
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4.1.5. Pomo¢ni zasloni
Pomocni ekrani korisniku pruzaju pristup dodatnim znacajkama kojima nije mjesto u

sklopu glavnom sucelja.

4.1.5.1. Postavke

Zaslon s postavkama sadrzi listu mjenjaCa za sve dostupne promjenjive vrijednosti.
Korisnik ima mogucénost postaviti svjetlosni nacin rada aplikacije, preciznost
prepoznavanja i prikazni jezik. Kako bi se osigurala dugotrajnost postavki, odnosno kako
se ne bi promijenile prilikom ponovnog pokretanja aplikacije, koristi se paket
shared_preferences koji implementira spremnik male veli¢ine za spremanje podataka
oblika klju¢ — vrijednost. Nadalje, u svrhu podrSke viSe jezika upotrebljeni su paketi
flutter_localizations i intl, standardni paketi za lokalizaciju koji omogucavaju zapisivanje

prijevoda u JSON formatu.

21:34 &R AL 5‘%

€ Postavke
o- Svijetli nagin

o Precioznost ‘ — 035
prepoznavanja

& Jezik == hrvatski =

] ® 4

Slika 4.15 Zaslon s postavkama
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4.1.5.2. Korisni€ki raéun
Zaslon korisniku daje uvid u informacije i postavke raCuna. Kako je pokazna inacCica
aplikacije namijenjena radu bez korisnickog raCuna sucelje pruza samo moguénost

izlaska u zaslon za odabir korisniCkog racuna Cime se briSu spremljene postavke.

21:34 CRALT %
€ Korisnicki raéun
o e (D
] ® <

Slika 4.16 Zaslon korisni¢kog racuna
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4.2. Toénost modela umjetne inteligencije

lako smo se trudili istrenirati Sto to€niji model, u svrhu razvoja aplikacija tocnost nije bila
presudna. Zbog mogucénosti koje aplikacija nudi, korisnik moze ispraviti eventualne
greSke modela ako mu se ponudi dovoljno dobar okvir prepoznavanja u kojem trenutku
model s nizom to¢noS¢u takoder postaje zadovoljavajué, sve dok mozZe prepoznati
objekte u vecini sluCajeva. Za procjenu to¢nosti modela dostupne su razne metrike,

objasnjenja kojih su dana u sklopu poglavlja 3.2.4.

{'AP': 0.49347013, 'AP50': 0.87950885, '"AP75': 0.5165194, 'APs':
0.08593609, 'APm': 0.3356199, 'APl': 0.52431226, 'ARmaxl': 0.30946988,
'ARmax10': 0.57430166, 'ARmax1l00': 0.604058, 'ARs': 0.13333334, 'ARm':

0.42556253, 'AR1': 0.67657936, 'AP /Glass bottle': 0.5917348,
'"AP /battery': 0.4299941, 'AP_/plastic bottle': 0.6206493,
'"AP /tetrapak': 0.419264, 'AP /limenka': 0.40069044, 'AP /zarulja':

0.56184113, 'AP /elektronika': 0.37503603, 'AP /carton box': 0.6327981,
'AP /biljni ostaci': 0.5197902, 'AP /obuca': 0.38290328}

Slika 4.17 Rezultat 1; Metrike za TensorFlow model prije prebacivanja formata

{'AP': 0.47889203, 'AP50"': 0.8604406, '"AP75"': 0.5009307, 'APs':
0.07067784, 'APm': 0.32837573, 'APl': 0.5127623, 'ARmaxl': 0.29425383,
'"ARmax10': 0.5332125, 'ARmaxl100': 0.5424429, 'ARs': 0.11666667, 'ARm':

0.40018314, 'AR1': 0.5982976, 'AP /Glass bottle': 0.5793274,
'AP_/battery': 0.39227057, 'AP_/plastic bottle': 0.57554454,
'"AP /tetrapak': 0.4084113, 'AP /limenka': 0.39599088, 'AP /zarulja':

0.57755774, 'AP_/elektronika': 0.38260752, 'AP_/carton box': 0.59420085,
'"AP /biljni ostaci': 0.50132483, 'AP /obuca': 0.3816845}

Slika 4.18 Rezultat 2, Metrike za TensorFlow Lite model nakon prebacivanja formata

Metrike navedene pod Rezultat 1 predstavljaju vrijednosti za trenirani model formata
TensorFlow, koji predstavlja nuzan korak u stvaranju TensorFlow Lite modela
transformacijom formata. Zbog procesa kvantizacije (postupak kojim se smanjuje
preciznost brojeva koji predstavljaju parametre modela u svrhu ubrzanja i smanjenja
prostora) te smanjenja broja maksimalnih detekcija i promjene nacina odstranjivanja
preklapajucih detekcija, dolazi do gubitka preciznosti pri promjeni formata. 1z ovih

vrijednosti mozemo doc¢i do nekoliko zakljuCaka:
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e preciznost modela je malo niza od 50 posto, Sto je prihvatljiva vrijednost zbog

okruzenja u kojem Ce se izvrSavati detekcija i mogucnosti ispravljanja greSaka od

strane korisnika

¢ model je vrlo neprecizan nad malim objektima, odnosno preciznost modela je

proporcionalna veli€ini objekta, isti trend se moze vidjeti i za odziv

e najzahtjevniji objekti za prepoznavanje su baterija, tetrapak, elektronika, limenka

te obuca, iz Cega zakljuCujemo kako bismo trebali promijeniti skup podataka tih

objekata kako bi se povecala preciznost

O

problem prilikom prepoznavanja baterija bi mogao biti Sto su najCesSce
relativno male, a model ima problema pri prepoznavanju malih objekata,
uz Sto slice limenkama

tetrapak bi mogao biti problemati€an zbog sliCnosti s kartonskim kutijama i
manjeg broja podataka u naSem skupu podataka

elektronika je mozda pre opsSirna kategorija, tako da bez puno veceg seta
podataka ne¢cemo moci doci do mnogo boljih rezultata, takoder, ovi rezultati
nisu jako reprezentativni, jer je nas skup podataka ograni¢en, zbog Cega
¢e model teSko prepoznati dosad nevideni elektronicki otpad

za obucu je vjerojatno potrebno prilagoditi skup podataka kako bi se
dodatno poboljSala preciznost, specificno, jedna od testnih slika sadrzi
mnogo objekata koji su teze prepoznatljivi, Sto takoder utjeCe na preciznost
prepoznavanje limenke je najvjerojatnije problematicno zbog manjeg
skupa podataka u odnosu na druge kategorije te dijeljenju raznih osnovnih

znacajka poput oblika i boja s baterijama

e moze se primijetiti kako se vecina metrika pogorsalo pri prelasku na TensorFlow

Lite format, $to nije zabrinjavajuce jer je vecina promjena dovoljno mala, a unutar

nekih kategorija je ¢ak doslo do poboljSanja

|z pregledanih metrika i dodatnog testiranja zakljuCili smo kako je izvedeni model

zadovoljavaju¢ za naSe potrebe i primjenjiv u sklopu aplikacije, no u buducnosti bi se skup

podataka trebao poboljSati kako bi se postigao efikasniji rad.
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4.3. Upute za upotrebu

lako je razvojni okvir Flutter pogodan za razvoj mobilnih aplikacija na razli€itim uredajima,
razvoj iOS aplikacija zahtjeva posjedovanje raznih resursa kojima mi nemamo pristup,
zbog Cega je aplikaciju trenutno mogucée Koristiti isklju¢ivo na mobilnim uredajima
operacijskog sustava Android. Paket za instalaciju (PravaVrecica.apk) se moze besplatno
preuzeti s naSe Google drive mape navedene u korisnim poveznicama. Korisnik treba
preuzeti dotiCnu datoteku na svoj mobilni uredaj te je spremiti na uredaju vidljivo mjesto.

Datoteku je zatim potrebno pronaci i pokretanjem zapoceti instalaciju.

Sustav Android standardno sprjeCava instalaciju aplikacija putem paketa za instalaciju,
zbog €ega je moguce kako Ce korisnik biti upozoren prilikom pokusSaja instalacije. U toj
obavijesti Cesto je moguce pronaci vezu koja vodi do relevantnih postavki, gdje je moguce
omoguciti instalaciju. Nakon instalacije, zbog sigurnosti uredaja, preporucujemo

promijenjene postavke vratiti na prvobitno stanje.

Ako je aplikacija uspjesno instalirana korisnik je moze koristiti sukladno nacinu opisanom

u pregledu sucelja.
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5. Zakljuéak

Mobilna aplikacija Prava VrecCica sama po sebi ne predstavlja konacno rieSenje problema
i nedoumica s kojima se ljudi susrecu pri odlaganju otpada, no vjerujemo kako moze
posluziti kao informativni alat i pomo¢ pri pravilnom odlaganju otpada. Smatramo kako
aplikacija moze posluziti u podizanju svijesti o pravilima reciklaze i odlaganja, kako medu
ljudima koji su ve¢ upoznati s problemom, tako i medu onima koji nisu, jer pristupa
rieSavanju tog problema na novi i inovativan nacin. lako ne mozemo sa sigurnoscu reci
kako Ce vecina reagirati na aplikaciju ovog tipa te koliko ¢e znaciti za pojedinacnog
korisnika, vjerujemo kako moze biti primjer za razvoj sliCnih alata kojima se moze podici
informiranost gradana, posebno u gradu Zagrebu gdje je problem razvrstavanja otpada

Cesto u javnom fokusu.

Nadalje, smatramo kako je aplikacija dobar okvir kroz koji se moze prouciti opravdanost
primjene umjetne inteligencije za rjeSavanje konkretnih problema. Takoder smatramo
kako prepoznavanje otpada i njegova kategorizacija nisu korisni isklju€ivo pojedincima
ve¢ se mogu primijeniti u razliitim podrucjima, poput obrazovanja ili industrijskog
razvrstavanja otpada. Na kraju, zadovoljni smo postignutim rezultatima i razvijenim

modelom te smatramo kako su opravdali stvaranje ovakvog rada.
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6.2. Razvojni paketi
Paket tflite_flutter — https://pub.dev/packages/iflite_flutter

Paket tflite_flutter_helper — https://pub.dev/packages/tflite _flutter helper

Paket provider — https://pub.dev/packages/provider

Paket shared preferences — https://pub.dev/packages/shared preferences

Paket camera — https://pub.dev/packages/camera

Paket animations — https://pub.dev/packages/animations

Paket fl_chart — https://pub.dev/packages/fl _chart

Paket flutter_localization i paket intl —

https://docs.flutter.dev/development/accessibility-and-localization/internationalization

Paket flutter _native _splash — https://pub.dev/packages/flutter native splash

Paket flutter _launcher _icons — https://pub.dev/packages/flutter launcher_icons
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6.3. Korisne poveznice

Poveznica na alat Roboflow — https://roboflow.com/

Poveznica na alat PythonAnywhere — https://www.pythonanywhere.com/

Poveznice na internetske stranice podruznice Cistoée — https://www.cistoca.hr/

Poveznica na Google drive mapu gdje se moze pronaci pokazna inacica aplikacije —
https://drive.google.com/drive/folders/1p8Pvige 1W7SV6kHZ2elfOrdJzkzZ13w2
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7. Sazetak na hrvatskom i engleskom jeziku
Unutar sljedeca dva poglavlja nalaze se sazetci na hrvatskome i engleskom jeziku.

7.1. Sazetak (Hrvatski)

Prava Vreéica - Reciklaza i razvrstavanje otpada primjenom racdunalnog vida
Autori: Jura Hosti¢, Tvrtko Puskari¢, Karlo Vrdoljak

U sklopu rada razvijen je algoritam za prepoznavanje i razvrstavanje otpada prema
zadanim pravilima o recikliranju u lokalnoj sredini zasnovan na umjetnoj inteligenciji,
odnosno racunalnom vidu. Rad algoritma se temelji na prepoznavanju razlicitih objekata
pomocu racunalnog vida, modelom umjetne inteligencije EfficientDet. Prepoznati otpad
kategorizira se na temelju sluzbenih pravila reciklaze i odlaganja otpada koja pruzaju
zaduzene organizacije. Dodatno je izvedena mobilna aplikacija Prava Vrecica kao novi
alat za pomoc¢ pri reciklazi i okvir za prou€avanje korisnosti razvijenog modela. U sklopu
aplikacije korisnik do svih bitnih informacija mozZe doéi u par lakih koraka, nakon ¢ega ima
mogucnost pruZziti povratne informacije o uspjesSnosti prepoznavanja na temelju kojih se
gradi skup podataka za daljnji razvoj modela. Aplikacija uz to takoder nudi uvid u
odredene korisne statistike koje se izvode na temelju podataka prikupljenih dugotrajnom
upotrebom. Aplikacija je izradena unutar Flutter okvira za razvoj mobilnih aplikacija.

Kljuéne rije€i: Flutter mobilna aplikacija, prepoznavanje otpada, pravila odlaganja,
racunalni vid, EfficientDet
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7.2. Summary (English)

Prava Vreéica — Recycling and waste sorting using computer vision
Authors: Jura Hosti¢, Tvrtko Puskari¢, Karlo Vrdoljak

The main focus of the project has been the development of an algorithm for the
recognition and sorting of waste according to the established recycling rules in the local
community, based on artificial intelligence and computer vision. The algorithm is based
on the recognition of different objects using computer vision, with the “EfficientDet"
artificial intelligence model. The recognized waste is categorized based on the official
recycling and waste disposal rules provided by the responsible organizations.
Additionally, the mobile application "Prava VrecCica" has been developed as a new tool to
assist with recycling and as a framework for studying the usefulness of the developed
model. Within the application, users can access all important information in a few easy
steps, after which they have the option to provide feedback on the recognition
performance, which is used to build a dataset for further model development. The
application also provides insights into certain useful statistics derived from data collected
through long-term use. The application was developed using the ,Flutter framework for

mobile application development.

Key words: Flutter mobile application, waste recognition, waste disposal rules, computer

vision, EfficientDet
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