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Elektri�cna kola i komponente

Glava 1

Elektri�cna kola i komponente

Cilj poglavlja

Cilj poglavlja je da pru�zi pregled osnovnih hardverskih komponenti
pametnih uredaja, sa fokusom na elektri�cne komponente i kola. Ob-
ja�snjava ulogu hardvera u funkcionisanju pametnih uredaja, poveza-
nost sa softverom i algoritmima, osnove elektrotehnike, dizajn elek-
tri�cnih kola i primenu �cesto kori�s�cenih namenskih kola, uklju�cuju�ci
za�stitu, regulaciju napona, eliminaciju �suma, poja�cavanje signala i tran-
zistorsku logiku.

1.1 Uvod u hardver pametnih uredaja

Za rad i primenu pametnih uredaja neophodna je kombinacija har-
dvera i softvera, kao i odgovaraju�cih prate�cih algoritama i protokola.
Za dobro razumevanje neophodan je detaljan i povezan pregled �zi�ckih
komponenti koje �cine ovaj sistem.

Priprema za samu primenu podrazumeva i analizu koje su to klju�cne
i prate�ce komponente neophodne za razvoj odredenog pametnog uredaja.
Na primer, ako se radi na pametnom dronu koji treba da radi analizu
poljoprivrednih uslova, potrebno je da se razmotri koje komponente
su neophodne u pogledu senzora, a koje za eventualni autonomni rad.
Drugi primer je detekcija anomalije u radu ma�sine, na primer na osno-
vu vibracija i anomalija u odnosu na uobi�cajeno pona�sanje, u razli�citim
mehani�ckim ili industrijskim sistemima. Koji senzori bi bili potrebni
pre same analize za ma�sinskim u�cenjem? U primeru pametnog sata sa
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Elektri�cna kola i komponente

odredenih namena, potrebno je razmotriti koji senzori su potrebni, ali
kojih dimenzija i koje potro�snje energije. Slede�ci primer je analiza po-
na�sanja kupca u prodavnicama, na primer u pogledu pra�cenja pogleda
i zadr�zavanja pogleda. Koji zaklju�cci mogu da se izvuku? Ovo su neki
od va�znih naprednijih primena �ciji segmenti mogu da budu kori�s�ceni u
navedenim slu�cajevima, ali i u mnogim drugim.

U pozadini svih ovih primena nalazi se izabrani odgovaraju�ci har-
dver, sa elektri�cnim kolima i komponentama koje omogu�cavaju njegovo
postojanje i funkcionisanje. Na sam hardver se dalje dodaju odgovara-
ju�ci softverski elementi, kao �sto su programiranje namenske ra�cunarske
komponente pametnog sistema i algoritmi ma�sinskog u�cenja u slu�caju
ovakve naprednije primene.

1.2 Dizajn elektri�cnih kola

Razvoj i slo�zenost u dizajnu elektri�cnih kola menjala se tokom vre-
mena. Naravno, uvek va�zi da sjajno razumevanje rada elektri�cnog kola
i mogu�cnost kompletnog dizajna i analize od po�cetka do svih deta-
lja nudi opcije za vladanje svakim segmentom njegovog rada i svih
mogu�cih izmena. Ovo naravno zahteva veliko znanje, vreme i novac.
Takode, kvalitet izrade je takode ne�sto o �cemu je �zi�cki potrebno voditi
ra�cuna.

Medutim, postepeno tokom godina razvijen je veliki broj drugih
mogu�cnosti u dizajnu i razvoju elektri�cnih kola, posebno u poslednje
vreme. Na primer, postoje opcije modularnog razvoja i kori�s�cenje do-
bro razvijenih postoje�cih re�senja za kola odredenih namena prilikom
razvoja celog uredaja. Postoji veliki broj �cesto kori�s�cenih elektri�cnih
kola potrebnih prilikom razvoja i nije neophodan njihov razvoj od nule.
Dalje, mogu�ce je kori�s�cenje i upakovanih integrisanih kola za re�savanje
razli�citih segmenata uredaja. U ovom slu�caju �cak nije neophodno ni
zalaziti u detalje unutra�snjeg re�senja, ono je ve�c optimizovano i upa-
kovano u integrisano kolo.

Zatim, razvijeni su i softveri za kreiranje prototipa, dizajn i ana-
lizu kola, pa i dalje za kreiranje kompletnih �stampanih plo�ca, koje je
mogu�ce, �cak i direktno iz softvera, poslati �rmama koje se bave njiho-
vom fabrikacijom i �stampanjem na pouzdan na�cin, a da dalje izradena
plo�ca stigne na �zeljenu adresu. Postupak �stampe se obavlja u sistemima
sa komercijalnim kvalitetom i pogonima, �sto ne bi moglo da se uradi
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Elektri�cna kola i komponente

Slika 1.1: Evolucija dizajna elektri�cnih kola.

na malom nivou i bez namenskih �rmi. Na ovaj na�cin je mogu�ce vrlo
stabilno koristiti rigorozne sisteme koji primenjuju ove tehnologije.

Poslednji koraci u razvoju su dizajn elektri�cnih kola, prate�ci slo-
bodne softvere, slobodne programske jezike i njihove biblioteke (Pyt-
hon), slobodne operativne sisteme (kao �sto je Linux), kao i postojanje
slobodnog otvorenog hardvera. Na ovaj na�cin, mogu�ce je kori�s�cenje po-
stoje�cih re�senja, njihova modi�kacija i usavr�savanje, pa �cak i IP jezgra
procesora i njihovo spu�stanje na hardverski element � �cip.

Ovi razli�citi segmenti omogu�cavaju razvoj veoma naprednih pamet-
nih uredaja, a da se ne utro�se ogromne koli�cine vremena ili novca za
izgradnju svih sitnih detalja. Naravno, za spajanje celina, kombinova-
nje i prepoznavanje potrebnih segmenata, neophodno je razumevanje
elemenata i kola.

1.3 Osnovni elektri�cni pojmovi

Struja podrazumeva usmereno kretanje valentnih elektrona kroz
provodnik. Razli�cite komponente se razli�cito pona�saju u odnosu na
struju. Na primer, otpornik smanjuje protok elektrona, a kondenzator
skladi�sti naelektrisanje. Otpornici i kondenzatori mogu postojati i kao
komponente, ali njihove osobine �cesto moraju da se uzmu u obzir i kod
drugih komponenti kod kojih se ne vide direktno.

Postoji veoma veliki broj razli�citih komponenti. Za uspe�sno razu-
mevanje, dizajn i razvoj pametnih uredaja neophodno je poznavanje
naj�ce�s�ce kori�s�cenih. Prilikom dizajna kola crtaju se elektri�cne �seme,
gde se koriste simboli elektri�cnih komponenti i vr�si njihovo poveziva-
nje. Ovo omogu�cava znatno pregledniji i precizniji prikaz.

Na primer, otpornik koristi simbol koji asocira na smanjenje struje,
a kondenzator simbol koji podse�ca na paralelne plo�ce gde se sakuplja
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Elektri�cna kola i komponente

Slika 1.2: Primeri �cesto kori�s�cenih elektri�cnih komponenti u razvoju
uredaja.

naelektrisanje. Dioda koristi simbol koji li�ci na strelicu koja pokazuje
mogu�ci smer kretanja struje, dok bi u suprotnom smeru struja bila
zaustavljena.

Poznavanje elektri�cnih �sema omogu�cava pra�cenje ve�c dizajniranih
�sema koje je kreirao neko drugi, ali i pra�cenje na�cina povezivanja i rada
komponenti u originalnom dizajnu.

1.4 Koraci pri dizajnu elektri�cnog kola pa-

metnog uredaja

1. Razmisliti detaljno o nameni kola i njegovom �zeljenom radu i
osobinama.

2. Dizajnirati kolo u skladu sa izabranom primenom i napraviti blok
�semu.

3. Detaljnije razraditi blok dijagram i napraviti listu potrebnih kom-
ponenti i njihovih �zeljenih osobina.

4. Izabrati komponente u skladu sa osobinama kao �sto su: opseg na-
pona, tolerancije, otpornosti, temperaturni koe�cijent, e�kasnost
optere�cenja, slo�zenost i kompleksnost, parametri u odnosu na
okru�zenje (vla�znost, pritisak, vibracije, temperatura okru�zenja),
mehani�cki parametri (dimenzije, te�zina).
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Elektri�cna kola i komponente

5. Proveriti opcije komponenti u odnosu na proizvoda�ca: dugoro�cna
dostupnost, podr�ska, dokumentacija (datasheets), softverski ala-
ti, cena, dodatne sli�cne opcije u seriji.

6. Napraviti prototip pre proizvodnje.

1.5 �Cesto kori�s�cena namenska elektri�cna ko-

la

Vrlo �cesto nije potrebno dizajnirati kola od nule. Ovo va�zi kako
za razvoj hardvera, tako i za razvoj softvera. Kao �sto postoji veliki
broj dobro osmi�sljenih algoritama za softver, tako postoji dugogodi�snji
razvoj i usavr�savanje namenskih kola koja je mogu�ce koristiti prilikom
razvoja pametnih uredaja.

Nije neophodno memorisanje ovih kola, ali je potrebno generalno
poznavanje njihovih mogu�cnosti i osnovnih kategorija kola. Znanje o
osnovnim namenskim kolima je od zna�caja i prilikom razvoja origi-
nalnih re�senja. Takode, vrlo �cesto postoje ve�c fabrikovana pakovanja
namenskih kola u formi �cipa ili �stampanih plo�ca.

Ovde �ce biti izlo�zena naj�ce�s�ce kori�s�cena specijalna elektri�cna kola.
Pored toga �sto su �cesto kori�s�cena, ova kola daju uvid u va�zne i �cesto
kori�s�cene koncepte u uredajima.

1.5.1 Ograni�cava�c struje otpornikom

Vrlo je va�zno da kolo i sve komponente u njemu budu za�sti�cene od
prekomerne struje koja bi bila pogubna za njihov rad. Komponenta ko-
ja na jednostavan na�cin smanjuje struju u kolu je otpornik. Na primer,
u kolima sa LED diodom, zavisno od primenjenog napona na kraje-
vima diode, dioda �ce pru�zati otpor protoku struje u jednom opsegu,
medutim za napon provodenja pre�ci �ce na pru�zanje vrlo malog otpora
struji. Sa druge strane, otpornik linearno menja struju u odnosu na
primenjeni napon u znatno ve�cem rasponu napona.

Primenom otpornika u kolu mogu�ce je spre�citi kratke spojeve ili
pona�sanje sli�cnog kratkom spoju za odredene napone, kao i prilagoditi
vrednost struje na �zeljene opsege u skladu sa mogu�cnostima elemenata
u kolu.
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Slika 1.3: Kolo sa otpornikom i diodom za ograni�cavanje struje.

1.5.2 Promene napona (Delitelj napona, Regula-
tor, Promene nivoa napona)

�Cesto napon sa kojim se radi nije odgovaraju�ci za komponente u
kolu. Postoje kola koja poma�zu da se promeni napon sa jednog nivoa
na drugi.

Jedno veoma jednostavno, a e�kasno kolo za promenu vrednosti
napona zove se delitelj ili razdelnik napona. Ovo kolo se sastoji od dva
serijski vezana otpornika. Ukupan napon obuhvata oba otpornika, ali
ako se posmatra izlaz samo na jednom od njih, dobija se smanjena
vrednost napona u skladu sa vrednostima otpornika i ukupnog napona
na njima.

Slika 1.4: Kola za promenu nivoa napona.

Vrednost napona i princip razdelnika napona mo�ze da se koristi
i za indirektno o�citavanje vrednosti sa senzora. Na primer, na mesto
jednog otpornika mo�ze da se postavi fotootpornik �cija otpornost zavisi
od koli�cine svetlosti. Medutim, ovu novu otpornost jednostavnije je
meriti indirektno kroz o�citavanje napona na fotootporniku i principa
razdelnika napona.

Level shifter je kolo koje omogu�cava promenu nivoa napona, obi�cno
izmedurazli�citih nivoa digitalnog signala. Ova vrsta kola je obi�cno ak-
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tivna.

1.5.3 Stabilizator napona

Vrlo je va�zno da kola imaju mali elektronski �sum. Napon u kolima
nije uvek savr�seno ravan. Mogu�ce je da se pojave pikovi pozitivne ili
negativne vrednosti, �sto mo�ze ozbiljno ugroziti rad komponenti. Za po-
ravnanje napona, odnosno za uklanjanje varijacija, kao i za eliminisanje
pikova, �cesto se koriste kondenzatori.

Slika 1.5: Primer stabilizatora napona.

Jedan na�cin povezivanja kondenzatora u ove svrhe je izmedu ter-
minala i mase. U slu�caju konstanog DC napona, kondenzatori nemaju
struju koja prolazi kroz njih (osim veoma male struje curenja). Ako
dode do velikog pika na terminalu, kondenzator �ce po�ceti da se puni, a
zatim �ce se vremenom isprazniti. Medutim, kondenzator ne�ce dozvoliti
nagle promene napona na svojim krajevima, ve�c samo postepene. Ka-
pacitivnost kondenzatora de�ni�se brzinu promene napona na njegovim
krajevima. Za tipi�cne vrednosti napona na logi�ckim nivoima, vredno-
sti kapacitivnosti od 0.1uF do 10uF su dovoljne, dok bi ve�ce vrednosti
napona zahtevale i ve�cu kapacitivnost.

1.5.4 Pull-up i pull-down otpornici (Eliminacija �suma
pri otvorenoj vezi)

Prilikom povezivanja kola na ulazni signal, situaciju mo�zemo po-
smatrati kao postojanje prekida�ca kojim je regulisana veza.

Ako je prekida�c zatvoren i ulaz povezan na kolo, situacija je jasna
i ulaz dolazi na kolo. Medutim, ako kolo trenutno nije povezano na
ulaz i prekida�c je otvoren, ostaje pitanje kolike je vrednosti napona
koje sti�ze na kolo. Struja bi jasno bila nula jer nema mesta protoku,
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Slika 1.6: Pull-up i pull-down otpornici

medutim napon je de�nisan nagomilanim naelektrisanjem i zavisno
od prethodnog pona�sanja ili dodira rukom mo�ze do�ci do zadr�zavanja
napona. Ovaj napon na otvorenom kraju �cini kolo nedeterministi�ckim.
Da bi se izbegla ovakva situacija, ovaj kraj se vezuje na masu preko
pull-down otpornika. Ovo zna�ci da kada je prekida�c otvoren, ulaz u
kolo je precizno jednak nuli. Ako se umesto otpornika i mase koristi
otpornik spojen na pozitivni izvor napona, ovakav otpornik i napajanje
takode nude determinizam u radu, pri �cemu se otpornik naziva pull-
up otpornik. U ovom slu�caju kada ulaz nije povezan, njegov nivo je
deterministi�cki visoke vrednosti.

1.5.5 Kola sa operacionim poja�cava�cem

�Cesto postoji potreba za poja�canjem signala, bilo da bi se pove�cala
njegova vrednost, bilo da bi se u ve�coj meri odvojio od �suma. Vrlo
�cesto se poja�cava�ci analognog signala realizuju kori�s�cenjem operacionih
poja�cava�ca. Ova kola se u �semama ozna�cavaju trouglom sa dva ulaza
(invertuju�cim - i neinvertuju�cim +) i jednim izlazom koji se dobija
poja�canjem razlike pozitivnog i negativnog ulaza.

Slika 1.7: Kola sa operacionim poja�cava�cima
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Vrlo �cesto se operacioni poja�cava�c ne koristi direktno, ve�c u raz-
li�citim realizacijama namenskih poja�cava�ca. Prve dve �seme na slici
predstavljaju invertuju�ci i neinvertuju�ci poja�cava�c koji poja�cavaju ula-
zni signal uz ili bez invertovanja njegovog znaka. Vrednost poja�canja
reguli�se se vrednostima otpornika u kolu u skladu sa izrazima datim
na slici.

Pomo�cu kola sa operacionim poja�cava�cima mogu�ce je i poja�cavati
razliku dva ulazna signala, kao u slu�caju diferencijalnog poja�cava�ca, ili
kreirati sabira�c ulaznih signala gde svaki ulaz ulazi u odredenoj propor-
ciji u skladu sa vrednostima otpornika, kao �sto to ilustruje poslednja
�sema na slici.

Kola sa operacionim poja�cava�cima koriste se za poja�canje zvuka u
audioelektronici, za poja�canje izlaza raznih analognih senzora, kao i za
poja�canje radio signala.

1.5.6 Tranzistorski prekida�c

Za realizaciju prekida�ca mogu se koristiti tranzistori ili, za ve�ce
napone i struje, releji. Prekida�ci mogu biti kontrolisani od strane kori-
snika, ali se �cesto koriste i u kolima gde se kontroli�su od strane delova
kola i uti�cu na ukupan rad i pona�sanje.

Tranzistor karakteri�su tri kraja. Jedan �cest na�cin posmatranja tran-
zistora je u konstrukciji rada kao prekida�c. U ovom slu�caju se na dva
kraja tranzistora nalazi napon, dok tre�ci kraj slu�zi da kontroli�se po-
na�sanje prekida�ca. Na primer, postavka mo�ze da bude da ako se na
tre�cu liniju postavi napon, prekida�c se zatvori, i obrnuto.

Slika 1.8: Tranzistorski prekida�c

Umesto primene kao jednog prekida�ca, tranzistori se mogu povezi-
vati i u �siru logiku. Na primer, sistem mo�ze da koristi dva prekida�ca
i radi samo ako su uklju�cena oba (I kolo). Na primer, za aktivaciju
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alarma postoje dva uslova: da je alarm uklju�cen i da je aktiviran da bi
se oglasio.

Takode se mogu koristiti za kontrolu ve�ceg napona, kao �sto je pri-
kazano na primeru sa motorom, gde ga kontroli�se neka vrsta slabije
struje.
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Glava 2

Elektri�cni elementi pametnih

uredaja

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je detaljan pregled elektri�cnih elemenata koji se
koriste u pametnim uredajima � komponenata koje koriste svetlost,
elemenata za napajanje i modi�kaciju napona, aktuatora za kretanje i
skupa senzora za opservaciju. Naglasak je na principima rada, klju�cnim
parametrima i primerima prakti�cne primene.

2.1 Elektri�cni elementi pametnih uredaja

koji koriste svetlost

Jedna grupa speci��cnih elemenata pametnih uredaja koristi svetlost
prilikom svog rada. Postoje razli�cite namene ovakve vrste komponena-
ta: svetlosni efekti, indikacija statusa signala i korisni�cki displeji.

Indikacija statusa signala mo�ze da se obavlja razli�citim vrstama
komponenti. Ako je indikacija samo u grupi statusa gde razli�cita bo-
ja ima razli�cito zna�cenje, mogu�ce je kori�s�cenje dioda (Light Emitting
Diode). Za ve�cu preciznost, ako je ona potrebna, mogu�c je prikaz u
vidu broj�cane vrednosti signala na ekranu. �Cak i audio i video signal,
odnosno njihove informacije, mogu da budu inkorporirane u okviru
svetlosnog indikatora, pa i u vidu svetlosnih efekata.

Neki od parametara po kojima se ove komponente razlikuju su osve-
tljenost (koliko svetlosti je generisano), ugao gledanja, boja, napon
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potreban za emitovanje svetlosti i struja potrebna za emitovanje sve-
tlosti. Ovi parametri imaju svoju metriku za izra�zavanje vrednosti pa
se tako za osvetljenost koristi kandela, ugao gledanja u stepenima, boja
u formi talasne du�zine tipi�cno u nanometrima ili u formi radijacione
temperature (K), napon u voltima, a struja tipi�cno u miliamperima.

LED diode emituju svetlost, pri �cemu, zavisno od njihove izrade i
kori�s�cenih materijala, postoje diode razli�citih boja svetlosti koju emi-
tuju. LED diode mogu da budu namenjene za emitovanje infracrvene ili
za emitovanje ultraljubi�caste svetlosti. Pored dioda koje emituju sve-
tlost, postoje i fototranzistori i fotodetektori koji detektuju svetlost.

Slika 2.1: Primeri elemenata koji koriste svetlost.

LED diode mogu da budu rasporedene u funkcionalne oblike: pri
radu se uklju�cuju izabrane diode i, na primer, u slu�caju sedmosegment-
nog displeja kreiraju izabrani broj ili slovo. Postoje i svetlosne matrice,
gde se koriste setovi LED dioda rasporedeni u obrasce za prikazivanje
slika. Postoje LED diode sa �zeljenim oblikom radi boljeg uklapanja, kao
i moduli sa LED diodama za pozadinsko osvetljenje. Postoje elektro-
luminescentne �zice za du�ze osvetljavanje, svetlosne cevi i LED trake.
Takode postoje razli�cite tehnologije za proizvodnju svetlosti: sijalice
sa �zarnom niti, laserske diode i LCD displeji, gde je mogu�ce prikazati
tekst i gra��cke sadr�zaje.

Svetlost se mo�ze koristiti i za signaliziranje informacija. Na pri-
mer, postoji uredaj ozna�cen kao fotoprekida�c (photo interrupter). Ovaj
uredaj se sastoji iz dva dela, emitera svetlosti i detektora; ukoliko se
ne�sto nalazi izmedu njih, dolazi do prekida u prijemu svetlosti. Na ovaj
na�cin mogu�ce je detektovati kretanje i brzinu.
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Medu uredajima koji koriste svetlost pri radu postoje i optokapleri.
Optokapleri su uredaji koji povezuju dva kola i omogu�cavaju razmenu
informacija pomo�cu svetlosti onda kada je potrebno da kola ne budu
elektri�cno spojena. Razlog za izbegavanje elektri�cnog spajanja mo�ze
biti visok napon jednog kola, opasnost od vode i sli�cno.

Postoje i uredaji koji pretvaraju razli�cite intenzitete svetlosti u fre-
kvencijsko ili drugi vrste kodirane signale koriste�ci opti�cki kanal.

2.2 Elektri�cni elementi pametnih uredaja

namenjeni modi�kaciji napona

Pametnim uredajima je neophodna elektri�cna energija za njihov
rad.

Za napajanje pametnih uredaja �cesto se koriste baterije koje omo-
gu�cavaju jednostavno preme�stanje uredaja. Postoji mnogo razli�citih vr-
sta baterija koje se razlikuju po obliku i veli�cini, naponu koji obezbeduju,
trajanju rada (amper-�casovima), i na�cinu povezivanja sa ostatkom kola.
Primeri baterija i pakovanja za njihovo povezivanje mogu biti ilustro-
vani na datoj slici.

Zavisno od na�cina postavljanja uredaja i ako ne postoji potreba za
mobilno�s�cu, izvor energije mo�ze biti elektri�cna mre�za. U tom slu�caju
neophodno je voditi ra�cuna o vrednosti napona koji sti�ze iz mre�ze i,
ukoliko je potrebno, smanjiti ga odgovaraju�cim uredajima. Pored di-
rektnog povezivanja u mre�zi, mogu�ce je napajanje preko drugih izvora
ili konvertora, na primer putem USB priklju�cka.

Danas postoji veliki broj na�cina dobijanja energije sakupljanjem iz
okoline (energy harvesting). Ovo je naro�cito korisno kada uredaj nije
priklju�cen na mre�zu i kada se �zeli izbe�ci �cesta promena baterije.

Jedna grupa ovakvih izvora su solarne �celije koje koriste svetlost i
pretvaraju je u elektri�cnu energiju. Postoje ravne solarne �celije i tanke
savitljive solarne �celije koje se mogu saviti oko predmeta.

Za generisanje elektri�cne energije mogu se koristiti i generatori koji
transformi�su kretanje u elektri�cnu energiju. Piezoelektri�cni generato-
ri koriste vibracije u okru�zenju i pretvaraju ih u elektri�cnu energiju;
proizvode vrlo malu struju, ali ponekad dovoljnu za odredene senzore.
Termoelektri�cni generatori transformi�su toplotnu razliku u elektri�cnu
energiju. Antene primaju elektromagnetne talase i transformi�su ih u
elektri�cni signal.
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Zavisno od �zeljenih parametara izvora elektri�cne energije, vrednost
napona i kapacitet baterija mogu se modi�kovati povezivanjem baterija
u seriju ili paralelu. U serijskoj vezi naponi se sabiraju dok je kapacitet
jednak kapacitetu jedne baterije; u paralelnoj vezi napon ostaje isti, a
kapacitet se uve�cava (umno�zak odgovaraju�cih faktora).

Slika 2.2: Primeri baterijskih pakovanja.

Pored mehani�ckog povezivanja baterija, postoje namenski sklopo-
vi za modi�kaciju napona. Transformator mo�ze da menja naizmeni�cni
(AC) napon, podi�zu�ci ili spu�staju�ci njegovu vrednost. Regulator na-
pona se koristi za odr�zavanje napona u dozvoljenom opsegu, �stite�ci
uredaj od naglih pove�canja ili padova napona; regulator takode sma-
njuje elektronski �sum. Za smanjenje jednosmernog (DC) napona koriste
se konvertori poznati kao buck konvertori, a za pove�canje DC napona
koriste se boost konvertori.

Prilagodavanje vrednosti izlaznog napona �cesto se posti�ze i ko-
ri�s�cenjem tehnike impulsno-�sirinske modulacije (Pulse-Width Modu-
lation, PWM). Ova tehnika podrazumeva kori�s�cenje pravougaonih im-
pulsa koji su ili u uklju�cenom ili u isklju�cenom stanju, a odnos vremena
provedenog u uklju�cenom stanju u odnosu na ukupni period (duty cyc-
le) odreduje efektivnu vrednost. Ovaj na�cin realizacije analogne vred-
nosti se �cesto koristi zato �sto je e�kasan i jednostavan. Na primer,
PWM mo�ze regulisati osvetljenost LED izvora ili brzinu DC motora.

Otpornici su komponente koje pru�zaju otpor protoku struje i slu�ze
za za�stitu komponenti, prilagodavanje napona i merenja. Postoje termi-

16



Elektri�cni elementi pametnih uredaja

Slika 2.3: Primeri komponenti koje menjaju napon.

Slika 2.4: Princip PWM signala.
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stori (otpornici �cija se otpornost menja sa temperaturom) i fotootpor-
nici (otpornici �cija se vrednost menja sa intenzitetom svetlosti). Poten-
ciometri omogu�cavaju promenljivu vrednost otpornosti kojom korisnik
mo�ze direktno da uti�ce na postavke uredaja.

Pored vrednosti otpornosti (izra�zene u omima), otpornike opisuje
tolerancija (izra�zena u procentima), maksimalna snaga (power rating)
i maksimalni napon koji mogu podneti. Boje pojaseva su jedan od
uobi�cajenih na�cina ozna�cavanja vrednosti otpornika.

Kondenzatori omogu�cavaju skladi�stenje naelektrisanja i privremeno
�cuvanje energije. Kondenzatori ne dozvoljavaju nagle promene napona i
koriste se za ravnanje napona u prisustvu pikova ili �suma. Kondenzatori
imaju vrednost izra�zenu u faradima, toleranciju, maksimalni napon,
struju curenja i ekvivalentni serijski otpor (ESR). Ove vrednosti su
navedene u data-sheet dokumentaciji komponente.

Diode dozvoljavaju kretanje struje samo u jednom smeru i imaju
mnoge primene: za�stita kola (npr. �yback diode kod motora), ispra-
vlja�ci za pretvaranje AC u DC, i senzorska re�senja. Diode imaju neli-
nearnu strujno-naponsku karakteristiku, a primer parametara je napon
provodenja (forward voltage), maksimalna struja provodenja i maksi-
malni reverzni napon (breakdown voltage). Ako se dioda izlo�zi preveli-
kom reverznom naponu bez namernog dizajna za proboj, kao u slu�caju
Zener dioda, mo�ze do�ci do o�ste�cenja.

2.3 Elektri�cni elementi pametnih uredaja

za pomeranje i/ili kretanje

Pametni uredaji, zavisno od primene, mogu imati pomeraju�ce de-
love ili se pomerati kao celina. Klju�cna tehnologija za ove potrebe su
motori, koji konvertuju elektri�cnu energiju u mehani�cko kretanje.

Jedan �cesto kori�s�cen princip rada je slu�caj klasi�cnog (brush) motora
gde sistem �ksnih magneta i rotiraju�ceg elektromagneta �cine osnovu
rotacije, a promenom pravca struje polaritet elektromagneta se menja
i dolazi do rotacije osovine.

Postoje razli�cite vrste motora, a izbor zavisi od primene. Motor
sa �cetkicom (brushed motor) je jeftin, lako se kontroli�se i daje dobar
obrtni moment pri niskim RPM, ali �cetkice se tro�se i stvaraju bu-
ku. Brushless motori (bez �cetkica) su skuplji, pouzdaniji i e�kasniji,
daju ve�cu snagu i obrtni moment, ali zahtevaju slo�zeniju elektroniku
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Slika 2.5: Otpornici � primeri razli�citih vrsta.

Slika 2.6: Kondenzator i primer primene.
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Slika 2.7: Dioda i primer primene.

za upravljanje. Step motori (stepper) omogu�cavaju precizno korak-po-
korak pozicioniranje i �cesto se koriste u �stampa�cima, CNC-ovima i
robotskim aplikacijama; imaju visoku preciznost ali ograni�cenu brzinu
i ponekad ve�ce energetske zahteve pri zadr�zavanju polo�zaja.

Postoje i servo motori koji kombinuju pozicioniranje sa povratnom
spregom (feedback) i �cesto pru�zaju ve�ci obrtni moment pri ve�cim brzi-
nama u odnosu na step motore. Linearni motori omogu�cavaju pravo-
linijsko pomeranje (korisno u speci��cnim industrijskim aplikacijama),
dok su vibracioni motori jednostavni izvori vibracije u malim uredajima
(telefoni, igra�cke).

Za realizaciju elektri�ckog prekida�ca koriste se tranzistori i releji.
Tranzistori imaju tri priklju�cka: dve linije za protok struje i jednu kon-
trolnu �zicu. Kada se na kontrolni priklju�cak primeni napon, tranzistor
uspostavlja strujni put; kada napon prestane, prekid se uspostavlja.
Tranzistori se �cesto koriste i kao poja�cava�ci. Releji se koriste tamo gde
su potrebni prekida�ci za vi�se napone i struje.

2.4 Elektri�cni elementi pametnih uredaja

za opservaciju (senzori)

Senzori pametnim uredajima omogu�cavaju opservaciju okoline: uredaji
mogu da �cuju (audio), vide (slika/video) ili da mere �zi�cke parametre
(temperatura, vla�znost, ubrzanje, orijentacija, magnetno polje, rotaci-
ju).

Jedan primer senzora koji radi kori�s�cenjem svetlosti je senzor boje.
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Slika 2.8: Tipovi elektri�cnih motora.

Ovaj senzor detektuje i meri u vidljivom spektru; �cesto se koristi u
poljoprivredi za sortiranje plodova po boji i procenu zrelosti. Pored
poljoprivrede, primenjuje se i za �citanje medicinskih traka, merenje
ambijentalnog svetla i uskladivanje boja u prikazima.

Senzori koji detektuju magnetizam nazivaju se Hall senzori. Ovi
senzori menjaju izlazni napon kao odgovor na prisustvo magnetnog
polja. Korisni su za detekciju blizine i poravnanje sa odredenom loka-
cijom, a mogu da detektuju i protok struje u �zici (indukovano magnet-
no polje). Primer primene je poravnanje robota-usisiva�ca na njegovu
bazu.

Mikrofoni konvertuju zvuk u elektri�cni signal; koriste se za sni-
manje, detekciju audio signala, wake-word detekciju i u sistemima za
prepoznavanje govora. Mogu se koristiti i za eho-lokaciju u uslovima
slabe vidljivosti.

Akcelerometri mere �zi�cko ubrzanje objekta i koriste se za detekciju
pokreta (hodanje, tr�canje), detekciju pada uredaja i pra�cenje stanja
ma�sina radi preventivnog odr�zavanja. �Ziroskopi mere ugaonu brzinu i
orijentaciju u 3D prostoru i �cesto se kombinuju sa akcelerometrima za
bolje pra�cenje pokreta.

Senzori gasa detektuju sastav vazduha i mogu meriti gasove poput
ugljen-monoksida, metana, benzena i drugih. Koriste se za bezbednost i
za monitoring okoline. Infracrveni senzori detektuju prisustvo i kretanje
u uslovima slabog osvetljenja i koriste se i u daljinskom upravljanju.

Senzori blizine (ultrazvu�cni, infracrveni, laserski) mere udaljenost
na osnovu vremena povratka signala i koriste se za interaktivne inter-
fejse i navigaciju robota.

U poljoprivredi, senzori vla�znosti zemlji�sta omogu�cavaju precizno
navodnjavanje. Senzori dodira i kapacitivni senzori koriste se za touch
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interfejse i prepoznavanje otiska prsta. Fotootpornici mere intenzitet
svetla i koriste se za adaptivno osvetljenje. �Celije optere�cenja mere
te�zinu i koriste se za detekciju prisustva ili merenje tereta. Senzori
protoka mere protok te�cnosti ili gasa, anemometri mere brzinu vetra, a
temperaturni senzori mere temperaturu u razli�citim aplikacijama. Ka-
mere snimaju slike i video i danas su klju�cne u primenama ra�cunarskog
vida, prepoznavanju objekata i pra�cenju pona�sanja.

Postoje i napredne i rastu�ce tehnologije senzora: elektronski nos
(detekcija hemijskih sastava i mirisa), taktilni senzori koji mere tek-
sturu i silu, senzori za krvne gasove (neinvazivni testovi na osnovu
izdahnutog vazduha) i senzori mo�zdanih talasa za �citanje neuroelek-
tri�cne aktivnosti.

Slika 2.9: Primeri senzora.
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Glava 3

Integrisana kola za pametne

uredaje

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je da objasni osnovne principe nastanka i upo-
trebe integrisanih kola, predstavi tipi�cne vrste i pakovanja IC-ova, opi�se
klju�cne funkcionalne kategorije �cesto kori�s�cenih IC-ova i da pregled mo-
dernih dodatnih (breakout / shield / HAT) plo�ca koje ubrzavaju razvoj
ugradenih sistema. Poglavlje obuhvata i osnovne postupke izrade in-
tegrisanih kola (dopiranje, litogra�ja) i prakti�cne primere namenskih
plo�ca.

3.1 Integrisana kola

3.1.1 Uvod u integrisana kola

Kreiranje kola na protoboardu za testiranje ili njihovo lemljenje
radi kori�s�cenja ima svoja ograni�cenja. Ovi postupci su obi�cno spori i
osetljivi, a dobijeno re�senje �cesto zauzima prostor zavisan od veli�cine
pojedina�cnih kori�s�cenih komponenti.

Umesto ovakvih diskretnih kola, za mnoga namenska kola koriste
se njihova integrisana re�senja. U okviru integrisanih kola u velikoj meri
je smanjena veli�cina celog kola i pove�cana njegova osetljivost. Takode,
nakon veoma skupog originalnog dizajna jednog integrisanog kola, po-
stupak kreiranja velike koli�cine istih kola je jeftiniji i zna�cajno ubrzan u
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odnosu na diskretna kola. Ove karakteristike dovode do �cinjenice da su
integrisana kola prakti�cna kada su namenjena za masovnu proizvodnju.

Kreiranje kola u integrisanoj tehnologiji oslanja se na kori�s�cenje
poluprovodnika. Provodnici su materijali kroz koje struja te�ce lako,
dok izolatori imaju izuzetno visok otpor. Pona�sanje poluprovodnika
mo�ze da se menja zavisno od materijala sa kojima se dopira. Prilikom
izrade integrisanih kola vrlo precizno se sprovodi dopiranje razli�citim
atomima i u razli�citim segmentima kola i na taj na�cin se uslovno re�ceno
crta kolo.

Atomi razli�citih hemijskih elemenata imaju razli�cite broje protona,
po �cemu su i slo�zeni u periodnom sistemu elemenata. Na primer, silici-
jum ima atomski broj 14, odnosno ima 14 protona. Kako broj protona
odgovara broju elektrona, silicijum ima i 14 elektrona. Elektroni na
najudaljenijoj orbiti se nazivaju valentni. Ovi elektroni su najslabije
vezani za atom. Za silicijum va�zi da ima 4 valentna elektrona. Prilikom
povezivanja mogu�ce je da elektroni postanu zajedni�cki.

Ispostavilo se da bor ima samo tri elektrona u svojoj najudaljenijoj
orbiti, a fosfor ima pet. Kombinovanjem silicijuma sa borom ili fosfo-
rom mogu�ce je dobiti kretanje elektrona kao posledica razli�citog broja
valentnih elektrona i popunjavanja elektrona u najudaljenijoj orbiti.

Postoje dva veoma razli�cita na�cina dopiranja. Jedan stvara elek-
tronske �supljine kao kod dopiranja borom (p-tip dopiranja), a drugi
stvara previ�se elektrona kao kod dopiranja fosforom (n-tip dopiranja).
Oba na�cina omogu�cavaju da struja te�ce preko onoga �sto je ranije bio
izolator.

Dopiranje materijala mo�ze da bude p ili n tipa. Medutim, mogu�ce
je i kombinovanje i spajanje ovakvih regiona �cime se dobijaju nove
komponente. Na primer, mogu�ce je nacrtati diodu nadovezuju�ci p i n
region jedan na drugi ili tranzistor na primer kao n, pa p, pa opet n re-
gion uz postojanje kontrolne �zice. Mo�ze da se nacrta mnogo elektri�cnih
komponenti samo uzimaju�ci poluprovodnik i dopiraju�ci ga.

Kako se zapravo sprovodi proces dopiranja, odnosno iscrtavanja
dizajna? Radi se postupkom litogra�je gde je mogu�ce nacrtati dizajn
i smestiti ga na foto masku, a zatim ga naneti na silicijumsku plo�cicu.
Poslednji korak predstavlja dodavanje metalnih konektora.

Na slici je ilustrovan jedan primer postupka iscrtavanja na silici-
jumskoj plo�cici. U ovom primeru izabrano je dopiranje koje na kraju
dobija tranzistore u CMOS tehnologiji. Za drugu vrstu kola konkret-
na maska i tipovi dopiranja bili bi druga�ciji, ali bi idejni postupci i
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na�cin rada bili isti. U ovom primeru po�cetna silicijumska plo�cica se
dopira p tipom, a zatim se stavlja sloj silicijum dioksida preko njega,
a onda fotorezistivni sloj preko njih. Fotorezistivni sloj je otporan na
svetlost, ali mo�ze biti na neki na�cin nagri�zen svetlo�s�cu. Slede�ci sloj je
dizajnirana fotomaska i na kraju sloj stakla. Nakon ovoga, slojevi se
izla�zu ultraljubi�castom svetlu �sto �ce dovesti do nagri�zenja fotorezistiv-
nog sloja na odredenim mestima. Sada je mogu�ce primeniti kiselinu ili
neku drugu vrstu supstance koja nagriza silicijum-dioksid na izlo�zenim
mestima. Sada je silicijum p-tipa izlo�zen na odredenim mestima, pa se
na ovim otvorima mo�ze uraditi dopiranje fosforom i kreiranje n-tipa.
Postupak mo�ze da se ponavlja i da se izla�zu drugi delovi ili mogu da
se dodaju i nova dopiranja p-tipa.

Na kraju se odozgo nanosi sloj metalnog oksida za konektovanje.
Ovaj postupak se obavlja u fabri�ckim pogonima integrisanih kola.

Slika 3.1: Pojednostavljeni prikaz postupka izrade integrisanog kola.

3.1.2 �Cesto kori�s�cena integrisana kola

Integrisana kola su tipi�cno sme�stena u pakovanja koja izgledaju kao
mala plasti�cna crna ku�ci�sta sa pinovima izvan njega. Postoje razli�cite
vrste pakovanja. Neka od najpoznatijih su dvostruko linijsko ku�ci�ste
(Dual-Inline Package, DIP).

DIP pakovanje ima pinove sa obe strane ku�ci�sta koji se savijaju i
spu�staju na dole. Pinovi su dizajnirani tako da se savr�seno uklapaju u
proto board.

U ku�ci�sta koja su dizajnirana da se postavljaju na povr�sinu plo�ce
(Surface-Mount Device, SMD) spadaju Small Outline IC (SOIC) i Qu-
ad Flat Package (QFP). Ova ku�ci�sta imaju kra�ce pinove, po dve ivice
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za SOIC i po �cetiri za QFP. SMD ku�ci�sta su manja, ali i te�za za le-
mljenje i povezivanje.

Postoji ogromno tr�zi�ste za integrisana kola, kao i mnogo razli�citih
integrisanih kola.

Kao primer jednog integrisanog kola bi�ce predstavljeno �cetvorostruko
AND kolo napravljeno od strane Texas Instruments-a. Na slici je prika-
zan deo podataka koji je tipi�cno dostupan za IC. Kompletni podaci se
nalaze u datasheet-u, koji se uobi�cajeno lako nalaze na osnovu oznake
kola. Prvi deo slike daje izgled ku�ci�sta, ovde DIP. Ku�ci�ste ima na neki
na�cin postavljen zarez ili ta�cku koja poma�ze u numeraciji pina. Prvi
pin je levo od zareza, a ostatak se dobija u smeru suprotnom od smera
kazaljke na satu. Brojevi pinova su prikazani na drugoj slici. Logi�cki
dijagram desno od toga pokazuje kako su pinovi povezani u smislu
interne logike. Na primer, pinovi 1A i 1B predstavljaju ulaze prvog
logi�ckog AND kola, a 1Y predstavlja njegov izlaz. Na poslednjem delu
slike data je i elektri�cna �sema jednog od AND kola.

Slika 3.2: 7408 integrisano kolo.

U nastavku �ce biti dati primeri �cesto kori�s�cenih integrisanih kola.

Jedno od najpopularnijih integrisanih kola na celom svetu je 555
tajmer IC. Ovo kolo se vrlo �cesto koristi kada je potrebno obezbediti
dogadaje u odredenom ravnomernom trajanju (astabilna kon�guraci-
ja) ili dogadaj posle odredenog vremena (monostabilna kon�guracija).
Postoji mnogo varijanti ovog IC, kao �sto su XR2206, I8038 i sli�cno.
Oni se razlikuju u pogledu speci��cnih kon�guracija koje je mogu�ce
napraviti.

Jo�s jedno izuzetno popularno integrisano kolo je operacioni po-
ja�cava�c 741. Postoje i alternative koje se razlikuju u pogledu koji napon
koriste i sli�cno, na primer LM324.

Postoje i integrisana kola za regulatore napona. Jedan veoma po-
pularan je 7805 �ciji je izlazni napon regulisan na 5 V.
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Postoji veliki broj IC za logi�cka kola. Neki od primera su 7408 za
AND kola, 7404 za NOT kola, 7486 za XOR i dr.

Jo�s jedan popularan tip integrisanog kola se naziva registar pome-
ranja. Ovo kolo mo�ze imati jedan ulaz i niz izlaza i mo�ze taktovati skup
bitova. Ovo je veoma korisno ako postoji potreba da se istovremeno
kontroli�se na odredeni na�cin niz izlaza, pomo�cu jednog ulaza. Na pri-
mer, mo�ze da se koristi u situacijama kada postoji namenski ra�cunarski
segment sa svojim izlazima, ali jo�s ve�ci broj elemenata koje je potreb-
no kontrolisati. Registar pomeranja skladi�sti setove bita prilikom svog
rada.

A/D konvertor (ADC, Analog-to-Digital Converter) je kolo koje
konvertuje analogni ulaz u digitalni izlaz. Tako u slu�caju pametnih
uredaja, kada se o�citavaju �zi�cke veli�cine one su u obliku analognih
signala. Ponekad sam senzor sadr�zi ADC i radi konverziju, a ponekad
je neophodno koristiti ADC izmedu analognog senzora i namenskog
upravlja�ckog sistema, kao �sto je mikrora�cunar. ADC pretvara konti-
nualnu vrednost analognog signala u digitalni zapis diskretnog skupa
mogu�cih vrednosti u skladu sa svojom rezolucijom.

Postoje i D/A konvertori (DAC, Digital-to-Analog Converter) koji
konvertuju digitalnu vrednost u analogni izlaz. Na primer, u slu�caju
kontrole rada motora postoji potreba da motor menja napon i svoju
brzinu kontinualno.

Komparatori su integrisana kola koja imaju dva ulaza koja porede,
a kao svoj izlaz daju binarnu digitalnu vrednost u skladu sa znakom
razlike. Mogu se koristiti i za generisanje pravougaone povorke impulsa.

Jo�s jedna korisna vrsta integrisanog kola je drajver motora. Drajve-
ri motora rade tako �sto prihvataju ulaz koji mo�ze biti analogni signal
ili digitalni prikaz onoga �sto je potrebno da radi, a zatim mogu da
pokre�cu motor. Neki drajveri motora su veoma mo�cni, mogu da po-
kre�cu veoma velika induktivna optere�cenja, ogromne elektromagnete i
stepere motore.

Postoje i LED drajveri koji su sli�cni pomera�ckim registrima. LED
drajveri omogu�cavaju istovremenu kontrolu jednim ulazom velikog bro-
ja LED dioda i omogu�cavaju im da budu na razli�citim nivoima osve-
tljenosti i intenziteta, da budu uklju�cene ili isklju�cene i sli�cno.

Postoje i I/O ekspanderi, �sto su druge varijante pomera�ckih regista-
ra koji taktuju veliki broj bitova, i kontroli�su veliki broj linija koriste�ci
jedan ulaz.

Wi-Fi moduli se koriste kada je potrebno da uredaj komunicira
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be�zi�cno sa drugim uredajima koriste�ci IEEE 802.11 standard. Ovo je
veoma kompleksno kolo po svom sadr�zaju, ali danas mo�ze da se kupi
kao IC.

Ovo su neki primeri integrisanih kola, a ima ih jo�s mnogo. Dobro
je pre dizajna novog originalnog, posebno slo�zenog kola, proveriti da li
ve�c postoji direktno takvo ili blisko IC kolo. Vrlo �cesto IC kola, zbog
proizvodnje u velikim koli�cinama, imaju i nisku cenu i relativno su
jednostavna za kori�s�cenje. Medutim ako se radi ne�sto �sto je zaista novo
i nepoznato �sto se ranije nije pojavljivalo, bi�ce te�sko prona�ci integrisana
kola za to. Treba voditi ra�cuna da su IC obi�cno dizajnirana sa malim
nivoima napona, odnosno da je u slu�caju rada sa vi�sim vrednostima
napona i struja potrebno tra�ziti druga re�senja.

Slika 3.3: Primeri integrisanih kola � tajmer 555, operacioni poja�cava�c
741, regulator napona 7805 i logi�cko AND kolo 7408.

3.2 Dodatne plo�ce namenskih uredaja

Pored integrisanih kola, danas postoji jo�s jedan na�cin za razdva-
janje dizajna na komponente. Poslednjih desetak godina razvijen je
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Slika 3.4: Primeri integrisanih kola � registar pomeranja, A/D kon-
vertor, D/A konvertor i komparator.
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Slika 3.5: Primeri integrisanih kola � drajver motora, LED drajver,
I/O ekspander i Wi-Fi modul.

veliki broj plo�ca za obavljanje namenskih slo�zenijih funkcija (breakout
boards). Ove plo�ce se koriste kao jedna celina, jedna komponenta u
ve�cem uredaju, iako je njihova namena i sadr�zaj �cesto kompleksniji.
Ove plo�ce mogu da uklju�cuju i IC.

Breakout plo�ce su obi�cno na PCB (Printed Circuit Board) sa setom
komponenti i setom pinova koji se koristi za povezivanje sa ostatkom
dizajna.

Plo�ce sa namenskom funkcijom ubrzavaju postupak dizajna i nude
pouzdano obi�cno dobro dokumentovano re�senje. Ova re�senja �cesto ne-
maju visoku cenu i zauzimaju manje prostora nego �sto bi se postiglo
pojedina�cnim re�senjem. Mana ovih re�senja je �sto su �cesto namenski
okrenuta za uklapanje sa jednim speci��cnim procesorom, na primer
mikrora�cunarom kao �sto je Raspberry Pi ili mikrokontrolerom kao �sto
je Arduino. Ovo dalje predstavlja ograni�cenje i u protokolu i na�cinu
komunikacije koji koriste prilikom razmene podataka sa glavnom pro-
cesorskom plo�com. Ovo zna�ci da namenski sistem �ce ponekad raditi
i za drugi procesor. Takode, namenske plo�ce mogu da imaju dodatne
zahteve, na primer za napajanje. Re�senje koje se dobija na ovaj na�cin
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mo�ze da bude odgovaraju�ce i veoma brzo, medutim ograni�cava dizajn
na ta�cno ono �sto je ponudeno.

Postoje i namenske plo�ce razvijene direktno kao dodatak na po-
stoje�ci mikrokontroler ili mikrora�cunar. Ovakve plo�ce se znatno te�ze
uklapaju u drugu vrstu uredaja u odnosu na onu za koju su namenje-
ni, dok se naravno odli�cno uklapaju u one za koju su namenjeni. Ove
vrste namenskih plo�ca imaju druga�ciju op�stu oznaku. Umesto breako-
ut boards, ozna�cavaju se ponekad kao shields (na primer za Arduino
plo�ce) ili kao HAT � Hardware Attached on Top (za Raspberry Pi
plo�ce).

Slika 3.6: Adafruit 9-DOF Absolute Orientation IMU Fusion Breakout
(BNO055) � primer na�cina kori�s�cenja i izgled plo�ce.

Primer jedne namenske dodatne plo�ce je Adafruit 9-DOF Absolute
Orientation IMU Fusion Breakout BNO055. Ova plo�ca ima mogu�cnost
da meri pomeranje u 3D prostoru. Plo�ca za obavljanje ove funkcije
koristi kombinaciju �ziroskopa i akcelerometra.

Slika 3.7: Adafruit AMG8833 IR Thermal Camera Breakout Board
� primer na�cina kori�s�cenja i izgled plo�ce.
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Slede�ci primer namenske plo�ce je plo�ca sa IR (infrared) kamerom.
Ova vrsta kamere ima velike mogu�cnosti primene, kao �sto su detek-
tovanje kretanja u mraku, ali i detektovanje toplotnih obrazaca na
ljudskom licu u ve�coj meri nego �sto to mo�ze obi�cna kamera, pa time i
mogu�cnost za analizu stanja i detekciju prisustva. Primer jedne ovakve
namenske plo�ce je Adafruit AMG8833 IR Thermal Camera Breakout
Board. Ova plo�ca sadr�zi Panasonic AMG8833 termalni IR senzor u
8Ö8 nizu koji mo�ze da detektuje ljude na udaljenosti do oko 7 m sa 10
Hz frame rate. Pored senzora, plo�ca sadr�zi i 3.3 V regulator i potrebne
otpornike i kondenzatore. Plo�ca sadr�zi pinove za povezivanje na na-
pajanje (Vin i GND) i komunikaciju sa drugim plo�cama (serijski takt
SCL i serijski podaci SDA). Dodatno, plo�ca ima mogu�cnost uvodenja
prekida (interrupt ozna�cen sa INT).

Slika 3.8: Adafruit TB6612 1.2A DC/Stepper Motor Driver Breakout
Board � primer na�cina kori�s�cenja i izgled plo�ce.

Postoje i plo�ce za kontrolu step motora. Mo�ze se koristiti na pri-
mer za vodenje motora u kru�znom kretanju, vodenju unazad, naglom
zaustavljanju. Ovo se dalje mo�ze koristiti za upravljanje robotom, kao
i za skeniranje. Primer jedne ovakve plo�ce je Adafruit TB6612 1.2A
DC/Stepper Motor Driver Breakout Board. Ova plo�ca sadr�zi integri-
sano kolo Toshiba TB6612 motor driver, ali i dva H-mosta, za�stitu
polariteta FET, pull-up otpornike, kick-back diode. Ovaj drajver step
motora mo�ze da vodi jedan ili dva motora sa 1.2 A sa 3 A vr�snom
vredno�s�cu na 20 ms, upravlja smerom i brzinom, zaustavljanjem/kre-
tanjem. U kolu je izolovan napon motora od logi�ckog napona. Neki od
pinova motora ozna�ceni su na slici.

Slede�ca tabela daje interesantan pregled kategorizacije namenskih
plo�ca. Jedna podela bi bila: aktuatori, ekrani, konektori ili komunika-
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cijski moduli, senzori.

Slika 3.9: Kategorizacija dodatnih namenskih plo�ca prema funkciji.

Pri kori�s�cenju dodatnih plo�ca va�zno je obratiti pa�znju na kompati-
bilnost napajanja, logi�ckih nivoa (3.3 V vs 5 V), komunikacijske proto-
kole (I²C, SPI, UART), i softversku podr�sku. Gotove plo�ce znatno ubr-
zavaju prototipizaciju, ali dizajner mora voditi ra�cuna o ograni�cenjima
koja proizlaze iz njihove speci��cne kon�guracije i podr�ske.

Integrisana kola i dodatne plo�ce su temelj savremenog razvoja pa-
metnih i ugradenih sistema. Razumevanje osnovnih principa izrade IC-
ova, pakovanja, tipi�cnih funkcionalnosti i prakti�cnih namenskih plo�ca
omogu�cava br�zi i sigurniji prelazak od prototipa do serijske proizvod-
nje. Pri tome je korisno prvo proveriti postoje�ce komponente i plo�ce
pre ulaganja u sopstveni dizajn, voditi ra�cuna o elektri�ckim interfej-
sima i speci�kacijama, i koristiti datasheet dokumentaciju za pravilnu
integraciju.
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Glava 4

Procesori i mikrokontroleri

Cilj poglavlja

Cilj poglavlja je prikaz uloge programabilnih integrisanih kola (mi-
krokontrolera), njihovih osnovnih komponenti i principa rada, krite-
rijuma izbora i primere �cesto kori�s�cenih arhitektura, uz ilustracije i
oznake.

4.1 Uvod

Integrisana kola mogu da urade veliki broj speci��cnih poslova za ko-
je su namenjena. Na primer, mogu da se koriste za regulaciju napona,
za pove�canje vrednosti napona izmedu dve �zeljene izabrane vrednosti,
vode rad motora i drugo. Medutim, pametni uredaji mogu da imaju
i slo�zeniju namenu, kao �sto su prepoznavanje lica, uzimanje i prenos
objekta na �zeljeni na�cin, displeji za prikazivanje razli�citih informacija,
upravljanje radom drona i prepoznavanje objekata tokom leta, prepo-
znavanje celina, na primer silueta ljudi prilikom vo�znje. Poveravanje
ovakvog posla jednom integrisanom kolu specijalne namene ne bi bilo
odgovaraju�ce.

Medutim, �sta kada bi postojalo integrisano kolo koje ima ulazne,
izlazne i kontrolne pinove koji mogu da obavljaju razli�citu funkciju
zavisno od toga kako je kolo programirano? Odnosno, kolo bi jedno
vreme imalo jednu funkciju, a nekada kasnije bi moglo da ima potpuno
drugu funkciju.

Jedan primer ideje programabilnog integrisanog kola je dat na Slici.
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U ovom slu�caju kolo se pona�sa kao sabira�c, odnosno kontrolnim bitima
se kontroli�se da se vrednosti ulaznih bita sabiraju i daju na izlazu.

Slika 4.1: Primer programabilnog integrisanog kola.

Umesto datog primera sabiranja, reprogramiranjem kolo mo�ze pre�ci
na obavljanje drugih funkcija. Na primer, kolo mo�ze vrednost odredenog
pina da podi�ze i spu�sta odreden broj puta ili kolo mo�ze da postane po-
ja�cava�c i da vrednost jednog pina pove�ca odreden broj puta i po�salje
na drugi pin.

Integrisano kolo koje mo�ze da se programira i koje je veoma �ek-
sibilno ozna�cava se sa CPU (Central Processing Unit). Jedan na�cin
kori�s�cenja CPU je kada su je povezana na druga elektronska kola i
koristi se za njihovo upravljanje.

Dat je primer povezivanja CPU sa drugim elektronskim sistemom,
ovde sedmosegmentnim displejom, koji �ce dalje upravljati radom di-
spleja. Upravljanje mo�ze da bude u etapama, odnosno da postoji vi�se
instrukcija u nizu. Kretanje kroz instrukcije prati programski broja�c.
Pomeranje broja�ca sa jedne instrukcije na drugu je podpomognuto osci-
latorom koji diktira tempo, odnosno brzinu rada. Na ovaj na�cin, jedna
instrukcija mo�ze da ispi�se jedno slovo na displeju, slede�ca instrukcija
slede�ce itd.

CPU sadr�zi set komponenti unutar same jedinice, a za rad su mu
�cesto potrebne i dodatne spolja�snje komponente kao �sto su memorije
i ulazno/izlazni uredaji. Tipi�cno je memorija podeljena na memori-
ju za instrukcije i memoriju za podatke. Komunikacija izmedu CPU
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Slika 4.2: Primer povezivanja CPU sa sedmosegmentnim displejom i
osnovni tok instrukcija.

i memorije obavlja se pomo�cu seta magistrala. Na slici su ozna�cene
kao Address Bus, Data Bus i Control Bus. Preko adresne magistrale
�salje se adresa u memoriji koja se posmatra. Magistralom za podatke
�salju se i primaju podaci iz memorije. Kontrolnom magistralom se �salje
informacija memoriji �sta se trenutno obavlja.

Unutar CPU takode postoji memorija. Postoje registri i broja�ci
unutar CPU koji privremeno skladi�ste vrednosti. Takode, CPU sadr�zi
i podatke o stanju statusa operacije koju trenutno izvr�sava. U primeru
datom na slici prvi status je fetch za preuzimanje podatka i instruk-
cije, zatim decode za dekodovanje instrukcije i na kraju execute za
izvr�senje. CPU sadr�zi odvojene jedinice za dekodovanje (Decode Unit)
koja slu�zi za razumevanje instrukcija, jedinicu za aritmeti�cko-logi�cke
operacije (Arithmetic Logic Unit, ALU) za izvr�savanje operacija i kon-
trolnu jedinicu (Control Unit) koja kontroli�se eksterne uredaje kao �sto
je memorija.

Primer po�cetka rada je prikazan na slici. Prva operacija je fetch

i vrednost broja�ca je 0000. Ova vrednost se zatim sme�sta u registar
za memorijske adrese, a onda i �salje preko magistrale za adrese, pri
�cemu je na kontrolnoj magistrali ozna�cena operacija �citanja. Vrednost
u memoriji koja se nalazi na adresi je 01010101, pri �cemu se ova adresa
nalazi u memoriji za instrukcije. Iz ovog razloga kada podaci stignu u
registar za podatke iz memorije, bi�ce onda sme�steni i u registar za
instrukcije. Ovo je prikazano na Slici.
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Slika 4.3: Ilustracija operacija fetch � preuzimanje instrukcije iz
memorije, transfer preko magistrala i skladi�stenje u registar instrukcija.

Ako se za opcode i dekodovanje instrukcije koriste prva �cetiri bi-
ta otkriva se instrukcija load. Ovo zna�ci da je potrebno u�citavanje
podataka. Kasnije se ovi u�citani podaci mogu koristiti kao operand u
drugim operacijama, na primer za sabiranje. Sada se u�citava vrednost
0111, odnosno sme�sta u registar za adrese u memoriji.

Sada se prelazi na tre�ci status, odnosno na execute. Na adresi 0111
se �cita 00000011 i vra�ca na CPU.

Ova vrednost se sme�sta u registar za memorijske podatke. Kako
ovaj put nije u pitanju podatak iz memorije za instrukcije, ve�c podatak
iz memorije za podatke, CPU ne�ce vr�siti dodatno sme�stanje u registar
za instrukcije, ve�c u akumulator za dalje operacije.

Broj opkodova, instrukcija, komponenti unutar CPU, magistrala i
njihovih karakteristika, veli�cine adresa su neki od parametara po koji-
ma se razlikuju razli�citi CPU.

Zahvaljuju�ci procesorima mogu�ce je mnogo toga, od prilagodenih
operacija, operativnih sistema do prepoznavanja lica u ma�sinskom u�cenju.
Generalno procesori omogu�cavaju veliki broj slo�zenijih operacija.

Pored velike primenljivosti i mogu�cnosti, procesori imaju i svoja
ograni�cenja i ote�zavaju�ce faktore. Jedna od mana je njihova ve�ca ce-
na u odnosu na druga elektronska kola. Naravno, postoji raspon mo-
gu�cnosti, ali generalno su dizajnirani da rade op�ste poslove i da se
prilagodavaju razli�citim aplikacijama. Razvijanje i mogu�cnosti rada
slo�zenijih operacija i aplikacija vodi i do ve�ce potro�snje energije. Sma-
njenje mogu�cnosti, smanjenje brzine rada i slo�zenosti aplikacija koje
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procesor mo�ze da sprovede obori�ce i parametre ovih ote�zavaju�cih ka-
rakteristika, odnosno cene i potro�snje. Postoje procesori posebne na-
mene koji su dizajnirani za speci��cne aplikacije koje su jeftinije i to su
oni koji se nazivaju mikrokontroleri.

Dakle, mikrokontrolere karakteri�se manja potro�snja, manja brzina
rada, odnosno manji takt, manje mogu�cnosti prenosa, jednostavniji
dizajn, manje unutra�snjih komponenti, manji broj instrukcija, kao i
usmerenost na odredene speci��cne aplikacije.

Mikrokontroleri tipi�cno imaju konsolidovan dizajn gde su memorija,
oscilatori i I/O kontroleri i drugi segmenti na samom �cipu procesora.
Ovo �cini arhitekturu mikrokontrolera jednostavnijom i jeftinijom. Kako
mikrokontroleri obi�cno imaju namenske funkcije, �cesto prate�ce funkcije
u skladu sa posebnom namenom budu ugradene u sam �cip. Primeri
ovakvih namenskih funkcija su A/D i D/A konvertori, kola za PWM
(Pulse-Width Modulation), NCO (Numerically Controlled Oscillator)
ili programabilne logi�cke blokove.

4.2 Kako izabrati mikrokontroler?

Postoji vi�se razli�citih faktora koje je potrebno uzeti u obzir prili-
kom izbora mikrokontrolera. Jedan od glavnih je samo jezgro mikro-
kontrolera. Ovo je obi�cno najslo�zeniji deo i de�ni�se i mogu�cnosti u
pogledu logike, dekodovanja, instrukcija, ALU i sli�cno. Dizajn jezgra
je obi�cno u vlasni�stvu odredene kompanije, bilo direktno one koja i
proizvodi mikrokontroler bilo druge kompanije. Jedan veoma �cesto ko-
ri�s�cen intelektualno vlasni�cki dizajn je ARM. Njihova 32-bitna jezgra
mikrokontrolera se proizvode od strane velikog broja proizvoda�ca mi-
krokontrolera. Drugi �cest primer jezgra je Intel 8051.

Slede�ci parametar koji je potrebno razmotriti je da li je potreban
mikrokontroler velikih performansi (obi�cno sa vi�som cenom i vi�som
potro�snjom) ili mikrokontroler sa veoma ograni�cenim resursima. Ovo
je te�sko pitanje, na koje ponekad na po�cetku izrade projekta nema
potpuno preciznog odgovora. Zato, �cesto proizvoda�ci u ponudi umesto
jednog re�senja nude celu seriju sa rasponom parametara. Izbor re�senja
sa bogatom serijom obi�cno vodi i ka vi�soj ceni (jer je skuplje i napraviti
ve�cu seriju), medutim, omogu�cava ve�cu slobodu prilikom prelaska sa
jednog na drugo re�senje unutar serije. Kretanje u seriji je naravno
po�zeljno, jer je rad sa njima veoma sli�can, pa je put prilagodavanja sa
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jednog na drugo re�senje zna�cajno skra�cen.

Pakovanje mikrokontrolera i njegova veli�cina su slede�ci faktor za iz-
bor re�senja. Neki od primera pakovanja su wafer level CSP (Chip Scale
Packaging) 2mmÖ2mm pakovanje kao jedno od najmanjih pakovanja
i DIP (Dual Inline Package) kao jedno od ve�cih pakovanja.

Razli�citi mikrokontroleri imaju razli�cite sposobnosti komuniciranja
i odgovaraju�cih periferija. Neki od njih imaju unutra�snje oscilatore, dok
�ce drugi zahtevati oscilator povezan interfejsom. Neki imaju vi�sestruke
kanale za prekide, neki ne. Neki od njih mogu da imaju direktan pristup
memoriji (Direct Memory Access, DMA). Neki mogu da imaju razli�cite
na�cine za kontrolu kon�guracije napajanja.

Jo�s jedna stvar o kojoj treba razmi�sljati je softversko i hardver-
sko razvojno iskustvo. Ovo se ogleda u alatima za otklanjanje gre�saka,
emulatorima, potencijalnom postojanju razvojnih platformi, ali i u nji-
hovim cenama.

U pogledu performansi, mikrokontroler ima razli�cite metrike, kao
�sto su kori�s�cenje energije, operacije tokom jednog ciklusa takta, veli�cina
koda, broj instrukcija i drugo.

4.3 Najpoznatiji mikrokontroleri

Postoje odredeni mikrokontroleri koji su popularniji od drugih.
Jedan od najpoznatijih proizvoda�ca mikrokontrolera je Atmel, koji
obezbeduje AVR platformu. Atmel AVR dizajn karakteri�se mali broj
opcode-ova. Prednost ovakvih redukovanih instrukcija je fokus na br-
zom izvr�savanju. Ova platforma podr�zava veliki broj single-cycle opera-
cija. Mno�zenje traje dva ciklusa, �sto je zna�cajno manje nego za mnoge
druge platforme. Druga prednost ove platforme je veliki broj registara,
�sto je dobro za kompajlere. Mane Atmel AVR platforme su postoja-
nje samo jednog prioriteta za prekide i mala brzina takta u odnosu na
sli�cne mikrokontrolere. Neki od njihovih najpoznatijih mikrokontrolera
su ATtiny85, koji se koristi za Arduino, ATtiny1616, ATmega328.

Drugi veoma poznati proizvoda�c mikrokontrolera je Microchip sa
PIC platformom. Microchip PIC takode koristi RISC dizajn, odnosno
redukovani set instrukcija i ima brzo izvr�savanje instrukcija. Prednost
ove platforme je veliki broj periferija. Mane PIC dizajna su postojanje
samo jednog registra i nepostojanje �cipa za debugging. Primeri njihovih
mikrokontrolera su PIC10, PIC12, PIC16, PIC18, PIC24 i PIC32.
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ARM proizvodi IP core dizajn za koji daje licence i prodaje drugim
proizvoda�cima �cipova. ARM se prvo bavio proizvodnjom CPU visokih
performansi, a onda je uklju�cio mikrokontrolere u okviru svoje M-series
platforme (npr. Cortex-M). Imaju vi�se vektora za prekide i vi�se prio-
riteta za prekide. Karakteri�se ih i ve�ci broj registara (npr. 13 ili vi�se).
Implementacija koda obi�cno zauzima dosta prostora, a postoji i pri-
metnije vremensko ka�snjenje prilikom implementacije.

Intel 8051 je veoma popularna platforma. Za razliku od prethodnih,
ovde se koristi CISC instrukcijski skup, odnosno postoji dosta ve�cih
instrukcija. Intel 8051 ima veliki broj registara, 64KB program/RAM
adresabilnosti. Platforma je poznata po veoma brzim prekidima, �sto je
�cini dobrim izborom za sisteme u realnom vremenu. Mana platforme
je kori�s�cenje 8 bita, u odnosu na dana�snje jeftine 32-bitne mikrokon-
trolere.

Mikrokontroleri predstavljaju kompromis izmedu �eksibilnosti i e�-
kasnosti: nude dovoljno programabilnosti za �sirok spektar aplikacija uz
manju potro�snju i ni�zu cenu u odnosu na op�ste-namenske CPU jedinice.
Ispravan izbor mikrokontrolera zahteva balans izmedu zahteva aplika-
cije (performanse, periferije, potro�snja) i dostupnosti alata i podr�ske.
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Glava 5

Programabilna kola

Cilj poglavlja

Cilj poglavlja je da predstavi vrste programabilnih kola koja se kori-
ste u ra�cunarskom segmentu pametnih uredaja, objasni njihove osnov-
ne karakteristike, prednosti i ograni�cenja i ilustruje tipi�cne primene i
povezivanje u savremenim sistemima. Poseban akcenat stavljen je na
FPGA, ASIC, GPU, SoC i specijalne procesorske jedinice za akcelera-
ciju AI/ML i video.

Ra�cunarski segment pametnih uredaja pored CPU è mikrokontrole-
ra mo�ze da sadr�zi i druge vrste programabilnih kola. Pored mikroproce-
sora i mikrokontrolera tu su i FPGAs (Field-Programmable Gate Arra-
ys), ASICs (Application-Speci�c Integrated Circuits), GPUs (Graphics
Processing Units) i SoC (System on Chip). Navedena ra�cunarska kola
imaju razli�cite karakteristike u pogledu svoje �eksibilnosti i e�kasnosti.

5.1 FPGA

FPGA omogu�cavaju namensku kon�guraciju kola, u skladu sa �zeljenom
primenom, pri �cemu se brzina rada i struktura prilagodavaju izabranoj
primeni. Osnovni elementi moderne arhitekture FPGA kola su hete-
rogeni: pored programabilnih nizova ili programabilnih blokova (kao
�sto su osnovna logi�cka kola poput AND, OR, mnoge slo�zenije kombi-
natorne veze, Look Up Tables - LUT i �ip-�opovi), medusobnih veza
blokova koje se uklju�cuju ili ne, sadr�ze se i speci��cni namenski blokovi
(na primer blokovska RAM ili DSP blokovi).
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Slika 5.1: Pregled programabilnih kola.

Slika 5.2: �Sematski prikaz tipi�cne FPGA arhitekture.
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Pakovanje ovakvih FPGA kola u SoC �cesto uklju�cuje i dodatne
komponente, �sto je ilustrovano na slici ispod.

Slika 5.3: Primer integracije FPGA elementa unutar SoC okru�zenja.

Glavne prednosti kori�s�cenja FPGA kola su velika paralelnost prili-
kom rada (za razliku od klasi�cnih CPU i mikrokontrolera), mogu�cnost
rekon�guracije ve�c programiranog kola (na primer za unapredenje ili
ispravljanje uo�cenih gre�saka), mogu�cnost prilagodavanja u skladu sa
�zeljenom ta�cno�s�cu i brzinom rada, malo i predvidljivo ka�snjenje i ve�ca
energetska e�kasnost u odnosu na op�ste-namenske procesore za odredene
zadatke.

FPGAs su posebna vrsta programabilnih logi�ckih kola. Prilikom
kupovine FPGA kola dobija se ½prazan� hardver spreman za namensko
prilagodavanje. Samo prilagodavanje mo�ze da se obavlja na razli�cite
na�cine; medu najpoznatije spadaju programiranje namenskim jezicima
za hardverski dizajn (HDL � Hardware Description Language) kao �sto
su Verilog i VHDL i dizajn kori�s�cenjem namenskih CAD alata. Mana
FPGA kola je �cesto visoka cena � uobi�cajeno mogu ko�stati stotine ili
vi�se stotina evra, zavisno od klase i kapaciteta. Glavni proizvoda�ci za
FPGA kola su Xilinx (sada deo jedne grupe), Intel (ranije Altera) i
drugi.

5.2 ASICs

ASIC su integrisana kola kreirana za odredenu speci��cnu aplikaci-
ju. Ako je scenario aplikacije speci��can i postoji bud�zet za kreiranje
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i razvoj namenskog prilagodenog integrisanog kola, koriste se ASIC
re�senja. Za razliku od FPGA kola, ovde �ce izabrani dizajn prilikom ra-
zvoja hardvera biti trajno sme�sten u sam hardver � radi se kompletan
postupak fotolitogra�je i druge faze izrade. Razvijeno ASIC kolo mo�ze
da sadr�zi stotine miliona logi�ckih elemenata, ali i druge komponen-
te kao �sto su memorije (ROM, RAM, EEPROM, �ash) i druge vrste
gradivnih blokova. ASIC kola eventualno mogu da sadr�ze mali deo sa
mogu�cno�s�cu reprogramiranja, ali osnovna ideja je �ksni, optimizovani
hardver.

ASIC i FPGA se takode koriste za ra�cunarsku podr�sku uredaja,
sli�cno kao CPU i mikrokontroleri. Oni mogu da realizuju IP jezgra
procesora, memorije, komunikacione module i DSP funkcionalnosti. Po-
sebno je zgodno koristiti ASIC kola kada je prihvatljiv visok po�cetni
razvojni tro�sak, a dobijeni namenski proizvod �ce biti proizveden u ve-
likom broju, �cime se amortizuju tro�skovi i posti�ze maksimalna e�ka-
snost. Na primer, velike mre�zne kompanije koriste namenski ASIC za
IP prosledivanje paketa u ruterima, �sto daje veliku brzinu i nisku po-
tro�snju. ASIC kola proizvode razne foundry kompanije, medu kojima
su TSMC, GlobalFoundries, Samsung Semiconductor i druge.

5.3 GPUs

GPU-ovi (Graphics Processing Units) predstavljaju jedinice za ob-
radu gra�ke. Njihovo ime poti�ce od po�cetne primene � obrada gra��ckih
podataka kao �sto su slike i video. Arhitektura GPU-a optimizovana je
za masivnu paralelizaciju: slike i video su prirodno predstavljeni kao
matrice piksela, a mnoge operacije se ponavljaju nezavisno za veliki
broj piksela ili grupa piksela. Zato GPU poseduje veliki broj paralel-
nih jedinica (u modernim dizajnima �cesto stotine ili hiljade ½ jezgara�
ili ½threadova�) �sto omogu�cava visoku propusnost za operacije koje se
lako paralelizuju.

Primene GPU-ova uklju�cuju prikaz gra�ke na ekranima ra�cunara i
mobilnih uredaja, renderovanje i procesiranje video signala, ali i dome-
ne van klasi�cne gra�ke: ubrzanje algoritama za ma�sinsko u�cenje, neu-
ralne mre�ze, obradu signala i druge numeri�cke zadatke koji zahtevaju
mno�zenja i sabiranja velikih matrica. Ovo je dovelo do �siroke primene
GPU-ova u autonomnim vozilima, dronovima, sistemima za nadzor, ali
i u data-centarima za treniranje modela.
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Slika 5.4: Konceptualni prikaz paralelizacije rada na GPU: mnogo niti
radi istu operaciju na razli�citim elementima.

Glavni proizvoda�ci GPU re�senja su NVIDIA, AMD i Intel, a njihova
primena se neprestano �siri zahvaljuju�ci velikoj e�kasnosti u radu sa
matricnim operacijama i podr�sci za akceleraciju AI radnih tokova.

5.4 SoC (System on Chip)

SoC predstavlja integrisani sistem na jednom �cipu: u njegovoj sr�zi
se nalazi CPU ili mikrokontroler kome su dodate druge hardverske
funkcije (memorije, periferije, komunikacioni moduli, akceleratori), sve
to sme�steno kompaktno na jedinstvenom �cipu. Takav pristup dono-
si bolju pouzdanost sistema, ni�zu cenu i manju potro�snju energije u
poredenju sa diskretnim komponentama i interkonekcijama na plo�ci.

Dodatne funkcije u SoC-u mogu da uklju�cuju AI/ML akceleratore,
hardver za ra�cunarski vid, komunikacione module za be�zi�cnu poveza-
nost, kontrolere za kamere i druge funkcionalnosti. Klasi�can primer
e�kasne upotrebe SoC re�senja su mobilni telefoni, gde se na jednom
�cipu integri�su procesorska jezgra, modemi za mobilne mre�ze, multime-
dijalni blokovi i akceleratori za ma�sinsko u�cenje.

47



Programabilna kola

Slika 5.5: Tipi�cna blok-diagram SoC �cipa: CPU, memorija, komuni-
kacioni moduli, AI akceleratori, multimedija.

5.5 Specijalne procesorske jedinice

Pored glavnih procesorskih jedinica, postoje i dodatne specijalizo-
vane jedinice optimizovane za odredene klase zadataka. Jedna grupa
takvih jedinica su VPU (Vision Processing Units) koje pospe�suju rad
ra�cunarskog vida � prepoznavanje, detekciju i pra�cenje objekata. Pri-
meri VPU akceleratora su implementacije kori�s�cene u uredajima poput
Microsoft HoloLens ili Intel Movidius.

Druga klasa su NNP (Neural Network Processors) odnosno pro-
cesori neuronskih mre�za, dizajnirani speci��cno za izvodenje neuralnih
mre�za e�kasno i energetñêè povoljno. Primeri NNP re�senja uklju�cuju
Google Tensor Processing Unit, Intel Nervana, AWS Inferentia i Apple
Neural Engine.

Pored NNP, postoje i �sire orijentisani procesori za ma�sinsko u�cenje
(Machine Learning Processors, MLP) koji ciljaju razli�cite algoritme
AI/ML, ne samo neuralne mre�ze. Primeri takvih platformi su ARM
Trillium i druge korporativne platforme.

Programabilna kola �cine klju�cni deo modernih pametnih uredaja:
FPGA pru�zaju �eksibilnost i veoma dobru paralelizaciju za speci��cne
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Slika 5.6: Pregled proizvoda�ca CPU, GPU, TPU i NPU �cipova.

zadatke, ASIC nude maksimalnu e�kasnost kod velikoserijske proi-
zvodnje, GPU-ovi su idealni za masivne paralelne numeri�cke opera-
cije (uklju�cuju�ci i AI), a SoC integri�se kompletan sistem u kompaktan,
energetski e�kasan paket. Specijalne procesorske jedinice (VPU, NNP,
MLP) dodatno pobolj�savaju performanse za ra�cunarski vid i ma�sinsko
u�cenje. Izbor odgovaraju�ce kombinacije zavisi od zahteva aplikacije,
bud�zeta, o�cekivanog obima proizvodnje i ograni�cenja u pogledu ener-
gije i latencije.
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Glava 6

Hardverska komunikacija

upravlja�ckih ra�cunarskih

elemenata

Cilj poglavlja

Poglavlje ima za cilj prikaz osnovnih principa serijske i paralelne
komunikacije upravlja�ckih ra�cunarskih elemenata sa senzorima i aktu-
atorima. Obja�snjene su karakteristike i primena protokola I2C, I3C i
SPI, kao i interpretacija talasnih oblika digitalnih signala. Poseban ak-
cenat stavljen je na probleme visokobrzinskih prenosa i metode njiho-
vog prevazila�zenja, omogu�cavaju�ci razumevanje analize i projektovanja
komunikacionih veza izmedu kontrolnih jedinica i periferija.

6.1 Osnove serijske i paralelne komunikaci-

je

6.1.1 Serijska komunikacija

Serijska komunikacija podrazumeva slanje bita jedan po jedan preko
�zice, koriste�ci precizan takt vremena. Asinhrona serijska komunikaci-
ja postoji veoma dugo. Za ovu vrstu komunikacije koristi se hardver-
ska komponenta ozna�cena sa UART (Universal Asynchronous Receiver
Transmitter), odnosno univerzalni asinhroni prijem�predajnik. UART
se ponekad ozna�cava i kao serijski port, RS-232 ili EIA-232.
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Prilikom komunikacije predajnik i prijemnik koriste dogovorenu br-
zinu prenosa (clock speed, odnosno embedded clock), �salju bajt po bajt
informacija i koriste start i stop bite za sinhronizaciju.

Slika 6.1: Ilustracija serijske komunikacije.

Neke vrste serijskih protokola zahtevaju dodatne linije za prenos.
Na primer, kod I2C koristi se jedna linija za podatke koja se ozna�cava
SDA (Serial DAta) i jedna linija za takt koja se ozna�cava SCL (Serial
CLock).

Slika 6.2: Ilustracija I2C serijske komunikacije.

6.1.2 Paralelna komunikacija

Paralelna komunikacija podrazumeva slanje vi�se bita kori�s�cenjem
paralelnih �zica iste du�zine u isto vreme, odnosno tokom jednog ciklu-
sa vremena (clock cycle). Jedan od izazova paralelne komunikacije je
obezbedivanje jednake du�zine prenosnih vodova. Da bi se obezbedi-
lo da �zice imaju istu du�zinu koristi se tehnika koja se ozna�cava kao
vijuganje (meandering).

Jedan primer vijuganja radi postizanja iste du�zine puta za paralel-
nu komunikaciju je povezivanje izmedu Raspberry Pi Broadcom SoC
(System on Chip) i �ash memorije na plo�ci � magistrala velike brzine
(high speed data bus).

Drugi primer je vijuganje kori�s�ceno izmedu RPi SoC i kamere, gde
se vijuganje primenjuje za diferencijalni signal. Diferencijalni signal
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Slika 6.3: Primer vijuganja radi postizanja iste du�zine puta signala
(SoC � Flash).

predstavlja napon kao razliku susednih linija, �sto pobolj�sava otpornost
na spoljne smetnje.

Slika 6.4: Primer vijuganja kod diferencijalnog signala (SoC � kame-
ra).

Prilikom paralelnog prenosa velikim brzinama, kada je period bi-
ta reda ns, fenomen skew (vremenska razlika izmedu dolaska bitova)
postaje zna�cajan problem.
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Slika 6.5: Ilustracija vremenskih razlika pri prijemu kod paralelne
komunikacije velikih brzina (skew).

6.1.3 Tehnolo�ski trendovi u razvoju serijske i para-
lelne komunikacije

Tokom godina posmatrani su prelazi u smeru izmedu paralelne i
serijske komunikacije. Prvi prelazak i�sao je od serijske ka paralelnoj
kako bi se pove�cala propusnost.Kasnije je usledio povratak ka serijskoj
komunikaciji, u naprednim varijantama velike brzine. Paralelna komu-
nikacija je obezbedila ve�cu propusnost, ali po cenu ve�ceg broja vodova,
potrebe za preciznim poravnanjem du�zina i ve�ceg prostora na plo�cama.

Novi trendovi uklju�cuju upotrebu vi�se paralelnih serijskih linija
(�lanes�) bez zajedni�ckog takta � na taj na�cin se izbegava problem
skew-a koji pogada klasi�cne paralelne magistrale.

Standard Tipi�cne brzine Primer primene

I2C do 3.4 MHz (High speed) povezivanje procesora i periferija

SPI do ∼60 MHz SD / microSD, ekran, senzori

SATA do 6 Gbps hard diskovi / SSD

PCIe do 64 Gbps single-lane PCIe dodatne kartice (GPU)

Tabela 6.1: Primeri standarda i tipi�cnih brzina prenosa.

6.1.4 Talasni oblici digitalnih signala

Logi�cke vrednosti 1 i 0 predstavljene su elektri�cnim signalima; oblik
i nivoi tih signala odredeni su standardima koji se koriste u speci��cnoj
komunikaciji. Pri analizi integriteta signala i problema u prenosu va�zno
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je posmatrati vremenske karakteristike (rise/fall times) i pragove za
dono�senje odluke o logi�ckoj vrednosti.

Za �citanje talasnog oblika obi�cno se koristi vertikalna isprekidana
linija koja ozna�cava vreme uzorkovanja. Uobi�cajeni pragovi su: ispod
30% VDD za logi�cku 0 i iznad 70% VDD za logi�cku 1. Vreme rasta i
padanja signala �cesto se izra�zava kao procenat (npr. 10% � 90%).

Slika 6.6: Primer talasnog oblika digitalnih signala i tipi�cnih zona za
interpretaciju.

O�ste�cenje signala (npr. zbog smetnji, reverberacije ili nepravilnog
poravnanja) mo�ze dovesti do pogre�snog o�citavanja bita i gre�saka u
prenosu. Projektovanje visokoperformantnih re�senja uklju�cuje minimi-
zaciju ovih uticaja.

6.2 Serijski protokoli za upravlja�cke ra�cunarske

sisteme

6.2.1 I2C komunikacija

I2C (Inter-Integrated Circuit) je prvobitno razvila kompanija Phi-
lips (sada NXP) 1982. godine. Speci�kacija je dostupna (UM10204
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I2C-bus speci�cation and user manual). I2C je dvolinijska serijska ma-
gistrala (SDA, SCL), orijentisana na 8-bitne bajtove. Brzine prenosa
uklju�cuju: 100 kbps (standard), 400 kbps (fast), 1 Mbps (Fast Plus) i
3.4 Mbps (High Speed).

Jedna magistrala mo�ze biti zajedni�cka za mnogo uredaja; SDA i
SCL su dvosmerne linije koje se obi�cno povezuju na napajanje pre-
ko pull-up otpornika. Uredaji povezuju liniju na 0V da bi informisali
magistralu, dok je normalno stanje HIGH (povu�ceno ka napajanju).

Slika 6.7: Deljenje I2C magistrale medu uredajima.

Logi�cki nivoi (VIL, VIH) su de�nisani kao procenat od VDD (30% /
70%). Validnost podataka zahteva da su podaci stabilni tokom HIGH
perioda takta � promene na SDA liniji smeju se de�savati samo dok je
SCL LOW.

START i STOP uslovi se de�ni�su preko promena nivoa na SDA
dok je SCL HIGH (HIGH→LOW = START, LOW→HIGH = STOP).
Svaki bajt prenosa prati bit za potvrdu (ACK); prenos po�cinje sa MSB.

6.2.2 Uvod u I3C

MIPI I3C (i javno dostupan MIPI I3C Basic) obezbeduju skalabil-
nu, srednje brzu, pomonu i kontrolnu magistralu za povezivanje perifer-
nih uredaja sa procesorom aplikacija. Njegov dizajn uklju�cuje klju�cne
atribute i sa I2C-bus i sa SPI interfejsa kako bi se obezbedilo jedin-
stveno re�senje interfejsa visokih performansi niske potro�snje koje pru�za
�eksibilnu putanju nadogradnje za I2C-bus i SPI implementatore. I3C
predstavlja jedinstveno re�senje za zahteve koje ispunjavaju i I2C i SPI.

I3C mo�ze da koegzistira sa I2C u istom kolu. I2C nema direktan
na�cin da uredaj po�salje prekid kontroleru. Mora da koristi drugu liniju,
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na primer GPIO, za slanje prekida. I3C to mo�ze da uradi direktno, a
oni se nazivaju in-band interrupt.

Ba�s kao i I2C, I3C je implementiran sa standardnim CMOS I/O
pinovama koriste�ci dvo�zi�cni interfejs, ali za razliku od I2C podr�zava
prekide u opsegu, omogu�cavaju�ci ciljnim uredajima da obaveste kon-
trolere o prekidima, �sto je karakteristika dizajna koja elimini�se potrebu
za posebnim op�ste-namenskim ulaz/izlaz (GPIO) prekidom za svaki ci-
lj, smanjuju�ci tro�skove i slo�zenost sistema.

I3C podr�zava multi-drop magistralu koja, na 12,5 MHz, podr�zava
standardnu brzinu prenosa podataka (Standard Data Rate, SDR) od
10 Mbps sa opcijama za re�zime visoke brzine prenosa podataka (High
Data Rate, HDR).

Neto rezultat je da I3C nudi skok u performansama i energetskoj e�-
kasnosti u poredenju sa I2C. Besplatna/osnovna verzija I3C uklju�cuje
SDR sa brzinom od 12,5 Mbps i HDR-DDR sa brzinom od 25 Mbps.

6.2.3 SPI

SPI (Serial Peripheral Interface) je �cetvorovodi�cni interfejs koji nudi
full-duplex prenos i velike brzine (�cesto do nekoliko desetina MHz).
Tipi�cne linije su:

� MOSI (Master Out Slave In) � izlazna linija podataka sa mastera,

� MISO (Master In Slave Out) � ulazna linija podataka u master,

� SCLK (Serial CLocK) � taktnu liniju generi�se master,

� SS / CS (Slave Select / Chip Select) � linija za izbor slave
uredaja.

SPI je jednostavan i brz, ali nema standardizovanu kontrolu toka,
niti jedinstven standard (postoje varijante koje menjaju polaritet SCK,
aktivnost SS na HIGH umesto LOW itd.). SPI se �cesto koristi za prenos
velikih blokova podataka na kratkim rastojanjima (npr. SD kartice,
ekrani).

Na slici 6.9 vidi se tipi�can primer gde master selektuje jedan od vi�se
slave uredaja i razmenjuje podatke u sinhronoj full-duplex komunika-
ciji. Ne-selektovani slave uredaji dr�ze svoje izlaze u visokoj impedansi
kako bi se izbegao kon�ikt na magistrali.
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Slika 6.8: Ilustracija SPI magistrale sa master i slave uredajem.

Slika 6.9: Povezivanje master uredaja sa vi�se slave uredaja na SPI
magistrali.

Slika 6.10: Talasni oblici signala na SPI magistrali pri prenosu jednog
bajta.
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Glava 7

Pregled komunikacionih

sistema kratkog i lokalnog

dometa za pametne uredaje

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je detaljno prikazati i analizirati komunikacio-
ne tehnologije kratkog dometa koje se koriste u pametnim uredajima i
IoT sistemima. Poglavlje obja�snjava principe rada, arhitekturu, domet,
propusnost, energetske karakteristike i tipi�cne primene tehnologija kao
�sto su Bluetooth, BLE, ZigBee, RFID i NFC, Ethernet i Wi-Fi. Po-
seban fokus je na izboru tehnologije u zavisnosti od zahteva uredaja
sa ograni�cenim resursima, optimizaciji potro�snje energije i integraciji
u lokalne i cloud arhitekture.

7.1 Bluetooth i Bluetooth Low Energy (BLE)

7.1.1 Uvod u Bluetooth komunikaciju

Bluetooth je be�zi�cni komunikacioni standard razvijen za kratko-
dometnu razmenu podataka izmedu elektronskih uredaja. Inicijalno
je razvijen u kompaniji Ericsson, a kasnije standardizovan od strane
Bluetooth Special Interest Group (SIG). Funkcioni�se u nelicenciranom
ISM opsegu na pribli�zno 2.4 GHz, koriste�ci tehniku Frequency Hop-
ping Spread Spectrum (FHSS). Ova tehnika omogu�cava prebacivanje
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komunikacije izmedu razli�citih frekvencija (do nekoliko hiljada puta u
sekundi), �sto smanjuje verovatno�cu smetnji i pove�cava otpornost na
�sum i interferenciju.

Uredaji se dele u tri klase prema snazi prenosa i dometu: klasa 1
(domet do pribli�zno 100m, snaga do 100mW), klasa 2 (domet do pri-
bli�zno 10m, snaga oko 2.5mW, naj�ce�s�ci u pametnim telefonima) i kla-
sa 3 (domet do pribli�zno 1m, snaga do 1mW). Komunikacija se zasniva
na master�slave arhitekturi. Mre�za koja se formira naziva se piconet,
a jedan master mo�ze imati do sedam aktivnih slave uredaja.

Slika 7.1: Ilustracija osnovne Bluetooth i BLE topologija.

7.1.2 Bluetooth Low Energy (BLE)

Bluetooth Low Energy (BLE) uveden je u verziji Bluetooth 4.0
i predstavlja protokol optimizovan za veoma nisku potro�snju energi-
je. BLE koristi 40 kanala �sirine 2MHz, od toga 37 kanala slu�ze za
prenos podataka, dok su tri kanala rezervisana za ogla�savanje (adver-
tisement channels) sa centralnim frekvencijama 2402MHz, 2426MHz
i 2480MHz. Strate�skim izborom kanala minimizira se preklapanje sa
�cesto kori�s�cenim IEEE 802.11 b/g/n kanalima.

Klju�cne osobine BLE tehnologije uklju�cuju nisku potro�snju ener-
gije, brzo uspostavljanje veze u milisekundnom rasponu, manji protok
podataka i jednostavan model razmene informacija zasnovan na GATT
(Generic Attribute Pro�le). BLE ogla�savanje (advertising) koristi se za
inicijaciju veze. Nakon uspostavljanja, dvosmerna komunikacija se oba-
vlja preko GATT protokola, gde jedan uredaj deluje kao server (npr.
senzor), a drugi kao klijent (npr. mobilna aplikacija).
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Slika 7.2: Uporedivanje kanala klasi�cnog Bluetootha i BLE (adverti-
sing kanali istaknuti).

7.1.3 Poredenje klasi�cnog Bluetootha i BLE

Klasi�cni Bluetooth je primarno optimizovan za kontinuirane podat-
kovne tokove (audio, fajl transfer), dok je BLE optimizovan za povre-
mene, kratke razmene sa veoma niskom potro�snjom energije. Tipi�cne
karakteristike se mogu sa�zeti ovako: klasi�cni Bluetooth ima ve�ce br-
zine prenosa (do nekoliko Mbps kod odredenih verzija), sporije uspo-
stavljanje veze i ve�cu potro�snju. BLE ima manju brzinu (do 1Mbps
kod BLE 4.x), vrlo brzo uspostavljanje veze i minimalnu potro�snju.
Kompatibilnost izmedu uredaja zavisi od podr�ske za dual-mode imple-
mentaciju.

7.2 ZigBee komunikacija

ZigBee je be�zi�cna tehnologija za mre�ze niskog dometa i male po-
tro�snje, zasnovana na IEEE 802.15.4. Osnovna odlika ZigBee mre�ze je
mogu�cnost formiranja mesh topologije u kojoj se �cvorovi medusobno
prosleduju podatke, �sto pove�cava pokrivenost i pouzdanost u okru�zenjima
sa velikim brojem uredaja.

Frekvencijski opsezi uklju�cuju 2.4GHz, 868MHz i 915MHz. Mak-
simalne brzine su relativno male (do 250 kbps u 2.4GHz opsegu), ali
dovoljne za senzorske i upravlja�cke aplikacije (temperature, pokreta,
prekida�ca, osvetljenja). Arhitektura ZigBee mre�ze obi�cno uklju�cuje ko-
ordinator, rutere i krajnje uredaje. Takva podela omogu�cava skalabil-
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nost i otpornost na prekide. Prednost ZigBee-a ogleda se u energetskoj
e�kasnosti i pogodnosti za stati�cne mesh mre�ze, dok su slo�zenost upra-
vljanja mre�zom i ograni�cen kapacitet prenosa faktori koji ga �cine manje
prisutnim u �sirokoj potro�sa�ckoj elektronici.

Slika 7.3: Topologije ZigBee mre�ze.

7.3 RFID i NFC � identi�kaciona komuni-

kacija

RFID (Radio-Frequency Identi�cation) i NFC (Near Field Commu-
nication) predstavljaju tehnologije za beskontaktnu razmenu podataka
na malim rastojanjima, prvenstveno za potrebe identi�kacije i autenti-
�kacije. RFID sistem se sastoji od �cita�ca i oznake (tag). �Cita�c emituje
elektromagnetno polje koje aktivira ili napaja oznaku i omogu�cava raz-
menu podataka. RFID radi na razli�citim frekvencijama (npr. 125 kHz,
13.56MHz, 860�960MHz) i mo�ze koristiti pasivne ili aktivne tagove u
zavisnosti od zahteva za dometom i autonomijom.

NFC funkcioni�se isklju�civo na 13.56MHz i omogu�cava dvosmernu
komunikaciju na vrlo kratkim rastojanjima (do 10 cm). NFC je �cesto
ugraden u mobilne telefone i koristi se za mobilna pla�canja, prenos po-
dataka i autenti�kaciju. Ove tehnologije se ne koriste za op�ste mre�zno
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umre�zavanje, ali su klju�cne za scenarije identi�kacije korisnika, obje-
kata i dogadaja (pristupni sistemi, elektronski nov�canici, evidencija).

Slika 7.4: Princip komunikacije RFID i NFC tehnologija.

7.4 Ethernet i Wi-Fi komunikacija

Ethernet i Wi-Fi predstavljaju osnovne tehnologije za �zi�canu i be�zi�cnu
komunikaciju u savremenim sistemima. Razumevanje njihove arhitek-
ture i ograni�cenja je klju�cno za projektovanje IoT i pametnih sistema.

7.4.1 Ethernet � �zi�cana komunikacija velikog ka-
paciteta

Ethernet (IEEE 802.3) obezbeduje prenos podataka paketima (frej-
movima) preko bakarnih ili opti�ckih medija. Tipi�cne brzine uklju�cuju
10/100Mbps (Fast Ethernet), 1Gbps (Gigabit Ethernet) i 10Gbps.
Ethernet se �cesto koristi u �ksnim instalacijama kojima su potrebne
mala latencija i visoka pouzdanost. Veliki broj uredaja podr�zava PoE
(Power over Ethernet), �cime se istovremeno obezbeduje napajanje i
prenos podataka.
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7.4.2 Wi-Fi � be�zi�cna �eksibilnost za pametne si-
steme

Wi-Fi (IEEE 802.11) omogu�cava be�zi�cni pristup mre�zi u opsezi-
ma 2.4GHz i 5GHz (i 6GHz u novijim standardima). Tehnike po-
put OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) i CSMA-
/CA (Carrier Sense Multiple Access with Collision Avoidance) koriste
se za e�kasno upravljanje deljenim kanalima. Wi-Fi integri�se IP sloj,
�sto omogu�cava direktnu konekciju na internet i cloud servise. Glavne
prednosti su �eksibilnost i �siroka rasprostranjenost, a glavni nedostaci
su ve�ca potro�snja energije i osetljivost na radio-smetnje u zagu�senim
okru�zenjima.

Slika 7.5: Primer arhitekture sa lokalnim mre�zamas: senzori sa niskom
potro�snjom komuniciraju sa centralnim �cvorom koji koristi Ethernet ili
Wi-Fi za pristup internetu.
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Glava 8

Mre�ze sa �sirim dometom i

uporedni pregled tehnologija

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je detaljno predstaviti komunikacione tehnologi-
je velikog dometa i njihove arhitekture, sa posebnim akcentom na inte-
graciju sa ugradenim uredajima i IoT sistemima. Poglavlje obja�snjava
principe rada, prednosti i ograni�cenja LoRa, NB-IoT i mobilnih mre�za,
kao i ulogu cloud i edge arhitektura u optimizaciji prenosa podataka,
energetske e�kasnosti i skalabilnosti sistema. Poseban fokus je na izbo-
ru tehnologije u zavisnosti od dometa, potro�snje energije, propusnosti i
zahteva aplikacije, uz primenu hibridnih arhitektura za balans izmedu
lokalne obrade i centralizovanih servisa.

8.1 LoRa � dug domet uz nisku potro�snju

LoRa je �zi�cka i modulaciona tehnologija zasnovana na chirp spre-
ad spectrum modulaciji koja omogu�cava veoma velik domet uz nisku
potro�snju energije. U praksi se posti�zu udaljenosti reda veli�cine kilo-
metara, pri �cemu je tipi�can domet u ruralnim podru�cjima 10�15 km,
dok u urbanim sredinama domet mo�ze biti znatno manji zbog smetnji
i gustine objekata. LoRaWAN de�ni�se mre�zni i serverski sloj kojim se
uredaji povezuju preko gateway-a ka centralnim network i aplikacio-
nim serverima. Gateway-i koriste standardne kanale (Ethernet, Wi-Fi,
mobilne mre�ze) za dalje prosledivanje podataka. Ograni�cenja LoRa si-
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stema proizlaze iz malog kapaciteta prenosa i regulatornih ograni�cenja
u nelicenciranim opsezima, zbog �cega je LoRa pogodna za aplikacije
sa povremenim slanjem malih poruka, kao �sto su o�citavanja senzora i
telemetrija. Prednost je mogu�cnost izgradnje privatnih mre�za i jedno-
stavnost infrastrukturne postavke, dok su mane ograni�cena propusnost,
latencija i zahtevi za planiranjem popunjenosti kanala.

Slika 8.1: Arhitektura LoRaWAN mre�ze: �cvorovi � gateway � ne-
twork server � aplikacioni server.

8.2 Mobilne telekomunikacije (2G�5G)

Mobilne mre�ze obuhvataju generacije od 2G do 5G i koriste se
kad je potrebna �siroka pokrivenost, pouzdan IP transport i mobilnost
uredaja. Tehnologije poput LTE (4G) i 5G omogu�cavaju visoke brzine,
malu latenciju i napredne QoS mehanizme, �sto ih �cini pogodnim za
video prijenos, mobilnu telemetriju i aplikacije koje zahtevaju stalnu
konekciju. S druge strane, mobilni moduli obi�cno tro�se vi�se energije i
�cesto zadiru u tro�skove pretplate i zavisnost od operatora. Zbog toga se
za uredaje sa baterijskom autonomijom �cesto vr�si kompromis izmedu
upotrebljivosti i potro�snje. U mnogim re�senjima mobilne mre�ze se ko-
riste u kombinaciji sa edge-gateway-ima koji obavljaju lokalnu agrega-
ciju i �ltraciju podataka pre slanja u cloud, �cime se smanjuje promet
i pobolj�sava energetika celog sistema. Razvoj 5G tehnologija dodat-
no pro�siruje mogu�cnosti za masovno umre�zavanje uredaja (mMTC) i
scenarije sa vrlo niskom latencijom (URLLC).
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Slika 8.2: Ilustracija tipi�cne mobilne arhitekture za IoT uredaje i
gateway konekciju prema internetu.

8.3 NB-IoT � IoT pro�sirenje mobilnih mre�za

NB-IoT (Narrowband IoT) predstavlja 3GPP standard osmi�sljen za
masovno povezivanje uredaja sa malim protokom podataka i visokim
zahtevima za energetsku e�kasnost. Tehnologija koristi uski spektar
(obi�cno 180 kHz) i omogu�cava duboku penetraciju signala kroz zidove
i podzemne instalacije, �sto je �cini pogodnom za aplikacije kao �sto su
pametna brojila, daljinsko o�citavanje i infrastrukturni senzori. Klju�cne
karakteristike NB-IoT su niska potro�snja (PSM, eDRX), velika gusti-
na uredaja po �celiji i direktna integracija sa mre�zom operatora, �sto
olak�sava skaliranje i upravljanje uredajima. Za razliku od tehnologija
u nelicenciranim opsezima, NB-IoT zahteva saradnju sa mobilnim ope-
raterom i obezbeduje sigurniji i direktniji put do cloud servisa, uz cenu
koja uklju�cuje operatorsku infrastrukturu i potencijalne pretplatni�cke
tro�skove.

8.4 Cloud i arhitekture za ugradene uredaje

Arhitektura modernih IoT sistema zasniva se na slojevima: sen-
zorski �cvorovi, lokalni gateway/edge sloj i centralizovani cloud servisi.
Podaci se �cesto transformi�su i agregiraju na gateway-u ili edge-u, na-
kon �cega se selektivno sinhronizuju sa cloud-om radi dugoro�cne analize
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Slika 8.3: Tipi�cna NB-IoT arhitektura: uredaj � mobilna �celija �
operatorova mre�za � cloud.

i skladi�stenja. Na ovaj na�cin se optimizuje upotreba propusnog opse-
ga i smanjuju tro�skovi prenosa. Edge computing se primenjuje kada
su zahtevi za latencijom, privatno�s�cu ili �stednjom propusnog opsega
stro�zi � lokalnom obradom se posti�ze brza reakcija i manja zavisnost
od stalne konekcije. Za komunikaciju sa cloud-om obi�cno se prime-
njuju lagani IoT protokoli kao �sto su MQTT i CoAP, dok se za si-
gurnost koriste TLS/DTLS i mehanizmi za upravljanje identitetima i
OTA a�zuriranja. Kod uredaja sa ograni�cenim resursima preporu�cuje
se delegiranje te�skih kriptografskih operacija na gateway ili hardver-
ske bezbednosne module kako bi se smanjilo optere�cenje i potro�snja
energije.

8.5 Uporedni pregled i implikacije za ugradene

uredaje

Sve predstavljene tehnologije su kontekstualno uporedive kroz kri-
terijume dometa, propusnosti, potro�snje energije, slo�zenosti mre�ze i
potrebe za infrastrukturom. LoRa i LoRaWAN su pogodniji za pri-
vatne, nisko-protok aplikacije sa velikim dometom. NB-IoT nudi robu-
snu integraciju preko operatora sa dobrom penetracijom i upravljivim
tro�skovima po uredaju. Mobilne mre�ze (LTE/5G) pru�zaju visoke brzi-
ne i nisku latenciju ali uz ve�cu potro�snju i tro�skove povezivanja. Cloud i
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Slika 8.4: Hijerarhijska IoT arhitektura: senzorski �cvorovi� edge/ga-
teway � cloud servisi.

edge slojevi de�ni�su kako �ce se podaci agregirati, obradivati i �cuvati. Za
ugradene uredaje izbor tehnologije mora da odrazi kompromis izmedu
autonomije baterije, zahteva za pouzdano�s�cu veze i tro�skova imple-
mentacije. U praksi se �cesto primenjuju hibridne arhitekture u kojima
periferni senzori koriste niskoenergetske protokole, dok se gateway po-
vezuje putem Ethernet/Wi-Fi ili mobilnih mre�za ka cloud-u.
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Glava 9

Ograni�cenja za ma�sinsko

u�cenje u namenskim

ra�cunarskim sistemima

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je da detaljno razjasni i analizira ograni�cenja
i izazove sa kojima se susre�cu ma�sinsko u�cenje i njegovo implementi-
ranje u namenskim (embedded) ra�cunarskim sistemima. To uklju�cuje
hardverske aspekte, kao �sto su ograni�cenja procesorske snage, memo-
rije, energetske e�kasnosti i speci��cne arhitekture mikrokontrolera i
mikroprocesora, kao i softverske izazove povezane sa ograni�cenim mo-
gu�cnostima operativnih sistema, biblioteka i podr�ske za izvr�savanje ML
modela na uredajima sa skromnim resursima.

Pored toga, fokusira se i na razvoj i komprimaciju ML modela kroz
tehnike poput orezivanja, kvantizacije i destilacije znanja, koje omo-
gu�cavaju njihovo e�kasno kori�s�cenje na ograni�cenim uredajima. Ci-
lj je omogu�citi razumevanje kako se izvodenje ML zadataka sve vi�se
prilagodava speci��cnostima ugradenih sistema, kako bi se postigla op-
timalna balanca izmedu performansi, veli�cine modela, potro�snje ener-
gije i tro�skova, naro�cito u kontekstu TinyML pristupa, gde se modeli
moraju izvr�savati lokalno na uredajima u blizini senzora i aktuatora.
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9.1 Uvod

Namenski ra�cunarski sistemi (embedded systems) obuhvataju i har-
dver i softver. Glavne komponente hardvera su:

� procesorska jedinica � zadu�zena za izra�cunavanje i procesiranje
podataka,

� memorija � slu�zi za privremeno skladi�stenje podataka,

� trajna skladi�sta podataka � namenjena dugoro�cnom �cuvanju in-
formacija.

9.2 Hardverski segment namenskih ra�cunarskih

sistema

Procesorski deo sistema mo�ze biti zasnovan na razli�citim arhitek-
turama, medu kojima se naj�ce�s�ce koriste mikroprocesori i mikrokon-
troleri.

Mikroprocesor predstavlja ve�cu i slo�zeniju komponentu ra�cunarske
ma�sine u poredenju sa mikrokontrolerom. Kod mikrokontrolera su pro-
cesor, memorija i skladi�ste podataka �cvrsto integrisani u jedan mono-
litni blok, �sto omogu�cava kompaktniji dizajn i ni�zu potro�snju energije.

Na�cin komunikacije i polo�zaj mikroprocesora i mikrokontrolera u
odnosu na druge delove sistema prikazani su na slede�ce dve slike.

Slika 9.1: Polo�zaj mikroprocesora u odnosu na ostale delove sistema.

Mikroprocesor predstavlja centralni deo ra�cunarskog sistema i sa-
stoji se isklju�civo od procesorske jedinice, dok su memorija i skla-
di�stenje podataka eksterni elementi povezani sa njim. Koristi se u siste-
mima op�ste namene, kao �sto su desktop ra�cunari, laptopovi i serveri,
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Slika 9.2: Polo�zaj procesorske jedinice u odnosu na druge delove si-
stema za mikrokontrolere.

Slika 9.3: Mikrokontroler kao kompaktan sistem razli�citih celina.

gde je potrebna velika �eksibilnost u dizajnu i mogu�cnost pro�sirivanja
funkcionalnosti. Zbog toga �sto zahteva dodatne komponente, ukupna
veli�cina sistema zasnovanog na mikroprocesoru je relativno velika.

Sa druge strane, mikrokontroler je srce namenskog ra�cunarskog
(embedded) sistema, kod koga su procesor, memorija i skladi�stenje in-
tegrisani u okviru jednog kompaktnog �cipa. On je namenjen speci��cnim
funkcijama u sistemima kao �sto su mobilni telefoni, multimedijalni ple-
jeri, ku�cni aparati i brojni drugi uredaji sa jasno de�nisanom name-
nom. Mikrokontroler je ograni�cen u pogledu �eksibilnosti dizajna, ali
zato zauzima znatno manju �zi�cku veli�cinu i omogu�cava ekonomi�cniju
i energetski e�kasniju realizaciju sistema.

Generalni pregled broj�canih parametara koje karakteri�su mikropro-
cesor i mikrokontroler dati su u slede�coj Tabeli 9.1.

Ovakve broj�cane vrednosti u pogledu brzine rada procesora mikro-
kontrolera dalje ogani�cavaju i rad i re�savanje slo�zenih zadataka i u po-
gledu mogu�cnosti i u pogledu brzine rada. Sa druge strane i broj�cane
vrednosti za memoriju odreduje i slo�zenost i brzinu rada u slu�caju
kompleksnih operacija.
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Tabela 9.1: Uporedne broj�cane karakteristike mikroprocesora i mi-
krokontrolera.

Karakteristika Mikroprocesor Mikrokontroler

Takt procesora 1�5 GHz 1�200 MHz
Radna memorija
(RAM)

1�64 GB 1�512 KB

Programska memorija
(ROM / Flash)

256 MB � 4 TB 4 KB � 2 MB

Broj jezgara 2�16 1�2
Potro�snja energije 10�150 W 0.1�1 W
Cena po jedinici 20�500 EUR 0.5�20 EUR
Povr�sina �cipa 100�500 mm2 1�50 mm2

Tipi�cne primene Desktop, laptop, ser-
veri

IoT, senzori, ku�cni
uredaji

9.3 Izazovi u pogledu softvera embedded

sistema

Sofverska strana hardverskih sistema mo�ze se posmatrati u pogledu
slojeva koje �cine operativni sistem, biblioteke i aplikacije.

Naj�ce�s�ce kori�s�ceni operativni sistemi razvrstani su u tri kategorije:
op�stenamenski operativni sistemi, sistemi za mobilne uredaje i opera-
tivni sistemi namenjeni ugradenim (embedded) uredajima.

Slika 9.4: Operativni sistemi: op�stenamenski, mobilni i embedded.
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Namenski ra�cunarski sistemi nemaju �siroku mre�zu operativnih si-
stema. Ovo je posledica toga �sto je njihova namena specijalizovana,
�cime se gubi potreba za platformom op�ste namene. Ovo ne zna�ci da
namenski ra�cunarski sistemi uop�ste nemaju operativne sisteme. Prime-
ri operativnih sistema za embedded sisteme su FreeRTOS i Arm Mbed
OS.

Medutim, generalno ne postoji tendencija da se oni instaliraju, jer
bilo koje dodavanje na ugradeni sistem oduzima njegove resurse, kao
�sto su memorija i procesorska snaga, �cime se smanjuju mogu�cnosti
same aplikacije.

Slede�ci vi�si nivo u pogledu softvera �cine biblioteke. Kada na ni�zem
nivou postoji operativni sistem, on obezbeduje visok nivo interopera-
bilnosti biblioteka i aplikacija izmedu razli�citih uredaja, bez obzira na
tip procesora (Intel, AMD) koji se koristi. To je jedna od o�cekivanih
osobina sistema op�ste namene � isti kod se izvr�sava na isti na�cin.

Medutim, kada se prede na ugradene sisteme, vrednosti i operacije
mogu biti zna�cajno razli�cite. Na primer, ako posmatramo iracionalan
broj π, koji se mo�ze pribli�zno izraziti kao 22/7, imamo broj sa decimal-
nim zarezom i velikim brojem cifara iza zareza. U ra�cunarskim siste-
mima vrednost sa pomi�cnim zarezom (�oating-point number) obi�cno
se izra�zava kao tri komponente: znak, eksponent i mantisa (razlomak).
Ovi brojevi mogu biti sa jednostrukom (32 bita) ili dvostrukom preci-
zno�s�cu (64 bita). To zna�ci da se i operacije izvr�savaju prema pravilima
odgovaraju�ceg formata. U ugradenim sistemima, broj bita je manji, pa
je i preciznost smanjena.

U ra�cunarskim sistemima se nad brojevima u odredenom formatu
naj�ce�s�ce izvr�savaju operacije kao �sto su sabiranje, mno�zenje i deljenje.
Ako su brojevi tipa �oating-point, a implementacija realizovana samo
softverski, ovaj postupak je spor i usporava rad sistema. Zbog toga
su vremenom razvijene hardverske jedinice za obradu brojeva sa po-
mi�cnim zarezom � FPU (Floating-Point Unit). Ova jedinica je danas
uobi�cajena u procesorima op�ste namene, kao �sto su Intel procesori. Iako
FPU ubrzava rad i generalizuje kod, ona zahteva dodatno napajanje,
�zi�cki prostor i pove�cava cenu uredaja.

Ove osobine su ograni�cavaju�ce za namenski ugradene sisteme, �cija
je optimizacija usmerena na ni�zu cenu, ve�cu energetsku e�kasnost i
speci��cnost primene. U mnogim slu�cajevima FPU nije prisutna, pa
kod pisan za jedan sistem �cesto nije prenosiv na drugi. Ako, na primer,
razvijen ML model radi na uredaju sa FPU jedinicom, njegovo preba-
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civanje na novi namenski sistem bez FPU mo�ze dovesti do ozbiljnih
problema.

Posmatraju�ci sisteme sa mikroprocesorima (op�ste namene) i siste-
me sa mikrokontrolerima (namenske), uo�cava se da se univerzalnost
softverskog dela zna�cajno smanjuje prelaskom na namenski sistem. �Cak
i kod popularnih platformi kao �sto su Raspberry Pi i Arduino, postoji
speci��cna hardverska implementacija biblioteka zavisno od konkretnog
uredaja. Dodavanje ma�sinskog u�cenja na ovakve sisteme, koji nemaju
potpunu portabilnost softvera, postaje dodatni izazov.

Sa druge strane, namenski sistemi omogu�cavaju manju veli�cinu
uredaja, ni�zu cenu i manji razvojni tim. Pored toga, e�kasnost sistema
u pogledu energije i procesiranja �cesto je znatno ve�ca.

Embedded hardver je, dakle, ekstremno ograni�cen u performansa-
ma, memoriji i potro�snji energije, ali upravo to ga �cini pogodnim za
TinyML primene � pod uslovom da se softver pa�zljivo optimizuje za
njegove mogu�cnosti.

9.4 Izazovi ML algoritama za TinyML

Modeli koji se koriste za re�savanje zadataka ma�sinskog u�cenja (ML)
postaju sve napredniji u svojim mogu�cnostima, ali istovremeno i sve
slo�zeniji u pogledu broja parametara, memorijskih zahteva i potrebnih
performansi ra�cunarskog sistema. Time raste i zahtev za procesorskom
snagom i resursima neophodnim za njihov rad.

Kompleksnost modela raste izuzetno brzo, a performanse hardver-
skih sistema moraju pratiti taj rast. Od 2012. godine, kada je zapo�ceo
veliki razvoj ma�sinskog u�cenja zahvaljuju�ci AlexNet-u i upotrebi GPU-
ova, ra�cunarske potrebe porasle su i do 300.000 puta. U po�cetku, rast
ma�sinskog u�cenja od 1960-ih bio je linearan, ali se u poslednjoj deceniji
razvio u eksponencijalni trend.

Kako bi se obezbedila dovoljna procesorska snaga za ovakve za-
datke, razvijeni su namenski procesori za ML, kao �sto su Google-ovi
TPU (Tensor Processing Unit) �cipovi. Ove jedinice su sme�stene u da-
ta centre, �cesto rasporedene u ormare (rack -ove) u velikom broju, uz
napredne sisteme hladenja.

Ovakvi centri tro�se ogromne koli�cine energije i �cesto su locirani
pored izvora obnovljive energije, poput vetroelektrana ili hidrocentrala.
Google-ov centar u Holandiji je dobar primer ove prakse.
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Slika 9.5: Veli�cina NLP modela izra�zena preko broja parametara to-
kom godina.

Slika 9.6: Raspored TPU jedinica u okviru data centra.
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9.4.1 TinyML i namenski procesori

Za razliku od data centara, TinyML sistemi imaju potpuno su-
protne izazove: minimalne resurse i potrebu za e�kasnim izvodenjem
modela na uredajima u blizini senzora. Dok ML u oblaku koristi masiv-
ne TPU klastere, TinyML zahteva male, energetski �stedljive procesore
i memorijski optimizovane modele.

Slika 9.7: Evolucija ML modela u pogledu broja operacija, ta�cnosti i
broja parametara.

Na slici 9.7 prikazana je zavisnost izmedu slo�zenosti modela, ta�cnosti
i potrebnih ra�cunarskih resursa. Na x-osi prikazan je broj operacija, na
y-osi ta�cnost modela, dok veli�cina kruga pokazuje memorijski zahtev
modela.

Kao �sto se vidi, postoji jasna tendencija ka smanjenju veli�cine mo-
dela uz zadr�zavanje visoke ta�cnosti. Model MobileNet-v1 je dobar pri-
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Tabela 9.2: Uporedne karakteristike ML modela.

Model Godina Ta�cnost Veli�cina modela

AlexNet (Image-
Net, 100 klasa)

2012 57.1% 61 MB

VGGNet 2014 71.5% 528 MB
ResNet (Micro-
soft)

2015 75.8% 100 MB

MobileNet-v1 2015 70.6% 16.9 MB

mer � iako zauzima samo 16,9 MB, posti�ze veoma dobre performanse.

Medutim, kada uporedimo ovu veli�cinu sa, na primer, Arduino BLE
Sense mikrokontrolerom koji ima samo 256 KB RAM memorije, po-
staje jasno koliko je izazovno sme�stanje ML modela na male uredaje.
Ugradeni mikrokontroleri raspola�zu kilobajtima memorije, dok su ML
modeli u megabajtima.

9.4.2 Kompresija ML modela

Da bi se modeli mogli da se koriste na mikrokontrolerima, prime-
njuju se tehnike kompresije, uklju�cuju�ci pruning pruning i quantization
quantization.

Orezivanje (pruning) Orezivanje podrazumeva brisanje odredenih
neuronskih veza ili neurona koji imaju mali doprinos u�cenja. Na taj
na�cin se smanjuje broj parametara i veli�cina mre�ze, dok se ta�cnost u
velikoj meri zadr�zava.

Slika 9.8: Ilustracija kompresije ML modela tehnikom orezivanja.
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Kvantizacija (quantization) Kvantizacija se zasniva na smanjenju
broja bita potrebnih za prikaz brojeva. Na primer, prelaskom sa 32-
bitnog prikaza (�oat32) na 8-bitni (int8), veli�cina modela se mo�ze sma-
njiti i do �cetiri puta, uz minimalan gubitak preciznosti. Ova metoda je
naro�cito korisna za mikrokontrolere koji nemaju FPU.

Slika 9.9: Princip kvantizacije u prikazu brojeva.

Destilacija znanja (knowledge distillation) Ova metoda podra-
zumeva da velika i slo�zena mre�za (u�citelj) prenosi znanje manjoj mre�zi
(u�ceniku), zadr�zavaju�ci klju�cne informacije uz znatno manju komplek-
snost.

9.4.3 Softverski okviri za izvr�savanje ML modela

Niz TPU jedinica u okviru data centra i oblaka namenjen je za
izvr�savanje velikog broja razli�citih ML zadataka. Za rad sa ovim siste-
mima potreban je odgovaraju�ci softverski okvir (software framework).
Jedan od najpoznatijih i naj�ce�s�ce kori�s�cenih softverskih okvira razvijen
od strane kompanije Google je TensorFlow.

Sa druge strane, ugradeni namenski procesori imaju znatno manje
memorije i procesorske mo�ci, te se ne mogu koristiti za kompletan
razvoj i treniranje ML modela. Umesto toga, mogu da se koriste samo
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Slika 9.10: Destilacija znanja.

za fazu zaklju�civanja (inference), dok se proces u�cenja i prepoznavanja
obrazaca obavlja u oblaku.

Za proces u�cenja je potrebno mnogo vremena i resursa, dok je za-
klju�civanje, kada je model ve�c istreniran, znatno br�ze i e�kasnije. Isti
princip primenjuje se i u sistemima sa ograni�cenim resursima.

Zbog toga, umesto punog TensorFlow okvira, za sisteme sa manjim
mogu�cnostima u pogledu procesiranja koristi se softverski okvir Ten-
sorFlow Lite. TensorFlow je namenjen ML istra�ziva�cima koji rade na
razvoju i treniranju ML algoritama za re�savanje odredenog problema,
dok je TensorFlow Lite usmeren na razvoj aplikacija koje integri�su ve�c
istrenirane ML modele u proizvode krajnjih korisnika. To predstavlja
su�stinsku razliku izmedu ova dva pristupa.

Topologija neuronske mre�ze opisuje na�cin povezivanja izmedu neu-
rona. U okviru TensorFlow okvira, ove veze se tokom procesa treniranja
dinami�cki menjaju i prilagodavaju, dok su u TensorFlow Lite verziji
one �ksirane, zajedno sa vrednostima te�zina (weights).

Kada je model u TensorFlow-u razvijen i zadovoljavaju�ce funkci-
oni�se, mogu�ce ga je konvertovati pomo�cu TensorFlow Lite Converter
alata u datoteku sa ekstenzijom .tflite. Ova konverzija rezultuje mo-
delom manje veli�cine i sa �ksnim parametrima, spremnim za upotrebu
na ugradenim ra�cunarskim sistemima, poput mobilnih telefona ili spe-
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cijalizovanih uredaja sa ograni�cenim resursima.
Dakle, tok rada uklju�cuje razvoj modela u TensorFlow-u, zatim

konverziju, optimizaciju i kori�s�cenje modela uz pomo�c TensorFlow Li-
te okvira. Za primenu na mikrokontrolerima potreban je dodatni sloj
za izvr�savanje (TF Lite engine), a za jo�s manja okru�zenja koristi se
varijanta TensorFlow Lite for Microcontrollers (TensorFlow Micro).

U okru�zenju data centara koristi se TensorFlow, razvijen od strane
Google-a, koji obezbeduje razvoj, treniranje i testiranje ML modela.
Uredaji sa ograni�cenim resursima ne mogu podr�zati ceo razvojni pro-
ces, pa se na njima koriste modeli koji su ve�c trenirani, a fokus je na
njihovom izvr�savanju (inference).

Za ovakve sisteme razvijen je TensorFlow Lite, koji omogu�cava op-
timizovano izvr�savanje modela na mobilnim i ugradenim uredajima.
Jo�s kompaktnija verzija namenjena mikrokontrolerima je TensorFlow
Lite for Microcontrollers.

Tok rada obuhvata razvoj i treniranje modela u TensorFlow okru�zenju,
zatim konverziju pomo�cu TensorFlow Lite Converter, optimizaciju i
kori�s�cenje na ciljnom uredaju sa ograni�cenim resursima. Na taj na�cin
omogu�cava se primena ML modela �cak i na mikrokontrolerima.

Topologija mre�ze, vrednosti te�zina (weights), veli�cina modela i za-
htevi za procesiranjem zna�cajno se razlikuju izmedu TensorFlow i Ten-
sorFlow Lite okvira. U TensorFlow okru�zenju topologija mre�ze je �ek-
sibilna i dinami�cna tokom treniranja, dok su te�zine promenljive i model
mo�ze biti veoma velik, �sto �cesto zahteva distribuirano procesiranje na
klasterima GPU-a ili TPU-a. Zbog toga, razvoj u TensorFlow -u je na-
menjen ML istra�ziva�cima i in�zenjerima sa dubokim znanjem ma�sinskog
u�cenja i ra�cunarstva visokih performansi. S druge strane, TensorFlow
Lite koristi �ksnu topologiju mre�ze i unapred odredene te�zine, dok je
binarna veli�cina modela znatno smanjena primenom optimizacija po-
put kvantizacije i orezivanja (pruning). Ovi modeli su dizajnirani da
rade na uredajima sa ograni�cenim resursima, �cesto bez FPU jedinica, i
omogu�cavaju izvodenje zaklju�civanja (inference) lokalno, bez potrebe
za distribuiranim sistemima. Shodno tome, TensorFlow Lite je pri-
marno namenjen aplikativnim developerima koji integri�su ML modele
u krajnje proizvode, dok kompleksno treniranje ostaje u domenu Ten-
sorFlow okru�zenja.
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Glava 10

Osnove ma�sinskog u�cenja

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je da se pru�zi pregled osnovnih principa ma�sinskog
u�cenja i neuronskih mre�za. Posebna pa�znja posve�cena je razlikama
izmedu tradicionalnog, eksplicitnog kodovanja i pristupa zasnovanog
na u�cenju iz podataka. U okviru poglavlja obja�snjavaju se proces u�cenja
i zaklju�civanja (inference), na�cini merenja ta�cnosti modela i optimiza-
cije parametara primenom gradijentnog pada, kao i osnovne komponen-
te neuronskih mre�za, uklju�cuju�ci slojeve, te�zine i odstupanja. Dodatno
se razmatraju specijalizovani tipovi slojeva, kao �sto su konvolucijski i
rekurzivni slojevi, i njihova primena u obradi razli�citih tipova podata-
ka. Na kraju se opisuju principi inicijalizacije parametara, propagacije
unazad (backpropagation) i iterativnog prilagodavanja modela radi mi-
nimizacije funkcije gre�ske.

10.1 Eksplicitno i ML kodovanje

Tradicionalni na�cin programiranja podrazumeva eksplicitno kodo-
vanje. U ovom pristupu programer de�ni�se promenljive i skup pravila
po kojima se one menjaju. Sve promene u programu su unapred de�-
nisane i deterministi�cke, �sto zna�ci da za iste ulazne podatke program
uvek proizvodi isti rezultat.

Na primer, pseudokod koji klasi�kuje vrste kretanja mo�ze de�nisati
parametar brzine: male vrednosti ozna�cavaju hodanje, srednje vredno-
sti tr�canje, a ve�ce vo�znju bicikla. Ovakav pristup je jednostavan za
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implementaciju i testiranje, ali postaje neprecizan kada se susretne-
mo sa neo�cekivanim situacijama, poput igranja golfa ili kombinovanih
aktivnosti. Njegova prednost je potpuna kontrola nad logikom progra-
ma i deterministi�cki rezultati, dok su mane niska �eksibilnost i te�sko
skaliranje na kompleksne ili nepredvidive situacije.

Paradigma ma�sinskog u�cenja (Machine Learning, ML) uvodi dru-
ga�ciji pristup. Umesto da programer eksplicitno de�ni�se pravila, ML
model u�ci iz podataka. Na osnovu primera, koji uklju�cuju ulazne po-
datke i odgovaraju�ce oznake (labels), algoritam sam otkriva pravila i
koristi ih za prepoznavanje obrazaca u nepoznatim podacima. Ovaj
proces se naziva zaklju�civanje (inference).

Prednost ML pristupa je u njegovoj �eksibilnosti i sposobnosti da
u�ci iz podataka, omogu�cavaju�ci primenu na kompleksne i nepredvidive
situacije. Njegove slabosti uklju�cuju potrebu za ve�com koli�cinom poda-
taka za u�cenje, slo�zeniju implementaciju i optimizaciju, kao i mogu�ce
nepredvidive rezultate u nekim situacijama.

Slika 10.1: Eksplicitno kodovanje: programer de�ni�se pravila i logiku
sistema.

Slika 10.2: Pristup ma�sinskog u�cenja: model sam u�ci pravila iz poda-
taka i koristi ih za zaklju�civanje.

Proces u�cenja u ML sistemu zapo�cinje inicijalnom procenom ili
slu�cajnim postavljanjem vrednosti. Nakon toga se meri ta�cnost mo-
dela na podacima koji imaju odgovore, i vrednosti se optimizuju. Ovaj
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ciklus se ponavlja sve dok model ne dostigne zadovoljavaju�cu preci-
znost, omogu�cavaju�ci sistemu da samostalno otkriva pravila koja su
neophodna za klasi�kaciju ili predikciju novih podataka.

10.2 Merenje ta�cnosti i gradijentni pad

Jedan od osnovnih zadataka u ma�sinskom u�cenju jeste merenje
ta�cnosti modela, odnosno procena koliko dobro model predvida rezul-
tate na osnovu podataka. Jedna od �cesto kori�s�cenih mera za regresio-
ne zadatke je srednja kvadratna gre�ska (Mean Squared Error, MSE ).
Ova mera pokazuje prose�cnu kvadratnu odstupanja izmedu stvarnih i
predvidenih vrednosti, i predstavlja jednostavan, ali vrlo ilustrativan
primer principa merenja ta�cnosti.

U prakti�cnom primeru, mo�zemo de�nisati linearni model sa para-
metrima w i b, koji generi�se predvidene vrednosti Y = wX + b. Zatim
se izra�cunava kvadratna razlika izmedu stvarnih vrednosti i vrednosti
predvidenih modelom. Suma svih kvadratnih gre�saka, odnosno MSE,
daje uvid u ukupnu ta�cnost modela. Eksperimentisanjem sa razli�citim
parametrima mogu�ce je pratiti kako se promena te�zina i praga (w i b)
odra�zava na gubitak, i vizualizovati gde se model najpreciznije poklapa
sa podacima.

Algoritam 1 Izra�cunavanje srednje kvadratne gre�ske

1: Inicijalizuj parametre modela w i b
2: Za svaki ulaz xi:
3: Izra�cunaj predvidenu vrednost yi = w · xi + b
4: Izra�cunaj kvadratnu gre�sku: (yi − ŷi)

2

5: Saberite sve kvadratne gre�ske da biste dobili ukupnu gre�sku
6: Po �zelji, uzmite kvadratni koren za kona�cni gubitak

Listing 10.1: Izra�cunavanje srednje kvadratne gre�ske (MSE)

1 import math

2

3 # Parametri modela

4 w = 5

5 b = -2

6

7 # Ulazne i stvarne vrednosti
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8 x = [-1, 4, 1, 0, 1, 4]

9 y_true = [-3, -1, 1, 3, 5, 7]

10

11 # Izra�cunavanje predikcija

12 y_pred = [w * xi + b for xi in x]

13

14 # Izra�cunavanje ukupne kvadratne gre�ske

15 total_square_error = sum((y_t - y_p)**2 for y_t , y_p

in zip(y_true , y_pred))

16 loss = math.sqrt(total_square_error)

17

18 print("Stvarne vrednosti Y:", y_true)

19 print("Predvidjene vrednosti Y:", y_pred)

20 print("Srednja kvadratna gre�ska (MSE):", loss)

Odredivanje gradijenata i izvoda funkcije gubitka predstavlja klju�can
korak u optimizaciji modela. Funkcija gubitka, kao �sto je MSE, �cesto
ima paraboli�can oblik, pri �cemu minimum funkcije odgovara najma-
njem mogu�cem gubitku. Po�cetna procena parametara modela mo�ze se
nalaziti bilo gde na paraboli, ali odredivanjem gradijenta funkcije u toj
ta�cki mo�zemo saznati smer u kojem se minimum nalazi.

Slika 10.3: Paraboli�cni oblik funkcije gubitka i smer gradijentnog pada
ka minimumu.

Velicina koraka kojim se kre�cemo du�z tog smera ozna�cava se kao
brzina u�cenja (learning rate). Ako je korak premali, konvergencija do
minimuma traje dugo, dok preveliki korak mo�ze dovesti do preskakanja
minimuma. Nakon svakog koraka, izra�cunava se novi gradijent koji da-
je novi smer kretanja ka minimalnoj vrednosti funkcije gubitka. Ovaj
postupak se ponavlja iterativno sve dok se ne postigne optimalna kom-
binacija parametara modela, odnosno minimalna vrednost gubitka.
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10.3 Uvod u neuronske mre�ze

Neuronske mre�ze predstavljaju osnovu savremenog ma�sinskog u�cenja
i ve�sta�cke inteligencije. One funkcioni�su kao matemati�cki modeli in-
spirisani biolo�skim neuronima, gde svaka jedinica kombinuje ulazne
podatke sa ponderima, dodaje odstupanje i kroz funkciju aktivacije
generi�se izlaz. Parametri pondera (weights) i odstupanja (bias) slu�ze
za odredivanje ja�cine i pomaka signala, a njihovo pode�savanje omo-
gu�cava mre�zi da u�ci obrasce iz podataka. Podaci prolaze kroz slojeve,
od ulaznog, preko skrivenih, do izlaznog sloja, pri �cemu se svaki neuron
u sloju povezuje sa svim neuronima u slede�cem sloju, �sto se ozna�cava
kao gusta (dense) veza. Kada se podaci procesuiraju sloj po sloj, mre�za
je sekvencijalna.

Slika 10.4: Struktura ve�sta�ckog neurona: ulazi xi, te�zine wi, suma i
funkcija aktivacije.

Proces u�cenja zasniva se na minimizaciji funkcije gre�ske, �sto se po-
sti�ze primenom gradijentnog pada. Funkcija gubitka, kao �sto je sred-
nja kvadratna gre�ska (Mean Squared Error, MSE ), meri odstupanje
izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti. Optimizator, na primer sto-
hasti�cki gradijentni pad (SGD), koristi gradijente funkcije gubitka kako
bi odredio smer i veli�cinu promena parametara. Veli�cina koraka u ovom
procesu, poznata kao brzina u�cenja (learning rate), direktno uti�ce na
brzinu i stabilnost konvergencije ka minimalnoj gre�sci.

Kratak primer implementacije neuronske mre�ze sa jednim neuron
omogu�cava ilustraciju ovih principa:

Listing 10.2: Jednostavna neuronska mre�za u Keras/TensorFlow

1 import tensorflow as tf

2 import numpy as np

3

4 model = tf.keras.Sequential ([tf.keras.layers.Dense(

units=1, input_shape =[1])])
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5 model.compile(optimizer='sgd', loss='

mean_squared_error ')

6

7 xs = np.array ([-1.0, 0.0, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0], dtype

=float)

8 ys = np.array ([-3.0, -1.0, 1.0, 3.0, 5.0, 7.0],

dtype=float)

9

10 model.fit(xs, ys, epochs =500)

U ovom primeru, parametar units=1 ozna�cava da sloj sadr�zi jedan
neuron, dok input_shape=[1] de�ni�se da mre�za prima jedan ulaz. Op-
timizator sgd primenjuje stohasti�cki gradijentni pad kako bi se te�zine i
odstupanje prilagodili, dok funkcija gubitka mean_squared_error me-
ri kvadratne razlike izmedu predvidenih i stvarnih vrednosti. Argu-
ment epochs=500 ozna�cava broj prolaza kroz kompletan skup trening
podataka, pri �cemu se parametri iterativno a�zuriraju u skladu sa gra-
dijentima.

Nakon treniranja, mre�za mo�ze da izvr�si predikciju na nepoznatim
podacima (inference). Nau�cena te�zina povezuje ulaz sa izlazom linear-
no, dok odstupanje omogu�cava pomak funkcije. U slo�zenijim mre�zama
kombinacije vi�se neurona i slojeva omogu�cavaju modelovanje nelinear-
nih odnosa i prepoznavanje slo�zenih obrazaca u podacima. Svaki neu-
ron u mre�zi poseduje sopstvene parametre, koji se iterativno prilagodavaju
tokom u�cenja, �cime se omogu�cava generalizacija na nove, nepoznate
ulaze.

10.4 Vrste slojeva u neuronskim mre�zama

Pored slojeva sa gustim vezama, koji kombinuju sve ulaze sa svim
neuronima u slede�cem sloju, neuronske mre�ze koriste i druge speci-
jalizovane tipove slojeva, prilagodene razli�citim vrstama podataka i
zadacima.

Konvolucijski slojevi (Convolutional Layers) koriste �ltere ili jezgra
(kernels) za transformaciju podataka, posebno kada se radi o slikama ili
video sekvencama. Svaki �lter u�ci karakteristi�cne obrasce u podacima,
a vrednosti �ltera se a�zuriraju tokom procesa u�cenja, sli�cno te�zinama
i odstupanjima u gustim slojevima. Ovi slojevi su standard u zadaci-
ma ra�cunarskog vida (computer vision), jer omogu�cavaju automatsko
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prepoznavanje ivica, tekstura i drugih vizuelnih osobina koje slu�ze za
klasi�kaciju ili detekciju objekata.

Slika 10.5: Rekurentna neuronska mre�za (RNN): prenos informacija
du�z sekvence podataka.

Slika 10.6: Konvolucijski sloj: primena �ltera (jezgra) nad slikom radi
ekstrakcije karakteristika.

Rekurzivni slojevi (Recurrent Layers) u�ce o odnosima izmedu ele-
menata u nizu podataka. Neuroni u ovim slojevima prenose nau�cene
informacije du�z sekvence, �sto omogu�cava modelu da povezuje prethod-
ne ulaze sa kasnijim izlazima. Na primer, za ulazni nizX0, X1, X2 odgo-
varaju�ci izlazi Y0, Y1, Y2 se generi�su tako da neuron koji procesuira X1

uzima u obzir i prethodno stanje neurona koji je procesirao X0, �cime
se prenosi kontekst. Ova osobina omogu�cava mre�zama predvidanje se-
kvenci ili analizu vremenskih serija.
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Jedan od popularnih tipova rekurzivnih slojeva je LSTM (Long
Short-Term Memory), koji ne samo da prenosi vrednost prethodnog
neurona na slede�ci, ve�c �cuva informacije sa udaljenijih ulaza u sekvenci.
Na primer, ulaz X0 mo�ze uticati na izlaz Y9, �sto omogu�cava modelu da
u�ci dugoro�cne zavisnosti u podacima. Takvi slojevi su posebno korisni
za predvidanje vremenskih serija, obradu jezika i razumevanje teksta.

Postoje i slojevi koji ne u�ce parametre, ali uti�cu na tok podataka i
e�kasnost mre�ze. Slojevi poput dropout smanjuju gustinu veza izmedu
neurona tokom u�cenja kako bi se spre�cilo preprilagodavanje (over�t-
ting). Slojevi za udru�zivanje (pooling) redukuju dimenzije podataka,
zadr�zavaju�ci klju�cne informacije i smanjuju�ci redundanciju. Lambda
slojevi omogu�cavaju izvr�savanje proizvoljnih transformacija nad poda-
cima unutar mre�ze.

Primenjuju�ci princip u�cenja koji je ilustrisan na jednostavnom pri-
meru jednog neurona sa formulom Y = wX + b, ista metodologija se
koristi i u slo�zenijim mre�zama. Te�zine i odstupanja u svakom neuro-
nu se iterativno a�zuriraju prema funkciji gubitka, dok vi�seslojna arhi-
tektura omogu�cava modeliranje nelinearnih i slo�zenih odnosa izmedu
ulaza i izlaza. Na ovaj na�cin, fundamentalni principi u�cenja iz prostih
linearnih modela direktno se primenjuju i u naprednijim neuronskim
mre�zama sa konvolucijskim i rekurzivnim slojevima.

10.5 Osnovni blokovi neuronskih mre�za: ini-

cijalizacija i u�cenje

U�cenje u ma�sinskom u�cenju podrazumeva po�cetni skup podataka i
pripadaju�ce izlaze. Zadaci algoritma sastoji se u pronala�zenju pravila
koja povezuju ulaze i izlaze kako bi model mogao da primeni nau�cene
obrasce na novim podacima.

Jednostavan primer ovog principa mo�ze se predstaviti linearnom
funkcijom Y = wX + b, gde w predstavlja te�zinu koja modi�kuje ula-
znu vrednost, a b ozna�cava odstupanje (bias). Po�cetni podaci mogu
biti, na primer, niz brojeva [−1, 0, 1, 2, 3, 4] sa odgovaraju�cim izlazi-
ma [−3,−1, 1, 3, 5, 7]. U ovoj fazi, vrednosti w i b se mogu inicijalno
odabrati proizvoljno, a funkcija gubitka izra�cunava se kao srednja kva-
dratna gre�ska izmedu predvidenih i stvarnih vrednosti. Cilj procesa
u�cenja je da se ova funkcija minimizira, �cime se odreduju optimalne
vrednosti parametara.
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Minimizacija funkcije gubitka odvija se kori�s�cenjem gradijenata.
Izvod funkcije gubitka u odnosu na parametre w i b pokazuje smer
kretanja ka minimumu. Veli�cina koraka u tom smeru de�ni�se se kao
brzina u�cenja (learning rate). Pomo�cu trenutne lokacije na funkciji i
vrednosti brzine u�cenja odreduju se nove vrednosti parametara, koje se
zatim koriste u slede�cem krugu procene gre�ske. Ovaj iterativni proces
naziva se propagacija unazad (backpropagation), dok se kretanje niz
funkciju gubitka ka njenom minimumu naziva gradijentni pad (gradient
descent).

Kod vi�seslojnih neuronskih mre�za, pojedina�cni neuroni se organi-
zuju u slojeve, pri �cemu svaki neuron ima sopstvene te�zine i odstu-
panje. Izlaz neurona sa vi�se ulaza mo�ze se izraziti formulom Y =∑

iwiki + b, gde su ki izlazi neurona iz prethodnog sloja, a wi nji-
hove te�zine. Nau�cene vrednosti te�zina i odstupanja odreduju se tokom
procesa u�cenja, omogu�cavaju�ci mre�zi da povezuje ulaze i izlaze sa mi-
nimalnom gre�skom.

Iako se u prakti�cnim implementacijama koriste softverski okviri koji
automatski obavljaju izra�cunavanje te�zina, kompilaciju modela i de�-
nisanje funkcije gubitka, su�stinski princip ostaje isti kao kod linearne
funkcije. �Cak i u slo�zenijim mre�zama, metodologija inicijalizacije para-
metara, izra�cunavanja gre�ske, propagacije unazad i gradijentnog pada
primenjuje se na identi�can na�cin.

Ovakav pristup omogu�cava neuronskim mre�zama da, kombinova-
njem vi�se neurona i slojeva, u�ce slo�zene funkcije i obrasce. Dok u
jednostavnoj linearnoj mre�zi jedan neuron odgovara funkciji sa dva
parametra, u vi�seslojnim mre�zama set te�zina i odstupanja u slojevi-
ma omogu�cava mre�zi da re�sava zadatke znatno kompleksnije od samog
linearno de�nisanog skupa podataka.
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Glava 11

Neuronske mre�ze

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja je da se pru�zi detaljno obja�snjenje principa funk-
cionisanja neuronskih mre�za, kao i na�cina na koji se ostvaruje proces
u�cenja i prilagodavanja parametara modela. U okviru poglavlja raz-
matra se inicijalizacija i obuka modela na primeru linearne regresije,
�cime se uvodi osnovni koncept optimizacije pomo�cu gradijentnog pa-
da i propagacije unazad. Posebna pa�znja posve�cena je pro�sirenju ovog
principa na mre�ze sa vi�se neurona i slojeva, koje omogu�cavaju formi-
ranje slo�zenijih i nelinearnih funkcija.

Dodatno se obraduju osnove klasi�kacije i uloga neuronskih mre�za
u prepoznavanju obrazaca, uz primenu na skupu podataka MNIST.
Obja�snjava se struktura i proces obuke klasi�kacionih mre�za, kao i po-
dela podataka na skupove za u�cenje, validaciju i testiranje. Na kraju
se uvode principi i funkcionalnost konvolucionih neuronskih mre�za, sa
naglaskom na obradu slikovnih podataka, ekstrakciju karakteristika i
smanjenje dimenzionalnosti kori�s�cenjem konvolucionih i pooling sloje-
va.

11.1 Inicijalizacija i u�cenje na primeru li-

nearne regresije

Ma�sinsko u�cenje predstavlja proces u kojem su na po�cetku poznati
podaci i njihovi odgovaraju�ci odgovori, dok je zadatak algoritma da
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otkrije pravilo koje ih povezuje, kako bi to pravilo kasnije moglo da se
primeni na nove, nepoznate podatke.

Jedan ilustrativan primer ovog principa mo�ze se prikazati ako se
pretpostavi da su dostupni podaci u vidu skupa vrednosti

X = [−2,−1, 0, 1, 2, 3]

i odgovaraju�ci skup izlaznih vrednosti

Y = [−5,−3,−1, 1, 3, 5].

Ako se pretpostavi da je odnos izmedu ulaznih i izlaznih vrednosti
linearan, on se mo�ze izraziti funkcijom:

Y = wX + b, (11.1)

gde w ozna�cava te�zinski koe�cijent, a b slobodni �clan. Cilj procesa
u�cenja jeste odredivanje optimalnih vrednosti parametara w i b.

Postupak odredivanja re�senja mo�ze da zapo�cne proizvoljnim izbo-
rom po�cetnih vrednosti za w i b, nakon �cega se procenjuje gre�ska, od-
nosno funkcija gubitka (loss), koja meri odstupanje izmedu ta�cnih i
predvidenih vrednosti. Na primer, ako su w = 8 i b = −4, dobijaju se
predvidene vrednosti:

Ŷ = [−20,−12,−4, 4, 12, 20],

dok su stvarne vrednosti:

Y = [−5,−3,−1, 1, 3, 5].

Za svaku ta�cku odstupanje se mo�ze izraziti kao:

ei = ŷi − yi. (11.2)

Ukupna gre�ska mo�ze da se aproksimira kao srednja vrednost svih
odstupanja. Medutim, po�sto neka odstupanja imaju pozitivne, a ne-
ka negativne vrednosti, njihovo prostim sabiranjem moglo bi do�ci do
medusobnog poni�stavanja. Zbog toga se u praksi koristi srednja kva-
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dratna gre�ska (engl. Mean Squared Error, MSE), de�nisana kao:

L =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2, (11.3)

gde N ozna�cava ukupan broj uzoraka. Ova funkcija gubitka ima oblik
parabole, �sto omogu�cava njenu optimizaciju.

Cilj procesa u�cenja jeste minimizacija funkcije gubitka. Smer kre-
tanja ka minimumu odreduje se izra�cunavanjem gradijenta funkcije
gubitka u odnosu na parametre w i b:

∇L =

(
∂L
∂w

,
∂L
∂b

)
. (11.4)

Veli�cina koraka kojim se prilazi minimumu odreduje se parametrom
learning rate, koji se obi�cno ozna�cava kao η.

Na osnovu trenutne pozicije na funkciji gubitka i veli�cine koraka,
izra�cunavaju se nove vrednosti parametara w i b:

wnovo = wstaro − η
∂L
∂w

,

bnovo = bstaro − η
∂L
∂b

.

(11.5)

Ovaj postupak a�zuriranja parametara poznat je kao propagacija
unazad (engl. backpropagation). Proces postupnog pribli�zavanja mi-
nimumu funkcije gubitka kori�s�cenjem gradijenta naziva se gradijentni
pad (engl. gradient descent).

11.2 Funkcija f (x) sa vi�se od jednog neuro-

na

Umesto kori�s�cenja samo jednog neurona i jednostavne linearne funk-
cije, veza izmedu ulaza x i izlaza y mo�ze se ostvariti pomo�cu neuronske
mre�ze (NN) koja sadr�zi vi�se neurona. Na slici je prikazan jednostavan
primer takve mre�ze u kojoj prvi sloj sadr�zi dva neurona, dok drugi sloj
ima jedan neuron.

U softverskom okviru TensorFlow/Keras ovakva mre�za mo�ze se
opisati slede�ce:
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Slika 11.1: Jednostavna neuronska mre�za sa dva neurona u skrivenom
sloju i jednim izlaznim neuronom.

model = tf.keras.Sequential([

keras.layers.Dense(2, input_shape=[1]),

keras.layers.Dense(1)

])

Model se zatim kompajlira i obu�cava kori�s�cenjem standardnih funk-
cija optimizacije i gubitka, kao i u slu�caju linearne regresije.

Neuron u drugom sloju ima dva ulaza, pa se njegov izlaz mo�ze
izraziti kao:

y = w1k1 + w2k2 + b, (11.6)

gde su k1 i k2 izlazi neurona iz prethodnog sloja, dok su w1 i w2 njihove
odgovaraju�ce te�zine. Parametar b predstavlja slobodni �clan (bias). Ako
se u prethodnom sloju nalazi vi�se neurona, broj te�zina raste proporci-
onalno broju ulaza.

Nakon u�cenja, vrednosti te�zina i slobodnih �clanova mogu se ispi-
tati pozivom funkcije get_weights(), koja vra�ca nau�cene parametre
slojeva. Na primer, za prvi sloj mogu se dobiti dve vrednosti te�zina i
dve vrednosti slobodnih �clanova, dok drugi sloj sadr�zi onoliko te�zina
koliko ima neurona u prethodnom sloju, uz jedan bias.

Ove te�zine i bias sabiraju se prema izrazu (11.6), �cime se formira
izlaz neurona drugog sloja:

y = w1k1 + w2k2 + b. (11.7)

Na ovaj na�cin neuronska mre�za sa vi�se neurona u slojevima omo-
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gu�cava formiranje slo�zenijih, potencijalno nelinearnih funkcija, �cime se
znatno pove�cava sposobnost modela da aproksimira razli�cite odnose
izmedu ulaza i izlaza.

11.3 Uvod u klasi�kaciju

U prethodnim primerima razmatrana je regresija, gde je cilj bio
predvidanje numeri�cke vrednosti na osnovu jednog ili vi�se ulaznih pa-
rametara. Druga uobi�cajena primena neuronskih mre�za jeste klasi�ka-
cija, u kojoj se mre�za koristi za odredivanje klase kojoj pripada dati
podatak.

Slika 11.2: Primer binarne klasi�kacije: neuronska mre�za prima sliku
i odlu�cuje da li prikazuje psa ili ma�cku.

Za razliku od regresionih mre�za koje imaju jedan izlazni neuron, u
klasi�kaciji se obi�cno koristi vi�se neurona u izlaznom sloju, pri �cemu
svaki neuron odgovara jednoj klasi. Na primer, za zadatak razlikovanja
slika ma�caka i pasa, izlazni sloj mo�ze sadr�zati dva neurona � jedan
za klasu ½ma�cka� i jedan za klasu ½pas�. Ako mre�zi prosledimo sliku
ma�cke, neuron za ma�cku �ce imati visoku verovatno�cu aktivacije, dok
�ce neuron za psa biti slabije aktiviran. Oznake za obuku mogu biti u
formi vektora, npr. [1, 0] za ma�cku i [0, 1] za psa.

Sli�can princip koristi se i za mre�ze koje prepoznaju rukom napisa-
ne cifre od 0 do 9. Za ovakav zadatak izlazni sloj mre�ze sadr�zi deset
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neurona, po jedan za svaku cifru.

11.3.1 Skup podataka MNIST

Za u�cenje se koristi poznati skup podataka MNIST, koji sadr�zi
60 000 slika za obuku i 10 000 slika za validaciju. Svaka slika je crno-
bela i dimenzija 28× 28 piksela. Radi lak�seg u�cenja, vrednosti piksela
normalizuju se tako da budu u opsegu [0, 1].

Slika 11.3: Primer MNIST slike: broj 7 i njene klasi�kacije

11.3.2 Struktura mre�ze

Neuronska mre�za za prepoznavanje cifara mo�ze se predstaviti kao
slo�zena, ali logi�cki jednostavna struktura:

� Prvi sloj, Flatten, pretvara dvodimenzionalnu sliku u jednodi-
menzionalni vektor od 784 elemenata, �sto omogu�cava njegovo
dalje procesiranje u gustim slojevima.
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� Sledi gusti sloj sa 20 neurona koji koristi aktivacionu funkciju Re-
LU (Recti�ed Linear Unit), �cime se uvodi nelinearnost i spre�cava
medusobno poni�stavanje vrednosti neurona.

� Izlazni sloj ima 10 neurona sa aktivacionom funkcijom softmax,
koja pretvara izlaze u verovatno�ce, a neuron sa najve�com vred-
no�s�cu ozna�cava predvidenu cifru.

Ova struktura omogu�cava mre�zi da nau�ci obrasce na slikama i da
klasi�kuje cifre prema nau�cenim karakteristikama.

11.3.3 Obuka i evaluacija

Mre�za se obu�cava kori�s�cenjem optimizatora Adam i funkcije gu-
bitka sparse categorical crossentropy, koja je pogodna za zadatke sa
vi�se kategorija. Proces obuke uklju�cuje prolazak kroz sve slike u skupu
podataka (epohe), pri �cemu mre�za iterativno prilagodava te�zine svojih
neurona kako bi minimizovala gre�sku klasi�kacije.

Nakon obuke, mre�za se testira na validacionom skupu. Rezultat je
vektor verovatno�ca za svaku sliku, pri �cemu najve�ca vrednost poka-
zuje koju cifru mre�za prepoznaje. Na primer, za sliku cifre 7, neuron
odgovaraju�ci cifri 7 mo�ze imati verovatno�cu blizu 99%, dok ostali ne-
uroni imaju znatno ni�ze vrednosti. Ovo potvrduje da mre�za uspe�sno
klasi�kuje slike na osnovu nau�cenih obrazaca.

11.4 Podaci za u�cenje, validaciju i testira-

nje

Prilikom rada sa neuronskim mre�zama dostupni podaci se dele u
tri osnovne grupe: podaci za u�cenje, podaci za validaciju i podaci za
testiranje.

Podaci za u�cenje predstavljaju najve�ci deo skupa podataka i kori-
ste se za prilagodavanje te�zina mre�ze tokom procesa obuke. Podaci za
validaciju omogu�cavaju procenu performansi mre�ze u toku obuke, na-
kon svakog koraka, i poma�zu u pode�savanju hiperparametara, kao �sto
su broj slojeva ili veli�cina koraka u�cenja. Podaci za testiranje slu�ze za
kona�cnu proveru ta�cnosti mre�ze nakon zavr�setka procesa obuke i daju
objektivan uvid u njenu sposobnost da generalizuje na nove, nepoznate
podatke.
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Va�zno je napomenuti da postizanje vrlo visoke ta�cnosti na poda-
cima za u�cenje, na primer 99%, ne garantuje dobru generalizaciju. U
takvim slu�cajevima �cesto dolazi do prevelike zavisnosti modela od kon-
kretnih podataka za u�cenje, �sto mo�ze rezultovati zna�cajno ni�zim vred-
nostima ta�cnosti na skupovima za validaciju i testiranje.

11.5 Konvolucione neuronske mre�ze

Konvolucione neuronske mre�ze (Convolutional Neural Networks,
CNN ) koriste se posebno u oblasti computer vision, gde dense layers i
�atten layers nisu dovoljni za e�kasno prepoznavanje obrazaca na sli-
kama. Osnovni gradivni element CNN -a su convolutional layers, koji
omogu�cavaju automatsko izdvajanje karakteristi�cnih osobina slike (fea-
ture extraction). Pored standardnih parametara weights i bias, u okviru
CNN -a u�ce se i vrednosti �lters koji se primenjuju pri konvoluciji.

Filtri funkcioni�su tako �sto se za svaki piksel slike uzimaju i njegovi
neposredni susedi. Svaki piksel i njegov sused se mno�ze sa odgova-
raju�com vredno�s�cu iz �ltera, a rezultati se zatim sumiraju. Dobijena
vrednost postaje nova vrednost piksela u izlaznoj slici. Na ovaj na�cin
�lteri mogu da istaknu odredene karakteristike slike, kao �sto su verti-
kalne ili horizontalne linije, ivice i oblici. Sli�can princip se koristi i u
programima za obradu slike, kao �sto su Photoshop ili Instagram, za
primenu vizuelnih �ltera.

Proces izdvajanja zna�cajnih osobina slike naziva se feature extracti-
on. Kada se ekstrakcija kombinuje sa operacijom pooling, mre�za mo�ze
smanjiti dimenzije slike, zadr�zavaju�ci najva�znije informacije. Naj�ce�s�ce
se koristi max pooling, gde se iz malih blokova piksela bira najve�ca
vrednost, dok se ostale odbacuju. Na primer, blok dimenzija �cetiri pu-
ta �cetiri piksela mo�ze se podeliti na �cetiri manja bloka od po dva puta
dva piksela, a iz svakog se bira maksimum. Rezultat je novi, kompri-
movani prikaz slike sa o�cuvanim karakteristikama. Objedinjavanje se
mo�ze izvoditi i pomo�cu minimuma (min pooling) ili proseka (average
pooling), u zavisnosti od potrebe.

Primena vi�se �lters omogu�cava mre�zi da stvori razli�cite varijante
slike i vi�se informacija za u�cenje. Na primer, �lteri mogu izdvojiti lini-
je, oblike ruku, nogu i lica, �sto mre�zi omogu�cava da prepozna prisustvo
osobe na slici. Vrednosti �ltera se inicijalno postavljaju nasumi�cno, a
tokom obuke se prilagodavaju tako da mre�za u�ci da izdvoji karakteri-
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Slika 11.4: Ilustracija primene �ltera u CNN-u. Filter (kernel) klizi
po ulaznoj slici, mno�zi se sa vrednostima piksela i sumira da bi se do-
bila izlazna mapa karakteristika (feature map). Vi�se �ltera omogu�cava
detekciju razli�citih obrazaca.

stike koje su relevantne za dodeljivanje klase (class labels).
Ra�cunanje sa �lters i sa pooling-om je klju�cno za funkcionalnost

CNN-a. Kori�s�cenjem �lters mre�za identi�kuje karakteristi�cne obrasce,
dok pooling omogu�cava smanjenje dimenzija i ja�canje zna�cajnih karak-
teristika, �cime se posti�ze e�kasnija obrada i smanjuje slo�zenost poda-
taka.

Kao i kod standardnih weights i bias, �lters se pode�savaju ko-
ri�s�cenjem optimizer -a. Kada mre�za nau�ci da odredeni �lteri izdvajaju
karakteristike poput nogu, ruku i glave, oni postaju povezani sa kla-
som osoba. Na ovaj na�cin mre�za mo�ze prepoznati slike i u situacijama
kada karakteristike nisu o�cigledne ljudskom oku. Neki �lteri otkrivaju
obrasce piksela koji ljudima ne zna�ce ni�sta, ali su konzistentni i korisni
za model.

Detaljnije obja�snjenje kako CNN vidi karakteristike slike mo�ze se
na�ci u radu https://arxiv.org/pdf/1311.2901v3.pdf. U ovom radu
su prikazani rezultati primene �ltera na slike pasa i zakrivljenih pred-
meta, kao i rekonstrukcije slika generisanih mre�zom vra�canjem kroz
�lters. Primeri koda za vizuelizaciju �ltera dostupni su na https://

keras.io/examples/vision/visualizing_what_convnets_learn/.
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Slika 11.5: Detekcija ivica pomo�cu CNN.
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Glava 12

Primene Edge AI i TinyML

Cilj poglavlja

Cilj ovog poglavlja jeste prikaz koncepta Edge AI i TinyML teh-
nologija, kao i analiza njihovih mogu�cnosti primene u industrijskim,
zdravstvenim i ekolo�skim sistemima. Poseban akcenat stavljen je na
ulogu senzora u procesima prikupljanja i lokalne obrade podataka, kao
i na zna�caj odgovornog i eti�ckog dizajna u razvoju inteligentnih uredaja
ograni�cenih resursa.

12.1 Uvod

Embedded ma�sinsko u�cenje i njegove podvrste Edge AI i TinyML
omogu�cavaju obradu podataka direktno na uredaju, umesto slanja u
cloud, �sto je posebno korisno za uredaje sa ograni�cenim resursima za
obradu i povezivanje. Prednosti ove paradigme uklju�cuju prenosivost
uredaja, male vrednosti ka�snjenja, smanjenu potrebu za propusnim
opsegom za prenos, privatnost i ni�ze tro�skove.

U realnom svetu, Edge AI se primenjuje u razli�citim oblastima,
od industrije i zdravstva do ekologije i svakodnevnih uredaja. Tipi�cni
primeri uklju�cuju detekciju kvarova na dalekovodima radi prevencije
�sumskih po�zara, za�stitu spasilaca putem inteligentnih nosivih uredaja
ili pra�cenje pona�sanja �zivotinja pomo�cu pametnih ogrlica.
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Slika 12.1: Edge AI koncept � uredaji sa senzorima i lokalnom obra-
dom podataka

12.2 Uloga senzora u TinyML

Senzori predstavljaju klju�cnu vezu izmedu algoritamskih modela
i �zi�ckog sveta. Podaci sa senzora mogu biti vremenske serije, sli-
ke ili kombinacije razli�citih signala. Naj�ce�s�ce kori�s�ceni senzori u Ti-
nyML aplikacijama su akusti�cni senzori, vizuelni senzori, akcelerome-
tri, �ziroskopi, temperaturni i vibracioni senzori, kao i biosenzori za
pra�cenje ljudskog ili �zivotinjskog zdravlja.

Kombinovanjem vi�se senzora mo�ze se dobiti ve�ca preciznost i do-
datna analiza slo�zenih pojava. Na primer, akcelerometar i �ziroskop u
mobilnom uredaju omogu�cavaju detekciju �sestosmernih pokreta, dok
kombinacija kamere i mikrofona mo�ze pratiti ljudske aktivnosti ili po-
na�sanje �zivotinja. Senzori imaju ograni�cen radni vek, mogu pokazivati
�sum i drift, a previ�se senzora pove�cava potro�snju energije i slo�zenost
sistema.

12.3 Industrijske primene

U industrijskim okru�zenjima, Edge AI i TinyML omogu�cavaju pra�cenje
i kontrolu sistema u realnom vremenu, pove�cavaju�ci otpornost i pou-
zdanost. Prediktivno odr�zavanje koristi senzore vibracija, akcelerome-
tre, temperature i audio signale kako bi se identi�kovale anomalije u
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radu ma�sina pre nego �sto dode do kvara.

Slika 12.2: Ma�sine opremljene senzorima za prediktivno odr�zavanje

Autonomna kontrola alata i vozila oslanja se na vizuelne i pokretne
senzore, omogu�cavaju�ci robotima i autonomnim kombajnima da oba-
vljaju zadatke bez stalnog nadzora. Detekcija neispravnih proizvoda
na proizvodnim linijama koristi vizuelne senzore, dok analiza pokreta u
skladi�stima kombinuje vi�se senzora radi optimizacije logistike. TinyML
modeli se treniraju da prepoznaju obrasce u podacima sa senzora i do-
nose odluke bez potrebe za cloud konekcijom.

12.4 Primene u zdravstvu i ljudskim aktiv-

nostima

Nosivi uredaji prate ljudsko zdravlje ili �zi�cku aktivnost u real-
nom vremenu. Podaci sa akcelerometara, GPS-a, biosenzora i mikro-
fona omogu�cavaju pra�cenje spavanja, detekciju padova, kategorizaciju
�zi�ckih aktivnosti i prepoznavanje gestova.

Uredaji mogu obavestiti medicinsko osoblje ili korisnika o anomali-
jama bez potrebe za internet konekcijom, �cime se pove�cava privatnost
i sigurnost podataka.
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Slika 12.3: Nosivi uredaji prate �zi�cke aktivnosti i biosignale korisnika

12.5 Primene u ekologiji i �zivotinjskom sve-

tu

Pra�cenje �zivotinja i prirodnog okru�zenja koristi TinyML za kontinu-
irano i lokalno prikupljanje podataka. Pametne ogrlice i vizuelni senzo-
ri omogu�cavaju pra�cenje zdravlja doma�cih �zivotinja i divljih �zivotinja,
dok termalne kamere i vizuelni senzori omogu�cavaju detekciju divljih
�zivotinja ili potencijalnih opasnosti.

Slika 12.4: Pametna ogrlica za �zivotinje koja prati aktivnost i zdravlje
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Takode, vizuelni senzori se koriste za dijagnostiku bolesti useva
ili monitoring poljoprivrednih resursa. Kombinacija vi�se senzora omo-
gu�cava modelima da prepoznaju obrasce koji ljudima mo�zda nisu o�cigledni,
ali su zna�cajni za klasi�kaciju i dono�senje odluka.

12.6 Obrada audio i vizuelnih signala

Edge AI i TinyML omogu�cavaju lokalnu obradu audio, vizuelnih
i vremenskih senzorskih signala. Audio signali se koriste za detekciju
klju�cnih re�ci, �ltriranje buke, generisanje govora i muzike, dok vizu-
elni signali omogu�cavaju detekciju objekata, segmentaciju pozadine i
kompresiju video sadr�zaja.

Slika 12.5: Obrada vizuelnih signala na uredaju

Lokalna obrada smanjuje latenciju, minimalizuje potrebu za pro-
pusnim opsegom i omogu�cava kontinuirani rad uredaja na baterijsko
napajanje.

12.7 Dizajn i odgovornost

Razvoj aplikacija u okviru Edge AI i TinyML mora biti odgovoran i
eti�cki. Modeli moraju biti nepristrasni, pouzdani i bezbedni, naro�cito u
kriti�cnim oblastima kao �sto su autonomna vozila, industrijska automa-
tizacija i medicinski uredaji. Tokom �citavog �zivotnog ciklusa razvoja
� od prikupljanja podataka, izbora senzora i treniranja modela, do
implementacije i kori�s�cenja � potrebno je obezbediti transparentnost,
pravi�cnost i za�stitu privatnosti. Odgovoran AI dizajn podrazumeva
razmatranje tri klju�cne faze razvoja TinyML sistema: dizajna, razvoja
i upotrebe. U fazi dizajna postavljaju se pitanja �sta se kreira, za koga
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i sa kojim posledicama ako sistem ne funkcioni�se pravilno. U tom kon-
tekstu, AI re�senja bi trebalo da te�ze ostvarivanju dru�stvenog dobra i da
budu u skladu sa ciljevima odr�zivog razvoja Ujedinjenih nacija, kao �sto
su smanjenje nejednakosti, unapredenje zdravlja, obrazovanja i za�stite
�zivotne sredine. Posebnu pa�znju potrebno je posvetiti potencijalnim
zloupotrebama i eti�ckim rizicima, uklju�cuju�ci naru�savanje privatno-
sti i neovla�s�ceno pro�lisanje korisnika. Tokom razvoja treba razmotriti
ograni�cenja podataka, pristrasnost u treniranju modela i ograni�cene re-
surse ugradenih uredaja, dok faza kori�s�cenja obuhvata procenu gre�saka
sistema i njihove posledice. Tip 1 (la�zno pozitivne) i Tip 2 (la�zno ne-
gativne) gre�ske razli�cito uti�cu na bezbednost i pouzdanost, pa je u
dizajnu neophodno proceniti koja od njih mo�ze imati ozbiljnije posle-
dice za konkretnu primenu, poput detekcije po�zara, medicinskih alarma
ili sistema prepoznavanja govora. Samo uz ovakav sveobuhvatan pri-
stup mogu�ce je razvijati TinyML re�senja koja su istovremeno e�kasna,
pouzdana i dru�stveno odgovorna.

Slika 12.6: Simbol odgovornog i eti�ckog dizajna AI sistema
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Klju�cne re�ci

Ovo poglavlje daje pro�sirene de�nicije klju�cnih termina koji se ko-
riste u razmatranjima ugradenog hardvera, komunikacionih sistema i
primene ma�sinskog u�cenja u embedded uredajima. Slu�zi kao leksikon
radi brze reference pri �citanju teksta.

Elektronske komponente i senzori

Otpornik (resistor): pasivna komponenta koja ograni�cava elektri�cni
tok u kolu. Vrednost u omima, parametri: tolerancija, snaga, tempera-
turni koe�cijent.

Kondenzator (capacitor): skladi�sti elektri�cni naboj; koristi se za
�ltriranje, stabilizaciju napona i formiranje vremenskih konstanti.

Dioda (diode): provodi struju primarno u jednom smeru; specijalne
vrste: LED, Schottky, Zener.

Tranzistor (transistor): poja�cava�c ili prekida�c; BJT i MOSFET.
Osnovni gradivni blok digitalne i analogne elektronike.

Operacioni poja�cava�c (op-amp): integrisano poja�calo za poja�cavanje,
�ltriranje, integraciju i diferenciranje signala.

Akcelerometar, �ziroskop, magnetometar, mikrofon, kamera, senzo-
ri gasa, IR senzori, kapacitivni senzori: prate okolinu i omogu�cavaju
interakciju uredaja sa svetom.

Napajanje i upravljanje energijom

Baterije i akumulatori: izvori DC napona (Li-ion, NiMH) sa raz-
li�citom energijskom gustinom i ciklusnim trajanjem.

Regulator napona i DC�DC konvertori (buck/boost): odr�zavaju
stabilan napon za rad uredaja.
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Sakupljanje energije (energy harvesting): solar, piezo, termoelek-
tri�cni generatori, RF harvesting za napajanje niskopotro�snih uredaja.

Programabilni i specijalizovani procesori

Mikrokontroler (MCU): CPU, memorija i periferni kontroleri na
jednom �cipu, namenjen upravljanju uredajima.

FPGA: programabilna logi�cka matrica za implementaciju hardver-
ske logike nakon proizvodnje.

ASIC: namenski dizajnirano i trajno IC za speci��cnu aplikaciju.
GPU: paralelni procesor optimizovan za vektorske i matriksne ope-

racije; primena u vizuelnim i ML zadacima.
SoC: integracija CPU, memorije i dodatnih blokova (AI akcelera-

tori, komunikacije) na jednom �cipu.
VPU, NNP, MLP: specijalne jedinice za ubrzanje ra�cunalnog vida,

neuronskih mre�za i generalnih ML zadataka.

Komunikacioni interfejsi i mre�ze

UART, SPI, I2C: serijski interfejsi za povezivanje uredaja.
Wi-Fi, Bluetooth/BLE, ZigBee, LoRa/LoRaWAN, NB-IoT: be�zi�cne

tehnologije za lokalne i �siroke mre�ze.
Ethernet, CAN, 2G/3G/4G/5G: �zi�cne i mobilne mre�ze; koristi se u

IoT i ugradenim sistemima.
Mesh, star, bus/topologije: organizacija uredaja u mre�zi radi opti-

malne komunikacije.
Edge i cloud arhitekture: kombinacija lokalne obrade i udaljenih

serverskih funkcija.

Embedded machine learning i TinyML

TinyML: izvodenje ML modela na uredajima sa ograni�cenim resur-
sima pri minimalnoj potro�snji energije.

Inferencija (inference): primena ve�c istreniranog modela za predik-
cije.

Trening (training): o�ine prilagodavanje parametara modela.
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Kvantizacija (quantization): smanjenje preciznosti radi manjih za-
hteva za memorijom i br�ze inferencije.

Pruning i kompresija: uklanjanje nepotrebnih te�zina radi manjih
modela i ni�ze potro�snje.

Knowledge distillation: u�cenje manjeg modela pomo�cu ve�ceg (teac-
her � student).

Edge TPU, NPU, akceleratori: ugradeni hardver za ubrzanje ML
zadataka.

Frameworks: TensorFlow Lite, TensorFlow Lite Micro, ONNX, PyTorch
Mobile za konverziju i izvodenje modela na embedded platformama.

Alati i softverski koncepti

Debugger, JTAG, SWD: alati za otklanjanje gre�saka i pra�cenje re-
gistara.

Bootloader: inicijalno pokretanje i OTA a�zuriranja uredaja.
RTOS: deterministi�cki operativni sistem za kriti�cne zadatke.
DMA: direktan prenos podataka bez optere�cenja CPU-a.
Power saving modes: re�zimi niske potro�snje (sleep, deep sleep),

DVFS, optimizacija autonomije uredaja.
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