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V clanku raziskujemo integracijo modela MobileNetV3 v ogrodju
Flutter, osredotocajo¢ se na napredno Klasifikacijo slik
avtomobilov. Preucujemo vecplasten pristop, ki vkljucuje
uporabo raznolikih podatkovnih zbirk, fino prilagajanje modela
ter njegovo brezhibno implementacijo v mobilno aplikacijo. S
poudarkom na izboljsanju uporabniske izkusnje smo ustvarili tri
specializirane modele z visoko stopnjo natanc¢nosti (97%), ki
prepoznajo ustrezne slike, klasificirajo tip slike (vozilo, armaturna
plosca ali dokument) ter dolocajo stran avtomobila (spredaj, levo,
desno, zadaj). Rezultati kazejo izjemno hitrost in odzivnost
aplikacije, pri  cemer MobileNetV3 zagotavlja natan¢no
klasifikacijo v le 60 ms, kar prispeva k izjemni ucinkovitosti

celotnega sistema.
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The article explores the integration of the MobileNetV3 model
into the Flutter framework, focusing on advanced image
classification of vehicles. We examine a multi-faceted approach
that includes the use of diverse datasets, fine-tuning the model,
and seamlessly implementing it into a mobile application. With an
emphasis on enhancing the user experience, we have created three
specialized models with a high level of accuracy (97%), capable of
recognizing appropriate images, classifying the type of image
(vehicle, dashboard, or document), and determining the side of
the vehicle (front, left, right, rear). The results demonstrate
exceptional speed and responsiveness of the application, with
MobileNetV3 providing precise classification in just 60 ms,

contributing to the overall efficiency of the system.
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1 Uvod

Umetna inteligenca in globoko ucenje sta revolucionirala naso sposobnost
optimizacije in avtomatizacije raznovrstnih nalog. Eden od zanimivih izzivov na tem
podrodju je klasifikacija slik. Naloga strojnega ucenja, ki je temu namenjena se
imenuje vecciljna klasifikacija (angl. Multi-label classification), pri cemer za vsak nov
klasifikacijski objekt, model vrac¢a vrednosti med O in 1 za vsako posamezno
kategotijo, odvisno od izracunane verjetnosti, da je v novem klasifikacijskem objektu
prepoznana posamezna kategorija (de Carvalho & Freitas, 2009). V tem clanku se
bomo posvetili uporabi vecciljnega klasifikacijskega modela MobileNetV3 (Qian et
al., 2021). Osredotocili se bomo na njegovo uporabo pri validaciji ustreznih slik,
klasifikaciji v treh razliénih kategorijah, kot so armaturna plo$ca, vozilo ali dokument
ter klasifikaciji strani avtomobilov, pri ¢emer bomo vodili skozi postopek integracije

naucenega modela v aplikacijo, zgrajeno na ogrodju Flutter (Singh & Bhadani, 2020).

MobileNetV3 predstavlja vrhunski klasifikacijski model naucen s konvolucijskimi
nevronskimi mrezami (CNN). Medtem ko obstaja ve¢ algoritmov strojnega ucenja
za klasifikacijo slik, kot so logisticno regresijo, odlocitvena drevesa, nakljucni
gozdovi ipd., smo se odloc¢ili za uporabo CNN, saj raziskava v podrodju strojnega
ucenja modele CNN izlo¢i kot najbolj zanesljivi, saj pricakujemo visoko stopnjo

natan¢nosti modela za klasifikacijo slik (Wang et al., 2021).

Podatki predstavljajo temeljno komponento sodobnega sveta. V nasem clanku
bomo podrobno opisali postopek pridobivanja podatkov, nato pa razkrili, kako smo
jih skrbno obdelali, upostevajo¢ specificne potrebe nasega projekta. Pri tem smo se
srecali z raznolikimi izzivi, ki smo jih sistemati¢no naslovili in premagali, kar je
klju¢no za zagotavljanje kakovostnih rezultatov nasega modela. Slednje smo dosegli,
ko smo skupaj s slikami, ki smo jih pridobili preko nase aplikacije vkljucili Se slike iz

zunajnih relevantnih virov.

Pomembno je poudariti, da uspesno obvladovanje podatkovne faze prispeva k
celotni zanesljivosti in natan¢nosti modela ter posledicno izboljsuje uporabnisko
izku$njo. Z nasim pristopom k pridobivanju in obdelavi podatkov Zelimo bralcem
ponuditi vpogled v kompleksnost ter pomembnost pravilnega ravnanja s podatki v

procesu razvoja in izpopolnjevanja modelov umetne inteligence.
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MobileNetV3, ki deluje kot nas osnovni model, gre skozi proces fino prilagajanja
(fine-tuning), da bi izboljsal svojo ucinkovitost pri specificnem opravilu klasifikacije
strani avtomobilov. Ko je model enkrat prilagojen, sledi kljucen korak brezhibne
integracije v aplikacijo Flutter (Singh, 2020). Poglobili se bomo v zapletenosti te
integracije, poudarili korake, ki smo jih sprejeli, da bi model brez tezav vkljucili v
arhitekturo aplikacije.

2 Metodologija

Kot osnovni programski jezik smo izbrali Python, ki velja za klasicno izbiro pri
globokem in strojnem ucenju (angl. deep learning in machine learning). Pomagala
nam je knjiznica TensorFlow (Pang et al., 2020), s katero smo naucili in testirali
model, obdelali podatki ter konvertirali nauc¢eno model v format TensorFlow Lite,

optimiziran za uporabo na mobilnih napravah.
2.1 Priprava podatkov

Na zacetku nasega projekta smo imeli v mislih razvoj modela za napoved strani
vozila. Zato smo se odloc¢ili uporabiti nabor podatkov CompCars (Yang et al., 2015),
ki predstavlja obsezno kolekcijo slik avtomobilov in njihovih delov. Nasa prvotna
zahteva je bila, da morajo biti slike avtomobilov v naboru podatkov oznacene glede
na stran vozila, kot so spredaj, levo, desno ali zadaj. Na zalost smo ugotovili, da ta
zbirka ne vsebuje potrebnih oznacb. Z namenom, da bi ohranili uéinkovitost
projekta, smo se soocili z izzivom, saj bi rocno oznacevanje kar 136 tiso¢ slik
predstavljalo nerealno obsezno opravilo. Zato smo sprejeli odlocitev, da poskusimo

drug nabor podatkov, ki bi ustrezal nasim zahtevam.

Posledicno smo se odlocili tudi klasificirati kategorijo slik, ki jih lahko uporabnik
posname, in sicer ali gre za armaturno plosco, vozilo ali dokument. Za ta namen smo
uporabili slike iz produkcijskega streznika, saj projekt ze deluje priblizno dve leti in
vsebuje zadostno koli¢ino slik. Prednost te izbiri je v tem, da posebne lastnosti in
format teh slik bo povecata to¢nost modela, ker so podatki za treniranje in za
nadaljnjo uporabo podobni. Te surove slike so za na$ primer zelo ustrezne, vendar

sploh niso oznacene in zato smo se lotili dodatnega oznacevanja.
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Za ta namen smo razvili aplikacijo z graficnim vmesnikom (GUI), ki omogoca ro¢no
klasifikacijo slik. Pri razvoju smo mislili na povecanje hitrosti rocne klasifikacije, zato
smo implementirali klasifikacijo z uporabo hitrih tipk (angl. hotkeys) in dinami¢no
izbiro kategorij in map slik. Ta resitev je poenostavila roc¢ni postopek klasifikacije

slik in zagotovila ustvarjanje prilagojenega podatkovnega nabora iz surovih slik.

Takrat smo Ze zaceli delati z MobileNetV3, in na sreco ta model ni zahteval velikega
nabora podatkov pri finem prilagajanju in prav tako ni bilo vpliva na to¢nosti. Zato
smo oznacili manj slik in trenirali model na majhnem naboru podakov, preostali slike

pa smo oznacili ze z uporabo modela.

Prav tako smo za implementacijo funkcionalnosti validacije morali pripraviti dve
kategoriji v naboru podatkov: ustrezne in neustrezne slike. Kot ustrezne slike smo
uporabili slike iz prej$njega nabora podatkov, medtem ko smo za neustrezne slike
uporabili nabor podatkov iz spletne strani Kaggle (Sinha, 2024), ki vsebuje vec¢
odprtodostopnih slik poljubnih kategorij.

Smo ustvarili tri vrste podatkovnih zbirk za ucenje modela za klasifikacijo strani

avtomobila, model za klasifikacijo tipa slik in validacijski model.

Za vsako kategorijo imamo med 3000 in 5000 slik, pri cemer pri treniranju
uravnotezimo koli¢ino. Kljub velikemu stevilu slik lahko pri finem prilagajanju
dejansko uporabimo manjse stevilo, saj razlika v to¢nosti ni tako velika. Smo dosegli

natancnost vec kot 90% ali 95% pri 100 slikah na kategorijo.
2.3 Naloga strojnega ucenja

Naloga modela strojnega ucenja je vkljucevala predvsem vecciljno klasifikacijo vrste
slike, tj. dodelitev slike v doloceno kategorijo iz nabora razlicnih kategorij. Za
izpolnitev te naloge smo razvili arhitekturo modela, ki temelji na MobileNetV3 in je
bila fino prilagojena specificnim zahtevam nasega projekta. Enoten model je bil
oblikovan za izvajanje natanénih napovedi, pri ¢emer smo se osredotocili na
prilagajanje kon¢nih slojev glede na znacilnosti nasih podatkov. S tem smo ustvarili
model, ki je sposoben ucinkovito klasificirati slike v razlicne kategorije, kar je klju¢no

za uspesno izvajanje nase aplikacije.
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2.3.2 Vecciljna Kklasifikacija

Vecciljna klasifikacija (angl. multi-label classification) je algoritem strojnega ucenja,
ki se uporablja za napoved ve¢ kot ene kategorije oz. oznake za dano vhodno
instanco (de Carvalho & Freitas, 2009).

V primeru vecciljne klasifikacije imamo opravka s posebnim izzivom, imenovanim
binarna relevantnost (Szymanski & Kajdanowicz, 2017; Binary Relevance, 2024). Ta
koncept se nanasa na napovedovanje verjetnost prisotnosti posamezne kategorije na
vhodni sliki, pri ¢emer model vraca vrednosti med 0 in 1. Kot prag napovedane
vrednosti se pogosto nastavlja 0.5, da lahko dolo¢imo, ali slika spada v posamezno
kategorijo ali ne. Ta pristop omogoca osredotoCanje na posamezne kategorije
neodvisno ena od druge, kar je klju¢no pri nalogah, kjer zelimo loceno obravnavati
ve¢ kategorij za dano instanco. Slika 1 prikazuje nabor slik, opisanih z vizualnimi
znacilnostmi, izluscenimi iz slik, kot so Stevilo ¢rt razlicnih tipov (ukrivljene,
horizontalne, diagonalne itd.), in ciljne atribute, ki oznacujejo prisotnost (T) ali

odsotnost (L) objektov razli¢nih tipov.

Descriptive attributes Target attributes
$ — = t;;{f car truck building t::g‘ff’:- c bridge tree
3 54 T T T T T 1 T
43 1 T T T T T T T
4 5 T T i T T 1 T
4 5 T T T T 1 1 T
2 4 T T 1 1 T 1 T

Slika 1: Ilustrativni primer podatkovne zbirke z vecciljno klasifikacijo.
Vir: lasten



A. Shishkov, S. Nikoloski: Sprotna analiza slik vozil 3 metodami globokega uienja v ogrodjn

Flutter 87

2.4 Globoko ucenje

Globoko ucenje (angl. deep learning) predstavlja podrocje strojnega ucenja, ki se
osredotoca na uporabo kompleksnih umetnih nevronskih mreZ z ve¢ plastmi, znanih
kot globoke nevronske mreze (LeCun et al., 2015). Glavni cilj globokega ucenja je
avtomatsko pridobivanje in predstavljanje kompleksnih vzorcev v podatkih. Kljucna
znacilnost tega pristopa je njegova sposobnost samodejnega ucenja hierarhi¢nih in

abstraktnih znacilnosti iz podatkov na razli¢nih ravneh kompleksnosti.

V primetjavi s tradicionalnimi metodami strojnega ucenja, kjer so modeli obi¢ajno
plitvi, globoko ucenje omogoca ucenje predstavitev podatkov na vec¢ ravneh. To
omogoca boljse zajemanje in razumevanje hierarhi¢ne strukture podatkov. Temeljni
gradniki globokih nevronskih mrez vkljucujejo vhodni sloj, skrite sloje in izhodni
sloj. Skriti sloji igrajo klju¢no vlogo, saj omogocajo modelu, da samodejno izpelje
znacilnosti iz podatkov na bolj abstraktnih ravneh, kar vodi do ucinkovitega
reprezentiranja kompleksnih vzorcev. Klju¢na pomankljivost modele globokega
ucenja je njihova interpretivnost. Zato so modele globokega ucenja imenujejo tudi
»black-box« modele. Vendar so zelo uporabni in aplikativni zaradi njihove velike

natancnosti.
241 Konvolucijska nevronska mreZa

Konvolucijska nevronska mreza (angl. Convolutional Neural Network ali CNN) je
vrsta nevronske mreze zasnovana obdelave podatkov, ki imajo strukturo mreze, kot
so slike (O'Shea & Nash, 2015). CNN se pogosto uporablja v nalogah racunalniskega
vida, kot so Kklasifikacija slik, detekcija objektov in segmentacija slik. Glavna
znacilnost CNN je uporaba konvolucijskih plasti, ki omogocajo ucinkovito

prepoznavanje lokalnih vzorcev v vhodnih podatkih.

Pri tradicionalnih algoritmih strojnega ucenja za vecciljno klasifikacijo se pomembne
znacilke izbirajo v predpripravi podatkov in postanejo vhodni podatki v ucnem
procesu. Po drugi strani pa je klju¢na prednost konvolucijske nevronske mreze v
tem, da namesto roc¢nega izbiranja znacilk iz vhodnih podatkov v fazi predpriprave
podatkov, model samodejno izpelje pomembne znacilke s pomocjo konvolucijskih
plasti, kar poteka skozi proces, imenovan inzeniring znacilk (ang. feature

engineering), ki je vklju¢en v samem ucnem procesu. Konvolucijske plasti
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uporabljajo jedra (filtri), ki se pomikajo po vhodnih podatkih in izvajajo konvolucijo,
kar omogoca prepoznavanje lokalnih vzorcev, kot so robovi, teksture in oblike (Slika
2) (Siebel & Rice, 2019).

Poleg konvolucijskih plasti CNN obi¢ajno vkljucuje tudi plasti zdruZzevanja
(pooling), ki zmanjsajo dimenzionalnost podatkov in povecajo prejemanje globalnih
znacilnosti. CNN ima obicajno tudi polno povezane sloje, ki se uporabljajo za

konéno klasifikacijo ali regresijo.

Zaradi njihove uspesnosti pri obdelavi slik in drugih mreznih podatkov so CNN

postale klju¢na tehnologija na podrocju racunalniskega vida.

Pri prvih poskusih smo probali zgraditi modelo z lastno napisano arhitekturo,
podobno kot v dokumentaciji TensorFlow-a (TensorFlow, 2024), ki je vsebovala vec
slojev in je bila prazna. Po treniranju in prilagojenju parametrov modela nismo
dosegli tocnosti ve¢ kot 65%. Zato smo prenchali z uporabo tega modela in zaceli

iskati Ze modele naucene na velikem datasetu.

V nasem primeru model za napoved vec¢ kategorij sledi naslednji arhitekturi: na
vhodu sprejme podatke sliki z locljivostjo 224 na 224 pikslov, slika je v RGB
formatu. Uporablja se MobileNetV3 kot osnovni model, ki je Ze predhodno treniran
in ima lastne utezi. Sledi skrit sloj Dense, ki ga nadalje treniramo. Konc¢no, kot izhod
sluzi zadnji sloj Dense, ki ima N enot, kjer je N stevilo kategorij v naboru podatkov,

kot je prikazano na Slika 2.

| Input Layer | input: | (224, 224, 3) |
| MobileNetV3 | out'put: | (1001) |
| Hidden Layer: Dense | output: | (224, 224, 3) |
| Output Layer: Dense | out¢put: | (N\) |

Slika 2: Arhitektura modela za vecciljno klasifikacijo.

Vir: lasten.
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2.4.2 MobileNetV3

MobileNetV3 je model nevronske mreze, zasnovan za klasifikacijo slik in druge
naloge v podrodju rac¢unalniskega vida (Qian et al., 2021). Gre za tretjo iteracijo
MobileNet modelov, ki so znani po svoji sposobnosti doseganja visoke natan¢nosti
klasifikacije ob hkratni ohranitvi nizke racunske zahtevnosti. Glavni cilj
MobileNetV3 je izboljsati u¢inkovitost in natancnost predhodnih modelov.

Model uporablja arhitekturo nevronske mreze, ki vkljucuje konvolucijske plasti,
aktivacijske funkcije, plasti normalizacije po serijah (angl. Batch Normalization), in
globalno povprecenje. Znacilnost MobileNetV3 je tudi uporaba blokov Inverted

Residuals, ki omogocajo boljse zajemanje informacij in povecanje zmogljivosti.

MobileNetV3 je bil posebej zasnovan za mobilne naprave in aplikacije z omejenimi
racunskimi viri, kjer je pomembno ohraniti ravnovesje med natan¢nostjo in hitrostjo
delovanja. Zato je priljubljen v aplikacijah, ki zahtevajo hitro obdelavo slik ob

minimalni porabi energije.
2.5 Uporabniski primeri

Sedaj, ko imamo arhitekturo modela na osnovi MobileNetV3, lahko te modele
treniramo z razlicnimi podatki. V nasem primeru Zelimo ustvariti tri razli¢cne modele,
vsakega posebej treniranega na locenih datasetih, z namenom uporabe v specifi¢cnih
situacijah.

2.5.1 Validacijski model

Validacijski model se osredotoca na napovedovanje ustreznosti slike in vraca
vrednosti med 0 in 1. Pri odlocanju o ustreznosti uporabljamo prag, v nasem primeru
je to 0.5, kar predstavlja koncept binarne relevantnosti. Ta model je posebej

prilagojen, kadar Zelimo napovedati le eno kategorijo.
2.5.2 Model za klasifikacijo tipa slike

V tem primeru imamo tri kategorije, in sicer armaturno plosco, vozilo in dokumente.
Model vrne verjetnost za vsako kategorijo, kar predstavlja klasi¢en primer vecciljni

klasifikacije.
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2.5.3 Model za Kklasifikacijo strani avta

V tej situaciji imamo §tiri kategorije, ki predstavljajo razlicne strani avtomobila,
spredaj, levo, desno, zadaj. Model prav tako vrne verjetnost za vsako kategorijio, kar

predstavlja e en primer vecciljne klasifikacije.
2.6 Treniranje modelov

V Jupyter notebook smo implementirali fino prilagajanje, podporo spremembam
parametrov, spremembo datasetov, prikazovanje rezultatov treniranja, testiranje,

shranjevanje modela in konvertacijo v format TensorFlow Lite.

Ucili smo modele na lokalnih racunalnikih, opremljenih z NVIDIA GPUjev in
podporo za CUDA. S pravilnimi nastavitvami TensorFlow zazna GPU in trenira
nanj. V tem primeru je celoten proces zelo hiter, in en model se lahko izuci v 5 do

10 minutah.

Na$ pristop omogoca tudi prilagajanje parametrov, kjer lahko izbiramo med
velikostjo osnovnega modela (small ali large) ter vrednostjo za depth multiplier (0.75
ali 1). Vsi nasi modeli so bili trenirani z uporabo modela small in depth multiplier
0.75, saj nismo zaznali bistvenih razlik med drugimi kombinacijami. Nato sledi izbira
dataseta in razdelitve, kjer smo dolocili 70% za u¢ni nabor in 30% za validacijo.
Stevilo epoh smo nastavili na 10. Uporabili smo Adam optimizer in Binary
Crossentropy loss za model enojne klasifikacije (validacijski model), medtem ko smo

za vecciljno klasifikacijo uporabili Sparse Categorical Crossentropy.
2.7 Postavitev modela v mobilno aplikacijo

Nasa aplikacija je napisana na platformi Flutter, okviru za izdelavo veéplatformskih
aplikacij. Flutter ima repozitorij paketov, kje razvijalci lahko dodelijo svojo kodo. Za
delo z Tensorflow modeli smo se odlocili uporabiti paket tflite_flutter (Flutter,
2024), ki prinasa stevilne prednosti. Ena izmed njih je hitrost, saj paket uporablja
kompilirano C kodo, kar prispeva k izjemni ucinkovitosti pri obdelavi slikovnih

napovedi.
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Z uporabo tega paketa in osnov objektno orientiranega programiranja smo ustvarili
vmesnik, kjer lahko enostavno dodamo model in ga uporabimo v aplikaciji. Ta

pristop nam zelo olajsa delo, saj imamo tri razli¢ne modele z razli¢nimi kategorijami.

Pri izdelavi vimesnika smo pazili na pravilen prenos slikovnih podatkov v model, saj
mora biti enak kot pri uc¢enju. Zato smo poudarili testiranje pretvorbe sliki v vhodne
podatke. Preverjali smo, ali je pretvorjena slika enaka sliki pri ucenju, ¢e so bile

originalno podane.

Model uporabimo pri fotografiranju sliki avtomobila. Ko uporabnik klikne na gumb,
aplikacija posname sliko, jo spremeni v pravo velikost in konvertira v vektor pikslov.

Ta vektor je vhod za na$ model, ki nam vrne rezultat inference.

Ta model nam omogoca izboljsanje uporabniskega vmesnika v dveh situacijah.
Prvi¢, validira sliko in preveri, ali je ustrezna; ¢e ne, obvesti uporabnika. Ce je slika

ustrezna, jo klasificira, doda oznako in prikaze v uporabniskem vmesniku.
3 Rezultati

Po uspesnem ucenju modela na osnovi MobileNetV3 in izvedbi fino prilaganja za
klasifikacijo slik smo dosegli opazen napredek v ve¢ pogledih. Rezultati ucenja treh
modelov so ustrezno prikazani na Slika 4, Slika 5 in Slika 6.

1.005
1

0.995
0.99
0.985

0.98

Tocnost

0.975
0.97
0.965

0.96

Epohe

e TreNiranje e Validation

Slika 4: Grafi¢ni prikaz rezultatov validacijskega modela.

Vit: lasten.
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Slika 5: Grafi¢ni prikaz rezultatov modela za klasifikacijo tipa slike.

Vir: lasten.
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Slika 6. Grafi¢ni prikaz rezultatov modela za klasifikacijo strani vozila.
Vir: lasten.
31 Implementacija modelov v mobilni aplikaciji

Dodana funkcionalnost klasifikaciji v mobilni aplikaciji je bistveno izboljsala
izku$njo uporabnika. Uporabniki lahko zdaj enostavno fotografirajo avtomobile in
prejmejo takoj$njo klasifikacijo, ki vkljucuje informacije o ustreznosti slike (Slika 7),
tipu slike (vozilo, armaturna plos¢a ali dokument) (Slika 8) ter strani avtomobila
(spredaj, levo, desno, zadaj). Napoved ne vpliva na hitrost in odzivnost aplikaciji, ker

MobileNetV3 je optimiziran za mobilni napravi in srednja napoved je dolg 60 ms.
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Slika 7. Slika iz mobilne aplikaciji, primer Slika 8. Slika iz mobilne aplikaciji, primer
preverjanja ustreznosti sliki. klasificiranja vrste sliki.

Vir: lasten. Vir: lasten.
4 Zakljucek

V tem clanku smo uspesno predstavili uporabo modela MobileNetV3 za klasifikacijo
slik v mobilni aplikaciji, zgrajeni v ogrodju Flutter. Razvili smo tri razlicne modele
za klasifikacijo avtomobilskih slik glede na ustreznost, tip slike in stran avtomobila.

Pomemben poudarek smo namenili pridobivanju in obdelavi podatkov, ki sta
klju¢na koraka pri razvoju modelov umetne inteligence. S sistemati¢nim pristopom
smo premagali izzive, povezane z oznaCevanjem slik in ustvarili kakovosten

podatkovni nabor za ucenje.
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MobileNetV3 se je izkazal kot u¢inkovit model za klasifikacijo slik, saj dosega visoko
natanénost ob ohranjanju nizke racunske zahtevnosti. Rezultati uc¢enja modelov so

bili obetavni, kar kaze na uspesnost nasega pristopa.

Implementacija modelov v mobilno aplikacijo je prinesla izboljSanje uporabniske
izkusnje pri klasifikaciji avtomobilskih slik v realnem ¢asu. Hitrost delovanja modela

MobileNetV3 je omogocila odzivno in ucinkovito uporabo v mobilni aplikaciji.

Skupno gledano smo s tem projektom potrdili potencial uporabe umetne inteligence,
zlasti globokega ucenja, v praksi. Kombinacija zmogljivega modela, ustrezno
pripravljenih podatkov ter integracije v uporabniski vmesnik mobilne aplikacije
odpira vrata za razlicne aplikacije v industriji, kjer je klasifikacija slik klju¢nega

pomena.
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