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SAZETAK

Racunalni vid je podrucje umjetne inteligencije, odnosno dubokog ucenja, koje racunalnim
sustavima daje mogucnost vida. Za primjenu racunalnog vida su razvijeni algoritmi za
izvrSavanje zadataka na slikama i videima, poput prepoznavanja objekata, Kklasifikacije i
pracenja objekata. U radu je iznesena teorijska osnova potrebna za razumijevanje algoritama
racunalnog vida te je potkrijepljena primjerom U kojem je koriSten algoritam YOLOVS.
Algoritam je treniran i provjeren na oznacenom skupu podataka, a zatim testiran za

prepoznavanje, klasifikaciju i pra¢enje na nevidenom primjeru.

Kljuéne rije¢i: umjetna inteligencija, duboko ucenje, raunalni vid, prepoznavanje objekata,

Klasifikacija, pracenje objekata, YOLOV8
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SUMMARY

Computer vision is an area of artificial intelligence, or rather deep learning, that gives computer
systems the ability to see. Computer vision algorithms have been developed for performing
tasks on images and videos, such as object recognition, classification and object tracking. The
paper presents the theoretical basis necessary for understanding computer vision algorithms and
is supported by an example in which the YOLOvV8 algorithm was used. The algorithm was
trained and validated on a labelled dataset and then tested for recognition, classification, and

tracking on an unseen example.

Key words: artificial intelligence, deep learning, computer vision, object detection,

classification, object tracking, YOLOVS8
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1. UvOD

Danas je umjetna inteligencija jedna od najaktualnijih tema tehnologije i Sire. Zbog naglog
razvitka, ponekad je tesko razumjeti kako taj cijeli proces funkcionira. Umjetna inteligencija
seze jos§ iz sredine proslog stoljeca, no kao i sve druge tehnologije, imala je eksponencijalan
rast zadnjih godina. Tako je razvoj bio krajnje opsezan, puno modela i algoritama u primjeni

potjecu od iste osnovne strukture.

Racunalni vid dio je umjetne inteligencije koji podrazumijeva stvaranje moguénosti vida kod
racunala. Za to je potrebno oblikovati cijeli proces — od dobivanja slikovnog prikaza do obrade
1 konac¢no dobivanja konteksta. Nacin na koji se to ostvaraju je razvojem umjetnih neuronskih
mreza koje su stvorene po uzoru na one bioloske. Premda jo§ uvijek nije istraZzeno kako vid
funkcionira kod ljudi, taj proces nije moguce na isti taj nacin replicirati ni putem racunala. Isto
tako, to je razlog zbog kojeg postoji mnogo algoritama koji rade na razli¢ite nacine,
pokusavajuci $to vise se pribliziti ljudskoj interpretaciji. U tom nastojanju, danas postoje brojni
algoritmi i modeli koji postiZzu izvanredne rezultate, ¢ak bolje od ljudi u mnogim slu¢ajevima.
Cilj rada je prikazati vaZne strukture za razvoj 1 primjenu u rac¢unalnom vidu te kroz prakticni

dio prikazati proces ucenja i primjene modela YOLOVS, temeljenog na neuronskim mrezama.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11
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2. UMJETNA INTELIGENCIJA

2.1. Definicijaivrste

Umjetna inteligencija ili Ul (eng. Al — artificial intelligence) je mehanizam za ukljucivanje
ljudske inteligencije u strojeve kroz skup pravila, odnosno algoritam. [1] Cilj je istrenirati stroj
da oponasa ljudski mozak i njegove sposobnosti. Postoji mnogo vrsta Ul koji nastoje ispuniti
taj cilj, slika 1.

Ul se fokusira na 3 vjestine: ucenje, razlikovanje i samoispravljanje.

UMJETNA INTELIGENCIJA

STROJNO UCENJE

DUBOKO UCENJE

Slikal  Hijerarhija umjetne inteligencije, strojnog u¢enja i dubokog ucenja
Strojno uéenje (eng. ML — machine learning) je proces koji omoguéava racunalu da uéi
automatski na temelju svojih iskustava i prema tome se poboljSava, bez eksplicitnog
programiranja. To je podskup umjetne inteligencije te se fokusira na razvoj programa za
samostalni dohvat podataka. Glavni cilj strojnog u€enja je omoguciti racunalu da samostalno
uc¢i kroz iskustvo bez ikakve ljudske intervencije ili pomo¢i. Strojno ucenje se dijeli u 3
kategorije: nadzirano, nenadzirano i podrzano ucenje. Nadzirano ucenje je kada racunalo koristi
prethodno oznacene podatke. Dan mu je toCan rezultat s kojim usporeduje svoje rjesenje te se
prema tome podesava. Taj proces se ponavlja dok nije zadovoljena tocnost modela na podacima
za treniranje, a zatim se moze koristiti 1 na drugim primjerima. Kod nenadziranog ucenja,
podaci nisu oznaceni — raCunalo mora samostalno uociti uzorke i strukture 1 na temelju toga
do¢i do zakljucka. Kombinacijom ove dvije kategorije javlja se i dodatna kategorija

polunadzirano ucenje, gdje se za trening koriste oznaceni i neoznaceni podaci. Treca kategorija

Fakultet strojarstva i brodogradnje 12
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ucenja je podrzano te ono daje najvecu slobodu racunalu. Koristi metodu ,,pokusaj i promasaj*

(eng. trial and error) za postizanje najboljih rezultata.

Duboko ucenje (eng. DL — deep learning) je podskup strojnog ucenja koji koristi razne vrste
neuronskih mreza za oponasanje ljudskog mozga. Algoritmi koje koristi se zasnivaju na
prepoznavanju uzoraka u podacima i sukladno tome ih klasificiraju. Primjenjuje se na velike
skupove podataka i mehanizam predvidanja provode racunala. Naziva se ,,dubokim® jer koristi

viSestruke slojeve u mrezi.

2.1.1. BioloSka i umjetna neuronska mreZa

Umjetne neuronske mreZe su stvorene po uzoru na bioloske, slika 2. BioloSke neuronske mreze
tvore pojedini medusobno povezani neuroni ili Ziv€ane stanice. Neuroni su osnovne jedinice
ZiCanog sustava i elektri¢no su nabijene. Imaju 3 dijela, a to su dendriti, soma i akson. [2]
Dendriti su razgranati nastavci neurona koji prihvacaju ziv€éane impulse, odnosno prikupljaju
informacije. Dobiveni ziv€ani impulsi se prosljeduju stani¢nom tijelu neurona koji se naziva
soma te je ona zaduzena za procesiranje informacija dobivenih putem dendrita. Na somu se
nastavlja zavrSni dio neurona zvani akson, na ¢ijem pocetku se stvara akcijski potencijal.
Akcijski potencijal je zapravo vrijednost elektricnog potencijala izmedu unutarnjeg i vanjskog
dijela neurona, i ako impuls uzrokuje da neuron s potencijalom mirovanja prijede tu vrijednost,
akson neurona se aktivira i prenosi impuls na susjedni ili susjedne neurone. Komunikaciju
izmedu neurona omogucuje sinapsa, kemijska ili elektricna veza koja prenosi informacije s

jednog neurona na drugi.

U umjetnoj neuronskoj mreZi, postoje dijelovi koji simuliraju navedene funkcije bioloskih
neurona, tablica 1. Dendrite oponasa ulaz, somu ¢ine ¢vorovi, a izlaz je akson. Sinapse su
zamijenjene vezama s teZinama, a tezine ukazuju na to koliko pojedini neuron ima utjecaj na
sljedeci. Akcijski potencijal je zamijenjen aktivacijskom funkcijom. Cijela neuronska mreza se
ponasa kao vid kod ljudi, gdje je slika na ulazu u mrezu poput slike koja se vidi o¢ima, put od
oc¢iju do centra za vid u mozgu su skriveni slojevi, a nakon analize na izlazu mreze se dobiva

kontekst poput konteksta koji ljudi stvaraju u mozgu.[3]
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Tablical Usporedba dijelova bioloskog i umjetnog neurona

BIOLOSKI NEURON UMJETNI NEURON
dendriti ulaz
soma ¢vor
akson izlaz
sinapsa veze s tezinama

Cvorovi su rasporedeni u slojeve, a izlaz jednog sloja je ulaz u sljede¢i sloj. Iznos ulazne

vrijednosti ¢vora se raCuna kao suma umnozaka vrijednosti ulaza, odnosno dot produkt, i tezine

odgovarajuce veze. Na dobivenu vrijednost se primjenjuje neka od aktivacijskih funkcija i daje

izlaznu vrijednost. U umjetnim neuronskim mrezama se pojavljuje i pristranost (eng. bias),

realna konstanta koja se zbraja u sumu umnozaka ulaza i tezina kako bi se poboljsalo ucenje.

Ovaj proces se ponavlja u svim skrivenim slojevima dok se ne dostigne izlazni sloj.

sinapse

dendrit
x W e,
. 1 ! aktivacijska funkcija
= SUMA 1 iiiiieierenen.
W2 izlaz
X3 W ¢ @ 1Z
ulaz < ... Ixiwi+b: ;T
w, /'t
atRhte b
1 A
e bias

Slika2  Usporedba biolo§kog i umjetnog neurona
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Najjednostavnija neuronska mreza je ona s jednim neuronom, odnosno bez skrivenog sloja, a
naziva se perceptron te je prikazana na slici 3. Koristi se za klasifikaciju linearno separabilnih
podataka §to je ¢ini vrlo ograni¢enom, stoga se rijetko koristi. Mreze s jednim ili viSe skrivenih
slojeva se mogu primijeniti na kompleksnije i nelinearne probleme te se zbog toga CeSce

primjenjuju. [4]

— tezine

bias e»/ 1)
s
dot aktivacijska

S

[ \
A X1} produkt funkcija

[ X'w > | —

ulaz { — > " izlaz
y )
A Xn-l/

Slika3  Perceptron

2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (eng. convolutional neural networks), skraceno CNN ili
ConvNets, su posebna vrsta neuronskih mreza namijenjenih za rad s dvodimenzionalnim
slikovnim podacima, no mogu se koristiti i za rad s jednodimenzionalnim i trodimenzionalnim
podacima. Ime su dobile po konvolucijskom sloju koji provodi konvoluciju. [5] Arhitektura

mreze i njeni dijelovi su objasnjeni u sljede¢im potpoglavljima.

2.2.1. Arhitektura

Arhitektura opcenite konvolucijske neuronske mreze sadrzava ulazni 1 izlazni sloj,
konvolucijske slojeve, aktivacijske funkcije, slojeve saZzimanja te potpuno povezane slojeve.
Premda se ova vrsta neuronskih mreZa najcesce koristi za racunalni vid, odnosno obradu
slikovnih podataka, za ulaz se koristi slika. Na slici 4 je prikazana klasi¢na arhitektura CNN

mreze sa svim navedenim dijelovima.
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g — —~f=9 —+— car
predicted
pooling convolutional pooling fully-connected class
T - convolutional layer layer layer layer
g layer
CNN
Slika4  Arhitektura CNN mreZe

Slika je u racunalu prikazana kao skup najmanjih gradivnih elementa slike piksela, koji

odreduju $irinu i visinu slike te se prikazuju kao rezolucija, npr. 1920x1080. Sto je rezolucija

veca, to je slika detaljnija. Boje se prikazuju kao dubina slika, odnosno kanali (eng. channels),

ovisno o formatu u kojem se slika prikazuje. NajkoriSteniji format prikaza slike je RGB (red-

green-blue), slika 5, aditivni model boja kod kojeg se kombinacijom osnovnih boja, odnosno

crvene, zelene i plave, dobivaju sve ostale boje. [6]

R
(255,0,0)

B
(0,0,255)

White
(255,255,255)

G
(0,255,0)

Slika5 RGB kocka
Svaki kanal je matrica piksela u kojoj se nalaze iznosi vrijednosti pojedinih piksela za boju tog

kanala, a njihovim preklapanjem se dobiva slika u punom spektru boja, slika 6.

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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5x5x3

Slika6  Preklapanje kanala za dobivanje slike u punom spektru boja
Pojedina boja se prikazuje kao skup vrijednosti ovih triju, npr. (28, 47, 223), slika 7, gdje se
njihove vrijednosti kre¢u izmedu 0 1 255. Crno-bijele ili jednobojne slike imaju samo jedan sloj

za dubinu, dok slike u vise boja imaju 3 sloja.

dubina (kanali)

visina
(broj piksela)

Sirina
(broj piksela)

Slika7  Prikaz Sirine, visine i dubine slike

2.2.2.  Konvolucijski sloj

Konvolucija je linearna matemati¢ka operacija u kojoj se tezine mnoze s ulaznim podacima po
elementima. Tezine 1 ulazni podaci su zapravo matrice. Ulazni podaci su cijela slika koja je
prikazana matricom veli¢ine rezolucije (broj piksela po $irini x broj piksela po visini), no za

konvoluciju se koristi samo dio te matrice koji odgovara veli¢ini matrice teZina, slika 8. [7]
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1({0f1]Jo|1]0 1(0]1 1123 31
ol1f1]of1]|1 0|11k |4[5|6|—p
1{0]1f0]1]|0 1]0|1 71819

1/0l1]1|1]o0 Image patch Kernel

ol 1l1lol 11 (Local receptive field) {filter) Output
1/0]J1(0]1]|0O0

Input

Slika8  Konvolucija
Tezine se nalaze u kvadratnoj matrici koja se naziva filtar ili kernel. Veli¢ina kernela je
proizvoljna, ali se odabire neparan broj kako bi piksel nad kojim se vrS$i operacija ostao

centralan, npr. 5x5, slika 9.

QOdd-size kernel Even-size kernel
000000000 000000000
000000000 000000000
0D 0°0°0°0°0d O 0P 0000aO0O0
opbpoooado opoooodoo
obopooddo opopoddoo
opbobewddor r» fopbrreddoo
opobhadddo ophaoddoo
opooaoodgo 00.0.0QQ4d00
0 D.0.0.0.0.0.0 0 000000000
000000000 000000000
000000000 000000000

Slika9  Prikaz centralnog piksela kod neparnog kernela i nepostojanje istog kod parnog
kernela

Nakon konvolucije nad jednim pikselom, kernel se premjesta na idudi i na taj nacin se ,,Sece”

po slici dok ne izvrsi konvoluciju nad svakim pikselom.

Kako bi se konvolucija mogla izvrsiti i nad rubnim pikselima, koristi Se popunjavanje nulama
(eng. zero padding), slika 10. To su pikseli koji se dodaju poput okvira s vrijedno$¢u nula kako
ne bi utjecali na rezultat, a dodaje ih se onoliko koliko je potrebno da se kernel moze centralno

pozicionirati na rubni piksel.
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Slika 10 Popunjavanje nulama

Kernel se moze smatrati i detektorom znacajki jer uocava uzorke koji se ponavljaju, tvoreci
znacajke na slici te kao izlaz daju mapu znacajki (eng. feature maps). Kerneli za otkrivanje
pojedinih znacajki razlikuju. Postoje kerneli za zamudivanje, za izoStravanje, za otkrivanje

rubova i za mnoge druge znacajke slike.

Osim veli¢ine kernela, na veli¢ini mape znacajke utjeCe i korak (eng. stride). [8] Korak je

takoder proizvoljan parametar i odreduje za koliko ¢e se piksela pomaknuti kernel, slika .

korak =1

77

77

ulaz

5x5

mapa znacajki

korak =2
(.\{ AR
K‘\{ ...-y‘K\ N R

3x3

,

A

Slika 11

Razlika u mapi znacajki kod razlicitih vrijednosti koraka

19
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2.2.3. Aktivacijska funkcija

Aktivacijska funkcija odreduje hoce li se neuron aktivirati ili nece racunajuc¢i sumu umnozaka
tezina i ulaza i dodajuéi pristranost. [9] Ako ta vrijednost prelazi prag (eng. treshold)

aktivacijske funkcije, neuron ¢e se aktivirati.

Neuronske mreze su same po sebi linearni regresijski modeli, stoga mogu rjeSavati samo
linearne probleme. Iz tog razloga se za aktivacijsku funkciju uzima neka od nelinearnih
funkcija, kako bi unijela nelinearnost u model 1 mogla rjeSavati kompleksnije probleme.

Najcesce koristene aktivacijske funkcije su linearna, sigmoidna, tanh, ReLU 1 Softmax funkcija.

Linearna funkcija je zapravo obi¢ni pravac prikazan jednadzbom (1) i slikom 12. Bez obzira na

broj slojeva, rezultira linearnom funkcijom te se iz tog razloga koristi samo za izlazni sloj.

f(x)=x (1)

Slika 12 Linearna funkcija
Sigmoidna funkcija je prikazana jednadzbom (2), nelinearna je i vrlo strma, slika 13. Vrijednost
ove funkcije se krece izmedu 0 i 1. Iz tog razloga se koristi u mreZzama gdje je potrebno

predvidjeti pripadnost klasi jer se vjerojatnost pripadnosti isto kre¢e u rangu izmedu 0 i 1.

()

1) = 1+e™™
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Slika 13  Sigmoidna funkcija
Tanh funkcija je funkcija hiperbolnog tangensa, prikazana jednadzbom (3) i slikom 14.
Oblikom odgovara sigmoidnoj funkciji, no vrijednosti koje poprima su izmedu -1 i 1, odnosno
pomaknute su u odnosu na vrijednosti koje poprima sigmoidna funkcija.
e¥—e™* (3)

e*+e™*

f(x) = tanh(x) =

Slika 14  Tanh funkcija
ReLu (eng. rectified linear unit) je najcesca aktivacijska funkcija, oblika prikazanog na slici
prema jednadzbi (4) i slici 15, te izgledom podsjea na linearnu. Koristi se jer unosi
nelinearnost, a brza je od sigmoidne 1 funkcije hiperbolnog tangensa. Specifi¢no za ovu funkciju
je da/Brza je iz razloga S$to ne aktivira sve neurone istovremeno; oni ¢e biti deaktivirani samo u
slu¢aju kada im vrijednost padne ispod 0.

f(x) = max(0,x) 4)
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Slika 15 RelLU funkcija
Softmax funkcija je vrsta sigmoidne funkcije koja se koristi za klasificiranje u problemima vise
klasa jer je opisana kao kombinacija viSe sigmoidnih funkcija. Rang funkcije se kreée u
vrijednostima izmedu 0 i 1, kao 1 vrijednosti vjerojatnosti pripadnosti klasa. Prikazana je

jednadzbom (5) i slikom 16. Na izlazu daju vjerojatnosti pripadnosti klasi.

F) = e ©)

j-1e

Slika 16  Softmax funkcija
Nepisano pravilo kod aktivacijskih funkcija je da se po€inje s upotrebom ReLU funkcije i nakon
toga primijeni neka druga ako navedena ne daje zadovoljavajue rezultate. Smjernice za
primjenu aktivacijskih funkcija su:

- ReLU bi se trebala koristiti samo u skrivenim slojevima.

- Sigmoidna funkcija i funkcija hiperbolnog tangensa se ne bi trebale koristiti u skrivenim

slojevima jer su podlozne stvaranju problema tijekom treninga mreze.
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Ovisno o problemu koji se rjeSava, preporucene aktivacijske funkcije za izlazni sloj su:
Regresija — linearna;
Binarna klasifikacija — sigmoidna;
ViSeklasna klasifikacija — softmax;
Klasifikacija s vise oznaka — sigmoidna.

Aktivacijska funkcija tipicna za skrivene slojeve ovisi o arhitekturi neuronske mreze:
Konvolucijska neuronska mreza — ReLU;
Neuronska mreza s povratnom vezom — hiperbolni tangens ili sigmoidna.

Postoji jos jedna aktiacijska funkcija koja se koristi samo kod perceptrona, a to je Heavisideova

step funkcija, prikazana jednadzbom (6) 1 slikom 17.

0Ozax <0 (6)
1zax =20

flx) = {

Slika 17 Heavisideova step funkcija
Perceptron je neuronska mreza koja se koriti kao binarni klasifikator, obzirom da moze
poprimiti samo dvije vrijednosti: 0 ili 1. Postoji mogucénost i1 koristenja signum funkcije koja

daje vrijednosti -1 1.

2.2.4. Sloj saZimanja

Sazimanje (eng. pooling) je proces koji se provodi tako da dvodimenzionalni kvadratni filtar ili
kernel prelazi po svakom kanalu mape znacajki i saZima znacajke na dijelu koji kernel pokriva.

Svrha sloja sazimanja je smanjenje dimenzija mape znacajki, ujedno smanjujuci i1 broj
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parametara za ucenje i broj potrebnih racunalnih operacija koje izvrSava mreza. [10]
Uobicajeno je da se nalazi nakon konvolucijskog sloja kako bi se sazele znacajke i1 kako bi
daljnja analiza bila manje zahtjevna. To ¢ini mrezu robusnijom na promjene u polozaju znacajki

u ulaznim podacima, odnosno slici.

Parametri procesa sazimanja su veli¢ina kernela (moze biti i paran i neparan broj jer nije bitno
da postoji centralni piksel) 1 korak za koji se kernel pomice.
Najcesce se koriste 2 vrste sazimanja:
- Sazimanje maksimalnih vrijednosti (eng. max pooling) — na dijelu slike koji prekriva
kernel nalazi maksimalnu vrijednost, slika ;
- Prosje¢no sazimanje (eng. average pooling) — na dijelu slike koji prekriva kernel nalazi

prosjecnu vrijednost, slika .

max pooling

2030

112 37
12|20| 30| 0
8|12/ 2|0
34|70 37| 4 [\ @verage pooling
112100} 25 | 12 Bl 8

79| 20

Slika 18 SaZimanje maksimalnih vrijednosti i prosje¢no saZimanje te usporedba rezultata tih
saZimanja

U konvolucijskim neuronskim mreZama se koristi saZimanje maksimalnih vrijednosti.

2.2.5. Potpuno povezani slojevi

Potpuno povezani slojevi (eng. fully connected layers) su slojevi u kojima su svi ulazni neuroni
povezani sa svim izlaznim neuronima i tvori potpuno povezanu neuronsku mrezu (eng. FCNN
— fully connected neural network) koja je posljedni dio kovolucijske neuronske mreze. Prvi u

nizu potpuno povezanih slojeva uzima mapu znacajki dobivenu pomocu konvolucijskih slojeva
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i slojeva sazimanja te provodi ravnanje (eng. flattening) dvodimenzionalne strukture u

jednodimenzionalnu, odnosno pretvara dobivenu matricu u vektor, slika 19.

— Com—
WEIGHTS MATRIX
| | | |
] Il Il ]
WE| e fome|om

INPUT VECTOR v v v v OUTPUT VECTOR
f EEEEEEREE - v v v |- B
1x9 Vi Vi Vi vi 1x4

VIE | VIE | v | v
VL | Vi | v | vii

9x

=

Slika 19 Ravnanje dvodimenzionalne strukture u jednodimenzionalnu

Usporedujuci s konvolucijskim slojem gdje na neurone sljedeceg sloja utje€u samo oni neuroni
na koje djeluje kernel, ovi slojevi se razlikuju po tome Sto svi neuroni jednog sloja utjecu na
sve neurone sljedeceg sloja, slika 20. Svaka veza izmedu neurona 2 sloja ima tezinu te prikazuje
koliki utjecaj ima, slika , a one se podeSavaju u procesu ucenja svakim prolaskom kroz mrezu

zvanim iteracija, kao i iznosi pristranosti.

Slika 20  Usporedba konvolucijskog (lijevo) i potpuno povezanog sloja (desno)
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Zadaca ovog sloja je izvrsiti klasifikaciju. Izlaz zadnjeg potpuno povezanog sloja je izlaz cijele
konvolucijske mreZe, a prikazan je u obliku vektora u kojem se vidi vjerojatnost pripadnosti

klasi. Prema tome, veli¢ina tog vektora je 1xn, gdje je n broj klasa koje mreza moze prepoznati.

2.3. Ostale metode

Duboko ucenje se, osim za potrebe racunalnog vida, koristi i u mnogim drugim podruc¢jima. To
mogu biti prepoznavanje govora, procesiranja prirodnog govora (eng. NLP — natural language
processing), strojni prijevod i mnoge druge primjene. Najpoznatije i najprimjenjivanije metode

dubokog ucenja su navedene u sljedec¢ih nekoliko potpoglavlja. [12]

2.3.1. Rekurentna neuronska mreza

Rekurentne neuronske mreze (eng. RNNs — recurrent neural networks) su mreze u ¢ijoj

arhitekturi postoje veze koje tvore usmjerene krugove i radi sa sekvencijalnim podacima. [13]

3

Od ostalih neuronskih mreza se razlikuju po tome $to imaju ,,memoriju®, odnosno koriste

podatke prijasnjih ulaza kako bi utjecali na trenutne podatke.

(h) G
o=~ R S e S
® 6 o ---

Slika2l RNN mrezZa

A
2.3.2. MreZa dugog kratkorocnog pamdéenja

Mreze dugog kratkoro¢nog paméenja (eng. LSTMs — long short term memory networks) su
specijalne rekurentne neuronske mreze sposobne za ucenje dugoro¢nih ovisnosti (eng. long
term dependencies). [14] U ovoj mrezi postoji LSTM ¢elija koja sluzi kao dugorocna memorije

koja kombinira ,,pam¢enje i ,,zaboravljanje* prethodnih informacija.
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Slika22 LSTM mrezZa

2.3.3. Generativna suparni¢ka mreza

Generativne suparni¢ke mreze (eng. GANs — generative adversarial networks) su vrsta mreza
koja se koristi za danas sve popularniju generativnu umjetnu inteligenciju. Rade na nacin da
uce iz postojecih trening podataka i na temelju toga stvaraju nove koji im slice. [15] U
arhitekturi mreze se nalaze 2 modela: generator i diskriminator. Generator je zasluzan za
stvaranje novih instanci koje diskriminator usporeduje sa stvarnima, slika 23. Diskriminator
uci usporedujuci stvarne i generirane primjere, a generator uci prema tome koliko je ili nije

zavarao diskriminatora.

Discriminator

Generator

Slika 23 GAN mreza
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2.3.4. MreZa radijalne baze

Mreze radijalne baze (eng. RBFNs — radial basis function networks) su neuronske mreze od 3
sloja (ulazni, skriveni i izlazni) koje kao aktivacijsku funkciju koriste radijalne bazne funkcije.

Radijalne bazne funkcije su one ¢iji iznos ovisi o udaljenosti instance od fiksne tocke. [16]

2.3.5. VisSeslojni perceptron

Viseslojni perceptron (eng. MLP — multilayer perceptron) je vrsta potpuno povezana neuronske
mreze, podijeljene u najmanje 3 sloja (ulazni, izlazni 1 najmanje 1 skriveni). Razlika u odnosu
na perceptron je ta da ima skriveni sloj, odnosno slojeve, slika 24, sto implicitno znaci da se
moze koristiti 1 za nelinearne probleme. Vazno je napomenuti da za ulaz uzima

jednodimenzionalne podatke, to¢nije vektore. [17]

input layer | hidden layers \ output layer

lower layer upper layer

Slika24 MLP mreza

2.3.6. Samoorganiziraju¢a mapa znacajki

Samoorganiziraju¢a mapa znacajki (eng. SOM — self-organizing map) je vrsta neuronske mreze
koji ima samo ulazni i izlazni sloj, koji je zapravo mapa znacajki, slika 25. Koristi se za
pretvaranje viSedimenzionalnih mapa podataka u mape nizih dimenzije metodama klasteriranja

I mapiranja. [18]
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input vector

Slika25 SOM mreza

2.3.7. Ograniceni Boltzmannov stroj

Ograniceni Boltzmannov stroj (eng. RBM — restricted Boltzmann machine) je generativna
stohasticka neuronska mreza koja moze nauciti distribuciju vjerojatnosti preko skupa ulaza.
Imaju samo 2 sloja — vidljivi i skriveni. Cvorovi pojedinog sloja nisu povezani, ali su svi ¢vorovi
jednog sloja povezani sa svim ¢vorovima sljedeceg sloja. [20] RBM ima dvosmjerne veze,
funkcionirajuéi tako da od vidljivog sloja prema skrivenim slojevima se podaci analiziraju, a

zadnjeg sloja prema prvome se generiraju.

hidden nodes

visible nodes

Slika 26 Ograniceni Boltzmannov stroj
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2.3.8. MreZa dubokog uvjerenja

Mreza dubokog uvjerenja (eng. DBN — deep belief network) je grafi¢ki generativni model koji
sadrzi vise slojeva stohastickih, latentnih varijabli. [20] Ova vrsta je napravljena kao rjeSenje
problema kod treninga tradicionalnih neuronskih mreza poput sporog ucenja, potrebe za puno
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Input Hidden Hidden Hidden Output
layer layer 1 llayer 2| layer SJ layer
| ,
L RBM 3
Y RBM 2
RBM 1

Slika27 DBN mreza

2.3.9. Autoenkoderi

Autoenkoderi su posebna vrsta neuronske mreze gdje su ulaz i izlaz isti. [21] Arhitektura je
oblika grla boce (eng. bottleneck) te postoje 3 dijela enkoder, kod i dekoder. Ovi slojevi sluze
za rasc¢lambu podataka, od kojih se Cuvaju najbitnije znacajke i na kraju stvara komprimirani

prikaz ulaz.

ulaz

saZimanje

RGB slika segmentacija

Slika 28 Autoenkoder
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3. RACUNALNI VID

Racunalni vid je podrucje umjetne inteligencije u kojem se racunalu daje sposobnost da izdvoji
podatke i kontekst iz slika i videa. Moze se re¢i i da omogucava rac¢unalima da vide i razumiju

vizualne prikaze dobivene kamerama ili senzorima.

Osnovna zadaca racunalnog vida je prepoznavanje uzoraka, odnosno znacajki, na temelju ¢ega
se vre svi ostali zadaci koji omogucavaju razumijevanje slikovnog prikaza. Jedan od nacina za
istrenirati racunalo, odnosno neuronsku mrezu, da prepoznaje uzorke je izvrsiti algoritme nad
ozna¢enim podacima. Primjenom algoritama, racunalo ¢e nauditi analizirati boje, oblike,

udaljenosti izmedu oblika i ostale znacajke na slikama.

Duboko ucenje oslanja se na neuronske mreze, koje mogu rijesiti svaki problem koji se moze
prikazati primjerima. [22] Kada se oznaceni primjeri podvrgnu neuronskoj mrezi, ona ¢e moci
izluciti Ceste uzorke medu tim primjerima i pretvoriti ih u matematicke funkcije koje ¢e se

kasnije koristiti za klasifikaciju buduéih primjera.

U rac¢unalnom vidu postoje 3 osnovna koraka: dobivanje, procesiranje i razumijevanje slike.
Slikovni prikazi se mogu dobivati putem slika, videa ili 3D tehnologija. Zatim se dobiveni
prikaz procesira pomoc¢u nekog modela racunalnog vida, koji je najées$ée treniran na raznim

primjerima slika. Konaéni korak je iterativan koji prepoznaje ili klasificira sliku.

U vecini sluéajeva, algoritmi dubokog ucenja ovise o velikoj koli¢ini oznac¢enih podataka za
treniranje 1 podeSavanju parametara (npr. vrsta i broj slojeva). Usporedivsi s prethodnim

vrstama strojnog ucenja, duboko ucenje je lakSe i jednostavnije za razvoj i implementaciju.

3.1. Razvoj

Prvi eksperimenti vezani za racunalni vid sezu iz 1950-ih godina, gdje su se neuronske mreze
koristile za prepoznavanje rubova objekata i za sortiranje jednostavnih objekata u kategorije. U
1970-ima, prva Komercijalna aplikacija za racunalni vid je mogla interpretirati napisani ili
natipkani tekst koriste¢i opti¢ko prepoznavanje znakova (eng. OCR — optical character
recognition). Razvojem interneta 1990-ih, pojavljuje se i sve veéi broj lako dostupnih skupova
podataka, pa tako i slika. To je omogucilo razvoj raznih softvera racunalnog vida, poput

programa za prepoznavanje lica. [23]

Racunalni vid se danas razvija brze nego ikada. Postoje mnogi razlozi za to. Mobilna

tehnologija s ugradenim kamerama je omogucdila prikupljanje velike koli¢ine slika i videa,
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potrebni hardver je danas vrlo dostupan i cjenovno prihvatljiv te su razvijeni mnogi algoritmi
koji ucinkovitije koriste 1 softver i hardver. U odnosu na prijaSnja vremena, koristenje raznih
softvera je takoder pojednostavljeno i vrlo ga je lako koristiti, ¢ak 1 bez duge i opSirne

naobrazbe.

Razvoj je o€itovan i rezultatima — stope to¢nosti prepoznavanja i klasifikacije su porasle s 50%
na 99% u periodu kra¢em od jednog desetljeca, a vrijeme potrebno za te operacije se sve vise
smanjuje, ¢ineci racunalne sustave moc¢nije u odnosu na ljude u mnogim zadacima racunalnog
vida. Iako je podrucje racunalnog vida i umjetne inteligencije znatno napredovalo, posebice u

zadnjem desetljecu, jos uvijek postoji mnogo prostora za napredak.

3.2.  Primjena i izazovi

Podrucje racunalnog vida je postiglo znacajni napredak u zadnjih nekoliko godina te se sve vise
primjenjuje u raznim industrijama. Kori$tenjem matematickih 1 statistickih modela, racunala su
dostigla moguénosti za obavljanje zadataka za koje se neko¢ smatralo da je isklju¢ivo u domeni
Covjeka. [24]

Jedna od najaktualnijih primjena je u autonomnim vozilima. Autonomna vozila se oslanjanju
na sustave racunalnog vida za identifikaciju i navigaciju u okolini s preprekama, za slijedenje
cestovnih oznaka 1 izbjegavanje sudara. Osim za autonomna vozila, u prometu se moze koristiti
za nadzor. Nadzorom prometa se moZe pratiti promet, smanjiti guzva i povecati sigurnost. U

slu¢aju krSenja pravila, kod nekih sustava je moguce automatsko propisivanje kazni.

Takoder se koristi 1 u robotici za navigaciju kroz kompleksne okoline i za izvodenje zadataka
za koje je potrebna analiza i interpretacija slike. Osim za navigaciju i izvodenje zadataka, moZe

se koristiti i za interakciju s ljudima.

Veliki napredak je prisutan i u medicini, gdje se povecala to¢nost slika medicinskih pretraga, a
razvijeni su 1 algoritmi za analizu slika pretraga pomocu kojih je moguce prepoznati razne
anomalije koje mogu promaknuti ljudskom oku ili otkriti rane znakove poremecaja ili bolesti.
Takoder se primjenjuje kao pomo¢ pri medicinskim zahvatima.

Racunalni vid se moZe koristiti u marketingu za stvaranje interaktivnih oglasa 1 u turizmu za
poboljsanje iskustva turista uz svakojaki digitalni sadrZaj i informacije. Sve ¢e$¢a je i primjena

u agrikulturi, gdje se prati stanje usjeva i odreduje prisutnost Stetocina i bolesti.
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Cesta primjena je i kod prepoznavanja lica. Analizom crta lica moZe se ustanoviti o kome se
radi 1 dopustiti pristup, kao kod otklju¢avanja mobitela, ili djelovati na temelju prepoznatih

osoba, kao kod prepoznavanja osumnji¢enika na sigurnosnim snimkama.

Jo$ jedno od podrucja primjene je sigurnost i nadzor u stvarnom vremenu. Postoje kamere s

ugradenim softverima koji mogu prepoznati prijetnju i zatim obavijestiti sigurnosno osoblje.

Osim racunalnog vida, danas se razvijaju i mnoga druga podrucja poput raznih primjena metoda
umjetne inteligencije i interneta stvari (eng. IoT — internet of things). Njihovim spajanjem se
mogu dobiti inteligentni sustavi koji ¢e davati jo§ to¢nije rezultate i proSiriti primjenu.

Postoje tehnologije proSirene stvarnosti (eng. XR — extended reality), a razlikuju se virtualna
stvarnost (eng. VR — virtual reality), doradena stvarnost (eng. AR — augmented reality) i
mjesovita stvarnost (eng. MR —mixed reality). Virtualna stvarnost je ne naj¢esci oblik prosirene
stvarnosti u kojem se uspostavlja interakcija u potpuno digitalnim, umjetno stvorenim
svjetovima putem VR naocala. Doradena stvarnost u stvarni svijet dodaje digitalno stvorene
elemente, a za njihovo koriStenje je dovoljan pametni telefon. MjeSovita stvarnost se odnosi na
kombinaciju prethodne dvije stvarnosti, u kojoj je moguée uspostaviti interakciju i s digitalnim
i sa stvarnim objektima. Ove tehnologije su Siroko primjenjive, od raznih industrija do

drustvenih mreza.

Prema navedenim primjerima, vidljivo je kako je racunalni vid sveprisutan i u koliko se raznih

industrija i podru¢ja Zivota koristi, u profesionalne i privatne svrhe.

lako je napredak bio izuzetan, postoje jo§ mnogi izazovi kojima se treba posvetiti. Jedan od
najvecih izazova su podaci, velika koli¢ina s velikom kvalitetom prema kojima modeli mogu

uciti. Stvaranje ovakvih skupova mozZe biti 1 skupo 1 vremenski zahtjevno.

Osim potrebe za podacima, javlja se i potreba za raznolikos¢u podataka. Ako se medu trening
podacima nalazi nedovoljno razli¢itih uzoraka, sustav moze postati pristran pojedinoj rasi,

spolu, kulturnoj pripadnosti i sl., i davati neto¢ne rezultate.

Jos jedan od izazova je interpretabilnost. Kako algoritmi postaju kompleksniji i sofisticiraniji,
sve je teze razumjeti kako funkcioniraju i donose zakljucke. No da bismo vjerovali algoritmu
da donosi ispravne odluke, potrebno ga je razumjeti. Iz navedenog razloga se danas istrazuje
objasnjiva umjetna inteligencija (eng. XAl — explainable artificial intelligence), kod koje se

promatra mogucnost sustava umjetne inteligencije da objasni kako je dosao do danog zakljucka.

Takoder se javlja problem privatnosti. Uz sve vecu prisutnost kamera u raznim uredajima, raste

zabrinutost oko prikupljanja i upotrebe podataka. Iako veci broj podataka pomaze unaprijediti
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modele, vazno je razviti metode koje Stite pojedinca i ne dovode do zlouporabe njegovih
podataka, a istovremeno omogucavaju uc¢inkovitost. Potencijalno rjeSenje ovog problema je
rubno racunalstvo (eng. edge computing), tijekom kojeg se procesiranje podataka odvija blizu
izvora umjesto slanja na sredi$nji server. To smanjuje potrebu za prijenosom velikog broja
podataka, ¢ineci ga istovremeno ucinkovitijim I sigurnijim.

Medu izazovima racunalnog vida nalazi se i potreba za robusnim i u€inkovitim algoritmima
koji mogu podnijeti toliku koli¢inu slikovnih podataka u stvarnom vremenu uz nisku latenciju

1 visoku to¢nost.

U mnogim primjenama postoji potreba za procesiranje u stvarnom vremenu, poput autonomnih
vozila. Broj podataka je velik jer sami slikovni prikaz treba biti dovoljne rezolucije kako bi se
omogucila sigurna voznja, ali to usporava algoritam. Postizanje brzih, ali tocnih algoritama
moze biti teSko za postici. Istrazuju se razna rjeSenja za ovaj problem, koja ukljucuju upotrebu
posebnih hardverskih komponenti i razvoj novih algoritama, specificnih za primjenu u

stvarnom vremenu.

Jedan od problema koji je izuzetno vazan je problem sigurnosti. Premda su sustavi najcescée
razvijani u kontroliranoj okolini, tesko je pretpostaviti hoce li dobro reagirati na nekontroliranu
okolinu. To je posebno vazno za primjene u stvarnom vremenu. Takvi sustavi se moraju testirati

u raznim uvjetima i za razlicite situacije kako bi bili sigurni za korisnike i cijelu okolinu.

3.3.  Softver

Svi softverski programi su izgradeni u nekom od programskih jezika u nekom operacijskom
sustavu. Programi se mogu razlikovati izmedu operacijskih sustava, no mogu biti i primjenjivi
za sve. Najpoznatiji su Windows, Linux i macOS. U njima se koriste uredivaci teksta (eng.
editors) za pisanje koda algoritama koji ¢e izvrSavati operacije. Uredivaci teksta mogu biti
upotrebljivi za vise programskih jezika (npr. Visual Studio Code) ili specifi¢ni za jedan (npr.

.....

ili paketi, ¢ijjom su upotrebom omogucene dodatne funkcije.

Osim instalacije svih potrebnih navedenih softvera, moguce je i upotreba oblaka (eng. cloud).
Racunalstvo u oblaku (eng. cloud computing) je kada se umjesto dostupnog hardvera Kkoristi
mreza udaljenih servera te je dostupno putem neke od platformi oblaka (npr. Google Cloud

Platform).
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Za potrebe racunalnog vida Cesto se koriste programski jezici C/C++ i Python, a najpoznatije
knjiznice su OpenCV, TensorFlow i Keras. Takoder se mogu koristiti i ve¢ programirani

modeli, ¢ija je uporaba jo§ jednostavnija.

3.4. Hardver

Operacije koje koriste programi racunalnog vida zahtijevaju hardverske komponente s dovoljno

resursa za njihovo izvodenje. Zahtjevi ovise o samoj funkciji programa.

Jedna od komponenti koja je potrebna za svaki oblik programa ra¢unalnog vida je jedinica za
procesiranje (eng. processing unit). Najces¢e su koristeni procesori (eng. CPU — central
processing unit), graficke kartice (eng. GPU — graphical processing unit) ili kombinacija
navedenih uz moguénost dodavanja jo§ nekih komponenti. Jo§ se javljaju i programabilni
sklopovi s vratima (eng. FPGAs — field programmable gate arrays), aplikativno specifi¢ni
integrirani sklopovi (eng. ASICs — application-specific integrated circuit), mikrokontrolerske
plocice i ugradbeni racunalni sustavi (eng. embedded systems). Svaka opcija ima prednosti i

mane u uporabi, a usporedba najcesce koristenih dana je u tablici 2. [25]

Tablica2 Usporedba

CPU GPU CPU+GPU ostalo
performanse dobre bolje najbolje najsporije
jednostavnost
o lako tesko vrlo tesko lako
programiranja
skalabilnost dobra ograni¢ena najbolja nije skalabilno
cijena umjerena umjerena skupa jeftina
paralelna obrada dobra najbolja najbolja najlosija
faktor oblika veliki mali veliki najmanji

Performanse jedinice za procesiranje podrazumijevaju brzinu izvodenja zadataka. Skalabilnost
se odnosi na nastavak funkcioniranja pri promjeni koli¢ine koriStenih podataka u programu.
Kod paralelne obrade se veliki problemi dijele na manje koji se obraduju istovremeno, a ovisno

0 procesorskoj jedinici razlikuje se veli¢ina manjih problema.
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Tablica 3 Zahtjevi hardvera

SPECIFIKACIJA HARDVERA ZAHTJEVI
- minimalno: 8 GB
memorija - preporuceno: 16 GB
- minimalno: 2 jezgre
CPU . .
- preporuceno: 4 jezgre
- minimalno: 8 GB VRAM
GPU Y
- preporuceno: 16 GB VRAM
pohrana - minimalno: 30 GB slobodno

Premda je u programima racunalnog vida potreba visoka kvaliteta grafike, Cesto se koriste
graficke kartice razli¢itih specifikacija. Glavna razlika izmedu potrosackih grafickih kartica i
onih za virtualizaciju je ta da graficke kartice s virtualizacijom mogu ucitati slike vece

rezolucije na ulazu u model, no ne postizu znacajnu razliku u brzini.

3.5.  Vrednovanje modela

Svaki model se vrednuje prema nekoliko mjera koji pokazuje koje su bolje, a koje loSije strane
pojedinog modela. Osnovne mjere prema kojima se model vrednuje su tocnost, preciznost i
0dziv. [26] Te mjere se dobivaju usporedbom oznacenih slika koje prikazuju to¢ne podatke i

predvidenih rezultata koje daje model.

Kod klasifikacije, moguca su 4 razli¢ita ishoda: istinski pozitivno (eng. TP — true positive),
istinski negativno (eng. TN — true negative), lazno pozitivno (eng. FP — false positive) i lazno
negativno (eng. FN — false negative). Oni su svrstani u matricu konfuzije (eng. confusion
matrix) prikazanu tablicom 4. Navedeni ishodi se dobivaju usporedujuci prijedloge podrucja
objekta unutar grani¢nih okvira (eng. bounding box) s temeljnom istinom (eng. ground truth) i
odredeni su kroz mjeru zvanu presjek iznad unije (eng. loU — intersection over union).

Izracunava se kao omjer podruéja preklapanja i podrucja unije prema jednadzbi (7), slika 29.

odrucje preklapanja 7
1oy = Podrucje preklapanj (7)

podrucje unije
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lally O,4034 lollz 0, 7330 ledl: Q9264

Slika 29  Primjeri razlié¢itih iznosa loU
Kako ¢e model dalje klasificirati objekte ovisi o pragu (eng. threshold) koji je proizvoljno
definiran. Na temelju tih vrijednosti, grani¢ni okvir se moze svrstati u jednu od opcija u matrici

konfuzije (eng. confusion matrix). Najéesce se koristi prag iznosa 0,5. Sto je veéi IoU iznos, to
je bolje predvidanje.

Tablica 4 Matrica konfuzije

predvideno
P N
P TP FN
temeljna istina
N FP TN

Matrica konfuzije na primjeru je vidljiva na slici 30.

False positive

- NOT HOTDOG |

False negative

i 3

NOT HOTDOG =

HOTDOG
% 7‘\ —

o,

3 e

Slika 30  Primjer matrice konfuzije
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3.5.1. Tocnost

Ispravno klasificirani primjeri se nalaze na dijagonali matrice konfuzije. Tocnost (eng.
accuracy) se racuna kao omjer ispravno klasificiranih primjera i ukupne koli¢ine primjera,

jednadzba (8), te prikazuje postotak to¢no klasificiranih primjera u odnosu na sve primjere.

TP + TN 8)
TP + TN + FP + FN

Acc =

3.5.2. Preciznost

Preciznost (eng. precision) se odnosi na kvalitetu pozitivnih predvidanja modela, odnosno
prikazuje postotak to¢no klasificiranih primjera medu svim pozitivno klasificiranim
primjerima. Racuna se kao omjer istinski pozitivnih primjera u odnosu na ukupne pozitivne
primjere, jednadzba (9).

P TP 9)
"~ TP+ FP

Kod vrednovanja modela postoje dvije prosjecne preciznosti: AP i mAP. AP (eng. average
precision) prikazuje prosje¢nu preciznost jedne klase, a mAP (eng. mean average precision)

prikazuje prosjecnu preciznost za sve klase.

3.5.3. Odziv

Odziv (eng. recall) prikazuje sposobnost modela da pronade sve pripadnike neke klase,
odnosno postotak to€no klasificiranih primjera u odnosu na sve pozitivne primjere. Prema tome,
racuna se kao omjer pozitivno oznacenih primjera i koli¢ine ukupnih pozitivnih primjera,
jednadzba (10).

. TP (10)
" TP+FN

3.6. Tradicionalne metode

Kod tradicionalnih metoda, prepoznavanje objekata se vrsi u 3 koraka. Prvi korak je prijedlog

regija za lokalizaciju objekata na pojedinoj slici u bazi slika. Drugi korak je izdvajanje znacajka
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prema predloZenim regijama, prema metodama SIFT, HOG i sl. Ovisno o koristenoj metodi,

rezultati ¢e biti drugaciji jer se svaka metoda koristi za izdvajanje drugacijih znacajki. Posljednji

korak je klasifikacija. Najpoznatiji klasifikatori su SVM, AdaBoost itd. [27]

Algoritmi za prepoznavanje objekata su navedeni u tablici 5 uz njihovu usporedbu.

Tablica5 Usporedba tradicionalnih metoda

metoda ucinkovitost prepoznavanja vrijeme prepoznavanja
HOG+SVM dobra dugo
HOG+Cascade losa kratko

Jos$ se koristi i DPM algoritam (eng. deformable parts model), koji je robusniji kod promjene
pozicije, stoga ima vecu tocnost kod prepoznavanja u kompleksnim slikama, ali je zbog velike

koli¢ine racunanja spor i lo§ za primjenu u stvarnom vremenu.

3.7. Dvofazni detektori

Nakon tradicionalnih metoda koje ukljucuju 3 koraka, pojavili su se dvofazni detektori (eng.
two-stage) koji su to sveli na 2 koraka ili faze. Prva faza je prijedlog skupa podrucja za
lokalizaciju objekata. Nakon slijedi Klasifikacija lokaliziranih objekata. Ovakvi modeli
pokazuju visoku to¢nost, no mogu biti spori. Popularni dvofazni detektori su R-CNN, SPP-Net,
Brza R-CNN, Brza R-CNN, Maskirana R-CNN i FPN.

3.71. R-CNN

Konvolucijske neuronske mreze temeljene na regiji (eng. region based convolutional neural
networks) se najéesée koriste pod engleskim akronimom R-CNN. Jedan su od modela koji je
omogucio znatan napredak u podrucju ra¢unalnog vida. [28]

R-CNN je nadogradnja na obi¢nu CNN, gdje se ispred nje dodaje jo$ jedan korak predlaganja
regija (eng. region proposal), slika 31. U tom koraku prepoznaju se regije u kojima se nalaze
objekti, neovisno o pripadnosti klasi. Nakon §to je taj proces izvrSen, dobiv se skup kandidata
za detekciju (eng. set of candidate detections). Slijedi klasi¢na konvolucijska neuronska mreza
koja detektira znacajke i na temelju toga klasificira objekte, no kao ulaz ne koristi cijelu sliku,
ve¢ samo predlozene regije, Sto je ¢ini brzom u odnosu na klasi¢ne CNN, a rezultati pokazuju

1 vecu tocnost.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 39



Anamarija Stepinac Diplomski rad

Slika31 R-CNN mreza

3.7.2.  SPP-Net

Do razvoja SPP-Net mreze, u svim prethodnima je postojao problem $to ulazna slika za potpuno
povezane slojeve mora biti fiksnih dimenzija. [29] To je uzrokovalo probleme u to¢nosti kod
prepoznavanja na slikama ili dijelovima slika razli¢itih dimenzija jer bi slike dobivene nakon
konvolucije 1 saZimanja sadrzavale izrezane ili iskrivljene objekte, prilagodene zadanim

dimenzijama, slika 32.

Slika 32 Primjer izrezanog i iskrivljenog objekta

Kako bi se eliminirao ovaj problem, predstavljena je nova arhitektura modela s novom vrstom
sazimanja, prostornim piramidalnim sazimanjem (eng. SPP — spatial pyramid pooling). Ova
metoda primjenjuje vise operacija sazimanja koji daju izlaze razli¢ite veli¢ine, no oni se
kombiniraju i potom stvaraju izlaz fiksne veli¢ine koji se prosljeduje potpuno povezanim

slojevima.

Arhitektura izgleda tako da se izmedu konvolucijskih slojeva i potpuno povezanih slojeva

dodaje sloj prostornog piramidalnog sazimanja, odnosno SPP sloj, slika 33.

| image }- crop / warp ->{ conv layers -o{ fc layers H output ‘

image }-» conv layers }- spatial pyramid pooling -—{ fc layers H output ‘

Slika 33  Usporedba R-CNN i SPP-net mreze
Ova mreza je brza jer se konvolucija provodi samo jednom na cijeloj slici, dok se kod R-CNN

provodi za svaki prijedlog regije. Osim $to je brza, daje i bolje rezultate.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 40



Anamarija Stepinac Diplomski rad

3.7.3. Brza R-CNN

R-CNN mreZe su spore jer se cijeli proces vrsi za svaki prijedlog regije. lako su SPP-Net mreze
ubrzale vrijeme testiranja, vrijeme treninga je i dalje ostalo sporo. Kao rjesenje ovih problema,

predlozena je brza R-CNN (eng. fast R-CNN).

Brza R-CNN predlaze novu vrstu sazimanja zvanu Rol sazimanje (eng. region of interest
pooling). Sazimanje se vrsi na regijama interesa (eng. Rol — region of interest), koje su
podijeljene na dijelove proporcionalne regiji, no ne moraju biti istih veli¢ina, slika 34. Na

svakom dijelu se zatim vrsi sazimanje maksimalnih vrijednosti. [30]

input region proposal pooling sections

output

Slika 34  Rol sazimanje
Mreza na ulazu uzima cijelu sliku gdje prvo nekoliko konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja
maksimalnih vrijednosti stvara mapu znacajki s prijedlogom regija interesa. Zatim slijedi Rol
sazimanje na regijama interesa te se stvara Rol vektor znacajki, koji je ulaz u potpuno povezane
slojeve. U tim posljednjim slojevima se stvaraju granic¢ni okviri i vrsi se klasifikacija. Prikaz

mreze dan je na slici 35.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 41



Anamarija Stepinac Diplomski rad

| Outputs: bbox
Deep softmax regressor
-~ ConvNet e L ]

Rol FC FC
pooling
layer FCs
Rol feature
featu re map vector For each Rol

Slika 35 Arhitektura brze R-CNN mreze

3.7.4. Bria R-CNN

Brza R-CNN (eng. faster R-CNN) je mreza koja koristi drugaciji algoritam za pronalazenje
prijedloga regija u odnosu na prethodne. Taj algoritam je zapravo posebna mreza koja predvida
prijedloge regije na mapi znacajki dobivene od klasi¢ne CNN, a zove se mreza za predlaganje
podrugja (eng. RPN — region proposal network).

Arhitektura brze R-CNN izgleda tako da se na pocetku nalaze konvolucijski slojevi koji
uzimaju cijelu sliku na ulazu, a daju mapu znacajki, slika 36. Na mapu znacajki se primjenjuje
RPN mreza koja daje prijedloge regija te se na tim regijama provodi Rol sazimanje. Slijede
potpuno povezani slojevi koji stvaraju grani¢ne okvire i klasificiraju objekte. [31]

Moze se reci da je ovo kombinacija brze R-CNN i RPN mreze.
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Slika 36 Brza R-CNN mreza

3.7.5. Maskirana R-CNN

Maskirana R-CNN (eng. mask R-CNN) je mreza koja u arhitekturu brze R-CNN dodaje

stvaranje maske na svakoj regiji interesa pomocu segmentacije. Grafi¢ko rjeSenje je maska

oblika kao i objekt koja se nalazi unutar granice grani¢nog okvira. [32]

Kao §to je ve¢ spomenuto, arhitektura li¢i na onu brze R-CNN — prva na redu je CNN, zatim

RPN mrezZa, no onda slijedi promjena, slika 37. Uz potpuno povezane slojeve za stvaranje

grani¢nih okvira i klasifikaciju, paralelno se nalazi jo§ jedna mreza za stvaranje binarne maske

za svaki Rol. Ta mreZa je po vrsti potpuno konvolucijska mreza (eng. FCN — fully convolutional

network) sto znaci da je to klasicna s CNN s potpuno povezanim prvim slojem.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 43



Anamarija Stepinac Diplomski rad

Three branches

Slika 37 Maskirana R-CNN

3.7.6. Kaskadna R-CNN

Kaskadna R-CNN (eng. cascade R-CNN) je vrsta R-CNN mreze specifiéna za zadatke
prepoznavanja objekata. Moze se smatrati visefaznim prosirenjem R-CNN mreze. Na pocetku
se nalaze CNN i RPN mreze. Zatim dolazi do sazimanja i nakon toga do klasifikacije i
predvidanja grani¢nih okvira. No tu nije kraj jer postoji vise faza, odnosno kaskada, slika 38.
[33] U svakoj sljedecoj kaskadi dolazi do prepravljanja grani¢nih okvira prema presjeku iznad

unije.

| classification 0 I classification 1 I Iclassification 2] I classification 3 |
regression 0 regression 1
5]

Border

I Border
regression 3

regression 2

ROI Pooling ROI Pooling ROI Pooling

input image }——l conv }

Slika 38 Kaskadna R-CNN
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3.7.7. FPN

Piramidalna mreza znacajki (eng. FPN — feature pyramid network) je mreZa koja se sastoji od
RPN i brze R-CNN mreze, slika 39. Prva faza ja konvolucijska mreza koja stvara mape znacajki
razli¢itih veli€ina i rasporeduje ih u hijerarhiju. [34] Na taj nacin se postize da se u zadnjem
sloju nalaze mape znacajki s najizrazenijim znacajkama. U drugoj fazi, za svaki sloj hijerarhije,
se provodi klasifikacija. Zbog razli¢ite veliCine slojeva i izraZzenosti znacajki, ova mreza je vrlo
pogodna za klasifikaciju objekata slike razli¢itih veli¢ina, no moze se koristiti samo kod

testiranja.

Region
Proposal
Eg:Selective
search

N region proposals

20

3
@

ROI pooling Output size
- Object
HEINETR ORI Classification

Op=[NxC]

Fully connected

Backbone

CNN (VGG)

Fuily connected

3
8
g
2

512

ROI Pooling 4096 4096

units  units BB Regesion

Op=[NxC*4]

Fully connected

Fast RCNN Network

Slika39 FPN mreza

3.8. Jednofazni detektori

Jednofazni detektori su jos vise ubrzali proces tako da su 2 koraka sveli na 1. Konstruirani su
tako da istovremeno daju prijedlog grani¢nog okvira i vjerojatnost pripadnosti klasi za vise
klasa u jednom prolazu kroz mrezu. Zbog toga se ¢esto primjenjuju u zadatke koji se odvijaju
u stvarnom vremenu. lako zbog jednog prolaza kroz mrezu postoji moguénost manje tocnosti,
neki modeli su uspjeli posti¢i zadovoljavajucu to¢nost te postigli ukupnu nadmocnost nad

dvofaznim detektorima.

3.8.1. SSD

Jednonamjenski detektor (eng. SSD — single shot detector) je vrsta mreze koja na pocetku ima

baznu mrezu koja je predtrenirana na velikom skupu slika za klasifikaciju. Nakon toga slijede
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dodatni slojevi koji su odgovorni za prepoznavanje objekta razli¢itih veli¢ina i obi¢no su to

konvolucijski slojevi i slojevi sazimanja, slika 40. [35]

convd_x convs_x l_'_‘

SSD Layers

| Original Prediction layer |

Slika 40  SSD detektor
Ovi modeli su vrlo brzi i u¢inkoviti. Prema tome, pogodni su za primjenu u stvarnom vremenu.
To¢ni su, no ne koliko 1 R-CNN arhitekture te mogu biti osjetljive na velike promjene u velicini

objekata.

3.8.2. Retinanet

Retinanet na poc¢etku ima FPN mrezu za stvaranje mape znacajki na prethodno spomenut nac¢in
te se izlazni sloj toga dijela podvrgava klasifikacijskoj 1 regresijskoj mrezi za predvidanje

grani¢nih okvira i klasifikaciju, slika 41. [36]

subnets class /

subnet
WxH WxH WxH

d::;;gto: %256 | x4 %256 *KA

class+box | '
subnets |

box
subnet

(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Slika 41 Retinanet

3.8.3. YOLO

YOLO (eng. you only look once) je algoritam za detekciju objekata predstavljen 2016. godine.
Taj algoritam nudi znacajan napredak u odnosu na R-CNN po pitanju prepoznavanja objekata
u stvarnom vremenu. Prvi je model za primjenu u stvarnom vremenu s end-to-end principom.
[37]
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Ovaj algoritam se razvija velikom brzinom, tako da je do danas izaslo mnogo verzija, a

posljednja je YOLOVS, koja se koristi i u ovom radu.

Arhitektura mreze se sastoji od 3 dijela, a to su backbone, neck i head. Backbone je
predtrenirana konvolucijska neuronska mreza koja za ulaz uzima sliku te na izlazu daje mapu
niskih, srednjih i visokih znacajki. Neck za ulaz uzima izlaznu mapu znacéajki mreze backbone
i spaja ih koriste¢i PAN mrezu (path aggregation network), kojoj je cilj zabiljeziti dugoro¢ne
ovisnosti u slikama. Dugoro¢ne ovisnosti u slikama podrazumijevaju korelacije medu pikselima
ili znac¢ajkama koje nisu medusobno prostorno bliske, a njihovo uo€avanje je krucijalno za

prepoznavanje kompleksnih uzoraka.

3.8.3.1. YOLOv1

YOLOV1 je jednofazni detekcijski model koji je nastao unapredivanjem standardnog R-CNN
detekcijskog mehanizma s brzim 1 boljim performansama. U ovoj verziji problem
prepoznavanja je postavljen kao regresija sa zadatkom predvidanja grani¢nih okvira i

vjerojatnostima klase sa samo jednim prolaskom slike, slika 42. [38]

f| Finli revagy e S B8R
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Bounding boxes + confidence
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-

W

Class probability map

Slika 42 Rad YOLOv1 modela
Slika je podijeljena prema mrezi te se izraCunavaju bodovi pouzdanosti (eng. confidence scores)
I grani¢ni okviri za svaki pojedini dio mreze u kojem postoji mogucnost da se nalazi objekt koji

pripada nekoj klasi. Ako postoji moguénost prisutnosti objekta, algoritam usporeduje objekt s
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postoje¢im klasama kako bi odredio kojoj pripada, i kao rezultat daje ukupni postotak
pripadnosti i grani¢ni okvir.

U odnosu na R-CNN, YOLOvI ima bolju prosje¢nu preciznost (mAP, eng. mean average
precision) u iznosu od 63,4 i brzinu zakljucivanja (eng. inference speed) u iznosu od 45 fps na

setu podataka Pascal Visual Object Classes 2007.

3.8.3.2. YOLOv2

Ova verzija algoritma moze prepoznati preko 9000 kategorija. Novitet su sidreni okviri (eng.
anchor boxes), to su predtrenirani grani¢ni okviri priori (eng. priors) koji se koriste kako bi se

precizno odredio idealan poloZaj objekta.

Takoder je uveden presjek nad unijom (IoU, eng. intersection over union) za predvideni
grani¢ni okvir u odnosu na sidreni okvir; ako IoU prijede grani¢nu vrijednost, model stvara

predvidanje.

Na setu podataka VOC 2007, YOLOV2 postize mAP 76,8 pri 67 fps.

3.8.3.3. YOLOv3

U verziji YOLOvV3 postignute su jo$ bolje performanse, s preciznoS¢u mAP 28,2 pri 22
milisekunde. Za predvidanje klasa je za backbone dio modela koristen Darknet-53 s logistickim
klasifikatorima umjesto softmax aktivacijske funkcije i BCE greske (eng. binary cross-

entropy).

Darknet-53 je konvolucijska neuronska mreza koja koristi uzastopne 3x3 i 1x1 slojeve, a ima
ih 53. [39] Usporeduju¢i s mrezama ResNet-101 i ResNet-152, Darknet-53 ima iste ili bolje
performanse i brza je od obje. Takoder ima i najvisi iznos FLOPS-a (eng. floating point
operations per second), $to je mjera ra¢unskih performansi, odnosno koju koli¢inu floating-
point operacija ra¢unalni sustav moze odraditi u jednoj sekundi. Premda ima visi iznos FLOPS-

a, znaci da bolje koristi resurse GPU-a.

3.8.34. YOLOv4

YOLOV4 predstavlja 2 nova koncepta: vrece besplatnih stvari (eng. BoF - bag of freebies) i
vrec¢e posebnosti (eng. BoS - bag of specials).
BoF je grupa tehnika koje povecavaju preciznost bez utjecaja na brzinu zakljucivanja, dok BoS

metode znatno povecavaju preciznost s malim povecanjem na brzinu zakljucivanja. BoF

ukljucuje metoda poput CutMix, CutOut i Mixup povecanja podataka te novu metodu mozaika.
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Mozaik augmentacija (eng. mosaic augmentation) koristi 4 razliCite trening slike koji
omogucuju model s boljim kontekstom. BoS metode uklju¢uju znacajke poput nelinearne

aktivacije 1 precaca.

Model postize 43,5 mAP pri otrpilike 65 fps na MS COCO setu podataka.

3.8.3.5. YOLOv5

Peta verzija je izasla neposredno nakon prethodne te je vrlo laka za koriStenje i treniranje jer je

implementacija PyTorch-a.

Za backbone arkitekturu je koristen dijelom kroz faze (eng. CSP - cross-stage partial)
konekcijski blok radi boljeg gradijenta toka kako bi se smanjio racunski utroSak. Za
konfiguraciju modela umjesto CFG datoteke koristi YAML (eng. yet another markup
language).

3.8.3.6. YOLOv6

Ovu verziju je predstavila kineska prodavacka platforma Meituan u Zelji za modelom za
industrijsku primjenu s boljim performansama. Razlika u odnosu na prijasnje modele je
prepoznavanje bez sidrenih toc¢aka (eng. anchor-free detection) i razdvojeni head dio mreze,
Sto znaci da je jedna glava zaduzena za klasifikaciju, dok druga provodi regresiju za predvidanje

koordinata grani¢nih okvira.

Ove promjene su rezultirale precizno$¢u mAP od 37,5 pri 1187 fps za nano verziju, odnosno

mMAP 45 pri 484 fps za malu verziju.

3.8.3.7. YOLOv7

Na ljeto 2022. godine je izaSao model YOLOvV7, do tada najbrzi i najprecizniji model za

prepoznavanje objekata s precizno$¢u mAP 56,8% pri fps izmedu 5 1 160.

Kao backbone dijela ovog modela koristi se E-ELAN (eng. extended efficient layer aggregation
network), mreza koja omogucuje u¢inkovitije uc¢enje i konvergenciju kontrolom gradijenta. Za
modele koji se temelje na ulancavanju, model koristi slozeno skaliranje kako bi se pri

klasifikaciji mogle koristiti razli¢ite brzine zakljuc¢ivanja.
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3.8.3.8. YOLOvS8

Posljednja verzija modela je izasla u sijecnju 2023. godine te je najnaprednija do sada. Iako
nedostaje sluzbena dokumentacija, dokazana je nadmo¢ ovog modela nad drugima. Na COCO
setu podataka je izmjerena preciznost mAP 50,2 pri 1,83 milisekundi na A100 TensorRT GPU.
Moguca je implementacija kao Python paketa ili CLI-based, ¢ine¢i ga lakim za koriStenje, a
postoji u 5 inacica: nano (n), small (s), medium (m), large (l) i extra large (x), te se sve mogu
koristiti za klasifikaciju, prepoznavanje objekata i segmentaciju. Parametri skaliranja za

pojedinu inacicu su prikazani tablicom 6.

Tablica 6 Inadice modela YOLOvVS

inacica d (depth_multiple) | w (width_multiple) | mc (max_channels)
n 0,33 0,25 1024
S 0,33 0,5 1024
m 0,67 0,75 768
I 1,00 1,00 51
X 1,00 1,25 512

Glavne znacajke ovog modela su mozaik augmentacija podataka, prepoznavanje bez sidrenih
toc¢aka, C2f modul, razdvojena glava i modificirana funkcija gubitaka.

- Mozaik augmentacija podataka — mijesanje 4 slike kako bi se omoguéio model s boljim
kontekstualnim informacijama; augmentacija staje u zadnjih 10 trening epoha kako bi
se poboljsale performanse

- Prepoznavanje bez sidrenih to¢aka — poboljsava generalizaciju, model izravno predvida
srediSte objekta 1 smanjuje broj predvidenih grani¢nih okvira te pomaZze ubrzati NMS
(eng. non-max suppression), korak pretprocesiranja koji odbacuje neto¢na predvidanja

- C2f modul — Kkoristi se umjesto C3 modula, spaja izlaze svih bottleneck modula umjesto
posljednjeg ¢ime ubrzava trening i poboljSava gradijent toka

- Razdvojena glava (eng. decoupled head) — klasifikacija i regresija se izvode odvojeno,
Sto poboljsava performanse modela

- Gubitak — moguca neuskladenost (lokalizacija jednog i klasifikacija drugog objekta),

odabire najbolje k pozitivne uzorke i izratunava klasifikacijski gubitak koriste¢i BCE i
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regresijski gubitak koriste¢i CloU (complete intersection over union) i DFL
(distribution focal loss)
o BCE mjeri razliku izmedu stvarnih i predvidenih oznaka,
o CloU uzima u obzir to¢nost predvidenih grani¢nih okvira prema temeljnoj istini
po pitanju sredista i mjerila,
o DFL optimizira distribuciju granica grani¢nih okvira, fokusiraju¢i se na uzorke

klasificirane kao lazno pozitivne.
Arhitektura ovog modela je prikazana slikom 43.
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Slika43 YOLOVS arhitektura
Kao backbone dio mreze za izdvajanje znacajki je koriStena modificirana CSPDarknet53
mreza. Umjesto CSP sloja je koristen C2f modul, nakon kojeg slijede razdvojene glave za
ucenje semanti¢ke segmentacije. SPPF (eng. spatial pyramid pooling fast) sloj ubrzava

racunanje sazimanjem znacajki u mapu fiksne veli¢ine. U neck dijelu postoji blok upsample
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koji povecéava rezoluciju. U concat bloku se spajaju znacajke dva ulaza i zatim se slika
prosljeduju u head dio mreZe koji sluzi za prepoznavanje. Izmedu concat blokova postoje
konvolucijski slojevi koji smanjuju dimenzije ulaza. Na taj nacin je omoguéeno prepoznavanje
malih objekata, odnosno nakon prve konvolucije prepoznavanje objekata srednje velicine i

nakon druge konvolucije prepoznavanje velikih objekata. [40]
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4. PRAKTICNI DIO

Prakti¢ni dio zadatka se odnosi na stvaranje novog modela iz predtreniranog YOLOV8 modela
u programskom jeziku python. Pri tome postoje 3 koraka: treniranje, provjeravanje (validacija)
1 testiranje. Treniranje se vr$i nad oznacenim skupom podataka i za rezultat daje podesene
tezine modela te matricu konfuzije i grafove u kojem su prikazani parametri modela kroz epohe.
Epoha predstavlja jedan prolazak cijelog skupa podataka za treniranje i odreduju se proizvoljno.
Cilj je postaviti broj epoha $to manji kako se proces ne bi nepotrebno oduzio, no dovoljan da
se postigne Zeljena to¢nost. Kada je model istreniran, slijedi provjera u kojoj se koristi model
modificiran prema tezinama, u kojem je moguée odabrati posljednje koristene ili one koje su
dale najbolje rezultate. Provjera se takoder vrsi nad ozna¢enim podacima u svrhu promatranja
performansi modela na skupu na kojem nije treniran. Ako u ovom koraku model ne postize
zadovoljavaju¢e rezultate, moze se ponoviti proces treniranja. Ako su pak rezultati
zadovoljavajuci, slijedi testiranje. Kod testiranja se model primjenjuje na dosad nepoznatim

podacima, gdje se ostvaruje cilj samog ucenja mreze.

4.1. Skup podataka

Skup podataka je zapravo baza slika koja je za ovaj primjer preuzeta s repozitorija. To je mapa
kojoj se nalaze jo§ 3 mape i jedna .yaml datoteka. 3 mape su train, val i test te se svaka koristi
za pojedinu fazu ucenja modela. U svakoj mapi se nalazi mapa images, u kojoj se nalaze slike,
i mapa labels, u kojoj su prikazane oznake. Za ovaj format, oznake trebaju biti prikazane u
obliku <class><cx><cw><w><h>, gdje <class> oznacava pripadnost klasi, <cx><cw>
prikazuje srediSte grani¢nog okvira, 8 <w><h> prikazuje njegovu $irinu i visinu. Za svaku
sliku postoji jedna .txt datoteka s navedenim oznakama. U .yaml datoteci prikazan je put mape
zatreniranje i provjeru te broj i nazivi klasa. Klase u ovom skupu podataka su: Helmet, Goggles,

Jacket, Gloves i Footwear.

4.2.  Treniranje

Za treniranje je koriStena inadica yolov8n.pt. Za njeno koriStenje potrebna je instalacija
knjiznice ultralytics. Modelu je zadano treniranje na odgovaraju¢im podacima kroz 50 epoha

kroz sljede¢u naredbu:
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lyolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt data=data.yaml epochs=50 imgsz=275

plots=True
Kao rezultat treniranja mreze, dobivena je mapa s posljednjim i najboljim tezinama te rezultati

samog modela. Na slici 44 se nalazi dobivena matrica konfuzije, a na slici 45 se vidi vrijednost

gubitaka 1 to¢nosti kroz epohe.

Confusion Matrix

1.0

Helmet

0.8

Goggles

Jacket

Predicted

Gloves

-0.4

Footwear

-0.2

0.33 0.21 037

background

-0.0
Helmet Goggles Jacket Gloves Footwear background
True

Slika 44  Matrica konfuzije treniranog modela
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Slika 45 Rezultati parametara modela nakon treniranja
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U matrici konfuzije je vidljivo kako su postignuti vrlo dobri rezultati treninga, osim za pozadinu

jer pozadinu nije potrebno prepoznavati pa ne postoje slike za treniranje pozadine. Prema

rezultatima, moze se vidjeti da, iako neki parametri ne rastu ili ne padaju monotono, u konacnici

gubici postaju sve manji, dok to€nost raste, $to je i cilj samoga treninga.

Jo§ jedan parametar treniranja je serija (eng. batch). To je koli¢ina uzoraka nakon koje se

provodi podeSavanje parametara. Koli¢ina tih promjena ovisi o koli¢ini podataka za trening 1

iznosu serije. Primjer jedne serije iz treniranja ovog modela je naslici .
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Slika 46  Serija treniranog modela

U poruci dobivenoj izvrSavanjem treninga je prikazana struktura koriStene mreze, slika 47.
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params module arguments
464 ultralytics.nn.modules.Conv [3. 16, 3, 2]
4672 ultralytics.nn.modules.Conv [16, 32, 3, 2]
7360 ultralytics.nn.modules.C2f [32, 32, 1, True]

18568 ultralytics.nn.modules.Conv [32, 64,

49664 wultralytics.nn.modules.C2f [64,

=]

-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
-1
['.l-' E:_:']
-1
-1
['.1-' 4]
-1
-1
[-1, 12]
-1
19 -1
20 [-1, 9]

I STV R

73984 ultralytics.nn.modules.Conv [64, 12

197632 wultralytics.nn.modules.cC2f [128, 1:

205424 ultralytics.nn.modules.Conv [128, 256, 3,

468288 wultralytics.nn.modules.cC2f [256, 256, !

164608 wultralytics.nn.modules.SPPF [256, 256,
torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, '"nearest’]
ultralytics.nn.modules.Concat [1]
ultralytics.nn.modules.C2f [384, 128, 1]
torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest”]
ultralytics.nn.modules.Concat [1]
ultralytics.nn.modules.C2f [192, &4, 1]
ultralytics.nn.modules.Conv [64, 64, 3, 2]

nn.modules.Concat [1]
ultralytics.nn.modules.C2f [192, 128, 1]
ultralytics.nn.modules.Conv [128, 128, 3, 2]
ultralytics.nn.modules.Concat [1]

21 -1 ultralytics.nn.modules.C2f [324, 256, 1]

22 [15, 18, 21] ultralytics.nn.modules.Detect [5, [64, 128, 256]]

Model summary: 225 layers, 3811823 3011867 gradients, 8.2 GFLOPs

[= T

O o~

n
1
1
1
1
2
1
2
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Slika 47  Struktura koriStene mreZe
U poruci su prikazani rezultati svake epohe, gdje se moze usporediti kako su iznosi gubitaka
vedi 1 1znosi to¢nosti manji na pocetku, slika 48, odnosno iznosi gubitaka manji, a tocnost veca

na Kraju treninga, slika 49.

Epoch GPU_mem  box_loss dfl_loss Instances

1/50@ 0.803G6 2.175 1.6081 84 8: 100% 2/8 [e8:25<00:00, 3.14s/it]
Class Images Instances Box(P mAP5@-95): 188% 1/1 [@e:26<ee:ee,

all 31 1e1 6.808278

Helmet 31 18 [:]

Goggles 31 9 e

Jacket 31 14 0.88497

Gloves 31 52 6.88892

Footwear 31 8 e

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss
0.803G6 1.984 4.166 .486 [ee:02<00:00, 2.75it/s]
Class Images Instances : 1ee% 1/1 [e0:00<00:00, 2.14it/s]
all 31 1e1
Helmet 31 18
Goggles 31
Jacket 31 : 6.808672
Gloves 31 2 0.0124
Footwear 31 8 e

GPU_mem  box_loss dfl_loss Instances
0.803G6 1.786 2 1.388 J 8: 100% 2/8 [ee:83<ee:00, 2.35it/s]
Class Images Instances Box(P mAPS@-95): 188X 1/1 [@0:06<ee:08, 1.63it/s]
all 31 1e1 6.08418 0.1 - 6.0808896
Helmet 31 18 e e

Goggles 31 9 e e
Jacket 31 14 0.808657 8 .86 8.e179
Gloves 31 52 0.8143 B . -8653 8.8269

Footwear 31 8 1] 1]

Slika 48 Rezultati epoha na pocetku
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Epoch GPU_mem box_loss dfl_loss : Size
47/50 8.816G 1.224 - ’ c 3 288: 8 3.82it/s]
Class Images x( mAPS@ )5): 100% 1/1 [@0:e0<00:e0, 1.79it/s]
all 6.842
Helmet
Goggles
Jacket
Gloves
Footwear

w
[ =gy

W W

[y

Epoch GPU_mem
48/58 8.816G
Class

all

Helmet

Goggles

Jacket

Gloves

Footwear

n
n

dfl loss
1.841 88: 188% 8/8 [P8:01<B0:088, 5.69it/s]
Instances Box(P mAP5@ ): 1ee% 1/1 [ee:ee<ee:ee, 1.91it/s]
1e1 ¥
i8
9
14
52

2
a8

w
oy

m
B R RN

oy

Wl W W

=

@
(]
a.
a.
a
-]

Epoch GPU_mem <« los cls_loss
49/50 8.816G 1.2 8.8888 1.844 29 g2: 180% 8/8 [@e:01<ee:08, 5.89it/s]
Class es Instances Box(P mAP5@-95): 186X 1/1 [00:00<ee:80, 1.96it/s]
all 1e1 8.857
Helmet 18 8.95
Goggles 8.719
Jacket 8.791
Gloves 8.824
Footwear 1

"

W W oW W
g

[y

Epoch GPU_mem box_loss dfl loss Z
58/58 8.816G 1.146 1.822 8: 100% 8/8 [@e:01<e0:08, 4.78it/s]
Class Images Instances Box(P mAP58-95): 186% 1/1 [©0:00<ee:ee,
all 31 1e1 v E c a.
Helmet 31 18 ; c a.
Goggles 31 ] .66 .71 a.
Jacket 31 (]
Gloves 31
Footwear 31

58 epochs completed in ©8.874 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/ -pt, 6.2MB

flast.p
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/best.pt, 6.2MB

Slika 49 Rezultati epoha na kraju

4.3. Provjera

Tijekom provjere ili validacije, koriSten je model s najboljim tezinama. Provjera modela je

izvrSena prema naredbi:
lyolo task=detect mode=val model=runs/detect/train/weights/best.pt data=data.yaml

Dobivena je poruka, slika 50, u kojoj se vidi sazetak modela i iznose koje postize.

Validating runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.0.20 # Python-3.10.12 torch-2.1.8+cul21 CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 3886623 parameters, 8 gradients, 8.1 GFLOPs
Class Images Instances Box(P mAPS8-95): 188% 1/1 [P6:06<ee:80, 1.47it/s]
all le1i 6 - - 8.498
Helmet 18 b -
Goggles 9 . 6E .711
Jacket 14 - -850
Gloves 52 .8 - -656
Footwear 8 -995
Speed: @.1ms pre-process, ©.8ms inference, 8.8ms loss, 1.5ms post-process per image
Results saved to runs/detect/train

[¥¥)
(===

=

3
3
31
3
3

=

Slika50 Rezultat provjere modela

Postignuti rezultati su zadovoljavajuéi te se isti model koristi za testiranje.
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4.4. Testiranje

Testiranje se vrsi nad neoznacenim skupom podataka koji su modelu podvrgnuti po prvi put,

prema naredbi:

lyolo task=detect mode=predict model=runs/detect/train/weights/best.pt conf=0.7

source=data/test/images

IzvrSavanjem testiranje, dobivena je poruka u kojoj se vide rezultati testiranja pojedine slike,

slika 51.

Model summary (fused): 168 layers, 3886623 parameters, 8 gradients, 8.1 GFLOPs

image 1/31 fcontent/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/1.jpeg: 224x288 93.1ms

image 2/31 /content/drive/MyDrive/¥OLOv8/data/test/images/18.jpeg: 192x288 61.6ms

image 3/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/11.jpeg: 288x288 8.8ms

image 4/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/12.jpeg: 224x288 7.9ms

image 5/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/13.jpeg: 160x288 66.6ms

image 6/31 fcontent/drive/MyDrive/YOLOvB/data/test/images/14(1).jpeg: 288x288 7.7ms

WARNING A NMS time limit @.558s exceeded

image 7/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/14.jpg: 224x288 2 Helmets, 7.5ms

image 8/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/15.jpeg: 288x288 7.8ms

image 9/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/16.jpeg: 288x192 1 Helmet, 1 Goggles, 1 Jacket, 59.2ms
image 10/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/17.jpeg: 224x288 1 Helmet, 1 Jacket, 1 Gloves, 7.8ms

image 11/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/18.jpeg: 288x192 1 Helmet, 1 Jacket, 7.9ms

image 12/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/19.jpeg: 288x288 1 Helmet, 1 Jacket, 7.7ms

image 13/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/2.jpeg: 192x288 8.7ms

image 14/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/28.j 1 Jacket, 1 Footwear, 2.2ms

image 15/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/21.j 1 Jacket, 1 Gloves, 7.4ms

image 16/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/22.j 1 Helmet, 1 Jacket, 1 Footwear, 71.5ms

image 17/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/23.j 1 1 Helmet, 1 Jacket, 1 Gloves, 2 Footwears, 7.5ms
image 18/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/24.j 88x224 1 Helmet, 1 Goggles, 1 Jacket, 99.4ms

image 19/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/25.j 1 Helmet, 1 Jacket, 1 Gloves, 185.4ms

image 20/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/26.] 4 Glovess, 11.7ms

image 21/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/27.j 15.
image 22/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/28.j 64.
image 23/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/29.jpeg: 88 1 G

p
im
g loves, 9.8ms
image 24/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/3.jpeg: 224x288 1 Helmet, 1 Gloves, 8.7ms
image 25/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/30.jpeg: 192x288 1 Gloves, 8.5ms

Helmet, 8.1ms
Helmet, 9.4ms
image 28/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/6.jpeg: 192x288 1 Helmet, 7.4ms

image 26/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/4.jpeg: 288x192 1
1
1
image 29/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/7.jpeg: 192x288 1 Gloves, 7.9ms
1
1

image 27/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/5.jpeg: vi

image 30/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/8.jpeg: 224x288 1 Helmet, 1 Goggles, 1 Jacket, 1 Gloves, 8.6ms
image 31/31 /content/drive/MyDrive/YOLOv8/data/test/images/9.jpeg: 192x288 1 Helmet, 1 Gloves, 8.6ms
Speed: ©@.4ms pre-process, 26.4ms inference, 21.8ms postprocess per image at shape (1, 3, 288, 288)

Slika51 Rezultat provjere modela
Iz rezultata se moze uvidjeti kako se testiranjem primjera, vrijeme zaklju¢ivanja smanjuje, ¢ak

za viSe od 10 puta. Sada je model spreman za daljnje koriStenje.

4.5. Pracenje objekta

Za pracenje objekata ¢e se koristiti isti model na 2 primjera. To su videi skinuti s interneta za
slobodnu uporabu.

Za ucitavanje videa je potrebno koristiti i knjiznicu cv2, specifi¢nu za potrebe racunalnog vida,
a koristi se i numpy, no samo za potrebe spremanja videa.

Pracenje se izvrSava prema skripti tracking.py. Na kadrovima iz prvog videa, slike 52 i 53, su

prepoznate kacige u grani¢nim okvirima S prikazanim vjerojatnosti pripadnosti klasi. Taj se
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iznos stalno mijenja jer je video zapravo niz uzastopnih kadrova te model za svaki kadar

prepoznaje objekt. Jakna nije prepoznata jer je prekrivena papirom te gubi dio svojih znacajki

zbog kojih model nije u moguénosti prepoznati taj objekt.

Slika 52 Kadar u prvom primjeru

Slika 53 Kadar u prvom primjeru

Drugi primjer je video u kojem se pojavljuju razli¢ite klase. lako model dobro funkcionira, u
nekim kadrovima ne prepoznaje sve prisutne objekte, slike 54, 55 i 56. Potencijalno rjeSenje
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tog problema je povecanje broja epoha. Moguci problem je i u premaloj bazi slika, odnosno

bazi slika koja ne nudi dovoljno raznolikost unutar klase.

1ii 3i| m

i “!’“,!lx

411 Jagket 0.92: O. 52

, Wu

Mm

Slika 55 Kadar u drugom primjeru
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Slika56 Kadar u drugom primjeru
Kada ne bismo koristili trenirani model, ne bismo mogli dobiti navedene klase. Klasi¢ni
yolov8n model je treniran na drugom skupu podataka, stoga bi za oba primjera davao drugacije
rezultate, slika 57 i 58. IzvrSava se pokretanjem skripte tracking.py uz izmjenu koriStenog
modela.

id:2 person 0.64
0.90

Slika 57  Klasi¢ni yolov8 model na prvom primjeru
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Slika 58 Klasi¢ni yolov8 model na drugom primjeru

4.6. Evaluacija rjeSenja

Softversko rjeSenje se pokazalo kao prilicno dobro. U velikom broju slu¢ajeva su objekti

prepoznati to¢no, slika 59.
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id:1 Helmet 0.94 :
id:2 Helmet 0.68

id:2 Helmet 0.98

¢ .
=

id:1 Jacket 0.64.59
ey
| ’:i:.

id:8 Jacket 0.69
-
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id:1 Helmet 0.97

e |
id:4 Jacket 0.21

Slika59 To¢no prepoznati i klasificirani objekti
U nekim primjerima, ili pojedinim kadrovima, je doslo do djelomi¢nog prepoznavanja objekata,
slika 60.
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Slika 60 Djelomi¢no prepoznati objekti
U samo 2 slucaja je postojala kriva lokalizacija objekta, slika 61. U oba slucaja je objekt bio
kaciga.

id:2 |He.|met 0.95 id:12 Helmet 0.48

1
id:1 Jacket_0.83

Slika 61 Kriva lokalizacija
U nekoliko primjera je prepoznati objekt bio krivo Klasificiran.
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U dva primjera nije objekta na slici, no lokalizacija tih krivo prepoznatih objekata je bila to¢na,
slika 62. Na prvom primjeru su rukavice prepoznate na rukama, a na drugom su rukavice

prepoznate na rukama i naocale na o¢ima.

id:1 Helmet 0.95i4:7 Helmet 0.59

o

‘ o ¥id:6 Jacket 0.81m

Slika 62 Kriva klasifikacija s to¢nom lokalizacijom
U jednom primjeru je prepoznata kaciga gdje je uopce nije bilo jer je predmet na slici slicnog

oblika i boje, slika 63.
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Helmet 0.80 ‘
id:2 Helmet 0.83

Slika 63  Krivo prepoznati objekt
U nekim kadrovima je prepoznati objekt krivo klasificiran, slika 64.

Slika 64  Kriva klasifikacija
Najbolji rezultati vjerojatnosti pripadnosti klasi postignuti su za klase Helmet i Jacket. Ti

objekti su povr§inom veéi u odnosu na drugu, jednostavnijih su oblika i prisutne su manje
varijacije unutar klase. Klase Footwear i Gloves su rjede prepoznate jer su prisutna veca
varijacija te su kompliciranijih oblika te su iznosi vjerojatnosti pripadnosti klasi maniji.
Footwear je uvijek dobro prepoznata klasa, dok je u pojedinim slucajevima klasa Gloves
prepoznata tamo gdje nije prisutna. Za klasu Goggles je lokalizacija u svim primjerima bila
toCna, Cak 1 u neprisutnosti samog objekta, a iznosi vjerojatnosti pripadnosti klasi su sli¢ni

onima kao kod klasa Footwear i Goggles.

Usporedujuc¢i s modelom yolov8n, model treniran tijekom ovog rada daje dobre rezultate.
rezultati vjerojatnosti pripadnosti klasi koje postize trenirani model su isti ili neSto manji nego

kod predtreniranog yolov8n modela, iako je baza slika za treniranje bila znatno manja.
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Lokalizacija i klasifikacija je u veéini slucajeva bila dobra i model je pokazao sposobnost
pracenja objekta 1 pri promjeni perspektive gledanja i za varijacije unutar klase. Moguca
poboljsanja modela ukljucuju povecanje baze slika uz vece varijacije unutar pojedine klase,
daljnje treniranje postojeceg modela ili promjenu broja epoha ili broja serija, a moguce je na

samom pocetku uzeti drugu inacicu yolov8 modela prema kojoj ¢e se trenirati model.
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5. ZAKLJUCAK

U ovome radu je prikazana teorijska osnova za razumijevanje metoda umjetne inteligencije,
to¢nije dubokog ucenja. Za razumijevanje racunalnog vida, krucijalno je razumjeti kako
funkcioniraju konvolucijske neuronske mreze. Na njima se temelje svi moderni algoritmi za

prepoznavanje, klasifikaciju i pracenje objekata.

Jedan od danas najpopularnijih i najboljih modela je YOLO, u najnovijoj verziji YOLOVS. to
je predtrenirani model na velikoj bazi podataka koji se moze koristiti kao takav, ili istrenirati
na vlastitom skupu podataka. Pri treniranju, model koristi ozna¢ene podatke za trening u kojima
uci prepoznavati znacajke kojima je definiran objekt. U ovom dijelu, model podesava tezine
kako bi bio $to to¢niji i $to brzi. Nakon treninga se provodi validacija, u kojoj se promatraju
performanse modela na oznacenim podacima na kojima nije treniran. Kao rezultat razvoja
modela racunalnog vida, koji koristi dobivene tezine za izvrSavanje zadataka na dotad
nevidenim podacima. Premda je stvaranje novog modela od samog pocetka vrlo obuhvatan i
dugotrajan proces, danas se gotovo uvijek koriste neki od postoje¢ith modela te se oni
nadograduju i/ili modificiraju.

Iz prakti¢nog dijela se moZe zakljuciti koliko koriStenje predtreniranih modela olakSava
stvaranje novog. TezZine su tijekom treninga podeSene za prepoznavanje klasa koje se nalaze
medu podacima za trening. Sto je veéi broj epoha proveden, to su gubici manji, a to¢nost veéa.
To dovodi do zakljucka da je poZeljan ve¢i broj epoha, no ne pretjerano velik ve¢ do
zadovoljavajuée to€nosti kako se trening ne bi nepotrebno oduZio. Takoder, iz dobivenih

podataka je vidljivo kako se s ve¢im brojem testiranih podataka smanjuje vrijeme zakljucivanja.
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PRILOZI

I.  tracking.py

import cv2
from ultralytics import YOLO

# ucitavanje modela
model = YOLO('runs/detect/train/weights/best.pt')

# ucitavanje videa
video path = "dataset/test vid 1.mp4"
cap = cv2.VideoCapture (video path)

# dimenzije videa za spremanje
frame width = int(cap.get(3))
frame height = int (cap.get(4))

# stvaranje videa za spremanje rezultata

out =

cv2.VideoWriter ('tracking.mp4',cv2.VideoWriter fourcc('M','J','P','G"), 10,
(frame width, frame height))

# petlja za prikaz videa
while cap.isOpened() :
# ucitavanje kadra
success, frame = cap.read()

if success:
frame = cv2.resize (frame, (1280,720), fx=0, fy=0, interpolation =
CVZ.INTER_CUBIC)
# pracenje kroistenjem modela
results = model.track(frame, persist=True)

# dodavanje rezultata na video i spremanje videa
annotated frame = results[0].plot()

out.write (annotated frame)

# prikaz videa
cv2.imshow ("YOLOv8 Tracking", annotated frame)

# za prekid videa

if cv2.waitKey(l) & OxFF == ord("g"):
break
else:
# prekid na kraju videa
break

cap.release()
out.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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