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SAZETAK

Racunalni vid interdisciplinarno je podrucje koje se bavi obradom vizualnih podataka za racunalnu
interpretaciju. Uz pomo¢ naprednih algoritama i strojnog u¢enja sustavi raCunalnog vida imaju
mogucnost prepoznavati uzorke 1 detektirati objekte 1 radnje u stvarnom vremenu. Danas je u
uporabi u raznim poljima, od medicinske robotike do autonomnih vozila.

U ovom radu predstavljen je postupak razvoja sustava raCunalnog vida za prepoznavanje stanja na
semaforima za pjesake u svrhu pomaganja slijepim osobama prilikom prelaska ceste. Potrebno je
razviti prijenosni sustav koji ¢e se sastojati od kamere i1 integriranog raCunalnog sustava na kojem
¢e se obradivati podaci sa kamere u stvarnom vremenu. Takav sustav mo¢i ¢e pomoc¢i slijepim

osobama da se lakSe i neovisnije snalaze u urbanim sredinama.

Kljuc€ne rijeci: racunalni vid, detekcija objekata u stvarnom vremenu , prijenosni sustav, pomoc

slijepim osobama
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SUMMARY

Computer vision is an interdisciplinary field which is concerned with processing visual data for
use in computer interpretation. With the help of advanced algorithms and machine learning,
computer vision systems have the ability to detect patterns, objects and other actions in real time.
Today it is used in various fields, from medical robotics to autonomous vehicles.

This thesis will concern itself with developing a system of machine vision for detecting the state
of crosswalk signals for the purpose of assisting blind persons when crossing the road. It is
necessary to develop a portable system that will consist of a camera and an integrated computer
on which the data from the camera will be processed in real-time. Such a system will be able to

assist blind persons to navigate in urban environments more easily and independently.

Key words: computer vision, real-time object detection, portable system, blind person assistance
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1. UVOD

1.1.  Strojni i racunalni vid

Za pocetak, potrebno je razlikovati racunalni vid od strojnog vida. Racunalni vid je
informaticka disciplina koja se koristi kamerama kako bi se dobili i interpretirali podaci iz
stvarnog svijeta. Bavi se metodoloSkim i algoritamskim problemima i temama povezanim s
implementacijom razvijenih sustava [1]. Strojni vid je prouc¢avanje metoda i tehnika pomocu
kojih se mogu konstruirati umjetni vizijski sustavi te korisno primijeniti u prakti¢nim
aplikacijama. Kao takav, obuhvaca znanost i inZenjerstvo vida [2]. U kontekstu ovog rada
koristit ¢e se pojam strojni vid jer nakon obrade podataka ipak postoji prakti¢ni zadatak koji

sustav mora obaviti kako bi bio funkcionalan.

1.2. Kratki povijesni pregled

Racunalni vid zapoceo je 1960-ih s osnovnom obradom slika i prepoznavanjem uzoraka. U
1980-ima, uvodenje algoritama za detekciju rubova 1 ekstrakciju znacajki predstavljalo je
znacajnu prekretnicu. Opticki tok i tehnike 3D rekonstrukcije dodatno su napredovali 1990-ih.
Pocetkom novog tisu¢ljeca uvedeni su pristupi strojnog ucenja, ali pravi proboj dogodio se
2010-ih s dubokim ucenjem i konvolucijskim neuronskim mrezama (eng. convlonutional
neural network, CNN). To je omogucilo znacajna poboljSanja u klasifikaciji slika, detekciji
objekata i segmentaciji, otvarajuci put za primjene u autonomnim vozilima, prepoznavanju lica
1 medicinskoj dijagnostici. Danas je raunalni vid brzo rastu¢e podru¢je s mnogobrojnim

primjenama u stvarnom svijetu. [3]

1.3. Uporaba strojnog vida u industriji i ostalim sektorima

Strojni vid u industriji danas igra kljuénu ulogu u automatiziranim procesima i zadacima
kontrole kvalitete. U takvim primjenama bitno je da strojni vid izvrSava zadatke u stvarnom
vremenu 1 bez greSaka. Za to se koriste napredne kamere i1 razvijeni algoritmi za ra¢unalni vid.
Razne industrije kao $to su automobilska, farmaceutska i elektronicka primjenjuju strojni vid
kako bi osigurali konzistenciju proizvoda, detektirali defekte, navodili robotske sustave, itd.
Strojni vid takoder se koristi u drugim sektorima, gdje je jedan od istaknutijih prijevozni sektor.
Najnovije inovacije dovode nas sve blize autonomnim automobilima, a pametni semafori s

kamerama za prepoznavanje koli¢ine prometa ve¢ su neko vrijeme u uporabi. Jo§ jedno

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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neizostavno podrucje strojnog vida je medicina. Koristi se prilikom operacija s robotom, ili kao
pomoc¢ni alat za prepoznavanje tumora i ostalih dijagnoza prilikom isCitavanja rezultata RTG-

a, magnetske rezonance, itd. [4].

1.4. PotesSkoce slijepih osoba u svakodnevnom Zivotu

Slijepe osobe svakodnevno se susre¢u s mnogim izazovima i poteSko¢ama, od uporabe raznih
svakodnevnih predmeta do snalaZenja u prostoru. Ove poteSkoce uvelike im mogu ograniciti
slobodu 1 neovisnost, te im takoder ¢ine Zivot opasnijim, posebno u urbanim sredinama. Strojni
vid nudi razna obec¢avajuca rjesenja na nacin da uredaj umjesto osobe vrsi zadatke koji su za
slijepe 1 slabovidne osobe nemoguci. Na primjer, sustav koji moze umjesto osobe Citati i
interpretirati tekst uklanja potrebu za drugom osobom koja bi to morala raditi. Problem kojim
¢e se baviti ovaj rad je izrada sustava koji pomaze slijepim osobama prilikom prelaska ceste na
oznacenom prijelazu sa semaforom. Posto nisu svi semafori opremljeni sa zvucnim signalima
za slijepe osobe, ovaj sustav u teoriji ima primjenjivost u stvarnom svijetu ako se izvede na

nacin da bude dovoljno pouzdan.

1.5. Koncepcija sustava za asistenciju slijepim osobama prilikom prelaska ceste

Sustav je koncipiran tako da bude jednostavan za uporabu i1 ergonomski nenametljiv. Sastojao
bi se od kamere, nosaca, racunalne jedinice, zvucnika i/ili neke vrste aktuatora u svrhu da je

osoba i nijema (npr. moZe biti jednostavna vibracija telefona).

Kamera treba biti dovoljno dobra da sustav moze s visokom preciznoscu i sigurnos$¢u detektirati
signalizaciju semafora prilikom prelaska osobe preko ceste. Tu se namece jedan bitan
argument: zaSto ne iskoristiti kameru od pametnog telefona? U danasnje doba prakticki svaka

osoba ima pametni telefon s kamerom koja i premasuje zahtjeve zamisljenog sustava.

Postoji viSe razloga zasto ne koncipirati sustav na taj nacin. Prvi bi bio taj da bi osobe s
nedostatnim uredajima bile zakinute, te bi za njih sustav bio neprimjenjiv. Takoder, ukoliko se
pametni telefon stavi na jako vidljivo mjesto na tijelu on postaje lakSa meta za kradu, posebice
ako je skuplji model. S druge strane ne treba ni zanemariti argument da bi kompletna
implementacija na pametnom telefonu bila najjednostavnija i zasigurno se treba razmotriti.
Moze se uvijek ostaviti opcija da sustav bude phone-only u slu¢aju da je to ostvarivo (npr. za

modele mobitela s boljom kamerom).
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Nosa¢ za kameru trebao bi biti ergonomski nenametljiv, prilagodljiv za razne tjelesne
konstitucije i estetski prihvatljiv. Takoder mora biti postavljen tako da je kamera usmjerena u
pravcu kretanja korisnika. Dvije se opcije istiCu: prsa i glava. Polozaj na prsima omogucéavao
bi lakSe i nenametljivije postavljanje kamere i manji put kabla. Nadalje, postoje ve¢ takvi
sustavi koji se koriste kod policije u nekim drzavama. Nedostatci tog polozaja bili bi to §to je
niZe na tijelu 1 kamera bi u situaciji gdje ima puno ljudi ili prepreka imala loSu preglednost
okoline. Drugi poloZaj je na glavi osobe. Taj polozaj imao bi bolju preglednost, a na glavi
korisnika ima viSe poloZaja na koje moze biti postavljena. Jedna od opcija bila bi na vrh glave
(npr. GoPro), ili pozicionirana na naoc¢alama, Sto predstavlja estetski najbolju opciju. Problem
takvog pozicioniranja bila bi ¢injenica da korisnik ne mora uvijek gledati ravno, no u vecini
sluc¢ajeva hoce, posebice ako zna da rad sustava ovisi o tome. Jo§ jedna mana je Sto bi kamera

bila uvijek lako vidljiva svima oko korisnika.

Racunalna jedinica koja ¢e obradivati podatke s kamere u ovom slucaju bio bi pametni telefon.
Velika vecina dana$njih pametnih telefona sposobna je obradivati slike u stvarnom vremenu i
takoder slati zvucne ili taktilne signale pomocéu vlastitog zvucnika ili bluetooth uredaja,
vibracijama. Jo§ jedna velika prednost koriStenja pametnog telefona je Sto sustav ne bi

zahtijevao vanjski izvor napajanja vec bi se sluZio baterijom pametnog telefona.
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2. RACUNALNI VID

2.1. Neuronske mreze

U kontekstu strojnog ucenja neuronske mreze su racunalni modeli koji rade odluke na nacin
slican ljudskom mozgu. Koriste¢i umjetne neurone kako bi oponaSali na¢in na koji pravi
neuroni rade, moze se dobiti model koji ima sposobnost prepoznavanja, odlu¢ivanja i
zakljucivanja [5]. Imaju slojevitu neuronsku strukturu sastojeci se nacelno od ulaznog sloja,
jednog ili vise skrivenih slojeva te izlaznog sloja. Svaki umjetni neuron povezan je s jednim ili
viSe drugih umjetnih neurona u idu¢em sloju. Na slici 2.1 prikazana je struktura jedne osnovne

neuronske mreze.

Ulazni sloj Skriveni sloj 1 Skriveni sloj 2 1zlazni sloj

Slika 2.1 Prikaz strukture neuronske mreze [6]

Kada na ulaz neurona dode neka vrijednost ona se mnozi s tezinama. Ti umnoSci zatim se
sumiraju u prijenosnoj funkciji 1 ako je potrebno dodaje se bias. Ta vrijednost prosljeduje se
kao ulaz u aktivacijsku funkciju koja shodno tome racuna izlaz. 1zlaz se usporeduje s pragom
aktivacije 1 ukoliko je ve¢i prosljeduje se kao ulaz na iduéi neuron. Na slici 2.2 prikazan je
princip rada umjetnog neurona. Izlazni sloj neuronske mreze daje informacije koje su potrebne
korisniku modela. U fazi ucenja ti ¢e se podaci usporedivati s podacima iz skupa za ucenje te

¢e se pomocu funkcije gubitka racunati greSka. Zatim ¢e se tezine u neuronima podesavati tako
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da se izraCunata greSka pokuSa smanjiti. Na taj nacin neuronska mreza postaje bolja u

smanjivanju greske, odnosno postizanju boljih rezultata na izlazu.

Bias

Activation
Induced function

Field

Output
v

X, @ - SOy
Input \

values . .

. Summing
& function
l\-'rﬂl .
weights

Slika 2.2 Prikaz strukture umjetnog neurona [7]

2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mrezZe (eng. convolutional neural networks, CNN) su tip neuronskih
mreza posebno razvijen za obradu podataka koji imaju reSetkastu topologiju (2D), no mogu se
koristiti i za jednodimenzionalne i trodimenzionalne strukture [8]. Konvolucijske neuronske
mreze razlikuju se od drugih vrsta neuronskim mreza zbog boljih performansi prilikom obrade
slike, govora i zvuka. Zbog toga se koriste za zadatke kao §to su racunalni vid i procesiranje
prirodnog govora (eng. natural language processing) [9].

Konvolucijske neuronske mreze sastoje se od 3 glavna tipa sloja.

2.2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj prvi je sloj u konvolucijskim neuronskim mrezama 1 njthova osnovna
gradivna jedinica. Za sliku u boji sloj funkcionira na sljede¢i nacin:
e Slika u boji reprezentirana je kao 3D matrica gdje su prve dvije dimenzije Sirina i visina
slike u pikselima dok tre¢a dimenzija ,,dubina“ predstavlja RGB vrijednosti piksela.
e Filterom (ili kernelom) odredenih dimenzija (Cesto 3x3) odredenim korakom prolazi se
po sliciiracuna se dot produkt. Filter takoder mora imati ,,dubinu‘ jednaku ulaznoj slici.
Rezultat prolaska filtra je aktivacijska mapa (eng. feature map) ¢ija je dubina ,,1* zato

Sto se radi prostorni dot produkt. Posto jedan konvolucijski sloj moZe imati vise filtara
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nova slika (sve aktivacijske mape) moZze biti ve¢e dubine od ulazne. Prava mo¢
konvolucijskih neuronskih mreza je Sto prilikom ucenja one uce podesavati parametre
filtara kako bi oni naglasavali odredene znacajke, $to omogucuje prepoznavanje i
smanjuje izlaz funkcije gubitka.

Color Input Image Activation Map
224x224x 3 224x224x 1

3 channels

Activation
Function

— 1. 1.

Neuron
In Activation
Map

Receptive 1 Filter
Field

RGB

Convolution Operation Apply Activation

Slika 2.3 Prikaz principa rada konvolucijskog filtera [10]

e Kako bi se sprijecio gubitak rubnih piksela i smanjivanja dimenzije Cesto se ulazna
matrica proSiruje sa nulama tako da izlazna matrica aktivacijske mape bude jednake
Sirine 1 visine (eng. zero-padding) [11].

e Aktivacijska funkcija koja se koristi u ovom sloju je ReLu (eng. rectified linear unit)

funkcija.

2.2.2. ReLu aktivacijska funkcija

ReLu funkcija je najcesce koristena aktivacijska funkcija kod konvolucijskih neuronskih mreza
zbog svoje jednostavnosti i u€inkovitosti. Prvi put je definirana 1969. godine no tek se u
istrazivanju 2011. godine [12] pokazalo da ima odlicna svojstva za ubrzavanje ucenja

neuronskih mreza,
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Definirana je kao funkcija koja vraca ulaznu vrijednost ako je pozitivna, a ako je negativna

vraca nulu. Prikazana je izrazom (2.1).

_ (xakojex>0
fe) = {O akojex <0 2.1)

Iznimno je jednostavna za prikazivanje grafom, jer za negativne vrijednosti x funkcija je 0, te

kada je x > 0 je jednostavan pravac s nagibom iznosa 1. Prikazana je grafom na slici 2.4.

X 6(x)

-4 -2 - 2 4

Slika 2.4 ReLu aktivacijska funkcija [13]
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2.2.3. Sloj saZimanja

Sloj sazimanja (eng. pooling layer) je sloj koji sluzi kako bi se reducirala kompleksnost
neuronske mreze smanjivanjem dimenzija aktivacijskih mapa. Takoder koristi filter i djeluje
preko svake aktivacijske mape neovisno. Aktivacijska funkcija slojeva sazimanja takoder je

ReLu funkcija. Slika 2.5 graficki prikazuje princip na kojem sloj saZimanja radi uz primjer.

224x224x64
112x112x64
pool
- 112
224 — downsampling !
12
224

Slika 2.5 Prikaz principa rada sloja saZimanja [14]

Max pooling je vrsta sazimanja kada filter koji prolazi preko aktivacijske mape pamti samo
najvecu vrijednost sadrzanu u dimenziji filtera. Ova vrsta sazimanja je koristena ¢esc¢e. Average
pooling racuna srednju vrijednost te ju $alje u iducu aktivacijsku mapu. Unato¢ tome §to ovim
postupkom gubimo informacije, on je koristan kako bi pojednostavili mrezu radi boljih

performansi. Slika 3.6. prikazuje princip rada ova dva filtera na 4x4 matrici.

15 9 4 2 Max Pooling 15 8

11 § 8 6 8 17
8 7 5 17
Average Pooling 10 S
——
2 3 7 3
5 8

Slika 2.6 Prikaz Max pooling-a i average pooling-a [15]
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2.2.4. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj (eng. fully connected (FC) layer) je sloj koji obavlja zadatak klasifikacije
na temelju znacajki izvucenih kroz prethodne slojeve i njihove razlicite filtre. U potpuno
povezanom sloju svi su ulazni neuroni povezani sa svim izlaznim neuronima. Slika koja dolazi
na ulaz FC sloja mora se ,,spljostiti u stupac vektor. Potpuno povezani slojevi obi¢no koriste
softmax aktivacijsku funkciju za pravilno klasificiranje ulaza [16], vracaju¢i na izlazu
vjerojatnost klase od 0 do 1. Ovaj sloj je zadnji sloj u svakoj konvolucijskoj neuronskoj mrezi.

Na slici 3.7. prikazan je princip njegovog rada.

WEIGHTS MATRIX
| | | |
Il I Il Il
e pone o

INPUT VECTOR v v | [ OUTPUT VECTOR
f [a]2]3]a]s]e]7[8]s] « [V | v ]|V ]V = nﬂﬂ
1x9 M| VI VLI 1x4

VIL | Vi | v | v
VIE | VHE | Vi | v

9x4

Slika 2.7 Princip rada potpuno povezanog sloja [17]

2.2.5. Softmax aktivacijska funkcija

Softmax funkcija u pravilu je zadnja aktivacijska funkcija neuronske mreze koja sluzi za
klasifikaciju objekata, posebno u sluajevima gdje ima puno klasa. Ona transformira skup
linearnih rezultata u vjerojatnosti koje se zbrajaju do jedan, omogucéujuci interpretaciju izlaza
modela kao vjerojatnosti pripadnosti svakoj klasi.

Svaki ulaz podize se na eksponencijalnu vrijednost, a zatim se dijeli sa zbrojem svih
eksponencijalnih vrijednosti, ¢ime se osigurava da rezultirajue vjerojatnosti budu u rasponu
od 0 do 1. Time se takoder daje prednost ve¢im ulaznim vrijednostima nad manjima. Formula

za raCunanje izlaza softmax aktivacijske funkcije dana je u jednadzbi (2.2):
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e.BZi

0(z2)] = ————
(2); T (2.2)

gdje su:

o — vektor vjerojatnosti klase,

z; — ulazni vektor,

S — opcionalni parametar, sluzi za podeSavanje vrijednosti koje Zelimo naglasiti funkciji (ako

je B > 0 naglasavaju se vece vrijednosti, ako je f < 0 naglaSavaju se manje vrijednosti).

Graf softmax aktivacijske funkcije prikazan je na grafu na slici ispod:

1.0¢

w

10 10

Slika 2.8 Softmax aktivacijska funkcija [18]
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2.3. Vrste konvolucijskih neuronskih mreza za racunalni vid

Konvolucijske neuronske mreze su se kao novitet u podru¢ju umjetne inteligencije pojavile
1980-ih, no njihov puni potencijal se nije mogao potpuno iskoristiti do sredine 2000-ih godina
na grafickim procesorima (GPU)[19]. Danas postoji mnostvo CNN-ova koje se koriste u svrhu
detekcije, a neki od najpoznatijih su:

e Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN), Fast R-CNN, Faster R-CNN,

e You Only Look Once (YOLO),

¢ Single Shot Detector (SSD),

e RetinaNet.

Na slici 2.9 prikazan je dijagram toka koji prikazuje rad konvolucijskih neuronskih mreza.

Input \

Pooli Pooli Pooli [ RN Output
oolin oolin oolin I E
g g g e || ‘\\\\v
T S
o “g?‘g"f‘ }‘\‘7 Horse
B "
- & e Zebra
P "/"4"
L 44'9;” Te- Dog
u e/
- y SoftMax
Convolution Convolution  Convolution L] j 7 ﬁﬁtr']\éaﬁt('ﬁ]n
Kernel ReLU ReLU ReLU Flatten™ &%/
Layer ;
Fully
Feature Maps L Connected——
Layer
Feature Extraction Classification E‘:?E?&'t'f;':

Slika 2.9 Prikaz rada konvolucijske neuronske mreZe [20]
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2.4. Ultralytics YOLO

YOLO (eng. You Only Look Once) je algoritam za detekciju objekata u stvarnom vremenu
kojeg su razvili Joseph Redmon i Ali Farhadi 2015. godine. To je detektor objekata u jednoj
fazi koji koristi konvolucijsku neuronsku mrezu (CNN) za predvidanje granica okvira i klasnih
vjerojatnosti objekata na ulaznim slikama. YOLO algoritam dijeli ulaznu sliku na mrezu ¢elija,
1 za svaku ¢eliju predvida vjerojatnost prisutnosti objekta i koordinate okvira objekta. Takoder
predvida klasu objekta. Za razliku od detektora objekata u dvije faze kao $to su R-CNN i
njegove varijante, YOLO obraduje cijelu sliku u jednom prolazu, $to ga ¢ini znacajno brzim i
ucinkovitijim. YOLO se koristi u raznim primjenama kao §to su autonomna vozila i sustavi
nadzora. Za razliku od tradicionalnih algoritama koji koriste dvostupanjski pristup (prvo
generiraju prijedloge regija, a zatim klasificiraju te regije), YOLO koristi jednostupanjski
pristup koji istovremeno predvida vise okvira (bounding boxes) i njihove klasne vjerojatnosti u
regijama u jednoj evaluaciji. Ova metoda treniranja i detekcije omogucuje YOLO-u da obraduje
slike brze, Sto ga ¢ini vrlo pogodnim za primjene koje zahtijevaju trenutnu detekciju i odgovor.
YOLO je od svojeg zacetka 2015. godine proSao kroz puno iteracija i nadogradnji, a posljednja
od njih (u trenutku pisanja ovog rada) je YOLOVS. [21]

Na slici 2.10 je wvidljiva robusnost algoritma jer prepoznaje ljudsku glavu naslikanu
nerealisticnim umjetni¢kim stilom s pouzdanosti od 80 %, unato¢ tome $to je u setu podataka

za ucenje imao samo fotografije ljudskih glava.

Slika 2.10 Primjer inferencije YOLOVS algoritmom na fotografiju autoportreta Vincenta van
Gogha koriste¢i algoritam ucenja za prepoznavanje ljudske glave [21]
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2.4.1. Princip rada YOLO algoritma

1. Ulaznoj slici mijenjaju se dimenzije ovisno o parametru ulazne veli¢ine slike YOLO
modela.
2. Slika se dijeli na mrezu ¢elija i ulazi u CNN, pri ¢emu je svaka ¢elija odgovorna za

predvidanje okvira klasa 1 njihove pouzdanosti, ali 1 svaka ¢elija vrac¢a vrijednost
vjerojatnosti klase §to govori algoritmu koja se klasa nalazi u kojoj ¢eliji slike.

3. Prije nego Sto se prikazuju rezultati, nepotrebni okviri filtriraju se metodom potiskivanja
ne-maksimuma. Ta metoda ¢e biti objasnjena kasnije u ovom radu. Sve §to za sad treba
znati je da ona filtrira nepotrebne okvire i vraca nazad Cistu preglednu sliku s jednim
okvirom najvece pouzdanosti za svaku instancu klase koju treba detektirati.

4. Konacéni izlaz je skup predvidenih okvira i klasnih oznaka za svaki objekt na slici

S xS grid on input Final detections

Class probability map

Slika 2.11 Pojednostavljeni prikaz rada YOLO algoritma [22]
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2.4.2. Prednosti i nedostatci YOLO algoritama nad drugim algoritmima za detekciju

YOLO algoritam, kao $to je spomenuto prije razlikuje se od ostalih algoritama za detekciju po
tome $to u samo jednom prolazu lokalizira okvire klasa i njihove vjerojatnosti da se nalaze u
nekoj regiji (¢eliji). To ga €ini znac¢ajno brzim od drugih algoritama za detekciju i to je ujedno
njegova najveca prednost. Njegova brzina omoguc¢ava mu rad u realnom vremenu. U tablici 2.1

dana je detaljnija usporedba prednosti i mana YOLO algoritma.

Tablica 2.1 Tablica prednosti i nedostataka YOLO algoritima [22][23]

Prednosti Nedostatci

e Velika brzina i mogu¢nost obrade e Tocnost lokalizacije nekad narusena
podataka u stvarnom vremenu kod detekcije malih objekata u

e Mogucénost obrade slika i usporedbi s drugim algoritmima
videozapisa velikih dimenzija (R-CNN)

e Jednostavnost jednostupanjskog e Ako su objekti jako blizu jedan
pristupa drugome moZe doc¢i do problema u

e Ujedinjena arhitektura — algoritam razlikovanju zbog pristupa
predvida okvire i vjerojatnosti klasa temeljenog na mreZi Celija
istovremeno e Naknadna dodatna obrada potrebna

za filtriranje redundantnih okvira

Na dijagramu na slici 2.12 prikazana je usporedba YOLOv1 i YOLOV2 algoritma s raznim R-
CNN algoritmima. Plavi stupac predstavlja preciznost algoritma u obliku postotka dok crveni
predstavlja brzinu rada algoritma u sli¢icama po sekundi (eng. frames per second, FPS). Dok
se R-CNN algoritmi isti¢u po preciznosti moze se vidjeti kako su znaCajno sporiji i

neprimjenjivi u uvjetima uporabe u realnom vremenu.
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Slika 2.12 Usporedba algoritama za detekciju [24]

Na slici 2.13 je na grafovima prikazana usporedba raznih verzija YOLO modela razli¢itih
veli¢ina. Usporedba je radena na Microsoft-ovom COCO (Common objects in Context) skupu
podataka. Na lijevom grafu usporeduje se preciznost u ovisnosti od broja parametra modela
(ve¢i modeli kao $to su 11 x imaju veéi broj parametara). Na desnom grafu usporeduje se

preciznost modela 1 njegova brzina.
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Slika 2.13 Usporedba broja parametara i brzine raznih YOLO modela [25]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 15




Luka Bacevina Diplomski rad

2.5. Vrednovanje rezultata algoritama za detekciju

Metrike po kojima se vizijski sustavi vrednuju nisu komplicirane, no svejedno ih je potrebno
objasniti kako bi se pravilno mogli interpretirati rezultati ucenja. Najcesc¢e koristene metrike
ukljucuju tocnost (koja se u ovom radu nece razmatrati), preciznost, odziv i F1 rezultat. Kroz
temeljitu evaluaciju, sustav se moze optimizirati kako bi postigao najbolje moguce rezultate u

stvarnim primjenama.

2.5.1. Prag pouzdanosti

Prag pouzdanosti (eng. confidence threshold) je vrijednost koja se koristi u binarnoj klasifikaciji
za odredivanje grani¢ne tocke pri kojoj model odlucuje hoce li klasificirati primjerak kao
pripadnika pozitivne klase ili negativne klase, ovisno o njegovoj pouzdanosti (eng. confidence
score). Ovaj prag se koristi za pretvorbu kontinuiranih izlaznih vrijednosti modela (koje su

obi¢no vjerojatnosti) u binarne klasifikacije. Prag pouzdanosti uvijek je broj izmedu 0 i 1.

2.5.2. Matrica konfuzije

Matrica konfuzije/zbrke (eng. confusion matrix) je vrsta tablice koja ima specificnu ulogu u
strojnom ucenju i srodnom inZenjerstvu. Pomaze u prikazivanju i klasifikaciji rezultata nakon
odradenog postupka ucenja ili validacija.

Matrica konfuzije obavlja binarni postupak klasifikacije. Tablica se sastoji od minimalno dva
retka i dva stupca. Ispunjena je sa Cetiri vrijednosti - istinski pozitivni, lazni pozitivni, istinski
negativni i lazni negativni. Matrica konfuzije moze biti 1 ve¢ih dimenzija ovisno o broju klasa
u modelu. Sustav radi dobro ako se vecina rezultata u matrici nalazi na njenoj dijagonali.

U tablici 2.2 prikazana je osnovna struktura matrice konfuzije, dok je u tablici 2.3 dan primjer
nacina popunjavanja u slu¢aju detekcije dabrova i svizaca radi lakSeg razumijevanja. Svaku od
¢elija u matrici popunili bi brojem instanci u kojima se taj slu¢aj dogodio. Polja oznaceno zeleno

su dobri ishodi, odnosno istinski pozitivni i istinski negativni.

Tablica 2.2 Osnovna matrica konfuzije

Predvideno
Pozitivno Negativno
Stvarno
Pozitivno Istinski pozitivno (TP) LaZno negativno (FN)
Negativno Lazno pozitivno (FP) Istinski negativno (TN)

Fakultet strojarstva i brodogradnje 16



Luka Bacevina

Diplomski rad

Tablica 2.3 Primjer matrice konfuzije

Predvideno
Dabar Svizac Pozadina
Stvarno
Dabar prepoznat
Dabar prepoznat | Dabar prepoznat )
Dabar . kao pozadina
kao dabar (TP) kao svizac (FP)
(FN)
_ ) Svizac prepoznat
Svizac prepoznat | Svizac prepoznat )
Svizac ‘ kao pozadina
kao dabar (FP) kao svizac (TP)
(FN)
Pozadina Pozadina Pozadina
Pozadina prepoznata kao prepoznata kao prepoznata kao
dabar (FP) svizac (FP) pozadina (TN)

Istinski pozitivni (eng. true positive, TP): Ovo su slucajevi kada je model ispravno predvidio

pozitivan ishod (npr. model ispravno predvida lokaciju neke klase na slici).

LazZno pozitivni (eng. false positive, FP): Ovo su slucajevi kada je model netocno predvidio

pozitivan ishod (npr. model predvida lokaciju klase na mjestu na kojem se ona ne nalazi).

Lazno negativni (eng. false negative, FN): Ovo su slu¢ajevi kada je model netocno predvidio

negativan ishod (npr. model predvida da na nekoj lokaciji nema klase, ali ona je zapravo tamo).

Istinski negativni (eng. true negative, TN): Ovo su slucajevi kada je model ispravno predvidio

negativan ishod (npr. model ispravno predvida da na nekoj lokaciji nema klase).

2.5.3. Tocnost

Tocnost (eng. accuracy) je metrika koja pokazuje koliko je istinski pozitivnih predvidanja bilo
u svim predvidanjima modela. Jako je intuitivha metrika i1 sve Sto treba znati o njoj je da je

model bolji Sto je veca tonost. Racuna se prema jednadzbi (2.3) danoj ispod:

TP
TP+TN+ FP +FN

Tocnost = 2.3)
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2.5.4. Preciznost

Preciznost (eng. precision) je metrika koja pokazuje koliko su to¢na pozitivna predvidanja.
Visoka preciznost ukazuje na to¢nost u pozitivnim predikcijama, cak i ako to znaci propustanje
nekih pozitivnih instanci. Ovo je vazno u scenarijima gdje su laZzno pozitivni rezultati
neprihvatljivi ili disruptivni. Preciznost se takoder moze nazvati pozitivna prediktivna
vrijednost (PPV). Racuna se na nacin da se sva tocna predvidanja podijele s ukupnim brojem

predvidanja, kao $to je prikazano u jednadzbi (2.3):

TP

Preciznost = W (24)

2.5.5. Odzyv

Odziv (eng. recall) ili osjetljivost je mjera koja pokazuje koliko su istinski pozitivni slucajevi

ispravno identificirani i raCuna se prema jednadzbi 2.5 danoj ispod:

TP
TP + FN (2.5)

Odziv =
Visok odziv ukazuje na prepoznavanje Sto viSe pozitivnih instanci, ¢ak i ako to znaci
ukljucivanje nekih laZzno pozitivnih. Ovo je klju¢no u situacijama gdje propustanje pozitivne
instance ima znacajne posljedice. Odziv se takoder moze nazivati stopa istinski pozitivnih

rezultata (eng. true positive rate, TPR).
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2.5.6. FI rezultat

Ova metrika predstavljena je harmonijskom sredinom preciznosti 1 odziva. Daje jedinstvenu

mjeru koja balansira oba aspekta, racuna se po sljede¢oj formuli danoj u jednadzbi 2.6:

Preciznost - Odziv

F1=2-
Preciznost + Odziv (2.6)

F1 rezultat se obi¢no prikazuje u obliku F1 krivulje koja prikazuje F1 rezultat u odnosu na
razliCite vrijednosti praga povjerenja. Ta krivulja bitno pomaZe u ocjenjivanju performansi
modela i pomaze u odabiru optimalnog praga koji maksimizira F1 rezultat kako bi se postigla
ravnoteza izmedu preciznosti i odziva.

Ravna ili polako mijenjajuca F1 krivulja kroz raspon pragova ukazuje na otpornost na izbor
praga. Nagli pad F1 rezultata ukazuje na osjetljivost na izbor praga, sugerirajuci da performanse
modela jako ovise o pravilnom odabiru praga. Na slici 2.13. prikazana je F1 krivulja dobivena
tokom ucenja modela koji je prepoznao glavu na slici 2.10. S nje se moze isc¢itati da je ravnoteza

preciznosti i odziva postignuta za vrijednost praga pouzdanosti od 0.295.

10 F1-Confidence Curve

—— glava
= 3|l classes 0.75 at 0.295

0.8 4

0.6 1

F1

0.4

0.2 1

0.0 T r T :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Slika 2.14 Primjer grafa F1 krivulje
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2.5.7. Krivulja preciznost-odziv (PR krivulja)

PR krivulja (eng. Precision-Recall curve) pomaze u razumijevanju kompromisa izmedu
preciznosti 1 odziva za razliCite vrijednosti praga. Posebno je korisna kada se radi s
neuravnotezenim skupovima podataka gdje je broj pozitivnih instanci znatno manji od broja
negativnih instanci. Krivulja pruza vizualni alat za procjenu performansi modela u smislu
njegove sposobnosti da prepozna relevantne instance (0dziv) uz minimiziranje lazno pozitivnih
(preciznost).

PR krivulja dobije se tako da se za svaku vrijednost praga pouzdanosti od 0 do 1 izra¢unaju
preciznost i odziv te se iscrtaju na grafu. Sto je veca povrsina ispod PR krivulje to ée
performanse modela biti bolje. Idealni model na PR krivulji bi bio konstantan do vrijednosti
(1,1) nakon Cega bi se odmah spustio na x-0s. Vise modela moze se usporediti prikazivanjem
njihovih PR krivulja na istom grafu. Model ¢ija je krivulja bliza gornjem desnom kutu obi¢no
ima bolje performanse. Ravne regije na PR krivulji ukazuju na to da preciznost ostaje relativno
konstantna kroz raspon vrijednosti odziva, sugeriraju¢i otpornost na promjene praga u tom

podrucju. Na grafu na slici 2.14 prikazane su idealna, realna 1 najlosija moguca PR krivulja.

104 ® »
1 2
0.9 -
.
4
0.8 1 ——- No Skill
Good Model

Precision

074 Perfect Model

06 -

(5| =====——————— e e ———————— s

Recall

Slika 2.15 Grafovi idealne, dobre i najlosije moguce PR krivulje [26]

2.5.8. Srednja prosjecna preciznost

Srednja prosjecna preciznost (eng. mean average precision, mAP) je sveobuhvatna metrika koja

evaluira performanse modela kroz razli¢ite razine preciznosti i odziva. Kombinira preciznost i
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odziv u jednu metriku. Cesto se koristi kao glavna metrika za usporedbu razli¢itih modela
strojnog vida.
Kako bismo izraCunali mAP moramo prvo izraCunati prosje¢nu preciznost (eng. average

precision, AP) na sljedec¢i nacin za svaku klasu u modelu jednadzbom (2.7):
AP = Z(Rn — R,_1)P, 2.7)
n

gdje su:
R, — 0dziv na n-tom pragu,
Ry,.1 — odziv na (n-1)-tom pragu,

P, — preciznost na razini odziva R, (odnosno na n-tom pragu).

Nadalje, mAP se racuna izrazom za aritmeticku sredinu svih prosje¢nih preciznosti (za sve

klase) danoj u sljedecoj jednadzbi (2.8):

k
1
mAP = Ez AP, 2.8)
i=1

gdje su:
k —broj klasa,

AP; — prosjecna preciznost i-te klase.

Srednja prosjecna preciznost ¢e se prilikom vrednovanja modela prikazivati na dva razlicita
nacina:
e mAP@S50 - odnosi se na srednju prosje¢nu preciznost izracunatu na IoU pragu od 0.50.
Ova metrika je dobar pocetak i pruza jednostavniju, blazu evaluaciju.
e mAP@50-95 - odnosi se na jo§ jednu aritmeti¢ku sredinu od svih srednjih prosje¢nih
preciznosti izracunatih na viSe IoU pragova, od 0.50 do 0.95 u koracima od 0.05. Ova
metrika daje detaljniju 1 stroZzu procjenu, naglasavajuc¢i modele koji dosljedno dobro

rade na razli¢itim razinama to¢nosti detekcije.
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2.5.9. Presjek preko unije

Presjek preko unije (eng. intersection over union, loU) je metrika koja se koristi za evaluaciju
preklapanja izmedu predvidenog okvira detekcije i stvarnog okvira (oznaenog u za
ucenje/validaciju). Odredivanjem IoU praga moZemo filtrirati nedostatne ili nepotrebne
rezultate.

Racuna se prema jednadzbi 2.9:

2.9)

=D> 2

gdje su:
A; — povrsina preklapanja predvidenog i stvarnog okvira,

A, —povrsina unije predvidenog i stvarnog okvira.
Ako je prag definiran kao IoU = 0.5 onda se predvideni okvir smatra istinski pozitivnim (TP)
jedino ako je njegov loU sa pravim okvirom veci od te vrijednosti. Na slici 2.15 su prikazana

tri sluCaja preklapanja i njihove IoU vrijednosti.

lol: 0.4034 loU: 0.7330 lol: 0.9264

Poor Good Excellent

Slika 2.16 Primjeri preklapanja okvira i njihove IoU vrijednosti [27]
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2.5.10. Funkcije gubitka

Funkcija gubitka (eng. loss function) sluzi kako bi se model mogli uciti novim podacima.
Njezina glavna uloga je minimalizacija greske. Kada se greska u modelu smanjuje ova funkcija
zna podesiti tezine u neuronima na ispravan nac¢in. U ovom radu nece biti prikazano kako se
racunaju funkcije gubitka. Razlog tome je Sto detalji tih formula nisu dani u YOLO-ovoj
dokumentaciji kako bi se izbjegla krada intelektualnog vlasnistva [28]. Bitno je samo znati da
algoritam prilikom prikazivanja rezultata vraca rezultate tri funkcije gubitka koje su box loss,
cls loss, 1 dfl loss. Ukoliko te vrijednosti kroz epohe ucenja padaju znaci da se greSka modela
smanjuje.

e Box loss pokazuje koliko dobro se predvideni okviri preklapaju sa zadanim u setu za
ucenje. Racuna se pomocu srednje kvadratne pogreske izmedu parametara predvidenog
okvira i istinskog okvira.

e C(ls loss (eng. classification loss) pokazuje koliko dobro model predvida klasu
detektiranog objekta.

e Dfl loss (eng. objectness loss) daje uvid o tome koliko je model sposoban prepoznati

objekt u odredenoj regiji.
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3. PRAKTICNI DIO — RAZVIJANJE SUSTAVA STROJNOG VIDA

3.1. Zadatak racunalnog vida i odabir YOLO modela

Racunalni vid ¢e primati izravni prijenos slike sa kamere u stvarnom vremenu. Njegov zadatak
bit ¢e detektirati signalizaciju semafora za pjeSake $to znaci da je nuzno da ima moguénost
detekcije crvenog i zelenog svjetla na semaforu. Klju¢no je da raspoznaje razliku izmedu
crvenog 1 zelenog svjetla pjeSackih semafora od crvenog i zelenog svjetla automobilskih
semafora, te bilo kakvih drugih svjetala koja se mogu na¢i u cestovnom prometu (automobilska,
biciklisticka, svjetla na ulici..).

Postojala je moguénost da sustav prepoznaje i pjesacke semafore i automobilske semafore, ali

u tom slucaju bi trebao proci puno detaljniji postupak ucenja kako bi ih mogao razlikovati.

Kona¢ni algoritam za detekciju koji je odabran je YOLOv8n model koji je na COCO skupu
podataka koriste¢i AT100 TensorRT graficki procesor pokazao brzinu inferencije od oko 1 ms
uz srednju prosjec¢nu preciznost od oko 38% (slika 2.13). Unatoc¢ tome §to ima lo$iju preciznost
1 manju kompleksnost od YOLOvS8s modela, brzi je, a to ¢e biti bitnije prilikom implementacije

na pametni telefon.

3.2. Baza podataka za strojno ucenje

Kako bi algoritam za racunalni vid imao moguénost detekcije moramo ga nauciti tome. Za to
nam je potrebna baza podataka sa slikama na kojima su okvirima oznaceni objekti koje zelimo
detektirati koji ¢e se od sada nazivati klasama. Taj prvi skup podataka s oznac¢enim klasama je
skup za ucenje.

Iduéi skup podataka je validacijski skup. On je drugaciji od skupa za u€enje no na njemu su jos
uvijek oznacene sve klase. Sluzi kako bismo evaluirali parametre strojnog ucenja i potvrdili da

sustav ne radi isklju¢ivo na podatcima iz skupa za ucenje.

Treci skup je skup za ispitivanje. Na njemu se nalaze dosad nepoznati podaci (nove slike) bez
ikakvih oznaka i sluzi isklju€ivo za vizualnu provjeru sustava.

U slu¢aju ovog rada, skup za uc€enje sastoji se od 1026 slika, skup za validaciju od 116, dok
skup za ispitivanje ne postoji ve¢ ¢e ono biti odradeno naknadno.

Slike koje se koriste za u€enje preuzete su sa besplatne internetske baze podataka Roboflow

[29]. 1z skupa podatka naknadno je uklonjena klasa ,,semafor®.
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3.3. Nadgledano ucenje modela

Nakon organizacije skupa podataka za ucenje (slike 1 oznaceni okviri) u pripadajuci format i
lokacije na racunalu pokrecée se python skripta za ucenje.

Ovaj tip strojnog ucenja spada pod nadgledano ucenje jer su svi podaci oznaceni. Minimizacija
greske je srz treniranja modela u nadgledanom strojnome ucenju. Kroz iterativni proces

prilagodbe parametara modela, optimizacijski algoritmi smanjuju greSku izmedu predvidenih 1

stvarnih vrijednosti, ¢cime omogucuju modelu da precizno generalizira nove podatke.

Ucenje se vrsi kroz 300 epoha te se poslije vrednuju rezultati u¢enja i validacije.

Labeled Data

O Prediction

D Square
. _l_) A Triangle

Model Training

Lables

O |:| — Test Data

Hexagon Square

Triangle

Slika 3.1 Princip nadgledanog strojnog ucenja
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3.4. Vrednovanje rezultata u¢enja
3.4.1. Funkcije gubitka

Model je sveukupno od 300 planiranih epoha ucenja odradio 267. Razlog tome je $to je
programiran na nacin da ukoliko ne vidi napredak u rezultatima ucenja u zadnjih 50 epoha, sam
stane. Na grafovima na slici 3.2 nalaze se vrijednosti funkcija gubitaka kroz epohe ucenja
prikazanima u grafu. Vidljivo je da se vrijednost funkcija gubitka konstantno smanjivala bez
puno skokova $to ukazuje na dobro odradeno ucenje. Za funkcije box _loss i dfl loss nagib se
krenuo smanjivati, ukazujuéi na skoru konvergenciju, dok je funckija cls loss prakticki

konvergirala. Sve u svemu rezultati funkcija gubitaka su zadovoljavajuéi.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
1.4 2541 —e— results | 1.6
smooth
i 2.0+
1.2 . 1.41
¥
1.0 - 1311
' 1.2 1
0.8 4 1.0
0.6 0.5 1 104
0 100 200 0 100 200 0] 100 200

Slika 3.2 Grafovi vrijednosti funkcija gubitka kroz epohe ucenja

3.4.2. Preciznost, odziv i srednja prosjecna preciznost (mAP@50 i mAP@50-95)

Vrijednosti preciznosti, odziva i srednje prosje¢ne preciznosti su konvergirale kroz jako mali
broj epoha na visoke vrijednosti, kao $to je vidljivo na grafovima na slici 3.3. To pokazuje da
je model pouzdan i uinkovit u zadacima prepoznavanja objekata. Fluktuacije u odzivu 1
preciznosti sugeriraju da postoji prostor za mala poboljSanja u osiguravanju dosljednog
prepoznavanja svih relevantnih instanci. Sveukupno gledano, proces treniranja se Cini

uspjesnim.
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metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

0.9 - 0.9 A
0.8 0.8 1
0.7 1
0.7 1
b
0.6 1
0.6 A
'|' T T 05 _1 T T
0 100 200 0 100 200
metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.9 - 0.7 1
0.6
0.8 A
0.5 4
0.7 1
]
0.4 -
0.6 A
' 0.3
05 T T T T T T
0 100 200 0 100 200

Slika 3.3 Grafovi vrijednosti preciznosti (gore lijevo), odziva (gore desno), mAP@50 (dolje

lijevo) i mAP@50-95 (dolje desno)

Ostale metrike ima viSe smisla provjeravati i vrednovati na validacijskom skupu, jer se u njemu

nalaze nevideni podaci i dat ¢e puno bolji uvid u rad sustava.
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3.5. Vrednovanje rezultata validacije
3.5.1. Osnovni pregled

Model pri zavrSetku validacije stvori kolaz slika sa oznacenim klasama i identi¢an kolaz sa
detektiranim klasama. Pomocu toga se moze na brzinu vidjeti rad sustava te ako su rezultati
oc¢igledno losi, ne trebaju se provjeravati ostale metrike. Na slici 3.4 u lijeva dva stupca
prikazane su detekcije klasa koje je model predvidio s njihovim vrijednostima pouzdanosti, dok
suu desna dva stupca prikazane klase sa svojim okvirom iz skupa podataka za validaciju. Sustav

je uspjesno 1 jako pouzdano predvidio polozaje objekata.

e TH] kT 2
q zeleng

Slika 3.4 Detekcije modela na nekim slikama iz validacijskog skupa
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3.5.2. Matrica konfuzije

Sljedece Sto je potrebno provijeriti je matrica konfuzije. Iz nje se moze jasno is¢itati koliko je
model napravio greSaka i koje vrste. Na slici 3.5 nalazi se matrica i iz nje se moze isCitati da je
model tocno predvidio sva crvena i zelena svjetla. Takoder se vidi da je model na dvije slike
dao lazno pozitivni (FP) rezultat, predvidajuci zeleno svjetlo tamo gdje se ono zapravo ne
nalazi. U idealnom slucaju takvih greSaka ne bi bilo, te one ne bi sigurno smjele postojati u
sustavu koji pomaze slijepim ljudima. Ovu gresku moguce je ukloniti prosirujuéi set podataka
za ucenje. No ipak, posto je greska jako mala, rezultati ¢e se smatrati zadovoljavaju¢ima. Jako
je tesko uocljivo na slici zbog blijede boje, ali doslo je do svega nekoliko lazno negativnih
predvidanja i za crveno 1 za zeleno svjetlo. lako predstavljaju problem ne moraju nuzno biti
uzrok za zabrinutost, jer ne¢e predstavljati velik utjecaj prilikom kontinuiranog prijenosa slike

s kamere.

Confusion Matrix

zeleno

Predicted
crveno

- 30

-20

-10

background

| | |
zeleno crveno background
True

Slika 3.5 Matrica konfuzije modela
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3.5.3. FI rezultat

Iz grafa F1 krivulje na slici 3.6 vidljivo je da cCak i za niske pragove pouzdanosti model ima
poprili¢no konstantan odziv i preciznost. Krivulja je vise-manje konstanta na intervalu od 0.1
do 0.8 sto ukazuje da podeSavanje praga pouzdanosti na bilo koju od tih vrijednosti ¢e vratiti
zadovoljavajucée rezultate, no optimalna vrijednost bila bi za prag pouzdanosti 0.578 gdje F1
vrijednost dostize 0.94. Za pouzdanosti vece od 0.9 krivulja o¢ekivano pada. Sve u svemu F1
krivulja zadovoljava zahtjeve modela. Prag pouzdanosti za detekciju u modelu bit ¢e podesen

na 0.5.

F1-Confidence Curve

1.0

e — —— zeleno
crveno

= 3|l classes 0.94 at 0.578

0.8

0.6 1

F1

0.4

0.2

0.0 T . . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Slika 3.6 F1 krivulja
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3.5.4. PR krivulja

Iz grafa PR krivulje na slici 3.7 jasno se vidi da model radi s visokom preciznosc¢u i odzivom
za obje klase. Klasa zeleno kao i kod F1 krivulje ima bolje rezultate od klase crveno. Velika
povrsina ispod krivulje takoder ukazuje na dobre performanse modela. Pri visokom odzivu

krivulja ocekivano pada. Rezultati ove metrike takoder su zadovoljavajuéi.

Precision-Recall Curve

1.0
ey, —— zeleno 0.961
crveno 0.893
= 3|l classes 0.927 mAP@0.5
0.8 - 1
0.6 1
c
o
w
i}
]
&
0.4
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Slika 3.7 PR krivulja

3.5.5. Rezultati inferencije na realnim slikama

Buduc¢i da je skup podataka za ucenje i validaciju bio sastavljen od preuzetih slika, potrebno je
dodatno provjeriti ho¢e 1i model funkcionirati u realnim uvjetima. Shodno tome, potrebno je
provjeriti njegov rad na slikama (i videozapisima) koje su nacinjene kamerom pametnog
telefona na lokacijama na kojima ¢e sustav raditi (krizanja sa semaforima).

Slika koristena za usporedbu inferencije je dimenzija 3000x4000 piksela i ona predstavlja
minimum na kojem bi sustav trebao pouzdano funkcionirati. Na njoj se nalazi pjeSacki semafor
koji signalizira crveno, a udaljen je 4 automobilske trake (oko 12m) u idealnim uvjetima
osvjetljenja (oblacno, nema sjena 1 velikih razlika u osvjetljenju). U primjerima ispod slike su

obrezane i smanjene kako ne bi zauzimale previse prostora.
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Na slici 3.8 lijevo prikazana je inferencija na slici koriste¢i model sa istim ulaznim parametrom
veli¢ine slike na kojem je vrSeno ucenje (640x640 piksela). To zna¢i da ¢e model uzeti
originalnu sliku veli¢ine 3000x4000 i smanjit ¢e je na 640x640. U tom procesu izgubit e se
veliki broj detalja tako da nece do¢i do detekcije. Ova inferencija traje najkrace 1 iznosi 150 ms,

no rezultat je neprihvatljiv jer s ovim parametrima ne dolazi do detekcije.

Lijeva slika takoder prikazuje rezultat jo$ jedne inferencije, ali je parametar veli¢ine slike koju
model obraduje ovaj put postavljen na 1440x1440 piksela. Niti ova veli¢ina modela nije
dovoljna da detektira prvo crveno svjetlo koje se nalazi preko puta ceste. Vrijeme inferencije
za ovu veli¢inu slike je 461 ms, no rezultat je opet neprihvatljiv, jer sa zadanim parametrima

ne dolazi do detekcije.

Na desnoj slici prikazana je inferencija koristeci istu sliku, ali s parametrom velicine slike koju
model obraduje postavljenu na 3008x3008 piksela. U ovom slucaju model je u moguénosti
detektirati crveno svjetlo s visokom pouzdanoscu, no za to mu je potrebno 1841 ms, Sto ga ¢ini
neprakti¢nim, posebno kada se uzme u obzir da ¢e model obradivati podatke na pametnom

telefonu $to ¢e dodatno produziti vrijeme obrade, stoga je i ovaj model neprihvatljiv.

Slika 3.8 Usporedba inferencije na istoj slici s 3 razli¢ito podeSena YOLOv8n modela
(640x640 i 1440x1440 lijevo i 3008x3008 desno)
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Rad modela, naravno, provjeren je na puno vise slika nego §to je ovdje prikazano, no u svrhu
preglednosti samo je jedan primjer prikazan jer su ostali rezultati bili identi¢ni.
Posto su se rezultati inferencije na realnim slikama pokazali nezadovoljavaju¢ima potrebno je
poduzeti mjere kako bi model funkcionirao. Spomenute mjere mogle bi podrazumijevati:
e Dodavanje mnostva realnih slika ve¢ih dimenzija u skup podataka za uc¢enje i ponovno
ucenje.
e Povecavanje dimenzija slika na kojima predmet uci i ponovno ucenje (znatno povecava
vrijeme ucenja).
e Uvodenje metode klize¢eg prozora
e Opticko uvecanje — ne dolazi do gubitka informacija, slika zadrzava veli¢inu
e Digitalno uvecanje — dolazi do gubitka informacija, no sliku je lakSe obraditi jer je

manja

Kako bi se izbjeglo ponovno ucenje modela problem ¢e u biti rijeSen metodom klize¢eg

prozora.

3.5.6. Metoda klizeceg prozora

Metoda klize¢eg prozora (eng. sliding window) je metoda koja se koristi u ra¢unalnom vidu
kako bi se na velikim slikama uspje$no vrSila detekcija objekata koji su u odnosu na veli¢inu
slike relativno malih dimenzija [30]. Moze se zamisliti prozor odredenih dimenzija u gornjem
lijevom kutu slike. Prozor zatim krene klizati prema desno i svakih x piksela (korak u smjeru
x) analizira odabranim modelom rac¢unalnog vida (u ovom sluc¢aju YOLOv8n) sve §to se nalazi
u njemu. Kada dode do kraja vrati se na lijevu stranu slike, no takoder se pomakne za y piksela
prema dolje (korak u smjeru y). To radi dok ne prode cijelu sliku. Tim postupkom umjesto
analiziranja cijele slike, analizira puno manjih slika koje zajedno ¢ine prvobitnu sliku. Treba
uzeti u obzir da ova metoda visSestruko povecava vrijeme obrade zato Sto se sve manje slike
moraju obraditi na isti nacin kao i cijela slika. Na slici 3.9 prikazan je princip rada metode

klize¢eg prozora.
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Slika 3.9 Princip rada metode klize¢eg prozora [31]

Inkremente pomaka 1 veli¢inu prozora bitno je pravilno podesiti. Ukoliko je veli¢ina prozora
prevelika moze ponovno do¢i do lazno negativnih (FN) ishoda. Ukoliko je korak pomaka
premali racunalu Ce trebati znatno viSe vremena da obradi sve podatke. Takoder treba uzeti u
obzir da korak ne bude prevelik kako ne bi doSlo do presijecanja objekta kojeg Zelimo
detektirati. Slike koje prozor uzima trebale bi se preklapati tako da nikad ne mogu presjeci
predmet na pola. Cilj je na¢i optimalnu granicu na kojoj pouzdano detektiramo objekte i1 ne
gubimo vrijeme nepotrebno obraduju¢i podatke.

Uzimajuéi u obzir da ¢e svjetlo semafora za pjeSake zauzimati mali dio ukupne slike ¢ak 1 kada
mu se korisnik pribliZi (a tada viSe nije ni toliko bitno svjetlo jer je korisnik skoro preSao cestu)

mozemo sa sigurnoscu koristiti ovu metodu.

3.5.7. Potiskivanje ne-maksimuma

Moguce je da s metodom klize€eg prozora isti objekt bude detektiran viSe puta i da algoritam
zeli iscrtati viSe okvira detekcije Sto bi posljedicno dovelo do nereda na ekranu. Uvodenjem jos
jednog koraka obrade podataka moze se filtrirati viSak okvira tako da ostane samo onaj s
najveéim pragom povjerenja.
To se radi metodom potiskivanja ne-maksimuma (eng. non-maxima suppression, NMS).
Funkcionira na sljede¢i nacin:

1. Bira se okvir s najveéim pragom povjerenja.

2. Svi drugi okviri usporeduju se s njim na nacin da im se gleda preklapanje, odnosno

vrijednost njihovih IoU-a.
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3. Ukoliko je vrijednost IoU-a veca od postavljenog praga okvir se smatra nepotrebnim te
se uklanja.
4. Bira se sljede¢i okvir s najve¢im pragom povjerenja i metoda se ponavlja dok ne

ponestane okvira za ukloniti.

3.5.8. Rezultati inferencije na realnim slikama s metodom klizeéeg prozora

Ispitivanje s klize¢im prozorom je radeno na istim slikama kao i prvobitno ispitivanje. Za
ispitivanje je koriSten parametar velicine ulazne slike u YOLOvS8 model od 1440x1440 piksela.
Velicina svake slike koju klize¢i prozor odabere je sukladno tome 1440x1440 piksela Sto je
optimalno jer algoritam onda ne mora trositi vrijeme na prilagodavanje veli¢ine slike. Korak
koji prozor napravi prije uzimanja nove slike je 1000 piksela kako bi se osigurao preklop od
440 piksela u oba smjera. PoSto su objekti koji se Zele detektirati mali to je sasvim dovoljna
kolic¢ina preklopa da se on ne nade na presjeku slika.

Na slici 3.10. nalazi se usporedba YOLOv8 modela istog parametra veli¢ine ulazne slike sa i

bez klize¢eg prozora.

[l l

Slika 3.10 Rezultati inferencije s klize¢im prozorom (lijevo) i bez (desno)
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Vidljivo je da metoda klize¢im prozorom daje puno bolji rezultat. Jedini problem je §to je
vrijeme inferencije za sliku bez klize¢eg prozora 461 ms dok je s klize¢im prozorom 3.5 s.
Unatoc¢ tome Sto je takvo vrijeme inferencije neiskoristivo u svrhu primjene ovoga rada, treba
uzeti u obzir da je koriStena slika jako velikih dimenzija i stoga su se podijelile na puno vise
manjih slika. Kod primjene na pametnom telefonu slika ¢e biti puno manjih dimenzija i
podijeljena na minimalno dva i maksimalno Cetiri dijela (ovisno o daljnjem podeSavanju).
Ispitivanjem na pametnom telefonu ovaj pristup se pokazao boljim od pristupa bez klize¢eg

prozora i sa ve¢im ulaznim parametrom veli¢ine slike u YOLOvS model.

Potrebno je jo$ napomenuti kako je model provjeren i na skupu videozapisa. Videozapisi su bili
razlicitih kvaliteta: 8K, UHD, FHD 1 HD. Cilj je bio optimizirati parametre koji su odredeni
prijasnjim korakom na malo realnijem skupu podataka. LakSe je provjeriti je li vrijeme
inferencije zadovoljavajuce ako se to radi na stvarnom videozapisu, zato $to daje bolji kontekst
od samog broja milisekundi. Rezultati ove provjere pridonijeli su u odredivanju parametara

veli€ine ulazne slike u model, te veliCine i koraka klize¢eg prozora.

3.6. Razvijanje Android aplikacije
3.6.1. Opcenito

Posto su se rezultati inferencije na fotografijama na racunalu pokazali zadovoljavaju¢ima moze
se prijeci na sljedeci korak §to je razvijanje aplikacije za pametni telefon kako bi se inferencija
mogla vrsiti na njemu. Uzimaju¢i u obzir slabiju brzinu obrade podataka na pametnim
telefonima, potrebno je provjeriti ho¢e li model raditi jednako brzo i pouzdano kada se pokrene

na pametnom telefonu.

3.6.2. Android studio

Android studio je sluzbeno integrirano razvojno okruzenje (eng. Integrated Development
Environmnet, IDE) razvijeno od strane Google-a za razvoj Android aplikacija [32]. Na trziste
je usvojoj prvoj kompletnoj verziji izasao u prosincu 2014. godine [33]. Primarno koristi Kotlin
ili Java programske jezike, ali i C++ je podrzan.

Kotlin je sluzbeni jezik za Android razvoj i preferirani izbor zbog svoje moderne sintakse i
sigurnosnih znacajki. Isti¢e se jednostavno$cu, sigurnoS¢u 1 interoperabilnos¢u s Java
ekosustavom. Google je 2019. izjavio da je to preferirani jezik za programiranje Android

aplikacija [34]. Neke od najpopularnijih aplikacija kao Sto su Google karte su napisane u

Fakultet strojarstva i brodogradnje 36



Luka Bacevina Diplomski rad

Kotlinu. Kotlin podrZzava funkcionalne i objektno-orijentirane paradigme, te ima sintaksu koja
omogucava sazeto pisanje koda. Osim toga, nudi sigurnost od null referenci i poboljSava
Citljivost 1 odrzavanje koda, ¢ine¢i ga omiljenim izborom medu programerima.

Ukratko, Android studio je klju¢ni alat za programere koji Zele stvarati aplikacije za Android
platformu, pruzajuci sve potrebne alate i resurse na jednom mjestu za efikasan razvoj, testiranje
1 distribuciju aplikacija.

Aplikacija koriStena u ovom radu razvijena je na Jellyfish verziji (travanj 2024.).

Na slici 3.11 nalazi se prikaz korisnickog sucelja prilikom stvaranja korisni¢kog sucelja
aplikacije za pametni telefon. Takoder je prikazana kartica koja prikazuje kako bi aplikacija

izgledala na suceljima raznih uredaja koji koriste operativni sustav Android.

Ref ®

Medium Phone Foldable

Declared Attributes
v Layout

Constraint Widget

0

]

ratio

Medium Tablet
Constraints

~ Transforms

Rotation

Slika 3.11 Korisni¢ko sucelje programa Android studio

Fakultet strojarstva i brodogradnje 37



Luka Bacevina Diplomski rad

3.6.3. Struktura aplikacije

Za pocetak treba napomenuti kako u ovom radu aplikacija nije razvijena od pocetka vec se
nadogradila na postoje¢u aplikaciju preuzetu s interneta [35]. Sam kod sastoji se od 3 glavne
skripte:

e MainActivity.kt je glavni dio koda, zasluZan za procese ukljucivanja i isklju¢ivanja, te
ponasanja aplikacija. U njemu se inicijalizira kamera. Slika sa kamere prije nego se
posalje u idu¢i dio programa digitalno se uvecava. Jedna instanca slike se tada Salje
direktno na ekran mobitela dok druga prolazi kroz filtere za povecavanje saturacije i
kontrasta nakon ¢ega se Salje u Detector.kt.

e Detector.kt je dio koda koji je zasluzan za detekciju. Prvo prelazi klize¢im prozorom
po dobivenoj slici kako bi ju podijelio na manje komade. Zatim sliku obraduje
YOLOVSs.tflite modelom. Taj korak izvrSava se pomocu grafickog procesora (GPU)
telefona kako bi se ubrzala obrada podataka. Program takoder mjeri vrijeme potrebno
za inferenciju slike te ga Salje na zaslon. Nakon §to model vrati koordinate okvira
program na njima vrS$i NMS kako bi se uklonili nepotrebni okviri. Kada su koordinate
dobivene Salju se u skriptu OverlayView.kt.

e OverlayView.kt je dio koda koji sluzi isklju¢ivo za dodavanje grafickih elemenata na
zaslon mobitela. Ulazni podaci su mu koordinate okvira s identifikacijskim brojem klase
detektirane u tom okviru. Program na odredenu poziciju na zaslonu crta okvir detekcije

te dodatni tekstni okvir u kojem se nalazi ime klase.

Da bi se YOLOvV8 model mogao pokrenuti u aplikaciji potrebno ga je na racunalu pretvoriti iz
Pytorch (.pt) modela u TensorFlow Lite model (.tflite). Podaci sa kamere obraduju se u
stvarnom vremenu i na zaslonu se iscrtava okvir ukoliko je doSlo do detekcije klase. Kao i na
racunalu, koristi se metoda klize¢eg prozora radi bolje detekcije. Aplikacija takoder u gornjem
desnom kutu ispisuje podatak o vremenu inferencije. Taj podatak sluzi za ocjenjivanje brzine

rada modela mobitelu i ukoliko je ono preveliko potrebno je smanjiti veli¢inu modela.

3.6.4. PodeSavanje parametara aplikacije

Kao $to je spomenuto ranije, aplikacija koristi prednju kameru od mobitela i snima u omjeru
4:3. Takoder je primijenjeno trostruko digitalno uvecanje slike, kako bi se uklonile nepotrebne
informacije sa slike 1 poboljSala detekcija. Prije slanja informacija modelu slike prolaze kroz

dva filtra. Jedan im povecava kontrast dok im drugi povecava zasi¢enje. Ta dva filtra pokazala
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su prilikom testiranja bolju detekciju zelenog svjetla bez da su utjecala na detekciju crvenog.
Klize¢im prozorom slika se dijeli na 4 manje koje onda YOLOvS8 model analizira (parametar
veli¢ine slike je 1440x1440 piksela) 1 za svaku vraca informacije o lokacijama klasa, te
potiskivanjem ne-maksimuma (NMS) rjeSava problem preklapajuc¢ih detektiranih okvira.
Vrijeme inferencije mjeri se na nacin da program mjeri vrijeme izmedu izlaza novih podataka
iz modela. Podatci o okvirima tada se Salju u idu¢u funkciju koja sluzi za njihovu vizualizaciju
na ekranu na kojem se prikazuje kontinuirani prijenos. Vrijeme inferencije ispisuje se takoder
u gornjem desnom kutu. Prag pouzdanosti potreban za detekciju predmeta podesen je na 0.3.

Na slici 3.12. prikazan je dijagram toka aplikacije. U kutijama su oznacene glavne radnje i
aktivnosti koje izvrSavaju programi ¢ija se imena nalaze iznad kutija. Na strelicama su oznaceni

podaci koji se Salju izmedu njih.

3x digitalno .
uvecanje Klizeéi
50% povecanje [T
kontrasta i
30% povecanje

Kamera

Program za
o Ekran

3x digitalno ;
telefona crianye

okvira

Slika 3.12 Dijagram toka aplikacije
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Slika 3.13 Korisni¢ko sucelje aplikacije.
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3.6.5. Provjera funkcionalnosti aplikacije i vrednovanje rezultata

Kada je aplikacija dovrSena instalira se na pametni telefon koji koristi operativni sustav
Android. U slu¢aju ovog rada to je Samsung Galaxy S24 Ultra. Ispitivanja su izvrSena na istim
lokacijama na kojima su snimljene slike i1 videozapisi za prijasnja ispitivanja na racunalu.
Rezultati su prikazani u obliku snimaka zaslona s pametnog telefona. Takoder treba opet
napomenuti da program crta nove okvire tek kada dobije informacije od modela ostavljajuci
prijasnje detektirane na ekranu unato¢ pomicanju kamere. Kombinacija toga i autorove
nemogucénosti da drzi telefon mirno razlog su zaSto okviri na slikama nisu najbolje
pozicionirani, ali su blizu tome.

Na slici 3.13 nalaze se primjeri dobre detekcije. Aplikacija je uspjesno prepoznala svjetlo na
semaforima u zadovoljavaju¢em vremenskom roku (oko 850 ms). Takoder nije doslo do lazno
pozitivnih ishoda niti je detektirala bilo koja druga semaforska svjetla osim onoga koje je bitno
korisniku. Aplikacija se takoder pokazala robusnom jer je uspjela izvrsiti uspjesne detekcije na
raznim semaforima u razli¢itim uvjetima osvjetljenja.

Nasslici 3.14 prikazani su neki od losijih rezultata. Unato€ tome, zato Sto aplikacija radi u skoro-
realnom vremenu, povremeno dode do greSaka u detekciji ili detektiranja semafora koji nije
bitan i za koji bi trebala biti dodana dodatna logika kako bi se osigurao siguran prelazak ceste.
Takoder moze do¢i do pojave lazno pozitivnih rezultata (npr. na slici se vidi da je aplikacija
detektirala crveni suncobran kao crveno svjetlo). Premda nisu idealni, ovi sluCajevi ne
predstavljaju preveliki problem kod rada aplikacije zato §to se u velikoj veéini sluc¢ajeva otklone
unutar 600-1000 ms kada se aplikacija ,,0svjezi“. Dodavanjem sigurnosne provjere da
aplikacija javlja zeleno samo kada je ono detektirano uzastopno u dvije instance bi, makar
usporilo rad, sprije€ilo problem lazno pozitivnih rezultata. Nadalje, naknadnim ispitivanjem
pokazano je da lazno pozitivni rezultati prakticki nestanu kada se prag pouzdanosti podigne na

vrijednost od 0.5.
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Slika 3.14 Primjeri ispravnog funkcioniranja aplikacije
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Slika 3.15 Primjeri neispravnog funkcioniranja aplikacije
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3.7. Uporaba eksterne kamere

Kao §to je receno prilikom koncepcije sustava, idealno bi bilo da funkcionira s eksternom
kamerom (ne kamerom od mobitela). Tim pristupom mogli bi skup podataka za ucenje temeljiti
isklju¢ivo na fotografijama s iste kamere koje bi se koristila u realnim uvjetima, ¢ime bi
primjetno poboljSali metrike kao §to su preciznost i odziv. Korisni¢ko iskustvo bi generalno
takoder bilo sli¢nije zato §to se ne bi koristile kamere s razli¢itim svojstvima. Korisnik bi bio
sigurniji poSto ne mora izlagati svoj pametni telefon svima na ulici, a i noSenje istoga na drzacu
koji se nalazi na prsima ili glavi je jako neprakti¢no i onemogucava uporabu.

Problem polozaja kamere takoder je ve¢ spomenut, no razmotrit ¢e se detaljnije jo§ jednom.
Kamera moze biti postavljena na glavu korisnika ili visoko na sredinu prsa. Bilo koja druga
pozicija na tijelu bila bi nepouzdana zbog kretanja udova ili lose preglednosti. Covjekov
prirodni pravac kretanja podudara se s pravcem u koji gledaju njegova glava i prsa. Naravno,
to ne mora uvijek biti istina, ali u realnoj situaciji niti jedna osoba nec¢e hodati zakrenutog trupa

ili glave, posebno ako zna da ima kameru na glavi ¢iji rad ovisi o tome da gleda ravno. Stoga

se u Tablici 2. razmatraju prednosti 1 nedostaci svakog polozaja.

Tablica 3.1 Usporedba mogudih pozicija kamere

Kamera na glavi Kamera na prsima

e Bolja preglednost, visok o Cvrsto fiksirana, mala
polozaj vjerojatnost ispadanja

e Vise mogucih izvedbi: e Veca vjerojatnost da Ce biti
naocale, kaciga usmjerena paralelno s osobom.

e Lakse za postaviti na sebe e Ponovljivost polozaja
(posebno ako je u obliku postavljanja

Prednosti naocala) e Manje primjetljiva, manja

e Moguénost kontrole vjerojatnost krade

zakretanjem pogleda e Kracdi put kabla do upravljacke
jedinice
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e Veca vjerojatnost loseg
usmjerenja (loSe stavljeno,
zakrenuti pogled osobe)

e Izvedba kacige moze
umoriti korisnika

Nedostatci

e Moze spasti ili zapeti za
prepreku

e Primjetljiva, lakSa za
preoteti

e Veca nestabilnost

Nizak polozaj, losija preglednost
Veca vjerojatnost opstrukcije
zbog prepreka ili drugih osoba
Kompliciranije za postaviti na
sebe

Sam korisnik moze slu¢ajno
prekriti kameru rukom ili

saginjanjem

U konacnici je odabran pristup kamere na glavi. Operativni sustav Android podrzava uporabu

plug-and-play kamera koriste¢i standardno Androidovo aplikacijsko programsko sucelje (eng.

application programming interface, API)[36]. GoPro kamere (pocevsi s modelom Hero 9)

imaju razvijen API i mogu se programirati [37]. Ispod ovog odjeljka dana su dva primjera vrsta

kamera koje bi se mogle koristiti u svrhu realizacije ovog sustava. Bilo kakve kamere slicne

navedenima takoder bi funkcionirale, bitno je samo da zadovoljavaju gore navedene uvjete.

e Standardna web-kamera/ GoPro — Ovakve kamere trebale bi se nositi na nosacu na glavi

operatera. Prednost im je $to zbog svoje veli¢ine imaju bolju kvalitetu od alternativa.

Nedostatci su im §to su jako vidljive 1 estetski neprivlatne kada se nose odmah iznad

éela korisnika.

¢ Endoskopske kamere — ne funkcioniraju kao pravi endoskopi, to im je samo trgovacko

ime. Zapravo su obi¢ne kamere koje su stavljene u valjkasto kuéiste s dugackim kablom.

Ova vrsta kamera je primamljiva zato S§to su male 1 neprimjetne. Primjerice,

pri¢vrS¢ivanjem takve kamere na naocale dobio bi se jednostavan i neprimjetan dizajn.

Mana ove vrste kamera je loSija kvaliteta slike poSto su kompaktne 1 ne mogu imati

veliki senzor.
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Slika 3.16 GoPro kamera (lijevo) [38] i endoskopska kamera (desno) [39]

3.8. Analiza trzista i moguénosti komercijalizacije
3.8.1. Korisnici aplikacije

Aplikacija bi bila prvenstveno namijenjena slijepim 1 slabovidnim osobama. Prema
Internacionalnoj organizaciji za prevenciju sljepoc¢e (IAPB) globalno postoji oko 43 milijuna
slijepih osoba, dok je oko 295 milijuna osoba slabovidno [40]. U Europi, prema podacima
Svjetske zdravstvene organizacije (WHO), ima oko 2550000 (podatak iz 2010.) slijepih osoba
[41]. U Hrvatskoj, prema podacima [APB-a, ima oko 11500 (podatak iz 2021.) [42] slijepih

osoba.

3.8.2. Postojeca rjeSenja na tristu

e Seeing Al (Micorsoft)[43] i Google Lookout[44]: Aplikacije koje koriste kameru
pametnog telefona za prepoznavanje objekata, Citanje teksta, prepoznavanje lica 1 opisa
scena. Integrirane su s ostalim Microsoft/Google uslugama 1 besplatne. No, detekcija
semafora nije im primarna funkcija, te se koriste kamerom od pametnog telefona.

o Envision AI[45]: Aplikacija i pametne naocale (prikazane na slici 3.16) koje koriste
umjetnu inteligenciju za Citanje teksta, prepoznavanje lica, opis scena i prepoznavanje

objekata. Takoder se moze koristiti 1 bez naocala, te je besplatna u oba slucaja.
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e OrCam MyEye[46]: Nosivi uredaj koji se pri¢vrS¢uje na naocale i koristi kameru za
Citanje teksta, prepoznavanje lica 1 prepoznavanje objekata pomocu umjetne
inteligencije. Kompaktan je, jednostavan za noSenje i neprimjetan. Mana mu je visoka

cijena.

Slika 3.17 Pametne naocale Envision Glasses [47]

3.8.3.  Zakljucak analize triista

Trziste ve¢ ima nekoliko rjesenja koja djelomicno pokrivaju potrebu za detekcijom svjetla na
pjeSackim semaforima, ali nijedno od njih nije u potpunosti specijalizirano za tu funkcionalnost.
Postoji prostor za inovaciju i razvoj aplikacije koja bi se fokusirala iskljucivo na detekciju

svjetla na pjeSackim semaforima, pruzajuci visoko precizne i brze zvuc¢ne signale korisnicima.
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3.9.  Osvrt i moguénosti poboljsanja u buduénosti

Sustav u trenutnom stanju nije spreman za distribuciju na trzistu i uporabu u realnim uvjetima.
Za pocetak bi se trebali uvesti standardi opreme tako da se sustav ne moze koristiti ako nije
dostupna odredena mo¢ obrade podataka i kamera s dovoljno velikom rezolucijom kako bi
nesmetano dolazilo do detekcije. Takoder bi trebalo ponoviti fazu ucenja, ali ovaj put puno
detaljnije. To podrazumijeva prosirivanje skupa podataka za ucenje sa slikama koje ¢e biti
raznolikije u rezoluciji, sadrzaju i kvaliteti. Ucenje takoder mora biti postavljeno da traje vise
epoha. Sustav mora mo¢i razlikovati prometna svjetla na puno vecem intervalu udaljenosti i to
bez ikakve moguénosti da napravi greSku jer bi to moglo imati katastrofalne posljedice po
korisnika. Ove mjere dovele bi i do smanjenja vremena inferencije zato Sto bi, ukoliko sustav
bolje raspoznaje signalizaciju pjeSackog semafora iz daljine, mogli smanjiti parametar veli¢ine
ulazne slike i izbaciti metodu klize¢eg prozora koja znatno usporava postupak obrade.

Idealno bi bilo i da sustav moze prepoznavati druge prometne objekte kao Sto je na primjer
obiljeZzeni pjesacki prijelaz. S dovoljno podataka sustav bi sam mogao zakljuciti kada je
korisnik doSao do prijelaza sa semaforom.

Za aplikaciju bi trebalo razviti funkcionalno korisni¢ko sucelje koje je jednostavno za upravljati
kada osoba ne vidi ekran. Dodavanjem glasovnih naredbi i povratnih informacija slijepim
osobama bilo bi omoguceno jednostavno i brzo upravljanje aplikacijom. Krajnji cilj aplikacije
bila bi potpuna sposobnost pruzanja navigacijskih uputa slijepim osobama. To znaci da bi
aplikacija morala ili imati u sebi integriranu kartu ili je dobiti na uporabu od trece stranke (kao
Sto je Google), te pomocu GPS-a davati detaljne i precizne upute osobi gdje se kretati i kada

treba imati povecani oprez jer se priblizava prometnici.
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4. ZAKLJUCAK

Zbog napretka u poljima umjetne inteligencije, strojnog ucenja i povecavane moci obrade
podatka, buduénost u kojoj strojevi i racunala preuzimaju sve veci teret posla od covjeka postaje
sve realnija. Umjetna inteligencija je pojam koji se danas, zahvaljuju¢i svojoj generativnoj
bransi, spominje na prakticki svakodnevnoj bazi i u laickim grupama.

Cilj ovog rada bio je napraviti iskoristivi, prijenosni i intuitivni sustav za detekciju pomocu
strojnog vida. Odluceno je da ¢e sustav biti izveden u obliku aplikacije za pomo¢ slijepim
osobama pri prelasku ceste, ali ne treba zaboraviti Cinjenicu da se on moze preobli¢iti da
detektira §to god ga se nauci. Za ,;mozak* sustava odabrana je ,,nano* inacica najnovijeg i
najbrzeg modela temeljenog na tehnologiji konvolucijskih neuronskih mreza, YOLOv8n.
Model se pokazao iznimno jednostavan za implementaciju i uc¢enje, a ve¢ je u testnoj fazi
pokazivao odli¢ne rezultate. Sustav je ucenje odradio sa skupom podataka preuzetim s
interneta, te je ispitan u stvarnim uvjetima rada. Kada se sustav pokazao zadovoljavaju¢im na
racunalu, krenulo se u razvoj Android aplikacije koja ¢e omoguciti da se sustav koristi bilo kada
1 bilo gdje. Aplikacija je izgradena na kosturu preuzete aplikacije, a dodane su joj
funkcionalnosti predobrade slike, metoda klize¢eg prozora i ubrzavanje obrade pomocu
grafickog procesora. Gotovi sustav pokazao se funkcionalnim u realnim situacijama,
jednostavan za koriStenje i dovoljno robustan za osnovnu primjenu.

Retrospektivno gledano, sustav je mogao biti izveden bolje da su se prilikom izrade poduzele
neke dodatne mjere. Za pocetak, skup podataka za ucenje trebao je barem sadrzavati 50% slika
sa kamere na kojoj je zamisljeno da sustav radi kako bi detekcija bila bolja. Cinjenica da je
sustav sam obustavio ucenje radi prestanka napretka govori da su podaci u skupu bili
medusobno presli¢ni. Skup podataka za ucenje takoder se trebao opcenito prosiriti (veci broj
slika iz razli¢itih udaljenosti) i omoguciti sustavu da detektira objekte iz daljine. To bi za
posljedicu ucinilo metodu klizeceg prozora nepotrebnom, te bi se vrijeme inferencije znatno
smanjilo.

Sve u svemu, sustav je ostvario svoj primarni cilj 1 pokazao potencijal za daljnji razvoj i
prilagodbu. Usprkos nekim ogranic¢enjima, njegova upotrebljivost u stvarnim situacijama je
potvrdila da je moguce izraditi u€inkovit 1 prijenosni alat za pomo¢ slijepim osobama. Buduca
istrazivanja i unaprjedenja trebala bi se usmjeriti na poboljSanje skupa podataka, optimizaciju

aplikacije 1 proSirenje funkcionalnosti sustava. Na taj nacin, slicne tehnologije mogu dodatno
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poboljsati kvalitetu Zivota korisnika, istovremeno otvarajuci vrata novim primjenama u raznim

podrucjima.
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https://www.iapb.org/learn/vision-atlas/magnitude-and-projections/countries/croatia/
https://www.seeingai.com/
https://blog.google/outreach-initiatives/accessibility/lookout-app-help-blind-and-visually-impaired-people-learn-about-their-surroundings/
https://blog.google/outreach-initiatives/accessibility/lookout-app-help-blind-and-visually-impaired-people-learn-about-their-surroundings/
https://blog.google/outreach-initiatives/accessibility/lookout-app-help-blind-and-visually-impaired-people-learn-about-their-surroundings/
https://www.letsenvision.com/app
https://www.orcam.com/en-us/orcam-myeye-3-pro
https://www.orcam.com/en-us/orcam-myeye-3-pro
https://visionmatters.net/product/envision-glasses/
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PRILOG — PROGRAMSKI KOD

1. Main.py

import os

import torch

torch. cuda. empty cache()

os.environ["KMP DUPLICATE LIB OK"]="TRUE"

from ultralytics import YOLO
model = YOLO ('yolov8n.pt')

results = model.train(data="config.yaml", device=0, workers=0,
epochs=300)

2. Detection.py

from ultralytics import YOLO
import cv2

import numpy as np

sl size = 1440

sl stride = 1000

model = YOLO('C:/Users/lukab/OneDrive/Radna
povrsina/Faks/!!!IDIPLOMSKI/Strojni vid - Semafori Online -
kopija/runs/detect/train5/weights/last.pt')

# klizecéi prozor
def sliding window (image, model, window size=sl size,
stride=sl stride):

height, width, = image.shape

detections = []

for y in range (0, height, stride):
for x in range (0, width, stride):

window = image[y:ytwindow size, x:x+window size]

if window.shape[0] != window size or window.shape[l] !=
window size:
window = cv2.copyMakeBorder (window, 0, window size -
window.shape[0], O, window size - window.shape[l], cv2Z.BORDER CONSTANT,
value=(0,0,0))

# inferencija na prozoru
results = model (window, imgsz=1080)
for result in results:
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# Koordinate okvira za prikaz na originalnoj slici
for box, score, cls in
zip(result.boxes.xyxy.cpu () .numpy (), result.boxes.conf.cpu() .numpy(),
result.boxes.cls.cpu() .numpy () .astype (int)) :
x1, yl, x2, y2 = box
width box = x2 - x1
height box = y2 - vyl
adjusted box = [x1 + x, yl + y, width box,
height box, score, cls]
detections.append(adjusted box)

return detections

# Non-Maximum Suppression
def apply nms(detections, iou threshold=0.1):
if len(detections) == O0:
return []

boxes = np.array([d[:4] for d in detections])
scores = np.array([d[4] for d in detections])
class_ids = np.array([d[5] for d in detections])

indices = cv2.dnn.NMSBoxes (boxes.tolist (), scores.tolist(),
score threshold=0.533, nms threshold=iou threshold)
indices = indices.flatten() i1f len(indices) > 0 else []

final detections = [detections[i] for i in indices]
return final detections

# Ucitaj sliku
image path = '3.jpg’
image = cvZ.imread(image path)

window size = sl size
stride = sl stride
detections = sliding window(image, model, window size, stride)

final detections = apply nms (detections)

# Crtanje prozora

for box in final detections:
x, y, width box, height box, score, cls id = box
x2, y2 = x + width box, y + height box

label = f"{model.names[int (cls id)]}: {score:.z2f}"
color = (0, 0, 255)
cv2.rectangle (image, (int(x), int(y)), (int(x2), int(y2)), color,

5)
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cv2.putText (image, label, (int(x), int(y) - 10),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 5, color, 15)

# Dimenzije prikaza

window width =

window height =

image height, 1

aspect

ratio =

900

1000
mage width = image.shapel[:2]
image width / image height

if image width > window width or image height > window height:

if aspect ratio > 1:

new width = window width

new height = int (window width / aspect ratio)
else:

new height = window height

new width = int (window height * aspect ratio)

resized image

else:

resized image

cv2.resize (image, (new width, new height))

image

cv2.imshow ('Detected Image', resized image)

cv2.waitKey (0)
cv2.destroyAllWindows ()

print (final detections)

3. MainActivity.kt

package com.surendramaran.yolov8tflite

import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import

android.
android.
android.
android.
android.
android.
android.
android.
android.
android.
androidx

androidx.

androidx

androidx.
androidx.
androidx.
androidx.
androidx.
androidx.
androidx.

com.sure

Manifest

content.pm.PackageManager
graphics.Bitmap

graphics.Canvas

graphics.ColorMatrix
graphics.ColorMatrixColorFilter
graphics.Matrix

graphics.Paint

os.Bundle

util.Log
.activity.result.contract.ActivityResultContracts
appcompat.app.AppCompatActivity
.camera.core.AspectRatio
camera.core.Camera
camera.core.CameraSelector
camera.core.ImageAnalysis
camera.core.Preview
camera.lifecycle.ProcessCameraProvider
core.app.ActivityCompat
core.content.ContextCompat
ndramaran.yolov8tflite.Constants.LABELS PATH
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import com.surendramaran.yolov8tflite.Constants.MODEL PATH

import com.surendramaran.yolov8tflite.databinding.ActivityMainBinding
import java.util.concurrent.ExecutorService

import java.util.concurrent.Executors

class MainActivity : AppCompatActivity (), Detector.DetectorListener {
private lateinit var binding: ActivityMainBinding

private val isFrontCamera = false

private var preview: Preview? = null

private var imageAnalyzer: ImageAnalysis? = null

private var camera: Camera? = null

private var cameraProvider: ProcessCameraProvider? = null

private lateinit var detector: Detector
private lateinit var cameraExecutor: ExecutorService

override fun onCreate (savedInstanceState: Bundle?) {
super.onCreate (savedInstanceState)
binding = ActivityMainBinding.inflate (layoutInflater)
setContentView (binding. root)

detector = Detector (baseContext, MODEL PATH, LABELS PATH, this)
detector.setup ()

if (allPermissionsGranted()) {
startCamera ()
} else {

ActivityCompat.requestPermissions (this,
REQUIRED PERMISSIONS, REQUEST CODE PERMISSIONS)
}

cameraExecutor = Executors.newSingleThreadExecutor ()

}

private fun startCamera () {
val cameraProviderFuture =
ProcessCameraProvider.getInstance (this)
cameraProviderFuture.addListener ({
cameraProvider = cameraProviderFuture.get ()
bindCameraUseCases ()
}, ContextCompat.getMainkExecutor (this))
}

private fun bindCameraUseCases () {
val cameraProvider = cameraProvider ?: throw
IllegalStateException("Camera initialization failed.™)

val rotation = binding.viewFinder.display.rotation

val cameraSelector = CameraSelector
.Builder ()
.requirelensFacing (CameraSelector.LENS FACING BACK)
.build()

preview = Preview.Builder ()
.setTargetAspectRatio (AspectRatio.RATIO 4 3)
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.setTargetRotation (rotation)
.build()

imageAnalyzer = ImageAnalysis.Builder ()
.setTargetAspectRatio (AspectRatio.RATIO 4 3)

.setBackpressureStrategy (ImageAnalysis.STRATEGY KEEP ONLY LATEST)
.setTargetRotation (binding.viewFinder.display.rotation)

.setOutputlImageFormat (ImageAnalysis.OUTPUT IMAGE FORMAT RGBA 8888)
.build()

imageAnalyzer?.setAnalyzer (camerakExecutor) { imageProxy ->

val bitmapBuffer = Bitmap.createBitmap (
imageProxy.width,
imageProxy.height,
Bitmap.Config.ARGB 8888

)

imageProxy.use {

bitmapBuffer.copyPixelsFromBuffer (imageProxy.planes[0].buffer) }
imageProxy.close ()

val matrix = Matrix () .apply {
postRotate (imageProxy.imagelnfo.rotationDegrees.toFloat ())

if (isFrontCamera) {
postScale (
-1f,
1f,
imageProxy.width.toFloat (),
imageProxy.height.toFloat ()

}

val rotatedBitmap = Bitmap.createBitmap (

bitmapBuffer, 0, 0, bitmapBuffer.width,
bitmapBuffer.height,

matrix, true

)
val contrastSaturationBitmap =

adjustContrastAndSaturation (rotatedBitmap, 1.3f, 1.5f) // Adjust
contrast and saturation values as needed

detector.detect (contrastSaturationBitmap)

}

cameraProvider.unbindAll ()

try {
camera = cameraProvider.bindToLifecycle
this,
cameraSelector,
preview,
imageAnalyzer
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)

camera?.cameraControl?.setZoomRatio (3f)

preview?.setSurfaceProvider (binding.viewFinder.surfaceProvider)
} catch (exc: Exception) {
Log.e (TAG, "Use case binding failed", exc)

}

private fun allPermissionsGranted() = REQUIRED PERMISSIONS.all {
ContextCompat.checkSelfPermission (baseContext, it) ==
PackageManager.PERMISSION GRANTED

}
private val requestPermissionLauncher = registerForActivityResult (
ActivityResultContracts.RequestMultiplePermissions()) {
if (it[Manifest.permission.CAMERA] == true) { startCamera() }
}

override fun onDestroy () {
super.onDestroy ()
detector.clear ()
cameraExecutor.shutdown ()

}

override fun onResume () {
super.onResume ()
if (allPermissionsGranted()) {
startCamera ()
} else {

requestPermissionLauncher.launch (REQUIRED PERMISSIONS)

}
}

companion object {
private const val TAG = "Camera"
private const val REQUEST CODE PERMISSIONS = 10
private val REQUIRED PERMISSIONS = mutableListOf (
Manifest.permission.CAMERA
) . toTypedArray ()
}

override fun onEmptyDetect () {
binding.overlay.invalidate ()

}

override fun onDetect (boundingBoxes: List<BoundingBox>,
inferenceTime: Long) {
runOnUiThread {
binding.inferenceTime. text = "S${inferenceTime}ms"
binding.overlay.apply {
setResults (boundingBoxes)
invalidate ()

}
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private fun adjustContrastAndSaturation (bitmap: Bitmap, contrast:
Float, saturation: Float): Bitmap {
val colorMatrix = ColorMatrix () .apply {

set (arrayOf (
contrast, 0f, 0f, 0f, 128 * (1 - contrast),
0f, contrast, 0f, 0f, 128 * (1 - contrast),
0of, 0f, contrast, 0f, 128 * (1 - contrast),
of, 0f, 0f, 1f, Of

) . toFloatArray () )

val saturationMatrix = ColorMatrix ()
saturationMatrix.setSaturation (saturation)
postConcat (saturationMatrix)

val paint = Paint () .apply {
colorFilter = ColorMatrixColorFilter (colorMatrix)

}

val adjustedBitmap = Bitmap.createBitmap (bitmap.width,
bitmap.height, bitmap.config)

val canvas = Canvas (adjustedBitmap)

canvas.drawBitmap (bitmap, 0f, 0f, paint)

return adjustedBitmap

4. Detector.kt

package com.surendramaran.yolov8tflite

import android.content.Context

import android.graphics.Bitmap

import android.os.SystemClock

import org.tensorflow.lite.DataType

import org.tensorflow.lite.Interpreter

import org.tensorflow.lite.gpu.CompatibilityList

import org.tensorflow.lite.gpu.GpuDelegate

import org.tensorflow.lite.support.common.FileUtil

import org.tensorflow.lite.support.common.ops.CastOp
import org.tensorflow.lite.support.common.ops.NormalizeOp
import org.tensorflow.lite.support.image.ImageProcessor
import org.tensorflow.lite.support.image.TensorImage
import org.tensorflow.lite.support.tensorbuffer.TensorBuffer
import java.io.BufferedReader

import java.io.IOException

import java.io.InputStream

import java.io.InputStreamReader

class Detector (
private val context: Context,
private val modelPath: String,
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private val labelPath: String,
private val detectorListener: DetectorListener

private var interpreter: Interpreter? = null
private var labels = mutableListOf<String> ()

private var tensorWidth = 0
private var tensorHeight = 0
private var numChannel = 0

private var numElements = 0

private val imageProcessor = ImageProcessor.Builder ()

fun

return

fun

}

.add (NormalizeOp (INPUT MEAN, INPUT STANDARD DEVIATION))
.add (CastOp (INPUT IMAGE TYPE))
.build()

setup () {
val compatList = CompatibilityList()
val model = FileUtil.loadMappedFile (context, modelPath)
val options = Interpreter.Options() .apply{
if (compatlList.isDelegateSupportedOnThisDevice) {

val delegateOptions = compatlist.bestOptionsForThisDevice
this.addDelegate (GpuDelegate (delegateOptions))
} else {

this.setNumThreads (4)
}
}

interpreter = Interpreter (model, options)
val inputShape = interpreter?.getlInputTensor (0)?.shape() ?: return
val outputShape = interpreter?.getOutputTensor (0)?.shape() ?:

tensorWidth = inputShape[1]
tensorHeight = inputShape[2]
numChannel = outputShape[l]
numElements = outputShape[2]

try {
val inputStream: InputStream = context.assets.open(labelPath)
val reader = BufferedReader (InputStreamReader (inputStream))

var line: String? = reader.readLine ()
while (line != null && line != "") {
labels.add (line)
line = reader.readLine ()

}

reader.close ()
inputStream.close ()

} catch (e: IOException) {
e.printStackTrace ()

}

clear () {
interpreter?.close ()
interpreter = null
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fun detect (frame: Bitmap) {
interpreter ?: return

if (tensorWidth == 0) return

if (tensorHeight == 0) return

if (numChannel == 0) return

if (numElements == 0) return

var inferenceTime = SystemClock.uptimeMillis ()
val strideX = (tensorWidth / 1.3).toInt()

(tensorHeight / 1.3).toInt()

val strideY

val windows = mutableListOf<Bitmap> ()
for (y in 0 until frame.height step stride¥Y) {
for (x in 0 until frame.width step strideX) {
val right = if (x + tensorWidth > frame.width) frame.width
else x + tensorWidth
val bottom = if (y + tensorHeight > frame.height)
frame.height else y + tensorHeight
windows.add (Bitmap.createBitmap (frame, x, y, right - x,
bottom - vy))
}
}

val allBoundingBoxes = mutableListOf<BoundingBox> ()

for (window in windows) {
val resizedBitmap = Bitmap.createScaledBitmap (window,
tensorWidth, tensorHeight, false)

val tensorImage = TensorlImage (DataType.FLOAT32)
tensorImage.load (resizedBitmap)

val processedImage = imageProcessor.process (tensorImage)
val imageBuffer = processedImage.buffer

val output = TensorBuffer.createFixedSize (intArrayOf(l ,
numChannel, numElements), OUTPUT IMAGE TYPE)
interpreter?.run(imageBuffer, output.buffer)

val bestBoxes = bestBox (output.floatArray)

if (bestBoxes != null) {
allBoundingBoxes.addAll (bestBoxes)

}

inferenceTime = SystemClock.uptimeMillis () - inferenceTime
if (allBoundingBoxes.isEmpty()) {
detectorListener.onEmptyDetect ()
return

}

val finalBoxes = applyNMS (allBoundingBoxes)
detectorListener.onDetect (finalBoxes, inferenceTime)

}
private fun bestBox(array: FloatArray) : List<BoundingBox>? {

val boundingBoxes = mutableListOf<BoundingBox> ()
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for (¢ in 0 until numElements) {

var maxConf = -1.0f

var maxIdx = -1

var j = 4

var arrayIdx = c¢ + numElements * j

while (j < numChannel) {
if (arraylarrayIdx] > maxConf) {
maxConf = arraylarrayIdx]
maxIdx = j - 4
}
J++
arrayldx += numElements

}

if (maxConf > CONFIDENCE_THRESHOLD) {
val clsName = labels[maxIdx]
val cx = arraylc] // 0

val cy = array[c + numElements] // 1

val w = array[c + numElements * 2]

val h = array[c + numElements * 3]

val x1 = cx - (w/2F)

val yl = cy - (h/2F)

val x2 = cx + (w/2F)

val y2 = cy + (h/2F)

if (x1 < OF || x1 > 1F) continue

if (y1 < OF || yl > 1F) continue

if (x2 < OF || x2 > 1F) continue

if (y2 < OF || y2 > 1F) continue

boundingBoxes.add (

BoundingBox (
x1l = x1, vl = vyl, x2 = x2, y2 = y2,
cx = ¢cx, cy = cy, w=w, h = h,
cnf maxConf, cls = maxIdx, clsName = clsName
)
)
}
}
if (boundingBoxes.isEmpty()) return null

return applyNMS (boundingBoxes)
}

private fun applyNMS (boxes: List<BoundingBox>)
MutablelList<BoundingBox> {
val sortedBoxes = boxes.sortedByDescending { it.cnf
}.toMutableList ()
val selectedBoxes = mutablelListOf<BoundingBox> ()

while (sortedBoxes.isNotEmpty ()) |
val first = sortedBoxes.first()
selectedBoxes.add (first)
sortedBoxes.remove (first)

val iterator = sortedBoxes.iterator ()
while (iterator.hasNext()) {

val nextBox = iterator.next ()

val iou = calculateIoU(first, nextBox)
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if (iou >= IOU THRESHOLD) {
iterator.remove ()

return selectedBoxes

private fun calculateIoU(boxl: BoundingBox, box2: BoundingBox): Float

val x1 = maxOf (boxl.x1l, box2.x1l)
val yl maxOf (box1l.yl, box2.yl)
)
)

val x2 minOf (box1l.x2, box2.x2
val y2 = minOf (boxl.y2, box2.y2

val intersectionArea = maxOf(0F, x2 - x1) * maxOf(0F,

val boxlArea = boxl.w * boxl.h
val box2Area = box2.w * box2.h

v2 - yl)

return intersectionArea / (boxlArea + box2Area - intersectionArea)

interface Detectorlistener {
fun onEmptyDetect ()

fun onDetect (boundingBoxes: List<BoundingBox>, inferenceTime:

}

companion object {
private const val INPUT MEAN = Of
private const val INPUT STANDARD DEVIATION = 255f
private val INPUT IMAGE TYPE = DataType.FLOAT32
private val OUTPUT IMAGE TYPE = DataType.FLOAT32
private const val CONFIDENCE THRESHOLD = 0.5F
private const val IOU THRESHOLD = 0.1F

5. OverlayView.kt

package com.surendramaran.yolov8tflite

import android.content.Context

import android.graphics.Canvas

import android.graphics.Color

import android.graphics.Paint

import android.graphics.Rect

import android.util.AttributeSet

import android.view.View

import androidx.core.content.ContextCompat

class OverlayView (context: Context?, attrs: AttributeSet?)
attrs) {

private var results = 1istOf<BoundingBox> ()
private var boxPaint = Paint ()

private var textBackgroundPaint = Paint()
private var textPaint = Paint ()

private var bounds = Rect()

init {

View (context,

{

Long)

Fakultet strojarstva i brodogradnje

65



Luka Bacevina Diplomski rad

fun

}

initPaints ()

clear () {

textPaint.reset ()
textBackgroundPaint.reset ()
boxPaint.reset ()
invalidate ()

initPaints ()

private fun initPaints () {

R.color.

textBackgroundPaint.color Color.BLACK
textBackgroundPaint.style = Paint.Style.FILL
textBackgroundPaint. textSize = 50f

textPaint.color = Color.WHITE
textPaint.style = Paint.Style.FILL
textPaint. textSize = 50f

boxPaint.color = ContextCompat.getColor (context!!,
bounding box color)

boxPaint.strokewWidth = 8F

boxPaint.style = Paint.Style.STROKRE

override fun draw(canvas: Canvas) {

super.draw (canvas)

results. forEach {
val left = it.x1 * width
val top = it.yl * height
val right = it.x2 * width
val bottom = it.y2 * height

canvas.drawRect (left, top, right, bottom, boxPaint)
val drawableText = it.clsName
textBackgroundPaint.getTextBounds (drawableText, O,

drawableText.length, bounds)

val textWidth = bounds.width ()

val textHeight = bounds.height ()

canvas.drawRect (
left,
bottom + BOUNDING RECT TEXT PADDING,
left + textWidth + BOUNDING RECT TEXT PADDING,
bottom + textHeight + 2 * BOUNDING RECT TEXT PADDING,
textBackgroundPaint

)
canvas.drawText (drawableText, left, bottom + textHeight +

BOUNDING RECT TEXT PADDING, textPaint)

}

fun

}

}

setResults (boundingBoxes: List<BoundingBox>) {
results = boundingBoxes
invalidate ()

companion object {

}
}

private const val BOUNDING RECT TEXT PADDING = 8
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