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SAZETAK

Razvojem umjetne inteligencije pojavile su se nove tehnologije koje koriste istu. Jedna od njih
je 1 racunalni vid koji ima istu ulogu za racunala kao $to o¢i imaju kod ¢ovjeka. Uz pomoé
racunalnog vida mnogi problemi koje je Covjek tesko rjeSavao postaju rjesivi od strane racunala
u veoma kratkom vremenu i to s to¢nos¢u kakvom niti jedno ljudsko oko ne moze rijesiti. U
ovome radu uz pomo¢ YOLOVS algoritma, trenirat ¢e se model koji ¢e moéi detektirati 4 vrste
korova na plantazi jagoda. U radu ¢e biti opisan postupak izrade samog modela te bit ¢e dana

rjeSenja za moguca poboljSanja modela u buduénosti.

Kljucne rije¢i: umjetna inteligencija, duboko ucenje, konvolucijske neuronske mreze, racunalni

vid, prepoznavanje objekata, YOLOvV8
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SUMMARY

With the development of artificial intelligence, new technologies have appeared that use it. One
of them is computer vision, which has the same role for computers as the eyes have for humans.
With the help of computer vision, many problems that were difficult for humans to solve
became solvable by computers in a very short time and with accuracy that no human eye can
solve. In this work, using the YOLOv8 algorithm, a model will be trained to detect 4 types of
weed on a strawberry plantation. The process of creating a model will be explained and

solutions for possible improvements in the future will be provided.

Key words: artificial intelligence, deep learning, convolutional neural networks, computer

vision, object recognition, YOLOV8
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1. UvOD

Rapidnim razvojem grafickih kartica u posljednjih par desetlje¢a omogucen je nagli razvoj
umjetne inteligencije. Umjetna inteligencija je u ovom trenutku toliko razvijena da neki
danasnji modeli imaju slicnu brojku neurona kao $to to ima ljudski mozak. U danaSnjem drustvu
umjetna inteligencija se primjenjuje u gotovo svim podrué¢jima ljudskih aktivnosti od industrije
I gospodarstva, financija pa do medicine gdje se uz pomo¢ umjetne inteligencije prikupljaju
razne vrste podataka od slika, signala, nalaza i slicnog. Umjetna inteligencija ima veliku
primjenu 1 u edukaciji gdje su se pojavili mnogi veliki jezi¢ni modeli koji su u stanju odgovarat
na razli¢ita pitanja. Medutim trenutno jedna od najaktualnijih podrucja umjetne inteligencije su
autonomna vozila, koja moraju sadrzavati racunalo koje uz pomo¢ kamera mora prepoznati sve
Sto se nalazi u okolini vozila bas kao §to bi to ucinio i ¢ovjek. Upravo u toj primjenu veliku

ulogu ima racunalni vid koji je zaduzen za detekciju i1 pracenje objekata.

Glavni zadatak ovog rada bit ¢e upravo koriStenjem algoritma YOLOVS8 racunalnog vida,
trenirati model koji ¢e sluziti za detekciju korova u plantaZzi jagoda. Za potrebe stvaranja
odnosno treniranja modela bit ¢e potrebno skupiti dovoljnu koli¢inu kvalitetnih slika koje ¢e
sluziti za treniranje modela. Takoder bitno je obaviti dovoljno dugacko treniranje kako bi model
pokazao dovoljno dobru preciznost i pouzdanost. U nastavku rada prvo ¢u se bazirati na
teorijskoj osnovi umjetne inteligencije kao i njezinim pod skupovima koji su bitni za prakti¢ni
dio ovog rada, dok ¢u u drugom dijelu opisati postupak kojim sam stigao do kona¢nog modela

te ¢u navesti dobre 1 loSe strane, te moguca buduca poboljsanja modela.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. UMJETNA INTELIGENCIJA

Umjetna inteligencija Ul (eng. Al — artificial inteligence) je simulacija ljudske inteligencije
koju koriste strojevi, posebice racunalni sustavi. Sustavi umjetne inteligencije za obuku koriste
velike koli¢ine podataka kako bi se pronasli uzorci 1 korelacije te uz pomo¢ tih uzoraka
pokusavaju predvidjeti buduca stanja. Sistemi Ul se baziraju na sljede¢im vjestinama:
e Ucdenje: ukljucuje prikupljanje podataka te postavljanje pravila, takozvanih algoritama
koji daju racunalu upute za izvrSavanje odredenih zadataka.
o Obrazlaganje: ukljucuje izbor ispravnog algoritma za postizanje Zeljenih rezultata.
e Samo ispravljanje: ukljucuje algoritme koji se konstantno uce i prilagodavaju kako bi
dobili §to je moguce tocnije rezultate.

e Kreativnost: ukljucuje koriStenje neuronskih mreza, statistickih metoda te drugih
tehnika Ul. [1]

Neke od prednosti umjetne inteligencije su ucinkovitost u poslovima s velikim bazama
podataka, usteda vremena, povecanje produktivnosti kao i dosljednost u. Dok kao nedostatke
mozemo navesti visoke troskove, slozenost razvoja i rada sustava Ul, na odredenim radnim

mjestima moguca zamjena ljudi sa strojevima koji koriste Ul te moguce zlouporabe podataka.

[2]
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Slikal. Vezaizmedu umjetne inteligencije, strojnog ucenja i dubokog uc¢enja
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2.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje je kao $to je moguce vidjeti na slici 1. podskup umjetne inteligencije u kome se
racunala uce iz skupova podataka te donose odluke bez da su programirani za to. Algoritmi

strojnog ucenja mogu se svrstati u sljedece tri kategorije:

e Nadzirano strojno ucenje: algoritmi rade s poznatim skupom ulaznih i izlaznih

podataka, omogucujuci im da to¢no prepoznaju obrasce i predvidaju ishode.

e Nenadzirano strojno ucenje: treniranje modela da sortira neoznacene skupove

podataka kako bi pronasli temeljne odnose.

e Polu-nadzirano strojno uc¢enje: nesto izmedu prva dva tipa ucenja. Tijekom obuke
koristi se manji oznaceni skup podataka za klasifikaciju i izdvajanje znacajki iz veceg

ne oznacenog skupa podataka. [3]

2.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja koji koristi viSeslojne neuronske mreze za
simuliranje sloZene mo¢i ljudskog mozga u donoSenju odluka. Duboke neuronske mreze sastoje
se od vise slojeva medusobno povezanih ¢vorova, od kojih je izlaz jednog ulaz drugo ¢vora.
Duboko ucenje radi na ve¢im skupovima podataka u odnosu na strojno ucenje, a mehanizmi

predvidanja su upravljani od strane samih strojeva. [4]

Modeli dubokog u¢enja mogu automatski uciti iz podataka, zbog ¢ega su veoma prikladni za
zadatke kao Sto su prepoznavanje slika i govora. Najcesc¢e koristene arhitekture u dubokom
ucenju su:
e Neuronska mreZa Sirenja unaprijed (eng. FNN feedfoward neural networks):
najjednostavniji tip umjetnih neuronskih mreza s linearnim protokom informacija kroz

mrezu.

¢ Konvolucijske neuronske mreze (eng. CNN convolutional neural networks): zbog
svoje prednosti da mogu automatski nauciti znacajke iz slika, primjenjuju se za zadatke
kao Sto su klasifikacija i segmentacija slika te detekcija objekata na slikama i videima.
Upravo zbog toga ¢u ovu skupinu umjetnih neuronskih mreza detaljnije upisati u

nastavku rad.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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e Ponavljajuce neuronske mreZe (eng. RNN recurrent neural networks): skupina

umjetnih neuronskih mreza koja se koristi za prepoznavanje govora i prijevod jezika.[5]

2.2.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreza je vrsta arhitekture neuronske mreze dubokog ucenja koja se
najcesce koristi u racunalnom vidu. Nazivane su po matemati¢koj operaciji zvanoj konvolucija
zbog toga §to primjenjuju operaciju konvolucije na minimalno jednom sloju. Konvolucija je
matematiCka funkcija koja je nastala integriranjem umnoska dviju funkcija po intervalu njihove

definicije gdje su te funkcije ravnopravne. [6]

2.2.1.1. Arhitektura

Kako se konvolucijske neuronske mreze najceSce koriste za obradu slikovnih podataka, na
ulazu se koristi slika koja je prikazana u tri dimenzije: Sirina, visina 1 dubina. Dubina oznacuje
boje na slici te se najceS¢e oznacava S tri vrijednosti za RGB sustav ili sa samo jednom
vrijedno3éu ako je slika crno bijela. Sirina i visina oznagavaju broj piksela po irini odnosno

visini.

.\~ .
= N
\ ad
—
/
B / - >
SIRINA

Slika2.  Dimenzije ulaznih slikovnih podataka
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Osnovne komponente konvolucijske neuronske mreze:
e Ulazni sloj;
e Konvolucijski sloj;
e Aktivacijska funkcija;
¢ Sloj sazimanja,
e Potpuno povezani sloj;

e lzlazni sloj.

2.2.1.2.  Ulaznisloj

CLASSIFICATION

Arhitektura konvolucijske neuronske mreZze |7]

U ovaj sloj dajemo ulaz nasem modelu $to je uobic¢ajeno slika ili niz slika. On sadrzi neobradeni

ulaz slike s visinom i Sirinom 32 piksela i dubinom 3 piksela.

2.2.1.3.  Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je osnovni gradevni blok konvolucijskih neuronskih mreza. U ovom sloju se

primjenjuju specijalizirani filteri takozvani kerneli koji sadrZe tezine. Ulazni podaci 1 filteri su

prikazani preko matrica. Ulazni podatak ima matricu veliCine broja piksela po visini puta broj

piksela po sirini, dok se veli¢ina matrice filtera odabire proizvoljno ali je pozeljno uzeti veli¢inu

matrice koja je neprana kako bi piksel na kome vr§imo operaciju bio u centru. Za konvoluciju

se ne koristi cijela matrica ulaznih podataka ve¢ se uzima dio po dio.
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Slika4.  Prikaz konvolucije matrice ulaza i filtera za crno bijelu sliku na ulazu. [8]
o|lo|ojo]o| o o |o|o|o|o]| o - o | o 0
o | 156|253 | 155 | 158 | 158 o | 167 | 166 | 167 | 269 | 183 | .. o | 183 165 | -
) 153 | 154 | 157 | 158 | 159 0 164 | 165 | 168 | 170 | 170 | o 160 166 | _
0o 149 | 151 | 155 | 158 | 159 | .. 0 160 | 162 | 166 | 169 | 170 | .. o 156 | 158 | 162 | 165 | 166 | ..
[} 146 | 146 | 149 | 153 | 158 0 156 | 156 | 159 | 163 | 168 | . o 158 | 158 | 158 | 162 | 167 |
o 145 | 143 | 143 | 148 | 138 o 155 | 153 | 153 | 158 | 168 | .. o 134 | 352 | 152 | 157 | 167 | ..
Input Channel #1 (Red) Input Channel #2 (Green) Input Channel #3 (Blue)
A(-1]1 1/o0]|o0
0]|1]- 1111
)] [ ] 1|]0|-1

Kernel Channel 81

Kernel Channel #2

Kernel Channel 83

Output
M ﬂ ﬂ -25 | a6 | 468
314 + -175 + 326 +1=166
Bias=1
Slika5.  Prikaz konvolucije matrice ulaza i filtera za sliku u boji na ulazu. [8]
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Nakon sto se izvrsi konvolucija na zadanom pikselu, pomic¢emo se na susjedni piksel te ponovo
vr$imo konvoluciju i tako dok se konvolucija ne izvr$i nad svim pikselima u ulaznoj matrici.
Da bi mogli provesti konvoluciju nad rubnim pikselima koristima eng. zero padding, odnosno
dodajemo nule oko rubnih piksela kako bi se filter mogao pozicionirati uz rubne piksele a da

ne dolazi do utjecaja na rezultat.

o
o
o
o
o
(o]
o

(=] K=} =] [=}] {=] [=} (=)
OO ORCOIE O OO IR O

ULAZ 6X6 SLIKA

6X6 SLIKA SA JEDNIM
SLOJEM DODANIH 0

Slika6  eng. zero padding [9]

Filter se kroz piksele moze pomicati na razliite nacine, odnosno razli¢itim korakom. Na slici
6 je prikazana konvolucija s korakom 1, dok je na slici 7 prikazana konvolucija s korakom 2.
Kao §to mozemo vidjeti na slikama 6 1 7, korak nam odreduje veli¢inu matrice izlaza te iz toga
mozemo zakljuciti da koristenjem veceg koraka omogucujemo filteru da prode vecu povrsinu.
Ako nas zanimaju vise globalne znacajke koristit ¢emo veci korak dok u suprotnom za

pronalazenje vise lokalnih znacajka koristimo manje korake.
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Input (5, 5) Output (3, 3) Input {5, 5) Cutput (3, 3)

Alter-pa 3 Alrpr

=

RN

Slika7.  Prikaz konvolucije s korakom 1 [10]

Input (5, 5) Output (2, 2) Input (5, 5) Qutput (2, 2)

L1

Slika 8.  Prikaz konvolucije s korakom 2 [10]

2.2.1.4. Aktivacijska funkcija

Aktivacijska funkcija odlucuje je li ulaz u neuron vazan ili ne, te u odnosu na taj podatak
odlucuje hoce li se neuron aktivirati ili neée. Jo$ jedna bitna svrha aktivacijske funkcije je ta da
neuronskoj mreZi koja je sama po sebi lincarna dodamo nelinearnost. Tri su tipa aktivacijskih
funkcija neuronskih mreza a to su:.
e Binarna kora¢na funkcija: ulaz doveden u funkciju se usporeduje s odredenim
pragom, ako je ulaz ve¢i od praga tada se neuron aktivira, dok u obrnutom slucaju

neuron ostaje deaktiviran. Binarna kora¢na funkcija je prikazana slikom 9 i jednadzbom

(1).
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Slika9. Binarna kora¢na funkcija [11]

=02l m

e Linearna aktivacijska funkcija: funkcija u kojoj nemamo binarnu aktivaciju.
Funkcija ne radi nita s tezinskom sumom na izlazu, ve¢ na izlazu samo izbaci
vrijednost koju je primila. Veliki problem kod linearne aktivacijske funkcije je taj Sto
¢e bez obzira na broj slojeva u neuronskoj mrezi, posljednji sloj ¢e i1 dalje biti linearna

funkcija prvog sloja.
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Slika 10. Linearna aktivacijska funkcija [11]

fx)=x )

¢ Nelinearne aktivacijske funkcije : najcesce su koristene aktivacijske funkcije jer
rjeSavaju ograni¢enja i nedostatke linearnih aktivacijskih funkcija. 1z tog razloga ¢u u
nastavku rada detaljnije opisati nekoliko najc¢esce koristenih nelinearnih aktivacijskih

funkcija. Neke od bitnijih nelinearnih aktivacijskih funkcija su:

o Sigmoid ili logicka aktivacijska funkcija: kao ulaz uzima bilo koju stvarnu
vrijednost i daje izlaznu vrijednost u rasponu od 0 do 1. Sto je ulaz veéi to ¢e
izlaz biti blize 1, isto tako $to je ulaz manji to ¢e izlaz biti blizi 0. Funkcija je
diferencijabilna §to znac¢i da mozemo u bilo koje dvije to¢ke pronaéi nagib
sigmoidne krivulje. Sigmoidna ili logicka aktivacijska funkcija je prikazana na

slici 11, te je opisana jednadzbom (3).
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Slika 11. Sigmoid ili logi¢ka aktivacijska funkcija [11]

1

1+e™™ )

fo) =

o Tanh ili hiperbolicka tangentna aktivacijska funkcija: vrlo je sli¢na
sigmoidnoj, ¢ak imaju i slican S-oblik. Jedina razlika je sto Tanh funkcija ima
raspon od 1 do -1. Tanh aktivacijska funkcija je prikazana na slici 12, te je

opisana jednadzbom (4).
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Slika 12. Tanbh ili hiperboli¢ka tangentna aktivacijska funkcija [11]

(¥ —e™)

@ tem (4)

f) =

o ReLU aktivacijska funkcija: ako je ulaz pozitivan tada na izlazu prosljeduje
ulaz, a ako je ulaz negativan tada na izlazu imamo 0. Najveca prednost ReLU
funkcije je ta Sto nisu svi neuroni aktivni u isto vrijeme. Zbog toga RelLu
funkcija je brza od Sigmoid i Tanh funkcija te se zbog tog toga najcesce koristi.

ReLU aktivacijska funkcija je prikazana na slici 13, te je opisana jednadzbom

(5).
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Slika 13. RelLU aktivacijska funkcija

f(x) = max (0,x) (5)

o Softmax aktivacijska funkcija: je vrsta sigmoidne funkcije s izlazom koji
poprima iznose od 0 do 1. Najéesc¢e se koristi kao aktivacijska funkcija za
posljednji sloj neuronske mreze za slucajeve s vise klasa. Softmax aktivacijska

funkcija je prikazana na slici 14, te je opisana jednadzbom (6).
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Slika 14. Softmax aktivacijska funkcija [11]

exp(z;)

softmax(z;) = ZTP(Z)
J ]

(6)

o Postoje i1 druge aktivacijske funkcije koje su prikazane na slici 15, kao §to su
ELU, Swish, SELU i parametarski ReLU. Zbog toga §to se ne primjenjuju u

slu¢ajima koje ¢u razraditi u ovome radu, nec¢u ih detaljnije opisivati.
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Parametric ReLU ELU
fly)
fly)=y
y
fy)= ay
Swish SELU
2.5
1.5
05
5 3 -1 1 3 5
I
-0.5
15
-25

Slika 15. Neke od ostalih nelinearnih aktivacijskih funkcija [11]

o Upute za odabir koristenja aktivacijskih funkcija: zapo¢nemo s koristenjem
ReLU aktivacijske funkcije, ako ReLU ne daje optimalne rezultate mozemo
prijeci na koristenje druge aktivacijske funkcije. ReLU aktivacijske funkcije se
koriste samo u skrivenim slojevima dok sigmoidne i tanh funkcije nije pozeljno
koristiti u skrivenim slojevima jer ¢ine model osjetljivim na probleme tijekom
obuke. Ako imamo neuronske mreze koje posjeduju dubinu vecu od 40 slojeva
tada ¢emo koristiti Swish aktivacijsku funkciju. Ovisno o vrsti problema
predvidanja, odabiremo sljedecu aktivacijsku funkciju:

= Regresija - Linearna aktivacijska funkcija;
» Binarna klasifikacija — Sigmoidna aktivacijska funkcija;

* ViSerazredna klasifikacija — Softmax;
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» Klasifikacija s viSe oznaka — Sigmoid.

o Odabir aktivacijske funkcije na temelju vrste arhitekture neuronske
mreze:
» Konvolucijske neuronske mreze (eng. CNN convolutional neural
networks): — ReLu aktivacijska funkcija;
» Ponavljaju¢e neuronske mreze (eng. RNN recurrent neural networks) —

tanh i/ili sigmoidna aktivacijska funkcija. [11]

2.2.1.5. Sloj sazimanja

Sazimanje (eng. pooling) predstavlja operaciju prelaza dvodimenzionalnog filtera preko
svakog kanala mape znacajki te ujedno sazimanje prostornih dimenzija podataka. Pri
sazimanju smanjuju se dimenzije Sirine i visine dok dubina ostaje nepromijenjena. Sazimanje
se radi kako bi se smanjila koli¢ina podataka a samim time bila bi potrebna manja snaga
ratunala za obradu tih podataka. Cesta pojava kod arhitektura konvolucijskih neuronskih
mreZa je da imamo viSe konvolucijskih slojeva te nakon svakog od njih dolazi jedan sloj
sazimanja. Parametri kod sloja saZimanja su veli¢ina filtera 1 korak kojim se on pomice.
Postoje dvije vrste slojeva saZzimanja:

e Maksimalno saZimanje: operacija koja odabire najveci element iz regije znacajke na

kojoj je primijenjen filter;

Max Pool

>

Filter - 2 x 2)
Stride - (2, 2)

Slika 16. Primjer maksimalnog saZimanja [12]
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e Srednje saZimanje: racuna se prosjek elemenata prisutnih u podrucju znacajke koji

su pokriveni filterom.

Average Pool

>

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Slika 17. Primjer srednjeg saZimanja [12]

Srednje sazimanje izvodi smanjenje dimenzija kao mehanizam za suzbijanje Suma, zbog toga
mozemo re¢i da maksimalno saZimanje ima puno bolje rezultate te se zbog toga koristi u

konvolucijskim neuronskim mrezama.

2.2.1.6. Potpuno povezani slojevi

Potpuno povezani sloj je vrsta sloja koji se koristi u konvolucijskim neuronskim mrezama gdje
je svaki neuron iz prethodnog sloja povezan sa svakim neuronom trenutnog sloja. Potpuno
povezani slojevi se nalaze na zacelju arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza te su
odgovorni za konac¢na izlazna predvidanja. [13] Dok se u konvolucijskom sloju obi¢no koristi
ReLU aktivacijska funkcija, u potpuno povezanom sloju se koristi softmax aktivacijska

funkcija za odgovarajucu klasifikaciju ulaza. [14]
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Slika 18. Prikaz potpuno povezanog sloja [15]

2.2.1.7. lzlazni sloj

Izlaz dobiven iz potpuno povezanih slojeva se ubacuje u logicku funkciju za zadavanje
klasifikacija kao na primjer sigmoid ili softmax koje pretvaraju izlaz svake klase u ocjenu

vjerojatnosti. [16]
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3. RACUNALNI VID

Racunalni vid je polje umjetne inteligencije koje koristi strojno ucenje i neuronske mreze kako
bi naucilo racunalne sustave da izvuku znacajne informacije iz slika, videa ili nekih drugih
vizualnih ulaza, te da daju preporuke ili poduzmu radnje kada vide nedostatke i probleme. [18]
Ako smatramo da je umjetna inteligencija alat koji omogucuje ra¢unalima da razmisljaju, tada
mozemo rac¢unalni vid smatrati alatom koji omogucuje racunalima da vide i promatraju. Sam
princip rada racunalnog vida je dosta sliCan onom ljudskom kojeg ljudi treniraju od svog
rodenja. Racunalni vid uz odgovarajuci trening moze veoma brzo nadmasiti ljudski, te upravo
zbog toga je dobio primjenu na mnogim mjestima gdje moze uociti i analizirati ljudskom oku

neprimjetne nedostatke i probleme.

3.1. Povijest

Dugo u povijest sezu pokusaji raznih znanstvenika koji su pokusavali razviti nacine kako bi
strojevi mogli vidjeti i razumjeti vizualne podatke. Prvo eksperimentiranje je zapoéelo 1959.
godine kada su neurofiziolozi pokazivali macki niz slika, te su otkrili da je prvo reagirala na
ostre rubove, a znanstveno to znaci da obrada slike pocinje jednostavnim oblicima kao $to su
ravni rubovi. Razvoj tehnologije skeniranja slika 1960-ih godina, omoguceno je racunalima
dobivanje digitalnih slika. Razvojem tehnologije opti¢kog prepoznavanja znakova (eng. OCR
optical character recognition) moguce je bilo prepoznati bilo kakav tekst isprintan bilo kojim
fontom. Izumom inteligentnog prepoznavanja znakova (eng. ICR intelligent character
recognition) postalo je moguée prepoznati tekst koji je pisan rukom. Te tehnologije se koriste

jos uvijek u nekim primjerima kao $to su prepoznavanje tablica vozila ili obradu dokumenta.

Neuroznanstvenik David Marr je 1982. godine uveo algoritme za strojeve kojima se mogu
otkriti rubovi, kutovi 1 ostali sli¢ni osnovni oblici. Istodobno znanstvenik Kunihiko Fukushima
je razvio neuronsku mrezu nazvanu Neocognitron koja je mogla prepoznati obrasce te je

sadrzavala konvolucijske slojeve.

Prve aplikacije za prepoznavanje lica koje rade u stvarnom vremenu su se pojavile tek 2001.
godine te su se oko 2010. godine pocele pojavljivati baze podataka koje sadrzavaju mnostvo

oznacenih slika koje su postale temelj za razvoj konvolucijskih neuronskih mreza. [18]
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3.2.

Primjena rac¢unalnog vida

Racunalni vid je danas u velikoj potraznji te se koristi u mnogim razli¢itim podru¢jima kao §to

-----

primjenjuje rac¢unalni vid su:

Klasifikacija slika: temeljni zadatak u prepoznavanju, cilj je razumijevanje i
kategoriziranje slike kao cjeline pod odredenom oznakom. Klasifikacija slika odnosi se
na slike na kojima se pojavljuje i analizira samo jedan objekt. [19]

Detekcija objekta: tehnika za identificiranje objekata prisutnih na slikama i video
zapisima. Jedna je od najvaznijih primjena strojnog i dubokog ucenja a glavna zadaca
je nauciti strojeve da razumiju Sto je na slici. Na slici 19. prikazana je razlika izmedu

klasifikacije slike i detekcije objekta.

Detekcija objekata
Klasifikacija slike (lokalizacija + klasifikacija)

prvo otkriti objekt te ga zatim pratiti. Ova tehnika je veoma bitna u autonomnim
vozilima kod prepoznavanja ostalih sudionika u prometu te njihovo pracenje u
stvarnom vremenu.

Segmentacija slika: daljnje je prosirenje detekcije objekta di se prisutnost objekta
oznacava s maskom po pikselima generiranim za svaki objekt na slici. Ona je preciznija
zbog toga Sto ne crta grani¢ni okvir nego odreduje piksele koji Cine taj objekt. Postoje

dvije vrste segmentacije:
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o Semanti¢ka segmentacija: svi objekti iste klase tvore jednu klasifikaciju te su
obojeni istom bojom;

o Segmentacija instance: objekti iste klase se smatraju razli¢itim, te su si objekti
obojeni razli¢itom bojom.

Razlika izmedu semanticke segmentacije i segmentacije instance su prikazane slikom 20.

Semantic Instance
Segmentation Segmentation

GRASS, i
TREE, SKY DOG, DOG, CAT

Slika 20. Razlika izmedu semanti¢ke segmentacije i segmentacije instance. [20]

3.3. Detektori objekta

Detektori objekta imaju jedan od najbitnijih izazova u racunalnom vidu a to je detekcija objekta.
Zadatak im je locirati i nacrtati grani¢ni okvir oko samog objekta. Algoritmi za otkrivanje
objekata mogu se podijeliti u dvije kategorije a to su dvofazni i jednofazni detektori, koje ¢u

detaljnije opisat u sljede¢em dijelu rada.

DVOFAZNI DETEKTORI

S OVAIANIE KLASIFIKACIIA
SLIKA -+ 'ﬁf:éﬂ:f PRIJEDLOGA
OBJEKTA LOKALIZACLIA
JEDNOFAZNI DETEKTORI
KLASIFIKACIIA
IZDVAJANIE
SLIKA ZNACAIKI
LOKALIZACIA

Slika 21. Pojednostavljeni prikaz dvofaznog i jednofaznog detektora

Fakultet strojarstva i brodogradnje 21



Josip Makarun Diplomski rad

3.3.1. Dvofazni detektori

Dvofazni detektori se kao $to im ime sugerira sastoje od dvije faze. Prva faza sluzi za izdvajanje
regije dok se u drugoj fazi vrsi klasificiranje i1 daljnja lokalizacija objekta. Dvofazni detektori
su veoma moc¢ni ali su ujedno 1 relativno spori. U nastavku rada bit ¢e nabrojani neki od

najc¢esc¢ih dvofaznih detektora.
3.3.1.1. R-CNN

Konvolucijska neuronska mreza bazirana na regiji (eng. R-CNN region-based convolutional
neural network) je jedna od prvo nastalih modela za detekciju objekta. R-CNN pocinje s
dijeljenjem ulazne slike u vise malih regija koji se nazivaju kandidati za regije (eng. extract
region proposals) koji se generiraju s pomocu vanjskih metoda kao $to su Selective Search, §to
je prikazano na slici 23.. Nakon $to su predlozene regije generirane one se prosljeduju kroz
CNN za izdvajanje znacajki gdje se detektiraju znacajke te se klasificiraju objekti. Zbog toga
Sto se klasificiraju objekti samo na predloZenim regijama a ne na cijeloj slici, R-CNN je brzi

od klasi¢ne CNN.

R-CNN: Regions with CNN features

=] warped region ﬂl aeroplane? no. |

B e\ oo
| CNNN :

Q| tvmonitor? no. |

1. Input 2. Extract re;ion 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Slika 22. Algoritam R-CNN jednofaznog detektora [21]

Input Image After Initial After few After many
Segmentation Iterations iterations

Slika 23. Prikaz primjene Selective Search algoritma za stvaranje malih regija [21]
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3.3.1.2. SPP-Net

Prostorno piramidalno udruzivanje (eng. SPP spatial pyramid pooling) sluzi za rad na bilo kojoj
veli¢ini slike bez potrebe za mijenjanje veli¢ine na fiksnu, zbog ¢ega nece do¢i do gubitka
informacija i iskrivljenja slika. Ovo je brza metoda od R-CNN zato $to se konvolucija provodi

samo jednom. Razlika u arhitekturi izmedu R-CNN i SPP-net mreze prikazana je na slici 24..

. 1
image - crop / warp » conv layers = fc layers -: output

. |
image ~ conv layers = spatial pyramid pooling p fec layers » output

Slika 24. Razlika u arhitekturi R-CNN (gore) i SPP-net mreze (dolje) [21]

3.3.1.3. BrziR-CNN

Princip je sli¢an kao i kod R-CNN, ali umjesto prijedloga regija u CNN Saljemo ulaznu sliku
kako bismo generirali mapu konvolucijskih znacajki. Nakon toga se identificiraju predlozene
regije poslije ¢ega imamo Rol filter koji je ujedno i ulaz u potpuno povezani sloj gdje se

koriStenjem softmax funkcije vrsi klasificiranje predlozenih regija te se dodaje granicni okvir.

=5 =y — = 7— Outputs: bbox
- =iDeep softmax regressor
2 21" ConvNet c

o fol FC FC
—v= pooling
‘i lRol layer | FCs
—|— projection‘\
v Conv X Rol feature
feature map VO e

Slika 25. Prikaz arhitekture brze R-CNN mrezZe [21]

3.3.1.4. Brzi R-CNN

Brzi R-CNN je najsuvremenija arhitektura detekcije objekta obitelji R-CNN. Ova jednostavna
arhitektura ne samo da detektira objekte unutar slike, ve¢ 1 locira objekte to¢no na slici. Brza
R-CNN se sastoji od dvije komponente a to su mreza regionalnih prijedloga (eng. RPN region
proposal network) i brzog R-CNN detektora. Slika se daje na ulaz u CNN, koja daje kartu
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konvolucijskih znacajki. Zatim se koristi zasebna mreza za predvidanje prijedloga regije, Koji
se nakon toga preoblikuju koristenjem Rol. Na kraju se nalazi potpuno povezani sloj koji

klasificira objekti i stvara grani¢ni okvir.

Classifiar & Bounding
b REsgressor

Y Rol pooling

Region Proposal Metwork "MD .

Cory |layars <

L

Slika 26. Arhitektura brze R-CNN [22]

3.3.2. Jednofazni detektori

Jednofazni detektori objekata u istoj fazi vrse klasifikaciju i generiranje grani¢nih okvira oko
pronadenog objekta. Jednostavnije su arhitekture i brzi su od dvofaznih detektora, zbog ¢ega se
koriste za zadatke koji se odvijaju u stvarnom vremenu. Sto se to¢nosti ti¢e tu su i dalje dvofazni
detektori nesto bolji ali razvojem novih algoritama jednofazni detektori su sve mocniji i
snazniji. Predstavnici jednofaznih detektora su jednonamjenski SSD (eng. single shot detection)

1 YOLO (eng. you only look once) te ¢u ih detaljnije opisati u nastavku.

3.3.2.1. SSD detektor

Jednonamjenski detektor se sastoji od modela okosnice i SSD glave. Model okosnice je
unaprijed obuCena mreza za klasificiranje slika kao ekstraktor znacajki. Glava SSD-a
predstavlja jedan ili skup vise konvolucijska sloja. Zbog ucinkovitosti i brzine ovi modeli se

mogu Koristiti za primjenu u stvarnom vremenu.
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Slika 27. Arhitektura konvolucijske neuronske mreze sa SSD detektorom [24]

3.3.2.2.

YOLO detektor

YOLO detektor razvijen od strane Joseph Redmon-a, neuronska je mreza koja daje predvidanja

grani¢nih okvira i vjerojatnosti klasa od jednom. Zbog drugacijeg pristupa, YOLO je nadmasio

druge algoritme za detekciju objekata u stvarnom vremenu. Za vrijeme testiranja gleda cijelu

sliku tako da se njegova predvidanja temelje na globalnom kontekstu na slici. Zbog svoje brzine

kao i SSD detektor, YOLO se primjenjuje u stvarnom vremenu. Princip rada YOLO algoritma

mozemo podijeliti na 6 sljedecih koraka:

1.

Ulazna slika prolazi kroz konvolucijsku neuronsku mrezu kako bi se izdvojile znacajke
iz slike.

Znacajke prolaze kroz niz potpuno povezanih slojeva koji predvidaju klase i koordinate
grani¢nih okvira.

Slika se dijeli u mrezu ¢elija, od Cega je svaka Celija odgovorna za predvidanje skupa
grani¢nih okvira 1 vjerojatnosti klase.

Izlaz iz mreZe je skup grani¢nih okvira 1 vjerojatnosti klase za svaku ¢eliju.

Granic¢ni okviri se filtriraju uz pomo¢ algoritma za naknadnu obradu koji uklanja okvire
koji se preklapaju i odabire okvir s najve¢om vjerojatnoscu.

Konacni izlaz je skup predvidenih grani¢nih okvira i oznaka klase za svaki objekt sa

slike. [25]

Od svog predstavljanja 2015. godine razvijene su sljedece verzije:

YOLOv1
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AP

YOLOV2: ili YOLO 9000 je napredna verzija proSlog modela. Jedna od najvecih razlika
je koristenje takozvanih sidrenih okvira koje CNN predvida. Jo§ jedna razlika je to da
se ulazna slika Salje kroz CNN u viSe razmjera, §to omogucuje modelu otkrivanje
objekata razlicitih veli¢ina. Takoder koristi se 1 drugacija funkcija gubitka koja pomaze
modelu da brze konvergira. [25]

YOLOV3: tre¢a verzija YOLO algoritma koja koristi tehniku nazvanu FPN (eng.
feature pyramid network) za izdvajanje znacajki sa slike u razli¢itim razmjerima $to
omogucuje modelu detekciju objekata razli¢itih veli¢ina. [25]

YOLOV4: kljucna razlika u odnosu na prethodnike je ta da se koristi naprednija
arhitektura neuronskih mreza SPP (eng. spatial pyramid processing) za izdvajanje
znacajki sa slike u razli¢itim rezolucijama. Koristi se i tehnika CSP (eng. cross-stage

partial connector) kojim se postiZe bolja to¢nost modela. [25]

MS COCO Object Detection
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Slika 28. Usporedba performansa YOLOv4 s YOLOv3 modelom [26]
YOLOV5: predstavljen 2020. s razlikom da koristi u¢inkovitiju arhitekturu neuronske
mreze nazvane EfficientNet, koja je dizajnirana da bude ucinkovita u smislu racunanja
i uporabe memorije a da pritom ne gubi na tocnosti. Razlika je i ta da se viSe ne koriste

sidreni okviri umjesto kojih se koristi jo§ jedan konvolucijski sloj za izravno
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predvidanje koordinata grani¢nih okvira Sto omogucuje modelu da bude fleksibilniji i
tehniku CmBN (eng. cross mini-batch normalization) koja sluzi za povecanje to¢nosti
modela. [25]

e YOLOVG6: znacajna razlika od prethodnika je ta da se koristi u€inkovitija i laganija

arhitektura neuronske mreze, zbog ¢ega YOLOV6 radi brZe i s manje racunalne snage.

[25]

55
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Slika 29. Usporedba to¢nosti i brzine YOLOvV6 s YOLOV5 [25]

e YOLOV7: implementirani su sidreni okviri ¢ije koriStenje dovodi do smanjenja broja
lazno pozitivnih rezultata. Implementirana je nova funkcija gubitaka za poboljSanje
performansi. Ujedno ona rjeSava 1 poteSkoce u otkrivanju malih objekta
prilagodavanjem tezine gubitka na dobro klasificiranim primjerima i stavljanjem veceg
naglaska na zahtjevne primjere za otkrivanje. [25]

e YOLOVS: posljednja verzija koja je izasla 2023. godine. Ima 5 verzija: YOLOv8n
(nano), YOLOv8s (mala), YOLOv8m (srednja), YOLOVSI (velika) i YOLOv8X (jako
velika). YOLOvVS ima sliénu okosnicu kao i YOLOvV5 s nekim promjenama na
CSPLayeru, koji se sad naziva C2f modul. C2f modul kombinira znacajke visoke razine

za poboljSavanje tocnosti detekcije. YOLOV8 nudi model semanticke segmentacije pod
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nazivom YOLOvV8-Seg koji je postigao vrhunske rezultate u detekciji objekata i

semanti¢koj segmentaciji uz zadrzavanje visoke brzine i uc¢inkovitosti. Upravo ¢u ovu

verziju koristiti za prakti¢ni dio ovog rada. [27]
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Slika 30. YOLOV8 arhitektura [27]
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4. PRAKTICNI DIO —- DETEKCIJA KOROVA NA PLANTAZI
JAGODA

Za prakti¢ni dio rada, cilj je bio napraviti YOLOvV8 model za detekciju korova na plantazi
jagoda OPG-a Makarun. OPG Makarun se ve¢ 29 godina bavi uzgojem jagoda sorti Clery i
Alba na povrsini od oko 3000 metara kvadratnih.

4.1. Baza podataka

Baza podataka za ovaj rad je u potpunosti napravljena od slika s plantaza jagoda OPG Makarun.
1z razloga $to je problematika ovog rada specifi¢na 1 usko vezana uz ovu plantazu, nije bilo
moguce preuzeti neku od gotovih baza podataka s kojom bi se vrlo jednostavno i brzo mogao
poceti trenirati model, te bi 1 rezultati bili sigurno bolji zbog veli¢ine tih online baza podataka.
Slike iz ove prilagodene baze podataka mozemo podijeliti u 2 vrste a to su:
o Slike nastale na plantazi koje ukljuc¢uju korov kao i pozadinu. Primjer ovakvih slika je
slika 31.

Slika 31. Slika korova na plantaZi
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o Slike is¢upanog korova na kartonu, slika 32. Slike su fotografirane na taj na¢in kako bi
se jednostavnije mogla izbrisati pozadina te bi dobili samo sliku korova, kao §to je to
na slici 33. Pozadine sa slika su brisane s pomocu online dizajnerskog programa Canva,

koji ima opciju prepoznavanja i brisanja pozadine.

Slika 32. Slika korova na kartonu

Fakultet strojarstva i brodogradnje 30



Josip Makarun Diplomski rad

Slika 33. Slika korova s izbrisanom pozadinom

Prolaskom kroz plantazu, uz sadnice jagoda uocCene su 4 vrste korova te ceSnjak koji je
namjerno saden svakih desetak metara kako bi odbijao voluharice koji se smatraju jednim od
najvecih Stetnika u plantazi jagoda. Od korova uoceni su: : oStri kostri§, pirika, sitnocvjetna
vrbolika i kanadska hudoljetnica. Pronadeno je jo§ nekoliko vrsta korova medutim oni su se
pojavljivali zanemarivom broju primjeraka te ne bi imali dovoljno njihovih fotografija tako da
su oni zanemareni. Za svaku od prethodno navedenih biljki, napravio sam 30 do 50 fotografija
u plantazi, te sam za svaku biljku jo§ dodao Cetrdesetak slika na kartonu, kod kojih ¢e biti

uklonjena pozadina. Sto znaéi da za bazu podataka ukupno sam sakupio oko 250 slika.
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OSTRI KOSTRIS SITNOCVJETNA VRBOLIKA

KANADSKA
HUDOLJETNICA PIRIKA

Slika 34. Prikaz biljka za koje éemo trenirati model

Nakon §to smo prikupili slike za bazu podataka, potrebno je krenuti s ozna¢avanjem biljaka na
slikama. To sam radio u programu zvanom Cvat.Al. Kako bismo mogli krenuti s ozna¢avanjem
prvo se je potrebno prijaviti te nakon toga otvoriti novi task. Zatim je u tasku potrebno dodati

oznake za prethodno nabrojane biljke koje Zelimo da model detektira. Kada smo to napravili
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preostaje nam jo§ samo oznaciti fotografije na kojima ¢emo vrsiti oznaCavanje te ih ucitati u
program.

Sam proces oznacavanja je poprilicno monoton i dugotrajan. Potrebno je nacrtati okvir koji $to
bolje oznacava svaku biljku koju smo prepoznali na slici, te na desnoj strani prozora odabrati o

kojoj biljci se radi. Proces oznacavanja je prikazan na slici 35.

Outlined borders

Show bitmap

Slika 35. Proces oznacavanja slika
Kada smo gotovi s oznaavanjem svih slika, prvo je potrebno spremiti rad, te preuzeti datoteke
oznaka. Veoma je bitno da odaberemo ispravan format prilikom preuzimanja sto je u ovom
slu¢aju YOLO 1.1.
Preuzeta datoteka sadrzi se od mnostvo .txt datoteka u kojima se nalazi podatak o polozaju
okvira na slici. Prvi broj oznacava o kojoj biljci se radi, druga dva broja oznacavaju koordinate
prve tocke pravokutnog okvira dok zadnje dvije brojke oznacavaju drugu to¢ku pravokutnog

okvira kojim je biljka oznaCena. Primjer zapisa poloZaja okvira je prikazan na slici 36.
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Slika 36. Izgled zapisa podataka o poloZaju okvira
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4.2. Treniranje modela

Treniranje modela ¢emo raditi uz pomo¢ Google Drivea, u kome ¢emo napraviti mapu nazvanu
Yolov8. U toj mapi bit ¢e potrebno napraviti jo§ dvije mape naziva images i labels. U mapi
images dodat ¢emo mapu train te ¢emo u nju dodati slike koje ¢e sluziti za treniranje modela.
U mapu labels takoder dodamo mapu train, te u nju stavimo sve .txt datoteke koje smo preuzeli
iz programa Cvat.Al. Za provodenje treninga potrebna nam je jo$ jedna datoteka koju ¢emo
nazvati config.yaml. Kako bismo nju napravili, potrebno je otvoriti notepad, te u njega upisati
kod sa slike 37.

path: '/content/gdrive/My Drive/Yolov8/'
train: images/train
val: images/train

# Classes
names:
@: 0stri kostris
1: Pirika
2: Sitnocvijetna vrbolika
3: Cednjak
4: Kanadska hudoljetnica

Slika 37. Kod koji se nalazi u datoteci config.yaml

Pod path moramo navesti putanju na Google Driveu koja ¢e se smatrati glavnhom mapom, iz
koje ¢e kasnije kretati sve ostale naredbe. Pod train i val moramo navesti putanju iz prethodno
navedene glavne lokacije do slika na kojima ¢e se vrSiti treniranje 1 provjera. Zadnji dio
config.yaml datoteke su imena klasa koje moramo napisati te numerirati isto onako kako smo
to ucinili u programu Cvat.Al. Kao §to mozemo vidjeti na slici 36. 0 na pocetku prvog reda
oznadava da se radi o otrom kostrisu, dok 3 u drugom redu oznadava Ces$njak. Kada smo
gotovi, s unosom koda potrebno je datoteku spremiti pod nazivom config.yaml, te je potrebno
u prozoru ,,Save as type:* odabrati ,,All Files*“. Nakon §to smo spremili datoteku config.yaml
potrebno je ucitati u Google Drive na lokaciju koja je navedena ranije.

Za samo pokretanje koda treniranja koristit ¢emo programski jezik Phyton u programu Google
Colab za ¢iju uporabu nije potrebno nikakvo instaliranje te on pruza besplatan pristup

racunalnim resursima za provedbu treniranja. Jedino S§to je potrebno uciniti je dodati Google
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Colab datoteku u glavnu mapu Google Drivea tako da pritisnemo desni klik miSa, odaberemo
Google Colab.

Za samo treniranje bit ¢e potrebno u Google Colab-u izvrsiti 5 jednostavnih naredbi koje ¢e biti
objasnjene u sljede¢em dijelu poglavlja.

Prva naredba prikazana na slici 38. pomocu koje povezujemo Google Colab datoteku sa svojim
Google Driveom na kome su podaci za treniranje. Kada upiSemo naredbu potrebno je pritisnuti
znak za pokretanje te je potrebno potvrditi dozvole za povezivanje Google Drivea na Google
Colab.

o from google.colab import drive

drive.mount('/content/gdrive")

Slika 38. Prva naredba u Google Colab-u

Druga naredba koju moramo pokrenuti je prikazana na slici 39. te s njom postavljamo mapu
Yolov8 kao glavnu datoteku, te vise ne moramo prilikom pisanja naredba, pisati putanju od

pocetka ve¢ nastavljamo samo od glavne datoteke.

@ ROOT_DIR = "/content/gdrive/My Drive/Yolovs'

Slika 39. Druga naredba u Google Colab-u

Trec¢a naredba koje pokrecemo je prikazana na slici 40. S pomocu nje provodimo instalaciju

ultralytics paketa koji sadrzi YOLOVS na trajno mjesto, u nasem sluc¢aju na Google Drive.

o 'pip install ultralytics

Slika 40. Treca naredba u Google Colab-u

Cetvrta naredba sluzi uéitavanje podatka potrebnih za trening. Takoder u ovom kodu odabiremo
koju verziju YOLOV8 ocitavamo, u ovom slucaju ocitali smo yolov8n.yaml §to znaci da
o¢itavamo nano verziju, koja je najmanja i najbrza ali s neSto manjom to¢nos¢u u odnosu na
malu, srednju, veliku i1 extra veliku verziju. Zadnji red naredbe oznacava na koji nac¢in ¢emo
koristiti model, §to je u ovo slu¢aju treniranje te se pozivamo na prije napravljenu config.yaml

datoteku u kojoj je opisano na kojim mjestima se nalaze slike odnosno okviri. Zadnje §to
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zadajemo su epohe treniranja odnosno koliko dugo ée se obavljati treniranje. Sto stavimo veéi
broj epoha to mozemo ocekivati bolje rezultate, medutim u nekom trenutku model dosize
maksimalnu istreniranost za nasu bazu podataka te model prestaje napredovati ili napreduje

minimalno.

o import os

from ultralytics import YOLO
model = YOLO({"yolov8n.yaml™)

results = model.train(data=os.path.join(ROOT_DIR, "config.yaml"), epochs=38)

Slika 41. Cetvrta naredba u Google Colab-u

Posljednja naredba koju moramo izvrsiti je prikazana na slici 42. s pomocu koje ispisujemo
rezultate treniranja. U glavnoj mapi se stvara mapa pod nazivom runs u kojoj ¢e se nalaziti
mapa detect unutar koje ¢e se nalaziti mapa train. U mapi train ¢e se nalaziti rezultati naseg

treniranja kao i sam model koga moZemo kasnije dodatno trenirati.

@ !scp -r /content/runs '/content/gdrive/My Drive/Yolovg'

Slika 42. Peta naredba u Google Colab-u

Neke od datoteka koje moZemo pronaci unutar mape train a vazne su kako bi razumjeli rezultate

Su:

e Weights: sadrzi 2 modela nazvana best.pt koji predstavlja najbolji model prilikom

treniranja te last.pt koji predstavlja model nakon zadnje epohe treniranja.

e Confusion_matrix: je najpopularnija metoda vizualizacije kvalitete klasifikacijskih
modela. Iz nje se moze is¢itati nekoliko bitnih podataka. Nacin na koji se mogu citati

podaci iz konfuzijske matrice su prikazani na slici 43.
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Slika 43. Znacenje podatka u konfuzijskoj matrici [28]

e Results: je tablica u kojoj su prikazani svi numericki parametri dobiveni u svakoj epohi

treniranja. Te iste parametre mozemo iSCitati u grafiCkom obliku u datoteci results.png.

e Train_batch: prikazuju slike na kojima se vrSio trening, s okvirima koje smo sami
postavili. Sluze za provjeru dali su slike 1 okviri to¢no pripremljeni te za usporedbu sa

slikama na kojima je model postavio okvire.

e Val_batch: su iste slike na kojima je vrSeno treniranje ali s okvirima postavljenim od
strane modela. Na njima mozemo vidjeti rezultate treniranja. Ako je trening bio
uspjeSan okviri bi trebali biti pravilno pozicionirani te pored svakog okvira piSe
vrijednost s kojom sigurno$éu je model prepoznao objekt sa slike. Sto je veéa vrijednost

to je znak da model bolje i to¢nije radi.

Treniranje modela podijelit cemo na 3 dijela, bas onako kako je tekao trening ovog modela.
Dobiveni rezultati ¢e biti opisani nakon svakog treniranja te ¢e biti opisani koraci koji su bili

poduzeti u svakom od ta 3 dijela, kako bi se dobili bolji rezultati.
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4.2.1. Trening1l

U prvom treniranju za bazu podataka uzete su 117 slike koje su sadrzavale korov na plantazi te
je treniranje obavljeno na 30 epoha. Od ovog treniranja nisam imao prevelika ocekivanja zato
Sto su slike korova na plantazi dosta kompleksne. Dolazi do dosta isprepletenosti korova i
sadnica jagoda, ne vide se jasne konture korova te prilikom stavljanja okvira na korove, uoc¢io
sam da mnogo puta u okviru se uz korov nalaze i listovi jagoda. Rezultati prvog treniranja su

prikazani na slikama 44., 45. i 46.
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Slika 44. Konfuzijska matrica za 1. treniranje

Na konfuzijskoj matrici mozemo vidjeti da kod 4 biljaka nije doslo niti do jedne detekcije, Sto

je jasan znak da model ne ispunjava nasSa ocekivanja Sto bi se moglo re¢i da je i ocekivano.
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Slika 45. Grafovi rezultata 1. treniranja

Iz grafova rezultata mozemo vidjeti da su vrijednosti box_loss, cls_loss 1 dfl loss previsoki.

Medutim vidimo da 1 dalje imaju tendenciju pada, Sto bi moglo znaciti da s nastavkom treniranja

mozemo ocekivati bolje rezultate.
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Slika 46. Usporedba slika train_batch i val_batch 1. treniranja

Na slikama val_batch kao §to je prikazano na slici 46. vidimo da nema niti jedne detekcije u

odnosu na slika s train_batch-a, §to potvrduje sumnje da model trenutno ne radi dobro.

4.2.2. Trening 2

Kako bismo popravili performanse modela odluc¢io sam se za dodavanje dodatnih slika te
povecanju broja epoha treninga. Umjesto da dodam jos sli¢nih slika s plantaze odlucio sam se
za opciju dodavanja slika na kojima ¢e biti samo korovi, gdje nece biti interakcije korova s

listovima jagoda. U bazu slika na Google Driveu su dodane 63 slike korova bez pozadine, broj
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epoha je povecan na 100 te s istim kodom navedenim u prethodnom dijelu rad, pokrenuto je
treniranje modela.

Nakon 4 sata treniranja rezultati su sljedeci. Kao $to je vidljivo na konfuzijskoj matrici na slici
47. model je poceo prepoznavati biljke, medutim rezultati i dalje mogu biti bolji Sto mozemo
vidjeti iz grafova rezultata prikazanih na slici 48. gdje box_loss, cls_loss i dfl_loss i dalje imaju

tendenciju pada.
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Slika 47. Konfuzijska matrica za 2. treniranje
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Slika 48. Grafovi rezultata 2. treniranja

Na slikama 49. i 50. vidimo da model poprili¢no dobro prepoznaje korov na slikama bez
pozadine, dok je kod slika na plantazi takoder po¢eo detektirati biljke ali s manjom sigurno$¢u

te imamo vise ne detekcija i laznih detekcija.
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Slika 49. Usporedba slika train_batch i val_batch korova bez pozadine 2. treniranja
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Slika 50. Usporedba slika train_batch i val_batch korova na plantaZi 2. treniranja

4.2.3. Trening 3

Za sljedece poboljSanje pripremljeno je joS 95 slika korova bez pozadine, §to ¢e povecati bazu
slika na 275. Treniranje ¢emo izvrsiti na 40 epoha.
U ovom slucaju zelimo nastaviti trenirati prethodni model, zbog ¢ega moramo promijeniti

¢etvrtu naredbu u Google Colab-u, te ona mora izgledati kao na slici 51.

from ultralytics import YOLO

model = YOLO('/content/gdrive/My Drive/Yolov8/runs/detect/train/weights/last.pt’)

train_results = model.train(data="/content/gdrive/My Drive/Yolov8/config.yaml', epochs=48)

Slika51. Nova ¢etvrta naredba za nastavak treniranja postoje¢eg modela
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Predicted

Analizom rezultata nakon 3. testiranja mozemo zakljuciti da model za prepoznavanje pirike i
sitnocvijetne vrbolike radi odli¢no $to je vidljivo iz konfuzijske matrice na slici 52. Model
detektira ¢eSnjak malo manje dobro medutim i dalje vrlo zadovoljavajuce, dok za detekciju

ostrog kostrisa 1 kanadske hudoljetnice bilo bi pozeljno popraviti performanse modela.

Confusion Matrix Normalized
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Slika 52. Konfuzijska matrica za 3. treniranje
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Sto se ti¢e moguénosti pobolj$anja modela, iz grafova rezultata sa slike 53. mozemo vidjeti da

i dalje postoji moguénost napretka s nastavkom treniranja.
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Slika 53. Grafovi rezultata 3. treniranja

1z slika 54. 1 55. mozemo vidjeti da model prepoznaje biljke na slikama bez pozadine odli¢no,
dok se kod slika s plantaze tu i tamo dogodi neprepoznavanje i neko lazno prepoznavanje,
medutim mozemo primijetiti da model negdje prepozna biljku to¢no tamo gdje ju niti mi nismo

oznacili zato §to je teSko uocljiva zbog sli€nosti sa sadnicama jagoda.

orov bez pozadine (40).pn

Sitnocvjetna vrbolika

Slika 54. Usporedba slika train_batch i val_batch korova bez pozadine 3. treniranja
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Slika 55. Usporedba slika train_batch i val_batch korova na plantazi 3. treniranja

4.3. Testiranje modela

Za potrebe testiranja posljednjeg modela bit ¢e potrebno odabrati po jednu sliku svake biljke
koja nije koriStena u treniranju modela. U glavnoj mapi Google Drivea ¢emo napraviti mapu
test unutar koje ¢emo staviti mapu images. U mapu images stavljamo slike koje ¢e nam sluziti

za testiranje s nazivima kao na slici 56.
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Slika 56. Nazivi slika za testiranje

Kada smo pripremili slike nad kojima ¢emo izvrSiti testiranja, u Google Colab upisujemo kod

za provedbu testiranja, prikazan na slici 57.

from ultralytics import YOLO
from matplotlib import pyplot as plt
from PIL import Image

model = YOLO("/content/gdrive/My Drive/Yolov8/runs/detect/train/weights/last.pt"))

results = model.predict(source="/content/gdrive/My Drive/Yolov8/test/images/Test &einjak.jpg", conf=8.4)

results_array = results[@].plot()
plt.figure(figsize=(6, 6))
plt.imshow(results_array)

Slika 57. Naredba za testiranje modela na slikama koje nisu bile u bazi slika za treniranje

Prva tri reda koda sluZze za ucitavanje biblioteka potrebnih za testiranje i ispisivanje rezultata
testiranja. U ¢etvrtom redu koda navodimo lokaciju modela dok u petom redu navodimo putanju
do slike nad kojom ¢emo vrSiti testiranje, te upisujemo s kojom minimalnom sigurnos$éu ¢e
model prikazati detektirani objekt. Zadnja tri reda koda nam sluZe za ispis rezultata odnosno u
ovom slucaju slike s okvirom. Nakon §to upiSemo kod 1 pokrenemo ga, ispod koda ¢e nam se
ispisati rezultati te slika testiranja. Bit ¢e potrebno provesti naredbu 5 puta, za svaku sliku

posebno.
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Slika 58. Testiranje modela na slici Test_¢e$njak.jpg
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Slika 59. Testiranje modela na slici Test_kanadska_hudoljetnica.jpg
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Slika 60. Testiranje modela na slici Test_ostri_kostris.jpg
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Slika 61.
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Slika 62. Testiranje modela na slici Test_sitnocvjetna_vrbolika.jpg
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4.4. Evaluacija modela i kriti¢ki osvrt

Kao §to je vidljivo u rezultatima testiranja model ima mjesovite rezultate koji su donekle i
o¢ekivani ako uzmemo u obzir kompleksnost slika. Od 5 mogucih biljka za detekciju model
zadovoljavajuce detektira ¢eSnjak, ostri kostris 1 sitnocvjetnu vrboliku. Dok piriku i kanadsku
hudoljetnicu detektira s manjom to¢noscu. Jedan od glavnih razloga je i taj Sto smo za piriku 1
kanadsku hudoljetnicu imali manju bazu podataka odnosno imali smo manje slike nego za
ostale biljke jer su se puno rjede pojavljivale.

U rezultatima testiranja mozemo vidjeti kako je model na slici 59. krivo detektirao sitnocvjetnu
vrboliku umjesto kanadske hudoljetnice, dok je na slici 61. to¢no detektirao ¢eSnjak koji se
nalazio u pozadini i koji nije niti bio razlog fotografiranja ve¢ je razlog bila pirika koju model

nije uspio detektirati.

Ako u buduc¢nosti zelimo poboljsati performanse modela, trebat ¢emo povecati bazu slika.
Trenutni broj slika od 275 je dovoljan za neko osnovno prepoznavanje biljaka, medutim ako
trazZimo visoku toc¢nost i pouzdanost taj broj bi trebao biti puno veéi. Druga moguénost
poboljsanja modela bi bio nastavak treniranja modela s istom bazom podataka. U tom slucaju
mogli bismo ocekivati poboljsanje ali teSko da bi bilo zna¢ajno bolje od trenutnog modela.
Postoji jos§ jedna mogucnost pobolj$anja koja je malo kompliciranija od prethodna dva slucaja.
A to je da malo pove¢amo bazu slika bez pozadine, te napravimo novu bazu slika gdje bi bile
samo pozadine. Tada bi uz pomo¢ Python koda mogli generirati slike koje bi bile slucajne
kombinacije jedne ili viSe slike korova sa slikom pozadine. Neke od tih nasumi¢no generiranih
slika bi na oko izgledale umjetne i nerealne, ali bi za potrebe treninga ispunile ulogu. S ovim
nacinom bi s nekih dvjestotinjak slika korova i pedesetak slika pozadina, mogli generirati bazu
podataka od desetak tisuca slika §to bi trebalo biti dovoljno za treniranje modela veoma

zadovoljavaju¢ih performansa.
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5. ZAKLJUCAK

Primjena umjetne inteligencije je raznolika, ona obuhvaca razli¢ite sektore i iz temelja mijenja
nac¢in na koji pristupamo sloZenim problemima. Razvoj racunalnog vida omoguéio je
strojevima interakciju sa svijetom na nacine na koji su prije bili ne zamislivi. Uporabom
razli¢itih algoritama i tehnikama dubinskog ucenja, sustavi za otkrivanje objekata mogu

detektirati objekte na slikama i videima s nevjerojatnom precizno$c¢u i brzinom.

U ovome radu je detaljno opisan teorijski dio koji je usko vezan uz racunalni vid, te je prikazan
proces stvaranja YOLOV8 modela za detekciju korova na plantazi jagoda. Opisano je sve §to je
potrebno za dobivanje modela iz baze slika prilagodenih za ovaj specifiCan primjer. Za
postizanje $to boljih rezultata modela, najbitnije je skupiti dovoljno kvalitetnih slika nad kojim
¢e se vrsiti treniranje. To Cesto zna biti dugacak i1 naporan posao medutim kvalitetna baza

podataka je jedina garancija za dobar rad modela.

Pisanjem ovog rada stekao sam mnoga znanja vezana uz umjetnu inteligenciju, duboko ucenje
1 racunalni vid, a kako su ta podrucje sve vise 1 vise utkana u nasu svakodnevicu, ne sumnjam

da ¢u ta novo stecena znanja imati gdje u buduénosti primijeniti.
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PRILOZI

l. Kod za 1. trening

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive')

ROOT DIR = '/content/gdrive/My Drive/Yolov8'

'pip install ultralytics

import os
from ultralytics import YOLO
model = YOLO ("yolov8n.yaml")

results = model.train(data=os.path.join(ROOT DIR, "config.yaml"),
epochs=30)

!scp -r /content/runs '/content/gdrive/My Drive/Yolov8'

Il.  Kod za 2. trening

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive')

ROOT DIR = '/content/gdrive/My Drive/Yolov8'

'pip install ultralytics
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import os

from ultralytics import YOLO

model = YOLO ("yolov8n.yaml")

results = model.train(data=os.path.join(ROOT DIR, "config.yaml"),

epochs=100)

!scp -r /content/runs '/content/gdrive/My Drive/Yolov8'

[1l.  Kod za 3. trening

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive')

ROOT DIR = '/content/gdrive/My Drive/Yolov8'

'pip install ultralytics

from ultralytics import YOLO

model = YOLO('/content/gdrive/My
Drive/Yolov8/runs/detect/train/weights/last.pt')

train results = model.train(data='/content/gdrive/My
Drive/Yolov8/config.yaml', epochs=40)

!scp -r /content/runs '/content/gdrive/My Drive/Yolov8'

IV. Kod za testiranje

from ultralytics import YOLO
from matplotlib import pyplot as plt
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from PIL import Image

model = YOLO ("/content/gdrive/My
Drive/Yolov8/runs/detect/train/weights/best.pt")

results = model.predict (source="/content/gdrive/My
Drive/Yolov8/test/images/Test ¢esnjak.jpg", conf=0.4)

results array = results

0] .plot ()
))
)

[
plt.figure(figsize=(6, ©
plt.imshow (results array
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