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SAZETAK

Razvitak racunalnog vida, grane dubokog ucenja, zadnjih je godina doveo do napretka u
podru¢ju prepoznavanja objekata, koje racunalima omogucuje identifikaciju, klasifikaciju i
lokaciju objekata na slikama i videima. Za prepoznavanje objekata u ovome je radu koristen
YOLOVS algoritam, te je implementiran i model DeepSORT za pracenje objekata. U ovome
radu prepoznavanje i pracenje bit ¢e primijenjeno na ljudske osobe, koje ¢e u konacnici biti
prebrojane na temelju svojih kretanja. Nakon $to se model primijeni na nekoliko primjera,

slijedi analiza rezultata i prostori za poboljSanje rada modela.

Kljuéne rijeci: duboko ucenje, racunalni vid, prepoznavanje objekata, pra¢enje objekata,

lokalizacija, klasifikacija, YOLOVS8, DeepSORT
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SUMMARY

The development of computer vision, a branch of deep learning, in the last years has led to
development of object detection, that enables computers to identify, classify and localize
objects in photos and videos. In this paper, YOLOvV8 algorithm is used to detect objects and the
DeepSORT model for object tracking is implemented as well. Detection and tracking in this
paper will be applied to people, who are going to be counted based on their movements. After
the model has been applied to several examples, results will be analyzed and space for
improvements will be presented.

Key words: deep learning, computer vision, object detection, object tracking, localization,
classification, YOLOV8, DeepSORT
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1. UvOD

Razvitak dubokog ucenja, no posebice racunalnog vida u zadnjih je nekoliko godina doveo do
napretka u podrucju prepoznavanja objekata na slikama i videozapisima. Prepoznavanje
objekata omogucuje racunalima da identificiraju, klasificiraju, ali i lokaliziraju objekte. Jedan
od klju¢nih izazova s kojima se prepoznavanje objekata suoCava primjena je u stvarnom
vremenu, a uspjesno prepoznavanje ljudskih osoba u stvarnome vremenu moze imati brojne
korisne primjene. Primjerice, moze se koristiti za sigurnosno nadziranje, za promet, analizu
ponasanja osoba, prebrojavanje osoba na nekoj lokaciji. U ovome radu za prepoznavanje osoba
koristi se YOLOV8 (You Only Look Once) algoritam temeljen na metodama dubokog ucenja.
Ovaj je model jedan od najnaprednijih detektora objekata, a popularnost je stekao dajuéi izvrsne

rezultate u primjeni u stvarnom vremenu, te zbog jednostavnosti i pristupac¢nosti koristenja.

Cilj ovoga rada primjena je modela za prepoznavanje i pracenje objekata na nekoliko
specifi¢nih primjera. Na videozapisima koji su u radu koristeni, potrebno je prepoznati ljudske
osobe pomocu YOLOVS algoritma, te ih potom pratiti iz kadra u kadar implementacijom
DeepSORT alata za pracenje. Rad je nakon uvodnog poglavlja podijeljen na Sest poglavlja. U
prvome poglavlju predstavljeni su razni modeli dubokog ucenja, od ¢ega su konvolucijske
mreZe najdetaljnije predstavljene, zbog ¢injenice da su temelj YOLO modela. U radu su
predstavljeni razni detektori objekata, primjenjivi na slikama i videima. Njihovo kronolosko
predstavljanje u radu sa svakim modelom donosi odredena unaprjedenja, uz naglasak na YOLO
modele i na promjene koji svaka nova verzija ovog modela nosi. Budu¢i da zadatak nije moguce
obaviti bez prac¢enja i DeepSORT modela, i ta ¢e grana biti pobliZe objaSnjena.

Nakon teorijskog dijela fokusiranog na detektore objekata, slijedi detaljan opis implementacije
YOLOVS i DeepSORT modela na specificne primjere. Primjeri se sastoje od nekoliko
videozapisa koji prikazuju ljude koji se krecu hodaju¢i ili po pokretnim stepenicama, te je
potrebno izvrSiti prebrojavanje ljudi na temelju tih kretnji. U radu je koriSten GitHub repozitorij
koji je prvo testiran slijede¢i upute kreatora repozitorija. Nakon Sto je potvrdeno da repozitorij
radi ispravno, izvrSena je primjena na videozapise ljudi preuzete s interneta, ali 1 na samostalno
snimljene primjere. Osim objaSnjenja najbitnijih linija koda, predstavljeni su 1 analizirani

rezultati, ali i problemi koji postoje u radu aplikacije.
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2. DUBOKO UCENJE

Strojno ucenje u danasnje doba uvelike pomaze drustvu i pridonosi kvalitetnijem nacinu zivota.
Tehnike strojnog ucenja implementirane su u uredajima koje svakodnevno koristimo, poput
kamera, pametnih telefona te u algoritmima za prikazivanje ciljanog sadrzaja na drustvenim
mrezama. Duboko ucenje vrsta je strojnog ucenja i dio umjetne inteligencije koja s ciljem
oponasanja ljudskog mozga gradi duboke arhitekture i tako usvaja i apstraktne informacije ¢ime
se otvara $irok spektar mogucénosti prakti¢ne primjene. [1] Zadnjih godina duboko ucéenje sve
je koristeniji alat zahvaljuju¢i svojim rezultatima kojima premasuje i dominira nad ostalim
metodama umjetne inteligencije. Sve vecoj popularnosti pridonijeli su razni faktori od kojih je
najbitnije istaknuti razvoj velikih visokokvalitetnih javno dostupnih setova podataka te
osnazivanje GPU racunalstva, ¢ime se znac¢ajno ubrzalo treniranje dubokih modela ucenja. [2]
Unaprjedenje algoritama strojnog ucenja, te pristupacne cijene racunalnog hardvera takoder su
odigrali bitnu ulogu u popularizaciji ovog alata. Duboko ucenje ima veliku primjenu u
racunalnom vidu, poput prepoznavanja objekata, praenje pokreta, prepoznavanje govora,
prepoznavanje lica...

U nastavku ove cjeline objasnjene su neke od najpopularnijih vrsta neuronskih mreza za duboko
ucenje, od ¢ega su za ovaj rad najbitnije konvolucijske neuronske mreze, stoga ¢e one biti

detaljnije predstavljene.

2.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Networks — CNN) vrste su
neuronskih mreZa koje su specijalizirane za obradu dvodimenzionalnih ulaznih podataka,
to¢nije slika, iako primjenu pronalaze i u radu s jednodimenzionalnim, ali 1 trodimenzionalnim
podatcima. [3] Samo ime ovih mreza potjece iz njihovog specifi¢nog konvolucijskog sloja, koji
je objasnjen u nastavku poglavlja.

Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza inspirirana je organizacijom i funkcijom ljudskog
vidnog korteksa [4], odnosno primarnog kortikalnog podrucja mozga, koje prima, integrira i
obraduje vizualne informacije prenesene s mreznice oka. [5] Veze izmedu umjetnih neurona
(gradivnih jedinica neuronskih mreza) konvolucijskih mreZa uvelike podsjecaju na veze izmedu

neurona u ljudskome mozgu.
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Slikal.  Usporedba prirodnog i umjetnog neurona [6]

Bitna pretpostavka kod rjeSavanja problema pomoc¢u ovakvih mreZa je ta da objekti ne bi smjeli
imati prostorno ovisne karakteristike. Primjerice, prilikom detekcije osobe na slici, poloZzaj
osobe u odnosu na kadar ne bi smio utjecati na to¢nost prepoznavanja osobe. Jo§ jedna od
karakteristika konvolucijskih mreza u¢enje je apstraktnih znacajki $to se dublje ulazni podatci
provode kroz mrezu. Na primjer, u klasifikaciji slika u prvim slojevima mreze bit ¢e prepoznati
rubovi na slici, u sljede¢im slojevima bit ¢e prepoznati jednostavniji oblici, a u najdubljim
slojevima prepoznat ¢e se obiljezja poput ljudskog oka, macjeg uha, psece njuske ili znaka za
obavezno zaustavljanje.

Konvolucijske neuronske mreze zadnjih petnaestak godina postiZzu revolucionarne rezultate
vezane uz prepoznavanje uzoraka; od obrade slika do prepoznavanja glasa. [7] Neke od
primjena ovih mreZa su klasifikacija podataka, racunalni vid, obrada teksta i govora smislenog

covjeku...

2.1.1. Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza

Buduc¢i da su CNN prvenstveno specijalizirane za obradu slika, njihova arhitektura u nastavku
pobliZe je opisana na primjeru obrade slike.

Konvolucijske neuronske mreze prikazuju sliku u tri dimenzije, koje predstavljaju visinu, Sirinu
te dubinu. Visina i Sirina ovise o broju piksela po visini i $irini slike, a dubina definira boje na
slikama te najceSce ima tri vrijednosti za RGB sustav ili samo jednu vrijednost za crno-bijele i

jednobojne slike. Pikseli su gradivne jedinice racunalnih slika, a njihova vrijednost moze
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varirati u rasponu od 0 do 255, budu¢i da je to raspon svake od boja u RGB sustavu. Pikseli su

preko slike rasporedeni kao matrica.

VISINA

/ SIRINA

Slika 2.  Trodimenzionalna reprezentacija ulaznih slikovnih podataka

DUBINA

2.1.2.  Konvolucijski sloj

Konvolucija je linearna operacija kojom se provodi mnozenje tezinskih faktora s ulaznim
podatcima. [3]

Ako je input na primjer slika dimenzija 32x32x3, bez provedbe konvolucije svaki od piksela
smatrao bi se ulaznim podatkom, te bi za rad mreZze bilo potrebno 3072 (32x32x3=3072)
tezinska faktora. Treba napomenuti kako bi se ovaj broj odnosio samo na jedan neuron u
skrivenom sloju, te ukoliko se doda jos jedan neuron, broj potrebnih teZina bi se udvostrucio,
odnosno dodavanjem svakog neurona u skriveni sloj, broj tezina bi rastao i postao nepraktican
za izvodenje.

Umjesto analiziranja slike kao cjeline, puno efikasnija metoda pokazalo se promatranje manjih
segmenata slike, pri ¢emu se koristi filter, odnosno kernel. Kerneli sadrZe teZine koji se uce
tijekom procesa treniranja mreZe. Dimenzije kernela manje su od dimenzija slike, najcesce 3x3
ili 5x5, a njihova dubina ekvivalentna je dubini slike koja se obraduje. Konvolucijom koja se
provodi izmedu kernela i slike dobije se dot produkt iliti skalarni produkt jer je rezultat samo
jedna vrijednost, $to se moze vidjeti i iz slikovnog prikaza na Slici 3. Cijeli proces odvija se
tako $to se kernel pomice po slici pocevsi od lijevog gornjeg kuta te se potom kreée po $irini 1
visini ulaznih dimenzija slike. Pomicanje kernela ovisi o koraku, odnosno za koliko ¢e se
piksela pomaknuti kernel. Ne preskacu li se pikseli prilikom pomaka, korak ¢e biti jednak 1.
Svakim pomakom provodi se konvolucija i u konacnici ¢e rezultat konvolucijskog sloja biti

dvodimenzionalna tzv. aktivacijska mapa, na Slici 3. oznacena kao [*K. Ovakav nac¢in primjene
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kernela preko slike omogucava sistemati¢no trazenje i shodno tome pronalazenje odredenog

obiljezja ili objekta bilo gdje na slici.

OJ1 /1] 11010]0y

ojof1[1|1][0]0] . __-4113]3[4]|1
0/0|0|1[1]1]0 1|01 12433
0/0[0|1|1]0[0{ = [0]1]0] = }1]2|3]4[1
olo|1]{1]0]0f0| ~ f{1f0f1|.-" |1]3]3|1]|1
o|1|1]{0(0|0]0 313(1]10
1/1{0l0|0|0]0

I K I+K

Slika 3.  Konvolucija

Iz Slike 3. [8] moze se uoditi i da ¢e zbog manjih dimenzija kernela, i aktivacijska mapa,
odnosno izlaz iz konvolucijskog sloja biti manjih dimenzija od originalnih. Ukoliko se Zele
zadrzati originalne dimenzije slike ili ¢ak dobiti dimenzije veée od istih, oko rubnih piksela
moze se dodati dopuna (eng. padding), kao na Slici 4. [4] Dopuna su zapravo pikseli vrijednosti

0, stoga nece puno utjecati na rezultat konvolucije.

Slika4. Dopuna

Kako bi se izracunale dimenzije aktivacijske mape, nuzno je poznavati sljedeCe parametre:

veli¢inu filtera (koliko je tezina u filteru, odnosno kernelu potrebno trenirati, npr. kernel
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dimenzija 3x3 imat ¢e 9 tezina), dubinu slike (ako je slika u boji, dubina ¢e biti 3, Sto
ekvivalentno znaci da ¢e postojati i 3 kernela), dopunu te korak. Dimenzije aktivacijske mape

tada se ra¢unaju prema sljedecoj formuli:

Ds—F + 2P
== = 11 1)
S
pri éemu je D, stara dimenzija slike, F dimenzija filtera, P broj nadopunjenih nula, a S korak.

Dubina izlazne mape jednaka je broju filtera koji se koriste.

2.1.3. Aktivacijska funkcija

Nakon konvolucijskog sloja uobic¢ajeno slijedi aktivacijska funkcija, koristena za izraCunavanje
ponderiranog zbroja ulaza 1 pristranosti (eng. bias) nakon ¢ega se odlucuje moze li neuron biti
pokrenut ili ne. [9] Drugim rije¢ima, koristi se za kontroliranje izlaza, pretezno radi prilagodbe
(podeSenja zasicenosti) ili radi isklju¢ivanja (ograniCavanja) generiranog izlaza. [7]
Aktivacijska funkcija moze biti linearna ili nelinearna, ovisno o njenoj prirodi, a u modernim
metodama dubokog ucenja koriste se nelinearne funkcije, koje pruzaju bolje moguénosti
ucenja. Dugo su najpopularnije u upotrebi bile sigmoidna i tanh funkcija, ali zadnjih godina
daleko najkoriStenija aktivacijska funkcija je ReLU (Rectified Linear Unit). Neki od razloga
njene popularnosti su:
o Definicije funkcije i gradijenta mnogo su jednostavnije.
e Kod funkcija poput sigmoidne i tanh javlja se problem nestajuceg gradijenta, dok ReLU
funkcija zadrzava konstantni gradijent za pozitivni ulaz.

e ReLU stvara rjedi prikaz.

ReLU funkcija odredena je na sljede¢i nacin: uzme li se da je x ulaz funkcije, ukoliko je x

pozitivan broj, utoliko ¢e 1 izlaz biti jednak x, a ako je x negativan, izlaz ¢e biti 0, $to se moze

evive

Upravo na taj nacin aktivira se manji broj neurona, rjedi prikaz i mreza je rasterecena. [10]
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Slika5. ReLU aktivacijska funkcija

2.1.4. Sloj saZimanja

Zadacéa sloja sazimanja (eng. pooling layer) redukcija je prostornih dimenzija podataka,
odnosno smanjenje visine i Sirine ulaza u sljedec¢i konvolucijski sloj. Vazno je napomenuti da
pritom veli¢ina dubine ostaje nepromijenjena, dakle i dalje ¢e postojati tri filtera. Redukcija
prostornih dimenzija uzrokuje smanjenje potrebne snage racunala za obradu podataka (zbog
manje koli¢ine ra¢unanja i potrebnih tezina), te doprinosi prepoznavanju vodecih karakteristika
neovisno o njihovom poloZaju i zakrenutosti. Naj€e$¢i oblici slojeva saZimanja su saZimanje

maksimalnih vrijednosti 1 prosjecno sazimanje.

Prosjecno sazimanje:

Promotri li se poblize Slika 6. [4], moze se uoditi da se i u slojevima sazimanja javljaju filteri,
uz razliku da oni ne nose tezine. Ako se filter veli¢ine 2x2 provede po aktivacijskoj mapi 4x4,
uz korak 2, rezultat ¢e biti matrica veli¢ine 2x2. Kako se filter pomice po slici, svakim se
pomakom rac¢una prosjecna vrijednost svih piksela obuhvacenih tim filterom te se ta vrijednost

zapisuje na ekvivalentno mjesto u novoj matrici.
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Slika6.  Prosje¢no saZimanje

Sazimanje maksimalnih vrijednosti:

Filter se pomiCe po matrici na isti nac¢in kao kod prosjecnog sazimanja, ali ne racuna se
prosjecna vrijednost, ve¢ se jednostavno u novu matricu na odgovaraju¢e mjesto zapisuje
maksimalna vrijednost tocaka obuhvacenih filterom. Ovom metodom dolazi se do brze

konvergencije, lakSe se prepoznaju superiorna svojstva i poboljsava se generalizacija. [2]

Slika7.  SaZimanje maksimalnih vrijednosti [4]

2.1.5. Potpuno povezani slojevi

Potpuno povezani slojevi (eng. Fully Connected Layer) u neuronskoj mreZi pojavljuju se tek u
posljednjim slojevima. Svaki od neurona u jednom potpunom povezanom sloju povezan je sa
svakim neuronom prethodnog, ali 1 sljedeceg sloja (Slika 8. (preuzeta s
https://www.mdpi.com/2073-8994/14/4/658)). Ovaj sloj prima input od sloja sazimanja ili
konvolucijskog sloja te ga “ravna“ u jednodimenzionalni izlaz, vektor. Jedan od nedostataka
potpuno povezanih slojeva vrlo je velik broj parametara koji zahtijevaju slozeno raunanje
tijekom treniranja mreze. Stoga se pomocu tehnike ispadanja mogu reducirati brojevi ¢vorova

i veza.
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POTPUNO POVEZANI IZLAZ
SLOJ

Slika 8.  Potpuno povezni sloj

Prilikom rjeSavanja problema klasifikacije, u posljednjem je sloju uobi¢ajena primjena Softmax
klasifikacijske funkcije. Ona transformira vektor izlaza posljednjeg sloja mreze u vjerojatnosti,

¢ineci ih tako pogodnijima za klasifikaciju.

2.2. Rekurzivna ili ponavljaju¢a neuronska mreza

Rekurzivne ili ponavljaju¢e neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks — RNN) vrsta
su umjetnih neuronskih mreza prilagodenih za obradu sekvencijalnih podataka 1 rad s
vremenskim serijama podataka. Ime su dobile po tome $to izvode isti zadatak za svaki element
sekvence, pri ¢emu izlazni podatci ovise o prethodnim kalkulacijama. Drugim rije¢ima, RNN
posjeduju koncept pamcenja koje im pomaZze pohraniti informacije prethodnih ulaznih podataka
kako bi generirale sljede¢i izlaz u sekvenci. Teoretski bi RNN mogle koristiti podatke kroz
relativno duge sekvence, ali u praksi se pokazalo da koriste podatke od samo nekoliko
prethodnih koraka, sve dok nije izumljena dugotrajna kratkorocna memorija (eng. Long Short
Term Memory — LSTM). Temeljna ideja iza arhitekture ove najkoristenije RNN, memorijska
je ¢elija koja moze odrzavati svoje stanje tijekom vremena te nelinearne jedinice koje reguliraju
protok informacija kroz ¢elije. [1] Prednosti RNN leZe u sposobnosti rukovanja sekvencijskim
podatcima, unosima variraju¢ih duljina te sposobnosti pohrane informacija. S druge strane,

provedba moZe biti vrlo spora, te mreza ne uzima u obzir buduce unose pri donoSenju odluka.
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Nadalje, joS jedan nedostatak bio bi nestaju¢i gradijent, odnosno gradijenti za racunanje
tezinskih faktora priblizavaju se nuli, $Sto mrezi onemogucuje ucenje novih tezinskih faktora.
[11] Graficki prikaz RNN mreze prikazan je na Slici 9 (preuzeta s https://aditi-

mittal.medium.com/understanding-rnn-and-Istm-f7cdf6dfcl4e).

h ® ®
£ SRS s s S
5 & o .

Slika9. RNN model

2.3. Ograniceni Boltzmannov stroj

Ograniceni Boltzmannov stroj (eng. Restricted Boltzmann Machine — RBM) predstavljen je
osamdesetih godina proslog stolje¢a, a danas pronalazi svoju primjenu u klasifikaciji slika,
obradi medicinskih fotografija... RBM je svojom strukturom plitka neuronska mreza sa samo
dva sloja—ulazni sloj i skriveni sloj. Neuroni u pojedinom sloju ove mreze nemaju medusobnih
veza, ali su povezani sa svim neuronima spomenutog drugog sloja. Informacije u ovoj mrezi
tijekom treniranja 1 koriStenja teku u oba smjera pri cemu su 1 teZinski faktori u oba smjera
jednaki. Tijekom prolaza unaprijed RBM ulazne podatke prevodi u set brojeva, koje tijekom
prolaza unazad prevodi natrag generiraju¢i tako restrukturirane ulazne podatke. Zanimljiva
karakteristika ovih mreza je ta da podatci ne trebaju imati pripadajuce oznake, $to je vazno u
primjeni na stvarnim setovima podataka. [1]

RBM je dobio na popularnosti kada je postao gradivna jedinica za viSeslojnu strukturu uc¢enja
Deep Belief Network (DBN).

2.4. Autoenkoderi

Autoenkoderi vrsta su neuronskih mreZa koje su prvenstveno konstruirane za komprimiranje

ulaznih podataka, koji se potom dekodiraju natrag na nacin da rekonstruirani ulaz bude $to

.....
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najbitnije. Ulazni sloj i izlazni sloj autoenkodera su jednaki, te autoenkoderi mogu biti trenirani

s kraja na kraj (eng. end-to-end) ili postupno sloj po sloj, u kojem se slucaju njihovi slojevi
slazu u dublje viSeslojne neuronske mreze. Duboki autoenkoderi su posebno korisni u
smanjenju dimenzionalnosti, a manje dimenzije ulaznih podataka vode do velikih racunalnih
ubrzanja. [1] Glavna svrha autoenkodera nenadzirano je ucenje informativnog prikaza podataka
koji ima razne primjene, poput na primjer, klasterizacija. Osim za klasterizaciju koriste se i pri

klasifikaciji, za detekciju anomalija, smanjenje dimenzija... [12]
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3. RACUNALNI VID

Racunalni vid dio je umjetne inteligencije koji ukljucuje koriStenje racunala u svrhu dobivanja
detaljnog razumijevanja vizualnih podataka, pritom rabe¢i metode sli¢ne ljudskim prirodnim
vizualnim sustavima. [13] To je izuzetno raznoliko polje koje pruza puno potencijala, stoga ne
¢udi Cinjenica da se u danasnje vrijeme u tom podrucju izvodi velik broj istraZivanja.

Prije razvoja dubokog ucenja, ra¢unalni vid imao je velika ograniCenja te je zahtijevao veliku
koli¢inu ru¢nog kodiranja. Nije bilo implementirano mnogo automatizacije, te su greske u
rezultatima bile velike. Zahvaljujuéi napretku umjetne inteligencije, posebice inovacijama na
podrucju dubokog ucenja i neuronskih mreza, zadnjih godina racunalni vid prati velik razvitak
te pronalazi svoje primjene u brojnim podru¢jima. Neki od glavnih ¢imbenika koji stoje iza
ovog rasta koli¢ina je podataka koji se mogu generirati te potom koristiti za treniranje i
unaprjedenje sustava racunalnog vida, ali i snaga dana$njih racunala kojom je omoguéena brza
obrada podataka.

Strojno u€enje uvelike je pomoglo rjeSavanju brojnih povijesnih problema. Na primjer, razvijen
je softver za predvidanje vjerojatnosti prebolijevanja raka dojke, uspjesniji od stru¢njaka iz tog
podruc¢ja medicine. Ipak, za razvoj takvog softvera bilo je ulozeno mnogo rada od strane
inZenjera 1 medicinskih stru¢njaka. Drugaciji pristup strojnom ucenju javio se s razvojem
dubokog ucenja i neuronskih mreza koje ono koristi. Trenira li se mreza na dovoljnoj koli¢ini
oznacenih primjera iz nekog specifi¢nog podrucja, mreza ¢e sama biti sposobna prepoznati
obiljeZja koja povezuju slike istth oznaka. Te ponavljajue uzorke transformirat ¢e u

matematicki zapis koji ¢e koristiti za buducu klasifikaciju.

3.1. Primjena racunalnog vida

Primjena racunalnog vida moZe biti prepoznata u brojnim proizvodima koje ljudi koriste
svakodnevno. Primjerice, prilikom prepoznavanja lica ra¢unalni vid prepoznaje karakteristike
lica koje tada usporeduje s onima u bazi podataka na kojoj je mreZa trenirana. Ovakva metoda
koristi se kod pametnih telefona za identifikaciju vlasnika uredaja, u aplikacijama druStvenih
mreza kako bi se prepoznali i oznacili korisnici na fotografijama, a takoder prepoznavanje lica

pronalazi primjenu 1 u identifikaciji zlo¢inaca snimljenih na videu.
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Jedna od bitnijih primjena svakako je 1 zdravstvo. Na primjer, racunalni vid moze biti izuzetno

koristan pri detekciji kancerogenih madeza na kozi ili dijagnostika simptoma prepoznatih na
rendgenskim ili MR skenovima.

Velika uloga racunalnog vida moze se pronaci i u proSirenoj i mjeSovitoj stvarnosti, koja
omogucuje pametnim uredajima (pametni telefoni, tableti, pametne naocale) da u sliku stvarnog
svijeta ubace virtualne objekte. Pomocu racunalnog vida, oprema za proSirenu stvarnost otkriva
objekte u stvarnom svijetu kako bi odredila lokaciju na zaslonu gdje ¢e biti postavljen virtualni
objekt. [14]

Moze se re¢i da su glavna polja na koja se dijeli racunalni vid: prepoznavanje objekata,
detekcija objekata, video pracenje, segmentacija objekata, procjena pozicije i pokreta,
modeliranje scene te restauracija slike. [15] Budu¢i da se ovaj rad temelji na prepoznavanju i

pracenju objekata, u nastavku slijedi opis tehnika koje se koriste za obavljanje tih zadataka.
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4. PREPOZNAVANJE OBJEKATA

Prepoznavanje objekata vrlo je vazno polje unutar domene racunalnog vida. Ono se odnosi na
proces detekcije instanci (poput, na primjer, ptice, automobila, konja ili osobe) na slikama ili
videima. U pocetcima razvoja prepoznavanja objekata koristeni su i bili su vrlo popularni
dvofazni detektori objekata. No, razvojem jednofaznih detektora i algoritama koje oni koriste,
premasili su popularnost dvofaznih detektora. Stovise, usponom YOLO algoritama za
prepoznavanje objekata implementacija jednofaznih detektora daleko je premasila primjene
dvofaznih, a njihov je rad pruzao izuzetne rezultate. [15]

Radi kvalitetnijeg razumijevanja prepoznavanja objekata, prvo treba objasniti pojmove
klasifikacija objekata (eng. Object Classification), lokalizacija (eng. Object Localization) te
detekcija objekata (eng. Object Detection).

Klasifikacija slika odnosi se na dodjelu oznake klase pojedinoj slici na temelju prepoznatog
objekta, dok lokalizacija ukljucuje crtanje grani¢nih okvira oko jednog ili viSe objekata na slici.
Drugim rije¢ima, ulazni podatak za klasifikaciju bit ¢e slika s jednim objektom na njoj, a izlaz
¢e biti oznaka klase. Ulaz za lokalizaciju bit ¢e slika s jednim ili viSe objekata, a izlaz ¢e biti
jedan ili viSe grani¢nih okvira. Detekcija objekata kombinira ova dva zadatka. Nakon §to je na
slici prepoznat objekt, odreduje se njegova to¢na lokacija na slici crtanjem grani¢nog okvira

oko objekta. Skupni je naziv za sve ove radnje zajedno prepoznavanje objekata. [16]

Classification Object Detection

CAT, DOG, DUCK

Slika 10. Razlika izmedu klasifikacije i detekcije [17]
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Image Localization Object Detection

Slika 11. Razlika izmedu lokalizacije i detekcije [18]

Detektori objekata mogu se podijeliti na jednofazne i dvofazne, a njihova je glavna razlika u

tome hoce li se generirati prijedlog interesnih podrucja ili ne.

4.1.

Izazovi prilikom prepoznavanja objekata

Primjene prepoznavanja objekata su brojne; samovozec¢i automobil, prepoznavanje teksta,

nadzorni sustavi, robotika, prepoznavanje lica, prepoznavanje pjesSaka, i mnoge druge. lako su

primjene ve¢ ovako raznovrsne, sustavi za prepoznavanje objekata u svom radu nailaze i na

brojne izazove. Glavni izazovi ukljucuju:

ViSerazmjerno treniranje: ve¢ina detektora objekata trenirani su na odredenoj
rezoluciji ulaza te proizvode losije rezultate ako su ulazne slike drugacije rezolucije ili

drugacijih dimenzija od onih na kojima se provodio trening mreze.

Disbalans klasa prednjeg i pozadinskog plana: neravnoteza i disproporcije medu

objektima razli¢itih kategorija mogu znacajno utjecati na izvedbu.

Detekcija relativno malih objekata: svi algoritmi za pronalazenje objekata dobre ¢e
rezultate pokazivati za vece objekte, buduci da je i mreza trenirana na ve¢im modelima.
Medutim, takvi modeli rezultiraju loSijom izvedbom u primjeni na objektima manjih
dimenzija.

Potreba za velikim skupovima podataka i snagom racunala: algoritmi detektora
objekata u dubokom ucenju trebaju vece skupove podataka za racunanje i velike snage

racunala za obradu podataka. Budu¢i da su brojevi podataka za trening zadnjih godina
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eksponencijalno porasli, oznacavati svaki pojedini objekt na slikovnom prikazu postao

je vrlo zamoran zadatak.

e Manje veli¢ine skupova podataka: usprkos Cinjenici da modeli dubokog uc¢enja mogu
nadigrati tradicionalne metode strojnog ucenja, pokazalo se da su im za to potrebni
veliki skupovi podataka te da ucenje na manjem skupu podataka rezultira loSijom

izvedbom modela.

e Netofna lokacija prilikom predvidanja: grani¢ni okviri (eng. bounding box)
predstavljaju predvidanja temeljne istine, odnosno stvarne klase objekta na slici.

Tijekom predvidanja ukljuceni su i okolni pikseli, §to utjeCe na to¢nost algoritma. [15]

4.2.  Tradicionalne metode detekcije objekata

Tradicionalne tehnike prepoznavanja objekata obi¢no su se sastojale od tri faze. U prvoj fazi
oznacena su potencijalna podrucja na slici i lociran je objekt. Za tu fazu koristio se klizni prozor
koji se pomicao po cijeloj slici. Druga faza odnosila se na izdvajanje znacajki iz generiranih
potencijalnih podrucja. Glavni alati za pronalazenje znacajki bili su SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) i HOG (Histogram of Oriented Gradients). Treca faza bila je primjena
treniranog klasifikatora koji u konac¢nici provodi klasifikaciju. Glavni su Klasifikatori bili SVM
(Support Vector Machine), AdaBoost (Adaptive Boosting) itd. Tradicionalni detektori objekata
uklju¢uju HOG + Cascade algoritam za otkrivanje, HOG + SVM algoritam i DPM algoritam.

Usporedba prva dva navedena tradicionalna detektora vidljiva je u Tablici 1:

Metoda Kvaliteta detekcije Vrijeme detekcije

Losija kvaliteta (slaba sposobnost Kratko (u prosjeku 50 ms, za
HOG + Cascade | generalizacije rezultira niskom stopom | primjene u stvarnom

detekcije) vremenu)

Dugo (u prosjeku 500 ms,
HOG + SVM Dobra kvaliteta (niska stopa pogreske) | nije primjenjivo u stvarnom

vremenu)

Tablica 1. Usporedba tradicionalnih metoda detekcije
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DPM algoritam robusniji je za promjene polozaja pjeSaka, $to zna¢i da ima vecu to¢nost
detekcije u kompleksnim scenama. Medutim, ovaj algoritam je vrlo spor tako da daje slabe
rezultate u stvarnom vremenu. Zbog disbalansa ovih metoda u to¢nosti i vremenu detekcije,

javila se potreba za razvojem dvofaznih modela.

4.3. Dvofazni detektori objekata

Dvofazni detektori objekata obavljaju zadatak prepoznavanja objekata u dvije faze. Prvom
fazom generiraju se interesna podrucja (eng. Regions of Interest — Rol) pomo¢u mreze za
predlaganje podruéja (eng. Region Proposal Network — RPN). To znaci da se u ovoj fazi
odabiru podruéja u kojima je moguce da ¢e biti prepoznat objekt. Druga faza bit ¢e odgovorna
za predvidanje objekata 1 stvaranje grani¢nih okvira za predlozena interesna podrucja.
Najpoznatiji su modeli u ovoj kategoriji Konvolucijske neuronske mreze temeljene na
podru¢jima (eng. Region Based Convolutional Neural Networks — RCNN), Brze RCNN (eng.
Fast RCNN) i Brze RCNN (eng. Faster RCNN).

43.1. R-CNN

R-CNN konvolucijska je neuronska mreZa temeljena na podrucjima, a osmislio ju je Ross
Girshick 2013. godine. [19] Predlozio je rjeSenje problema stvaranja velikog broja potencijalnih
podrucja time $to bi se selektivnim traZzenjem generiralo 2000 podrucja na slici koja imaju
najvecu vjerojatnost da ¢e sadrzavati objekt, $to bi uvelike smanjio posao klasifikacije. [20]
Ovih 2000 podrucja provlace se kroz neuronsku mreZu koja obavlja zadatak ekstrakcije
obiljezja sa slike koja onda prolaze kroz SVM klasifikator ne bi li se klasificirao objekt unutar
potencijalnog podrucja. Uz predvidanje postojanja objekta unutar potencijalnog podrucja,

algoritam pomaze 1 povecanju preciznosti grani¢nih okvira.

Rad R-CNN mreze moze biti sazet na sljede¢i nacin:
1. Prethodno treniranje konvolucijske mreze na slikovnom setu podataka s K brojem klasa.
2. Prijedlog 2000 potencijalnih podrucja slike koje mogu sadrzavati trazene objekte.
Podrucja ne moraju biti jednakih veli¢ina.
3. Nastavak podesavanja konvolucijske mreze na predlozenim podrucjima za K + 1 klasa

(jedna klasa odnosi se na pozadinu, odnosno na nepostojanje trazenog objekta).
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4. Za svako podrucje jednim unaprijednim prolaskom kroz mrezu generira se vektor koji

potom prolazi kroz SVM klasifikator.

5. Kako bi se smanjile pogreske lokalizacije, ispravljaju se predvidanja grani¢nih okvira.

Warped region ﬂl aeroplane? no. |

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions
proposals (~2k)

Slika 12. Arhitektura R-CNN [19]

Kod R-CNN mreza i sliénih modela pronalazenja objekata koristi se ne-maksimalno
potiskivanje (Non-Maximum Suppression) kojim se izbjegava ponovljena detekcija jedne te
iste instance. Nakon $to se generira skup grani¢nih okvira za objekt u istoj kategoriji,
zanemaruju se okviri s niskom razinom sigurnosti te se bira onaj okvir s najve¢om sigurnoscéu.

Primjer za ovu pojavu prikazan je na Slici 13. [21]

Before non-max suppression After non-max suppression

Slika 13. Ne-maksimalno potiskivanje

Jo§ jedan koristan alat R-CNN mreza svakako je isklju¢ivanje teskih negativa (eng. Hard
Negative Mining). Ako unutar grani¢nog okvira ne postoji objekt, takav okvir nazivamo
negativnim. Ako je unutar takvog okvira potpuno prazna pozadina, to se moZe nazvati ,,Jakim
negativom®. Medutim sadrZava li takav okvir nejasne teksture ili malen dio objekta, negativ

moze biti teSko prepoznati, odakle 1 dolazi naziv ,,teSki negativ*. Njih moze biti lako pogresno
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klasificirati kao pozitive, stoga se oni trebaju eksplicitno izdvojiti tijekom treniranja mreze i

uvrstiti ih u podatke za treniranje kako bi se unaprijedio rad klasifikatora. [21]
Neki od problema koji se javljaju u radu R-CNN mreZe su:

e Potrebno je mnogo vremena za treniranje mreze jer je potrebno klasificirati 2000

prijedloga podrucja po slici.
e Ne moze se implementirati u detekciju u stvarnom vremenu.

e Algoritam selektivnog pretrazivanja je fiksan, odnosno u toj fazi se ne odvija nikakvo

ucenje mreze §to moze dovesti do velikog broja lose predlozenih podrucja. [22]

4.3.2. Brza R-CNN

Ross Girshick bio je svjestan nedostataka u radu R-CNN modela, stoga je 2015. predlozio novi
model nazvan Brza R-CNNN (eng. Fast R-CNN). U ovome modelu, slika je prva koja se
provlaci kroz konvolucijsku mrezu, a iz posljednje mape znacajki generiraju se prijedlozi
podru¢ja. Ulazna slika i interesna podrucja (Rol) ulazi su u konvolucijsku mrezu. Svako
interesno podrucje sazima se u mapu znacajki fiksne veli¢ine nakon €ega se potpuno povezanim
slojevima pretvara u vektor obiljezja. Mreza za svako interesno podrucje ima dva izlaza;
softmax vjerojatnosti za predvidanje klase te vrijednosti pomaka grani¢nih okvira.

Brza R-CNN brza je od R-CNN jer se ne treba procesirati 2000 regija, ve¢ se konvolucija
provodi samo jednom za svaku sliku iz ¢ega se kao rezultat dobije mapa znacajki. Ovim

poboljsanjem postizu se brza vremena treniranja modela i vremena donoSenja zakljucaka. [22]

:D Outputs:; bbox
=l=1U€ep softmax regressor
- ConvNet
o] Rol
pooling
layer |
| Rol feature
feature map Vector iz oo

Slika 14. Arhitektura brze R-CNN [23]

Jedna od inovacija u ovom modelu sloj je saZzimanja nazvan Rol sazimanje (eng. Rol Pooling).

To je vrsta saZimanja maksimalnih vrijednosti koriStena za pretvorbu znacajki iz jednog
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interesnog podrudja sa slike u mapu znacajki s fiksnim dimenzijama V x S, pri ¢emu su Vi S
hiperparametri ovisni o svakom pojedinom podrucju interesa. Svaki ,prozor® interesnog
podrugja veli¢ine v x § dijeli se na V x S mrezu podprozora veli¢ina v/V x §/S nakon ¢ega se
provodi maksimalno sazimanje svakog podprozora. [23]
Tijek rada ovog modela je kako slijedi [21]:
1. Predtreniranje konvolucijske mreze.
2. Prijedlog regija selektivnim trazenjem.
3. Izmjene predtrenirane konvolucijske mreze:
a. Zamjena posljednjeg sloja sazimanja maksimalnih vrijednosti s Rol slojem
sazimanja.
b. Zamjena posljednjeg potpuno povezanog sloja i posljednjeg softmax sloja za K
broj klasa, s potpuno povezanim slojem i softmax funkcijom za K + 1 klasa.
4. Model se grana u dva izlazna sloja:
a. Softmax predvidanja za K + 1 klasa.

b. Vrijednosti pomaka grani¢nih okvira.

4.3.3. BrZa R-CNN

Prethodno navedeni modeli (R-CNN i Brza R-CNN) za prijedloge podruéja koriste selektivno
trazenje koje je sporo i vremenski skupo. Zbog toga je Shaoging Ren [24] osmislio algoritam
za detekciju objekata koji se ne oslanja na selektivno trazenje, ve¢ koristi mrezu za predlaganje
podrucja (RPN) kojom mreza uci kako predloziti podrucja. Takav algoritam naziva se Brza R-
CNN (eng. Faster R-CNN). [22]

Struktura BrZze R-CNN sastoji se od sljede¢ih komponenata:

1. Konvolucijski sloj kojim se dobiva mapa znacajki za cijelu sliku.

2. RPN generira tezine (eng. anchors) prilikom stvaranja prijedloga podrucja. Funkcija
prosudbe odreduje jesu li tezine u prednjem planu ili su u pozadini, te ih podeSava
kako bi se dobio $to to¢niji prijedlog podrucja.

3. Rol sazimanje.

4, Sloj klasifikacije za predvidanje klase objekta i1 sloj regresije za podeSavanje

interesnih podrucja. [24]

Na Slici 15. [16] prikazana je i shema arhitekture ovog modela.
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Slika 15. Arhitektura brze R-CNN

U Tablici 2. ispisane su prosjecne testne brzine svake od obradenih metoda detekcije objekata

R-CNN algoritmima. Vrlo se jasno moZze i$€itati kako je Brza R-CNN znatno brZza od svojih

prethodnika. Toliko kratko vrijeme izvodenja ¢ini ju prikladnom za primjenu u stvarnom

vremenu.

R-CNN Brza R-CNN Bria R-CNN
Vrijeme testiranja po
o 50s 25s 0,2s
slici
Ubrzanje 1x 25X 250X
Tablica 2. Usporedba R-CNN metoda
43.4. R-FCN

Proces koriSten u prethodnim algoritmima, koji ukljuc¢uje RPN, Rol sazimanje, potpuno

povezane slojeve, vremenski je skup, a potpuno povezani slojevi povecavaju broj parametara

za ucenje Sto dodatno pridonosi kompleksnosti mreZze.

Kod modela Potpuno konvolucijske mreze temeljene na podrucjima (eng. Region-based Fully

Convolutional Network — R-FCN) i dalje postoji RPN za prijedlog podrugdja, ali ne postoje vise
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potpuno povezani slojevi nakon Rol sazimanja. Svi kompleksni slojevi, koji nose ulogu ucenja
u mrezi, prebaceni su prije Rol sazimanja, §to znaci da nakon sazimanja vise nema slojeva koji
moraju uciti, odnosno slojevi mogu Mmedusobno razmjenjivati informacije o naucenim
parametrima. [25] Polozaj Rol sloja u mrezi uvelike utje¢e na rad mreze, pa tako ako je Rol
sloj blizi inputu, na kraju ¢e algoritam raditi s ve¢om to¢nosc¢u prepoznavanja objekata, ali radit
ée sporije. Sto je Rol sloj bliZi izlazu mreZe, to ée njegova podmreza biti pli¢a i efikasnija, ali
moze se dogoditi da mreza daje rezultate manje to¢nosti. Buduéi da je u R-FCN mrezi Rol sloj
prebacen na sam kraj mreze, konvolucijski slojevi mogu medusobno izmjenjivati parametre.
Posljedi¢no, R-FCN jos je brza 1 efikasnija od Brze R-CNN s pogodnom to¢nos¢u obavljanja
zadataka.

No ovakav polozaj Rol sloja u mrezi moze uzrokovati i neosjetljivost mreze na lokaciju
objekata. Zbog toga R-FCN primjenjuje mape rezultata osjetljive na polozaj (eng. position-
sensitive score maps), koje sadrze informacije o lokaciji. Kako bi se to ostvarilo, u mrezu je
ubacen poseban konvolucijski sloj nakon svih ostalih konvolucijskih slojeva, odgovoran za
generiranje mapa rezultata osjetljivin na polozaj. Na koncu mreza izvrSava Rol saZimanje
osjetljivo na polozaj (eng. Position-Sensitive Rol pooling), koje nije isto kao Rol sazimanje u

Brzoj R-CNN mrezi. [26]

4.35. Kaskadna R-CNN

U prepoznavanju objekata nuzno je postojanje presjeka iznad unije (eng. Intersection over
Union — loU) kako bi se mogli definirati pozitivi i negativi. Ova operacija prikazana je na Slici
16. (preuzeta s https://idiotdeveloper.com/what-is-intersection-over-union-iou/), na kojoj je i

objaSnjena razlika izmedu loSe, dobre 1 izvrsne operacije IoU.

Area of Overlap

loU = 5
Area of Union

Poor Good Excellent

Slika 16. loU
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Detektor koje treniran s niskim pragom IoU, na primjer 0,5, uobiCajeno generira detekcije uz
pozadinsku buku (eng. noise). S druge strane, poveca li se prag loU, degradirat ¢e se kvaliteta

izvedbe detekcije, Sto je prikazano i na grafovima na Slici 17 [27].

Localization Performance Detection Performance

1 06
0.95
0.9
085
=
O osf
30.75 % 0.3
e baseline|
02rf
088 —u=0.5 —u=0.5 (AP=0.349)
os -u=0.6 |] 01+~ u=0.6 (AP=0.354)
055 —u=0.7 |] —u=0.7 (AP=0.319)
0.50,5 0‘55 0j6 0.65 0?7 0.‘75 OiB 0;15 0j9 0.95 1 D0.5 0.‘55 0:6 0.65 0.7 0.75 0?8 0"65 0?9 0.95
Input loU loU Threshold

Slika 17. lzvedba regresora (lijevo) i detektora (desno) u ovisnosti o pragu loU

Za ovu pojavu odgovorna su dva klju¢na faktora:

- Problem prenaucenosti (eng. overfitting) mrezZe u fazi treniranja.

- Neuskladenost vremena zaklju¢ivanja koji je loU optimalan za rad detektora.
Kaskadna R-CNN prelozena je kao rjeSenje ovih problema. Sastoji se od vise detektora
treniranih s povecavaju¢im pragovima loU, Sto omogucuje uspjesniju eliminaciju laznih
pozitiva. Detektori su trenirani fazu po fazu, pri ¢emu je izlaz iz jednog modela detekcije ujedno
iulaz u sljedec¢i model, a prag IoU postupno raste. [27] Sukladno tome, modeli koji se pojavljuju

kasnije u mreZi imat ¢e vise tragove loU. Ovakva kaskadna struktura postoji iz dva razloga:

1. Prag IoU odabran za treniranje modela za pronalaZenje objekata trebao bi biti Sto blizi
IoU vrijednosti prijedloga unesenog u ovaj model, u svrhu poboljSanja uc¢inkovitosti
detekcije.

2. Za razlicite pragove izlazni IoU generalno ¢e biti veé¢i od ulaznog IoU. Zbog toga se
izlaz prethodne faze IoU koristi kao ulaz u sljede¢u fazu, tako da dobiveni loU postaje
sve veci. Kaskadna R-CNN ¢ini da se detektor na svakom stupnju usredoto¢i na

detekciju vrijednosti IoU unutar zadanog raspona, ¢ime se poboljSava kvaliteta
detekcije. [26]
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4.3.6. Usporedba

Proveden je eksperiment detekcije brodova iz skupa podataka HSRC2016 koji sadrzi 256 slika
za trening i 98 slika za validaciju. [26] U eksperimentu je testirano pet razli¢itih modela
brodova. Skup podataka treniran je na sljede¢im modelima: Brza R-CNN, R-FCN, FPN,
Kaskadna R-CNN, a u konacnici je provedena i validacija. Sposobnost pronalazenja objekata
pojedinog modela izraZena je preko srednje prosjecne preciznosti (eng. mean average precision
—mAP). Sto je veéa mAP, to model ima bolju izvedbu prilikom detekcije objekata na zadanom
skupu podataka. 1z Tablice 3. moze se isCitati kako je najlosije rezultate u ovom eksperimentu
postizala Brza R-CNN, a najbolji rezultati proizlaze iz Kaskadne R-CNN, koja je od najlosije
bolja za 1,69%.

model mAP
Brza R-CNN 93,63%
R-FCN 94,20%
FPN 94,72%
Kaskadna R-CNN 95,32%

Tablica 3. Usporedba dvofaznih modela detekcije objekata

4.4. Jednofazni detektori objekata

Glavna razlika koja postoji izmedu jednofaznih i1 dvofaznih detektora objekata je u tome Sto
jednofazni ne generiraju prijedlog podrucja, nego direktno mogu provesti klasifikaciju i

koordinate poloZaja objekta.

Jednofazni detektori imaju jednostavniju arhitekturu. Uzimaju u obzir sve prostorne veli¢ine na
slici, a kao izlaz generiraju grani¢ne okvire oko pronadenog objekta, kao i njihovu klasu.
Dvofazni detektori vrlo su kompleksne arhitekture, ali su i mo¢niji, tako da generalno daju bolje
rezultate od jednofaznih detektora. Generalno se moze rec¢i da jednofazni detektori imaju
prednost u pogledu brzine, a dvofazni imaju prednost u pogledu tocnosti. Medutim, s pojavom
1 razvojem YOLO (You Only Look Once) algoritma za pronalazenje objekata i jednofazni
detektori u danasnje vrijeme mogu parirati dvofaznima. U ovim algoritmima zadatak se obavlja
u jednoj fazi/kadru pri ¢emu je problem lokalizacije oblikovan kao problem regresije uz

koriStenje dubokih neuronskih mreza. YOLO nije prvi algoritam koji je koristio detektor jednog
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kadra (eng. Single Shot Detector — SSD), nego je on bio implementiran i u njegove prethodnike
kao Sto su Dekonvolucijski detektor jednog kadra (eng. Deconvolution Single Shot Detector —
DSSD), RetinaNet, RefineDet++... [15]

44.1. FPN

lako nije detektor objekata, za razumijevanje nastavka ovog rada, bitno je opisati Piramidalnu
mrezu znacajki (eng. Feature Pyramid Network — FPN), koja se koristi za ekstrakciju obiljezja
razli¢itih dimenzija na slici. [26] FPN ima arhitekturu odozgo prema dolje s bo¢nim vezama,
koja je predoCena i slikovnim prikazom na Slici 18 (preuzeta s https://jonathan-
hui.medium.com/understanding-feature-pyramid-networks-for-object-detection-fpn-

45b227h9106¢). Plavi obrisi na prikazu oznacavaju mape znacajki, a deblji obrisi semanticki
jaca obiljezja. [28] Razvijena je za generiranje visokokvalitetnih mapa znacajka te pokazuje
znacajna poboljSanja kao ekstraktor znacajki. Ovim piramidama mjerilo se ne mijenja, odnosno
promjena mjerila objekta kompenzira se njegovim premjeStanjem na neku drugu razinu u

piramidi, ¢ime je omoguceno otkrivanje objekata u velikom rasponu mjerila.

»:predict:

’ predict:

> predicti

Slika 18. FPN model

Glavna pogodnost odredivanja znac¢ajki na svakoj razini piramide je ta §to se proizvodi prikaz
znacajki razlicitih mjerila pri ¢emu su sve razine jake, ukljucujuéi razine visokih rezolucija. S
druge strane, ovakav pristup ima i svoja ograniCenja. Znafajno je povecano vrijeme
zakljucivanja, zbog Cega je onemogucena primjena u stvarnom vremenu. Uz to, u¢enje dubokih
neuronskih mreza na ovaj nacin nije izvedivo u kontekstu memorije, stoga su slikovne piramide
koriStene samo tijekom testiranja. Zbog toga dolazi do nedosljednosti izmedu vremena

treniranja i vremena testiranja. [29]
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4.4.2. SSD

KoriStenjem SSD metode relativno se pojednostavljuje proces detekcije objekata jer je
eliminiran korak generiranja prijedloga podru¢ja i naknadne faze ponovnog uzorkovanja
znacajki. Svi proracuni obavljeni su u jednoj mrezi. Upravo je zbog toga SSD jednostavan za
treniranje i izravan u kontekstu integracije u sustave koji sadrze komponentu detekcije objekata.
SSD diskretizira grani¢ne okvire u skup zadanih okvira preko razliCitih omjera i mjerila po
lokaciji mape znacajki. Tijekom vremena predvidanja, mreza generira rezultate koji se odnose
na postojanje svake kategorije objekta koja se ispituje unutar svakog pojedinog zadanog okvira.
Na temelju toga proizvodi prilagodbe okvira kako bi on $to bolje odgovarao obliku detektiranog
objekta. Uz to, mreza kombinira predvidanja iz nekoliko mapa znacajki razlicitih rezolucija
kako bi prirodnije obradivala objekte razli¢itih veli¢ina. [30]

SSD se sastoji od dva dijela. Prvi dio sluzi za ekstrakciju mapa znacajki i uobicajeno ga €ini
prethodno trenirana neuronska mreza, poput na primjer mreze ResNet [31] ili VGG16 [32].
Drugi dio SSD modela zapravo su nadodani konvolucijski slojevi koji u konacnici (posljedn;ji

aktivacijski slojevi) rezultiraju grani¢nim okvirima i1 klasama detektiranih objekata.
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Slika 19. SSD model s VGG16 konvolucijskom mreZom [33]

Umjesto pomicnog prozora, SSD koristi mrezu kojom podijeli sliku na ¢elije, pri cemu ¢e svaka
od celija biti odgovorna za detekciju objekata (lokacije 1 oblika) unutar svojih okvira. Za
slucajeve kada se unutar jedne Celije nalazi viSe od jednog objekta sluze usidreni okviri (eng.
anchor box) i receptivna polja (eng. receptive field). Na Slici 20. [31]bazen odgovara
duguljastom usidrenom okviru 1, a zgrada odgovara Sirem okviru 2. U fazi treniranja SSD

modela, koristi se faza podudaranja (eng. matching phase) kako bi se odgovarajuci usidreni
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okviri podudarili s grani¢nim okvirima temeljne istine objekata sa slike. Usidreni okvir s

najveé¢im stupnjem preklapanja s objektom bit ¢e odgovoran za lokalizaciju i klasifikaciju tog

objekta.

Anchor box 1

Anchor box 2

Slika 20. Usidreni okviri (eng. anchor boxes)

Receptivno polje odnosi se na podrucje u ulaznom prostoru koje odredena znacajka CNN-a
promatra, odnosno na koju utjece. Zbog operacije konvolucije, znacajke na razlicitim slojevima
predstavljat ¢e razli¢ite veli¢ine podruéja ulazne slike. Sto se dublje prolazi kroz mrezu, veli¢ina

predstavljena znacajkom bit ¢e sve veca.

Slika 21. Receptivna polja

Na Slici 21.[31] ova je pojava jasnije objasnjena. Po¢ne li sa slojem 5x5 te se primijeni

konvolucija, dobit ¢e se mapa znacajki veli¢ine 3x3 u kojem jedan piksel (jedna znacajka)
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predstavlja podrucje ulaznog sloja veli¢ine 3x3. Primijeni li se ponovno konvolucija, dobit ¢e
se mapa veli¢ine 2x2, u kojem ¢e svaki piksel korespondirati s podru¢jem ulaza veli¢ine 7x7.
Znacajke u istim mapama znacajki imaju ista receptivna polja i traze iste uzorke, ali na drugim
lokacijama. Budu¢i da raniji slojevi nose manja receptivna polja, njima se mogu bolje
prepoznati objekti manjih dimenzija na slici. Zbog toga se moze definirati hijerarhija ¢elija
mreze, na primjer 4x4 mreza za pronalazenje manjih objekata, 2x2 mreza za objekte srednjih
dimenzija, a 1x1 mreza koristila bi se za pronalazenje objekata ¢ija povrSina prekriva cijelo

podrucje slike. [31]

443. YOLO

You Only Look Once (YOLO) vrlo je popularan algoritam za jednofazno prepoznavanje
objekata. Prva verzija YOLO algoritma predstavljena je 2016. [34], a od tada je izaslo jo$
nekoliko njegovih varijanti, od kojih je svaka nosila odredena pobolj$anja. Danas YOLO moze
parirati ne samo jednofaznim detektorima, ve¢ i dvofaznim detektorima u smislu to¢nosti, ali i
u smislu vremena zakljucivanja. U ovome modelu pronalazenje objekata shvaceno je kao
pojedinac¢ni problem regresije, direktno od piksela do koordinata grani¢nih okvira i
vjerojatnosti klase. Ovom metodom, na temelju samo jednog pogleda na sliku provodi se
predvidanje koji su objekti prisutni na slici i gdje se na njoj nalaze.

Arhitektura YOLO algoritma vrlo je jednostavna, a inspirirana je GoogLeNet neuronskom
mrezom, ¢iji se graficki prikaz moze vidjeti na Slici 22 [34]. U YOLO modelu postoje 24
konvolucijska sloja za kojima slijede 2 potpuno povezana sloja. Od ovih 24 sloja, nakon samo
njih 4 slijede slojevi sazimanja maksimalnih vrijednosti. Koristeni su 1x1 konvolucijski slojevi
kojima se smanjuju prostori znacajki dobiveni iz prethodnih slojeva. Konvolucijski slojevi
prethodno su trenirani na ImageNet skupu podataka na pola rezolucije, nakon ¢ega se rezolucija

udvostrucuje za fazu detekcije.
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Slika 22. Arhitektura YOLO modela

Ulazna slika podijeli se na mrezu veli¢ine SxS. Ako centralna koordinata nekog objekta upada
u odredenu celiju, ta ¢elija bit ¢e odgovorna za detekciju tog objekta. Svaka celija predvida
grani¢ne okvire i vrijednost sigurnosti za te okvire. Sigurnost daje informaciju o tome koliko je
model uvjeren da se unutar okvira nalazi objekt te koliko je to¢an poloZaj okvira. U YOLO
modelu moZe se predvidati vise grani¢nih okvira po jednoj éeliji. Cesto dolazi do pojave
generiranja vise grani¢nih okvira za jedan te isti objekt, stoga se tijekom treniranja mreze trazi
samo jedan grani¢ni okvir koji ¢e biti odgovoran za pojedini objekt. Na temelju najviseg loU
predvidanja i temeljne istine, jednom prediktoru dodijeli se uloga prepoznavanja pojedinog
objekta. Jedna od kljuénih tehnika koristenih u YOLO modelima svakako je ne-maksimalno
potiskivanje (eng. Non-Maximum Suppression — NMS) koje pridonosi unaprjedenju to¢nosti i
efikasnosti prepoznavanja objekata. Pomo¢u NMS prepoznaju se i uklanjaju suvisni granicni
okviri tako da se za jedan objekt dobije samo jedan grani¢ni okvir. [35] U sloju sazimanja koristi
se globalno prosje¢no sazimanje (eng. Global Average Pooling).

Aktivacijska funkcija koristena u YOLO modelu je Leaky Rectified Linear Unit (LReLU) ¢iji
je graf prikazan na Slici 23 (preuzeta s https://www.quora.com/What-is-leaky-ReLU).
Koristena je za sve slojeve, osim posljednjeg, kod kojeg se koristi linearna aktivacijska funkcija.
Upravo je taj posljedn;ji sloj odgovoran za predvidanje klasa 1 koordinata grani¢nih okvira za

detektirane objekte.
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Slika 23. Leaky RelL U

Prednosti YOLO algoritma pred ostalim dotadasnjim metodama detekcije objekata su brojne.
YOLO je vrlo brz alat jer se detekcija svodi na problem regresije. Osnovni YOLO model
obraduje slike brzinom od 45 kadrova po sekundi. Nadalje, ovaj alat sagleda cijelu sliku
prilikom treniranja i testiranja, stoga globalno razmislja o svojim predvidanjima. Na primjer,
Brza R-CNN mreza ne vidi ve¢i kontekst slike, stoga pogresno prepoznaje objekte na dijelu
slike gdje je vidljiva samo pozadina. YOLO u usporedbi s Brzom R-CNN mrezom ¢ini manje
od pola gresaka takve prirode. Prosje¢na srednja preciznost YOLO algoritma vise je od duplo
vec¢a nego kod ostalih dotadaSnjih sustava prepoznavanja objekata u stvarnome vremenu.
Posljednja prednost ovog algoritma njegova je sposobnost da uci generalizirane prikaze
objekata. Drugim rijeCima, treniramo li algoritam na prirodnim slikama, a potom testiramo na
umjetnickim djelima, rezultati ¢e biti znatno bolji s YOLO modelom nego s DPM ili R-CNN
modelima. [34]

U usporedbi s dvofaznim detektorima objekata, glavni nedostatak prve verzije YOLO-a
svakako su velike greske prilikom lokalizacije i manji opoziv (eng. recall — omjer broja objekata

to¢no pretpostavljene klase i ukupnog broja te klase [36]). [15]

44.4. YOLOv2

Iste godine kao i YOLO izradeno je i njegovo prvo poboljsanje — YOLOV2, poznat i kao
YOLO9000. [35] Njegovi autori primijenili su skalabilnost u prepoznavanju objekata, za §to su
koristili poznate skupove podataka ImageNet i COCO (Common Objects in Context).
Njihovom su kombinacijom uspjeli dobiti preko 9000 kategorija objekata, ¢ime koli¢ina
podataka za klasifikaciju postaje ogromna. Temelj arhitekture ove verzije je Darknet-19,

varijanta VGGNet arhitekture. Sastoji se od 19 konvolucijskih slojeva i 5 slojeva sazimanja
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maksimalnih vrijednosti, a sadrzava i mnoge dodatne znacajke koje prva verzija YOLO modela

ne ukljucuje. [15]
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Slika 24. Primjeri klasa za ImageNet skup podataka [37]

Dog Person

Cow

Slika 25. Primjeri klasa za COCO skup podataka [38]

YOLOV2 za predvidanje grani¢nih okvira koristi kombinaciju usidrenih okvira i predvidene
pomake. Time algoritam postaje sposoban obradivati veéi spektar veli¢ina objekata, $to je
ujedno jedno od glavnih unaprjedenja ove verzije.

Normalizacija serije (eng. batch normalization) pomaze u povecanju to¢nosti i stabilnosti
modela. Implementira se kako bi se normalizirali izlazi svakog od skrivenih slojeva radi
postizanja dosljedne raspodjele teZinskih matrica kroz razlicite slojeve.

Prilikom treniranja YOLOV2 koristi strategiju viSerazmjernog treniranja (eng. multi-scale

training), Sto znaci da je model treniran na slikama razliitih dimenzija, nakon ¢ega se dobiju
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prosje¢na predvidanja. Dimenzije mogu varirati od 320x320 do 608x608. [15] Ova tehnika
pridonosi fleksibilnosti modela, posebice u kontekstu predvidanja objekata manjih dimenzija.
Jo§ jedno od poboljsanja ove verzije svakako je nova funkcija gubitka, temeljena na sumi
kvadrata pogreske izmedu predvidenih grani¢nih okvira i temeljne istine, te vjerojatnosti

predvidene klase. [35]

445. YOLOv3

Prve dvije verzije YOLO algoritma nisu imale rjeSenja za nerijetke greske lokalizacije, te su
bile relativno neuspjesne u detekciji objekata manjih dimenzija. Kako bi se popravili ti
nedostatci, osmisljena je tre¢a verzija YOLOV3 2018. godine, trenirana i evaluirana na COCO
skupu podataka. Jedno od glavnih poboljSanja ove verzije upotreba je konvolucijske neuronske
mreze temeljene na Darknet-53 modelu. MrezZa se sastoji od 53 konvolucijska sloja te koristi
3x3 1 Ix1 kernele uz jo§ dodatne precace (eng. shortcut connections). Uz ovu mrezu, model

YOLOV3 sadrzi jo§ dodatna 53 sloja.

Residual
32x32

Residual
16x16

Residual Scale3
8x8

Darknet-53

YOLO Detection

Output Image

l

Slika 26. Arhitektura YOLOvV3

Ova verzija YOLO detektora inspirirana je FPN — piramidalnom mrezom znacajki. Poput FPN
modela YOLOV3 koristi 1x1 konvoluciju na mapama znacajki kako bi detektirao objekte. Mape
znacajki generirane su u tri razlicita razmjera, uz faktore 32, 161 8.

Jo$ jedno od unaprjedenja primjena je usidrenih okvira razliitih veliCina, za razliku od
YOLOV2 koji je koristio usidrene okvire jednakih dimenzija. Stoga je poboljsana moguénost
detekcije objekata razlicitih veliCina, ali je postignuta i veca to¢nost dimenzija grani¢nih okvira

za odgovarajuci objekt.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 32



Lora Lovrekovic Diplomski rad

44.6. YOLOv4

YOLOV4 Cetvrta je verzija YOLO algoritma za detekciju objekata, predstavljena 2020. godine.
Ovim modelom postignute su znatne promjene, predstavljene su nove metode i prikazane razne
kompleksne i mo¢ne tehnike. Rezultati dobiveni ovom verzijom, u usporedbi s prethodnima,
mnogo su bolji u pogledu vremena izvodenja zadataka, ali i to¢nosti. Takoder, ova verzija
postaje dostupna svima koji koriste graficku procesorsku jedinicu (eng. Graphics Processing
Unit — GPU). [39]

Arhitektura YOLOv4 modela moze se svesti na okosnicu CSPDarknet53, dodatni modul SPP,
PANet kao vrat mreze i YOLOV3 kao glavu modela, a shematski je prikazana na Slici 27
(preuzeta s https://www.researchgate.net/figure/Overall-structure-of-Y OLOv4-including-
CSPDarknet-backbone-SPPnet-PANet-and-3-YOLO_fig2 344919620). CPSNet odnosi se na
Cross Stage Partial Network, odnosno ,,Djelomi¢na mreza izmedu faza“, koja je dizajnirana
specifi¢no za obavljanje zadataka prepoznavanja objekata. CSPDarknet53 relativno je plitka
mreza koja sadrzi 29 konvolucijskih slojeva s kernelom 3x3, receptivno polje (eng. receptive
field) veli¢ine 725x725 i 27,6 milijuna parametara. Tvorci YOLOv4 modela eksperimentalno

su dosli do zakljucka da je ova arhitektura optimalna za ¢etvrtu verziju YOLO-a.
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Slika 27. Arhitektura YOLOvV4

Prostorno piramidalno saZimanje (eng. Spatial Pyramid Pooling — SPP), postavljeno je izmedu

neuronske mreze i potpuno povezanoga sloja [28], gdje preslikava bilo koju ulaznu veli¢inu u
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izlaz fiksne veli¢ine. Primjena SPP znatno povecava receptivno polje, izdvaja najznacajnije
znacajke konteksta slike, pri ¢emu ne uzrokuje gotovo nikakvo smanjenje brzine rada mreze.
Za razliku od YOLOv3 koji koristi FPN, YOLOvV4 koristi PANet (Path Aggregation Network)
kao metodu agregacije parametara s razli¢itih razina okosnice za razli€ite razine detektora. [39]
Bitna koriStena metoda svakako je i Modul prostorne paznje (eng. Spatial Attention Module —
SAM) koji doprinosi tome da se mreza moze fokusirati na bitnije informacije umjesto da uci
nekorisne pozadinske informacije. [40]

Jos$ jedna novost u YOLOV4, je ta da za razliku od YOLOV3, gdje je samo jedna usidrena tocka
(eng. anchor point) bila odgovorna za jednu temeljnu istinu, sada je za jednu temeljnu istinu
odgovorno njih nekoliko. Broj usidrenih okvira ostaje nepromijenjen, ali razmjer odabira
pozitivnih uzoraka se povecao. Implementirana je i funkcija gubitka Potpuni presjek preko unije

(eng. Complete Intersection over Union — CioU), koja brzo konvergira. [41]

4.4.7. YOLOvVS

Model YOLOVS predstavljen je kao projekt otvorenog koda, odrzavan od strane Ultralytics
platforme za strojno ucenje, koja je orijentirana dostupnosti umjetne inteligencije svima [42].
Ova je verzija izdana iste godine kao 1 YOLOV4, od strane istog tima. Mnogi su bili skepticni
oko novog modela jer se ¢ini manje inovativan od svog prethodnika, no YOLOv5 pokazuje
poboljSanja performansi na vise polja:

e PyTorch okvir jednostavan je za koriStenje 1 za obuku vlastitog skupa podataka.

e Citanje koda je lagano, integracija velikog broja tehnologije ra¢unalnog vida.

e Lako konfiguriranje okruzenja, brzo treniranje modela.

Svaka serija podataka za trening prolazi kroz ucitavac (eng. data loader) koji na slikama obavlja
poboljsanja: skaliranje, podeSavanje prostora boja i1 poboljSanje mozaika. Rezultatima je
dokazano da poboljsanje mozaika rjeSava problem pronalazenja objekata malih dimenzija na
slici. [41]

Okosnica YOLOvV5 modela kao i kod YOLOv4 je CSPDarknet53, nakon koje slijedi modul
SPP koji u ovoj verziji nosi poboljSanja arhitekture zahvaljujuci kojima postize bolje rezultate.
Za metodu agregacije parametara ponovno se koristi PANet, koji ukljucuje znacajke naucene u
okosnici i skracuje put informacija izmedu nizih 1 visih slojeva. Glava YOLOvS5 modela sastoji
se od tri grane od kojih svaka obavlja predvidanja na razli¢itim mjerilima, odnosno koriste se

mreZe veli¢ina 13x13, 26x26 1 52x52. Svaka celija predvida tri grani¢na okvira. Svaki od tih
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ogranaka glave modela rezultira grani¢nim okvirima, vjerojatnoscu klasa i iznosom sigurnosti.
Kako bi se rijesio problem preklapaju¢ih grani¢nih okvira, koristi se NMS metoda. [43]

YOLOVS koristi i usidrene okvire, ali metoda njihovog generiranja nesto je drugacija nego kod
prethodnih verzija. Tako zvani ,,dinami¢ni usidreni okviri“ (eng. dynamic anchor boxes) koriste
algoritam klasterizacije kako bi se grupirali grani¢ni okviri jednake temeljne istine u klastere
nakon Cega Ce teziSta klastera postati usidreni okviri. Ovakav pristup omogucuje usidrenim

okvirima da budu bolje uskladeni s veli¢inom i oblikom detektiranih objekata. [35]

44.8. YOLOv6

YOLOV6 izdan je 2022. godine kao unaprjedenje prethodnih verzija. U ovoj je verziji
predstavljena nova okosnica EfficientRep, temeljena na RepVGG i CSPStackRep blokovima.
Uoceno je da RepVGG imaju vecu snagu predstavljanja znacajki u malim mreZama, pri sli¢noj
brzini donosenja odluka, dok se za dobivanje ve¢ih modela teSko mogu skalirati zbog velikog
porasta broja parametara i racunalnih troSkova. Upravo se zato RepBlokovi uzimaju kao osnove
manjih modela tijekom faze treniranja. Svaki RepBlok pretvoren je u skup 3x3 konvolucijskih
slojeva s ReLU aktivacijskom funkcijom, $to omogucuje mrezi dostatnu uporabu snage
racunala. No, s poveéanjem kapaciteta mreze rastu troskovi i broj parametara, stoga na snagu
stupa CSPStackRep Blok. Ovaj blok sastoji se od tri konvolucijska 1x1 sloja i od skupa
podblokova koje predstavljaju dva RepConv bloka. Za jasnije objasnjenje ovakve arhitekture

moze se promotriti prikaz na Slici 28 [44].
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Slika 28. (a) RepBlok; (b) RepBlok konvertiran u RepConv; (c) CSPStackRep Blok
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Vrat mreze temeljen je na PAN modelu uz poboljSanja kojima se dobiva RepPAN. Glava mreze

pojednostavljena je kako bi postala ucinkovitija, koristi strategiju hibridnih kanala (eng. hybrid-
channel strategy), te dobiva naziv Ucinkovita Odvojena Glava (eng. Efficient Decoupled
Head). [44]

Za dodjelu oznaka klasa koristi se pristup Ucenja uskladivanja zadataka (eng. Task Alignment
Learning) — TOOD. Koriste se i nove funkcije gubitaka za Klasifikaciju i regresiju. Za
klasifikaciju koristi se VariFocal gubitak, a za problem regresije SloU ili GloU funkcije. [45]
U YOLOV6 algoritmu javlja se i strategija samodestilacije za regresiju i klasifikaciju, kako bi
se dodatno unaprijedila tocnost modela. Ova tehnika svodi se na to da se ucitelj ogranici da
bude i sam ucenik, ali prethodno obucen, odakle i potjeCe izraz samodestilacija. Jo$ jedna
novost koja je implementirana u novoj verziji promijenjena je kvantizacijska shema za
detekciju koriste¢i RepOptimizer i kanalna destilacija (eng. channel-wise distillation). Njihova
uporaba dovodi mrezu do jo$ boljih rezultata brzine i to¢nosti rada modela. [44]

Zaklju¢no, YOLOV6 u smislu to¢nosti 1 brzine premasuje sve svoje prethodnike.

44.9. YOLOv7

YOLOV7, objavljen 2022. godine [46], nadmaSuje sve dotadasnje detektore u brzini i to¢nosti
i to u rasponu od 5 FPS do 160 FPS (frames per second — slika u sekundi). Poput YOLOvV4
treniran je koriste¢i samo MS COCO skup podataka bez predtreniranih okosnica. Ova verzija
uvodi nekoliko promjena u arhitekturi modela te seriju tako zvanih bag-of-freebies koja
povecava to¢nost bez da utjece na vrijeme zakljucivanja, nego samo na vrijeme treniranja.
Arhitektura YOLOvV7 modela temelji se na ProSirenoj uc¢inkovitoj mrezi agregacije slojeva
(eng. Extended efficient layer aggregation network — E-ELAN). E-ELAN radi za modele bez
ograni¢enja na broj racunalnih blokova, kombinira obiljeZja razli¢itih grupa mijeSanjem 1
spajanjem kardinalnosti kako bi se unaprijedilo uenje mreze.

Skaliranjem se generiraju modeli razli¢itih veli¢ina tako §to se prilagode neki atributi modela.
Arhitektura YOLOvV7 temeljena je na ulancavanju (eng. concatenation-based), zbog cega
tipi¢ne tehnike skaliranja uzrokuju promjenu u omjeru izmedu kanala ulaza i kanala izlaza iz
prijelaznog sloja, Sto dovodi do smanjenja upotrebe hardvera modela. Zato YOLOv7 predlaze
novu strategiju skaliranja u kojoj se dubina i Sirina bloka skaliraju istim faktorom u svrhu

odrZanja optimalne strukture modela.
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U YOLOvV7 koriStena je bag-of-freebies radi povecanja to¢nosti detekcije bez poveéanja
vremena zakljucivanja. Ono §to je ukljuc¢eno u bag-of-freebies planirana je reparametrizirana
konvolucija, kojom se uklanja veza identiteta prilikom konverzije RepBloka i time se dobiva
RepConvN. Nadalje, ukljucena je gruba dodjela oznaka (eng. coarse label assignment) za
pomo¢nu glavu, koja pomaze tijekom treniranja mreze, te fina dodjela (eng. fine label
assignment) za vodecu glavu, koja je odgovorna za konacni izlaz. Normalizacija serije integrira
prosjek i varijancu normalizacije u pristranost (eng. bias) i tezine konvolucijskog sloja u fazi
zaklju¢ivanja. Bag-of-freebies sadrzi i implicitno znanje inspirirano 2021. godine izdanim
YOLOR (You Only Learn One Representation), koji se odnosi na ucenje vise zadataka
odjednom, te sadrzi konac¢no i prosjek eksponencijalnog kretanja kao kona¢ni model
zakljucivanja. [45]

Jedna od glavnih prednosti YOLOv7 modela njegova je brzina koja ga ¢ini primjenjivim za
probleme u stvarnom vremenu, kao na primjer nadzorne kamere, samovozec¢i automobili i sli¢ni
slu¢ajevi u kojima je vrlo vazno da brzine obrade podataka budu velike. Sto se ti¢e rezultata,
YOLOV7 na skupu podataka COCO postize prosjecnu preciznost od 37,2% s pragom IoU od
0,5, sto je odlican rezultat, ali i dalje ne dostize preciznost dvofaznih objekata. [35] Na Slici 29.
[46] prikazana je prosjecna preciznost u ovisnosti o vremenu zakljucivanja (lijevo) i vremenu
zaklju¢ivanja po seriji (desno). Na grafovima su prikazani rezultati za razlicite detektore
primijenjene u stvarnom vremenu te se moZze zakljuciti kako YOLOvV7 svojim rezultatima
nadmasuje svaki od modela s kojima je usporeden.

MS COCO Object Detection MS COCO Object Detection

better ?tter
/ 5
[ e - . = oy 2 Ends
YOLOvV7 is +120% faster OLOvV7 is +150% faster
54
z
=@=YOLOV7 (o —@=YOLOV7 (ours)
*-YOLOR "
—e—PPYOLOE - S OLOR
YOLOX - B Scaled-YOLOv4
aled - YOLOv4
YOLOVS (r6.1) YOLOvVS (r6.1)
1 13 13 0 2 ‘ o 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2% 28 W
l)ttttr« V100 lnuh 1 inference time (ms) l)ctter« V100 batch 32 average inference time (ms/batch)

Slika 29. Usporedba YOLO modela na MS COCO skupu podataka

S druge strane, ono $to nedostaje YOLOvV7 modelu i dalje je to¢nost u detekciji manjih objekata,

ali 1 objekata znatno vecih dimenzija od ostalih objekata na slici. Uz navedeno, ovaj model
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moze biti osjetljiv 1 na promjene osvjetljenja 1 neke druge uvjete okoline, stoga ga moze biti

neprakti¢no koristiti u uvjetima stvarnog svijeta gdje su uvjeti promjenjivi. [35]

4.4.10. YOLOVS8

YOLOV8 najnovija je verzija YOLO detektora objekata izdana u sije¢nju 2023. godine od
strane Ultralytics-a. Ova verzija ima sli¢nu arhitekturu kao i njeni prethodnici, ali predstavlja i
mnoga unaprjedenja u odnosu na njih. YOLOv8 nudi pet skaliranih verzija: YOLOv8n (nano),
YOLOVS8s (small), YOLOv8m (medium), YOLOVSI (large) te YOLOv8x (extra large). Ovom
verzijom mogu se obavljati razni vizijski zadatci poput detekcije objekata, segmentacije,
procjene poloZzaja, pracenje i klasifikacija. [45]

Arhitektura YOLOvV8 moze se podijeliti u dvije glavne komponente: okosnica i glava. Okosnica
je sli¢na kao i u YOLOVS modelu uz odredene promjene. CSPDarknet53 arhitektura sadrzi 53
konvolucijska sloja, kao i u YOLOvV5 modelu, no promjena nastaje u gradivnim blokovima
modula koji slijedi nakon te mreze. Modul se sada naziva C2f, a ne vise C3. U C2f svi su izlazi
iz vrata (eng. bottleneck — 3x3 konvolucije s rezidualnim vezama) ulancani, dok je u C3 bio
koristen samo izlaz iz zadnjeg vrata. U vratu su znacajke povezane direktno bez forsiranja istih
dimenzija kanala, $to umanjuje broj parametara i ukupnu veli¢inu tenzora. [47]

Glava YOLOVS8 sadrzi nekoliko konvolucijskih slojeva, koje potom slijede potpuno povezani
slojevi, odgovorni za predvidanje grani¢nih okvira, objektivnosti te vjerojatnosti klasa za
prepoznate objekte. Za vjerojatnosti klasa koristi se softmax funkcija, a kao aktivacijska
funkcija u izlaznom sloju koristi se sigmoidna funkcija za objektivnost (vjerojatnost da granicni
okvir sadrzi objekt). Kao funkcije gubitka koriste se CloU i DFL funkcije za grani¢ne okvire,
a binarna unakrsna entropija (eng. binary cross-entropy) za gubitke klasifikacije. U zadatcima
regresije, klasifikacije 1 objektivnosti vaznu ulogu ima i ¢injenica da se ne koriste usidreni
okviri. Time se svakoj grani omogucuje da se usredoto¢i na svoj zadatak i1 poboljSa ukupnu

toénost modela.
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Slika 30. Arhitektura YOLOVS [47]

Jedna od bitnijih karakteristika glave uporaba je mehanizma samopazZnje koji omogucéava
modelu da se usredotoCi na razli€ite dijelove slike i prilagodi vaZnost razli¢itih znacajki.
Takoder vazna znacajka svakako je FPN model za detekciju objekata razlicitih veli¢ina i mjerila
na slici. [48]

Tijekom treniranja mreze, YOLOVS povecava slike. U svakoj epohi, model vidi neSto drugaciju
varijantu dostupne slike. Jedno od tih povecanja zove se povecanje mozaika (eng. mosaic
augmentation). Ono ukljucuje spajanje Cetiriju slika zajedno, tjeraju¢i tako model da uci
prepoznati objekte na novim lokacijama, u djelomi¢noj okluziji te u okolini razli¢itih piksela.
Medutim, ovakva povecanja dokazano degradiraju izvedbu modela ukoliko se koristi kroz

cijelu fazu treniranja, stoga ih se iskljucuje u posljednjih deset epoha treninga mreze.
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Tablica pokazuje to¢nosti YOLOv8 modela primijenjenih na MS COCO skupu podataka.

Rezultati su izvrsni, primjerice YOLOv8m model dostize srednju prosje¢nu preciznost mAP od

50,2, a uporabom YOLOv8x moze se dose¢i mAP od ¢ak 53,9.

Model mAP
YOLOvV8n 37,3%
YOLOv8s 44,9%
YOLOV8m 50,2%
YOLOvSI 52,9%
YOLOvV8x 53,9%

Tablica 4. COCO toénosti YOLOvVS modela
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5. PRACENJE OBJEKATA

Pracenje (eng. tracking) u kontekstu dubokog ucenja zadatak je koji se odnosi na predvidanje
polozaja objekata na videu koriste¢i njihove prostorne i vremenske karakteristike. Proces

prac¢enja generalno se sastoji od dva koraka:
1. Modul odgovoran za detekciju i lokalizaciju ciljanog objekta.

2. Prediktor pokreta (eng. motion predictor) odgovoran za predvidanje buducih pokreta na

temelju dotadasnjih informacija.

Pracenje je korisno upotrebljavati uz prepoznavanje objekata iz viSe razloga. Prvo, detektori
objekata samo prikazuju lokaciju objekta, no gledajuéi samo izlaze, ne moze se znati koje
koordinate pripadaju kojem objektu. Koriste¢i pracenje svakom objektu dodjeljuje se
identifikacijski broj (ID) koji je pripisan objektu sve dok se on nalazi u kadru. Nadalje, tragaci
(eng. trackers), odnosno alati za prac¢enje objekata, generalno su brzi od detektora zbog cega su
vrlo pogodni za uporabu u stvarnom vremenu. Primjenu Cesto pronalaze u pradenju prometa.
Takoder u sportu kada je potrebno pratiti loptu ili igraca, kako bi se primjerice odredio prekrsaj
ili potvrdio gol. Vrlo je korisna i primjena nadzora pomocu vise kamera, gdje pracena 0soba,
ukoliko izade iz kadra jedne kamere, ali se pojavi u kadru druge kamere, zadrzava svoj ID,

olakSavajuéi tako praéenje te osobe.

5.1. Podjela

Tragaci se mogu klasificirati na dva nacina. Prva podjela, s obzirom na broj prac¢enih objekata,
odnosi se na tragace jednog objekta i tragace viSe objekata. Druga podjela prema koristenju

detekcije dijeli tragace na one koji koriste detekciju i1 one koji ju ne koriste.

Tragaci jednog objekta (eng. single object tracker) prate samo jedan objekt na videu, ¢ak i
ako se na videu pojavljuje viSe objekata. Prvo lokaliziraju objekt te ga prate kroz daljnje
kadrove, a njihov princip rada daje vrlo brze rezultate. Temeljeni na tradicionalnom ratunalnom
vidu su CSRT i KCF tragaci, no tragac¢i temeljeni na dubokom ucenju daju daleko bolje
rezultate. U njih se ubrajaju primjerice SiamRPN i GOTURN.

Tragaci viSe objekata (eng. multiple object tracker) mogu pratiti viSe objekata u kadru.
Trenirani su na velikoj koli¢ini podataka, mogu istovremeno pratiti ¢ak i objekte razlicitih klasa,
ne gubeci na brzini i to¢nosti. Neki od najkvalitetnijih algoritama koji spadaju u ovu vrstu

tragaca su primjerice DeepSORT, JDE i CenterTrack.
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Pracenje detekcijom (eng. tracking by detection) odnosi se na algoritme u kojima detektor
prepozna objekt kroz kadrove te koriste¢i povezivanje podataka kroz te kadrove generira
trajektorije kretanja objekta. Ova je metoda korisna pri pra¢enju vise objekata te moze biti od

velike pomoéi u slu¢ajevima kada detektor objekata ne radi ispravno.

Pracenje bez detekcije (eng. tracking without detection) vrsta je algoritama u kojima se
koordinate objekta rucno inicijaliziraju, nakon Cega se objekt prati u daljnjim kadrovima. No,

ova vrsta koristi se ve¢inski u algoritmima tradicionalnog racunalnog vida.

5.2. SORT

SORT (eng. Simple Online Realtime Tracking) nacin je pracenja objekata u kojem se koriste
Kalman filteri i madarski algoritmi (eng. Hungarian algorithms). Sastoji se od Cetiri glavne

komponente koje su redom:
1. Detekcija: ovim prvim korakom detektor prepozna objekt koji ¢e biti pracen.

2. Procjena: detekcija napreduje iz trenutnog kadra u sljedeci procjenom polozaja ciljanog

objekta u sljede¢em kadru koriste¢i model konstantne brzine.

3. Povezivanje podataka: kako sada postoje grani¢ni okviri pra¢enja i grani¢ni okviri

detekcije, koristi se loU metoda 1 madarski algoritam za optimizaciju rezultata.

4. Nastanak i brisanje identiteta: pracenim objektima dodjeljuju se pojedinacni
identifikacijski brojevi — identiteti (ID). Objektu je pripisan ID sve dok je objekt u kadru,
kada nestaje iz kadra taj ID se brise. [49]

5.3. DeepSORT

SORT algoritam daje dobre rezultate u kontekstu preciznosti i to€nosti pracenja, no ima velike
probleme s dodjelom ID brojeva i s okluzijom. DeepSORT kao ekstenzija SORT algoritma
implementira duboko ucenje tako $to koristi deskriptor izgleda, ¢ime rjesava problem dodjele
identiteta pracenim objektima. Dakle, DeepSORT ne temelji pracenje objekta samo na brzini
kojom se objekt krece, vec i na izgledu objekta. To je iznimno mocan i brz alat koji je postao

vode¢i algoritam za pracenje objekata.
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Slika 31. Identifikacijski brojevi koristenjem DeepSORT algoritma [50]

Za treniranje modela koriStena je kosinusna metrika (eng. cosine) koja pomaze modelu da
povrati identitete u slucaju dugotrajne okluzije objekta. Ipak, okluzija ostaje jedan od najvecih
problema u modelima pracenja objekata, posebice primjerice tijekom prac¢enja osoba u guzvi,
gdje se ljudi krecu iz 1 u kadar velikim brzinama. Drugi problem koji ovi modeli moraju
prebroditi potreba je za velikom koli¢inom podataka za ucenje. Skup podataka za uc¢enje mora
se sastoji od velike koli¢ine razlicitih videa na kojima su prikazani razni pokreti razli¢itih

objekata na razli¢itim lokacijama. [51]
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6. VIZIJSKI SUSTAV ZA PREBROJAVANJE OSOBA

Za izradu ovog diplomskog rada koriSten je Github repozitorij kreatora

,2MuhammadMoinFaisal“ na poveznici https://github.com/MuhammadMoinFaisal/YOLOv8-

DeepSORT-Object-Tracking. Repozitorij sadrzi sve datoteke potrebne za izradu vizijskog

sustava za prepoznavanje i pracenje osoba. [52]

Projekt je moguce izraditi ili u PyCharm okruZenju ili pomoc¢u Google Colab poveznice
Koriste¢i Python programski jezik. U ovome sluéaju projekt je izraden kao Google Colab
datoteka radi bolje preglednosti koraka koji su obavljeni.

Prije samog pocetka rada potrebno je namjestiti GPU kao vrijeme izvodenja. Nakon $to se
klonira GitHub javni repozitorij YOLOv8-DeepSORT-Object-Tracking, ulazi se u odabrani
direktorij (eng. directory) na Slici 32. te se u njemu instaliraju sve potrebne ovisnosti (eng.
dependencies). U ovisnosti se ubrajaju sve knjiznice koje je potrebno instalirati kako bi kod u

konacnici radio.

+ I8
» @ YOLOv8-DeepSORT-Object-Tracking

» [ sample_data

Slika 32. Direktorij YOLOv8-DeepSORT-Object-Tracking

Potom se ulazi u mapu za detekciju ,,detect” koja sadrzi skripte za treniranje, validaciju i
predvidanja, kao $to je prikazano na Slici 33. Budu¢i da je model u ovome radu predtrenirani,
ne koriste se skripte za trening i validaciju. U spomenutoj mapi preuzme se DeepSORT

datoteka, koja je potrebna kako bi bilo moguce izvrsiti pracenje prepoznatih objekata na videu.

Kako bih stekla bolje znanje o YOLOV8 algoritmu za pronalazenje objekata, upoznala se s
njegovim mogucnostima i podru¢jima primjene, upisala sam tecaj kreatora GitHub repozitorija,
Muhammada Moina na stranici Udemy [53]. U svojem tecaju objasnjava i spomenuti repozitorij
te Python kod koriSten za pronalaZenje i prac¢enje objekata, stoga ¢e se objaSnjenja u nastavku

vecinski oslanjati na njegova predavanja s ovoga tecaja.
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v [ detect
» [ deep_sort_pytorch
B _init_py
[ deep_sort_pytorch.zip
B predict.py
B train.py
B valpy

Slika 33. Mapa detect

6.1. Testiranje GitHub repozitorija na primjeru automobila

Radi potvrde da GitHub repozitorij radi kako je predvideno, prvo su provedeni koraci to¢no
kako su navedeni u repozitoriju. Video na koji je potrebno primijeniti model snimka je
automobila na autocesti, ¢iji je jedan kadar vidljiv na Slici 34. Nakon provedenih svih koraka
bez unosa ikakvih promjena dobije se rezultat kao na Slici 35. Bez dubinske analize ve¢ na prvi
pogled moze se uociti kako model radi ispravno, odnosno prepoznaje sva vozila, no ne radi
savrSeno. Za neka vozila ne prepoznaje ispravnu vrstu vozila, na primjer jedan automobil
prepoznat je kao autobus, a jedno kombi vozilo prepoznato je kao automobil. Takoder, u
gornjem desnom uglu slike struktura koja uopée nije vozilo pogresno je identificirana kao vlak.

No, zakljucak je prvog testa kako je repozitorij ispravno kreiran.

Slika 34. Prvi testni video
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Slika 35. Rezultati prvog testa

6.2. Testiranje prebrojavanja vozila

Sljedeci korak bio je dodatan drugi test preuzetog koda, uz odredene preinake. Naime, na
sljede¢em primjeru, osim prepoznavanja vozila i njihovog ispravnog svrstavanja, dodatno se
provjerava u kojem se smjeru vozila krecu, te se nakon prelaska definirane linije pribrojavaju
broju vozila koji se krece prema dolje, odnosno vozilima koji se krecu prema gore. Kako bi to
bilo moguce izvesti, prvo je potrebno dopisati linije koda kojima se provjerava je li objekt
presao liniju, odnosno je li doslo do intersekcije dviju linija. To se definira sljede¢im dvjema
funkcijama, ¢iji ¢e izlaz na kraju biti True (to¢no) ukoliko je doslo do intersekcije:

def ccw(A,B,C):

return (C[1]-A[1]) * (B[O]-A[O]) > (B[1]-A[1l]) * (C[O]-A[O])

def intersect(A,B,C,D):

return ccw(A,C,D) != ccw(B,C,D) and ccw(A,B,C) != ccw(A,B,D)
Prema Slici 36. mozZe se jasnije pojasniti funkcija intersekcije. Promatraju li se dvije linije, AB
1 CD, ukoliko dode do njihovog presjeka, odnosno produzi li se linija AB preko CD linije, do¢i

¢e do intersekcije koja ¢e biti prepoznata pomoc¢u spomenutih linija koda.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 46



Lora Lovrekovié¢ Diplomski rad

Slika 36. Objasnjenje funkcije intersect

U ovom specificnom primjeru, prva linija AB odnosi se na trag pra¢enog objekta, prikazanog
na Slikama 35. i 37. kao trajektorije, a druga linija CD predstavljena je zelenom linijom na Slici
37. U nastavku ovoga poglavlja na primjeni koda za pracenje ljudi poblize ¢e biti objasnjeni i

svi ostali relevantni elementi koda.

Numbers of Vehicles Leaving Number of Vehlcles Entering

3 ' y car:2

]
/ 23 cor 26 cor

16:car

///

Slika 37. Rezultati drugog testa

Provedbom drugog testa zakljuCuje se da linije koda koje se odnose na intersekciju rade
ispravno, jer je prepoznat svaki slucaj kada vozilo prijede definiranu granicu — zelenu liniju.
Ono $to je nedostatak YOLOVS, kao i prethodnih verzija YOLO algoritama, svakako je
nemogucnost prepoznavanja objekata koji su relativno malih dimenzija u odnosu na dimenzije

slike. Sukladno tom nedostatku, u oba testna primjera, vozila koja su u daljini nisu prepoznata
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sve dok se ne priblize, odnosno ona koja se krecu prema gore nakon nekog trenutka vise se ne

mogu detektirati, zbog ¢ega gube grani¢ne okvire i trag.

6.3. Prebrojavanje osoba — primjeri preuzeti s interneta

Cijeli proces prepoznavanja, pracenja i prebrojavanja osoba odvija se na sljede¢i nacin:
1. Implementira se YOLOVS algoritam za prepoznavanje objekata koji ¢e u ovome radu
biti koriSten za prepoznavanje osoba, te ¢e rezultat biti grani¢ni okviri oko prepoznate
osobe i odgovaraju¢a oznaka klase (eng. label) koja ¢e u slucaju ispravne detekcije

glasiti ,,person®.
2. Pronalazak centralne koordinate grani¢nog okvira.

3. Implementacija pracenja objekata pomoc¢u DeepSORT-a kojim se svakom prepoznatom
objektu dodjeljuje jedinstveni nasumi¢no generirani identifikacijski broj ID.
4. Crtanje linija koje ¢e predstavljati granice. Kada praceni objekt prijede granicu, bit ¢e
pribrojen ovisno o smjeru kretanja.
Za pracenje kretanja objekata, u ovome su radu koriStena dva pristupa zadatku. Jedan pristup
odnosio se na kretanje kada se sve osobe krecu po istoj stazi, pri c¢emu se neke krecu prema
dolje, a neke prema gore. Drugi slu€aj odnosi se kada se osobe krecu u definiranom smjeru po
pojedinoj stazi, primjerice na pokretnim stepenicama, koje imaju definiranu putanju za osobe
koje se krecu prema gore, te drugu putanju za osobe koje se kre¢u prema dolje. Ta dva pristupa
su vrlo sli¢na, no imaju manje razlike, stoga ¢e kasnije u poglavlju te iste razlike biti poblize

objasnjene.

6.3.1. Objasnjenje koda

Kako bi cijeli kod radio ispravno, potrebno je prije svega importirati sve potrebne knjiznice 1
module. Za funkcioniranje YOLOv8 algoritma potrebno je preuzeti torch te ultralytics
knjiznice. Takoder, za implementaciju prepoznavanja objekata, ali i pracenje, potrebno je imati
importiranu cv2 knjiznicu. Praéenje objekata u ovom slucaju zahtjeva i DeepSORT module. Za
generiranje nasumicnih vrijednosti boja za razli€ite klase, potrebno je importirati random

modul, a modul deque bit ¢e poblize opisan u nastavku.

Jedna od bitnijih funkcija koristenih u kodu funkcija je xyxy to xywh (*xyxy). Prati li se

prikaz na Slici 38. moze se vrlo lako shvatiti i zasto. Naime, YOLOVS8 algoritam svoja
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predvidanja daje u obliku rubnih koordinata grani¢nih okvira, odnosno koordinate (x1, Y1) za

gornji lijevi vrh te koordinate (x2, y2) za donji desni vrh, na slici ozna¢ene crvenom bojom.

X1, V1
.y

Slika 38. Predvidanja YOLOVS8 u odnosu na DeepSORT

Problem je u tome §to DeepSORT model za pracenje objekata svoja predvidanja daje na temelju
centralne koordinate grani¢nih okvira (xc, Yc) te visine (eng. height — h) i Sirine (eng. width —
w); na slici prikazani zeleno. Sljede¢im linijama koda definirana je funkcija kojom se obavlja
konverzija YOLOVS zapisa u DeepSORT zapis, pri ¢emu su izlazi redom x koordinata centralne
tocke, y koordinata centralne tocke, Sirina i u konacnici visina grani¢nog okvira:

def xyxy to xywh (*xyxy) :

bbox left = min([xyxy[0].item(), xyxy[2].item()])
bbox top = min([xyxy[l].item(), xyxy[3].item()])
bbox w = abs(xyxy[0].item() - xyxy[2].item())
bbox h = abs(xyxy[l].item() - xyxy[3].item())

x ¢ = (bbox left + bbox w / 2)

y ¢ = (bbox top + bbox h / 2)
w = bbox w

h = bbox h

return x ¢, y ¢, w, h

Unutar funkcije uz_box odvijaju se tri vrlo vazne radnje. Pozivanjem cv2.rectangle Crtaju
se grani¢ni okviri oko prepoznatog objekta, a pomocu cv2 . circle centralna koordinata. Zatim

se pozivanjem prethodno definirane funkcije draw border iznad grani¢nog okvira ucrta

zaobljeni pravokutnik, te se u njega pozivanjem cv2.putText Ubacuje tekst koji se sastoji od
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jedinstvenog identifikacijskog broja i oznake klase. Primjer za izvrSenu UI box funkciju moze

se vidjeti na Slici 39.

\ N\
J:person

\

Slika 39. IzvrSena funkcija UI_box

Treba napomenuti da je ono §to moze varirati unutar ove funkcije tocka koja se ucrtava. lako
DeepSORT obavlja svoje pracenje na temelju centralne koordinate granic¢nih okvira,
prebrojavanje ljudi moZe se izvrSiti na temelju neke druge tocke. Primjerice tocke koja
predstavlja poloviste donje stranice granicnog okvira, $to u nekim slucajevima ima viSe smisla
nego pracenje centralne koordinate. U slu€aju kada se prati centralna koordinata, linija koda za
definiranje koordinata ucrtane tocke izgleda ovako:
cx, cy = int(x[0]) + w // 2, int(x[1]) + h // 2

No, zeli li se pratiti drugi spomenuti sluc¢aj, koristit ¢e se sljedeca linija koda:

cx, cy = int(x[0]) + w // 2, int(x[1]) + h

Slijedi objasnjenje sadrzaja funkcije draw boxes. Unutar ove funkcije izvrSava se funkcija
UI box, te se svakom prepoznatom objektu dodjeljuje jedinstveni identifikacijski broj —
identitet (ID). Izvan ove funkcije prethodno je otvoren novi rjenik (eng. dictionary) -
data deque = {}, u koji ¢e identiteti biti pohranjeni. Razlog zasto se koristi rjecnik, a ne

lista, je taj Sto su rjecnici prikladniji za koriStenje u slu¢ajevima kada treba brzo obaviti radnje
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dodavanja i izbacivanja s oba kraja spremnika. U data deque ID objekta bit ¢e pohranjen

dokle god je objekt u kadru. Nakon S$to je prepoznat novi objekt i dodijeljen mu je identitet,
stvara se novi meduspremnik s maksimalnom duljinom 64. To znaci da ako se dodaje 65.
element u meduspremnik, 1. element ¢e biti izbacen. Elementi unutar ovog meduspremnika
zapravo su koordinate toCke koja se prati, bila to koordinata srediSta grani¢nog okvira, ili
njegovog donjeg ruba. Dakle, data deque sluzi za pracenje kretanja i polozaja prepoznatog
objekta. Ako praceni objekt nestane iz kadra, bit ¢e jednostavno izbrisan iz rjecnika, a pojavi li

se novi objekt, njegov ID ubacuje se u rjecnik.

Nakon sto je kreiran ovaj sustav za praéenje, potrebno je pronac¢i naCin kako prebrojiti
prepoznate objekte. Pozivanjem cv2.line crta se grani¢na linijja koja ¢e sluziti za
prebrojavanje osoba koje tu istu liniju prijedu. Vec je spomenuto kako su u ovome radu
implementirana dva nacina prebrojavanja osoba, koja ¢e sada biti i objasnjena. Ukoliko postoje
dva zadana pravca kretanja osoba, kao $to su primjerice pokretne Sstepenice, utoliko ¢e biti

dovoljno definirati dvije razli¢ite grani¢ne linije, na Slici 40. oznagene crvenom bojom.

Slika 40. Grani¢ne linije — primjer 1

U prethodno definirane liste totalCountUp I totalCountDown bit ¢e dodani objekti koji
prijedu grani¢ne linije. U totalCountUp dodaju se objekti koji su presli na Slici 40. definiranu
lijevu liniju, odnosno objekti koji se kre¢u prema gornjem katu, a u totalCountDown dodaju
se objekti koji se spustaju na nizi kat, odnosno prelaze desnu liniju. U poglavlju 5.2. objasnjena

je funkcija intersekcije, koja se 1 ovdje koristi. Liniju AB u ovome slucaju predstavlja putanja
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objekta, pracena unutar meduspremnika data deque, a linijju CD predstavlja pojedina

grani¢na linija. Trajektorije kretanja pra¢enih objekata u ovome radu nisu potrebne, stoga je

njihov prikaz izostavljen.

Moguc¢ je 1 slucaj kada se objekti ne krecu po zadanim putanjama. U tome se sluc¢aju definira

R ull g g
ot ﬁv’
! f

¢/ f
$ (
Q i '

Slika 41. Grani¢ne linije — primjer 2

Budu¢i da je definirana samo jedna linija, prelaskom objekta preko linije ne moze se direktno
zakljuciti krece li se osoba prema gore ili prema dolje. Kako bi se rijesio ovaj problem, definira
se funkcija get direction. Njome se provjerava je li prethodna y koordinata pracene tocke
veca ili manja od sljedece. AKo je prethodna koordinata vec¢a, moze se zakljuciti da se objekt
kre¢e prema dolje, stoga mu se dodjeljuje oznaka "Down" iliti ,,dolje, a ako je prethodna
koordinata manja od sljedece, objekt se krece prema gore i dodjeljuje mu se oznaka "Up",
odnosno ,,gore*:

def get direction(pointl, point2):

direction str = ""

if pointl[1] > point2[1]:
direction str += "Down"
elif pointl[1l] < point2[1]:
direction str += "Up"
else:

direction str += ""
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Ukoliko dode do intersekcije pracenog objekta i definirane grani¢ne linije, utoliko se provjerava
koji je smjer kretanja objekta. Kre¢e li se objekt prema gore, bit ¢e dodan u listu
totalCountUp, a krece li se prema dolje bit ¢e dodan u listu totalCountDown:

if intersect(data deque[id] [0], data deque[id][1], line[O0], 1
ine[1]):
cv2.line(img, line[0], line[1l], (255, 255, 255), 3)
if "Up" in direction:
if obj name not in totalCountUp:
totalCountUp[ob]j name] = 1
else:
totalCountUp[ob]j name] += 1
if "Down" in direction:
if obj name not in totalCountDown:
totalCountDown[ob]j name] = 1
else:
totalCountDown[ob]j name] += 1
UI box(box, img, label=label, color=color, line thickness=2)

Ono $to se jo§ odvija unutar draw_boxes funkcije, prikaz je rezultata na zaslonu. U gornjem

lijevom kutu prikazuje se broj ljudi koji su presli liniju i kre¢u se prema dolje, a u gornjem

desnom kutu broj ljudi koji se krecu prema gore.

6.3.2. Rezultati

U primjeru 1 [54], koji se odnosi na video preuzet s interneta na kojemu se osobe krecu
pokretnim stepenicama, sve 0sobe ispravno su prepoznate, te se ispravno pribrajaju broju ljudi

koji se kre¢e prema gore, odnosno dolje.

Promotri li se drugi primjer videa ljudi koji se ne krecu po zadanoj putanji [55], uocava se da
dolazi do odredenih nepravilnosti u radu. Naime, ve¢ina osoba uistinu i jest prepoznata
ispravno, no kod nekih objekata dolazi do pogresaka. Na Slici 43. vidljivo je kako su ¢ak dva
objekta pogresno prepoznata kao ptice, odnosno ,,bird“. Takoder, javlja se i problem kod
grupice ljudi, pozicioniranih na lijevom sredi$njem predjelu slike. U grupici se nalaze Cetiri
osobe, no samo su dvije prepoznate i dodijeljen im je identifikacijski broj. lako na cjelokupnom
videu nisu svi objekti ispravno identificirani, svaki objekt koji je presao naznacenu grani¢nu

liniju ispravno je pribrojen u listu, ovisno o tome krece li se prema gore ili prema dolje.
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Number f>people gomg up
; s/

Slika 42. Rezultati — primjer 1

83ipersc Number of people gomg up

Slika 43. Rezultati — primjer 2

6.4. Prebrojavanje osoba — samostalno snimljeni primjeri

Za dodatne primjere primjene koda, videi u ovome poglavlju snimljeni su samostalno, koristeci
dvojnu kameru mobilnog telefona iPhone XS, rezolucije 12 MP. Format snimljenih videa je
720x1280, a broj slika u sekundi 30. Video materijali snimani su na lokaciji Arena Centar.

Na Slikama 44. i 45. prikazani su kadrovi snimanja i pripadajuce grani¢ne linije. U oba je

primjera odabran pristup sa samo jednom grani¢nom linijom za kretanje u oba smjera, ¢ak 1 za
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primjer na pokretnim stepenicama, jer je kut snimanja takav da bi bilo tesko izvedivo postaviti

granice za svaki smjer pojedina¢no, a da model radi ispravno.

Slika 44. Primjer Arena Centar 1 [56]

|

Slika 45. Primjer Arena Centar 2 [57]

Iako je na ove videe primijenjen identi¢an kod kao i na videe preuzete s interneta, naravno uz
izvrSene potrebne promjene za koordinate granicnih linija, dobiveni rezultati izuzetno su losi.

Na kadrovima na Slici 46. moze se uociti jedna od nepravilnosti u radu modela. Jedan od

objekata prepoznat je kao osoba te mu je dodijeljen identifikacijski broj 3, no grani¢ni okviri
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ne obuhvacaju cijeli objekt. Ve¢ je u sljede¢em kadru taj isti objekt prepoznat tako da ga

grani¢ni okviri u potpunosti obuhvacaju, no identifikacijski broj vise nije 3, nego 50. Takoder,
nakon $to je taj isti objekt presao liniju uopce nije pribrojen na listu osoba koje se krecu prema
dolje. Sli¢an problem na istim kadrovima moze se vidjeti i s objektom identifikacijskog broja
7. U jednom kadru nije prepoznat, u sljede¢em jest, no na zadnjem kadru ponovno nije
prepoznat. Za vrijeme prelazenja tog istog objekta preko grani¢ne linije, objekt je ispravno
pribrojen u broj osoba koje se kre¢u prema gore, no kada bi se linija nalazila na nekoj drugoj

poziciji, velika je mogucnost da taj objekt ne bi bio pribrojen.

- Number of people going up

Slika 46. Problem — primjer Arena Centar 1
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Kod tako ucestale promjene grani¢nih okvira javlja se 1 pojava da jedan objekt bude pribrojen

viSe od jednog puta, iako je samo jednom presao grani¢nu liniju, upravo zato §to Se granicni

okviri povecavaju i smanjuju te tako neovisno o objektu viSe puta mogu preci liniju.

Konacan rezultat prvog samostalno snimljenog primjera prikazan je na Slici 47., a budu¢i da

rezultati samostalno snimljenih videa odstupaju od stvarnosti viSe nego primjeri preuzeti s

interneta, pobliZze ¢e biti objasnjeni i tabli¢nim prikazima.

Slika 47. Rezultati —

primjer Arena Centar 1

Stvaran broj osoba

Broj to¢no

Broj pribrojenih

ukupnog broja
stvarnih osoba

pribrojenih osoba objekata
Objekti koji se
4 2 3
krecu prema gore
Objekti koji se
4 2 3
krecu prema dolje
Omjer broja to¢no
pribrojenih osoba i
50%

Tablica 5. Rezultati —

primjer Arena Centar 1
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Jos losiji rezultati ispadaju na sljede¢em primjeru, kojem je polozaj snimanja za neke osobe bio

iznad njihovih glava. Ovaj kut snimanja pokazao se da daje iznimno lose rezultate, koji su ovim
pristupom gotovo neupotrebljivi. Algoritam umjesto osoba prepoznaje ptice, macke, pa cak i
peénice. Promotri li se niz kadrova obuhvacenih Slikom 48., uocava se da je objekt lijevo
prepoznat, ali ne kao osoba, ve¢ kao ptica. Usprkos ¢injenici da krivo prepoznata klasa ne utjece
na pribrojavanje objekta koji prijede liniju, ovaj objekt nije pribrojen objektima koji se krecu

prema dolje.

Slika 48. Problem — primjer Arena Centar 2
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Na istim kadrovima, na desnoj polovici kadra prolaze muskarac i zena, koji su prvo zajedno

prepoznati kao jedna osoba, no ve¢ u sljede¢em kadru identificirani su pojedina¢no kao ptice,

dok prelaze¢i liniju njihovi grani¢ni okviri nestaju i ne bivaju pribrojeni ukupnom broju

objekata koji se krecu prema gore. Konacni rezultati primjera 2 prikazani su Slikom 49. i

Tablicom 6.

Number of peoplé going down Number of people going up
i " j :éersonﬂ
{’Eotﬂ
| bird:2
=1
oven:1
=

Slika 49. Rezultati — primjer Arena Centar 2

Broj to¢no Ukupan broj
Stvaran broj osoba pribrojenih pribrojenih
objekata objekata
Objekti koji se
17 5 5
krecu prema gore
Objekti koji se
6 1 2
krecu prema dolje
Omjer broja to¢no
pribrojenih osoba i
] 8,7%
ukupnog broja
stvarnih osoba

Tablica 6. Rezultati — primjer Arena Centar 2
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U Tablici 6. tre¢i stupac naziva se ,,Broj to¢no pribrojenih objekata“, a ne ,,0soba®, zato $to je
velik broj pogresno klasificiranih objekata, stoga je u tablicu upisan broj svih pojedinac¢nih
objekata koji su ispravno prepoznati da su presli grani¢nu liniju, bez obzira na pogresnu
klasifikaciju. U posljednjem retku tablice, omjer se odnosi samo na ispravno identificirane
osobe. Svakako se moze zakljuciti kako kut snimanja odozgo nikako ne odgovara radu

algoritma, kao ni brzo kretanje objekata.

Iako postoje osobe koje se na prvom primjeru ne krecu pokretnim stepenicama, stoga niti ne
mogu biti prebrojane, algoritam bi ih neovisno o tome trebao prepoznati. Budu¢i da velik broj
pozadinskih osoba nije prepoznat, zakljucuje se i kako udaljenost od kamere, odnosno relativne
dimenzije promatranog objekta u odnosu na dimenzije videa, isto utjeCu na kvalitetu rada
modela. PokuSavajuéi dobiti bolje rezultate, na tre¢em je primjeru ponovno odabrana scena
pokretnih stepenica, buduéi da objekti ovdje imaju manju brzinu kretanja, te bi kut snimanja
trebao biti pogodniji za prepoznavanje ispravne klase objekta. Polozaj kamere u odnosu na
stepenice ipak je nesto izmijenjen, nego $to je bio u primjeru 1. Kamera je postavljena vise
frontalno na stepenice, Sto bi trebalo omogucditi jasniji prikaz osobe. Takoder, kako bi se
isprobao i pristup s dvije grani¢ne linije umjesto jedne, dodana je i ta promjena. Istom pozicijom
kamere i s istim uvjetima izradena su dva videa, stoga ¢e biti nazvani primjer 3a [58] I primjer

3b [59], a uvjeti snimanja i grani¢ne linije prikazane su Slikom 50.

Rezultati primjera 3a i 3b nesto su bolji od primjera 1 i primjera 2, sve osobe ispravno Su

klasificirane, odnosno ne pojavljuju se neispravne klase u pribrojavanju. Konac¢ni rezultati
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primjera 3a prikazani su Slikom 51. i Tablicom 7., a primjera 3b Slikom 52. i Tablicom 8.

Nakon rezultata slijedi opis glavnih problema koji ostaju prisutni.

le %goin_g ‘up

‘Number of
person:5;
A

141:pott

'. J’ .‘ri’ﬁ:{ ;‘v.

157:chair

: b - 138:chair 3 f
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Slika 51. Rezultati — primjer 3a

Ukupan broj
. Broj to¢no L
Stvaran broj osoba S pribrojenih
pribrojenih osoba )
objekata
Objekti koji se
5 1 1
krecu prema gore
Objekti koji se
7 5 5
krecu prema dolje

Omjer broja to¢no
pribrojenih osoba i
) 50%
ukupnog broja
stvarnih osoba

Tablica 7. Rezultati — primjer 3a
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Slika 52. Rezultati — primjer 3b

Ukupan broj
. Broj to¢no L
Stvaran broj osoba S pribrojenih
pribrojenih osoba )
objekata
Objekti koji se
4 4 5
krecu prema gore
Objekti koji se
3 3 3
krecu prema dolje

Omjer broja to¢no
pribrojenih osoba i
ukupnog broja
stvarnih osoba

100%

Tablica 8. Rezultati — primjer 3b

Ukupan omjer to¢no pribrojenih osoba i ukupnog broja osoba za primjer 3 (3a i 3b zajedno)

iznosi 68,42%. Rezultat je znatno bolji od rezultata dobivenih primjerima 1 1 2. Zakljucuje se

da kut snimanja, udaljenost kamere od objekata te brzina kretanja objekata uvelike utje¢u na

toc¢nost rada algoritma. Medutim to nisu jedini ¢imbenici. Primjerom 3 potvrdeni su odredeni

problemi, koji ne ovise o poziciji kamere niti o drugim uvjetima koji se mogu kontrolirati viSe

no §to je ucinjeno, ve¢ ovise o samim algoritmima za prepoznavanje i pracenje objekata.

Algoritam nije prilagoden za slu¢ajeve okluzije, odnosno kada se objekti medusobno prekrivaju
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i ne vide u potpunosti jasno. Problemi takoder nastaju i ako praceni objekt pretjerano mijenja
polozaj, odnosno ako njegovo drzanje nije stati¢no. Nizom kadrova na Slici 53. prikazan je

problem vecée grupe ljudi.

R

25:person
RS
":\v‘:

o/ —

Slika 53. Problem — primjer 3a

Iako se grupa sastoji od ¢etvero osoba, u prvom kadru ispravno je prepoznata sSamo jedna osoba
identifikacijskog broja 23, a identifikacijski broj 20 odnosi se na dvije osobe, stoga nije ispravna
detekcija. Ve¢ u sljedeCem kadru nije prepoznata nijedna osoba, a u posljednjem kadru
prepoznata je jedna osoba, ona koja u prvome kadru uopce nije bila detektirana. Nakon $to je

cijela grupa ljudi presla grani¢nu liniju, nije bio pribrojen niti jedan objekt.

s
B
'
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, \
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Slika 54. Problem — primjer 3b

Nekonzistentnost grani¢nih okvira moze stvoriti dodatne probleme. Prvi problem bio bi
prelazak istog identiteta s jednog objekta na drugi, a drugi problem visestruko je pribrojavanje
istog objekta. Ovaj je problem ve¢ ranije spomenut, a oba problema sada su i predoCena

kadrovima na Slici 54. Naime, u prvome kadru identifikacijski broj 69 dodijeljen je Zenskoj
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0sobi, a u sljedecem kadru isti identifikacijski broj prelazi na musku osobu, S$to bi trebalo
oznacavati kako je to jedan te isti objekt, a o¢igledno nije. U sljede¢em kadru prepoznata je i
zenska osoba, no identifikacijski su brojevi zamijenjeni u odnosu na prvi kadar. Kako se
dimenzije grani¢nih okvira iz kadra u kadar mijenjaju, javlja se slucaj da je musSkarac pribrojen
dva puta, Sto se vidi u dva posljednja kadra slike. Grani¢na linija postane bijela ukoliko dode
do intersekcije prac¢ene tocke i linije, a za isti praceni objekt ta je linija dva puta postala bijela,
odnosno pribrojan je jednom previse.

Najbolji 1 najto¢niji rezultati u ovim uvjetima dobiju se ukoliko su objekti staticni i potpuno

vidljivi bez medusobnih preklapanja, kao na primjerima na Slici 55.

87:personrson AR ?erson son

l} ‘13\

Slika 55. TIdealni poloZaj objekata

6.5. Objasnjenje rezultata i moguca poboljSanja

Kroz rezultate uoceno je da uvjeti snimanja i uvjeti okruzenja utje¢u na rad YOLOVS algoritma,
odnosno neprikladan kut snimanja, lose osvjetljenje, okluzija, kompleksne pozadine i sli¢ni
uvjeti nepovoljno utje¢u na rezultate modela. No, problemi mogu proizlaziti i iz drugih faktora.
Primjerice model mozZe biti treniran na premalom skupu podataka ili skupu podataka koji ne
sadrzava dovoljno varijacija u prikazu objekata. U fazi treniranja modela moZze se dogoditi i
neadekvatno vrijeme treniranja, ali i podtreniranost odnosno pretreniranost. Pretreniranost se
pojavljuje kada model postaje previSe specijaliziran za skup podataka za treniranje, zbog Cega
ima poteskoce u prepoznavanju varijacija modela. S druge strane, podtreniranost se odnosi na
nemogucénost modela da prepozna kompleksnije objekte. Takoder tijekom treniranja, ako se ne
biljeze ispravne koordinate grani¢nih okvira, model moZe krivo nauciti lokalizirati objekte, Sto
¢e takoder utjecati na to¢nost modela. Nadalje, problem moze nastati u samoj arhitekturi i

kapacitetu modela. YOLOVS relativno je manji model od svojih prethodnika, kao Sto su
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primjerice YOLOvV4 ili YOLOvS. Hiperparametri kao Sto je primjerice veli¢ina serije, ako su

neprimjereno definirani takoder mogu dovesti do losijih rezultata.

Ono na sto se moze utjecati dodatno, a da ne mijenja strukturu YOLOVS, bilo bi uvodenje veceg
i raznolikijeg skupa podataka za trening modela, podeSavanje hiperparametara, prikladno
vrijeme treniranja, osiguranje zapisa ispravnih biljeski o lokaciji grani¢nih okvira te evaluacija
rada modela na uvjetima iz stvarnog svijeta. lako je YOLOvVS8 jedan od vodec¢ih detektora
objekata, a DeepSORT vode¢i alat za pracenje, moze se dogoditi da njihov rad ne zadovoljava
prethodno postavljene kriterije. U tome slucaju potrebno je pokusati maksimalno prilagoditi
uvjete snimanja i okoliSa kako bi objekti bili §to lakse uocljiviji. Ako model i dalje ne daje
zadovoljavajuce rezultate, treba dobro razmisliti o primjeni nekih drugih modela na zadani
problem. Dvofazni modeli to¢niji su od jednofaznih, stoga treba procijeniti koliko je za zadani

problem bitna primjena u stvarnom vremenu, a koliko je bitna to¢nost rada modela.
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7. ZAKLJUCAK

Racunalni vid grana je umjetne inteligencije koju je bitno razvijati zbog svojih brojnih primjena,
kako u strojarstvu i tehnickim podrué¢jima, tako i u medicini, ali i svakodnevnom zivotu. Za
sigurnosni nadzor, analizu prometa, analizu ponaSanja ljudi, prebrojavanja na slikama i
videozapisima, ali i za druge sli¢ne zadatke vrlo vaznu ulogu ima prepoznavanje ili detekcija
objekata. Detektori objekata podijeljeni su na dvofazne i jednofazne. Dvofazni objekti provode
postupak prepoznavanja objekata u dva koraka, prvi korak odnosi se na generiranje interesnih
podrucja na slikama, a drugi korak na samo prepoznavanje i generiranje grani¢nih okvira.
Jednofazni detektori, s druge strane, ne stvaraju interesna podrucja na slikama i videima, ve¢
direktno iz jednog pogleda mogu dati predvidanja za klase i grani¢ne okvire prepoznatih
objekata. Arhitektura dvofaznih detektora slozenija je nego kod jednofaznih, $to ih ¢ini
moc¢nijim alatima, odnosno njima se postizu bolje to¢nosti i preciznosti prepoznavanja objekata.
Istovremeno ih tako slozena arhitektura €ini 1 sporijima, stoga u pogledu brzine izvrSavanja
zadataka prednost imaju jednofazni detektori. Najpopularniji jednofazni detektor svakako je
YOLO algoritam ¢iji je prvi model predstavljen 2016. godine. Od tada, ovaj model vise je puta
unaprjedivan kroz razne verzije, a najnovija verzija, izdana u sije¢nju 2023. godine, je
YOLOVS. Ova je verzija vrlo jednostavna 1 dostupna za koriStenje, za razliku od prethodnih
modela ne koristi usidrene okvire, omogucuju¢i tako zadatcima klasifikacije, lokalizacije 1
objektivnosti da postizu bolje rezultate. Verzija sagledava objekte u kontekstu slike, te se
pomocu svojstva samopaznje odreduje vaznost pojedinih obiljeZja objekata na slici. U fazi
treniranja, koriste se i razne tehnike kojima se povecava skup podataka za trening i pokusava

smanjiti problem okluzije.

YOLOvV8 model za prepoznavanje objekata i DeepSORT model za pracenje objekata u ovome
su radu primijenjeni na videima ljudi koji se krecu u jednom smjeru po zadanim putanjama ili
po zajednickoj putanji u viSe smjerova. Na videima su odredene granicne linije, kada ih osoba
prijede, trebala bi biti pribrojana u pripadajuce liste ovisno o smjeru kretanja. KoriStena su dva
videa preuzeta s interneta, te su na njima rezultati bili vrlo dobri. Svi objekti koji su presli
grani¢ne linije su pribrojani, no postoje manje greSke u klasifikaciji objekata, te greSke
uzrokovane okluzijom osoba. Kod je primijenjen i na samostalno snimljene videe, ali na ovim
videima rezultati su bili znatno lo$iji. Primjenom nekoliko razliCitih perspektiva gledanja
utvrdeno je kako YOLO algoritam nije neosjetljiv na polozaj kamere u odnosu na objekte. lako
je to vrlo napredan algoritam, jos uvijek je potrebno da objekti budu vidljivi u cijelosti, da budu

relativno stati¢ni 1 da okluzija objekata bude svedena na minimum. U suprotnom rezultati
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detekcije mogu biti nezadovoljavajuci. Nakon $to su pojedini faktori modificirani, na neke je
ipak teze utjecati. Kako bi se u buduénosti unaprijedila preciznost detekcije, moguce je provesti
nekoliko poboljsanja. U fazi treniranja potrebno je pronaci adekvatno vrijeme treniranja modela
te model opskrbiti dovoljno velikim skupom podataka koji sadrzi razne varijante prikaza
polozaja 1 kretnji osoba u razli¢itim uvjetima. Takoder, moguce je unaprjedenje izmjenom
hiperparametara u samoj arhitekturi modela. Medutim, ako su rezultati i dalje
nezadovoljavajuéi, potrebno je uzeti u obzir primjenu dvofaznih detektora, ovisno o potrebnoj

to¢nosti, ali 1 brzini primjene.
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PRILOZI

l. predict.py skripta za primjer 1 — video preuzet s interneta
Il.  predict.py skripta za primjer 2 — video preuzet s interneta
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I predict.py skripta za primjer 1 — video preuzet s interneta

import hydra

import torch
import argparse

import time

from pathlib import Path

import cv2
import torch

import torch.backends.

cudnn as cudnn

from numpy import random

from ultralytics.yolo

from ultralytics.yolo
from ultralytics.yolo
from
box

import cv2

ultralytics.yolo.

.engine.predictor import BasePredictor
.utils import DEFAULT CONFIG, ROOT, ops
.utils.checks import check imgsz

utils.plotting import Annotator,

from deep sort pytorch.utils.parser import get config

from deep sort pytorch.deep sort import DeepSort

from collections import deque

import numpy as np

(2 ** 11 -
data deque = {}

palette =

deepsort = None

totalCountUp = {}
totalCountDown = {}

1, 2 ** 15 - 1,

2 ** 20 - 1)

limitsUp = [(173, 322), (352, 270)]
limitsDown = [ (570, 478), (726, 412)]
def init tracker():

global deepsort

cfg deep = get config()

colors,

save one

cfg deep.merge from file("deep sort pytorch/configs/deep sort.yaml"

deepsort= DeepSort (cfg deep.DEEPSORT.REID CKPT,
max dist=cfg deep.DEEPSORT.MAX DIST, min co
nfidence=cfg deep.DEEPSORT.MIN CONFIDENCE,
nms max overlap=cfg deep.DEEPSORT.NMS MAX O
VERLAP, max_ iou distance=cfg deep.DEEPSORT.MAX IOU DISTANCE,
max age=cfg deep.DEEPSORT.MAX AGE, n_ init=c
fg deep.DEEPSORT.N INIT, nn budget=cfg deep.DEEPSORT.NN BUDGET,

use cuda=True)
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def xyxy to xywh (*xyxy) :

bbox left = min([xyxy[0].item(), xyxy[2].item()])

bbox top = min([xyxy[l].item(), xyxy[3].item()])

bbox w = abs(xyxy[0].item() - xyxy[2].item())
bbox h = abs(xyxy[l].item() - xyxy[3].item())
x ¢ = (bbox left + bbox w / 2)

y ¢ = (bbox top + bbox h / 2)

w = bbox w

h = bbox h

return x ¢, y ¢, w, h

def compute color for labels(label):
if label == 0: #person
color = (85,45,255)
else:
color = [int((p * (label ** 2 - label + 1)) % 255) for p in pal

X

ette]
return tuple (color)

def draw border (img, ptl, pt2, color, thickness, r, d):
xl,yl = ptl
xX2,y2 = pt2
# Top left
cv2.line(img, (x1 + r, vy1), (x1 + r + d, yl), color, thickness)
cv2.line(img, (x1, yl1 + r), (x1, yl + r + d), color, thickness)
cv2.ellipse(img, (x1 + r, y1 + r), (r, r), 180, 0, 90, color, thick
ness)
# Top right
cv2.line(img, (x2 - r, yl), (x2 - r - d, yl), color, thickness)
cv2.line (img, (x2, yl1 + r), (x2, yl + r + d), color, thickness)
cv2.ellipse(img, (x2 - r, y1 + r), (r, ), 270, 0, 90, color, thick
ness)
# Bottom left
cv2.line(img, (x1 + r, y2), (x1 + r + d, y2), color, thickness)
cv2.line(img, (x1, y2 - r), (x1, y2 - r - d), color, thickness)
cv2.ellipse(img, (x1 + r, y2 - r), (r, r), 90, 0, 90, color, thickn

ess)
# Bottom right
cv2.line(img, (x2 - r, y2), (x2 - r - d, y2), color, thickness)
cv2.line(img, (x2, y2 - r), (x2, y2 - r - d), color, thickness)
cv2.ellipse(imng, (x2 - r, y2 - r), (r, r), 0, 0, 90, color, thickne
ss)
cv2.rectangle(img, (x1 + r, yl), (x2 - r, y2), color, -

1, cv2.LINE_AA)
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cv2.rectangle (img, (x1, yl1 + r), (x2, y2 - r - d), color,
1, cv2.LINE AA)

cv2.circle(img, (x1 +r, yl+r), color, 12

~

cv2.circle(img, (x2 -r, yl+r color, 12

~

cv2.circle(img, (x1 +r, y2-r , color, 12

D NDNDDN

~

_ — — ~—

cv2.circle(img, (x2 -r, y2-r color, 12

return img
def UI box(x, img, color=None, label=None, line thickness=None) :

tl = line thickness or round(0.002 * (img.shape[0] + img.shape[l])
/ 2) + 1

color = color or [random.randint (0, 255) for  in range(3)]
cl, c2 = (int(x[0]), int(x[1])), (Ant(x[2]), int(x[3]))
w, h = int(x[2]) - int(x[0]), int(x[3]) - int(x[1])

cx, cy = int(x[0]) + w // 2, int(x[1]) + h // 2
cv2.circle(img, (cx, cy), 5, (0,0,255), cv2.FILLED)

cv2.rectangle (img, cl, c2, color, thickness=tl, lineType=cvZ2.LINE A

A)
if label:
tf = max(tl - 1, 1)
t size = cv2.getTextSize(label, 0, fontScale=tl / 3, thickness=
tf) [0]

img = draw border (img, (cl[0], cl[1l] - t size[l] -
3), (c1[0] + t size[O], c1[1]+3), color, 1, 8, 2)

cv2.putText (img, label, (c1[0], c1[1] - 2), 0, t1 / 3, [225, 25
5, 255], thickness=tf, lineType=cv2.LINE AA)

def intersect(A,B,C,D):
return ccw(A,C,D) != ccw(B,C,D) and ccw(A,B,C) != ccw(A,B,D)

def ccw(A,B,C):
return (C[1]-A[1]) * (B[O]-A[O]) > (B[1]-A[1]) * (C[O]-A[O])

def draw _boxes (img, bbox, names,object id, identities=None, offset=(0,
0)):
cv2.line(img, limitsUp[0], limitsUp[1l], (46,162,112), 3)
cv2.line(img, limitsDown[O], limitsDown[1], (46,162,112), 3)

height, width, = img.shape
# remove tracked point from buffer if object is lost
for key in list(data_deque):
if key not in identities:
data deque.pop (key)
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for i, box in enumerate (bbox) :
x1l, yl, x2, y2 = [int (i) for i in box]
x1 += offset[0]
x2 += offset[0]
vyl += offset[1]
y2 += offset[1]

# code to find center of the box
center = (int ((x2+x1)/ 2), int((yl+y2)/2))

# get ID of object
id = int (identities[i]) if identities is not None else 0

# create new buffer for new object
if id not in data deque:
data deque[id] = deque (maxlen= 64)
color = compute color for labels (object id[i])
obj name = names[object id[i]]
label = '{}{:d}'.format ("", id) + ":"+ 'Ss' % (obj name)

# add center to buffer
data deque[id].appendleft (center)
if len(data deque[id]) >= 2:
if intersect(data deque[id] [0], data deque[id][1], 1imitsUpl[0
], limitsUp[1l]) :
cv2.line(img, 1limitsUp[O0], limitsUp[l], (255, 255, 255),
3)

if obj name not in totalCountUp:
totalCountUp[obj name] = 1
else:
totalCountUp[obj name] += 1

if intersect(data deque[id] [0], data deque[id][1], limitsDown
[0], limitsDown[1l]):
cv2.line(img, limitsDown[0O], limitsDown[1], (255, 255, 25
5), 3)

if obj name not in totalCountDown:
totalCountDown[obj name] = 1
else:
totalCountDown[obj name] += 1

UI box(box, img, label=label, color=color, line thickness=2)

# Display Count
for idx, (key, value) in enumerate (totalCountUp.items()) :

mwe.nmw

cnt str = str(key) + +str(value)
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cv2.line(img, (width - 500,25), (width,25), [85,45,255], 40

cv2.putText (img, f'Number of people going up', (width - 500
, 35), 0, 1, [225, 255, 255], thickness=2, lineType=cv2.LINE AA)

cv2.line(img, (width - 150, 65 + (idx*40)), (width, 65 + (i
dx*40)), [85, 45, 2551, 30)

cv2.putText (img, cnt str, (width - 150, 75 + (idx*40)), O,
1, [255, 255, 255], thickness = 2, lineType = cv2.LINE AA)

for idx, (key, value) in enumerate (totalCountDown.items ()) :

cnt _strl = str(key) + ":" +str(value)

cv2.line(img, (20,25), (500,25), [85,45,255], 40)

cv2.putText (img, f'Number of people going down', (11, 35),
0, 1, [225, 255, 255], thickness=2, lineType=cv2.LINE AA)

cv2.line (img, (20,65+ (idx*40)), (127,65+ (idx*40)), [85,45
, 2551, 30)

cv2.putText (img, cnt strl, (11, 75+ (idx*40)), 0, 1, [225,
255, 2551, thickness=2, lineType=cv2.LINE AA)

return img
class DetectionPredictor (BasePredictor) :
def get annotator (self, img):
return Annotator (img, line width=self.args.line thickness, exam

ple=str(self.model .names))

def preprocess(self, img):

img = torch.from numpy (img) .to(self.model.device)
img = img.half () if self.model.fpl6 else img.float() # uint8 t
o fple/32

img /= 255 # 0 - 255 to 0.0 - 1.0

return img

def postprocess(self, preds, img, orig img):
preds = ops.non max suppression (preds,
self.args.conf,
self.args.iou,
agnostic=self.args.agnostic_nms

max det=self.args.max det)

for i, pred in enumerate (preds) :
shape = orig img[i].shape if self.webcam else orig img.shap

pred[:, :4] = ops.scale boxes(img.shape[2:], pred[:, :4], s
hape) . round ()
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return preds
def write results(self, idx, preds, batch):
p, im, im0 = batch
all outputs = []
log string = ""
if len(im.shape) == 3:
im = im[None] # expand for batch dim
self.seen += 1
im0 = imO.copy ()
if self.webcam: # batch size >= 1
log string += f'{idx}: '
frame = self.dataset.count
else:
frame = getattr(self.dataset, 'frame', 0)
self.data path = p
save path = str(self.save dir / p.name) # im.jpg
self.txt path = str(self.save dir / 'labels' / p.stem) + ('' if
self.dataset.mode == 'image' else f' {frame}')
log string += '%gx%g ' % im.shapel[2:] # print string
self.annotator = self.get annotator (im0)
det = preds[idx]
all outputs.append (det)
if len(det) ==
return log string
for ¢ in det[:, 5].unique():
n = (det[:, 5] == c¢).sum() # detections per class
log string += f£"{n} {self.model.names[int(c)]}{'s"' * (n > 1

# write
gn

torch.tensor (im0.shape) [[1, 0, 1, O]

n whwh

xywh bboxs []
(]

[]

confs

oids

[]

conf,

outputs

for *xyxy, cls in reversed (det):

X ¢, y Cc, bbox w, bbox h

xywh obj [x ¢, y ¢, bbox w, bbox h]
xywh bboxs.append (xywh obj)
confs.append([conf.item()])

oids.append (int (cls))

xywhs = torch.Tensor (xywh bboxs)
confss = torch.Tensor (confs)
outputs = deepsort.update (xywhs, confss,

if len(outputs) > 0:

oids,

]

# normalization gai

xyxXy to xywh (*xyxy)

im0)
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bbox xyxy = outputs[:, :4]
identities = outputs[:, -2]
object id = outputs[:, -1]

draw boxes (im0, bbox xyxy, self.model.names, object id,iden
tities)

return log string

@hydra.main (version base=None, config path=str (DEFAULT CONFIG.parent),
config name=DEFAULT CONFIG.name)
def predict (cfqg):

init tracker()

cfg.model = cfg.model or "yolov8n.pt"

cfg.imgsz = check imgsz(cfg.imgsz, min dim=2) # check image size
cfg.source = cfg.source if cfg.source is not None else ROOT / "asse
ts"
predictor = DetectionPredictor (cfqg)
predictor ()
if name == " main ":
predict ()
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Il predict.py skripta za primjer 2 — video preuzet s interneta

import hydra

import torch

import argparse

import time

from pathlib import Path

import cv2

import torch

import torch.backends.cudnn as cudnn

from numpy import random

from ultralytics.yolo.engine.predictor import BasePredictor
from ultralytics.yolo.utils import DEFAULT CONFIG, ROOT, ops
from ultralytics.yolo.utils.checks import check imgsz

from ultralytics.yolo.utils.plotting import Annotator, colors, save one
_box

import cv2

from deep sort pytorch.utils.parser import get config

from deep sort pytorch.deep sort import DeepSort

from collections import deque

import numpy as np

palette = (2 ** 11 - 1, 2 ** 15 - 1, 2 ** 20 - 1)
data deque = {}

deepsort = None

totalCountUp = {}
totalCountDown = {}

line = [(26, 354), (1267, 354)]

def init tracker():
global deepsort
cfg deep = get config()
cfg deep.merge from file("deep sort pytorch/configs/deep sort.yaml"

deepsort= DeepSort (cfg deep.DEEPSORT.REID CKPT,

max dist=cfg deep.DEEPSORT.MAX DIST, min co
nfidence=cfg_deep .DEEPSORT.MIN CONFIDENCE,

nms max overlap=cfg deep.DEEPSORT.NMS MAX O
VERLAP, max iou distance=cfg deep.DEEPSORT.MAX IOU DISTANCE,

max age=cfg deep.DEEPSORT.MAX AGE, n_ init=c
fg deep.DEEPSORT.N INIT, nn budget=cfg deep.DEEPSORT.NN BUDGET,

use cuda=True)
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def xyxy to xywh (*xyxy) :

bbox left = min([xyxy[0].item(), xyxy[2].item()])

bbox top = min([xyxy[l].item(), xyxy[3].item()])

bbox w = abs(xyxy[0].item() - xyxy[2].item())
bbox h = abs(xyxy[l].item() - xyxy[3].item())
x ¢ = (bbox left + bbox w / 2)

y ¢ = (bbox top + bbox h / 2)

w = bbox w

h = bbox h

return x ¢, y ¢, w, h

def compute color for labels(label):
if label == 0: #person
(85,45,255)

color
else:
color = [int((p * (label ** 2 - label + 1)) % 255) for p in pal

ette]
return tuple (color)

def draw border (img, ptl, pt2, color, thickness, r, d):
xl,yl = ptl
xX2,y2 = pt2
# Top left
cv2.line(img, (x1 + r, vy1), (x1 + r + d, yl), color, thickness)
cv2.line(img, (x1, yl1 + r), (x1, yl + r + d), color, thickness)
cv2.ellipse(img, (x1 + r, y1 + r), (r, r), 180, 0, 90, color, thick
ness)
# Top right
cv2.line(img, (x2 - r, yl), (x2 - r - d, yl), color, thickness)
cv2.line (img, (x2, yl1 + r), (x2, yl + r + d), color, thickness)
cv2.ellipse(img, (x2 - r, y1 + r), (r, ), 270, 0, 90, color, thick
ness)
# Bottom left
cv2.line(img, (x1 + r, y2), (x1 + r + d, y2), color, thickness)
cv2.line(img, (x1, y2 - r), (x1, y2 - r - d), color, thickness)
cv2.ellipse(img, (x1 + r, y2 - r), (r, r), 90, 0, 90, color, thickn

ess)
# Bottom right
cv2.line(img, (x2 - r, y2), (x2 - r - d, y2), color, thickness)
cv2.line(img, (x2, y2 - r), (x2, y2 - r - d), color, thickness)
cv2.ellipse(imng, (x2 - r, y2 - r), (r, r), 0, 0, 90, color, thickne
ss)
cv2.rectangle(img, (x1 + r, yl), (x2 - r, y2), color, -
1, cv2.LINE AR)
cv2.rectangle (img, (x1, yl1 + r), (x2, y2 - r - d), color,

1, cv2.LINE AA)
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cv2.circle (img, (x1 +r, yl+r), color, 12

~

cv2.circle(img, (x2 -r, yl+r color, 12

~

cv2.circle(img, (x1 +r, y2-r , color, 12

D NDNDN

~

—_ — ~— ~—

cv2.circle(img, (x2 -r, y2-r color, 12

return img
def UI box(x, img, color=None, label=None, line thickness=None) :

tl = line thickness or round(0.002 * (img.shape[0] + img.shape[l])
/2y + 1

color = color or [random.randint (0, 255) for  in range(3)]
cl, c2 = (int(x[0]), int(x[1])), (Ant(x[2]), int(x[3]))
w, h = int(x[2]) - int(x[0]), int(x[3]) - int(x[1])

cx, cy = int(x[0]) + w // 2, int(x[1]) + h
cv2.circle(img, (cx, cy), 5, (0,0,255), cv2.FILLED)

cv2.rectangle(img, cl, c2, color, thickness=tl, lineType=cv2.LINE A

A)
if label:
tf = max(tl - 1, 1)
t size = cv2.getTextSize(label, 0, fontScale=tl / 3, thickness=
tf) [0]

img = draw border (img, (cl[0], cl[1] - t size[l] -
3), (c1[0] + t size[O], c1[1]14+3), color, 1, 8, 2)

cv2.putText (img, label, (c1([0], c1[1] - 2), 0, t1 / 3, [225, 25
5, 255], thickness=tf, lineType=cv2.LINE AA)

def intersect (A,B,C,D):
return ccw(A,C,D) != cew(B,C,D) and ccw(A,B,C) != ccw(A,B,D)

def ccw(A,B,C):
return (C[1]-A[1]) * (B[O]-A[O]) > (B[1]-A[1]) * (C[O]-A[O])

def get direction(pointl, point2):
direction str = ""

# calculate y axis direction
if pointl[1] > point2[1]:
direction str += "Down"
elif pointl[1l] < point2[1]:
direction str += "Up"
else:

direction str += ""

return direction str
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def draw boxes (img, bbox, names,object id, identities=None, offset=(0,
0)):
cv2.line(img, line[0O], line[l], (46,162,112), 3)

height, width, = img.shape
# remove tracked point from buffer if object is lost
for key in list(data deque):
if key not in identities:
data_ deque.pop (key)

for i, box in enumerate (bbox) :
x1l, yl, x2, y2 = [int (i) for i in box]
x1 += offset[0]
x2 += offset[0]
vyl += offset[1]
y2 += offset[1]

# find center of bottom edge
center = (int ((x2+x1)/ 2), int((y2+y2)/2))

# get ID of object
id = int (identities[i]) i1f identities is not None else 0

# create new buffer for new object
if id not in data deque:
data deque[id] = deque (maxlen= 64)
color = compute color for labels (object id[i])
obj name = names[object id[i]]
label = '"{}{:d}'.format ("", id) + ":"+ 'Ss' % (obj name)

# add center to buffer
data deque[id].appendleft (center)
if len(data dequel[id]) >= 2:
direction = get direction(data deque[id] [0], data deque[id][1
1)
if intersect(data deque[id] [0], data deque[id] [1], line[O0], 1
ine[1]):
cv2.line(img, line[0], line[1l], (255, 255, 255), 3)
if "Up" in direction:
if obj name not in totalCountUp:
totalCountUp[ob]j name] = 1
else:
totalCountUp[ob]j name] += 1
if "Down" in direction:
if obj name not in totalCountDown:
totalCountDown[ob]j name] = 1
else:
totalCountDown[obj name] += 1
UI box(box, img, label=label, color=color, line thickness=2)
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# Display Count
for idx, (key, value) in enumerate (totalCountUp.items()) :
cnt _str = str(key) + ":" +str(value)
cv2.line(img, (width - 500,25), (width,25), [85,45,255], 40

cv2.putText (img, f'Number of people going up', (width - 500
, 35), 0, 1, [225, 255, 255], thickness=2, lineType=cv2.LINE AA)

cv2.line(img, (width - 150, 65 + (idx*40)), (width, 65 + (i
dx*40)), [85, 45, 2551, 30)

cv2.putText (img, cnt str, (width - 150, 75 + (idx*40)), O,
1, [255, 255, 255], thickness = 2, lineType = cv2.LINE AA)

for idx, (key, value) in enumerate (totalCountDown.items()) :

cnt strl = str(key) + ":" +str(value)

cv2.line(img, (20,25), (500,25), [85,45,255], 40)

cv2.putText (img, f'Number of people going down', (11, 35),
0, 1, [225, 255, 255], thickness=2, lineType=cv2.LINE AA)

cv2.line(img, (20,65+ (idx*40)), (127,65+ (idx*40)), [85,45
, 2551, 30)

cv2.putText (img, cnt strl, (11, 75+ (idx*40)), 0, 1, [225,
255, 2551, thickness=2, lineType=cv2.LINE AA)

return img
class DetectionPredictor (BasePredictor) :

def get annotator (self, img):
return Annotator (img, line width=self.args.line thickness, exam
ple=str(self.model.names))

def preprocess(self, img):
img = torch.from numpy(img) .to(self.model.device)
img = img.half() if self.model.fpl6 else img.float () # uint8 t
o fple/32
img /= 255 # 0 - 255 to 0.0 - 1.0

return img

def postprocess(self, preds, img, orig img):
preds = ops.non _max suppression (preds,
self.args.conf,
self.args.iou,
agnostic=self.args.agnostic nms

max det=self.args.max det)

for i, pred in enumerate (preds) :
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shape = orig img[i].shape if self.webcam else orig img.shap

pred[:, :4] = ops.scale boxes(img.shape[2:], pred[:, :4], s
hape) . round()

return preds
def write results(self, idx, preds, batch):

p, im, im0 = batch
all outputs = []

log string = ""
if len(im.shape) == 3:
im = im[None] # expand for batch dim

self.seen += 1
im0 = im0.copy ()
if self.webcam: # batch size >= 1
log string += f'{idx}: '
frame = self.dataset.count
else:

frame getattr (self.dataset, 'frame', 0)

self.data path = p

save path = str(self.save dir / p.name) # im.jpg

self.txt path = str(self.save dir / 'labels' / p.stem) + ('' if
self.dataset.mode == 'image' else f' {frame}')

log string += '%gx%g ' % im.shape[2:] # print string

self.annotator = self.get annotator (im0)

det = preds[idx]
all outputs.append (det)
if len(det) ==
return log string
for ¢ in det[:, 5].unique():
n = (det[:, 5] == c¢).sum() # detections per class
log string += f£"{n} {self.model.names[int(c)]}{'s"' * (n > 1

# write
gn = torch.tensor (im0.shape) [[1, O, 1, 0]] # normalization gai
n whwh

xywh bboxs = []

confs = []

oids = []

outputs = []

for *xyxy, conf, cls in reversed(det):
X Cc, y Cc, bbox w, bbox h = xyxy to xywh (*xyxy)
xywh obj = [x ¢, y ¢, bbox w, bbox h]
xywh bboxs.append (xywh obj)
confs.append([conf.item()])
oids.append (int (cls))
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xywhs = torch.Tensor (xywh bboxs)
confss = torch.Tensor (confs)

outputs = deepsort.update (xywhs,

if len(outputs) > 0:

bbox xyxy = outputs(:,
identities = outputs](:,
object id = outputs|[:,

draw boxes (im0, bbox xyxy,

tities)

return log string

self.model.names,

object id,iden

@hydra.main (version base=None, config path=str (DEFAULT CONFIG.parent),

config name=DEFAULT CONFIG.name)
def predict (cfqg):
init tracker()

cfg.model = cfg.model or "yolov8n.pt"

cfg.imgsz = check imgsz(cfg.imgsz, min dim=2) # check image size
cfg.source = cfg.source if cfg.source is not None else ROOT / "asse
ts"
predictor = DetectionPredictor (cfqg)
predictor ()
if name == " main ":
predict ()
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