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1. UvVOD

U dana$njem digitalnom dobu, tehnologija neprestano napreduje i donosi inovativna rjeSenja za
mnoge probleme s kojima se susrecemo. Jedno takvo podrucje je i racunalni vid. Racunalni vid je
grana umjetne inteligencije koja omogucuju ra¢unalima da interpretiraju, analiziraju i razumiju
vizualne informacije. Zanimljiv aspekt ra¢unalnog vida je i detekcija objekata koja je postala vrlo
popularna, a klju¢an dio u svemu tome je razvoj konvolucijskih neuronskih mreza. Raspberry P1i,
mali jednokarti¢ni ra¢unalni sustav, postao je popularan izbor za implementaciju takvih sustava

zahvaljujuéi svojoj pristupacnosti, jednostavnosti upotrebe i fleksibilnosti.

Ovaj zavrsni rad ima za cilj istraziti primjenu Raspberry Pi-a u kombinaciji s obradom slike za
udaljeno pracenje broja ljudi u zatvorenim prostorima. Obrada slike omogucuje racunalu da
automatski prepozna i broji ljude na temelju snimljenih videozapisa ili fotografija. Koristeci
tehnike dubokog ucenja, sustav ¢e mo¢i detektirati ljude u stvarnom vremenu i to¢no pratiti njihov
broj. U radu ¢e se detaljno opisati konvolucijske neuronske mreze, osnovne komponente sustava i

prikazati razliciti sustavi za detekciju objekata te otkrivanje njihovih prednosti i nedostataka.

U nastavku rada bit ¢e detaljno objasnjen postupak implementacije udaljenog sustava pracenja
broja ljudi. Razmotrit ¢e se prikupljanje podataka putem kamere spojene na Raspberry Pi, obradu
slike koriste¢i odgovarajuce biblioteke i YOLOv4-tiny algoritam za detekciju ljudi, te prikaz i

analiza rezultata.



1.1. Zadatak zavrsnog rada

Razviti sustav koriste¢i Raspberry Pi, kameru i metode obrade slike za pracenje trenutnog broja
ljudi u prostoriji. Metodama obrade slike raspoznati ljude na slici, te razlikovati ljude koji ulaze i
izlaze iz prostorije. Zapisivati trenutan broj ljudi u prostoriji u datoteku. Napraviti sucelje za prikaz
i obradu broja ljudi u prostoriji kroz vrijeme. Ispitati rad sustava u stvarnoj prostoriji i usporediti
sa stvarnim brojem ljudi u prostoriji. Opisati sastavne dijelove algoritma te njegove prednosti i

nedostatke.



2. DUBOKE NEURONSKE MREZE

Duboke neuronske mreze (eng. Deep Neural Networks - DNN) su metode strojnog ucenja koje za
cilj imaju da uce racunala kako izvoditi ono §to je prirodno ljudima, odnosno uciti ga obavljati
zadatke klasifikacije izravno iz slika. Danas se koriste u razli¢ite svrhe, a zbog svoje visoke
preciznosti 1 to¢nosti koristi se u medicini za dijagnozu bolesti[1]. Glavna znacajka modela je da
treniraju sa velikim skupom podataka i arhitektura neuronskih mreza sa mnogo slojeva, na taj
na¢in DNN u¢i na isti nacin koji to radi i ljudski mozak — vjezbanjem i pravljenjem pogresaka[2].
U daljnjem tekstu ¢emo detaljnije analizirati neke od naj¢esc¢e koriStenih neuronskih mreza koje

se primjenjuju, izmedu ostalog, u detekciji ljudi i objekata.
2.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks - CNN) su vrste neuronskih
mreza koje imaju zadatak klasificirati ulazne slike. Primjenjuju se u raznim podruc¢jima medicine,
klasifikacija slika, prepoznavanju lica i detekciji objekata[3]. Osnovna zamisao neuronskih mreza
je da natemelju odredenog skupa podataka se kreira model za predvidanje uzoraka ili slika. Tokom
procesa treniranja ulazna slika se pretvara u vektor te se proslijedi kroz sve slojeve mreze. Sastoje
od tri kljucna sloja: konvolucijski sloj, sloja udruzivanja i potpuno povezanog sloja, a viSe

informacija o svakom sloju ¢e biti u nastavku[4].
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Slika 2.1. Struktura konvolucijskih neuronskih mreza[5]



2.1.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj predstavlja osnovnu gradivnu jedinicu konvolucijske neuronske mreze u kojem
se odvija vecina izracuna. Sastoji se od ulaznih podataka, filtera 1 mapa znacajki. Zamislimo
primjer u kojem se na ulazu pojavi slika koja je u boji i predstavljena je kao trodimenzionalna
matrica piksela (3D). Tada ¢e matrica imati tri dimenzije koje ¢e odgovarati RGB komponentama
slike - visinu, $irinu i dubinu. Takoder, u cijelom procesu koristimo i detektor znacajki, koji se
koji se naziva jos jezgra ili filtar. U postupku izdvajanja znacajki koristimo detektor znacajki koji
se krece po receptivnim poljima slike provjeravajuci prisutnost znacajke. Taj postupak naziva se

konvolucija.

Detektor znacajki je dvodimenzionalno (2D) polje koje predstavlja dio slike. Veli¢ina detektora je
obi¢no matrica 3x3, iako se veli¢ine mogu razlikovati, a to ujedno odreduje i veli¢inu recepcijskog
polja. Nakon §to se filter primijeni na podrucje slike, racuna se skalarni produkt ulazne slike i
filtra, a rezultat se unosi u izlazno polje. Zatim se detektor pomice i ponavlja proces dok se ne

pokrije cijela slika. Konac¢ni izlaz iz niza procesa skalarnih produkata ulaza i filtra je mapa

znacajki[6].
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Slika 2.2. Proces izdvajanja znacajki[7]



2.1.2. Sloj udruzivanja

Sloj udruzivanja, poznat kao i sloj za grupiranje (engl. pooling layer), je vazna komponenta u
konvolucijskim neuronskim mrezama (CNN) koja se obi¢no primjenjuje nakon konvolucijskog
sloja. Svrha sloja udruzivanja je smanjivanje dimenzionalnosti izlaza konvolucijskog sloja, ¢ime
se smanjuje racunalni teret i broj parametara u mrezi, a istovremeno se zadrzava najvaznija

informacija iz prethodnih konvolucijskih slojeva.

Sloj udruzivanja prolazi kroz izlaz konvolucijskog sloja i uzorkuje (smanjuje) prostorne dimenzije
znacajki. To se obi¢no postize tako da se iz svake manje regije uzima jedna vrijednost. Na primjer,
koriste¢i maksimalno udruzivanje (engl. max pooling) odabire se maksimalna vrijednost unutar

tog podrudja, i ta maksimalna vrijednost postaje dio izlazne znacajke.

lako je maksimalno udruzivanje najéesc¢i tip udruzivanja, mogu se Kkoristiti i drugi tipovi
udruzivanja, kao $to je prosjecno udruzivanje (engl. average pooling) gdje se rauna prosjecna

vrijednost u svakoj regiji.

Max pooling
/

12| 7

817|153
2x2 pooling, 1 14
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1312 110| 3 Average pooling
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Slika 2.3. Usporedba tehnika udruzivanja po maksimalnoj i po prosje¢noj vrijednosti [8]

Premda u sloju udruZivanja gubimo mnogo informacija, takoder ima nekoliko prednosti za CNN.

Pomaze smanjiti slozenost i poboljsava u¢inkovitost[6].



2.1.3. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer) u neuronskim mrezama obavlja zavrsnu obradu
izlaza iz prethodnih slojeva te se koristi za donoSenje kona¢nih odluka ili predvidanja. Svaki ¢vor
u potpuno povezanom sloju povezan je sa svim ¢vorovima iz prethodnog sloja. Potpuno povezani
slojevi obi¢no se koriste za klasifikacijske zadatke gdje mreza treba klasificirati ulazne podatke u
jednu od vise kategorija ili razreda koristeci aktivacijske funkcije. Na primjer, u Klasifikaciji slika,
potpuno povezani sloj uzima vektor znacajki 1 generira izlazne vjerojatnosti za razlicite klase. U

zadacima regresije, potpuno povezani sloj moze generirati kontinuirane vrijednosti kao izlaz[6].
2.2. Primjeri konvolucijskih neuronskih mreza

2.2.1. R-CNN

R-CNN (engl. Region-based Convolutional Neural Network) je metoda za detekciju objekata koja
koristi predloske regija za prepoznavanje objekata na slikama. R-CNN pocinje generiranjem
potencijalnih regija objekata (grani¢nih okvira) na slici koriste¢i vanjski algoritam koji generira

oko 2000 potencijalnih regija koje bi mogle sadrzavati objekte.

Algoritam analizira sliku i generira okvire koje bi mogle pripadati pojedinim objektima, uzimajuci
u obzir boju, teksturu, veli¢inu 1 oblik. Nakon §to su prijedlozi regija generirani, koristi se
prethodno obucena konvolucijska neuronska mreza (CNN) kako bi se izvukle znacajke iz svakog
prijedloga regije. Za svaki prijedlog regije, CNN generira 4096-dimenzionalni vektor znacajki.
Ove znacajke opisuju $to se nalazi unutar svake regije (klasifikacija objekta). Nakon izdvajanja
znacajki, koristi se linearni SVM za svaku klasu kako bi se otkrila prisutnost ili odsutnost objekta
te klase u prijedlogu regije. Konac¢ni rezultati detekcije objekata dobiveni su kombinacijom

rezultata iz klasifikacije i regresije grani¢nih okvira[9].

Uz dosta prednosti R-CNN ima i svojih nedostataka, prije svega u brzini izvodenja. Postupak
generiranja potencijalnih regija i obrada svake regije kroz konvolucijsku neuronsku mrezu
zahtijeva puno vremena i resursa. R-CNN je poznat po svojoj sporoj obradi, §to ga ¢ini izazovnim
za koristenje u stvarnom vremenu zbog zna¢ajnog vremena koje je potrebno za obradu — oko 47

sekundi po slici - koje ovise 0 0 performansama koristenog racunalnog sustava[10].
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Slika 2.4. Analiza R-CNN metode [10]

2.2.2. Brzi R-CNN

Isti autor ispravlja neke od nedostataka R-CNN-a kako bi se izgradio brzi algoritam za detekciju
objekata[10]. Brzi R-CNN kao ulaz koristi cjelokupnu sliku i skup regija koje sadrze objekte.
Mreza obradi cijelu sliku kroz niz konvolucijskih slojeva kako bi se stvorila mapa znacajki. Na
temelju izdvojenih znacajki, koristi se sloj regije prijedloga (engl. Region Proposal Network -
RPN) za generiranje regija koje potencijalno sadrze objekte. Za svaku regiju koja sadrzi objekt,
sloj regija interesa (engl. Rol - Region of Interest) izdvaja karakteristike iz svake regije prijedloga.
Ovaj korak omogucuje prilagodbu velicine regija i izdvajanje vaznih informacija. 1zlazi iz sloja
regije interesa Salju se kroz potpuno povezane slojeve koji se dijele u dva izlazna sloja. Jedan od
izlaznih slojeva procjenjuje vjerojatnosti klasa objekata koristenjem softmax funkcije nad klasama
objekta. Drugi sloj generira Cetiri broja za svaku od klasa objekta, koji predstavljaju korekcije
graniénih okvira za jednu od klasa objekta. Sto omoguéuje bolje pozicioniranje i toénost

lokalizacije objekata na slici[11].
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Slika 2.5. Struktura Brze R-CNN [10]



2.2.3. Brzi R-CNN

Brzi R-CNN (engl. Faster R-CNN) je unaprijedena verzija brzog R-CNN modela za detekciju
objekata na slikama. Klju¢na promjena koju donosi je uvodenje sloja regije prijedloga (RPN)
direktno unutar samog modela, koji ide korak dalje u smislu efikasnosti i brzine generiranja
prijedloga regija. Postupak je sli¢an kao i kod brzog R-CNN-a, slika se Salje kroz konvolucijsku
mrezu kako bi se izdvojile znacajke, a zatim se koristi zasebena mreza za predvidanje prijedloga
regija - RPN[10]. Svaki prijedlog je povezan s rezultatom "objektnosti” (objectness score) koji
odreduje nalazi li se objekt unutar tog prijedloga. Nakon toga odabiru se relevantni prijedlozi, koji
se oblikuju u fiksne dimenzije pomocu sloja regije interesa (Rol) kako bi se koristili u daljnjem
procesu. Rezultati Rol sloja salju se kroz potpuno povezane slojeve gdje model Klasificira
prisutnost objekata u svakoj regiji i precizira granice grani¢nih okvira za svaku klasu[12].

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Slika 2.6 Usporedba brzine razli¢itih algoritama za detekciju objekata [10]

Iz gornjeg grafa ocigledno je da je Brzi R-CNN znatno brZi od svojih prethodnika. Ova brza

izvedba ¢ini ga pogodnim za detekciju objekata u stvarnom vremenu[10].

2.2.4. Maskirani R-CNN

Maskirani R-CNN (engl. Mask Region-based Convolutional Neural Network) je nadogradnja brze
R-CNN metode. Dok Brzi R-CNN ima dva izlaza za svaku od klasa objekta, Mask R-CNN dodaje
i trecu granu koja generira binarne maske za svaki objekt na slici. Mask R-CNN generira binarne

maske koje precizno odreduju piksele koji pripadaju svakom objektu na slici. To omogucuje



preciznu segmentaciju objekata i stvaranje tocnih maski. Kako bi osigurao precizno poravnanje
piksela izmedu ulaznih i izlaznih podataka, Mask R-CNN Kkoristi RolAlign sloj. Ovaj sloj je
kljucan za preciznu maskiranu segmentaciju i eliminira nesavrSenosti u prostornom poravnanju

koje su prisutne u prethodnim verzijama R-CNN modela[13].

l RolAlign|

W

Slika 2.7. Maskirani R-CNN[13]

2.2.5.YOLO

Prethodno opisani sustavi za detekciju objekata koriste prenamjenu klasifikatora za obavljanje
detekcije. Kako bi otkrili prisutnost objekta, spomenuti sustavi koriste klasifikatore za svaki objekt
1 vrednuju ga na razli¢itim lokacijama 1 skalama u testnoj slici. Koriste sloZzene postupke koji su

spori i teski za optimizaciju jer svaku pojedina¢nu komponentu je potrebno zasebno trenirati.

YOLO (engl. You Only Look Once) sustav preoblikuje proces detekcije objekata u jednostavan
regresijski problem, gdje izravno iz piksela slike predvida koordinate grani¢nih okvira (bounding
boxova) i vjerojatnosti klasa. Koriste¢i YOLO sustav, samo jednom se pogleda slika (You Only
Look Once) da bi se predvidjeli prisutni objekti te njihova lokacija. Jedna konvolucijska mreza
istovremeno predvida viSe grani¢nih okvira i vjerojatnosti pripadaju¢ih klasa za svaki od tih
okvira. YOLO trenira na punim slikama i izravno optimizira performanse detekcije, ¢ineéi proces

brzim i u¢inkovitijim u usporedbi s drugim metodama.



1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Slika 2.8. YOLO sustav za detekciju pocinje s promjenom veli¢ine ulazne slike, nakon cega slijedi pokreteanje
konvolucijske mreze koja generira rezultate detekcije [14]

YOLO sustav objedinjuje odvojene komponente detekcije objekata unutar jednog neuronskog
modela. Ovaj model koristi karakteristike cijele slike kako bi predvidio pojedinacne grani¢ne
okvire objekata, a istovremeno predvida sve okvire za sve razlicite klase u toj slici. Drugim
rijeCima, mreza globalno analizira cijelu sliku i sve prisutne objekte unutar nje. YOLO jos uvijek
nije na razini najnovijih sustava detekcije u smislu to¢nosti. lako je brz u prepoznavanju objekata

naslikama, suocava se s izazovima u preciznom lociranju odredenih objekata, osobito onih manjih.

U YOLO sustavu, ulazna slika se podijeli na resetku veli¢ine S x S. AKo se srediste objekta nalazi
unutar odredene celije reSetke, ta ¢elija je odgovorna za detekciju tog objekta. Svaka ¢éelija resetke
ima zadatak predvidanja B grani¢nih okvira i ocjena pouzdanosti za te okvire. Ocjene povjerenja
odrazavaju koliko je siguran model da box sadrzi objekt, kao i koliko precizan misli da je u

predvidanju tog boxa. Formalno, pouzdanost definiramo kao:

Pr(Object) * IOU;;:Z! (2-1)

Gdje je Pr(0Object) vjerojatnost da se u odredenoj regiji nalazi objekt, a IOU%¥Ll (Intersection
over Union) mjera koja usporeduje koliko dobro se predlozena regija poklapa s pravim objektom
izmedu stvarnih i predvidenih bounding boxova objekata. Ako u ¢eliji ne postoji objekt, rezultat
pouzdanosti treba biti nula. Inace, ako postoji objekt, Zelimo da rezultat pouzdanosti bude jednak

preklapanju (I0U) izmedu predvidenog boxa i stvarnog stanja.

Svaki okvir u YOLO sustavu ima pet predvidenih parametara: x i y, koji oznacavaju srediste okvira

u odnosu na granice mrezne cCelije, te w i h, koji predstavljaju Sirinu i visinu okvira u odnosu na
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cijelu sliku. Osim toga, postoji i predvidanje pouzdanosti, koja procjenjuje koliko je vjerojatno da

je predvideni okvir toc¢an tako da usporeduje preklapanje s bilo kojim stvarnim okvirom na slici.

Svaka c¢elija mreze u YOLO sustavu takoder daje predvidanja C uvjetnih vjerojatnosti klasa,
Pr(Classi|Object). Vjerojatnosti ovise o prisutnosti objekta u ¢eliji mreze. Vazno je napomenuti
da se predvida samo jedan skup vjerojatnosti klasa za svaku mreznu ¢eliju, bez obzira na broj

grani¢nih okvira B.

Tijekom testiranja, mnozZimo uvjetne vjerojatnosti klasa s ocjenama pouzdanosti pojedinacnih
grani¢nih okvira, $to rezultira ocjenama pouzdanosti specifi¢nim za svaku klasu za svaki granic¢ni
okvir.

Pr(Class; |Object) « Pr(Object) * IOU;:ZZl = Pr(Class;) * IOU;TT'E: 22)

gdje je Pr(CIassi| Object) vjerojatnost da se klasa Classi nalazi u grani¢nom okviru Object,
Pr(Object) vjerojatnost da je prisutan objekt u mreznoj celiji, IOUt;';g’& stvarno preklapanje
(Intersection Over Union) izmedu predvidenog grani¢nog okvira i stvarnog grani¢nog okvira i
Pr(Classi) ukupna vjerojatnost da je klasa Classi prisutna, bez obzira na grani¢ni okvir. Rezultati
kodiraju vjerojatnost da se ta klasa pojavi u okviru, kao i koliko precizno predvideni okvir

odgovara objektima slici.

A bl s

Bounding boxes + confidence

Final detections

Class probability map

Slika 2.9. Sustav razdvaja sliku na resetku veli¢ine S x S i za svaku ¢eliju reSetke prognozira B grani¢nih okvira,
njihovu pouzdanost i vjerojatnost pripadajuce klase C [14]
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Ovaj model implementiran je kao konvolucijska neuronska mreza koja se sadrzi ukupno 24
konvolucijska sloja i dva potpuno povezana sloja. Pocetni konvolucijski slojevi mreze sluze za
izdvajanje znacajki iz ulazne slike, dok potpuno povezani slojevi preuzimaju te znacajke i koriste

ih za predvidanje izlaznih vjerojatnosti i koordinata objekata.
Mreza koristi 1 x 1 slojeve redukcije koji se zatim nadovezuju na konvolucijske slojeve 3 x 3.

Takoder postoji brza verzija YOLO-a, koja je optimizirana za brzu detekciju objekata. Koristi
neuronsku mrezu koja ima manje konvolucijskih slojeva i manji broj filtera u slojevima. Osim

razlike u veli¢ini mreze, ostali parametri izmedu osnovnog YOLO-a i brzog YOLO-a su isti.

448

448 k) —I 28 3
=1 | — X U X
28
| | b 7 7 7
3 258 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. layer  Conn. Layer
Tx7xbd-52 3x3x192 1x1x128 Ix1x256 7y n Ix1x512 7,5 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x252 2x252

Slika 2.10. Arhitektura mreze[14]

R-CNN 1 njegove varijante koriste sloZeni sustav za pronalazenje objekata na slikama koji
ukljucuje selektivnu pretragu za generiranje potencijalnih grani¢nih okvira, izdvajanje znacajki
konvolucijskom mrezom, ocjenjivanje okvira pomoéu SVM-a i prilagodbu okvira linearnim
modelom, uz koriStenje postupka non-max suppression za uklanjanje duplih otkrivenih objekata.

Svaka faza ovog sustava zahtijeva posebnu prilagodbu, $to ga ¢ini sporim.

YOLO dijeli sli¢nosti s R-CNN-om jer takoder predlaze potencijalne grani¢ne okvire koristenjem
konvolucijskih znacajki, ali postavlja ograni¢enja na te prijedloge kako bi se sprijecilo viSestruko
otkrivanje istih objekata. Pored toga, YOLO predlaze znatno manji broj grani¢nih okvira, njih 98,

u odnosu na selektivnu pretragu koja predlaze oko 2000 okvira po slici.

YOLO sustav kombinira razli¢ite komponente u jednostavan model, ¢ime se postize brza i
jednostavnija detekcija. lako brzi i brzi R-CNN pristupi ubrzavaju R-CNN koristenjem neuronske

mreze Umjesto slozenog postupka generiranja prijedloga regija, YOLO se isti¢e po brzini, ali se
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suocava S izazovima u preciznoj lokalizaciji objekata, sto moze rezultirati ve¢im pogreskama u

usporedbi s drugim sustavima[14].

Fast R-CNN YOLO

Background: 13.6% Background: 4.75%
Other: 4 0%
Sim: 6.75%

Other: 1.9%
Sim: 4.3%

Slika 2.11. Usporedba analize pogreske brzog R-CNN u odnosu na YOLO[14]
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3. KORISTENE TEHNOLOGIJE | SUSTAVI

Tehnolgije i sustavi koji su koristeni za izradu ovog sustava su:

e Raspberry Pi — mikroracunalo koje ¢e se koristiti kao osnovna platforma za izradu sustava.

e OpenCV - biblioteka koja pruza mnoge funkcionalnosti za obradu slika, uklju¢ujuci
detekciju objekata, pracenje i analizu.

e YOLOv4-tiny neuronska mreza — neuronska mreza za detekciju objekata u slikama.
Koristit cemo YOLO model za detekciju i pracenje ljudi na video snimkama.

e Python — programski jezik op¢e namjene. Python je cesto preferirani jezik zu rad s
OpenCV-om i neuronskim mrezama jer pruza bogatu biblioteku i jednostavnost upotrebe.

e Kamera — dodatni modul koji se spaja na Raspberry Pi, a sluzi za videonadzor i detekciju

ljudi.

3.1. Raspberry Pi

Raspberry Pi [15] je uredaj koji sadrzi skoro sve komponente tipi¢nog racunala, a smjeStene Su na
plocici veli¢ine bankovne kartice. Nastao je 2012. godine s ciljem stvaranja jeftinog uredaja koji
¢e unaprijediti programske vjeStine 1 razumijevanje hardvera kod pocetnika u podrucju
raunarstva. Spreman je obavljati sve standardne zadatke stolnih racunala, ukljucujuci
pregledavanje interneta, reprodukciju visokokvalitetnih videozapisa, obradu teksta i igranja video
igara. Raspberry Pi koristi operativni sustav Raspbian, koji je sustinski prilagodena i optimizirana
verzija Debian distribucije Linux-a za Raspberry Pi.

Od originalnog Modela B do danas, objavljeno je nekoliko modela Raspberry Pi, svaki donoseci
poboljsane specijfikacije ili znacajke specificne za odredenu upotrebu. Za potrebe ovoga rada
koristit ¢e se Raspberry Pi 4 Model B koji je predstavljen u lipnju 2019. godine. Specifikacije

Raspberry Pi-a mogu se vidjeti u tablici 2.1.
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Resurs Raspberry Pi Model B
Procesor Broadcom BCM2711, 1.8 GHz
RAM 4 GB LPDDR4 3200
Pohrana 32 GB MicroSD kartica
Mreza Gigabit Ethernet, Wi-Fi, Bluetooth
Operacijski sustav Raspberry Pi OS (Raspbian)
Napajanje 5V preko USB-C prikljucka
Dimenzije 286 mm x 122 mm % 23 mm

Tablica 2.1. Specifikacije Raspberry Pi 4 Model B uredaja

o ETH{RNEI"
P 'ue.)ul(“l— 7

Rospbercry Pi 4 Model B
(©ARaspberry Pi 2018
e -

N ; 3
FCC 1D 2ABCB-RP14B
1C: 20953-RP148 = |

Slika 3.1. Raspberry Pi 4 Model B[16]

3.2. Kamera

Modul kamere opremljen je standardnom lecom od 70° i parom infracrvenih LED koji omogucuju
kameri da vidi no¢u bez vidljivog snopa svjetlosti. Sama kamera ima senzor od 5 megapiksela i
konektor standardne veli¢ine. Kamera moze snimati u maksimalnoj rezoluciji od 1080p pri 30

sli¢ica u sekundi uz ru¢ni fokus.

15



3.3. OpenCV

OpenCV [17] je biblioteka otvorenog koda za funkcije raCunalnog vida razvijen od strane Intel
Corporation. OpenCV sadrzi vise od 2500 optimiziranih algoritama ¢ime pruza korisnicima
mogucénost da koriste i prilagode vlastiti kod. Biblioteka pruza korisnicima alate i funkcionalnosti
za izvodenje razli¢itih zadataka u rac¢unalnom vidu, ukljucujuéi identifikaciju i detekciju lica,
prepoznavanje objekata, analizu ljudskih aktivnosti u videozapisima, prac¢enje pokretnih objekata
te za mnoge druge svrhe. OpenCV zajednica ima vise od 50 tisuéa ¢lanova i njihova aplikacija je
preuzeta vise od 18 milijuna puta. Medu glavnim korisnicima su tvrtke, istrazivacke skupine,

drzavne institucije i studenti koji primjenjuju OpenCV u razli¢ite svrhe.

3.4. Python

Python je objektno orijentirani programski jezik visoke razine ¢iji je tvorac Guido van Rossum, a
prvi put je objavljen 1991. godine. Radi se o objektno orijentiranom jeziku koji naglasava
Citljivost, jednostavnost i fleksibilnost te je sve popularniji medu programerima zbog svoje
jednostavnosti uc¢enja i upotrebe. Python je interpretirani jezik, $to znaci da se izvorni kod obraduje
pri izvodenju, umjesto da se unaprijed kompajlira[ 18]. Koristi se u znanstvenim istrazivanjima,
analizi podataka i strojnom ucenju u raznim industrijama poput zdravstva, financija i tehnologije.
Zbog svoje Siroke dostupnosti, Python okuplja veliku zajednicu korisnika, $to rezultira obimnom

standardnom bibliotekom i brojnim modulima koji su na raspolaganju za upotrebu[19].
3.5. YOLOv4-tiny

YOLOvV4-tiny [20] je sazeta verzija modela YOLOv4. Izgradena je na temelju YOLOv4 modela
kako bi se pojednostavila struktura mreze i smanjio broj parametara, $to ga Cini prikladnim za
razvoj na mobilnim i ugradenim uredajima. YOLOvV4-tiny koristimo za brze treniranje i
otkrivanje. Ima samo dvije YOLO glave, za razliku od tri u modelu YOLOV4, te je treniran iz 29
prethodno istreniranih konvolucijskih slojeva, za razliku od modela YOLOvV4 koji je treniran iz
137 prethodno istreniranih konvolucijskih slojeva. Za otkrivanje objekata u stvarnom vremenu,
YOLOV4-tiny je bolja opcija u usporedbi s YOLOVA4, jer je brze vrijeme zakljucivanja vaznije od
preciznosti ili to¢nosti kada se radi u okruZenju otkrivanja objekata u stvarnom vremenu. Zbog

svega navedenog, upravo ova verzija YOLO modela ¢e se koristiti za izradu sustava.
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4. PREGLED PROGRAMSKE IZVEDBE RJESENJA SUSTAVA

Na temelju prethodno opisanih teorijskih nacela, u ovom poglavlju ¢e se implementirati
programsko rjeSenje. Za programski jezik odabran je Python zbog njegove Siroke primjene u
podrucju racunalnog vida i strojnog ucenja, kao i njegove velike popularnosti u akademskim
krugovima. Za implementaciju algoritama specifi¢nih za racunalni vid koristit ¢e se OpenCV,
otvorena biblioteka za racunalni vid koja sadrzi mnoge korisne metode i implementacije za
manipulaciju digitalnih slika, izdvajanje znacajki te detekciju objekata. Za matematicke operacije
bit ¢e koristena NumPy [21] biblioteka koja pruza visokoapstraktne implementacije matematickih

operacija nad nizovima i matricama i YOLO sustav za detekciju ljudi u prostoriji.

4.1. Implementacija potrebnih biblioteka i YOLO algoritma

import cv2

import numpy as np
import time

import os

# postavljanje putanja do datoteka koje su potrebne konfiguraciju i koristenje
YOLOv4-tiny modela za detekciju objekata

labelsPath = os.path.sep.join(["./yolo/coco.names"])

LABELS = open(labelsPath).read().strip().split("\n")

weights_path = os.path.sep.join(["./yolo/yolov4-tiny.weights"])

config _path = os.path.sep.join(["./yolo/yolov4-tiny.cfg"])

# uCitavanje YOLOv4-tiny modela i konfiguracije
net = cv2.dnn.readNet(weights path, config path)

Slika 4.1.1. Implementacija potrebnih biblioteka i putanje do YOLO datoteka

U prvom dijelu koda uvoze se potrebne biblioteke za obradu videa, za matematicke operacije nad
nizovima i matricama, rad s vremenom i operacijskim sustavom. Takode, postavljaju se putanje
do datoteka koje sadrze informacije o klasama objekta i konfiguraciji YOLOvV4-tiny modela.
Nakon ucitanih biblioteka i postavljenih putanja, sljede¢i korak je ucitavanje YOLO modela 1
konfiguracije pomocu funkcije cv2.dnn.readNet(weights_path, config_path). Metoda readNet iz
biblioteke OpenCV ucitava prethodno trenirane tezine modela i konfiguraciju modela na temelju
zadanih putanja. Varijbla net sadrzi u¢itani model i konfiguraciju koje ¢e se koristiti za detekciju

objekta.
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# definiranje klasa
classes = []
with open(labelsPath) as f:
classes = [line.strip() for line in f.readlines()]

layer_names = net.getlLayerNames()
output_layers = [layer_names[i - 1] for i in net.getUnconnectedOutLayers()]

Slika 4.1.2. Ugitavanje klasa objekata i dohvacanje naziva slojeva i izlaznih slojeva

U narednom dijelu koda se ucitavaju informacije o klasama objekta i priprema se za izvlacenje
izlaza iz odredenih slojeva ucitanog YOLOv4-tiny modela. Otvara se datoteka ,,coc0.names* na
putanji labelsPath koja sadrzi popis imena klasa objekta, uklanjaju se suvi$ni razmaci i znakovi
zanovi red, a zatim se nazivi klasa objekta spremaju u listu classes. U sljede¢em koraku se dobijaju
nazivi svih slojeva u modelu i nazivi izlaznih slojeva. Ove informacije o klasama objekata i

slojevima bit ¢e korisne prilikom detekcije i prikaza rezultata detekcije objekata.

4.2. Postavljanje kamere

# postavljanje kamere
video_capture = cv2.VideoCapture(9)

Slika 4.2.1. Postavljanje kamere

Postavlja se kamera za snimanje videa, odnosno za prikazivanje videozapisa iz stvarnog vremena
sa kamere. U ovom slucaju, argument 0 se koristi kao ulazni argument, $to oznacava da se koristi
prva dostupna kamera na sustavu. Ako je dostupna vise od jedne kamere, moze se koristiti i indeks

drugih kamera (npr. 1 za drugu kameru).
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4.3. Detekcija i biljezenje broja ljudi u datoteku

# definiranje vremenskog intervala za zapis broja 1ljudi u datoteku
interval = 10 # zapis svakih 10 sekundi
start_time = time.time() # sprema trenutno vrijeme u varijablu start_time

while True:
# ucitavanje sljedeceg okvira videa
ret, frame = video_capture.read()

if not ret:
break

# definiranje velicine slike i prilagodavanje velicine

height, width, channels = frame.shape

blob = cv2.dnn.blobFromImage(frame, ©.00392, (416, 416), (0, @, 0), True,
crop=False)

net.setInput(blob)

output_layers _names = net.getUnconnectedOutLayersNames()

layer_outputs = net.forward(output_layers_names)

class_ids = []
confidences =
boxes = []

[]

Slika 4.3.1 Obrada okvira za detekciju i detekcija objekata

U nastavku na prethodno objasnjeni kod dodaju se dodatni koraci za obradu okvira videa u
detekciji ljudi. Postavlja se varijabla interval koja predstavlja vremenski interval u sekundama, u
kojem ce se biljeziti ljudi. Pomoc¢na varijabla start_time sprema trenutno vrijeme kada je petlja

pokrenuta. Petlja se nastavlja izvrSavati sve dok se sljedeci okvir videa uspjesno ucitava.

Varijable height, width i channels dobivaju informacije o dimenzijama okvira. Metoda
cv2.dnn.blobFromlImage() pretvara okvir u objekt prikladan za ulaz u neuronsku mrezu. Nakon
toga se postavlja pripremljeni okvir kao ulaz za YOLO model. Dohvacaju se nazivi izlaznih slojeva
modela koji ¢e sadrzavati predikcije objekata i izvrSava se detekcija objekata. Rezultat su izlazni

slojevi koji sadrze informacije o detektiranim objektima.

Varijable class_ids, confidences i boxes su prazne liste koje ¢e se Koristiti za pohranu

identifikatora klase, povjerenja i okvira detektiranih objekata.
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# prolazak kroz sve izlazne slojeve i detektirane objekte
for output in layer outputs:
for detection in output:
scores = detection[5:]
class_id = np.argmax(scores)
confidence = scores[class_id]

# provjera da li je detektirani objekt covjek s visokom pouzdanosti
if class_id == @ and confidence > 0.2:
center_x = int(detection[@] * width)
center_y = int(detection[1] * height)

w = int(detection[2] * width)
h = int(detection[3] * height)
x = int(center_x - w / 2)
y = int(center_y - h / 2)

boxes.append([x, y, w, h])
confidences.append(float(confidence))
class_ids.append(class_id)

# primjena NMS algoritma za uklanjanje duplih detekcija
indices = cv2.dnn.NMSBoxes(boxes, confidences, 0.2, 0.3)

# broj detektiranih osoba
num_people = len(indices)

Slika 4.3.2. Prolazak kroz izlazne slojeve. Provjeravanje klase objekta. Primjena NMS algoritma

Petlja for output in layer_outputs prolazi kroz sve izlazne slojeve dobivene iz neuronske mreze.
Unutar te petlje, petlja for detection in output prolazi kroz sve detekcije u pojedinom izlaznom
sloju. Varijabla scores sadrZi rezultate detekcije, a detection[5:] uzima rezultate za sve klase
(indeksi 5 i dalje). Metodom np.argmax(scores) se odreduje indeks najviseg rezultata, Sto
odgovara identifikatoru klase s najve¢om pouzdanosti. Varijabla class_id dobiva identifikator
klase s najvisim rezultatom detekcije. Varijabla confidence dobiva pouzdanost (rezultat) za
identificiranu klasu. Uvjet if class_id == 0 and confidence > 0.5 provjerava je li identificirana
klasa ¢ovjek (klasa s indeksom 0) i je li pouzdanost ve¢a od 0.5. AKko je uvjet ispunjen, to znaci da

je detektirani objekt prepoznat kao ¢ovjek s dovoljno visokom poozdanoscu.

Varijable center_x, center_y, w i h racunaju koordinate i veli¢inu okvira detektiranog objekta u
odnosu na veli¢inu slike. Varijable X i y racunaju gornji lijevi kut okvira detektiranog objekta.
Koordinate i veli¢ina okvira (X, ¥, w, h) dodaju se u listu boxes. Pouzdanost (confidence) se

pretvara u decimalni broj i dodaje se u listu confidences. Identifikator klase (class_id) dodaje se u
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listu class_ids. Metoda cv2.dnn.NMSBoxes() primjenjuje NMS algoritam [22] na okvire
detektiranih objekata kako bi se uklonile duplicirane detekcije. Primjer NMS algoritma se moze
vidjeti na slici 4.3.3. Ulazni argumenti su liste boxes i confidences, prvi prag je za suzbijanje
preklapanja okvira (0.2) te drugi prag je za zadrzavanje okvira (0.3). Metoda vrac¢a indekse okvira
koji su prosli NMS algoritam. Varijabla num_people dobiva duljinu liste indices, s§to predstavlja
broj detektiranih osoba nakon primjene NMS algoritma. Prolazi se kroz detektirane osobe i

iscrtavaju se okviri oko svake osobe na slici, te se ispisuju koordinate svake detektirane osobe.

Slika 4.3.3. Primjer NMS Algoritma. Crveni graniéni okviri su prije primjene,a zeleni nakon primjene NMS
algoritma

# iscrtavanje pravokutnih okvira oko detektiranih osoba (bounding box-ova) i
ispis koordinata osobe
for i in range(num_people):
if i in indices:
X, ¥, W, h = boxes[i]
label = str(classes[class_ids[i]])
confidence = confidences[i]
color = (@, 255, @) # zelena boja

# crtanje okvira
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h), color, 2)

# ispisivanje koordinata detektirane osobe
print("Coordinates of the person: ", boxes[i])

Slika 4.3.4 Iscrtavanje okvira oko detektiranih ljudi i ispisivanje koordinata
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Petlja for i in range(num_people) prolazi kroz broj detektiranih osoba. Uvjet if i in indices
provjerava da li je trenutni indeks i prisutan u listi indices, sto osigurava da se iscrtaju samo okviri
osoba koje su prosle NMS algoritam. Varijable X, y, W i h dobivaju koordinate i veli¢ine okvira
osobe iz liste boxes za trenutni indeks i. Varijabla label dobiva ime klase osobe pretvoreno u string
iz liste classes za trenutni indeks i, kao i varijabla confidence koja dobiva pouzdanost detekcije
osobe. Varijabla color definira boju okvira (u ovom slucaju, zelena boja). Metoda cv2.rectangle()

crta okvir oko detektirane osobe na slici.

Metoda print() ispisuje koordinate detektirane osobe na konzolu iz varijable boxes[i] koja sadrzi
koordinate detektirane osobe.

# provjera da 1li je prosSlo dovoljno vremena za biljezenje
elapsed_time = time.time() - start_time
if elapsed_time >= interval:
# zapisivanje broja ljudi i trenutnog vremena u .txt datoteku
with open('pedestrian_count.txt', 'a') as f:
f.write(f'Number of people: {num_people} - Time:
{time.ctime()}\n")
start_time = time.time()

# prikaz okvira videa
cv2.imshow( 'People detection', frame)

# prekid prikaza okvira videa
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q'):
break

video_capture.release()
cv2.destroyAllWindows ()

Slika 3.3.1 Biljezenje broja ljudi u datoteku

Varijabla elapsed_time dobiva vrijeme koje je proteklo od pocetka izvrSavanja programa do
trenutka izracunato kao razlika trenutnog vremena i vremena kada je zapocelo biljezenje. U uvjetu
se provjerava je li proteklo vrijeme (elapsed_time) vece ili jednako zadanim intervalom (interval)
za biljezenje. Ako je uvjet ispunjen, izvrsava se sljedeci blok koda. Blok koda unutar prve if petlje
izvrSava zapisivanje broja detektiranih ljudi i trenutnog vremena u tekstualnu datoteku
"pedestrian_count.txt". U tekstualnu datoteku se zapisuje tekst koji sadrzi broj detektiranih ljudi
(num_people) sa trenutnim vremenom. Nakon zapisivanja, azurira se vrijeme pocetka biljezenja

kako bi se zapocelo brojanje vremena od trenutka zapisivanja. Metoda cv2.imshow() se koristi za
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prikazivanje okvira videa sa detekcijom na ekranu. Prvi argument je naslov prozora, a drugi
argument je slika (frame) koja sadrzi iscrtane okvire i tekstove. Na kraju, uvjet if provjerava je li

pritisnuta tipka 'q' na tipkovnici kako bi se prekinuo prikaz okvira videa.
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5. TESTIRANJE SUSTAVA

Nakon programskog rjeSenja povezujemo potrebne komponente sustava. Povezujemo Raspberry

Pi sa kamerom i pokre¢emo sustav. Slika povezanog sustava je prikazana na slici 5.1.

Slika 5.1. Sustav za detekciju

Nakon instalacije svih potrebnih biblioteka pokrece se kod za detekciju ljudi. Kamera prikazuje
sliku u stvarnom vremenu s ozna¢enim detekcijama objekata. Za svaku detekciju moze se vidjeti
pravokutni okvir (boundig box) oko ljudi i broj ljudi koji su detektirani u svakom trenutuku. Broj
detektiranih ljudi u pojedinom trenutku odreden intervalom, a zapisani su u datoteku

pedestrian_count.txt. Rezultati detekcije mogu se vidjeti na slici 5.2. kao i zapis rezultata detekcije
na slici 5.3.
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ENIM

Slika 5.2. Rezultat detekcije

pedestrian_count.txt - Mousepad v oA X

File Edit Search View Document Help
numwci v PCUPLC. <
NMumber of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1
Number of people: 1 - Time: Wed Sep
Number of people: 1 - Time: Wed Sep
Number of people: 1 - Time: Wed Sep
4,
1
1
i
1
1
d,
i B
1
1
1

o ramc . wou JC'J
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep
- Time: Wed Sep

AV . AV.VL VLo

16:16:13 2023
16:16:25 2023
16:16:39 2023
16:16:50 2023
16:17:02 2023
16:17:14 2023
16:17:26 2023
16:17:38 2023
16:17:50 2023
16:18:02 2023
16:18:14 2023
16:18:25 2023
16:18:37 2023
16:18:49 2023
16:19:01 20623
16:19:13 2023
16:19:25 2023
16:19:35 2023
16:19:47 2023
16:19:59 2023
16:20:11 2023
16:20:23 2023
16:20:35 2023

Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people; - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep
Number of people: - Time: Wed Sep

(=20 =2 B2 Je 2 B2 B o) Mo B Y o) Mo M w =) B o B = [l =) B e+ B« I <) B =) i I o2 M =) I o

Slika 5.3. Tekstualna datoteka pedestrian_count sa brojem osoba u odredenom trenutku



6. ANALIZA REZULTATA

U posljednjem dijelu rada, analizirat ¢e se YOLO sustav na nacin da ¢e se izvoditi eksperiment,
kojom se ispituje to¢nost klasifikacije YOLO sustava za detekciju osoba. Na skupu od 10 slika za
koje je poznat broj ljudi na svakoj slici uporediti ¢e se sa brojem koje predvidi sustav. Ispitat ¢e se
rad sustava 1 donijeti zakljucak o toCnosti, preciznosti sustava i ponasanje u razli¢itim scenama i

vremenskim uslovima. Rezultati testiranja su u tablici 6.1.

Slika 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.
Stvarni 4 13 14 6 7 6 11 9 19 7
broj osoba

Detektirani | 4 13 12 6 6 6 11 9 19 6
broj osoba

Tablica 6.1. Rezultati testiranja

Srednja apsolutna pogreska na odabranom skupu slika iznosila je 0.4. Sustav se pokazao na
odabranom skupu slika relativno precizan s nesto ve¢om pogreskom. Na slikama visoke rezolucije
1 u odli¢nim uvjetima je detektirao vec¢inom sve osobe na slici. U narednim primjerima prikazao

bih nekoliko slucajeva iz testnog skupa slika gdje se algoritam nije bas najbolje prikazao.

Slika 6.1. Primjer testiranja YOLO sustava
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U prvom primjeru na slici 6.1. sustav je prepoznao veéinu 0soba, ali u slucaju kada su dvije osobe
jedna iza druge sama detekcija je pomalo izazovna jer sustav nekada ne prepozna osobu iza.

Faktori koji na to mogu uticati su:

e Niska rezolucija slike. Ukoliko je kamera s ograni¢enim senzorom i niske rezolucije,
sustav nece imati dovoljno informacija za preciznu detekciju.

e Veli¢ina grani¢nih okvira. Ako se modeli preklapaju, model moze imati problemas
odredivanjem granica svakog pojedinog objekta.

e Primjena NMS algoritma. Algoritam moze imati poteSkoce kada se objekti preklapaju u

vecoj mjeri.

Slika 6.2. Primjer testiranja YOLO sustava

U drugom primjeru na slici 6.2. u uvjetima slabog osvjetljenja i niske rezolucije, sustav je uspio
detektirati ve¢inu osoba na slici. Medutim, sustav ¢ak i uz smanjene pragove za detekciju nije

uspio prepoznati sve manje objekte na slici.

Na temelju primjera 1 ostalih slika sustav ve¢inom ili detektira sve osobe na slici ili manji broj

ljudi u odnosu na ukupan broj osoba na slici. U odliénim uvjetima, kada je osvjetljenje dobro i
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kada je slika visoke rezolucije u vedini slucajeva ne grijesi. Sustav grijesi kada je potrebno

detektirati manje objekte i kada je slika manje rezolucije.
Rjesenja koja mogu poboljsati samu detekciju:

e Povecanje rezolucije kamere.

e KoriStenjem naprednijih modela. U ovom radu, zbog ogranicenosti sustava, koriStena je
komprimirana verzija YOLOv4 modela, odnosno YOLOv4-tiny model. Novije arhitekture
su optimizirane za slozenije scenarije i uvjete koji ¢e poboljsati tocnost detekcije, ali time
zahtijevaju i bolji racunalni sustav.

e Prilagodba pragova za detekciju. Ukoliko sustav ne detektira odredene objekte,
postavljanjem nizih pragova omogucava se objektu da detektira objekte sa nizom

poudzanosti. Vazno je imati na umu da s time povecava $ansa za lazne detekcije.

Za poboljSanje detekcije moguce je primijeniti razliCite strategije, vazno ih je prilagoditi ovisno o
specificnim uvjetima projekta i prema scenariju upotrebe. Eksperimentiranje s razli¢itim

postavkama i pracenjem performansi sustava kljucno je za postizanje najboljih rezultata.
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7. ZAKLJUCAK

Cilj ovog rada je upoznavanje sa razli¢itim metodama za detekciju objekata u podruéju ra¢unalnog
vida, objasnjavajuc¢i njihove prednosti i nedostatke. Detaljno je opisan rad konvolucijskih
neuronskih mreza te njihova primjena u obradi slike. Kroz razvoj Python koda, demonstrirana je
implementacija sustava za pracenje ljudi koriste¢i YOLO algoritam, te njegova prakti¢na primjena

na Raspberry Pi uredaju.

YOLO algoritam je pokazao to¢nost i brzinu obrade slika, omogucujuci brzo i pouzdano pracenje
osoba ¢ak i u losijim uvjetima. Integracija ovog algoritma s Raspberry Pi platformom pokazala se
iznimno praktiénom, pruzajuéi pristupa¢no i energetski ucinkovito rjeSenje za pracenje i
upravljanje ljudskim prisustvom. Sustav se pokazao iznimno ucinkovitim u prepoznavanju i
pracenju ljudi u stvarnom vremenu, ¢ime je omogucio nadzor i analizu kretanja unutar zatvorenih

prostora.

YOLO sustav pruza snazno rjeSenje za detekciju objekata, ali kako bi se maksimizirala njegova
u¢inkovitost, potrebno je razumjeti njegove mane i primijeniti odgovarajuce strategije za

poboljsanje to¢nosti i osjetljivosti prema specifi¢nim zahtjevima projekta.

Rad je pruzio dublje razumijevanje tehnologije prac¢enja ljudi u zatvorenim prostorima i
potencijalnih primjena ovog sustava u razli¢itim sektorima, ukljucujuéi sigurnost, upravljanje

kapacitetom i analizu kretanja ljudi.
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SAZETAK

Ovaj zavrSni rad istrazuje razvoj i implementaciju udaljenog sustava za pracenje broja ljudi u
zatvorenim prostorima primjenom tehnologije umjetne inteligencije. Temelj rada je koristenje
YOLO algoritma konvolucijske neuronske mreze za preciznu detekciju i pracenje ljudi u stvarnom
vremenu. Rad se takoder bavi usporedbom razli¢itih metoda detekcije, ukljucuju¢i R-CNN

pristupe, kako bi se istaknule prednosti YOLO algoritma.

Osim toga, rad se fokusira na prakticnu primjenu sustava pomocu Raspberry Pi platforme,
pristupa¢nog i energetski ucinkovitog raCunalnog rjeSenja. Razvijen je Python kod za
implementaciju sustava, omogucujuéi udaljeno pracenje ljudi putem Raspberry Pi uredaja.

Kroz ovaj rad, demonstrirano je kako umjetna inteligencija, posebno YOLO algoritam, moze biti
ucinkovito koritena za rjeSavanje stvarnih problema u prac¢enju ljudi u zatvorenim prostorima.
Integracija s Raspberry Pi platformom c¢ini ovaj sustav pristupa¢nim i prakticnim za razliCite

primjene, pridonoseci sigurnosti i u¢inkovitosti u razli¢itim okruzenjima.

Kljuéne rijeci: detekcija objekata, YOLO, Raspberry Pi, konvolucijske neuronske mreze
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ABSTRACT

Remote indoor people counting system using Raspberry Pi and image

processing

This final thesis explores the development and implementation of a remote system for monitoring
the number of people in enclosed spaces using artificial intelligence technology. The foundation
of the work is the utilization of the YOLO convolutional neural network algorithm for precise real-
time detection and tracking of people. The thesis also compares different detection methods,
including R-CNN approaches, to highlight the advantages of the YOLO algorithm.

Furthermore, the thesis focuses on the practical application of the system using the Raspberry Pi
platform, an affordable and energy-efficient computing solution. Python code has been developed

for system implementation, enabling remote monitoring of people through Raspberry Pi devices.

Through this work, it is demonstrated how artificial intelligence, particularly the YOLO algorithm,
can be effectively used to address real-world problems in monitoring people in enclosed spaces.
Integration with the Raspberry Pi platform makes this system accessible and practical for various

applications, contributing to safety and efficiency in different environments.

Keywords: object detection, YOLO, Raspberry Pi, convolutional neural networks
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