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1. UvOD

Automobilska imudrija je kroz nekoliko prethodnihG HV H W &trivd hhédbedp@ala. 2J
neprekidan razvoj tehnologij@ HL]EMHAaD Q M3R BlURhjeMdDieYgeidije. Umjetna
LQWHOLJHQFLMD SRVWDMH VYH PDQMD QHSR]QDQLFD WH
gotovo svimgranamandustrije, pa tako i uautomobilskoj. Primjeom umjetne inteligencije u
voziima MH R PR JX U HgneSaRtomipaGB N MH N REtpumd &utdharanbl vozilo.
7DNYR YR]JLOR EL RVLP aWR EL XNORQLOR SRWUHE2& ]D YR
sudionikke uYRAQML EXGXUL GD XiNQonEMR SQiM R GWIRL 8DWOWKDPWLD M X [
voziOD SRWUHEDQ MH VNOO/GDDYY U INGR N\UID |IOR P L W\ KsenizQAR U P D |
SRPRUX NRMLK EL WDNY RpotiRlaharRudelorife WBARER E Q R

8 GDQDaQMLP DXWRPRELOLPD pHVWR MH SUMRIDDQ XMH
YRAQML L pLQH MH XJRGQLMRP 7DNYL VXVWDYL QD]JLYDMX
(engl. Advanced Driver Assistancé&ystem £ ADAS). Ovi sustavi temelje svoj rad na
informacijama koje dobivaju sa senzora montiranih na vozilo popueteanrRADARa (engl.
Radiodetection and ranging LiDAR -a (engl.Light Detection and Ranging 1DMYDAaQLML VF
VX NDPHUH QD SUHGQMRM VWUDQL YddjekadeprdetRizbGakowR M L K
SMHABXNB®XAaQLK NR O Qdpfen aila R Qa3th:Bu osnova mnogih ADAS sustava
SRSXW VXVWDYD ]D DXW&R]®DDXSR|R INIRYOH@NH QDX Y WWHDXaW D QM

ADAS sustavipLQH YDAaQX XORJX X SRYHUuDQ Moyl lsd éhel@ RV W L
na radu dubokh neuronskih mr H akdje za ulaznu sliku daju lokacije objekata od interesa u
REOLNX JUDQLpQ EZ& p&rdhaxfa&iétxtekiQra Nidpekatenogu biti N R U LEQLE Q
G HW H N W R UZashivakblkoivblutii€hii@ neuronskn P U &iréa.Konvolucijskeneuronske
PUHAH VX SULNODGQH ]D LMHW X XG NW HNRW R UIDO R ENMDR BWR B D
SUREOHPLPD X SRGUXpMXGUWPXNQDLP @EFHWHNMDRULPD REMHN
SURFHVY WUHQLUDQMD NRULVW H RGBSSEé g suRbNetHodMiMNeXeS&R Y H |
YR]LOD SMH&aDFL SURPHWQL JQDNRYL L VO R]IQDpHQL JU

U okviru ovog diplomskog rada cije LVWUDALWL PRaH OL GRGDYDQMF
VOLNH SREROMADWL SHUIR UsPdjekdttl tevialjien( G IRGE) klkan@H W H I
.RULAWHQL GHWHNWRUL VX L RSONOH® SgbrmaMiformadijpl oH L p't
dubini slikeje izvornim XOD]QLP VOLNDPD GRGDQD NDR MR& MHGDQ



LIDAR podatci prikazankao dubinske mpe. 1D YHGHQL GHWHNWRUL VX LVSLW
L$' VNXSRYD SRGDWDND NRMIDARphdatke*% VOLND VDGUAH L

Detaljniji opisizvornog YOLO algoritma, ali i YOLOv3 i YOLOv4 algoritama jdanu
drugom poglavliu 8] RVQRYQD RELOMHAGDM | @DYIBDGHQMH XUD]J]OLNF
WUHUHP SRJODYOMX MH RSLVDQR UDGQR RNUXaHQMH GHW
postavke N R U L &atékiQradbjekata YHWYUWR SRJIJODYOMH VDGUAL SRVW
radajedan|DNOMXpDN



2. DETEKCIJA OBJEKATA | DOSTUPNI SKUPOVI PODATAKA

8 RYRP SRIJODYOMX GHWDOMQLMH VX RSLVDQL QDpLQL ¢
/L'$5 VHQ]JRUD X SRGUXpMX DXWRQRPQH YRAQMH =DWLP N
objekatakoji koriste podatke dobivene kamerom i LIDAR senzorom. Nakon pregleda detektora,
dan je pregleKITTIi A2D2 VNXSRYD SRGDWDND NRML WHV3EH R B MHWY

izradu ovog rada

2.1. Kamere za ADAS

Upotreba kamera u automobilskoj industrijiyt JRGLQDPD QLMH QRYRVW
QDpPLQ QD NRML VX NRUL&AWHDH P LAMHR BI® R DW L MHRSEBR_RY &-DRVGXN
LQIRUPDFLMH OMXGVNRP YR]DpX R QMHJRYRM RNROLQL \
informacija i za ADAS sustavé®dd QDMYHUHJ ]QDpDMD ]D DXWRQRPQX YR
srednjeg ivisokogdometa do 200 metara .DPHUH VUHGQMHJ GRPHWD VX NRI
]D XSRIRUDYDQMH YR]DpD R QDLODVNX QD NULADQMH SMH
sl. Kamerevisokog dometa koristese s algoritmima za automatsku detekciju i klasifikaciju
REMHNDWD WH RGUHYLYDQRMQODG D DMHQ B Vivgddhjdy Rvigpkbg K U D
dometaje u kutu otvora objektiva, odnosno vidnom po(jprikazano na slici 2.1.)Za sustave
VUHGQMHJ GRPHWD NRUL&A&WHQH VX NDPHUH V KRUL]JRQWDO

f GR f GRN VH YLGQR SROMH NDPHUH NRULAWHQH X
KRULIJRQWDOQH NXWH)VE RGRPUUBGXAYR NRFULAWHQL VNXSR

kamerama visokog dometa.

KRATKIDOMET  SREDNJIDOMET VISOKI DOMET (do
(0.2-30m) (do 60m) 200m) i

. 200 m o

Sl. 2.1.Prikaz vidnog polja ovisno o dometu prednje kanj2fe



2.2. LIDAR

.DR aWRUNWKRGQR VSRPHQXWR /L'$5 MH VXVWDY ]D PI
JRGLQDPD NRULVWL X L QaBjX Mdaljehbdil Ina Xekohkt) KétalR GOUHHRaW L P
primjenuu automobilskom sektonmmora ispuniti zahtjev zaveobuhvatoam vidljivo a totl 36 f
kako bi XV SMH a Q RproséiQrhd® 8like svih objekata u okolini vozila u svilRJXULP
vremenskim uvjetimaD Y LM H N O M X b Q HDARRIRSIRQUHRIG\CH iLViS dkddpjetljivi
SULMHPQLN 2 GDja bd Isisbrp kujHemitica gstlost valnih duMLQD L]PHYX
QDQRPHWDUD QP L QP YDOQD GXOMLQD ODVHUD VH R
objektima prema d&jima je syetlost emitirana, dok jgrijemnik odgovoran za prikupljanje,
REUDGX L L]YUADYDQMH SUR U DpsX&Zake Dijgho Prife@mikX k&iGUE L M H (
potrebni za njegovo ispravrgjelovanje su teleskop |[DGX&4HQ ]D SULNXSOMDQMH
analizator koji omogii XM H |IL O WM MUDRMWH. \RYGUHYHQH YDOQH GXOMLC
HOHNWULPpQXL YAHROAOPQQMO SULNXSOMDQMH SRGDWDND NRWM
svjetlosnom impulsu za povratak do prijemnika te prikuplja podatke i pohranjuje inforfi@cije

Na slici 2.2 je prikazan pojednostavljgrikaz principa rada LIDAR senzara

LiDAR SENZOR

ODASILJAC

PRIJEMNIK

1M3rgdo

IZMJERENA VRIJEME PUTOVANJA FOTONA BRZINA

UDALJENOST 2 SVJETLOSTI
.

Sl. 2.2 Princip rada LiDARsenzorg3]

5DG /L'$5 VHQ]RUD WHPHOML VH QD HPLWLUDQMX VY
reflektiranog signala. Postoja glavhe medde NRMLPD VH RGUHYyXMH XGDOMHQ
promatranog objektaPMHUHQMH Y UH P HguBiratol &h@irahogP iHngfkektiranog
signala ]JDWLP PMHUHQMH YUHPHQD OHW Dnjelen|S Rréhtesid @ QM H F
XVSRUHYVLY D QM H Riratby iNeflektyanbdvsignadaP L



OMHUHQMH Y UH P pasbanodemitiianad Prefigktiranog signalgprikazano na
slici 2.3, (engl. Pulsed Time of Flightt ToF) se odnosi na mjerenje vremenskog intervala
SRWUHEQRJ |]D SRYUDWQL SXW VLJQDOD L]JPHYyX VHQ]RUD L
GROD]L SULOLNRP SRYUDWQRJ SXWD VLJQremebskiivijerdRELYH
X UHYy DM Dimeltbd@idi@l converte) koji se mogu Kkoristiti i kd jednostavnijih sustava
RGDA4LOMDpPD L SULMHPQLND WH VX SUHSR]QORAHQNBKRRSRM
V XV W D Yildod&rl seHzorski sklopovi).

EMITIRANI SIGNAL

REFLEKTIRANI
SIGMNAL

' ToF

SL.23. OMHUHQMH OHWD L]PHYX SXOVLUDQR[BJHPLWLUD

OMHUHQMH YUHPHQD OHWD XVSRUH yrefiéki@anédd Bignal® S O L W
prikazano na slici 2., (engl. Amplitude Modulated Continous WaveAMCW) kontinuirano
HPLWLUD VQRS VYMHWORVQLK VLJQDOD ]D UD]JOLNX RG
impulsima. Prvo senzor emitira signal sinkroniziran s prvim prozorom, tdji VH UHIOHNW
LIYDQ IDJH 1DNRQ &WR VH VLJQD @rotdP te \Wd hhDiemBljB RAEraH Q N
LIPHYyX RED SUR]JRUD NRML ]DGUADYDMX UHIOHNWLUDQL VL

:
PRVA FAZA |
DRUGA FAZA : I H
REFLEKTIRANI SIGNAL | |
_ | |
‘ToF

—
"ToF

Sl.24. Mjerenje letaX VS RUHYLY D Q MhiBrabdg SrefleRttxnGd-sigaa [4]



OMHUHQMH YUHPHQD OtdiiecijX ¥riitRdndtyyil réfl2idindndd® signala
prikazano na 8&i 2.5, (engl. Frequency Modulated Continous WaveFkMCW) RGUHyXMH V
NRULVWHUL TUHNYHQFLMX HPLWLUDQRJ VLIJQDOD )UHNYHQI
YUHPHQX VD VLJQDOUPEhirQ Bigha)a pri gHPIO VX PMHUMHQQLD R U
SRYUDWQD NDaQMHQMD NUDUD RG SHULRGD VLJQDOD .Daq
uzrokuje konstantnu razliku u frekvencikoja je izravno proporcionalnaidaljenosti do
RGUHYHQRJ REMHNWD

<A
==
LZ) -------- f IIIH_X --------------
w !
c EMITIRANI :
i SIGNAL  _« .
(1'd 1
18 fd] !
. :
!
A :
. - »
A—— VRIJEME
ToF

S.25 OMHUHQMH YUHPHQD @akwahbijeewnBimridddiyefkbranigH P
signala[3]

23. '"HWHNFLMD REM¥YOLO WdoritSaP R U X

2.3.1. Izvorni YOLO algoritam

YOLO (engl. You Only Look Ongeje algoritam za detekciju objekata razvij@016.
godine[5] koji se osim]D SRWUHEH D X WReRHQHUROQ MK UXILP SRGU
poput sigurnosnih sustavza atekciju i identifikaciju osoba X VO XpD M anjaGiHW H N\
SUHSR]QDYDQMD &L YliRoMIs@rvhija MokurenEamiblfi®valo prirodi[6] i sl.

Detekcija YOLO algoritmonse izvodi kao regresiki problem i radi tako dalaznu sliku
GLMHOL QD SYSHaHwgdDjevIcijeli broj =D VYDNX UHOLMX SUHG)Y
pravokutnike (englboundingboxe3i YMHURMDWQRVW GD MH XQXWDU QHN
pretpostavljeni objektVjerojatrost VH RGUHYyXMH NDR RPMHU SRYUALQH
VWYDUQRJ JUDQLPQR NI UDPRRINXWOL NGCHWWHHINWLUDQRJ L V
pravokutnika (engllintersection over Union



°0é»

+KL

(2-1)

0@y
gdje je:

X loU zIntersection ovetJnion,

X A+SRYUEGLQD GHWHNWLUDQRJ JUDQLpPQRJ SUDYRNXWOQLI
X B+SRYU4LQD VWYDUQRJ JUD Qqu@iRriatlS UDYRNXWQLND HC

2SUHQLWR JRDYRWHUDQVYPQL SUDYRNXWQLN +pretlikj&L VD Q
X,¥,w,hi vjerojatnost predikcijePredikdje xi' y SUHGVWDYOMDMX NRRUGLQDW
pravokutnika, aw i h VX &daLULQD L YLVLQD SULND]J]DQRJ REMHNW
predstavljena katoU LIPHYyX SUHGYLYHQRJ JUDQLPQRJ SYWMRINXWQL
VWYDUQRJ Jdvdu@nika @ Bidezliamay yg, W, ly 3ULPMHU VWYDUQRJ L
JUDQLPQRJ SUDYRNXWQLND MH SULND]DQ QD VOLFL

SI.26.3ULND] VWYDUQRJ JUDQLpPQRJ SUDYRNXWQLND ]
JUDQLPQRJ SUDYRNMMPFILND FUYHQR QD

ArhiiteNWXUD <2/2 DOJRULWPD VDVWRML VH RG VORMD N
convolutional neural network NRML VOX&H ]D LIGYDMDQMH JQDpDMNL L]

VORMD <2/2 VDGUAL L GYD SRWHEX®RAISRL H]D (U NG RIWD ¢

vjerojatnosti i koordinataJUDQLPpQRJ S U D WtékiNrd ¥AVQrhdg YOL® Lhkodela je
prikazana na slici 2.7.
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Konv. sloj Konv.sloj  Konv.slojevi Konw slojevi  Konv slojevi  Konv. slojevi Konv.sloj  Konwv. sloj
TxTxb4s2 3x3x192 1x1x128 1x1%256 1x1x512 |, 3x3x1024
Sloj Max. saf. Sloj Max. saf. 3x3x256  3xhxb12 |© 2x3x2014 | 3x3x1024
2x2s2 2x2s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 Ix3x1024 3x3x1024s2
Bloj Max. saf. Sloj Max. zaZ.
2x2s2 2x2s2

Sl. 2.7.Prikaz arhitekture YOL®@nodela[8]

2.3.2. YOLOv3

YOLOV3 X RGQRVX QD L]YRU/QHUI Ik HO RAD GBIRELY ROXFLMVNLK V
sloja izvornog algoritma. B SUHGYLYDQMH JU D QMOLQM3 KkoriStl Klasters X W Q L
GLPHQ]JLMD GRELYHQ HKK-BéaRrsRGlustebndY R&J ranig)Bkupu podatakda
VYDNL SUHGYLYHQL JUDQLpPpQL SUDYRNXW QRANAR R hasliciSUHG Y
2.6. suprikazane kaox; y,w,h 8 VOXpDMX NDGD UHOLMD LPD SRPDN R
za(%28; WDGD MH SUHGYLYHQL JUDQLPpQL SURWYURMBIXKVEZALN RGL
. RULVWHIUOL YElalHE YR VRVAU H y Xil Xb,, D) blGid)Ni odnosu na mjesto

primjene filtra,zakoje vrijedi:

> L &R;E?% (2-2)
> L kR oE 2 (2-3)
> L L A (2-4)
>y L LA (2-5)
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SI.2.8.3ULND] SUHGYLYHQRJ JUDQLpPQRJ S UrBdkEijdIplaMop LND L
[12]

<2/2Y PRGHO ]D VYDNL RNYLU SUHIGQY 3 WRWRNXWDVN |
NRULVWHLNDRNIONDX YLaHVW U XiNdltikabeR cassification H@Q p@thodnim
PRGHOLPD N%®funad WHROMMNHR ML UDGL QD SULQFLSX GD VYDN
VDPR MHGQX NODVX &aW& WHVWHR PRR s B LN HUHQIRDIPG HQ D (
AHQMHGDQ JUDQLPQL SUDYRNXWQLN DO Ov&nelkdtistisoft@axVH ]
sloj, YHU NRIULVWH QH]RXLIVWYLL LOIDANI Whidigmva problem preklapanja

oznaka.

Model za SUHGQYYMHDIJUDQLPQLK SUDYRNXWQLN®DprdoRdkdliVWL W
PRGHO L]GYDMD PDSX ]QDpDMNL D QDNRQ SUYH VNDOH MX
GRELYD EROMH VHPDQWLpPNR J]QDpHQMH 3RWRP VH GRELY
NRQYROXFLMVNLK VORMHYD WH VHX®WHG DL y&30 P QLWL E B VW K
SUHGLNFLMD JUDQLb @QX |DPGODMRRNKWQRDNOD VOLND aWR
SUHFL]QLMRP L WRpPQLMRP GHWHN EWomMRrPLBDOLK REMHNDWD

]predict

S.29.3LUDPLGD ]QDpDMNKaleiD} WUL UD]OLpLWH



YOLOv3 model je nastao kalK LEULG PUHAD <2F£29[12] iDréridQ@IHikV
slojevD NRML RPRJXUDYDMX L]U DNoR@ dsidie® mddelalbed DijgdajaN UR |
nelinearnih funkcijg13]. 0 U H & Basfdilod 53 konvolucijska slojaprikazano na slici 2.10.,
dok je cijela arhitektura YOLOvV3 prikazana na slici 2.11.

Vrsta Filteri Velitina laz
Konvolucijski 32 3 x3 256 x 256
_Konvolucijski 64 3x3/2 128x 128 _
Konvolucijski 32 1x1
1x| Konvolucijski 64 3x3
| Rezidualini 128 x 128 |
“Konvolucljski 128 3x3/2 64 x64
[Konvolucijski 64 1x1
2x| Konvolucijski 128 3x3
Rezidualni 64 x 64
Konvolucijski 256 3x3/2 32x32
[Konvolucijski 128 1x 1
B8x| Konvolucijski 256 3x3
L Rezidualni 32 x 32
_Konvolucijski 512 3x3/2 16x16
Konvolucijski 256 1x1
8x| Konvolucijski 512 3x3
Rezidualni 16 x 16
Konvolucljski1024 3x372  8x8 _
[Konvolucijski 512 1x1 1
4x| Konvolucijski 1024 3x3
Reziduaini 8x8

Sloj saZimanja po prosjeku Globalno
Pot. povezani sloy 1000
Softmax

Sl.2.10.Darknet53 P U H&|D

0 36 a i i < 1 R 4 lo;
@ Ulangavanje N 4 " »
X Zbrajanje ul ‘
Rezidualni blok i
Sloj detekcije &
Sloj naduzorkovanja -

Dublji slojevi

Sl. 2.11.ArhitekturaY OLOv3 modela[8]

2.3.3. YOLOv4
Osim razlike u broju slojeva, YOLOv4 je u odnosu na prethodne verzije (YOLO,
YOLOvV2, YOLOvV3) ostvario bolje rezultate prilikometekcije malih objekatde je ostvaren
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EROML RPMHU SR]JLWLYQLK L QHJDWLYQLK XJ]RUDND awR X
QHUDYQRWHAaH L] PregadvrithRizbrak§IvQU Kspbredbi s YOLOV3, arhitektura
<2/2Y QLMH GRALYMHOD ]QDpDMQH SURPMHQH 2VMHWQD S
su ostvarene manipulacijom trening podacima, odnosno augmddRciSRVWRMHULK SR
Skup metoda kojima se to ostvaruje, metode koje samo mijenjaju strategiju treniranja ili samo
SRYHUDYDMX WURANRY HE DU R Q Ul Q BEBIF Stiri@ BoptaY DHASRYH U D Q |
UDJ]QROLNRVWL XOD]QLK VEBDNDPDVDHIRX QIR ERVQRWWQIUPRG
L] UD]JOLpLWLK RNUX3AHQMD 1DMpH&AUH YUV W gednktdjpkdd QWD F
LIREOLpPRIVQ@RMPHWULMYVNRS R VRELWHAH Brsityjétine kontrash, nijanse
]DVLUHQRARSW OLNH GRN JHRPHWULMVNR L]J]REOLPpHQMH SRC
obrezivanje slike.

Osim BoF-a postoje iBoS + AEDJ RI \SBOVEIREXKYDiUD PHWRGH NRM
SREROM&DQMH RGUHYHQLK DWULEXWD X PRGHOXpDRMR a\
VSRVREQRVWL LQWHJUDFLMH ]QDpDMNL LWG

60MHGHUH SREROMADQMH j&l Rdibda WaAmalizalj& serija uzast@pnih
iteracija (engl.Crosslteration Batch Normalization, CBN[15] X NRMRM VH X]RUFL
QHGDYQLK LWHUDFLMD ]DMHGQLpNL NRULVWH ]D SREROMA&D

1DSUHGDN NRML MH RVWYXY WHR® BeghiystverRlEH V H

X 2PRIJXUHQR WUHQSUMRMNGARBUGRIWHNWRUD REMHNDWD
u stvarnom vremenu

x UtjecajBoFi BoSmetodatijekom treninga detektora je verificiran

X 8pLQNRYLWLMH L SULNODGQLMH NRUL&GWHQMH &%1 C
NRULVWHUOL MHGQX *38

2.4. Pregleddostupnih skupova podataka s informacijom o dubini

2.4.1. KITTI podatkovni skup

KITTI podatkovni skugl7] je nastacsuradnjom Instituta za tehnologiju Karlsruhe (KIT) i
7TR\RWLQRJ WHKQRORANRJ L& ko) lsiViZKafibtili Xlagita LpfabBaiiu za 7 ,
D X W R Q R P Q¥AnYiiBwag) MaXrazvoj baze podataka s prizorimaviagkodnevnogrometa.
Cijeli skupje snimjen na cestama unutar i X aR M RgNaBaKlafisktuhePodatcisu snimljeni

11



N R U L & WtahQatirbigbsobnog vozilaVolkswagen Passat 6Bkoje je opremljeno slvije

kamere rezolucije 1.4MPx za snimanje boji i dvije kamere iste rezolucije za snimanje
monokromatskih slika. Osim kamera, vozilogpremljenoLiDAR sustawm dometado 120ms

visoko preciznim GPS sustavom za lokalizacljla slici 2.12 je prikazana ilustracija vozila
NRUL&AWHQRJ |]D VQLPDQMH ED]J]H SRGDWDND V athd®VSRUH:
PHYyXVREQLP UD]PDFLPD L]PHYyX \sHDQORPD YIR \RW WEDW RO MYHRJ L
1242x375 elemenata slike g XNXSDQ EURM VOLND V R]QDNDPD REMH

izradu ovog rada 8481.

VISINE U ODNOSU NA CESTU
P— —

VISINA SVIH KAMERA: 1.65m

OSOWNAI KOTAGA Cam 1 (gray
Cam 3 (color) P'I 0.06 m

Cam-to-CamRect  velodyne Iaserscanner
0.54 m & CamRect VISINA : 1.7 05 m

i -to-Image
1.60m 0:.06 mI Tl Cam 0 (gray) % .......... IMU-to-Velg  iemes

Cam 2 (color) Z i |
i Velo-to- Cam GPS/IMU m

: 1.68 m ; (VISINA : 0.93m) ’

| 0.80 m —t  osim ' 0.48 m
‘ . 0.27 m . .

(VISINA : 0.30m)

271 m
Sl. 2.12 Raspored senzora napzilu [17]

2.4.2. Audi Autonomus Driving Dataset (A2D2)podatkovni skup

. VWUDALYDpPpNL QWLHPP BRURD WRY D p D [[BX )¢/ R &0Rddat KD
skupV SUL]J]RULPD L] SURPHWD QD SURVWRULPD QHNROLNR QI
i Munchen.Vozilo kojim su snimljeni podatci jepremljenoskuppm senzora koji se sastoji od
AHVW NDPHUD L SHW /L'$ postarkqn) kaohére i7I0OMR Rezori imaju
SRNULYHQRVW f RNR FLMHORJ Y RiphafDRQiomeR doL 800 QL /L'
preciznostod +- 3cm. KRULAWHQLP NDPHUDPD VX VQLPOMHQH VOLNEF
30 okvira po sekundiJkupan broj slika s oznakama objekata nalsicNRULAWHQLK |]D L]U
rada iznosi 1008Naslici213 MH SULND]DQD LOXVWUDFLMD UDVSRUHG
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BOCNA DESNA
KAMERA

KAMERA T | LIDAR

PREDNJI DESNI LIDAR .
PREDNJA DESNA - . STRAZNJI DESNI

PREDNJA SREDISNJA
KAMERA

PREDN.JI SREDISNJI .
LIDAR I- STRAZNJA KAMERA

PREDMJA LIJEVA .. . STRAZNJI LIJEVI

KAMERA ' LIDAR
PREDNJI LIJEVI LIDAR

BOENA LIJEVA
KAMERA

Sl. 2.13. Raspored senzora nazilu[18]

25. )X]LMD SRGDWDND L SRVWRMHUD UMH&AHQMD

-HGDQ RG QDMYHULK L]D]R 8D IDDXOHRIYRB R R W BVHIBEEVON Ui D |
VHQ]RUD WH RVLIJXUDYDQMH QMLKRYRJ VNODGQRJ UDGD 3

odnosno senzora, naziva se fuzija podataka. U ovom radu je opisana fuzija podataka sa samo dva
senzora, fuzija slika dobivenih seepgnje kamere na vozilu i dati dobiveni LIDAR sustavom
REODFL W RpoibtNIBuddd Q J O

Prema[l19] SRVWRML QH NM&RKjeN&odyia [uzifaDovisno tomejesu li slike
monokularne ili binokularnédstereo)) RGQRVQR MHVX OL VOLNH GRELYHQ!
kamere 8 VOXpDMX PR QR NjX €hke Uf@dakaks ©ihformacijakia o dubiRiRaH ELWL
LIYUAHQD QD WUL QDpLQD

x Fuzija na razini signala (engignatlevel fusion +u radu[20) MH SUHGORA&HQD
DXWRPDWVNRJ NRGLUDQMD WHPHOMHQD dapiden& HV 1 H \
kamerom povezang nepotpunim dubinskim mapama (engparse depth maps &8 W R
rezultira generiranjem gustdubinske mape (englense depth map % XGXuL GD M
NRULAWHQD IX]LMD QDeydr@VWYDQRODUPQHERQL SUI
razini elementa slike za svaku sliku. Taj problem M H&AHQ NREAIM®WHQM'
nadziramg modela (englseltsupervied koji je treniran samo nad nepotpunim
GXELQVNLP PDSDPD |D RGJRYDUDMXUH VOLNH

x Fuzija na razini] Q D p D M Nfeatuke@wkOdata fusiop zprema[21]] MH SUHGORAF
P U H ddineljena na NASBEuU (engl. NeuralSearchArchitectureNetwQrkza
automatsko kodiranfdlNRMD RPRJXUDYD SRVWL]DQMWHPONNHL (65N
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VHIPHQWDFLMH NRULVWHUOL QHSRWSXQlkt. SIKEELQVNH

RGJRYDUDMXUD QHSRWSXQD GXELQVND PDSD VX SRV

SRMHGLQDpQR WH VX |IDWLP VSRMHQH X IDMHGQLpPNR
X 9LAHUD]L QV N DmuXijlével DataHu@idyOtu radu[22] je kombinirana fuzija

QD UD]LQL VLJQDOD VD IXPLMPRIMQDWIHRQUOQR MDWDN

dobivenim s kamere OUHaAD VH VDVWRML RGnel@RIEI6ha@id L ORI

local branch SUL pHPX SDUDOHODQ UDG REMH JUDQH RVLJ

8 VOXpDMX ELQRNRaX2E] @ PKIOVFOHMIDYLR UDG X NRMHP RSL
konvolucijske neuronské® U ¢lladvije fazeV NRQDpPpQLP FLOMHP WURGLPHQ]LT
snimljene sceneU prvoj fazimUHAD NRULVWL |lxdps dBpatt@astetddika za
generiranje fuzijskog dispariteta. Disparitet steshiia nastajekada je isti prizor snimljen
dvjema kamerama. Ako su isti objekti istovremeno snimljeni dvjema kamerama, na gkkama
postoja@ RGUHYHQD UD]JOLND X SROR&ADMX REMHNDWD NRMD Mt
7D UD]JOLND X SRORA&DMX REMHN bhspam Qigpatitael NiDgdDfadvis#! S UH G
YUAaL mmaphdvpariteta i RGB slianarazini] QDpDMNL N DiMdelENRQADBQH PDS|
dispariteta u visokoj rezolucijiZatim su dobivene mape dispariteta kdne za NRQDpPQ X
trodimenzionalnu rekonstrukciju snimljene sce2eJ UDQLpHQMH QDYHGHQH PHWR
za velikim podatkovnim VN XSRYLPD R]Q D padaak&U ALidshStereoNef24] je taj
problemULMBHO® G]LUD QRN LPpHWRHIH QD WDM QDpLQ XRWSMHAC
R]IQDpHQLK /L'$5 WBSRYWBNDMHQ L XWMHFDMW HYXXYIN®D yH
podataka i RGB slika

U radu[25] je predstavljena metoda spajanja podataka s LIDAR senzora i slika dobivenih
NDPHURP NRMRP VX SUYR RED VHQ]JRUD NDOLEULUDQD 1DN
L HNVWULQ]LpQL SDUDPHWUHQD RED YWI®RRDF LMD LLY$S5 S
oblaknk WRpDND X NRRUGLQDQWQL VXVWDY NDPHUH WH MH ]D)
2D podatakaREODN WRPDND L VO L-ADDkokéspoidBridijugtilak8W R PR BH
dobiti informacije o boji, dolelementi slikemogu VDG U AWRPOWH. LQIRUPDFLMH R G»

Wang, Zhan i Tomizukd26] su pedstavili metodu kojom je konstruiran novi sloj u
GXERNRM NRQYROXFLMVNRM QHXURQVNRM PUHaLslojRQ VWU X
V D aL P DQ MpharseHri@ch@mogeneous pooling lajeza WUDQVIRUPDFLMX ]QDpI
SWLPpMH SiHpogle8asphrijgdaXahpreslikavanje (engimapping L]PHSYWLpMH SHUVSFE
i pogleda spriedaNRULAWHQL VX /L'$5 REODFL WRpPpDND GRN MH
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VSDMDQMH QMLKRYLK ]QDpDMNL X ELOR NRMRM ID]JL PUH&H
metodu za spajanje podataka prije faze prijedloga (gmgposal stagetako da se prilikom
VSDMDQMD SRGDWDND PRJODKLVNRULVWLWL FLMHOD PDSD
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3. IZGRADNJA VLASTITIH DETEKTORA OBJEKATA

U ovom poglavluVX GDQH LQIRUPDFLMH R SRMWBUY B GWWY R P ORW
izgradnje @tektora objekata koji koristenformacije o dubini dobivene iz LIDAR podataka. Za
izgradnju takvih detektora potrebno je prilagoditi ranije spomenute KITTI i A2D2 skupove.
Zatim su dani detaljezani za treniranje YOLOv3 i YOLOv4 detektora objekata.

31. 3BRVWDYOMDQMH UDGQRJ RNUXaHQMD

RadnR R N U X apbQavlj@ndvhisstolnoP U D p XsQridt@lidanim Ubuntu 20.03.LTS
RSHUDFLMVNLP VXVW DIN&dY prodesoXe@dD czRraV/[pdBdssirlg unittCPU)
sedme generacijgadnogW DNW D *+] L *H)RUFH *7; 7L *% 19,',%$ J
(engl Graphic ProcessingJnit +GPU).

=D SUDNWLpPpQL GURaRHRYIDENAd)eNIEOV3 i YOLOV4 algoriema
unutar darknet R N U X 8Kdj® BuDpreuzetesa GitHub stranice[27]. .RULAWHQL L QDS
programski kodovi su pisani u,CQC++ i u Python programskim jezicimée sX NRULAWHQ
ELE OLRW H N®peRO/ENuanRARPN..X

OpenCV (engDpen Sourc&€omputer Visiohje bidioteka otvorenog koda s funkcijama
]D UDpXQDOWURMOE®R XPH Q M HliotdKe YeDobpaWHjehhlL2AdD. godike od strane
, QWHOD 1DSLVDQD MH X & L & SURJUDPVNLP MH]JLFLPD W
radeuVWYDUQRP YUHPHQX 6DVWRML VH R® GIJRHNRVDPDHWRHG S
NRULAWHQMH QD YL &H:*Ri&tsofDWihddwsNibuk, MNaX®SA Andidid [28].
Instalacija OpenCV bibiloteke sq v U amahe@bonunutar terminala:

sudo pip instalbpencvpython

1XPS\ MH WDNRWHWMDEIRRWYRUHQRJ NRGD NRMD GDM
YLAHGLPHQJLRQDOQH QLNXYHE L URNXWRILWH P R WoxpBMLKL | & Q NFER
SRVOX&LWL L NDR YLAHGLPHQ]JLRQDOQL VSUHMBPyaNjeJHQHU
RPRIJXUHQR GHILQLUDQMH QRYLK WLSRYD SRGDWDND ,] W

brojempodatkovnihskupovg29]. 60OLPpQR NDR L 2SHQ&9 LQVWDODFLMD V|
terminala:

sudo pip install numpy
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Biblioteka PIL (engl.Python Imaging Library je biblioteka otvorenododa, prvi put
REMDYOMHQD JRGLQH RG VWUDQH aYHGVNRJ ]QDQVWY'
MH GRGDYDQMH PRJIXUQRVWL ]ntRiEetbEaGao V OdehNd i X@pyiD U 3\
3,/ SRGUADYD UDG QD YL 439]. RisstalddijdFe. MY N B WX \DWDWDLpDQ Q

sudo pip install gilow

Nakon instalacije potrebnih biblioteka i preuzimanja implementacije YOLOv4 algoritma,
potrebna je instalacijalarknet RNUXaHQMD 7DM SRVW XS Dmak&/udut& RN U H (

terminala pozicioniranog na istom mjestu gdje se nalazi i preuzeti direktorij

3.2. Priprema podatkovnih skupova

Za treniranje i testiranjeletektora objekatas ovom raduV X NRULaAWHQL .,77, L
skupovi podatakdzvorneslike su RGB slikekoje su N R U L & Wrelii@rijes]ika s podacima o
dubini. Zainformacije o dubini iz oblaka tp DRIDLVNRUL&AWHQL /L'$5 SRGDFL NF
vizualizirani, odnosno prikazani kao slikadubinska mapa (engtlepth map Zatim umjesto
IX]LMH SRGDWDND NRMD L QD |pHje QdnivawjaxXstkieirsivieé MoeNSHKe navV U H Q|
QDpLQ GD VX VSRMH®EA slik® | Rforihackeloil I3 UR.G DhGdDHh3kih mapa
dobivenh iz LIDAR podataka WDNR GD MH 5*% VOLFL +£GURIGKaQMgpA WY U W
'RELYHQH VOLNH VH X QDVWDY NXkeU® & G XRi]lQ G PNBIOrMELNNCHR 5
pHWYUWL NDQDO MH SULND]DQ NDR SUR]JLUQRVW

3.2.1. KITTI skup podataka

8 VOXpDMX .,77, VNukban &6 8 R WIDARGE GIk& je 8481. Nakon
dobivanja dubinskih mapa i kreiranja RGRika, ukupno postoji tri skupa podataka od kojih
VYDNL VDGU askup RGF SikalNskudubinskinmapaD i skup RGBD slika. Navedeni
VNXSRYL VX NDVQLMH SRGLMHOMHQL QD XPpNXR VI X[ QLM bl * ¢
slika je 1242375 elemenata slikedok su dubinske mape dobiverzeLiIDAR podatakaimale
U D] O X p449x8AéMimena slike, koja je za potrebe kreiranja RGBD sSiveeDNRYyHU SULODJ
na 1242x375 elemenata slikBetaljnije informacije 0 Q D p pridupljanja podataka se ngu
vidjeti u potpoglavlju 2.4..

Za dobivanje dubinskih mapa iz LIDAR podatakéR U L & pyvddramd9kikbd s GitHub
repozitorija [31]. Nakon preuzimanja repozitorijal ]YU&DYD VH LQVWr8maieFLMD
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dubinskih mapgokretanjem naredbmake .DGD MH L QVé&dd) @& keldgrbmadid Xau a
XSRUDEX L]YWG@ M g htttiiitar terminala:

Jlidar-to-depthimageconverter
putanja_gdje_se_spremaju_generirane_dubinske_nidpeitanja_sa IDAR_podatcima
4 * LIDAR_datoteka

Na slici 3.1 a i 3.1. bsu prikazani primjerRGB VOLNH L QMH]LAbINSR&J LSD G
mapedobivene na temelju LIDAR podataKdakon dobiven@lubinske mapekreirane suanije
spomenuteRGBD slike, primjer slike prikazan na sliciB.cc 3URJUDPVNL NRG NRU
NUHLUDQMH 5*%' VOLND PRAH VH SURQDUL X SULOR]LPD SR«

@)

(b)

(€)

Sl. 3.1 Primjer RGBslike (a), dubinske mapé) i RGBDslike (c)
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Na slici 3.2. je prikazan ispis vrijednosti nekoligmizvoljno odabranih edmenatcRGBD
slike L] VNXSD SRGDWDNOG KO LX [cHDQliMEHU pitatgu, jedan element slike je
RGUHYHQ V pHWLUL Y thiekEH&cQeRplaVe hoje ytdytijdd hb&tigréhxitétd kojin
MH SUHGVWDYOMHQD GXELQD RGUHYHQRJ HOHPHQWD VOLN

Sl. 3.2.Prikaz vrijednosti proizvoljno odabranih elemen&&BDslike

IDNRQ PRGLILNDFLMD QDG VOLNDPD L]YU&HQHel¢ X PRG
svihslika.lzvorne R]QDNH VX ELOH R GJR WHWNYMXXICHYIQIR \GHDMRDN HN H
darknet RNUXaHQ®MHOD SRWUHEQD SULODJRGED MH ELOD ]DI
znamenkom]DWR adWdarkMeK RXNUXAHQMX LPHQD NODV.DU Sigd GVWD"
podataka eR]QDpPpHQR &aHVW UD]Q Chrl Ve, KruglQ Bevud3trirt: GyelisTtaw, D
a u oznakama je svaka klasa predstavljena bréj@ko je prikazano u tablici 3.INavedena
SURPMHQD MH RVWYDUHQD NRULaVWHRQIMapE! dezRaobh NR ML VH P

Tab. 3.1.Imena klas&KITTI skupa podatakpredstavljena brojem

IME KLASE | BROJ KLASE
Car
Van

Truck
Pedestrian
Cyclist
Tram

QB |WN|FL O

3.2.2. A2D2 skup podataka
8 VOXpDMX $' VNXSD SRGDWDND XNXSDQ EURM NRUL

dobivanja dubinskih mapa i kreiranja RGBD slika, ukupno postoji tri skupa podataka od kojih
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V'Y D N L M@8Esliké:Llskup RGB slika, skup dubinskih mapa skup RGBD slika. Needeni
VNXSRYL VX NDVQLMH SRGLMHOMHQL QD VNXS |DRsvapiHQMH I
skupaje 1920x1208elemenata slike. Detaljnije informacije @ D p priupljanja podataka se

mogu vidjeti u potpoglavlju 2.2.

Analogno KITTI skupwodataka, i RG $ ' VNXSD SRGDWDND MH WDNR
GXELQVNH PDSH L] /L'$5 SRGDWDND 8 RY Bdtuph@ Xip §kipX NRI
podataka[18] DOL X] QDNQDGQH SUHLQDNH FLMptiozimd@dR UL W |
oznakom P.3.3

1DNRQ GRELYHQLK GXELQVNLK PDSD QD LVWL QDpLQ NEC
RGBD slike, prikazane na slici 3., zajedno RGB slikom i dubinskom mapom, dok su na slici
3.4. prikazane vrijednosti pizvoljno odabranih elemenata slike.

(@)

(b)
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(€)

Sl. 3.3. Primjer RGBslike (a), dubinske mapé) i RGBDslike (c)

Sl. 3.4. Prikaz vrijednosti proizvoljno odabranih elemen&&BDslike

Kaoiza KITTIskupSRGDWDND ELOR MH SRWUHEIQ&nédZvidk& LWL S
za A2D2 skup podataka su bileJSON (engl. JavaScript Object Notatignformatu te je nad
QMLPD & KénwérH|® izJSON formata u tekstualni obikNRULVWHUOL SURJUDP\
prilozimapod oznakom P.3.Zatim su nakon konverzije, oznakeobliku tekstualnih datoteka,
SULODJRYHQdarkhet RINDUGX &l @D X skup je kao i u KITTI skupu podataka,

0] QD p A RW] O kipdavbjekatakoje su prikazane u tablici 3.2.

Tab. 3.2.Imena klasa A2D2 skupa podataka predstavljena brojem

IME KLASE BROJ KLASE
Car_VanSuVv
Truck UtilityVehicle Trailer CaravanTransporter EmergencyVeh
Cyclist_Bicycle MotorBiker Motorcycle
Pedestrian
Bus
Animal

QB|WNFLO
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3.3. Proces treniranja detektora objekata

1IDNRQ SULODJRGEH .,77, L $' VNXSRYD SRGDWDND
objekata zasnovanih na YOLOv3 i YOLQWITTI i A2D2 skupovi podataka su podijeljeni na
GYLMH VNXSLQH SRGDWDND VNXS ]D XpHQMH L VNXS ]D WH
slika i skupovi dubinskih mapa koriste za kreiranje skupa RGBD slika, sva tri skupa imaju
LGHQWLpPpDQXEVRMSYXJDNDpHQMH L X VNXSX |]D WHVWLUDQMH
X VNXSX ]D XpHQMH L X VNXSX |D WHVWLUDQMH ]D $ ' L .,7°

Tab. 3.3.Broj slika u pojedinim skupovima podataka

A2D2 | KITTI
6NXS ]D X| 8715| 7481
Skup zatestiranje | 1374 | 1000

Cijeli proces treniranja je podijelilen nakupno 12 ciklusa treniranja. Za svalskup
podatakaskup sa RGB slikama, skgadubinskm mapanaD i skup sa RGBslikama,je bilo
potrebno istreniratidva tipa detektora8 VOXpDMX NXSD SRGDWDND SUYR
YOLOV3 treniran samakupsa RGB slikama, zatirekupsa dubinskn mapameD i ondaskup
saRGBDVOLNDPD .DGD VX WD WUL FLNOXVD |DYU&AHQD. LVWL
Nakon treniranja nad KITTI skupom podai2k QD <2/2Y L <2/2Y LVWL SRVWX:
nad A2D2 skupom podataka.

Prije treniranja je bilo potrebondD VYDNX PUHAaX L ]D VYkziali t¥ NXS S
GDWRWHNH -HGQD GDWRWHND NRMD VDGU&AL LQIRUPDFLM!|
zapisana u novom redttnaziv_datoteke.namdgrimjeri na slici3.5. ai slici 3.5. b). Druga
datoteka jenaziv_datoteke.datat GDWRWHND NRMD VDGUAL LQIRUPDFLM:.
WHNVWXDOQH GDWRWHNH NRMD VDGUAaLY B R W®AV Bt P WHOALF
VDGUAL SXWD sz _aRteRendnfe§tanjuHio direktorija za spremanje datoteke s
tHAaL Qriier na slikama.5. ci d). Parametavalid NRML VDGUAL SXWDQMX G
VNXSD SRGDWDND QLMH NRULaAaWHQ WLMHNRP SURFHVD WU
tog parametra postavljena putanja do slika iz testnog skupa@QeDe&s WLP VNXSRP VOLN
analiza rezultata p HW YpoyawR;e.
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(@) (b)

(€)

(d)

Sl. 3.5. Prikaz datoteka audi.names za A2D2 (a) i kitti.names za KITTI (b) skup podatak:
SULND] GDWRWHNH NLWWL GDWD F iHDdi\i@aX4aBRD2 RGB,
skup podataka

2VLP QDYHGHQLK GDWRWHND MRA&a M hbhzvRididiekeEc@®dpp NRQIL
VDGUAL VYH SRWUHBNMHASDUD S MW ULHMNBUAHWIXOM B HRKRIUHRAGIV N
slici 36. (a) prikazanje LVMHpPpDN N Rdatdtxkd B Bdnb/NiMN parametrima potrebnim za
UDG <2/2Y , Pwijddnbistimgostavljenim zarenirang &L U L Q WidtHliQidra (engl.
height XOD]QH VOLNH VW&SM rad HQrivebt (eHgo®entum L MO M Xp
parametar broj kanala slike (enghannel}. Ovaj parametar je ® M XpDQ [DWRJIMAWR VI
PLMHQMDR SULOLNRR WNXERMLD BM\DO X RPB/EKkEMposQuljeénheQ M D
QD YULMHGQRVW X VOXpDMX G X BElpglikomLtkeniRbs $RABMH SRV W
slikama, postavljen je na 4Na slici 36 (b) je prikazalD LVWD GDWRWHND. |D <2/
Spomenute tekstuane DWRWHNH VH RiRdaod &Qakan P.8.5i P.3.6.
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(a) (b)

SI.36. 3ULND] LRéoMudipebijskih datoteka za YOLOvV3 (a) i za YOLOV4 (

1IDYHGHQH NRQILIJXUDFLMVNH RDMWRViEHNHbNGDIGdoditH SD UL
SULMH SR pHWIEtEktord P idaQdtvad k@ j® potrebno promijeniti je vrijednost broja

filtera, prijesvakog sloja detekcije. Broj filtera se postavlja prema formuli:
>NKEEHPANNKFH=D=NKEVHVMNKFG=H-= (3-1)
gdjesu:

x broj_filtera +broj filtera u konvolucijskom sloju
X broj klassa+tXNXSDQ EURM NODVD ]D NRUL a\Watalatowedi, XS SRGD
X broj_izlaza+ EURM YHOLpPLQD X L]JOD]QRP YHNWFRablinareM H U R
gornjeg lijevogvrha JUDQLPQRJ S UDi YWRkNoXdWael tobBjeg desnogrha
J U D Qolppa®dRutnika),
X broj_skala xpostavljeno na 3 jarYOLOv3 i YOLOvV4 radepredikciju na 3 skale

%XGXuL GD VH UD]J]OXpLYRVW XOD]JQLK VOLNDX G/HIX pDh MR
YOLOv3 iznosi 416x416 elemenata slike [ X VOXpDMX @X/AY RVWW]VOLNI
S R p Hbvddda treniranjaije modificirana.

IDNRQ SULODJRGEH EURMD ILOWHUD SRWUHEQR MH F
pravokutnika u svakom sloju detekcije. UnufarknetRNUXaHQMD VH WR SRVWLaH
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Jdarknetdetector calc_anchors putanja_do_data_datoteken_of clusters
[broj_klasterg -width [ & L U En@ight [vising -show

5DpXQVNL L JU BzutaNdbbi8ddibgdkdetabjermavedene naredbe su prikazani
na slici 37. 1 slici 3.8.

(@)

(b)

()
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(d)

SL.37. 5DpXGWUWNIND] NODVWHUD SUHGYLYHQLK ]D .,77, VN

YOLOvV3 (a) i YOLOV4 (b), i za A2D2 skup podatakalgoritme YOLOvV3 (c) i YOL@v
(d)

(@) (b)

() (d)

SI.38. *UDILPNL SULND] NODVW Hsdup pBdatdia Yd sigd@rak ]D .

YOLOV3 (a) i YOLOV4 (b), i za A2D2 skup podatakalgoritme YOLOvV3 (c) i YOL@V
(d)
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Na slikama 3.138. VX UDpXQVNL L JUDILpNU BQILINDLKS FHDG Y R X
KITTI i za A2D2 skupove podatakaoTuvrijednostiNRMH SRPDaxX SUL GHWHNFLN
preklapanje klasa objektdNakon postavljanja svih konfiguracijskih datoteka, pokrenuto je
treniranje NnaUDpPpXQDOX V SURJUDPVNRP $pts@anthaNgtipodlavhUNSAR SR Y C
TreniraneVH PRAH SRNdddtQ XWL QDUH

Jdarknet detector train putanja_do_data_datoteke putanja_do_kofiguracijske_datoteke
SXWDQMDBGRBGDWRWHNHBVDBWHALQDP!

2NYLUQD YUHPHQD SULND]DQD EUR Enidnje\sD waltededdRM D V.
tablici 34.

Tab. 3.4. Okvirna vremenareniranja za svaki skup podataka prikazano u satima

Vrijeme treniranja [h]
KITTI A2D2
YOLOvV3 | YOLOvV4 | YOLOvV3 | YOLOV4
RGB 22 23 26 29
D 25 27 28 32
RGBD 26 30 28 31

Svrha treniranja je smanijiti vrijednost kriterijske funkcije i zaustaviti trenirdaga se
SRVWLJQH |IDGRYROMDYDMXuUD YULMHGQRVW. BRE®RWMQ B DN M
tijekom procesatreniranjapokazaloVWDELOL]J]LUDQMH NULWHULMVNHKH IXQN
nakon manje od 1000 iteracija, z&aki skup podatakfriterij zaustavljanja je postavljen na
10000 iteracija.Jedna iteracija predstavlja treniranje nad jednom serijom slika, unutar
konfiguracijske datoteke je serija postavljena na 64 sika.slici39 MH J iikak pristarg
vrijednosti kriterijskefunkcije tijekom treniranja, za svaki skup podataka. Na sli@.&je
prikazana vrijednost kriterijske funkcije prilikom treniranja nad KITTI skupom podataka s
<2/2Y PUHARP G®E SOLND]XMH WUHQLUDQMH V <2/2Y PUFE
slikama 3.9.c i 39.d je prikazana kriterijska funkcija tijekom treniranja nad A2D2 skupom
podataka.8 VYLP VOXpDMHYLPD MH WU HiekdirDitratih 96 W ednostQ R L]
kriterijske funkcije smanjivala dokriterij zaustavljanjanije bio ispunjenNa grafovimaVH PR aH
primjetiti kako e VULMHGQRVW NULWHULMYV N Hrehkaith SRGBH RGBDO X p D M
slikama manjeg iznosaodnosu na detektore kajil trenirani glubinskim mapama7 R ]QDpL GD
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U Ketektoritrenirani sdubinskim mapama os®B U LWL U H ] X QudIW A NaRsRUpLAR P
XpHQ®RIVWLUL VODELMH SHUIRSU iedifaM BRGB HRGBOSshHKAMaN W R UL NF

a) kriterijska funkcijaY OLOv3pri treniranju sa KITTI skupom podataka

b) kriterijska funkcijayY OLOv4pri treniranju saKITTI skupom podataka

c) kriterijska funkcijaY OLOv3pri treniranju sa A2D2 skupom podataka

d) kriterijska funkcijaY OLOv4pri treniranju sa A2D2 skupom podataka

SI.3.9. *U D I lphKd2_kretanja vrijednosti kriterijske funkcijgekom treniranja
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4. EVALUACIJA DETEKTORA OBJEKATA

U ovom poglavlju opisan je procevaluacieGHWHNWRUD NRULVWHUL WHVYV
5D G QR R N Upftates@estikanjisto kao i prilikom treniranja (vidi potpoglavije 3.1.)

Za evaluacijudetektora N R U L & Weét @Btrikd preciznost po klasama (englverage
precision AP) i SURYV Mpiep2Dd3t po klasama (engmean average precision, mAP
preciznost (englprecision), odziv (engl.recall) i Fl-mjera (engl.F1-scorg. Preciznost se
UDpXQD NDR R mhMdetektieadiR (@riglirePpsitive, TP L XNXSQRJ JEURMD
QHWRpPQR GHW kaNaNpbditiizeQAPKbjekaa ). 7TRpPQR GHWHNWLUORQLP R
sesmatrasvaki objektza kojeg jeloU LIPHYyX GHWHNWLUDQRJ JUDQLpPQRJ S
JUDQLPQRJ SUDYRNXWQLND EDUHP

LNA?EVUIKEP (4-1)

fE>¢ E
gdje je:

X TP #rue positive EURM WRPQR GHWHNWLUDQLK REMHNDWD
x FP #false positive EURM SRJUHAQR GHWHNWLUDQLK REMHND'

2G]LY MH RPMHU EURMD WRpPQR G HoMHsNMObjeka® kdfi SR E M H N

trebali biti detektirani

iE>¢ C (4-2)

gdje je:
X FN #false negativebroj objekata koji nisu detektirani.

FI-PMHUD VH RGU H jprebizdoshi @davad & pteddiaya njihovu harmonijsku

sredinu:

4800V dmed @ é
4400 U &amidé

(sLtU (4-3)

AP ]D VYDNX NODVX VH R GokekizngsihdAdvuR Y UVHARV@DL. WHPHO!
R G U H y XuljuHpré¢iariostodziv (engl. precisionrecall curvg¢ WH SRYUALQX LVSRG
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(engl.Area Under the CurvetAUC) predstavljgkaoAP |D RGUH Yy HIQARP (N ED p X QD
kao srednja vrijednost dobiver®P vrijednosti po klasama:

1#2 L AG #2E (4-4)
gdje je:

X APi tSURVMHpPQD $WK&EBUL]QRVW ]D

X N zbroj klasa

Unutar NR UL &4 Wati@RE N U X &R Q@ MDY LpveDipdstHL. SURVMHpPQH SUHF
odzivate F1 mjere,se SRVWL&H SRNUHWD QtetRind® MHGHUH QDUHGEH

Jdarknetdetector map putanja_do_data datoteke putanja_do_konfiguracijske datoteke
SXWDQMDBGRBGDWRWHNHBVDBWHALQDP

2VLP QDYHGHQLK PHWULND WRP QDUHGERP VERGRBERR
detektiranih FP) objekata za svakuldsu, te ukupan broj objekata koji nisu detektir&i) uz
zadaniloU od 50%i uz prag vjerojatnosti postavljen 2%% ,]YUADYDQMHP QDYHGHC
nad testnim skupom slika, dobivene su vrijedn&&W RVMHpPpQH SUHFLBENORRZA/L SR
svaki od temih skupova:skup saRGB slikama skup sa dubinskim mapamakup saRGBD
slikama U nastavku su predstavljeni dobiveni rezultati podijeljeni po skupovima podataka, prvo
za KITTI, a zatim za A2D2 skup podatakéod oba skupa podataka, za evaluaciju siboata

modeli dobiveni nakon zadnje iteracije tijekom treniranja.

4.1. Rezultati nad KITTI skupom podataka

mAPVvrijednosti zaRGB, D i RGBDskupovepodataka su prikazane u tablici 4.8lok su u
tablici 4.2 prikazane proMHpQH SUHFL]QRVWL ]D VYDNX SRMHGLQX NO

Tab. 4.1 Prikaz mAP vrijednoszaRGB, D i RGBDskupvepodataka

MAP

KITTI | YOLOvV3 | YOLOv4

RGB 52,31 60,53
D 25,18 29,68

RGBD 58,06 65,56
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Tab.42. 3ULND] SURVMHpPQH SUHFL]QRVWL SR NOL

AP,
KITTI | YOLOV3 | YOLOv4
0=8011 | 0=7977
1=5441 | 1=5684
2-6337 | 2=6877
RGB | 3-3155| 3=348
4=2349 | 4=5440
5-6091 | 5=6881
0=4166 | 0=3899
1=2829 | 1=27.79
5 2=2395 | 2=3362
3=1641 | 3=2708
4=1221 | 4=1694
5=2856 | 5=3364
0=8892 | 0=8615
1=6040 | 1=6139
2=7034 | 2=7427
RGBD | 3_3502 | 3=5984
4=2607 | 4=3741
5-6761 | 5=7431

U tablici 43. su prikazane vrijednosfireciznosti odzivai F1 mjere za sveskupove
SRGDWDND =D PRGHOH WHVWLUDQH QD REMH PUH&H L <2/

Tab. 43. Prikaz preciznosti, odziva i F1 mjere

KITTI YOLOvV3 YOLOv4
RGB| D |[RGBD|RGB| D | RGBD
PRECIZNOST | 0,88 | 0,42| 0,92 | 0,91 |0,44| 0,93
ODZIV 0,54 0,26| 0,57 | 0,56 |0,27| 0,58
F1 0,67 /0,32| 0,70 | 0,70 |0,34| 0,71

Utablici44 VX SULND]DQH YULMHG QR VS/RL WHEERTRBNIIG(ARNIH N W L |

nedeektiranih (FN) objekata. Osim ukupnog broja, vrijednosti TP i FP su prikazane i za svaku

klasu posebno, dok je za broj negtéiranih objekata prikazana samo ukupna vrijednost.
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Tab. 44. Prikaz TP, FP i FN vrijednosti

4.2. Rezultati nad A2D2 skupom podataka

YOLOv3 YOLOv4
KT RGB D RGBD RGB D RGBD
KLASE TP |FP | TP | FP | TP |FP | TP |FP | TP | FP | TP | FP
0 2445|289 | 1282| 1737| 2608 | 209 | 2521 | 221 | 1307 | 1581 | 2643| 191
1 112 | 33 | 67 | 113 | 163 | 21 | 124 | 31 | 64 | 107 | 141 | 23
2 68 8 54 | 45 | 97 | 10 47 | 40
3 62 | 23 | 39 84 | 52 | 17 18 84
4 26 | 15| 26 | 47 | 40 | 18 11 15
5 15 2 14 12 30 | 4 13 18
UKUPNO | 2728| 370 | 1482 | 2038 | 2990 | 279 1460| 1845
FN 2333 4218 2217 3877

mAPvrijednosti zaRGB, D i RGBDskupove podataka su prikazane u taiibi, dok su
utablici46 SULND]DQH SURVMH [KQ pbjesinu-kRsjZatRnvsw . tahlici W.Y<D

prikazane vrijednostpreciznosti odzivai F1 mjere za sve skupove podataka. Za modele

WHVWLUDQH QD REMH PUHAaH

L <2/2Y L <2/2Y

Tab. 45. Prikaz mAP vrijednosti za RGB, D i RGBD skupove podataka

MAP
A2D2 | YOLOvV3 | YOLOv4
RGB 38,16 41,61
D 18,01 18,10
RGBD 41,71 42,74
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Tab.46. 3ULND] SURVMHpPQH SUHFL]QRVWL SR NC

APi

A2D2

YOLOv3

YOLOv4

RGB

0=57,43
1=49,51
2=40,93
3=24,94
4 =39,89
5=16,24

0=61,43
1=52,96
2=42,66
3 =35,67
4 =43,77
5=13,16

0=28,17
1=2224
2=19,10
3=11,07
4 =19,29
5=8,24

0=37,16
1=28,53
2=14,34
3=8,83
4 =14,43
5=5,32

RGBD

0=51,50
1=46,17
2=38,12
3=35,16
4=4475
5=34,53

0=64,15
1=57,07
2 =45,58
3=32,27
4=4131
5=16,06

Tab. 4.7. Prikaz preciznostipdziva i F1 mjere

A2D2 YOLOV3 YOLOv4
RGB| D |RGBD|RGB | D | RGBD
PRECIZNOST | 0,64 | 0,29| 0,68 | 0,67 | 0,29| 0,70
ODZIV 0,39 | 0,18, 042 | 0,40 0,21 0,42
F1 0,49 | 0,23| 0,52 | 0,50 | 0,24 0,52

Utablici48 VX SULND]DQH YULMHG QmR,\VS/RL WHEERTRENIIGERW H N W L |
neddektiranin (FN) objekata. Osim ukupnog broja, vrijednosSW Rp QR G H WSHSRIWIIHAR@L |
detektiraninsu prikazane i za svaku klasu posebno, dok je za brojtekéidenih objekata

prikazana samo ukupna vrijednost.
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Tab. 48. PrikazTP, FP i FN vrijednosti

A2D2 YOLOv3 YOLOv4
RGB D RGBD RGB D RGBD

KLASE P | FP | TP | FP | TP | FP | TP | FP | TP | FP | TP | FP
0 2261 | 1250 | 1323 | 2564 | 2376 | 1072 | 2387 | 1141 | 1328 | 2492 | 2901 | 1093
1 1132| 597 | 361 | 766 | 1051| 468 | 1344 | 553 | 382 | 954 | 1473| 630
2 135 | 113 | 18 | 367 | 164 | 86 | 181 | 104 | 37 | 421 | 213 | 119
3 97 78 27 | 186 | 86 71 76 84 61 | 296 | 69 77
4 132 | 131 | 56 | 393 | 124 | 117 | 145 | 109 | 58 | 332 | 154 | 101
5 4 7 1 4 3 3 12 7 1 6 10 9

UKUPNO | 3761| 2176 | 1786 | 4280 | 3804 | 1817 1867 | 4501
FN 5882 8136 5706 7023

4.3. Analiza rezultata

Istrenirani detektori su testirani na testnom skupu sfikaba skupa podatakaKITTI i
A2D2. Dobiveni rezultati sugerirajuda detektori nisu dobri kao detektori iz literature.
8 VSR UH Yy X M{APldekdPeRu ovom radu i detektora iz literettH UD]JOLND MH Rp
X NRULVW GUXJLK GHWHNWRUD OHYXWLP meifoRnaasel X RE
WHVWLUDQLK GHWHNWRLU BPa KIUTHskXp pSdatdka D pihiaBablicb4za
A2D2 skup podataka,P RaH VH XRipdetktoriGkbji su tijekom tred DQMD XpLOL
skupovima sa RGBBIlikamaipak ostvarilibolje rezultate od detektora koji su trenirani samo s
RGB slikama, ili samo s dubinskim mapamadUHPD LVWLP WDEOLFDPD VH Yl
RGQRVX QD NRDRAWHQ@XPODMRYLWD GHWHNWRUD NRML VX ]D
ostvareni bolji rezultati. U tablicama44.i 48. su prikazani brojevi detektiranih objekata za
svaku klasu, 4. za KITT1i48 ]D $' VNXS SRGDWDND 3UHPD WLP WD
GD VX <2/2Y GHWHNWRUL ]D LVWH VNXSRYH SRGDWDND R}
YOLOV3 detektore.8 LVWLP WDEOLFDPD VH PRaAH YLGMHWL GD VX
YHOUH REMHNWH SULPMKRMH @OX VSRR D INGiskupod &ldatatkaG D V)
SULNXSOMDQL WLMHNRP YRAQMH pé&ddiniv Kiadd Na prijebrof D X E |
VQLPOMHQLK DXWRPRELOD X RGQRVX QD EURM SMHAaADND M
YULMHGQRVWL WH MH G HtWabtdhoiReOsErR &z idHdaDiizeKepdoRav@rewd H N W
LQIRUPDFLMD R GXELQL YLGOMLYH VX UD]JOLNH L L]JPHYX V

testirani nad KITTI skupom podataka su ostvdndije rezultate.
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5. =%$./-8y%.

&LOM RYRJ UD G bBnjeviparfdtrhdhsiSiBtekR @ Maglavanjem informacija o dubini
VOLNH 1DYHGHQR MH RVWYDUHQR NRULVWHUL GHWHNWRU
koji su trenirani i testirani nadITTI i A2D2 skupovimapodatakaPrvo je bilo potrebno kreirati
nove skupve podataka, RGB, D i RGBD. Zatim gwocesitreniranp i testiranp mogi biti
L]YUaebDPD UDJLQD GHWHNFLMH QLMAPIZMOVIEBKND Q R MNYCHYHD RIX
RGBD skupa podataka s detektorom s YOLOv4 algoritnzanKITTI skup podatakaJzrok
WDNYLK UH]XOWDWD EL PRJDR ELWL SRSULOLPQR YHOLN E!
VOXpDMX $' VNXSD SRGDWDND EURM QOGIKHWHIRW XUX\WRI KU
rezultata dobivenih s istim detektorom nad RGB i RGBD skupovpak posWRML SREROM:
performansi1DMOR&LML UH]XOWDWL VX RVWYDUHQL SULOLNRP \
DOL EXGXuUL GD WDNYH V CPLINFH. M D GNJGA N DY DUWHP] X @ MXHR Y QMpRQUE R IR
nakon treniranja i testiranja rezultati su pokazali da dodamfarmacija o dubini zaista
S R E R Operfbindri® detektoraBolji rezultati bi se mogli ostvaritnodificiranjem kRULAWH Q L K
PUHAD NRPRLAWHHOMUDILPpNH NDUWLFH DOL L NRULAWHQN
Kvalitetnijih u smislu da je informacija o dubint HiG SULVXWQD X L]YRUQRM VO
dodatnim prilagodbama7DNYLP SULVWXSRP EL VH XWMHFDGR QD L

detektora.
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6%a(789%.

Uokviru RYRJ GLSORPVNRJ UDGD RSLVDQH VX Q¢bNkataRG SR
koje se primjenjuju u autonomnim vozilima. gatrebeizradke UDGD NRULAWHQL VX SR(
sa kamera koje se nalaze na prednjoj strani vozila i podatci dobiveni LIDAR senzimorsu
kKRULA&WH Q lten®heWnd NOLRVBLYOLOvV4 algoritmima. Pomaé X 5*% VOLND L /L"
podataka koji su naknadno vizualizirani, kreiran je novi skup podataka s RGBD sIR&@B&
VOLNH VX QDVWDOH QD QDpLQ GD MH 5*% VOLNDPD NDR |
Testiranjem detektora nad sva tri skupa podatakedOZskK pHQR MH GD LQIRUPDFLWN
UH]XOWLUDWL SREROM&DQMADMN RSjHHU R WHHD) R @ W DAAHW MNHW R/ L
RGUHYHQH QHGRVWDWNH GHWHNWRUD NDR QDMYHUL QHGH
REMHNDWD aWRURMWDOPRWNQ@FEVRWWD GDOMQMD SREROMAaDQ

.OMXpQH ULMHpL GHWHNFLMD REMHNDWD <2/2Y <2/2)

38



IMPROVING OBJECT DETECTOR PERFORMANCE BY ADDING
IMAGE DEPT H INFORMATION USING A POINT CLOUD

ABSTRACT

As part of this thesis, some of the existmigiectdetection methods used in autonomous
vehicles are describeBor the purposes of creating the work, data obtained from cameras
located on the front of the vehicle and data obtained from a LIDAR senserused, while
detectors based on YOLOv3 and YOLOv4 algorithms were Wsidg RGB images and
LIDAR data that were subsequently visualized, a new subset of RGBD image data was
createdRGBD images were created by adding depth information to RGB imagesudk f
channel.By testing the detector on all three subsets of data, it was concluded that depth
information can result in improved detector performaAdso, the test results showed certain
shortcomings of the detector, the biggest drawback being thevedy low level of object

detection, which leaves room for potential further improvements.

Keywords: object detection, YOLOv3, YOLOv4, OpenCV, LIiDAR
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a,92723,6

,YDQ =PHANDO Ufayhi@@ MH JRGLQH X 3RAaHJL 6YRMH V
REUD]RYDQMH J]DSRpHR MH XSLVRP 7HKQLpNH aA@NROH X 3F
vremenskom periodu 2011. JRGLQH 1DNRQ VUHGQMH ANROH QUL
XSLVRP SUHGGLSORPVNRJ VWXGLMD eiirbtethiil D HU DEpe>OQ V W'Y
informacijskih tehnologija Osijek. *RGLQH VWMHpPpH DNDGHPVNL C
EDFFDODXUHXV LQAHQMHU UDpXQDUVWYD ,VWH JRGLQH X
VPMHU DXWRPRELOVNR UDpXQDUVWYR L NRPXQLNDFLMH
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