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Sadriaj — Ovaj rad istraZuje primenu vestacke inteligencije u prediktivnom
odrzavanju urbanih infrastrukturnih sistema, koje omoguéavaju pravovremenu
detekciju kvarova i prognozu potencijalnih oStecenja. Kori§¢enjem simuliranih
podataka, istreniran je model za detekciju anomalija, uz analizu klju¢nih faktora
kao $to su temperatura, opterecéenje i vibracije. Evaluacijom se ukazuje na visoku
taénost modela, dok diskusija pruZa smernice za integraciju sa senzorima. Rad
obuhvata izazove i potencijalne buduée pravce razvoja prediktivnog odrZavanja.

Kljuéne reéi — gQradska infrastruktura, maSinsko ucenje, prediktivno
odrZavanje, veStacka inteligencija, internet stvari

l. Uvob

UPRAVLJANJE infrastrukturom u urbanim sredinama suoCava se sa

rastué¢im izazovima usled urbanizacije i povecane upotrebe resursa, $to zahteva
efikasne sisteme odrzavanja radi o¢uvanja pouzdanosti i dugovecnosti kljuénih
objekata poput mostova, puteva i energetskih mreza. Tradicionalni pristupi,
poput preventivnog odrzavanja, oslanjaju se na unapred definisane vremenske
intervale za inspekcije i popravke, §to moze dovesti do nepotrebnih troskova i
propustanja pravovremenih intervencija.

Prediktivno odrzavanje gradske infrastrukture uz primenu veStacke
inteligencije predstavlja revolucionaran pristup modernizaciji sistema
odrzavanja. Kori§¢enje podataka prikupljenih putem IoT (eng. Internet of
Things, internet stvari) senzora omogucava pravovremenu detekciju
potencijalnih kvarova i predvidanje strukturnih problema, ¢ime se znacajno
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poveéava bezbednost i smanjuju troskovi odrzavanja. Vestatke neuronske
mreze, rekurentni modeli i druge napredne metode dubokog ucenja pokazale
su se kljuénim za analizu i donoSenje odluka na osnovu velikih koli¢ina
podataka.

Uprkos znacajnim prednostima, implementacija ovih tehnologija suocava se
s nizom izazova. Nedostatak istorijskih podataka, potreba za skalabilno$¢u
modela i osiguranje interpretabilnosti u realnim uslovima rada isticu se kao
kljuéne prepreke. Ovi problemi zahtevaju razvoj inovativnih algoritama
sposobnih za efikasnu obradu simuliranih i stvarnih podataka u svrhu
otkrivanja anomalija i unapredenja planiranja odrzavanja.

Ovaj rad fokusira se na primenu vestacke inteligencije u analizi i odrzavanju
mostova kao klju¢nih infrastrukturnih objekata. Kroz generisanje simuliranih
podataka koji odraZavaju realne uslove rada mostova, kao i njihovu obradu
pomocu konvolucionih neuronskih mreza, razvija se sistem sposoban za
detekciju oStecenja i predikciju potencijalnih problema. Posebna paznja
posvecena je integraciji sa 10T senzorima i obradi podataka u realnom
vremenu.

Pored analize performansi razvijenog modela, rad identifikuje izazove u
prilagodavanju tehnologija sistemima sa ograni¢enim resursima i predlaze
smernice za njihovu praktiCnu primenu. Ovaj pristup donosi znacajan
potencijal za unapredenje odrzivosti i bezbednosti infrastrukture, postavljajuci
temelje za Siru implementaciju u urbanim sredinama.

1. MODELI I METODE PREDIKTIVNOG ODRZAVANJA

A. Modeli predvidanja zasnovani na vestackoj inteligenciji

Modeli vestacke inteligencije igraju klju¢nu ulogu u prediktivhom
odrzavanju, omogucavajuc¢i analizu velikih koli¢ina podataka i preciznu
predikciju kvarova pre nego sto do njih dode. Prediktivni algoritmi koriste
podatke dobijene iz senzora i drugih izvora u realnom vremenu kako bi
identifikovali obrasce koji ukazuju na potencijalne probleme. Neki od
najpogodnijih modela su: ve$tacke neuronske mreze (eng. Artificial Neural
Networks, skraceno ANN), potporne vektorske masine (eng. Support Vector
Machines, skraceno SVM), rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent
Neural Networks, skraceno RNN), model duge kratkoro¢ne memorije (eng.
Long Short-Term Memory, skraceno LSTM), konvolucione neuronske mreze
(eng. Convolutional Neural Networks, skraceno CNN), stabla odluke (eng.
Decision Trees, skrac¢eno DT), model nasumi¢ne Sume (eng. Random Forest,
skrateno RF) i hibridni modeli koji predstavljaju kombinaciju razli¢itih
algoritama.

Vol. 16, 2024. 177



eRAF Journal on Computing

B.

Odabir modela

Proces odabira modela ukljucuje izbor odgovarajuce algoritamske
arhitekture, definisanje odgovaraju¢ih hiperparametara i prilagodavanje
modela specificnim potrebama sistema, pri ¢emu se tezi balansu izmedu
tacnosti i racunarske efikasnosti.

Odabir modela zasniva se na nekoliko klju¢nih faktora koji obezbeduju da
model bude adekvatan za specifi¢ne potrebe:

1. Priroda podataka:

Podaci sa sekvencijalnom strukturom, poput vremenskih serija (npr.
vibracije, temperature), zahtevaju modele kao $to su rekurentne
neuronske mreze ili duge kratkoro¢ne memorije, koje mogu
analizirati istorijske podatke i identifikovati obrasce. Na primer,
LSTM je efikasan za predikciju preostalog veka trajanja [1].

Za analizu podataka sa senzora, poput vibracija i temperature, koriste
se konvolucione neuronske mreze, koje omogucavaju automatsku
ekstrakciju klju¢nih karakteristika. CNN je sposoban da identifikuje
obrasce kao $to su pikovi, promene u amplitudi i frekvenciji, sto je
klju¢no za analizu signala i detekciju anomalija.

CNN se takode moze koristiti za integraciju razli¢itih izvora podataka,
poput visSekanalnih vremenskih serija, pruzajué¢i sveobuhvatniju
analizu.

Za analizu slika, poput termalnih slika ili vibracionih mapa, koriste se
takode konvolucione neuronske mreze.

Strukturisani podaci s jasno definisanim karakteristikama Cesto se
analiziraju pomo¢u SVM modela ili metoda kao $to je RF.

2. Cilj analize:

Klasifikacioni zadaci (npr. kategorizacija stanja sistema na normalno,
anomalija, kvar) Cesto koriste modele poput SVM, RF ili CNN, koji
su visoko precizni u prepoznavanju obrazaca u kompleksnim
podacima.

Regresioni zadaci, poput procene preostalog radnog veka, preferiraju
duboke modele poput LSTM ili ansambl tehnike (npr. Gradient
Boosting) zbog njihove sposobnosti predikcije kontinuiranih
vrednosti.

3. Raspolozivi resursi:

Modeli poput CNN i LSTM zahtevaju znacajne racunarske resurse,
uklju¢uju¢i GPU-ove za ubrzanje treniranja. U sistemima sa
ograni¢enim resursima, lakSi modeli poput stabala odluke mogu biti
pogodniji.
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4. Robusnost i interpretabilnost:
- U industrijskim okruZenjima, gde je objasnjivost modela klju¢na za
donoSenje odluka, preferiraju se modeli poput DT i RF, Koji
omogucavaju vizuelnu interpretaciju procesa donosenja odluka.

I1. PRIMERI PRIMENE | SIMULACIJE

U oblasti prediktivnog odrzavanja gradske infrastrukture, klju¢ni izazov
predstavlja nedostatak istorijskih podataka o kvarovima, $to znacajno otezava
obuku algoritama za detekciju anomalija. Dok se mnogi istrazivaci, poput
Waldhauser-a i saradnika (2024), oslanjaju na kombinaciju stvarnih podataka
prikupljenih iz laboratorijskih eksperimenata i simulacija za popunjavanje
praznina u nedostajuéim podacima [2], u ovom istrazivanju svi podaci su u
potpunosti generisani putem simulacija. Razlog za ovu strategiju lezi u
ograni¢enoj dostupnosti podataka o anomalijama mostova. Simulacijski
pristup pruza visoku fleksibilnost za prilagodavanje razli¢itim scenarijima i
omogucava generisanje dovoljne koli¢ine podataka za obuku i evaluaciju
osnovnog modela. Obuceni model sluzi kao temelj za dalja unapredenja kada
se stvarni podaci, prikupljeni putem senzora, postanu dostupni. Generisani
podaci, koji uklju¢uju parametre poput temperature, optereéenja i vibracija,
omogudili su analizu uticaja ovih faktora na pojavu anomalija na mostovima,
¢ime su postavljeni temelji za pravovremeno otkrivanje i predikciju
potencijalnih strukturnih problema.

A Kreiranje simuliranih scenarija za gradsku infrastrukturu

Mostovi su kljucéni elementi gradske infrastrukture, omogucavajuci
povezivanje ljudi i dobara u urbanim i ruralnim sredinama. Njihova
pouzdanost i bezbednost direktno utiCu na svakodnevni Zivot i ekonomsku
stabilnost. Medutim, mostovi su tokom svog zivotnog ciklusa izloZeni
razli¢itim opterecenjima, kao S§to su dinamicka optereéenja izazvana
saobrac¢ajem, vremenske nepogode i dugoro¢no habanje materijala. Ovi faktori
mogu dovesti do strukturnih osteéenja koja, ako se ne otkriju na vreme, mogu
rezultirati ozbiljnim posledicama, ukljuéujuci kolaps mosta.

Za potrebe simulacije, odabrani su klju¢ni parametri koji predstavljaju
osnovu za pradenje i analizu stanja mostova: temperatura, optereenje i
vibracije. Ovi parametri su pazljivo odabrani zbog svog direktnog uticaja na
strukturalno zdravlje mosta i svoje uloge u prediktivnom odrzavanju.

Vibracije mosta predstavljaju kritican indikator potencijalnih strukturnih
ostecenja. Visoke amplitude vibracija mogu signalizirati slabosti u
konstrukciji, kao §to su pukotine, habanje ili problemi u spojevima materijala.
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Redovno pracenje ovih vrednosti omoguéava pravovremenu detekciju
odstupanja od normalnog ponaSanja mosta, $to je kljuno za planiranje
odrzavanja.

Promene temperature imaju znacajan uticaj na materijale od kojih su
mostovi napravljeni. Ekstremne temperaturne varijacije mogu izazvati Sirenje
i skupljanje materijala, §to dugorocno doprinosi pojavi pukotina ili slabosti u
konstrukciji. Pracenjem temperature moze se analizirati njen uticaj na
dugorocno ponasanje mosta i predvideti rizik od temperaturno izazvanih
problema.

Dinamicko opterec¢enje izazvano saobrac¢ajem i vremenskim uslovima
znacajno doprinosi stresu na mostu. Analizom promena u optere¢enju moguce
je detektovati neuobicajeno visoke vrednosti koje mogu izazvati habanje ili
oStecenja, ¢ime se osigurava pravovremena intervencija.

Pracenje ovih parametara klju¢no je za pravovremenu detekciju anomalija i
planiranje preventivnog odrzavanja. Medutim, stvarni podaci o kvarovima i
anomalijama su Cesto ograniceni ili potpuno nepristupacni. Ovo se moze
objasniti visokom pouzdano$¢u modernih konstrukcija i nedostatkom
standardizovanih metoda za kontinuirano prikupljanje podataka.

Upravo zbog ovih izazova, simulacija postaje neophodna komponenta u
analizi stanja mostova. Kroz generisanje sintetickih skupova podataka,
moguce je modelirati razliite scenarije koji odrazavaju realne uslove rada
mostova. Simulirani scenariji ne samo da popunjavaju prazninu u podacima
veé i omoguéavaju razvoj naprednih algoritama za detekciju anomalija, koji se
kasnije mogu prilagoditi stvarnim podacima kada postanu dostupni. Ova
metodologija pruza osnovu za unapredenje odrzavanja i pouzdanosti mostova,
doprinosi smanjenju troskova i poveéava sigurnost svih u¢esnika u saobracaju.
za svaki parametar na osnovu literature i inZzenjerskih standarda:

Frekvencije vibracija su simulirane u opsegu od 0 do 10 Hz, pri ¢emu su
nize frekvencije povezane sa normalnim radnim uslovima, dok vise vrednosti
ukazuju na potencijalne anomalije.

Temperatura: Vrednosti temperature su simulirane u rasponu od 19°C do
25°C kako bi se obuhvatile uobicajene sezonske varijacije u temperama koje
mogu uticati na mostove.

Opterecenje: Simulirane vrednosti opterec¢enja su varirale oko proseka od 15
tona, sa standardnom devijacijom od 3 tone, Sto odgovara realnim uslovima
saobracaja na urbanim mostovima.

Ovi opsezi omogucavaju kreiranje podataka koji reflektuju Sirok spektar
mogucih situacija, uklju¢ujudi i ekstremne scenarije.
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U cilju kreiranja realisticnog skupa podataka koji moze predstavljati
ponasanje mostova pod razli¢itim opterecenjima, razvijen je proces generacije
i obogacivanja podataka u vise faza. Ovaj proces kombinuje osnovnu
simulaciju sa primenom generativnih adversarijalnih mreza (eng. skraéeno.
GAN), omogucavajuéi kreiranje podataka visokog kvaliteta koji reflektuju
sloZzene obrasce i potencijalne anomalije.

Za pocetak, razvijena je funkcija generate_synthetic_data koja simulira
osnovne parametre mostova: opterecenje, vibracije i temperaturu. Ovi podaci
su generisani kori§¢enjem statistickih distribucija kako bi se postigla
realisticnost. Simulacija je omoguéila definisanje scenarija sa normalnim
stanjima, ali i sa anomalijama, gde su vibracije prekoracdivale zadate pragove.

Podaci su zatim normalizovani pomocu MinMaksSkalera (eng.
MinMaxScaler), kako bi se osigurala uniformnost vrednosti za dalju obradu, a
ceo dataset je pripremljen za dodatnu obuku putem GAN arhitekture.

Zatim je razvijen GAN model, sastavljen od dva glavna modula - generatora
i diskriminatora. Generator je neuralna mreza koja generise sinteti¢ke uzorke,
simuliraju¢i vibracije, optereCenje i temperaturu u skladu sa distribucijom
stvarnih podataka. Diskriminator je neuralna mreza trenirana da razlikuje
stvarne od generisanih uzoraka, pruZzaju¢i povratne informacije generatoru.

Obuka modela sprovedena je iterativno. Na svakom koraku:

1. Diskriminator je unapredivan tako da postaje precizniji u klasifikaciji
podataka kao stvarnih ili generisanih.

2. Generator je prilagodavan kako bi stvarao podatke koji sve vise li¢e
na stvarne.

Ova interakcija omoguéila je stvaranje podataka koji ukljucuju retke i
kompleksne obrasce, poput scenarija sa specifi¢nim anomalijama.

Za procenu kvaliteta podataka koriS¢ena je VaserStajnova distanca (eng.
Wasserstein distance), koja meri sliénost izmedu stvarnih i generisanih
distribucija. Rezultati su pokazali visok stepen poklapanja, $to potvrduje
sposobnost GAN-a da precizno reprodukuje ponaSanje mostova u razli¢itim
uslovima.

Podaci generisani simulacijom i obogac¢eni pomoc¢u GAN-a sluze kao osnov
za obuku CNN modela. Podeljeni su na trening i test skup koriste¢i slojevitu
podelu. Ovaj korak obezbeduje da se distribucija klasa (normalni i anomalijski
podaci) zadrzi u oba skupa. Trening skup koji je dobijen se koristio za obuku
modela i optimizaciju njegovih parametara. Test skup se koristio za procenu
performansi modela na nevidenim podacima,

Podaci su potom preoblikovani u trodimenzionalni format kako bi bili
kompatibilni sa 1D konvolucionim neuronskim mrezama. Ovo preoblikovanje
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omogucava mrezi da analizira obrasce medu parametrima kao vremenske
serije.

Model baziran na CNN arhitekturi razvijen je za detekciju anomalija,
uzimajuéi u obzir medusobne odnose izmedu parametara mostova. Struktura
modela je prikazana na Sl. 1. i ukljucuje sledece slojeve:

1. Konvolucioni sloj: Detektuje lokalne obrasce u podacima (npr. nagle
promene u vibracijama). Model koristi 32 filtera sa veli¢inom kernela 2 i
aktivacionom funkcijom ReLU.

2. Sloj za smanjenje dimenzionalnosti (eng. MaxPoolinglD): Redukuje
dimenzionalnost podataka i istiCe najvaznije karakteristike.

3. Sloja za spljostavanje podataka (eng. Flatten layer): Transformise
viSedimenzionalne podatke u jedinstveni vektor kako bi bio kompatibilan sa
slede¢im slojevima.

4. Gusti slojevi (eng. Dense layer): Ima 64 neuronske jedinice i koristi ReLU
aktivaciju za u€enje slozenih obrazaca.

5. Sloj za regularizaciju (eng. Dropout layer): Implementira regularizaciju,
smanjujuci rizik od prekomerne obuke.

6. Izlazni sloj: Koristi sigmoid funkciju za binarnu klasifikaciju podataka
kao normalnih ili anomalijskih.

Layer (type) Output Shape Param #
convld (Conv1D) ( , 2, 32) 96
max_poolingld (MaxPoolinglD) ( , 1, 32) 0
flatten (Flatten) ( , 32) 0
dense_8 (Dense) ( , 64) 2,112
dropout_2 (Dropout) ( , 64) 0
dense_9 (Dense) ( , 1) 65

Sl. 1. Prikaz arhitekture neuronske mreze sa slojevima. Izlazni oblici
svakog sloja i broj parametara ukazuju na veli¢inu mreze i nacin obrade
ulaznih podataka.

Model je kompajliran sa Adam optimizatorom koji je poznat po efikasnosti
u konverziji, binarnom unakrsnom entropijom kao funkcijom gubitka za
precizno klasifikovanje binarnih izlaza i kako bi se merile performanse modela
kori$¢ena je taénost (eng. accuracy).

Model je treniran kroz 20 epoha sa veli¢inom grupe podataka (eng. batch)
od 32, pri cemu je 20% trening skupa koriS¢eno za validaciju. Tokom procesa
obuke se funkcija gubitka postepeno smanjivala, $to ukazuje na uspeSnu
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optimizaciju modela.

B. Analiza rezultata simulacije

Rezultati simulacije i evaluacije modela pruzaju dublji uvid u performanse
razvijenog sistema za detekciju anomalija na mostovima. KoriS¢enjem
kombinacije simuliranih podataka i konvolucionog neuronskog modela
postignute su visoke vrednosti ta¢nosti i preciznosti, dok su istaknute
mogucénosti za dalje unapredenje modela. Evaluacija je sprovedena na test
podacima koji ¢ine 20% ukupnog skupa, a rezultati ukazuju na izvanredne
performanse modela. ROC-AUC skor iznosi 0.9962, §to potvrduje sposobnost
modela da sa visokim nivoom pouzdanosti razlikuje anomalije od normalnih
podataka.

Model je u izvestaju klasifikacije postigao preciznost od 99.1%, Sto znaci da
je veéina predikcija anomalija bila ta¢na, dok je osetljivost iznosila 98.7%,
ukazujuc¢i na uspesnu detekciju stvarnih anomalija. Kombinovana metrika F1-
skor, koja objedinjuje preciznost i osetljivost, iznosi 98.9%, potvrdujuci
uravnotezenost performansi modela. Pored toga, za procenu generisanih
podataka koris¢ena je VaserStajnova distanca, sa vrednostima 0.536 za
opterecenje, 0.280 za vibracije i 0.524 za temperaturu, $to ukazuje na visok
stepen poklapanja izmedu simuliranih i stvarnih podataka.

Tokom treninga, funkcija gubitka progresivno je opadala sa pocetne
vrednosti  0.5053 na zavrSnu vrednost 0.0054, ukazujuéi na uspesno
optimizovanje parametara modela. Na validacionom skupu postignuta je
tacnost od 99.37%, §to potvrduje stabilnost procesa u¢enja. Dodatno, gubitak
tokom epoha pokazuje konstantno smanjenje, dok ta¢nost prikazuje stabilan
rast, ¢ime se naglaSava efektivnost treninga modela i njegovih predikcija.

Uprkos impresivnim rezultatima evaluacije modela, neophodno je naglasiti
da visok nivo tacnosti i preciznosti moze biti posledica specificnosti
simuliranih podataka, a ne nuZzno sposobnosti modela da se nosi sa
kompleksno$¢u stvarnih scenarija. Model nije validiran na stvarnim podacima
sa loT senzora, §to je sledeéi klju¢ni korak u unapredenju sistema.

Prvo je moguca idealizacija podataka. Simulirani podaci su generisani
prema unapred definisanim distribucijama i pravilima, §to moze kao rezultaz
dati skup podataka koji je "previSe Cist" i osloboden Suma, nepravilnosti i
nepredvidivosti koje su karakteristi¢ne za realne infrastrukturne sisteme. Pored
toga, podaci su pazljivo dizajnirani sa jasnim granicama izmedu normalnih
stanja 1 anomalija, Sto moZe olakSati zadatak modelu u procesu obuke.

Zatim mora se uzeti u obzir i nedostatak realisti¢nih izazova. U stvarnim
uslovima, podaci Cesto sadrZze Sum, nedoslednosti ili nekompletne vrednosti
zbog greSaka u prikupljanju podataka sa senzora. Model trenutno nije testiran
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na takvim scenarijima, S§to moZe kao rezultat dati preterani optimizam u
proceni njegove robusnosti. Takode, simulirani podaci ne ukljucuju faktore
poput vremenskih fluktuacija, nenormalnih ponaSanja ili nepredvidivih
interakcija izmedu parametara.

Podaci su generisani tako da zadrze balans izmedu normalnih i anomalijskih
klasa. U stvarnim situacijama, anomalije su Cesto retke i neravnomerno
distribuirane, $to predstavlja dodatni izazov za modele u detekciji.

lako rezultati pokazuju visok nivo performansi modela, potrebno je uzeti u
obzir idealizovanost simuliranih podataka koji su mozda olaksali obuku
modela. Ovi nalazi naglasavaju vaznost daljeg testiranja i unapredenja modela
kako bi se osiguralo da njegove performanse ostanu konzistentne u stvarnim
infrastrukturnim sistemima, koji su €esto nepredvidivi i kompleksni.

C. Diskusija o potencijalnim prakticnim implikacijama

Rezultati simulacija i evaluacija modela ukazuju na znacajan potencijal
primene u prediktivhom odrzavanju gradske infrastrukture, narocito u urbanim
sredinama poput Beograda ili drugih gradova u Srbiji. Ipak, prelazak sa
simulacija na primenu u stvarnim uslovima suo¢ava se sa brojnim izazovima i
moguénostima za unapredenje.

Jedan od klju¢nih primera u lokalnom kontekstu su mostovi u Beogradu,
poput Gazele ili Pan¢evackog mosta, koji su izloZeni visokim opterecenjima
usled gustog saobracaja. Odrzavanje ovih struktura trenutno se oslanja na
periodi¢ne inspekcije, koje su Cesto skupe i neefikasne. Implementacija
sistema zasnovanog na 10T senzorima i prediktivnim modelima omoguc¢ila bi
kontinuirano pracenje parametara poput vibracija, optere¢enja i temperature,
¢ime bi se znacajno smanjio rizik od nepredvidenih kvarova.

U ruralnim oblastima, gde su resursi za inspekciju i odrzavanje mostova
Cesto ograniCeni ili potpuno nedostupni, prediktivni modeli predstavljaju
efikasno resenje za prevazilazenje ovih izazova. Kombinovanjem simuliranih
i stvarnih podataka mogucée je stvoriti pouzdane sisteme za daljinsko pracenje
infrastrukturnih objekata. Postavljanje senzora na klju¢ne tacke mostova
omogucilo bi kontinuirano prikupljanje podataka o njihovom stanju, §to bi
olakSalo pravovremeno planiranje neophodnih intervencija i1 sprecilo
potencijalne kvarove.

lako su budZetska ograni¢enja cCesto prepreka za primenu ovakvih
tehnologija u lokalnom kontekstu, inicijalna ulaganja u senzore i prediktivne
modele mogu se opravdati dugorocnim smanjenjem troskova odrZavanja.
Efikasnije planiranje intervencija i smanjenje rizika od ozbiljnih kvarova ne
samo da doprinose vecoj sigurnosti, ve¢ i znacajno unapreduju odrzivost
infrastrukture u manje razvijenim podrucjima.
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Pored infrastrukturnih izazova, rad sa stvarnim podacima u praksi ¢esto
donosi dodatne tehnicke poteskoce. Naime, stvarni podaci su ¢esto optereceni
Sumom, koji moze nastati usled vremenskih uslova, vibracija okoline ili
nepravilnosti u radu senzora. Kako bi model mogao pouzdano da funkcioniSe
u ovakvim uslovima, neophodno je njegovo prilagodavanje kroz dodatnu
obuku na realnim uzorcima.

Primena naprednih tehnika za obradu podataka, poput metoda za uklanjanje
Suma ili algoritama za interpolaciju, ima potencijal da znacajno unapredi
tatnost modela, cineéi ga otpornijim na nepravilnosti i varijabilnosti u
podacima.

Skalabilnost sistema predstavlja jo$ jedan kljucni izazov, narocito kod
velikih infrastrukturnih objekata kao S§to su mostovi sa kompleksnim
geometrijama i velikim brojem kritiénih tacaka. Ovi objekti zahtevaju
specijalizovane modele i prilagodenu senzoriku kako bi se obuhvatila sva
relevantna strukturalna i operativna stanja. Koris¢enje distribuisanih sistema
za prikupljanje i obradu podataka moglo bi unaprediti performanse modela u
realnom vremenu, omogucavaju¢i efikasnije detektovanje i predikciju
anomalija.

Kako bi se prevazisli identifikovani izazovi i omogudéila Sira
implementacija, predlozeni su odredeni kljué¢ni koraci.

Prvi korak predstavlja integraciju sa loT tehnologijama: Postavljanje loT
senzora na kljuéne tacke mostova obezbedilo bi kontinuirano prikupljanje i
analizu stvarnih podataka u realnom vremenu. Kombinovanjem ovih podataka
sa prediktivnim modelima mogucée je ostvariti preciznije predikcije i planirati
intervencije pre nego sto dode do kriticnih kvarova, ¢ime se smanjuje rizik od
ozbiljnih ostecenja.

Drugi korak su lokalna prilagodavanja: Razvoj modela prilagodenih
specificnostima lokalnih infrastrukturnih objekata, kao Sto su razlike u
materijalima, starost objekata i klimatski uslovi, moze znacajno povecati
efikasnost i preciznost sistema. Ova prilagodavanja olakSavaju njegovu
primenu u razli¢itim geografskim i infrastrukturnim kontekstima.

Naredni korak bi bili pilot projekti: Realizacija pilot projekata na klju¢nim
infrastrukturnim tackama, poput mostova na auto-putevima ili u urbanim
centrima, omogucila bi testiranje sistema u stvarnim uslovima. Ovi projekti ne
samo da identifikuju potencijalne nedostatke, ve¢ i sluze kao primer dobre
prakse za Siru implementaciju u nacionalnim okvirima.

Poslednji korak je obuka i edukacija: Organizacija obuka za tehnicko
osoblje koje ¢e koristiti i odrzavati sistem doprinosi njegovoj uspesnoj
implementaciji. Dugoro¢na odrzivost sistema moze se osigurati edukacijom
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osoblja o prednostima prediktivnih modela i njihovoj prakti¢noj primeni, ¢ime
se povecava poverenje u tehnologiju i njena primenljivost.

lako rezultati simulacija pruzaju solidnu osnovu za dalju primenu,
neophodno je usmeriti paznju na integraciju sa stvarnim podacima i
prilagodavanje lokalnim infrastrukturnim potrebama. Uz odgovarajucu
implementaciju i kontinuirana unapredenja, ovakvi sistemi mogu postati osnov
za modernizaciju i odrzivu digitalizaciju odrzavanja infrastrukture na
nacionalnom nivou.

V. 1ZAZOVI 1 BUDUCI PRAVCI RAZVOJA

A Ogranicenja u primeni masinskog ucenja u urbanim sistemima

Primena masSinskog u¢enja u urbanim sistemima otvara nove mogucnosti za
unapredenje infrastrukture i smanjenje troskova odrzavanja. Medutim,
implementacija ovih tehnologija suo¢ava se s brojnim ogranicenjima koja uticu
na njihovu efikasnost i prihvatanje u praksi. Jedan od osnovnih izazova jeste
kompleksnost 1 varijabilnost urbanih sistema, S$to otezava izradu
generalizovanih modela za predikciju kvarova i degradacije.

Prema istrazivanju Zhu i saradnika (2024), jedno od kljuénih ogranicenja je
potreba za velikim koli¢inama podataka za treniranje modela masinskog
ucenja. U urbanim sredinama, prikupljanje i obrada ovakvih podataka ¢esto su
logisticki i tehnicki zahtevni. Mnogi senzorski podaci su nepotpuni ili
nepouzdani, §to dodatno komplikuje izradu ta¢nih modela [1]. Pored toga,
nedostatak standardizovanih formata podataka otezava njihovu integraciju u
postojece IT sisteme i upotrebu u modelima za prediktivno odrzavanje.

Jos jedno znacajno ogranicenje odnosi se na interpretabilnost algoritama
masinskog uéenja. Napredni modeli, poput dubokih neuronskih mreza (eng.
Deep Neural Networks, skraceno DNN), ¢esto funkcioniS$u kao "crne kutije",
Sto znaci da korisnici nemaju uvid u naéin na koji model donosi odluke. Ovo
moze smanjiti poverenje operatera u predikcije sistema i otezati identifikaciju
potencijalnih gresaka.

Zahtevnost resursa algoritama masinskog ucenja takode predstavlja
ogranicenje. Prema radu Band i saradnika (2022), implementacija slozenih
modela, kao Sto su konvolucione neuronske mreze i rekurentne neuronske
mreZze, zahteva mo¢ne hardverske resurse i znacajna ulaganja u infrastrukturu.
Ovo predstavlja izazov za manje razvijene gradove koji nemaju pristup
savremenoj tehnologiji [3].

Specificni izazovi se javljaju i u vezi sa transferom tehnologija iz
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istrazivackih okvira u praktiéne primene. Mnogi modeli masinskog ucenja
razvijaju i testiraju u kontrolisanim uslovima, $to ne odrazava uvek slozenost
stvarnog okruZenja u urbanim sredinama. Implementacija ovih modela u
realnim sistemima Cesto zahteva prilagodavanje, §to dodatno poveéava
troskove 1 kompleksnost.

Na kraju, nedostatak stru¢nog kadra za implementaciju i odrzavanje sistema
baziranih na masinskom ucenju takode predstavlja znacajno ogranicenje.
Primena ovih tehnologija zahteva specijalizovano znanje iz oblasti analitike
podataka, maSinskog ucenja i IT infrastrukture, Sto predstavlja izazov za
mnoge gradske uprave.

Ova ogranicenja ukazuju na potrebu za daljim istrazivanjima i razvojem
kako bi se prevazisli postoje¢i problemi i omogudila Sira implementacija
masinskog ucenja u urbanim sredinama.

B. Potencijalni pravci buducih istrazivanja

Prediktivno odrzavanje u urbanim sredinama nudi izuzetan potencijal za
unapredenje infrastrukture, ali postojeCa ograniCenja zahtevaju dodatna
istrazivanja kako bi se u potpunosti iskoristile moguénosti ove tehnologije.
Jedan od kljuénih pravaca istrazivanja je unapredenje tacnosti i pouzdanosti
modela masinskog ucenja. Poseban fokus stavlja se na razvoj algoritama koji
pruzaju objasnjenje svojih odluka, poznatih kao objasnjiva vestacka
inteligencija (eng. Explainable Al, skraceno. XAl). Ovi modeli ne samo da
poveéavaju poverenje korisnika u rezultate analize, ve¢ omogucavaju
transparentnije donoSenje odluka u kriticnim infrastrukturnim sistemima. Na
primer, implementacija XAl u infrastrukturnim aplikacijama moze olaksati
identifikaciju uzroka potencijalnih kvarova i omoguéiti bolje prilagodavanje
odrzavanja specifiénim potrebama sistema [4].

Transferno ucenje predstavlja jo$ jednu perspektivnu oblast istrazivanja, jer
omogucava prilagodavanje modela razvijenih za jednu vrstu infrastrukture,
poput Zeleznica, za primenu u drugim sektorima, kao §to su energetske mreze.
Na primer, modeli trenirani na podacima prikupljenim iz mostova mogu se
prilagoditi za detekciju kvarova u zgradama, $to smanjuje troskove razvoja i
ubrzava proces implementacije. Ovo je narocito znac¢ajno u kontekstu urbanih
sistema, gde raznovrsnost infrastrukture ¢esto predstavlja izazov za
tradicionalne pristupe.

Razvoj naprednih senzorskih tehnologija i njihove integracije sa masinskim
ucenjem jedan je od najvaznijih pravaca za buducéa istrazivanja. Savremeni l0T
senzori koji simultano mere vibracije, temperaturu, vlagu i buku omoguc¢avaju
detaljniju analizu stanja sistema u realnom vremenu. Napredak u analizi
podataka prikupljenih putem ovih senzora takode je klju¢no podrucje buducih
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istrazivanja. Povezivanjem ovih senzora sa centralizovanim analitic¢kim
platformama stvara se osnov za kompleksnije modele predikcije tako Sto se
omogucava identifikacija obrazaca koji prethode kvarovima. Ovakva
tehnologija moZe znacajno unaprediti prac¢enje kriticne infrastrukture poput
mostova i puteva, ¢ime se obezbeduje blagovremena reakcija na potencijalne
kvarove [5], [6].

Analitika velikih podataka takode ostaje kljuéna oblast daljeg razvoja.
Prikupljanje i obrada ogromnih koli¢ina podataka iz infrastrukturnih sistema
pruza priliku za identifikaciju obrazaca koji prethode kvarovima. Na primer,
analitika u realnom vremenu moze omoguditi treniranje modela na dinamickim
podacima, ¢ime se povecava preciznost predikcije. Razvoj metoda za efikasnu
obradu podataka prikupljenih putem IoT uredaja ostaje prioritet, jer
omogucava vecu skalabilnost i prilagodljivost modela za razli¢ite tipove
infrastrukture.

Pored tehnoloskih inovacija, istrazivanja moraju da se bave i pravnim i
etickim pitanjima koja prate implementaciju prediktivnog odrzavanja.
Privatnost i sigurnost podataka postaju sve znacajniji, posebno u urbanim
sredinama gde se veliki broj senzora koristi za praenje stanja infrastrukture.
Potrebna je harmonizacija regulativnih okvira kako bi se obezbedila
uskladenost sa zakonima o zaStiti podataka. Dodatno, standardizacija
interoperabilnosti izmedu razlicitih sistema i tehnologija moZe znacajno
olaksati primenu prediktivnog odrzavanja u urbanim sredinama [7].

Na kraju, multidisciplinarni pristup koji ukljucuje saradnju stru¢njaka iz
oblasti maSinskog ucenja, urbanog planiranja, gradevinarstva i prava moze
znacajno doprineti razvoju odrzivih reSenja za prediktivno odrzavanje.
Integracija razli¢itih perspektiva omogucila bi bolje razumevanje specifiénih
potreba infrastrukture i obezbedila dugoro¢ne benefite u pogledu pouzdanosti
i odrzivosti sistema. Takva reSenja ne samo da unapreduju efikasnost
odrzavanja, ve¢ omogucavaju i optimalno kori§¢enje resursa, ¢ime se dodatno
smanjuju troskovi i poveéava sigurnost u urbanim sredinama.
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ABSTRACT
This paper explores the application of artificial intelligence in predictive

maintenance of urban infrastructure, with a particular focus on bridges. A
machine learning model was trained using simulated data to detect anomalies,
analyzing key factors such as temperature, load, and vibrations. The evaluation

de

monstrated high model accuracy, highlighting its potential for practical

implementation. The discussion addresses integration with 10T sensors and
scalability in real-world scenarios, providing recommendations for further
development. Challenges related to the availability of real-world data and the
need for adaptable solutions are also analyzed, laying the groundwork for
future research and practical applications.
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