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SAZETAK

U ovom radu se razmatra uporaba racunalnog vida za ocitavanje registarskih plocica vozila s
cillem primjene u sustavima koji Kkoriste rampe. Trenira se model za prepoznavanje
registarskih plocica, a tekst se ocitava pomocu odvojenog modela. Koristi se prijenosno
ucenje na najnovijim modelima za detekciju objekata. Opisane su njihove arhitekture i nacini
na koje razni hiperparametri utjeCu na toc¢nost prepoznavanja. Nakon izolacije registarske
plocice, primjenjuje se niz metoda predobrade slike radi povecanja preciznosti prepoznavanja
teksta. Odabir modela uzima u obzir rad u industriji, stoga je prioritet ravnoteza izmedu
brzine, to€nosti 1 potrebne raCunalne snage. Predlozena je hardverska implementacija cijelog

procesa.

Kljuéne rijeci: Racunalni vid, Prijenosno ucenje, Detekcija objekata, Opticko prepoznavanje

znakova, Predobrada slika
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SUMMARY

This paper considers the use of computer vision for reading vehicle license plates with the
aim of application in systems that use ramps. A license plate recognition model is trained, and
the text is read using a separate model. It uses transfer learning on state-of-the-art object
detection models. Their architectures and the ways in which various hyperparameters affect
recognition accuracy are described. After isolating the license plate, several image
preprocessing methods are applied to increase the accuracy of text recognition. As the
selection of the model considers the industry applications, the priority is always the balance
between speed, accuracy, and desired computing power. A hardware implementation of the

entire process is also proposed.

Key words: Computer vision, Transfer learning, Object detection, Optical character

recognition, Image preprocessing
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1. UvOD

Ono $to potiCe inZenjere na pothvate poput ovakvog sustava je zamjena ili smanjenje
monotonog rada, odnosno automatizacija. Skupa i nerijetko neupotrebljiva infrastruktura
rampi u garazama i parkinzima ljudima gubi vrijeme, novac i zivce. S obzirom na
eksponencijalan napredak racunalnih sustava u zadnjih nekoliko desetljeca otvara se
mogucnost automatskih sustava koji zahtijevaju opticko prepoznavanje nekih segmenata
slike.

Koliko god se prepoznavanje dijelova objekta normiranog poput registarske plocice
vozila ¢inilo jednostavnim, objaSnjavanje tog procesa racunalu i uc¢enje tako zadanog zadatka

je sa stanovista pouzdanosti iznimno zahtjevno.

1.1. Racunalni vid

1.1.1. Povijest
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Slikal.  Najaktivnije teme rac¢unalnog vida kroz vrijeme

U pocecima raCunalnog vida tijekom ranih 1970-ih, smatralo se vizualnom
komponentom ambicioznoga cilja oponasanja ljudske inteligencije i podupiranje robota
inteligentnim ponasanjem [1]. Takoder se smatralo da ¢e to biti jednostavan korak na putu do

rjesavanja kompleksnih problema poput planiranja i razuma.
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Prema prici iz 1966., Marvin Minsky (suosniva¢ laboratorija za umjetnu inteligenciju
na MIT-u) je dao studentu preddiplomskog studija zadatak da " provede ljeto povezujuci

kameru na racunalo te da omoguci ra¢unalu da opise sto vidi" [2].

David Marr je u svojoj knjizi sazeo kako se tada smatralo da je vid funkcionirao [3].
Uveo je ideju koja sadrzi 3 razine koje opisuju vizualni sustav za obradu informacija (okvirno
opisano):
« Teorija ra¢unanja: Sto je cilj izra¢una i koja su poznata ili postavljena ograni¢enja
kako bi se nosili s problemom?
» Prikazi i algoritmi: Kako su ulazne, izlazne i meduinformacije predstavljene te koji

algoritmi se koriste za izraCun zeljenog rezultata?

« Hardverska implementacija: Kako se prikazi i algoritmi implementiraju na
stvarnom hardveru, npr. na specijaliziranom komadu silicija? S druge strane, kako
hardverska ograni¢enja mogu utjecati na odabir prikaza 1 algoritama? Danasnje

graficke kartice 1 viSejezgrene arhitekture Cine ovo pitanje izuzetno relevantnim.
Jedna od metoda upotrijebljenih u ovom radu je otkrivanje rubova i kontura [4] (engl.

edge and contour detection). Mogla bi se takoder koristiti segmentacija slike (engl. image

segmentation) [5].

Slika2.  Segmentacija slike [6]

1.1.2. Usporedba s biologijom

Neki od najranijih algoritama ucenja bili su ra¢unski modeli bioloskog ucenja
(inspirirani procesima uc¢enja u ljudskom mozgu). To je dovelo do naziva ,,umjetna neuronska
mreza“ (engl. Artificial Neural Networks). Takvi inzenjerski sustavi inspirirani SU mozgom,

bilo ljudskim ili zivotinjskim.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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Najvaznija arhitektura umjetnih neuronskih mreza koja se koristi u ovom radu je
konvolucijska neuronska mreza (engl. convolutional neural network) [7], koja ¢e kasnije biti
detaljnije opisana. Racunalni vid se u hijerarhiji umjetne inteligencije smjesta uz, ili ispod
razine dubokog ucenja.

Da bismo duboko shvatili algoritme koje mozak koristi, trebali bismo moci nadgledati
aktivnost najmanje nekoliko tisu¢a medusobno povezanih neurona u isto vrijeme. Buduéi da
to trenutno ne mozZemo, jo§ smo daleko od razumijevanja €ak i1 najjednostavnijih 1 dobro

proucavanih dijelova mozga [8].

Neuroznanost nam je dala nadu da jedan algoritam za duboko ucenje moze rijeSiti
mnoge razli¢ite zadatke. Neuroznanstvenici su otkrili da tvorovi mogu nauciti "vidjeti"
pomocu slusnog dijela mozga ako im se mozak preusmijeri tako da Salje vizualne signale u to
podrucje [9]. To sugerira da veina mozga sisavaca Koristi slican algoritam za rjeSavanje
razli¢itih problema. Prije ovog otkri¢a, istrazivaci dubokog ucenja smatrali su svoje discipline
kao odvojene probleme. Iako se i danas Cesto tretiraju odvojeno, postoji sve veca povezanost
izmedu razli¢itih disciplina istrazivaca. Podruc¢je dubokog ucenja se prvenstveno bavi
izgradnjom racunalnih sustava koji uspjeSno rjesavaju zadatke koji zahtijevaju inteligenciju,
dok se podrucje racunalne neuroznanosti usredotocuje na modeliranje na¢ina na koji mozak

stvarno funkcionira.

1.1.3. Napredak

Jedna od temeljnih ideja razvijena tijekom 1980-ih, kada se era dubokog ucenja
nazivala ,konekcionizam* (engl. connectionism) [10], jest da velik broj jednostavnih
ra¢unalnih jedinica moze posti¢i inteligentno ponasanje kada se medusobno povezu. Ovaj
princip vrijedi kako za neurone u bioloskim sustavima, tako i za skrivene slojeve u

ra¢unalnim modelima.

Tijekom tog perioda razvijeno je nekoliko klju¢nih koncepata. Jedan od njih je i
,podijeljeno prikazivanje* (engl. distributed representation) [11], teza prema kojoj svaki ulaz
u sustav treba biti prikazan s mnogo znacajki, dok svaka znacajka treba predstavljati razlicite
ulaze. Na primjer, razmotrimo vizijski sustav koji prepoznaje automobile, autobuse i pse, gdje
ti objekti mogu biti smedi, bijeli ili crni. Jedan pristup prikazivanju ovih ulaza je da se koristi
zaseban neuron, za svaku od 9 moguc¢ih kombinacija, poput smedeg automobila, smedeg
autobusa, smedeg psa, bijelog automobila i tako dalje. To bi zahtijevalo 9 neurona gdje svaki

od njih mora zasebno nauciti koncept objekta i boje. Efikasniji pristup je koristiti podijeljeno
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prikazivanje: upotrebom 3 neurona za boje i 3 za objekte, ukupno 6 umjesto 9, svaki neuron
za boju moze uciti svoju boju iz slika automobila, autobusa 1 pasa, a ne samo iz slika jedne
specificne kategorije objekata [12].

Uz eksponencijalni napredak racunalnih sustava, kako hardverskih tako i softverskih,
vazno je naglasiti i povecanje dostupnih podataka. S povecanjem koli¢ine podataka, manja je
potreba za vrhunskim sposobnostima kako bi algoritmi dubokog ucenja postigli dobre
performanse. Algoritmi u¢enja koji danas postizu ljudske razine na izazovnim zadacima su
gotovo identi¢ni onima koji su se borili s rjeSavanjem osnovnih problema 1980-ih, iako su
modeli koje treniramo s tim algoritmima prosli kroz promjene koje pojednostavljuju

treniranje vrlo dubokih arhitektura.

Digitalizacija drustva je dovela do porasta aktivnosti koje se odvijaju na ra¢unalima,
rezultirajuci time da je sve viSe naSih radnji digitalno sauvano. Kako su nasa racunala
medusobno povezana, takve zapise je lako centralizirati u skupove podataka pogodne za
strojno ucenje. Na slici Error! Reference source not found. su navedeni neki od

najpoznatijih i najées¢e koriStenih skupova podataka za treniranje modela racunalnog vida.

U Kkontekstu ukupne koli¢ine neurona, do nedavno su neuronske mreze bile
iznenaduju¢e male. S uvodenjem skrivenih slojeva, kapacitet umjetnih neuronskih mreza
udvostrucivao se otprilike svake 2,4 godine. Veée mreze imaju potencijal posti¢i vec¢u to¢nost
na kompleksnijim zadacima. Osim toga, moguce je da bioloski neuroni obavljaju sloZenije
funkcije od trenutnih umjetnih neurona. U retrospektivi, ne ¢udi $to neuronske mreZe s
brojem neurona manjim od broja neurona pijavice nisu mogle rjesavati sofisticirane probleme

umjetne inteligencije [12].

Tablica 1. Najveéi skupovi podataka do 2022. godine za ra¢unalni vid
Ime skupa podataka Broj slika (u milijunima) Broj klasa
Tencent ML-Images 17,5 11 166
Open Images Dataset V7 9 20638
ImageNet 14 21841
1G-3.5B-17k 3500 17 000
JFT-3B 3000 30 000

Za razliku od prethodno navedenih skupova podataka (Error! Reference source not

found.), koji su oznacavani pomocu okvira, skupovi navedeni u Tablica 1 oznaceni su tako da
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se sadrzaj slike opiSe pomocu synset-a [13] ili na neki drugi slican nacin opise rije¢ima. Drugi

nacin oznacavanja bio bi prakticniji za klasifikaciju slika, slicno MNIST skupu podataka. Na

Slika 4 ilustrirani su navedeni nacini oznac¢avanja podataka na slikama.
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Slika3.  Skupovi podataka kroz vrijeme [12]

Old label: amt
Real.: ant; ladybog

Old label. passcager ¢
. Real school bus

Oid label. water jug
Beal - water bostle

Oid label: sunghasses ] Ol label- nowcbook 01 label: lapiop
Real.: sumglass; Real.: notchook: Jeal . notcbook: Real - motcbook.
el laplop: compaist keyboard Ia

4

(a) (b)

Slika4. Primjeri ozna¢avanja slika u navedenim bazama podataka za racunalni vid: (a)
pomocu okvira (na taj nacin su registarske plocice ozna¢avane u ovom radu) [14], (b) nadin
oznacavanja Koristeci jedan ili viSe sinonima (synset) [15]
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1.2.  Racunalni vid oko nas

Veliki skupovi podataka kombinirani s grafickim karticama, kao i brza razmjena ideja
putem arXiv-a (repozitorij za objavu znanstvenih radova) i otvorenog dijeljenja modela
neuronskih mreza, doprinijeli su eksplozivnom napretku ovog podruéja. Specijalizirani
senzori i hardver, poput Microsoft Kinect dubinske kamere (lansirane 2010.), ubrzo su postali

klju¢ne komponente raznih sustava za 3D modeliranje i pracenje ljudskih pokreta [16].

lako senzori dubine jo$ uvijek nisu u sirokoj uporabi (0sim za sigurnosne aplikacije na
vrhunskim telefonima), algoritmi racunalne fotografije postoje i djeluju u svim modernim
pametnim telefonima. Panoramsko spajanje fotografija i uklanjanje Suma na slabom
osvjetljenju samo su neki od primjera. Vazno je istaknuti 1 mobilne aplikacije proSirene
stvarnosti (engl. augmented reality) koje izvode procjenu poloZaja u stvarnom vremenu i
povecéanje okoline koriste¢i kombinaciju pracenja znacajki i inercijskih mjerenja. Inteligentna
HDR (engl. high dynamic range) tehnologija automatski spaja vise fotografija, pruzajuci slike
s ve¢im dinamic¢kim rasponom bez potrebe za dodatnom obradom.

Na sofisticiranijim platformama poput autonomnih vozila i bespilotnih letjelica, mo¢ni
algoritmi poput SLAM-a (engl. Simultaneous localization and mapping - istodobna
lokalizacija i mapiranje) i VI10-a (engl. Visual Inertial Odometry - vizualna inercijalna
odometrija) omoguéuju izradu preciznih 3D mapa u stvarnom vremenu, primjerice, za
autonomno letenje kroz izazovne okolise poput $uma. Cak su i komercijalno dostupne
bespilotne letjelice opremljene algoritmima za napredne sustave pomoci pilotu (APAS -

Advanced Pilot Assistance Systems).

Medutim, sve je veéa zabrinutost zbog etickih posljedica primjene ra¢unalnog vida.
Primjeri ukljucuju autonomne automobile koji su uzrokovali smrtne sluéajeve zbog gresaka u
percepciji, nadzorne tehnologije koje mogu postati sredstvo za guSenje slobode, te
eksploataciju radnika s niskim primanjima za ozna¢avanje algoritama prepoznavanja lica koji
su pokazali rasnu pristranost. Utvrdeno je da glavni skupovi podataka koji su desetljec¢ima bili
temelj istrazivanja ra¢unalnog vida nenamjerno ukljucuju pristrane, rasisticke i mizogine slike
i oznake, $to je dovelo do stotina tisuca uklonjenih slika sa prethodno navedenog ImageNet-a
[17].
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2. Prepoznavanje registracija

2.1. Prepoznavanje objekata kao problem strojnog ucenja

Ideja je da razvijemo model s parametrima koji ¢e se hraniti parovima ulazno-izlaznih
podataka. Treba imati na umu da je to izbor i da je u suprotnosti s koriStenjem tvrdo kodiranih
(engl. hard-coded) pravila bez ucenja. Ulaz je jednostavno slika, a izlaz je bilo koji konacni
podskup moguéih okvira u slici. Treba imati na umu da je ovaj podskup tehnicki beskonacan.
Za svaki okvir u ovom podskupu detektor mora ispisati oznaku klase i razinu uvjerenosti da je

to ta klasa.

Prvi problem je Sto imamo previse okvira za klasificiranje. Umjesto da radimo s ovim
beskona¢nim prostorom, aproksimirat ¢emo ga s konacnim skupom okvira. Ovo mozZemo
zamisliti kao kvantizaciju izvornog kontinuiranog prostora u skup reprezentativnih okvira.
Posredni¢ki problem (engl. proxy problem) sada ukljucuje Kklasificiranje svakog od
kvantiziranih okvira umjesto izvornih okvira. Ve¢ina okvira u izvornom prostoru ne odgovara
to¢no niti jednom kvantiziranom okviru. Dakle, ¢ak i ako mozemo uvjezbati model da ih
klasificira, odgovarajuci na ,,8to* dio pitanja detekcije, lokalizacija ili ,,gdje* dio bi mogao biti
netocan. Kako bismo rijeSili ovaj gubitak tocnosti lokalizacije (vidjeti Slika 5), mozemo
uvesti dodatni zadatak. Modelu moZzemo dodati regresor (uobi¢ajeno skup znacajki), kao sto
je prikazano na Slika 6, koji ¢e biti osposobljen za predvidanje pogreske kvantizacije. Ako se
moze dobro istrenirati, regresor ¢e transformirati neto¢no lokalizirani kvantizirani okvir u

to¢no lokalizirani okvir.

-

———————————

:I istiniti okvir

Slika5.  Greska kvantiziranja na primjeru jednog okvira
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istiniti okvir

Slika 6.  Vizualizacija treniranja regresora

Drugi problem je taj Sto je naSe pravilo klasifikacije nedefinirano, pretpostavljamo da
na$ model moze ispisati istiniti okvir (engl. ground truth box — temeljni okvir istine) - sto je,
prema prethodnom problemu, tehnicki nemoguce. Moramo Klasificirati svaki od kvantiziranih
okvira, Sto zapravo nema smisla jer bi svi kvantizirani okviri trebali biti oznaceni kao
pozadina (engl. background), osim ako jedan od njih ne odgovara to¢no osnovnom istinitom
objektu. Stoga nikakvi objekti ne bi bili otkriveni. Moramo definirati pravilo klasifikacije na
nesto $to je razumnije. Navest ¢emo pravilo dodjele klasa koje ¢e dodijeliti oznaku prednjeg
plana (engl. foreground) nekim od kvantiziranih okvira. Standardni pristup je definiranje
heuristike oznafavanja na temelju razlicitih kriterija kao $to su pragovi presjeka preko unije
(loU — engl. Intersection over Union, Slika 7) ili koriStenje mjera centriranosti i uokviravanja
(npr. kada je predvideni okvir u potpunosti unutar istinitog okvira). Uobi¢ajen primjer je, ako
IoU izmedu kvantiziranog 1 okvira istine premaSuje prag, kvantizirani okvir moze biti
oznacen objektom u prvom planu, a ako je preniska, oznaka ¢e biti postavljena na pozadinu,

odnosno biti zanemarena.

INT E8SECTIopn |:| loU=~0
G
\ou _ D [oU=0,1
[E] !eV-os

/
Uvlon I:I Iob=4

Slika7.  Presjek preko unije
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_ \ IoU prag
e A} -
\d -> klasa = pozadina

—————

" ER J istiniti okvir

Slika 8.  Primjer presjeka preko unije gdje zadovoljava i ne zadovoljava prag

Pretpostavimo da imamo okvir istine i dva kvantizirana okvira kojima je dodijeljena
ista klasa kao zlatnom okviru prema pravilu dodjele klasa (vidjeti Slika 8). Oba predvidanja
su ,,dobra“ 1 oba su sli¢na jedno drugome. Ova vrsta redundantnog izlaza je upravo ono §to
smo trazili od modela. Za ovaj problem postoji standardno rjesenje desetlje¢ima staro. Okviri
koji se preklapaju zamjenjuju se jednim predstavnikom njihovim grupiranjem. Postoje mnoge
implementacije ovog algoritma grupiranja, a ¢esto uklju¢uje pohlepno odabiranje okvira s
najve¢om pouzdanosc¢u, dok se potiskuju otkrivanja s nizom pouzdano$¢u koja imaju visoko
preklapanje. U danaSnje vrijeme, najées$ce je to algoritam zvan ne-maksimalno potiskivanje
(NMS — engl. Non-Maximum Suppression). U veéini situacija, Koristi se samo za evaluaciju
(engl. validation) i predvidanje (odnosno zakljucivanje — engl. inference), dok se tijekom
treninga koristi ublaZzena verzija istog. Za razliku od praga prikazanog na slici 8, uobi¢ajeni
loU prag je 0,7. Ovaj prag je posebno koristan kada imamo mnostvo sli¢nih okvira te zelimo
izdvojiti najbolji medu njima.

Nas posljednji problem nije izravno povezan s ostalima kao S$to su medusobno, a radi
se o neravnotezi prednjeg i pozadinskog plana. Prije kvantizacije, u biti smo imali beskona¢nu
neravnotezu izmedu oznaka (imali smo N broj istinitih okvira i beskona¢no mnogo
pozadinskih okvira). Nakon kvantizacije obi¢no imamo oko 100 tisu¢a odluka (ovisno o
rezoluciji ulazne slike) o klasifikaciji po slici (5to je bolje nego beskona¢no!), ali samo 0,01-
0,1% su Kklase prvog plana. Znamo da, izvan konteksta prepoznavanja objekata, obuka
klasifikatora na neuravnoteZenim podacima moZe biti teSka (¢ak i kada imamo samo jednu
klasu, zapravo Kklasificiramo i pozadinu). Ukoliko se ne poduzmu odgovaraju¢e mjere,

klasifikatori mogu jednostavno zanemariti manjinsku klasu, $to moze dovesti do gotovo 100%
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tocnosti klasifikacije, a istovremeno proizvesti uzasan detektor objekata. Zatim, problem je

brzina obrade. Sustav koji trosi mnogo racunalne snage na klasificiranje pozadinskih okvira
moze biti nepotrebno neucinkovit. Postoji nekoliko klasi¢nih rjeSenja, prvo se odnosi na
neravnotezu putem funkcije gubitka koja se koristi za trening klasifikatora. Nesluzbeno ¢emo
podatke podijeliti u skupine kao $to je prikazano na Slika 9. Nesluzbena podjela klasa
Prvi su laki primjeri u prvom planu, slijede teski primjeri u prvom planu koji su blizu granice
odluke ili ¢ak na njezinoj pogresnoj strani. Isto tako, imat ¢emo teske i lake pozadinske
primjere. Obi¢no postoji ogroman broj lakih pozadina, odgovaraju dosadnim pozadinskim
mrljama koje se nalaze posvuda po slikama, koje ocito ne pripadaju niti jednoj kategoriji

prednjeg plana.

L

. | TE§\A\H PR pLan

A" PRVI pLAN

R "TUSKA" R2apna

\ Liva )
S Poagia — VECva.

Slika9.  Nesluzbena podjela klasa

Cesto koristene funkcije gubitka, kao $to je unakrsna entropija (engl. cross-entropy),
osjetljive su na ovaj veliki oblak lake pozadine. To je zato §to se gubitak povezan s tim
velikim tokama margine ne priblizava nuli dovoljno brzo u odnosu na broj takvih
podatkovnih toc¢aka. Rezultat je da mogu imati neZeljeni utjecaj na nauceni klasifikator Sto
dovodi do lose izvedbe prepoznavanja. Na bolju funkciju gubitka nece utjecati ovaj oblak

lakih primjera, ve¢ ¢e umjesto toga prvenstveno utjecati teski primjeri. Opcenito, ovo svojstvo
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se naziva rudarenje teskih primjera (engl. hard example mining) [18]. Jedan takav primjer
funkcije gubitka s dobrim empirijskim rezultatima je zari$ni gubitak (engl. focal loss) [19].
Da bi prikazali koliko funkcija gubitka utjece na kona¢nu evaluaciju, dizajnirali su vlastitu
,jednostavnu mrezu zvanu RetinaNet. Njom su prikazali da jednostupanjski detektori mogu
dosti¢i (ili ¢ak presti¢i) preciznost dvostupanjskih detektora, ali ne na temelju inovacija u

dizajnu mreze, nego zbog nove funkcije gubitka.

Drugo rjesenje je koriStenje kaskade klasifikatora. Svaki stupanj u ovoj kaskadi obi¢no
je dizajniran da bude relativno brz, a moze biti i relativno neprecizan. Rani stupnjevi podeseni
su za visoko prisjecanje (engl. recall) tako da se pozitivni rezultati ne izgube, ali istovremeno
uklanja veliki dio lazno pozitivnih (engl. false positive) rezultata. Bitno je napomenuti da
predlozeni okviri nisu nasumicni, moguce je da skoro odgovaraju istinitim okvirima te na taj
naCin odbacuju veliku vecinu lakih negativnih primjera [20]. Postupno, to ublazava
neravnotezu i U kasnijim fazama se vide uravnoteZeniji podaci, dolazimo do 1-2 tisuce
mogucih okvira od prakticki beskona¢no mnogo mogucih okvira. U prvoj se fazi odbacuje
veliki broj lakih pozadinskih primjera dok zadrzava sav prednji plan. Drugi stupanj sada ima
uravnotezeniji problem, isto tako odbija mnoge pozadinske tocke dok zadrzava one u prvom
planu. Ponavlja se sve dok konacni klasifikator ne radi na razumno uravnotezenom rezimu
podataka. Ovo klasi¢no rjeSenje postalo je poznato u eri prije dubokog ucenja 2001. godine
[21]. U modernoj eri dubokog ucenja, i dalje ima Siroku upotrebu. Primjeri uklju¢uju R-CNN
obitelj modela [22].

Treci pristup neravnotezi takoder je vrijedan spomena. U ovom pristupu kvantizacija je
izuzetno agresivna tako da prema dizajnu mreze se ne dobije mnogo izlaznih okvira. Za
prikazivanje konkretnog primjera, u prvoj verziji YOLO arhitekture [23] dobije se 98 izlaznih
okvira u sluc¢aju prepoznavanja jedne klase (zadnji sloj mreze je 7X7%2, gdje je 2 nasa klasa 1

pozadina). S nekoliko izlaznih okvira stupanj neravnoteze ogranicen je dizajnom mreZe.

2.2. Priprema podataka

Da bismo trenirali model za odredenu svrhu, prvo nam trebaju obiljezeni podaci. U
kontekstu rac¢unalnog vida, radi se o slikama - specificno slikama automobila s vidljivom
registarskom plo¢icom, snimljenim pod kutom koji nije previse izrazen (kako ne bi bilo

problema s prepoznavanjem znamenaka/teksta).

Za u€inkovito treniranje modela klju¢no je da podaci koji se koriste za treniranje budu

.....
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uslikati fotografije i smjestiti ih u odredene datoteke. Za probleme detekcije objekata, poput
ovoga, potrebno je obiljeziti klase predmeta koje planiramo otkriti. Upotrebom Python
biblioteke Labellmg oznacavamo vlastite fotografije pravokutnim okvirima, kao Sto je

prikazano na Slika 10.

Slika 10. Primjer ozna¢avanja u Python biblioteci Labellmg

Razli¢iti modeli koriste razli¢ite formate obiljezavanja podataka. Na primjer, modeli
bazirani na TensorFlow-u (Google-ovi modeli) koriste Pascal VOC (engl. Visual Object
Classes) format, prikazan na Slika 11. S druge strane, YOLO modeli koriste YOLO
(DarkNet) format, koji je naizgled jednostavniji jer koristi samo broj klase, normalizirane
koordinate centra okvira, njegovu Sirinu 1 visinu. Normalizacijom podataka zapisa okvira se
postize laksa 1 brza pretvorba ulaznih podataka u razliite veli¢ine. Postoje raznorazne skripte
koje nam omogucuju brzo pretvaranje podataka iz jednog formata u drugi, a i web aplikacije
koje nam daju moguénosti odabira u kojem formatu da oznacavamo podatke (npr.
RoboFlow). U ovom slucaju postoji samo jedan objekt (registarska plocica) i zapisane Su

koordinate gornjeg lijevog i donjeg desnog ugla predstavljene pikselima.
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Slika 11. lzgled Pascal VOC formata za konkretan primjer s prethodne slike

U racunalnom vidu, Cesto se preporucuje da slike budu kvadratne kako bi se izbjeglo
potrebno obrezivanje tijekom predobrade. Uobicajena rezolucija za treniranje modela ovisi o
koristenom skupu podataka. Na primjer, VGG16 model trenira se na ImageNet skupu

podataka koji sadrzi slike rezolucije 224x224.

Pri finom podeSavanju tijekom prijenosnog ucenja, mijenjamo ili dodajemo neke
hiperparametre u konfiguracijskoj datoteci koja dolazi s modelom. Unutar njega, izmedu
ostalog, postoje i parametri za povecanje podataka (engl. dana augmentation) poput ovih

navedenih na Slika 12.

data_augmentation_options {
random_crop_image {
min_aspect_ratio: ©.5
max_aspect_ratio: 1.7
random_coef: @.25
1

¥

data_augmentation_options
random_adjust_hue {
1
¥

¥

data_augmentation_options {
random_adjust_contrast {
1

¥

data_augmentation_options {

random_adjust_saturation {
1
¥

¥

data_augmentation_options {

random_adjust_brightness {

1
¥

}

Slika 12. Razne opcije poveéanja podataka u modelima baziranim na TensorFlow biblioteci
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Vazno je napomenuti da, iako je augmentacija korisna, treba biti pazljiv s odabirom
metoda augmentacije. Na primjer, rotacija od 90 stupnjeva nije primjerena za naSe slike

automobila, buduéi da takve slike u stvarnom svijetu ne¢emo Cesto susretati.

Kako je poznato, model ne obraduje zapravo slike kao §to ih mi vidimo, ve¢ nekakve
brojeve rasporedene u tenzore. U sustini, neuronske mreze neovisno o koli¢ini podataka
konvergiraju gradijente na iste nacine, razlika je u brzini pronalazenja tih gradijenata — upravo
to postizemo rasporedivanjem brojeva, odnosno podataka, u tenzore. Nasi tenzori su 4D, gdje
su dimenzije (razli¢ito rasporedene ovisno o modelu):

- Velic¢ina serije (engl. batch size) - uobiCajene vrijednosti su od 1 do 256, najcesce

potencije broja 2.
- Visina slike - odgovara broju redaka piksela u slici ili prvom broju rezolucije.
- Sirina slike - odgovara broju stupaca piksela ili drugom broju rezolucije.

- Broj kanala - ovisno o tome je li slika u boji (3 kanala, npr. RGB — engl. Red Green

Blue) ili crno-bijela (engl. grayscale — 1 kanal).

U ovom kontekstu, brojevi unutar tenzora obi¢no variraju izmedu 0 i 255, kada
koristimo 8-bitnu dubinu boje. Cesto se koristi sloj unutar modela koji normalizira ove
vrijednosti, odnosno normalizacija u rasponu od 0 do 1 (ili -1 do 1, ovisno o modelu). Bez
normalizacije, slike koje imaju Sirok raspon boja imaju vec¢i utjecaj na promjenu parametara
modela od onih s manjim rasponom.

Prije pocetka treniranja modela, ako koristimo TensorFlow bazirane modele, potrebno
je zapisati sve podatke u .record datoteke s ciljem standardizacije ulaznih podataka i
optimiziranja izvodenja [24], dok YOLO modeli, bazirani na PyTorchu, Koriste obian
tekstualni zapis. Datoteke se i u ovom sluc¢aju odvajaju na skupove treninga, evaluacije i

testiranja.

2.3. Konvolucijske neuronske mreze

Najbitniji gradivni blok koriStenih modela za racunalni vid je viSeslojna konvolucija.
Ideja je popularizirana u [25], gdje je predstavljena LeNet-5 mreza za prepoznavanje,

odnosno klasifikaciju (jer prikazuje jedino znamenke 1 ni$ta drugo) znamenaka.
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Slika 13. Arhitektura LeNet-5 konvolucijske neuronske mreZe za prepoznavanje znamenaka
[25]

Umijesto povezivanja svake jedinice u sloju sa svakom jedinicom u prethodnom sloju, kao S§to
to rade ,,0bi¢ni“ slojevi neuronskih mreza, konvolucijske mreze organiziraju svaki sloj u
mape znacajki (engl. feature maps), koji se moze zamisliti kao paralelne ravnine kao §to je

prikazano na Slika 13.

U Keras biblioteci koju koristi TensorFlow, pri kreiranju CNN-a funkcija Conv2D
uzima nekoliko argumenata koje valja spomenuti.

- Filter. Broj mapa znacajki, odnosno koliko puta ¢e se konvolucija odviti na ulaz.

- Veli¢ina kernela. Kvadratna matrica s neparnim brojem redaka i stupaca, vrijednosti se

krecu najéesc¢e od 3x3 do 11x11.

- Iskoraci (engl. strides). Broj ili par brojeva koji odreduje za koliko koraka ¢e se kernel
pomaknuti po ulazu, po visini i $irini, najé¢eSc¢e vrijednosti su od 1 do veli¢ine kernela.

- Ispunjavanje (engl. padding). Povecanje dimenzija ulaza po visini i S$irini s
vrijednostima 0, sa svih strana, s ciljem da pikseli na rubovima ulaznih slika ne budu

parcijalno procesirani.

Primjer s gornje slike, uzmemo li da nam je veli¢ina ulazne slike WxW, filter veliine
KxK, iskorak S i ispunjavanje P, slijedi:
W —K+ 2P

Velicina izlaza = — < +1 (2.1)
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Odnosno na primjeru sa slike gore, za dimenziju slike nakon prolaska kroz prvu

konvolucijsku mrezu:

32—5+2%0
= +1

28 1

2.2)

Prilikom izgradnje slozenih arhitektura, poput onih o kojima se raspravlja u ovom
radu, koriStenje konvolucijskih slojeva ukljucuje vise od konvolviranja preko jednostavnog
dvodimenzionalnog ulaza. S obzirom da je na$ ulaz obi¢no slika u RGB formatu, tretira se
kao 2D signal s tri kanala. Kada se KxK kernel primijeni na ovaj 2D ulaz koji se sastoji od

elemenata Xij, on izraCunava jedan sloj jedinica h;j kao:
K K
hi,j =a (ﬁ + Z Z Wmn Xitm-2,j+n-2 ) (2.3)
m=1 n=1

Ovdje su wmn unosi konvolucijskog kernela. U biti, ovo predstavlja tezinski zbroj

preko KxK ulaznog podrucja.

Postoje slucajevi kada je primarni cilj promijeniti broj kanala izmedu slojeva bez
mijenjanja drugih svojstava. Glavni primjer je ,,usko grlo* (engl. bottleneck) opisan u ResNet
radu [26]. Da bismo to postigli, koristimo konvoluciju s veli¢inom kernela 1x1. Dimenzije
konvolucijskog filtra bile bi 1x1xCixC,, gdje C; predstavlja broj ulaznih kanala, a Co

oznacava broj izlaznih kanala.

Da bismo bolje razumjeli takvu konvoluciju, uzmimo navedeni ResNet primjer, gdje
se broj kanala mijenja s 256 na 64 pomoc¢u 1x1 filtra. Vizualiziramo jedan 1x1x256 filter kao
dugu iglu koja ulazi u mapu znacajki ulaza kako bismo uzorkovali svih 256 kanala na
odredenoj lokaciji (jedan od ulaznih piksela). Kada ova ,,igla“ uzme skalarni produkt s
ulazom (koji je takoder 1x1x256 u tom pikselu), daje skalarnu vrijednost. Budu¢i da postoje
64 takve ,,igle“, svaka s razliCitim tezinama, svaka od njih generira jedinstvenu skalarnu
vrijednost kada se skalarno mnozi s ulazom. Nakon $to se rasporede, proizvode 1x1x64 izlaz

za tu odredenu lokaciju, na taj na¢in dolazimo od WxWxC; do WxWxC,.

Da bi se vizualiziralo $to se dogada sa slikom koja prolazi kroz neki model, mozZe se
predociti mape znacajki kroz pojedine slojeve u modelima. Jedan od starijih 1 jednostavnijih
modela, tadasnji pobjednik ILSVRC-a (engl. ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge) 2014. godine, VGG16 (od Oxford Visual Geometry Group), se moze vizualizirati
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pomocu Keras biblioteke i vlastite slike. Uz navedeni proces valja dodati i sazetak arhitekture
modela koji je prikazan na Slika 14. Prikazano je 16 slojeva konvolucija i 3 potpuno povezana
sloja (engl. fully connected layers) koji sadrze 138 milijuna parametara za treniranje.

Model: ®

blockl_cof

bloc

295168
598888
LR
8
1180168

o=

block4 pool (MaxPooli

bloc

flatten (Flatten)

e)

predictions (Dense) y l@ea)

Trainable param
Mon-trainable p

Slika 14. SazZetak VGG16 modela

Izmedu nekih konvolucijskih slojeva koriste se slojevi za udruzivanje (engl. pooling),
u ovom slucaju maksimalno (koristi se i prosje¢no udruzivanje, samo rjede u slojevima koji
nisu pri kraju modela). U ovom modelu udruZivanje se koristi za smanjenje visine i Sirine
slike dok prolazi kroz mrezu, konkretno maksimalno udruzivanje s filterom 2%2 i iskorakom
2, da bi se dobile duplo manje dimenzije. Primjer dvije navedene vrste udruZivanja je

prikazan na slici dolje.
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Maksimalno
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Prosjecno
udruzivanje 79120

Slika 15. Maksimalno i prosje¢no udruZivanje s iskorakom 2 i 2x2 filterom

Za pregled znacajki nakon prvog sloja konvolucijske mreze dobivamo mapu znacajke
dubine 64, sli¢ica veli¢ine 224%224 (jednakih ulazu) prikazanu pomocu biblioteke matplotlib

na slici ispod za jednu od vlastitih fotografija automobila. Prije ulaska u mrezu, slika je

smanjena na rezoluciju 224x224.

L

M I " G
M I T N
M % A 0 3 N
1 18 0 I O 0 IR
1 I [ I O
N [ A O )
M I I 5 ) G

Slika 16. Primjer prolaza kroz prvi sloj VGG16

Kada se dublje analizira rad neuronske mreze, konkretnije slojevi prije smanjenja
rezolucije ulaznih podataka, moze se vidjeti kako model pokusSava izdvojiti poneke znacajke.
Konkretno model VGG16 bi se u ovom sluéaju koristio za klasifikaciju slika. Sto se ide
dublje u znacajke, to one postaju niZe rezolucije i same znacajke postaju vece. Na nekim

mapama znacajki moze se Vidjeti izolacija specificnih dijelova automobila, poput
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vjetrobranskog stakla, podrucka oko registarske ploc¢ice i pozadine fotografije. Na Slika 17
prikazane su mape znacajki iz posljednjeg konvolucijskog sloja prije udruzivanja, §to znaci da
su ove mape veli¢ine 14x14 i nisu prikazane sve jer ih je 512.
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Slika 17. lIzlaz iz zadnje konvolucijske mreze modela VGG16, prikazane su 64 mape znacajki

2.4. Metode

Suvremeni modeli koriSteni u modernim sustavima racunalnog vida koriste i
omoguéuju nam prijenosno ucéenje (engl. transfer learning), stoga primjenjujemo takav
pristup pri ovom zadatku. Razlog zbog kojeg ne pravimo vlastite modele je manjak znanja i
racunalne infrastrukture. Koristeni su primarno modeli iz YOLO obitelji, konkretno verzije 7
[27] i 8 [28], te EfficientDet obitelj [29] koja nije detaljno objasnjena. U ovom kontekstu,
pojam obitelj se koristi za varijacije u veli€¢inama mreZza i veli¢ini ulaznih podataka, odnosno
slika. Oni su ve¢ trenirani na COCO 2017 skupu podataka koji sadrzi 330 tisuca slika, 1,5

milijuna objekata raspodijeljenih u 80 klasa. To $to su ve¢ trenirani znac¢i da su im tezine i
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pristranosti (engl. weights and biases) optimizirani za, u ovom slucaju, otkrivanje,
klasifikaciju i segmentaciju objekata. Opcenito, arhitekture modela za prepoznavanje objekata
mozemo razdvojiti na kicmu (engl. backbone) i glavu (engl. head), dok poneki autori dodaju
izmedu njih i vrat (engl. neck).

2.4.1. Prijenosno ucenje

Prijenosno ucenje je tehnika u strojnom ucenju koja omogucuje da se model obucen na
jednom zadatku prilagodi 1 koristi za drugi, slican zadatak. Ideja koja stoji iza prijenosa
ucenja jest iskoristiti znanje koje je model stekao u jednom zadatku i primijeniti ga na drugi
zadatak, umjesto treniranja novog modela od nule (Slika 18). Uzimamo tezine iz ve¢ trenirane
(engl. pre-trained) kicme nekog drugog modela, koja je pri treniranju na velikom skupu
podataka naucila raspoznati opCenite znacajke poput rubova, tekstura i boja. Glava modela na
pocetku treninga ima nasumicne teZine u mreZi jer se prijenos predvidanja okvira generalno
ne prenosi dobro s jednog modela na drugi. Ovisno o veli¢ini vlastitog skupa podataka,
odabiremo vrstu finog podesavanja (engl. fine-tuning) odabranog modela. U slu¢aju malog
skupa podataka (<1000 slika), ki¢ma ostaje zamrznuta (engl. frozen), odnosno ne trenira se,
stoga se trenira samo glava detektora. S druge strane, ako je skup podataka donekle velik
(10000+ slika), nije nuzno zamrznuti kicmu modela. Zavrsni slojevi glave prilagodavaju se

kako bi uzeli u obzir drugaciji izlazni broj klasa.

Dovaljno
slicni

Veliki, oznaceni skup Viastiti skup
podataka 7 podataka

A
r

Y h A

Istrenirani duboki
model -
Konvolucijska F'rij::ml:»s ﬁt:gzglucuska —_—
; modela - .
I ZTN— Konvolucijska Zamrznuti
Konvolucijska mrefa slojevi
mreZa [
K e Kon-.rolucijska
onvolucijska mresa —_—
mre;zda — Maksimalno Fino
aksimalno e — - )
udruZivanie IR emje podesavanie
- . Potpuno umregen
of pun:lgjmrezen sloj —

Slika 18. Prijenosno ucenje
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Tijekom finog podeSavanja, uobicajeno je koristiti manju stopu ucenja (engl. learning
rate) za ki¢mu, a vece za glavu, jer drastiCna azuriranja prethodno treniranih tezina mogu
unistiti prepoznavanje korisnih znacajki. Postoji viSe vrsta finog podeSavanja, poput ranije
spomenutog smrzavanja ki¢éme i treniranja isklju¢ivo glave modela, treniranja cijelog modela
ili ¢ak postepeno odmrzavanje slojeva pocevsi od zadnjih nekoliko slojeva. Kriteriji za odabir
su veli¢ina skupa podataka, slicnost skupu na kojem je model ve¢ treniran te racunalni resursi
kojima raspolazemo. U ovom radu upotrebljavamo treniranje cijelog modela s progresivno

manjom stopom ucenja.

2.4.2. Nacini evaluacije modela

Da bismo razumjeli rezultate treninga, a i Sto nam sve ove evaluacije govore tijekom

istog, bitno je navesti nacine na koje se kvaliteta modela procjenjuje.

2.4.2.1. Osnovni nacini

Preciznost (engl. precision) je mjera koja nam govori koliko je detekcija modela
istinito u odnosu na sve pozitivne detekcije. Dakle, to je broj istinitih pozitivnih (engl. true
positive) detekcija podijeljeno zbrojem istinitih pozitivnih i laznih pozitivnih (engl. false
positive) detekcija. Na primjer, ako prepoznamo 8 trulih jabuka, od kojih je 5 zapravo trulo, a

3 nisu, iz navedene formule dobijemo vrijednost preciznosti od 5/8.

] Istiniti Pozitivni
Preciznost = ——— — — — (2.4)
Istiniti Pozitivni + Lazni Pozitivni

Prisjecanje (engl. recall) mjeri koliko je istinitih pozitivnih slu¢ajeva model uspio
prepoznati. To je broj istinitih pozitivnih rezultata podijeljen zbrojem istinitih pozitivnih i
lazno negativnih detekcija. Za primjer uzmimo da imamo 10 trulih jabuka, a to¢no smo
prepoznali 5 trulih jabuka, a 5 nismo, S§to nam daje prisje¢anje od 5/10. Ova metoda je itekako
bitna gdje lazna negativna greska ima posljedice. Recimo, u medicinskim testovima, laZzna
negativna detekcija (neuspjeh identifikacije bolesti kada je prisutna) nosi viSe tezine nego

laZzna negativna detekcija (identificiranje bolesti kada je nema).

Istiniti Pozitivni

Prisjecanje = (2.5)

Istiniti Pozitivni + Lazni Negativni
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F1 rezultat (engl. F1 score) je harmonijska sredina preciznosti i prisje¢anja. Koristi se

kada su obje prethodne metrike vazne. Prikazuje se ovom jednadZzbom:

Preciznost * Prisjecanje
F1 = 2

* 2.6
Preciznost + Prisjecanje 26)

2.4.2.2.  Nacini kod prepoznavanja objekata

Prosje¢na preciznost (AP — engl. Average Precision) u ovom kontekstu je povrSina
ispod grafa preciznost-prisje¢anje. UobiCajeno je da joj se dodaje IoU prag pri kojem se mjere

preciznost i prisjecanje. Na slici ispod je prikazan vrlo dobar primjer jedne takve krivulje.

Precision-Recall Curve

1.0
—— License Plate 0.988
= all classes 0.988 MAP@0.5
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0.0 T T T T
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Recall

Slika 19. Preciznost - Prisje¢anje krivulja na modelu treniranom za detekciju registarskih
plocica

Prosjek prosje¢nih preciznosti (mAP — engl. mean average precision): Kada imamo
viSe klasa za prepoznavanje, AP se moze izracunati za svaku klasu zasebno, a mAP je prosjek

vrijednosti za sve klase. Daje nam jednu metriku koja saZima izvedbu detektora za sve klase.

mAP@X: Ovdje se ,,X* odnosi na IoU prag pri kojem se mAP racunao. Standardne
vrijednosti su 0,50 i 0,50:0,95.
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MAP@0,50:0,95 znaci da je mAP izracunat od prosjeka vise IoU pragova s korakom
od 0,05. Ovo je standard za procjenu modela prepoznavanja objekata te kada se u

znanstvenim radovima spominje samo ,,AP* ili ,,mAP*, misli se na ovaj kriterij.
Od 2017. godine, kada je COCO skup podataka objavljen, koriste se tzv. ,,COCO

metrike®. Najpoznatija od njih je ova prethodna, a koriste se jos:

e AP50 - AP pri loU=0,50

e AP75— AP priloU=0,75

o AP _ AP 7a male objekte, odnosno povriinom manje od 322 piksela

o APMEUM _ AP 73 srednje objekte, 322 < povrsina < 962

e AP'¥% _ AP 73 velike objekte, povrsina > 962

e AR™*!_ AR pri maksimalnom broju detekcija 1

e AR™10_ AR pri max. broju detekcija 10

e ARM™100 _ AR pri max. broju detekcija 100

o ARSI ARmedium - ARG _ jsto kao i AP, ovisno o povrsini objekta,

tamo gdje loU nije naveden, misli se na 0,50:0,95, a objekt je istiniti okvir, dakle onaj koji je

definiran pri oznaavanju podataka.

25. YOLOV7 [27]

YOLOV7 je nadmasio sve poznate detektore objekata do datuma objavljivanja (srpanj
2022.) i brzinom i precizno$¢u u rasponu od 5 FPS (engl. frames per second — sli¢ica u
sekundi) do 160 FPS, a njegova najveca postignuta to¢nost je 56,8% AP na preko 30 FPS na
V100 GPU (NVIDIA Tesla V100 Tensor Core GPU). Detekcija objekata u stvarnom vremenu
cesto je neophodna komponenta u sustavima raCunalnog vida, u podrucjima kao Sto su
autonomna voznja, robotika, analiza medicinske slike itd. Obi¢no je uredaj koji izvrSava
detekciju u stvarnom vremenu neki mobilni CPU (engl. central processing unit, odnosno
procesor) ili GPU (engl. graphics processing unit, graficki procesor). Za razliku od ostalih
uobicajenih detektora objekata, ovo istraZivanje modela bilo je usmjereno na optimizaciju
arhitekture 1 optimizaciju procesa treninga. Na taj se nafin to¢nost detektora poboljSava, bez

povecanja troSkova zakljucivanja (engl. inference — korak gdje je model ve¢ istreniran i
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koristi se za namijenjenu svrhu). PredloZene optimizacijske metode i moduli nazvani su bag-
of-freebies (vreca besplatnih proizvoda), kao §to je ranije spomenuto u radu YOLOv4 [30].
Skaliranje modela nacin je povecanja ili smanjenja ve¢ dizajniranog modela i
prilagodavanja razli¢itim racunalnim uredajima. Razlike izmedu skaliranih modela nalaze se u
razluCivosti (veli¢ini ulazne slike), dubini (broju slojeva), Sirini (broju kanala — engl.
channels) i stupnju (broju piramida znacajki — engl. feature pyramid map - FPN).
Dizajniranje ucinkovite arhitekture, kako je opisano u vecini literature, uglavnom uzima u
obzir broj parametara, koli¢inu racunalne gustoc¢e (da racunalne operacije koje obavljamo su
bitne) 1 koli¢inu izracuna. Kako bi mreza ucinkovito u¢ila i konvergirala, predlaze se proSireni
ELAN (mreze ucinkovite slojne agregacije — engl. efficient layer aggregation networks)
temeljen na ELAN-u. ELAN se fokusira na kontrolu maksimalne udaljenosti koju gradijent
mora prijeci tijekom Sirenja unazad (engl. backpropagation), a da se pritom ne rasprsi ili
smanji. Poznato je da gradijenti u vrlo dubokim mrezama mogu postati iznimno mali (nestati)

ili iznimno veliki (eksplodirati) Sto moZe ometati ucenje.

Tradicionalno dodjeljivanje oznaka (engl. label assignment), tijekom treninga dubokih
mreza, koristilo je temeljne biljeske istinitosti (vlastito oznaCene podatke) za izravno
generiranje ,tvrdih oznaka®“, kao S$to su ,auto” ili ,nije auto“, bez dvosmislenosti. S
napretkom u istrazivanju uvedene su ,,meke oznake“. Za razliku od tvrdih oznaka koje su
apsolutne (npr. 1 ili 0), meke oznake daju vrijednosti poput 0,8 ili 0,3, ukazujuéi na razlicite
stupnjeve pouzdanosti ili relevantnosti. Na primjer, YOLO [23] koristi IoU predvidenog
okvira i istinitog okvira za dodjelu meke oznake za ,,0bjektnost“. Ovo mijeri kolika je

vjerojatnost da odredena regija ili okvir sadrzi objekt.

S ovom evolucijom u dodjeli od tvrdih do mekih oznaka, pojavljuju se novi izazovi.
Jedan od njih je kako dodijeliti meke oznake razli¢itim dijelovima mreze kada se koristi
duboki nadzor [31] s vise glava za predvidanje (kao §to su pomoc¢na i vodeca glava — engl.
auxiliary and lead head, vidjeti Slika 21). Duboki nadzor ukljucuje dodavanje pomoc¢nih
zadataka tijekom treninga modela. Na primjer, umjesto koristenja jedino izlaza zavr§nog sloja
za izracunavanje gubitaka i povratnog Sirenja, gubitak se takoder moze izracunati koriStenjem
izlaza iz srednjih slojeva. To moze pomoci u boljem protoku gradijenta i moze potencijalno

poboljsati uenje dubljih mreza, cak i za arhitekture koje obicno dobro konvergiraju.
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Slika 21. Razlika izmedu a) normalnog modela i b) modela s pomo¢nom glavom

Metoda predlozena u radu ukljucuje koriStenje predvidanja iz vodece glave (konac¢ni
izlaz) za usmjeravanje dodjele oznaka za pomo¢nu glavu (srednji izlaz) i samu vodecu glavu.
Dodjeljiva¢ oznaka prvenstveno se temelji na predvidanjima glavnog voditelja i temeljnoj
istini, kao $to je prikazano na Slika 20a. Pretpostavlja se da vodeca glava ima jacu sposobnost
ucenja od pomoc¢ne glave, pa se vjeruje da su meke oznake izvedene iz njezinih predvidanja
reprezentativnije za pravu distribuciju podataka. Dopustajuéi pomoénoj glavi da uci iz
informacija koje je glavna glava ve¢ shvatila, vodeca glava se moze usredotociti na ucenje
svih preostalih informacija koje jos nije uhvatila (Slika 20b). Proizvode se dva seta mekih

oznaka: ,,gruba oznaka“ i ,,fina oznaka“ (Slika 20c). Fina oznaka odrazava mekanu oznaku
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koju proizvodi standardni dodjeljiva¢ vodene glavom. S druge strane, gruba oznaka nastaje
blazim dodjeljivanjem pozitivnih uzoraka, dopustajuci da vise podrucja na slici budu oznaceni
kao da sadrze objekte. Zasto to uciniti? Sposobnost ucenja pomocéne glave nije tako snazna
kao vodeée glave, stoga je prioritet maksimiziranje prisje¢anja (sposobnost modela da
identificira sve relevantne instance) za pomo¢nu glavu da bi se sprije¢io gubitak vitalnih
informacija o ucenju. U meduvremenu, za vodecu glavu rezultati se filtriraju kako bi se
postigla veca preciznost. Medutim, ako se gruboj oznaci i finoj oznaci prida jednaka vaznost,
kona¢na predvidanja mogu biti ispod optimalnih. Kako bi se to izbjeglo, uvedena su
ogranicenja u dekoderu kako bi se ograni¢io utjecaj dodatnih pozitivnih podrucja slike danih

iz grube oznake, ¢ime se osigurava da fina oznaka uvijek ima veci prioritet u ucenju.

Dizajn modela uzima u obzir raspolozivu racunsku snagu. Na osnovnom modelu
koristene su razli¢ite metode skaliranja kako bi se dobili dublji, §iri modeli. Ranije spomenuti
E-ELAN koristi se samo za YOLOV7-E6E, drugi najveci i najprecizniji model. Najmanji
model, YOLOv7-tiny, koristi propusnu ReLU (engl. leaky rectifited linear unit — propusna
ispravljena linearna jedinica) aktivacijsku funkciju, dok ostali modeli koriste SiLU (engl.
sigmoid linear unit — sigmoidna linearna jedinica) aktivacijsku funkciju. Da bismo pokazali
koliko odabir aktivacijske funkcije utjecCe na potrebnu raCunalnu snagu, mozemo usporediti
modele YOLOv7-tiny (engl. tiny - sitan) i YOLOv7-tiny-SiLU, koji imaju jednak broj
parametara. Ipak, ako usporedujemo po FLOPs (engl. floating point operations per second —
broj operacija s pomicnim zarezom po sekundi), ¢ime mjerimo racunalnu slozenost iliti broj
operacija koje model zahtijeva pri predvidanju, dolazimo do brojki od 3,5 milijardi, odnosno
13,8 milijardi pri upotrebi SiLU modela. Prikazane su na slici ispod, gdje propusna ReLU

funckija ima negativan nagib od 0.1.

Leaky ReLU SiLU
6 6
4 44
2 2
:__E 0 .'.;‘ 0
-2 4 -2 4
-4 4 -4
-6 -6
% Za ) 0 2 2 6 6 a 2 0 2 3 6
Ulaz Ulaz

Slika 22. Propusna ReLU i SiLU aktivacijske funkcije
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Uvedena je joS jedna tehnika za poboljSanje efikasnosti modela, tzv. reparametrizacija
(engl. reparametrization). Radi se o transformiranju treniranog modela u svrhu
implementacije, ¢Cime postaje ucinkovitiji, a u nekim segmentima i precizniji u prepoznavanju.
Ukljucuje pojednostavljenje modela spajanjem ili mijenjanjem odredenih operacija kako bi se

smanjili raCunalni troskovi.

2.5.1. Treniranje YOLOv7 modela

Kako bismo u potpunosti shvatili nijanse svakog modela treniranog pomocu ove
arhitekture, bitno je upoznati se s odredenim hiperparametrima - vrijednostima postavljenim
prije pocetka treninga. Dodatno, razumijevanje $ireg procesa treninga i napretka je korisno,
dajué¢i pogled na trening modela ,izvana“. Trening ukljuCuje definiranje broja epoha, tj.
koliko ¢e puta nas model vidjeti sve slike u nasem skupu podataka, a broj se kre¢e od obicno
50-100 kada se koriste unaprijed uvjezbane tezine do preporucenih 300 kada se trenira od
nule. Veli¢ina serije 1 veli¢ina slike glavni su hiperparametri koji ¢e odrediti racunalno
opterecenje. Velicina serije odnosi se na broj primjeraka iz dijela za trening (u ovom slucaju,
broj slika) koji se koriste u jednoj iteraciji (tj. jedno azuriranje parametara modela) ili ,,broj
slika koje model obraduje odjednom®. Opcenito, vece veli¢ine serije povecavaju upotrebu
memorije, daju stabilnu konvergenciju zbog to¢nijih procjena gradijenta, ali mogu zapeti u
neoptimalnim minimumima. S druge strane, manja veliina serije moze proizvesti ,,bu¢na‘
(engl. noisy) azuriranja gradijenata, $to dovodi do oscilacija u funkciji gubitka, ali taj Sum
moze pomoc¢i u izbjegavanju lokalnih minimuma [32]. Veli¢ina slike odreduje ulaznu
rezoluciju svake slike koja se koristi tijekom treninga, uglavnom je to kvadrat (640x640 za
manje modele, 1280x1280 za vece). Vazno je trenirati model na priblizno istoj veli¢ini slike
na kojoj ¢e izvesti predvidanje. Na odluku o koriStenju kvadratne razlu€ivosti za unos utjecu
slojevi udruzivanja u CNN-ovima, skup podataka COCO Kkoristi samo kvadratne slike
(prijenosno ucenje), omjer Sirine 1 visine slike 1 odrzavanje proporcija objekta kroz slojeve.

Sekundarni hiperparametri ukljucuju stopu ucenja, optimizator i tehnike povecanja
podataka. Stopa u€enja odreduje veli¢inu koraka tijekom svake iteracije dok se kre¢e prema
minimumu funkcije gubitka. Visoka vrijednost moze uzrokovati brzu konvergenciju treninga,
ali moZe premaSiti minimum i rezultirati neoptimalnim rjeSenjem ili ¢ak odstupiti. Niska
vrijednost osigurava opreznije korake, §to €ini trening sporijim ili bi potencijalno mogao
zapeti u lokalnim minimumima. Danas se koristi podesiva stopa ucenja koja se definira

hiperparametrom kona¢ne brzine ucenja na koju se dolazi nakon odredenog broja epoha
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(takoder se moze definirati!). Prilagodba mozda ¢ak i nije linearna, u nekim se slucajevima

koristi kosinusna stopa ucenja.

Kako bismo optimizirali obuku modela, ¢esto moramo odabrati pravi optimizator.
Medu najrasirenijima su SGD (engl. Stochastic Gradient Descent — stohasticno spustanje
gradijenta), Adam (engl. Adaptive Moment Estimation — procjena adaptivnog momenta, gdje
se moment moze definirati) i AdamW. Ovi optimizatori usmjeravaju kako se tezine modela
azuriraju tijekom treninga na temelju gradijenata izvedenih iz funkcije gubitka. Ovdje su
koristeni ili SGD ili AdamW.

Povecanje podataka umjetno povecava veliCinu 1 raznolikost skupa podataka za
trening primjenom razli¢itih transformacija na izvorne slike, §to moze pomo¢i u poboljSanju
generalizacije modela. Tijekom obuke, na§ model efektivno vidi nesto drugaciji skup
podataka tijekom svake epohe. Uobi¢ajena povecanja ukljucuju:

e Rotacija - rotiranje cijele slike za odredeni kut

e Pomicanje (engl. translation) - pomicanje slike vodoravno ili

okomito
e Skaliranje - povecéavanje ili smanjivanje slike
e Okretanje - okrenuti sliku naopako ili lijevo-desno
e HSV - podesavanje nijanse, zasi¢enosti ili vrijednosti,
1 one naprednije kao Sto su:

e Mozaik - predstavljen u radu YOLOV4, spaja 4 slike u jednu (Slika
23)

o Copy-paste - kopirajte podrucje sa slike i zalijepite ga na drugu
sliku

e Mix-up — kombiniraju se dvije slike linearno pomocu omjera

mijeSanja kako bi se proizvela nova slika (Slika 24).
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Slika 23. Primjer mozaika generiran tijekom treninga

Slika 24. Istovremeni mix-up i mozaik

Tijekom treninga, nadziremo na§ model tako $to ga trenutno provjeravamo u odnosu
na na$ skup podataka za evaluaciju, koji obi¢no sadrzi 10-20% naseg ukupnog skupa
podataka. Ovo pruza uvid u nadzirane gubitke, preciznost, prisjecanje, mAP@50 i
MAP@0,50:0,95. Budu¢i da se model nije susreo sa slikama za provjeru valjanosti tijekom
treninga, ovaj proces u biti procjenjuje njegovu dosadasnju izvedbu. S alatima kao Sto je
CometML mozemo vizualno procijeniti brojne metrike. Redoviti nadzor je znacajan za

razluéivanje odgovara li model previse (engl. overfitting) ili premalo (engl. underfitting) ili
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jesu li hiperparametri prikladno odabrani. CometML nudi grafikone svih metrika treninga i
provjere valjanosti, pomazuci u zakljucivanju putanje treninga.

Tu su i 3 dodatna hiperparametra koje valja spomenuti, a to su box, cls i dfl. Svi oni
kontroliraju relativnu vaznost svakog gubitka tijekom treninga, jer funkcija gubitka ima vise

komponenti.

Box odreduje gubitak povezan s koordinatama grani¢nog okvira, posebno njegovom
lokacijom 1 veli¢inom. Cilj mu je osigurati uskladenost predvidenih okvira sa istinitim
okvirima. To ukljucuje srediSnje koordinate, Sirinu 1 visinu okvira. YOLO koristi srednju

kvadratnu pogresku (engl. mean squared error) za ovu metriku.

Cls mjeri gubitak klasifikacije. Nakon $to se projicira grani¢ni okvir, model klasificira
sadrzani objekt. Ovaj gubitak osigurava da identificirana klasa objekta odgovara stvarnoj
oznaci. Obi¢no je oblikovan kao kategoricki unakrsni gubitak entropije (engl. categorical

cross-entropy) u potencijalnim klasama.

DAl se odnosi na zari$ni gubitak o kojem smo ranije govorili, bave¢i se pitanjem
neravnoteze klase tijekom treninga. Cak i ako je samo jedan objekt cilj detekcije, oznaka

,pozadine* ostaje klju¢na.

Medu nekoliko sitnih modela koji su trenirani, onaj koji je dao najbolje rezultate
iznenadujuce je koristio uglavnom zadane hiperparametre, uz iznimke broja epoha i veli¢ine
serije. Ovaj je model treniran tijekom 100 epoha koristeci veli¢inu serije od 64, koriste¢i GPU
u oblaku (engl. cloud). Cijeli proces treninga trajao je oko 1 sat. Prilikom ocjenjivanja
izvedbe, primarna metrika koja je razmatrana bila je mAP@0,50:0,95 iz validacijskog skupa.
Iako su neke druge metrike pokazale bolje rezultate s razli¢itim tezinama, to je ostala
primarna odrednica. Vizualni prikaz primarnih metrika ilustriran je u popratnim grafikonima
(Slika 25).

Fakultet strojarstva i brodogradnje 30



Luka Majnarié¢

Zavrsni rad

Box Objectness Classification Precision
0.009 1.0
—— results '
0.07 0.008 0.04
0.8
0.06 0.007 0.02
0.6
0.05 0.006 0.00
0.005 0.4
0.04 -
0.004 0.02 02
0.03 ’
0.003 —0.04
0.02 0.0
0 50 100 0 50 100 —-0.05  0.00 0.05 0 50 100
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5
0.09 1.0
0.011 0.04
0.08 08
0.07 0.010 0.02
0.6
0.06 0.009 0.00
0.05 0.008 04
—0.02
0.04 0.007 0.2
0.03 -0.04
0.006 0.0
0 50 100 0 50 100 -0.05  0.00 0.05 0 50 100
Slika 25. Proces treninga sitnog YOLOv7 modela
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preciznosti-prisjecanja i F1 krivulje za holisti¢ki prikaz (Slika 26). Dok se procjenjuju razine

pouzdanosti, vrijedi primijetiti kako os pouzdanosti daje uvid u strogost nasih predvidanja.
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Optimalne tezine treninga spremaju se u mapu ,Wweights“, gdje najbolje teZine
zauzimaju oko 12 megabajta prostora za pohranu. Model je treniran na skupu podataka koji se
sastoji od 8823 slike, rasporedenih u 6176 za trening, 1765 za evaluaciju i 882 za testiranje (u
omjeru 70:20:10). Veéina ovih slika ima jednu registarsku ploCicu. Za vizualizaciju
arhitekture modela, biblioteka Netron se preporucuje. Medutim, zbog slozenosti arhitekture,

koja obuhvaca 263 sloja, jednostavan vizualni prikaz nije izvediv.

Usporedno gledano, najbolji "ne-sitni” model pokazao je neznatno superiorne
rezultate, ali je sloZeniji s 415 slojeva, 37 milijuna parametara i gradijenata, te zahtijeva
gotovo 100 dodatnih GFLOPs-a u racunalnoj snazi, §to je rezultiralo time da datoteka s
tezinama zauzima 73 megabajta. Model se trenirao vise od 3 sata tijekom 100 epoha,
odrzavaju¢i veli¢inu serije od 64. Bitno je napomenuti da su parametri povecanja malo
drugaciji u odnosu na sitni model i daje se viSe paznje ,.cls* i ,,0bj gubitku. Relevantni

grafikoni za ovaj model prikazani su u nastavku (Slika 27).
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Slika 27. YOLOV7 rezultati

Takoder, valja pokazati rezultate na konkretnim primjerima. Neki su prikazani na

slikama ispod (Slika 28 i Slika 29).
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2.6. YOLOVS [28]

lako naziv sugerira da je nasljednik YOLOv7, YOLOVS je razvio drugi tim, a ne
postoji sluzbeni znanstveni rad koji detaljno opisuje njegovu arhitekturu. Izradio ga je isti tim

koji stoji iza YOLOVS, a njegova arhitektura je posluzila kao temelj, uz nekoliko poboljsanja.

Prva od razlika je detekcija bez sidra (engl. anchor-free detection). Da se bolje shvati
ovaj koncept, korisno je najprije razumjeti prepoznavanje temeljeno na sidrima. Upotrijebljeni
u ranijim verzijama YOLO-a, usidreni okviri unaprijed su definirani grani¢ni okviri koji sluze
kao pocetne referentne toCke za predvidanje grani¢nih okvira. Za svaku lokaciju na mapi
znacajki, model predvida prilagodbe (u smislu mjerila, omjera Sirine 1 visine slike 1 poloZaja)
ovih usidrenih okvira kako bi bolje odgovarali stvarnim objektima prisutnima na slici. Ovi
usidreni okviri obi¢no se definiraju analizom okvira istine u skupu podataka za trening.
Nasuprot tome, u pristupu bez sidra, model izravno predvida srediSte objekta 1 dinamicki
prilagodava mjerilo. To zna¢i da model uci predvidati veliCine objekata bez utjecaja unaprijed
definiranih oblika sidra. Ovaj pristup pojednostavljuje proces ne-maksimalnog potiskivanja
(NMS) budu¢i da skracuje pocetna predvidanja okvira. Dok modeli temeljeni na sidrima

generiraju viSestruka predvidanja za svako sidro na svakoj lokaciji.

Napravljena je znacajna izmjena glavnog gradevnog bloka, prelaskom s C3 na C2f.
Pocetni konvolucijski sloj s kernelom 6x6 smanjen je na 3x3. Ova se promjena moze vidjeti
na glavhom dijagramu arhitekture (Slika 30), gdje ,,f ozna¢ava broj znacajki, ,,e* predstavlja
brzinu proSirenja, a CBS je blok koji sadrzi konvoluciju, skupnu normalizaciju (engl. batch
normalization) i sigmoidnu linearnu jedinicu (SiLU). U C2f, izlazi iz svih modula uskog grla
(definirani s dvije 3x3 konvolucije s preostalim vezama, koncept posuden od ResNeta) su
spojeni. To je u suprotnosti s C3, gdje je koriSten samo izlaz iz konacnog uskog grla.

Sto se tige povecanja podataka, to¢nije mozaika, empirijski je pokazano da Steti
rezultatu treninga ako se vrsi tijekom cijelog treninga. Kako bi se to zaobislo, povecanje

mozaika je onemoguéeno za zadnjih 10 epoha.
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Slika 30. YOLOVS8 detaljna arhitektura [33]

Promatrajuéi dijagram, P1 do PS5 predstavljaju razine mapa znacajki, gdje znacajke

imaju odredenu rezoluciju u odnosu na ulaznu sliku. Postupno se pojavljuju kroz ki¢ému

arhitekture, od izvorne veli¢ine slike (P1) pa sve do 1/32 slike (P5). Analiziranjem arhitekture

vidi se da P3 prepoznaje ,,velike® objekte, P4 prepoznaje ,srednje” objekte, a P5 ,male*

objekte, Sto znaci da mreZa zapravo vraca viSe vrsta detekcija.

SPPF (engl. spatial pyramid pooling fast — brzo objedinjavanje prostorne piramide)

blok, brza implementacija SPP bloka [34], rjesava problem gdje tradicionalni CNN-ovi

zahtijevaju unos fiksne veli¢ine, §to znaci da se slikama obi¢no mora promijeniti veli¢ina ili
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ih se obreze. SPP omogucuje mrezi prihvacanje slika bilo koje veli¢ine i pruza izlaz fiksne
veli¢ine, bez obzira na ulaznu veli¢inu. Ovaj blok dijeli mapu znacajki u skup ¢elija u vise
razmjera, gdje se maksimalno udruzivanje (max pooling) izvodi neovisno u svakoj pojedinoj
¢eliji. To daje fiksni broj znacajki za svaku veli¢inu ¢elije. Sva udruzena obiljezja iz Celija
razli¢itih veliina zatim se spajaju u obliku vektora obiljezja fiksne duljine.

Blok ulancavanja (engl. concatenation) jednostavno spaja znaajke iz razli¢itih

slojeva, skoro uvijek po dimenziji kanala, $to se i vidi na dijagramu.

2.6.1. Treniranje YOLOvV8 modela

Strojno ucenje je iterativni proces, Sto ¢e biti pokazano na ovom modelu. KoriStena su
2 skupa podataka: isti kao i u v7 i njegova proSirena verzija. Daleko najviSe treninga je
odradeno na ,,nano* modelu, nekoliko na malom i srednjem i najprecizniji trening je ocito bio
pomocu velikog modela (i najsporiji). Postoji joS ,,x* model, najveci i1 jedini na kojem trening
nije odraden jer je na COCO skupu imao neznatno vecu to¢nost. Usporedba svih navedenih je

prikazana na Slika 31.
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COCO mAPS0~ 95
N
o

35 A —e— YOLOVS
YOLOV7
10 - 4% YOLOV6-2.0
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Parameters (M)

Slika 31. Usporedba YOLO modela na COCO evaluacijskom skupu podataka [28]
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Raspon epoha treninga je bio izmedu 20 i otprilike 120, ,otprilike* jer postoji
hiperparametar koji je Cesto nebitan (ovisno o vrijednosti) pod nazivom strpljenje (engl.
patience). Odreduje broj epoha bez poboljSanja evaluacije prije nego §to se trening zaustavi, a
ovdje je broj bio relativno strog (tocnije 25). Strpljenje se smatra jednim od nacina
sprjeCavanja pretreniranja.

Promjena povecanja podataka nije imala pozitivan utjecaj na trening, dok promjena
usredotocenosti pojedinog gubitka moze dati neznatno bolje rezultate. Takoder veli¢ina slika

pri ulazu je brze dolazila do vrlo dobrih rezultata (>0.7 mAP0.50:0.95)

Nano model se sastoji od 225 slojeva, 3157200 parametara i zahtjeva 8,9 GFLOPs-3a, a
datoteka najboljih tezina sadrzi 6MB podataka. Najbolji dobiveni rezultat je na manjem skupu
podataka pri vrijednosti mAP0,50:0,95 od 0,735. Svi primarni grafikoni su vidljivi na Slika
32.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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1.00 1 0.98 0.70 4
1.054
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Slika 32. ' YOLOvV8 nano metrike najboljih rezultata

Ostali grafikoni poput preciznosti, prisje¢anja i F1 rezultata su vrlo sli¢ni onima u
YOLOV7, stoga ovdje nisu prikazani. S obzirom da je ovaj model viSe softverski nego
znanstveno orijentiran, na kraju treninga postoji viSe dobivenih informacija. To su matrica
zbunjenosti (engl. confusion matrix), grafikon oznaka i korelogram oznaka (engl. label

correlogram).
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Matrica zbunjenosti se primarno Kkoristi za opisivanje performansi modela na

evaluacijskom setu podataka. Za binarni problem poput ovoga, matrica je tablica veli¢ine
2%x2 koja prikazuje odnos medu detekcijama 1 istinitim podacima. Gornji red sadrzi istinite
pozitivne i laZzne pozitivne, dok donji red prikazuje lazne pozitivne i istinite negativne
rezultate. Konkretan primjer prikazan je na Slika 33. Matrica postaje kompleksnija i korisnija
Sto je broj klasa veéi. Isto tako se njene dimenzije povecavaju s brojem klasa, gdje je

dimenzija kvadratne matrice broj_klasa+1.

Confusion Matrix
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Slika 33. Matrica zbunjenosti

Grafikon oznaka (Slika 34) i korelogram oznaka (Slika 35) prikazuju lokaciju oznaka
u skupu podataka za trening na cijelom skupu odjednom. S obzirom da su oznake tekstualni
podaci, moguce ih je prezentirati na ovaj nacin. Korelogram oznaka je grupa 2D histograma

koji prikazuju svaku os oznaka naspram jedne od ostalih osi.
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Slika 34. Grafikon oznaka manjeg skupa podataka
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Slika 35. Korelogram oznaka manjeg skupa podataka
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Pri prepoznavanju, mogucée je vizualizirati prolazak kroz svaki od blokova u
arhitekturi (ukupno 22). Logi¢no je da se mape znacajki ne mijenjaju kroz blokove koji ne
sadrze konvolucije (Upsample, SPPF, Concat). Za primjer pokazano je nekoliko mapa
znacajki koji su izlazi iz blokova navedenih u opisu slike (Slika 36, Slika 37, Slika 38). Vidi
se da negdje nisu prikazane sve znacCajke, npr. izlaz iz 6. bloka (broj 5 na Slika 30, jer
pocinjemo od 0) sadrzi 128 kanala (512xw gdje je w za nano model 0,25, o¢itano iz tablice sa
iste slike), ali prikazano je samo 32. Izlaz iz prvog bloka sadrzi 16 mapa znacajki i sve su
prikazane na slici. Kao $to je opisano na slici arhitekture, mape znacajki prolaskom kroz
mreZu postaju sve manje i manje po rezoluciji i uglavnom dublje po kanalima. Ulazna

rezolucija je 640%640 i rezultat predvidanja je prikazan na Slika 39.

Slika 36. Mape znacajki koje prvi blok daje kao izlaz
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Slika 37. Dio mapa znacajki koje Sesti blok daje kao izlaz

Slika 38. lzlaz iz zadnjeg bloka, rezolucije su 20x20
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pa

License_Plate 0.83

Slika 39. Konacan rezultat predvidanja

Zanimljivo je primijetiti kako predvidanje na slikama znatno vece rezolucije od one na
kojima je trening odraden daje prili¢no loSe rezultate na ,,velikim* oznakama, odnosno onima
koje zauzimaju velik broj piksela na slici (Slika 40). Usporedbe radi prikazano je nekoliko
slika gdje je lijeva rezolucije treninga (640%x640), a desnha je izvorne rezolucije, odnosno
2976x2976. Na Slika 41 se vidi da model prepoznaje registarske plocice koje su one
rezolucije na kojoj je i ucio. Na lijevoj slici je jedina detektirana plo€ica veli¢ine 26x10
piksela, dok su one u pozadini relativho neprepoznatljive. Na desnoj slici su one u pozadini

mnogo vece nego ona koja je detektirana na lijevoj, npr. najveca je 70%20 piksela.
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-

License_Plate 0.671 &

Slika 40. Predvidanje na slici znatno vece rezolucije od one na kojoj je model treniran

Slika4l. Predvidanje na 640x640 i 2976%2976 slikama

2.7. Optimizacija hiperparametara

Kao S§to je ve¢ navedeno, strojno ucenje je iterativni proces, a optimizacija

hiperparametara pruza moguénost pronalaZenja najboljih hiperparametara za odredenu svrhu.
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Najcesce se traze optimalna stopa ucenja, optimizator, neka povecanja, gubitci, a ako
se model trenira od nule, mijenja se i veli¢ina kernela u konvolucijskim slojevima ili njihov
broj.

Moguce je uzimati hiperparametre iz neke ve¢ definirane grupe (npr. optimizator moze
biti SGD ili AdamW), nasumi¢nim odabirom iz nekog raspona ili pomocu optimizacijske
metode koja na temelju prethodno odabranih hiperparametara pokusava naéi §to bolju

vrijednost.

Ovdje je na YOLOV8 nano modelu tijekom 20 epoha trenirano nekoliko modela
pomocu optimizacije hiperparametara pomocu biblioteke RayTune. Najve¢i problem pri
ovom postupku je ogromna potros$nja racunalne snage, a ne moze se ni prenijeti na modele
koje prepoznaju drugacije objekte. Modeli su nadzirani pomo¢u navedenog CometML alata
koji je napravljen upravo za ovakve stvari, dobiveni rezultati su prikazani na slici ispod gdje

svaki model sadrzi nasumi¢ni naziv.

~——— d0a789692ef041b794876598ef856dee metrics/mAPS0-
~——— 05c7874eb8d345fca2722e4f26644b19 metrics/mAP50-¢
8f1f6787115444fd8abd326b5fea8d3c metrics/mAP50-9
©67ce49493264d11b37fbc5d57d7024¢ metrics/mAPS0-
——— 2bea0a8416bd4119af57334829e8249d metrics/mAPS0
89¢e6636f42d4b1291369714¢3373db4 metrics/mAPS0-
——— 1d6017f3db8d43a591813e4f911b17a6 metrics/mAPS50-
d99837c027a34183becc1983a3413b4d metrics/mAPS0

04 |\ /’

0.35

Slika 42. Optimizacija hiperparametara YOLOvV8 nano modela tijekom 20 epoha gdje je y-0s
mAP0,50:0,95
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3. Prepoznavanje teksta registracije

3.1.  Opticko prepoznavanje znakova

Sustavi za optiCko prepoznavanje znakova (OCR — engl. optical character
recognition), posebno oni koji koriste duboko ucéenje za slike prirodnih scena, obi¢no
prihvacaju pristup u dva koraka. PoCetna faza moze se usporediti s otkrivanjem objekta, pri
cemu je ,,0bjekt“ tekst. U ovoj fazi sustav identificira i ocrtava grani¢ne okvire oko
potencijalnih podrucja teksta. Nakon Sto se ta podrucja tocno odrede, sljedeci korak ukljucuje
prepoznavanje znakova unutar tih okvira, njihovo prevodenje u strojno Citljiv tekst. Stoga,
iako se OCR moze promatrati kao specijalizirani oblik otkrivanja objekata, on nosi dodatnu

kompleksnost prepoznavanja znakova nakon otkrivanja.

U danasnjoj digitalnoj eri, sa sveprisutnosc¢u digitalnih fotoaparata, osobito u mobilnim
telefonima, skenirane slike nisu jedini kandidati za pretvorbu teksta. Ova promjena naglasava

vaznost faze ,,detekcije” jer tekst vise ne predstavlja cijelu sliku.

3.2. PP-OCRv3

Model koji se koristi je PP-OCRv3, tre¢a verzija PaddleOCR-a [35]. Kako bismo
razumjeli $to se dogada, analiziramo njegovu arhitekturu i napredak. S obzirom da su
primarne platforme za implementaciju takvih modela tzv. rubni uredaji (engl. edge devices),
poput mobilnih telefona, koriste se lagane verzije standardnih modela. To ukljucuje laganu
ki¢mu i laganu glavu. Dok su prethodnici modela, PP-OCRv1 i v2, koristili CRNN (engl.
Convolutional Recurrent Neural Network — konvolucijska ponavljaju¢a neuronska mreza) za
prepoznavanje teksta — kombinaciju CNN-a za ekstrakciju znacajki i RNN-a za interpretaciju
znacajki — PP-OCRV3 integrira sitnu verziju SVTR modela [36] (engl. Single Visual Text
Recognition — jednovizualno prepoznavanje teksta), temeljenog na transformatorima (engl.
transformer), s PP-LCNet-om koji se temelji na CNN-u. Ovaj odabir dizajna omogucuje
modelu da uzme u obzir globalni kontekst slike, §to je odmak od koriStenja isklju¢ivo CNN-a,

koji se isti¢e u obuhvacanju lokalnog konteksta.

Kako bi raspoznao razli¢ite veli¢ine teksta prisutne na slikama, model koristi RSE-
FPN (engl. Residual Attention Feature Pyramid Network — piramidalna mreza znacajki).
FPN-ovi se skoro uvijek koriste u modelima za otkrivanje objekata. Oni konstruiraju piramidu

mape znacajki spajanjem znacajki niske rezolucije, semanti¢ki bogatih, sa znacajkama visoke
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rezolucije, semanticki slabim [37]. Ugradeni mehanizam paznje zatim dodjeljuje tezine

razli¢itim ulaznim segmentima.

Slicno konvencionalnim modelima prepoznavanja objekata, PP-OCRv3 Koristi
prednosti naprednih tehnika povecanja podataka. Za razliku od otkrivanja registarskih plo¢ica
gdje je izbjegavano proSirenje copy-paste, u ovom kontekstu pokazalo se itekako korisnim,

¢ime je tekst uklopljen u prirodne scene (Slika 43).

Slika 43. Primjer copy-paste u detekciji teksta. Zeleni okviri predstavljaju zalijepljeni tekst, a
crveni izvorni tekst u slici. [38]

Kako bi se poboljsala ucinkovitost modela, upotrijebljeno je nekoliko strategija za
smanjenje njegove veli¢ine i poveéanje brzine zaklju¢ivanja. To ukljucuje kvantizaciju (npr.
prijelaz s preciznosti float32 na floatl6 ili ¢ak int8) i izostavljanje blokova ,stiskanja i
pobude (engl. squeeze and excitation), osim u krajnjim slojevima modela gdje se njegova

racunalna kompleksnost ipak isplati.

3.3.  Metode predobrade

Nakon otkrivanja registarske ploc¢ice na slici, izolira se to podrucje, fokusirajuéi se
isklju¢ivo na njega za prepoznavanje teksta. Ovo se u biti bavi komponentom otkrivanja

teksta unutar OCR procesa. Buduci da je slika snimljena digitalnom kamerom, moze se naici
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na prepreke kao Sto su geometrijska distorzija, neravnomjerno osvjetljenje i Sum. Kako bi se
poboljsala to¢nost OCR modela, provode se neki koraci predobrade kako bi se minimizirale te

nesavrsenosti. Sve metode u ovom i sljede¢em poglavlju koriste biblioteku OpenCV.

Kao §to je navedeno u radu koji se bavi predobradom za digitalno snimljene slike,
medijalno zamucenje (engl. median blur) se izbjegava, a povecanje veliine poboljSava
tocnost [39].

Pretvaranjem slike u sive nijanse (engl. grayscale), smanjuje se ra¢unska slozenost
eliminacijom kanala boja (s 3 na 1). Slika se umjetno povecava Kkoristeé¢i linearnu
interpolaciju za nepostoje¢e piksele, budu¢i da registarska ploCica zauzima vrlo malo
podrucje u pikselima (u vecini sluéajeva, najvise 5% cijele slike). Kvaliteta snimljene slike,
uvjeti osvjetljenja, koriSteni algoritmi kompresije i1 druge varijable mogu uzrokovati
prisutnost Suma, $to je vidljivo na primjeru (Slika 44). Koristi se Gaussovo zamucenje kako bi
se uklonio Sum na slici, ¢ime se izraCunava tezinski prosjek intenziteta tog piksela i
intenziteta njegovih susjeda. TeZine su odredene Gaussovom funkcijom, Sto znaci da vlastiti
intenzitet piksela ima najvecu tezinu, a tezina se smanjuje kako se udaljava od centralnog
piksela. Cijeli proces se odvija operacijom konvolucije slike i Gaussovog kernela (koji pridaje

vece tezine pikselima blize centru).

Original Gaussov Ssum Kombinirano

1767430766

Slika44. Umjetno dodavanje Suma

Zatim se koristi binarizacija za transformaciju slike u binarni format, pri ¢emu se
razlikuje crno i bijelo. Otsu-ova metoda sluzi kao tehnika koju smo odabrali za ovaj korak,
koja odreduje ,,optimalni“ prag koji maksimizira varijancu izmedu dvije klase piksela:
prednjeg plana i pozadine. Usporedba originala i binarne verzije prikazana je na Slika 45,
premda visoka kvaliteta originalne slike ne zahtijeva nikakvu predobradu.
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Slika 45. Primjena binarizacije

Konac¢no, ovisno o boji teksta (crna ili bijela), predobrada moze zavrsiti operacijom
morfoloskog ,zatvaranja“, koja ukljucuje dilataciju (engl. dilatation) nakon koje slijedi
erozija (engl. erosion). Kada se radi o crnom tekstu, dilatacija uc¢inkovito suzava znakove,
koriste¢i kernel (Cesto kvadratni ili kruzni) za konvoluciju slike. Nasuprot tome, erozija
prosiruje znakove. Ove morfoloSke tehnike su korisne za smanjenje Suma, popunjavanje

praznina i povezivanje fragmentiranih dijelova na slici.

Cijeli proces i rezultati su vizualizirani kroz skup slika (Slika 46), u ovom slu¢aju
ocitavanje teksta nije bilo to¢no u izvornoj slici (rezultat ,,0S-288-1), dok je najbolji rezultat
na slici 32d, gdje se dobije ,,.OS 288.1U%, sto bi nakon neke vrste filtriranja dalo tocan

rezultat.

Slika 46. Koraci u predobradi registarske plocice: a) originalna slika 103x39 piksela, b)
povec¢ana, zamucena i binarizirana slika u sivim nijansama, c) dilatacija, d) erozija, e)
zatvaranje, odnosno dilatacija pa erozija, f) otvaranje, odnosno erozija pa dilatacija
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3.4. Transformacija perspektive

Kako bi se osiguralo precizno prepoznavanje i u sluajevima koji se ne bi trebali
dogoditi pri sustavima poput garaza ili rampi, klju¢no je ispraviti sva geometrijska iskrivljenja
koja mogu nastati zbog razlika u kutu izmedu kamere i automobila. lako su prethodno

obradeni neki koraci, ovdje su dublje opisani oni specifi¢ni za transformaciju perspektive.

Ako slika ima razlucivost ispod odredenog praga, npr. 500 piksela (iako se to idealno
izbjegne s visokokvalitetnim kamerama), u pocetku je treba povecati. Slika se zatim pretvara
u sive tonove. Naknadno se koristi prilagodljivi prag (engl. adaptive thresholding) kako bi se
pojacala tamna podrucja, posebice tekst i obrub registarske ploCice. Gaussovo zamucéenje

pomaze u uklanjanju Suma, nakon ¢ega slijedi binarizacija i morfoloske operacije.

Prelaze¢i na napredne strategije, koristi se otkrivanje kontura kako bi se izolirale
najistaknutije konture na slici. Jednostavno receno, kontura je kontinuirana krivulja koja
povezuje tocke istog intenziteta ili boje [40]. Iz najveCe konture, aproksimacija poligona
olaksava izdvajanje Cetverokuta, pruzajuci potrebna Cetiri kuta za transformaciju perspektive.
Ova transformacija daje ispravljeni pogled na registarsku plo¢icu, kao da se promatra
frontalno (Slika 47).

Slika47. Transformacija na temelju Cetiri to¢ke (engl. four point transform)

Pod optimalnim uvjetima, kada je automobil postavljen izravno ispred rampe, ova
transformacija bi mogla biti suviSna. Na temelju specifikacija fotoaparata i kvalitete slike,
promjena faktora poput kernela prilikom zamucéivanja ili morfoloskih operacija je vjerojatno

nuzna.
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4. Hardverska realizacija

4.1. Hardver za implementaciju

Izbor odgovaraju¢eg hardvera za implementaciju sustava prepoznavanja registarskih
ploc¢ica temelji se na razli¢itim faktorima kao $to su proracun, procesorska snaga, Zeljeno
korisni¢ko iskustvo, brzina prepoznavanja i to¢nost. Jedna je moguénost pokrenuti model
izravno na rubnom uredaju (engl. edge device), nudeci brze vrijeme odziva, ali zahtijevajuci
viSe raCunalnih resursa. Alternativno, prepoznavanje u oblaku omogucuje da se racunalni
zadaci prebace na znatno jacu platformu. Iako ovo uvodi malo kasnjenja, nudi prednosti
robusnije obrade i centraliziranog upravljanja, pod uvjetom da rubni uredaj odrzava stabilnu
internetsku vezu. Medutim, primarni nedostatak koristenja oblaka je cijena: svaki API (engl.
application programming interface — sucelje za programiranje aplikacija, na¢in na koji
rac¢unalni programi komuniciraju) poziv se naplacuje, a ti se troskovi mogu brzo akumulirati.

Kamera bi trebala biti postavljena na visini i pod kutom koji osigurava jasan, neometan
pogled na registarsku plo¢icu. Za standardna parkirna mjesta sa samo rampom idealan je
frontalni, malo udaljen od srediSta pogled. S druge strane, za garaze bi centralizirano
postavljanje na stropu moglo biti najbolje rjeSenje, s obzirom na skup podataka na kojem su

ovi modeli trenirani.
Moguce vrste kamera ukljucuju:

- IP kamera: prenosi video putem mreze, $to ju ¢ini pogodnom za daljinski nadzor i

kontrolu.

- USB kamera: kompatibilna s rubnim uredajima kao S§to su Raspberry Pi ili NVIDIA

Jetson.
- CCTV kamera s DVR/NVR: tradicionalni sustavi sigurnosnih kamera.

Za situacije s ograni¢enim osvjetljenjem, kao $to su noéne operacije, klju¢no je da kamera
ima infracrveno osvjetljenje ili moguénost no¢nog snimanja, pogotovo na loSe osvijetljenim
parkiralistima. S obzirom da postoje tvrtke koje se bave ovakvim stvarima, prikazana je

njihova implementacija kamera na ovakvim sustavima na Slika 48.
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Slika 48.  Sustav detekcije registarskih plo¢ica [41]

Kada se automobil zaustavi ispred parkirne rampe radi snimanja registarske plocice,
postoji nekoliko dostupnih metoda. Medutim, softverski pristupi su obi¢no najisplativiji jer
eliminiraju potrebu za dodatnim hardverom. Implementacija jednostavnog algoritma za
detekciju pokreta — otkrivanje promjena u uzastopnim video okvirima pri smanjenoj brzini
sli¢ica u sekundi (npr. 5 FPS) — moze se posti¢i pomoéu OpenCV-a. Ako se softverska

rjeSenja ispostave nepouzdanima, razni senzori mogu odrediti je li automobil stao ispred
rampe.

U slucaju da postoji potreba za pohranom informacija, poput prepoznatih registarskih
tablica, tekstualnih podataka ili vremenskih oznaka, nacin prijenosa i pohrane tih podataka
postaje bitan faktor. Na lokalnoj mrezi to se moze posti¢i putem Wi-Fi ili Ethernet kabela.
Povezivanje s postojeim sustavom za upravljanje parkiranjem moZze automatizirati procese
poput ulaska, izlaska i placanja, ali to takoder uvodi dodatnu kompleksnost. S obzirom na
ograni¢ene mogucnosti pohrane rubnih uredaja, centralizirani sustav mogao bi biti poZzeljniji

za velika parkiralista. Treba uzeti u obzir da je prikupljanje podataka u skladu sa smjernicama
GDPR-a.
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Koristenje pojednostavljenog modela, poput YOLOvV8n (gdje ,,n“ oznacava ,,nano*),
moglo bi omoguciti implementaciju na Raspberry Pi (Slika 49). Najnovija inacica, verzija 4
(izdana 2019.), sadrzi 1,8 GHz Cortex-A72 ARM CPU, do 8 GB RAM-a i utor za SD Karticu.
Takoder ima specijalizirani 15-pinski konektor za kameru, $to jo§ malo povecava cjelokupnu
brzinu procesa. lako ovaj specificni model nije testiran, vrijeme prepoznavanja za YOLOVS

nano model je otprilike jedna sekunda [42].

Slika 49. Raspberry Pi 4

Uzimajuci u obzir sve korake i potrebna vremena za njihovo izvrSavanje, cijeli proces
- od detekcije automobila, preko identifikacije registarskih tablica, do prepoznavanja teksta na
njima - trajao bi otprilike 2 sekunde. ako je to relativno brzo, to vrijeme moze biti dodatno
smanjeno koriStenjem naprednijih rubnih uredaja, kao Sto je NVIDIA Jetson, koji takoder
integrira CUDA (engl. Compute Unified Device Architecture) podrsku. CUDA je bitan dio
uredaja jer omogucuje paralelno procesiranje na NVIDIA GPU-ovima, dok su tradicionalni

CPU-ovi dizajnirani za serijsko procesiranje, odnosno izvrSavanje instrukcija redom.

4.2.  ONNX

Otvorena razmjena neuronskih mreza (ONNX - engl. Open Neural Network Exchange)
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je standardni format dizajniran za predstavljanje modela strojnog uc¢enja. Njegova primarna
svrha je olaksati prijelaz modela izmedu razli¢itih okvira (engl. framework) dubokog ucenja.
Ovi formati su namijenjeni za implementaciju na krajnji hardver, a da pritom §to bolje zadrze

toénost.

Prije pojave ONNX-a, prijelaz modela treniranog u odredenom okruzenju, kao §to je
PyTorch, u drugo okruzenje kao Sto je TensorFlow, zahtijevao je opsezno prilagodeno
kodiranje pretvorbe. Ova je slozenost takoder bila ocigledna pri prilagodbi modela za razlicite
platforme ili specijalizirane mehanizme za prepoznavanje, poput NVIDIA-inog TensorRT-a.
Ovaj izazov potaknuo je Microsoft i tvrtku sada poznatu kao Meta (bivsi Facebook) da uvedu
ONNX.

U biti, sluzi kao posrednik izmedu razli¢itih okruzenja dubokog ucenja,
pojednostavljuju¢i procese razmjene modela. Vecina glavnih okvira ima ugradene pomoc¢ne
programe koji omogucuju izvoz njihovih izvornih modela u ONNX format. Nakon S$to se
model izveze u ovom formatu, moze se podvrgnuti zakljuivanju na mnostvu platformi.
Takoder, ONNX format sluzi za optimizacije prilagodene razli¢itim hardverima, ukljuc¢ujuci

CPU-ove, GPU-ove, TPU-ove (engl. tensor processing unit) i rubne uredaje.

Za detaljnije potrebe vezane uz hardver ili performanse, poboljSanja nakon izvoza
mogu se posti¢i pomocu alata kao Sto je ONNX graficke optimizacije (engl. graph
optimizations).

Ovo naravno nije jedini format koji se Kkoristi. Za TensorFlow modele odavno veé
postoji tzv. TFLite format, optimiziran za slabije uredaje i operativne sustave poput Android-
a, 10S-a, Linux-a i sli¢nih.

Svi modeli prije koriStenja u proizvodnji se pretvaraju u formate poput ovoga. Nakon
pretvorbe u ONNX, moguce je detaljnije vizualizirati bilo koju arhitekturu u ve¢ spomenutoj

biblioteci netron, zbog ,,univerzalnog* formata zapisa.
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5. ZAKLJUCAK

Rad detaljno opisuje cijeli proces detekcije i ocCitavanja teksta registarskih plocica.
Sagledava se podrucje koje nas sve vise okruzuje i koje, uz dovoljno racunalne snage i
kreativnosti, moze rjeSavati covjeku monotone zadatke. Jedan od tih zadataka je upravo ovaj,

koji se koristi u mnogim industrijama — od parkiraliSta do naplate cestarina.

Problem detekcije objekata opisan je kao specijalizirani problem strojnog ucenja.
Pomocu prijenosnog ucenja na modelima treniranim za opcée prepoznavanje objekata, trenira
se model specificno za detekciju registarskih ploc¢ica vozila. Relativno velik skup podataka
prosiruje Se pomoc¢u raznih metoda augmentacije podataka, a koje su relevantne za ovu vrstu
zadatka. Detaljno su opisani nac¢ini na koje model ,provlac¢i ulaznu sliku kroz svoju
arhitekturu te se objaSnjava svrha svakog njenog bloka . KoriSteni su najnoviji
jednostupanjski modeli YOLOV7 i YOLOV8. Preciznosti modela evaluirana je na odvojenom
skupu podataka, na kojem su postignute najvece to¢nosti od 0.692 i 0.735 prema strogom
kriteriju mAP@0,50:0,95.

Ocitavanje teksta, nakon izolacije registarske ploCice, primarno ovisi o kvaliteti slike.
Visokokvalitetan pogled sprijeda gotovo ne generira pogreske, dok faktori poput udaljenosti i
orijentacije vozila predstavljaju poseban izazov. Metodama predobrade poboljSava se

preciznost o¢itavanja, a transformacijom perspektive nastoji posti¢i frontalni pogled.

Cjelokupni proces zaklju¢ivanja traje kratko jer su odabrani kompaktni modeli.
PredloZena je i hardverska implementacija za sustave parkiraliSta i garaza. lako detekcija
registarske plocice i ocitavanje njezina teksta koriste odvojene modele, ovakav se sustav

moze objediniti u jedan model.
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