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1. UVOD

U posljednjem desetlje¢u svjedocili smo ubrzanom napretku ra¢unalne tehnologije koji je
znacajno utjecao na mnoge industrije, a posebno na automobilsku industriju. Ugradeni racunalni
sustavi u automobilima postali su neizostavan dio modernih vozila, pruzajuéi poboljsano iskustvo
voznje 1 otvaraju¢i prilike brojnim inovacijama. Ocekuje se da ¢e daljnji razvoj racunalne
tehnologije u automobilskoj industriji donijeti jo§ viSe promjena u buducnosti, stvarajuci prometno

okruZenje koje je pametnije, sigurnije 1 odrZivije.

Zadatak ovog diplomskog rada je razviti programsko rjeSenje sustava za prikaz podataka
o profilu vozaca vozila ispred vlastitog vozila zasnovanog na detekciji i prepoznavanju registarskih
tablica vozila. Sustav je raspodijeljen na dvije aplikacije — aplikacija za detekciju registarske
tablice vozila i prepoznavanje znakova na njoj te web aplikacija za prikaz podataka o profilu i
recenziranje vozaca. U svrhu razvoja aplikacije za detektiranje registarske tablice vozila i
prepoznavanje znakova na njoj, testirano je vise postojecih algoritama za detekciju objekata i
algoritama za prepoznavanje znakova, te su odabrani najprikladniji. Web aplikacija pruza osnovne
pozadinske funkcionalnosti i funkcionalnosti za prikaz podataka o profilu i recenziranje vozaca.
Web aplikacija je povezana s prethodno spomenutom aplikacijom za detektiranje registarske

tablice i prepoznavanje znakova na njoj te zajedno €ine cjelokupan sustav.

Ovaj diplomski rad sastoji se od Sest poglavlja. U drugom poglavlju opisano je nekoliko
primjena i nekoliko postojecih rjeSenja za detekciju registarske tablice vozila i prepoznavanje
znakova na njoj. Trece poglavlje opisuje razvoj modela za detekciju registarske tablice vozila.
Ukljuéuje upotrebu YOLO (engl. You Only Look Once) algoritma za detekciju objekata i proces
vlastitog treniranja i testiranja YOLO modela te odabir najprikladnijeg za ovaj slucaj upotrebe.
Cetvrto poglavlje fokusira se na odabir i podesavanje algoritma za prepoznavanje znakova na
detektiranim registarskim tablicama vozila. Ovdje ¢e se implementirati i testirati algoritmi
otvorenog koda za prepoznavanje znakova. Peto poglavlje opisuje razvoj web aplikacije koja
omogucuje prikaz podataka 0 profilu i recenziranje vozaca ispred vlastitog vozila, njezinu
implementaciju na javni web server i testiranje njezinih funkcionalnosti. U zakljucku ¢e biti sazeti

glavni rezultati i predstavljene moguénosti za daljnji razvoj 1 poboljSanje razvijenih rjeSenja.



2. PROBLEM DETEKCIJE REGISTARSKE TABLICE VOZILA |
PREPOZNAVANJA ZNAKOVA NA NJOJ

Detekcija registarske tablice vozila i prepoznavanje znakova na njoj omogucuje
jednostavnije i sigurnije upravljanje prometom. Jedna od poznatijih primjena je automatizirani
sustav za naplatu cestarine, Sto rezultira kracim ¢ekanjem i manjim guzvama na naplatnim
postajama. Takoder, ova tehnologija se koristi u sustavima prac¢enja i upravljanja parkiralistima.
Osim toga, prepoznavanje znakova na registarskim tablicama vozila ima primjene u provodenju
zakona, primjerice za pracenje ukradenih vozila ili identifikaciju vozila koja su ukljucena u

prometne prekrsaje.

Proces prepoznavanja znakova na registarskoj tablici vozila sastoji se od nekoliko kljuénih
zadataka. Prvi korak je detekcija registarske tablice vozila, §to podrazumijeva automatsko
pronalazenje 1 oznaCavanje tablice na slici, svakoj pojedinacnoj slici videozapisa ili svakoj
pojedinacnoj slici snimke u stvarnom vremenu. Detekcija registarske tablice vozila moze se
ostvariti koristenjem klasi¢nih tehnika i algoritama racunalnog vida ili strojnog ucenja. Nakon
uspjesne detekcije, slijedi zadatak prepoznavanja znakova na registarskoj tablici vozila. Algoritmi
koji obavljaju ovaj posao najées$ce su zasnovani na konvolucijskim neuronskim mrezama (engl.
Convolutional Neural Network, CNN) i rekurentnim neuronskim mrezama (engl. Reccurent
Neural Network, RNN).

2.1. Postojeca rjeSenja za detekciju registarske tablice vozila i prepoznavanje

znakova na njoj

U nastavku je prikazan kratak pregled nekoliko najnovijih znanstvenih radova koji se bave
detekcijom registarske tablice vozila i prepoznavanjem teksta na njoj. Neki od postojeéih problema
pri detekciji registarske tablice vozila uklju¢uju nizak odziv na rubnim dijelovima slike, poteskoce
pri lo§im vremenskim uvjetima i s nedostatkom prirodnog dnevnog osvijetljenja, prilagodbu na
razli¢ite formate registarskih tablica koje se koriste u razli¢itim drzavama te razlicite fizicke oblike

registarskih tablica na razli¢itim vozilima.

U radu [1] predstavlja se rjeSenje za prepoznavanje multinacionalnih tablica vozila.
Automatski sustav prepoznavanja je dizajniran da bude primjenjiv na multinacionalne tablice

vozila s rasporedom znakova u jednom ili vise redova, bez zahtjeva za promjenama u algoritmima.



Pristup segmentaciji znakova i prepoznavanju znakova tretira se kao jedinstveni problem
prepoznavanja objekata. Sustav se sastoji od tri glavne faze: detekcija registarske tablice,
jedinstveno prepoznavanje znakova i detekcija rasporeda multinacionalnih registarskih tablica.
Prva faza, detekcija registarske tablice, koristi arhitekturu mreze YOLOvV3 za detekciju registarske
tablice. Druga faza, jedinstveno prepoznavanje znakova, koristi YOLOv3-Spatial Pyramid
Pooling (YOLOvV3-SPP) arhitekturu za prepoznavanje znakova na lokaliziranoj registarskoj
tablici. Ovdje se znakovi tretiraju kao objekti, Sto omogucuje objedinjavanje koraka segmentacije
1 prepoznavanja znakova u jednu fazu. Treca faza, detekcija rasporeda multinacionalnih
registarskih tablica, razvija univerzalni algoritam za odredivanje ispravnog redoslijeda redova
znakova na multinacionalnim registarskim tablicama koje sadrze vise od jednog retka znakova.
RjeSenje je testirano na skupovima podataka koji sadrze tablice vozila iz Juzne Koreje [2]
(KarPlate database), Tajvana [3] (AOLP database), Sjedinjenih Americ¢kih Drzava [4] (Caltech
Cars (Rear) 1999 database), Grcke [5] (MediaLab LPR database) i Hrvatske [6] (University of
Zagreb database), koriste¢i osobno racunalo koje sadrzi Intel Core 17-4770, NVIDIA Titan X
Pascal i 24GB RAM-a. Predlozeno rjeSenje daje bolje rezultate to¢nosti pri procesu detekcije
registarske tablice i prepoznavanja znakova na njoj u odnosu na OpenALPR [7], Sighthound [8],
BRNNSs [9], YOLOv2 + WPOD-Net [10] i YOLOvV2 + CR-Net [11]. Najvecu to¢nost ima za AOLP
skup podataka [3] koja iznosi 99.51%, a najmanju za MedialLab skup podataka [5] koja iznosi
96.98%. Uz ranije navedenu konfiguraciju, prosje¢no vrijeme izvrSavanja za prepoznavanje jedne
registarske tablice iznosi 63.62 ms, za dvije registarske tablice na istoj slici 78.39 ms, a za tri
registarske tablice na istoj slici 93.10 ms. Medu nedostacima predlozenog rjeSenja spominju se
moguci problemi s novim rasporedima tablica vozila i potreba za poboljSanjem vremena izvodenja
sustava. Takoder se navodi potreba za ruénim oznacavanjem javno dostupnih skupova podataka
koji nemaju prethodno dostupne grani¢ne okvire. Istice se mogucnost daljnjeg poboljSanja

vremena izvodenja sustava kroz implementaciju u C++ programski jezik i integraciju viSenitnosti.

U sklopu istrazivanja [12] predstavljen je sustav za detekciju i prepoznavanje registarskih
tablica vozila koji se temelji na poboljsanom YOLOvSm algoritmu [13] i mrezi za prepoznavanje
registarskih oznaka koju je razvila Nvidia [14] (engl. License Plate Recognition Network,
LPRNet). Poboljsanje izvornog YOLOv5m algoritma izvrseno je na nekoliko nacina. Prvo, dubina
1 Sirina mreZze su povecane kako bi se postigla veéa preciznost detekcije. Povecana dubina

omogucuje bolje modeliranje znacajki, dok veca Sirina omogucuje modelu da nauci slozenije

3



obrasce 1 detalje. Drugo, primijenjena je Mosaic metoda za pobolj$anje podudaranja izmedu
referentnih okvira i ciljnih objekata, Sto rezultira generiranjem dodatnih podataka za trening i
poboljsanom robusnos¢u mreze. Tre¢e, metoda potiskivanja nemaksimuma (engl. Non-Maximum
Suppression, NMS) je poboljsana primjenom gubitka udaljenosti presjeka preko unije (engl.
Distance Intersection over Union, DIOU), koji uzima u obzir geometrijske informacije i
poboljsava postprocesiranje rezultata detekcije. Naposljetku, primijenjen je poboljsani postupak
odabira referentnih okvira (engl. anchor box) koriste¢i K-means++ algoritam za bolje grupiranje i
odabir referentnih okvira koji bolje odgovaraju oblicima ciljnih objekata. Uz to, LPRNet koristi
CNN s malim brojem parametara koja omogucava prepoznavanje znakova registarske tablice bez
segmentacije znakova. Evaluacija rjeSenja provedena je na Chinese City Parking Dataset skupu
podataka s otvorenim pristupom [15] koji sadrzi oko 250.000 slika tablica vozila. Testiranje je
obuhvatilo razliite slozene uvjete poput razlicitih osvjetljenja, kutova snimanja i vremenskih
uvjeta. Kao eksperimentalna konfiguracija, koriSteni su Intel CPU R Core i7-10875h @
2.60GHzx8, GeForce GTX 3060, 12GB memorije i 16GB RAM-a. PredloZeno pobolj$ano rjesenje
za prepoznavanje registarskih tablica vozila ima veliku brzinu rada, sto omogucava rad u stvarnom
vremenu. LPRNet mreza pruza dobru robusnost i prilagodljivost u slozenim okruzenjima.
Nadmasuje YOLOvV3-LPRNet, YOLOvV4-LPRNet i YOLOvV5s-LPRNet modele, pri ¢emu
ostvaruje F1 mjeru u rasponu od 0.9734 do 0.9985 i brzinu izvodenja mjerenu brojem obradenih
slicica u sekundi (engl. frames per second, FPS) u rasponu od 31 FPS do 42 FPS, ovisno o
vremenskim uvjetima, uvjetima osvjetljenja i kutova snimanja. Medutim, treba napomenuti da je
sustav testiran samo na skupu podataka koji sadrzi tablice vozila jedne drzave, Sto moze ograniciti

njegovu primjenu u multinacionalnim scenarijima.

U znanstvenom radu [16] proucava se detekcija i prepoznavanje nagnutih Kkineskih
registarskih tablica u realnim okruZenjima. PredlaZe se robusna metoda koja omogucava detekciju
i ispravljanje izobli¢enih slika registarskih tablica, te njihovo prepoznavanje kako bi se postigao
konacni rezultat. Metoda ukljucuje tri kljuéna modula: detekcija vozila, detekcija registarske
tablica vozila i prepoznavanje znakova detektirane registarske tablice vozila. Za detekciju vozila
koristi se algoritam EfficientDet [17]. Ovaj algoritam je odabran jer ima visoku preciznost
detekcije, brzu obradu i niske ra¢unalne zahtjeve. Ovdje se koristi izvorni EfficientDet model bez
modifikacija. Za detekciju registarske tablice koristi se mrezna struktura LPD (engl. License Plate

Detection) za ispravljanje distorzije registarske tablice. Ova mreza uci detektirati registarske
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tablice u prirodnim scenama s razli¢itim stupnjevima distorzije i ispravlja ih u pravokutni oblik
slican pogledu sprijeda. Za prepoznavanje znakova detektirane registarske tablice koristi se
kombinacija triju nivoa mreznog okvira. Prvo se koristi CNN za izvlaCenje znacajki slika
registarskih tablica vozila. Zatim se Koristi Bi-directional long short-term memory (BiLSTM) za
modeliranje sekvence znakova. Na kraju se koristi metoda predikcije, ukljuc¢ujuéi i Connectionist
temporal classification (CTC) za dekodiranje i predvidanje konacnih rezultata. Za potrebe
istrazivanja, koristen je CCPD skup podataka [15] koji sadrzi viSe od 250 tisuca jedinstvenih slika
registarskih plocica kineskih vozila, uz detaljne oznake. Eksperimenti su provedeni koriste¢i Intel
Xeon E5-2680v4 procesor i Nvidia Tesla K80x8 graficku karticu. Rezultati eksperimenata
pokazuju da predloZena metoda brzo 1 tocno otkriva te identificira nagnute 1 iskrivljene registarske
tablice vozila. U usporedbi s postoje¢im metodama, ova metoda pokazuje zna¢ajno poboljSanje u
izvedbi prepoznavanja registarskih tablica vozila. Navedeni rezultati testiranja su tocnost
prepoznavanja 98.9% 1 vrijeme izvrSavanja 53 ms. lako je ova metoda uspjeSna u prepoznavanju
kineskih registarskih tablica, vazno je napomenuti da se moze suociti s izazovima kod registarskih
tablica vozila s drugaéijim rasporedom i multinacionalnim registarskim tablicama vozila. Nadalje,
postoje mogucnosti istrazivanja nove arhitekture neuronske mreze kako bi se optimizirala brzina

otkrivanja vozila.

Postoje jo§ mnoga rjeSenja za dani problem, a viSe detalja o njima moze se naci u [18]-
[22]. Cilj svih iznad opisanih rjeSenja je bio prilagoditi tada najnaprednije tehnologije slucaju
detekcije 1 prepoznavanja registarskih tablica vozila 1 time ostvariti vecu brzinu izvodenja i
kvalitetnije rezultate. Unato¢ ostvarenim visokim performansama i kvaliteti rezultata, buduci
razvoj tehnologije ¢e uvijek omogucavati izradu novih rjeSenja koja ¢e nadmasiti trenutna.
Takoder, zbog znacajnih varijacija multinacionalnih registarskih tablica vozila, za rjeSenja ¢iji su
modeli prilagodeni samo registarskim tablicama vozila jedne drZzave ocekivan je pad kvalitete
rezultata detekcije 1 prepoznavanja multinacionalnih registarskih tablica vozila. Povecanje skupa
podataka za trening modela je jos jedan od nac¢ina kojim se uvijek moze unaprijediti svako rjeSenje
za detekciju i prepoznavanje registarskih tablica vozila. Za razliku od navedenih rjeSenja u kojima
su spomenuti, ali ne i ukljuceni, konkretni slu¢ajevi upotrebe zbog kojih se nastoji poboljsati
performanse detekcije i prepoznavanja registarskih tablica vozila, u sklopu ovog rada ¢e se osim
toga razviti i web aplikacija za prikaz podataka o profilu i recenziranje vozaca ispred vlastitog

vozila.



3. RAZVOJ MODELA ZA DETEKCIJU REGISTARSKIH TABLICA
VOZILA

Prvi korak za ostvarenje sustava za prikaz podataka o profilu vozaca vozila ispred vlastitog
vozila zasnovanog na detekciji i prepoznavanju registarskih tablica vozila, je vlastiti razvoj modela
za detekciju registarskih tablica vozila. 1z prvog znanstvenog rada opisanog u prethodnom
poglavlju [1] vidljivo je da YOLOv3 algoritam pri zadatku detekcije registarske tablice vozila
nadmasuje po performansama i brzini izvodenja komercijalne proizvode OpenALPR [7] i
Slighthound [8]. Nadalje, u znanstvenom istrazivanju [23] YOLOvV4 algoritam ostvaruje najbolji
rezultat srednje prosje¢ne preciznosti (mAP) 98.19% te najbolji rezultat F1 mjere 96% u odnosu
na algoritme Faster Region-based-CNN (R-CNN) [24] i Single Shot Detector (SSD) [25] pri
zadatku detekcije regije interesa vozila kako bi se naknadno prepoznao tip vozila. SSD algoritam
nadmasuje YOLOV4 algoritam u brzini izvodenja pri cemu YOLOv4 ima moguénost obrade 82.1
FPS-a, a SSD 105.14 FPS-a na istoj hardverskoj konfiguraciji. Na slici 3.1. prikazan je dijagram

izvedbi modela dubokog uc¢enja spomenutog znanstvenog istrazivanja [23].
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Slika 3.1. Dijagram izvedbi modela dubokog ucenja [23]

Konaéno, u znanstvenom radu [26] prema kojem je implementiran YOLOV7 algoritam
testirane su i usporedene verzije YOLO algoritma YOLOVS [13], Scaled-YOLOvV4 [27], YOLOX
[28], PPYOLOE [29], YOLOR [30] i YOLOv7 [26] za detekciju objekata MSCOCO skupa



podataka [31]. Na slici 3.2. vidljivo je da YOLOv7 algoritam u kompleksnijim izvedbama
nadmasuje sve ostale prema myjeri prosjecne preciznosti detekcije objekata, a u slucaju usporedbe
rezultata prosjecne preciznosti detekcije objekata neke od izvedbi YOLOvV7 algoritma i neke od
izvedbi drugih YOLO algoritama, vidljivo je da izvedba YOLOvV7 algoritma ostvaruje znacajno

brze izvodenje.
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Slika 3.2. Dijagram usporedbe izvedbi vise YOLO algoritama testiranih na MS COCO skupu
podataka [26]

Sudedi prema rezultatima prethodno navedenih istrazivanja, za razvoj vlastitog modela za
detekciju registarskih tablica vozila bit ¢e odabrana jedna od podverzija YOLOV7 ili YOLOV5

algoritama nakon vlastitog treniranja, implementacije, testiranja i usporedbe.

3.1. YOLO algoritam za detekciju objekata

YOLO je trenutno smatran najnaprednijim algoritmom za detekciju objekata. Odlikuju ga
velika brzina izvodenja i preciznost u ¢emu nadmasuje ostale popularne algoritme za detekciju

objekata R-CNN [32], Fast R-CNN [33], Faster R-CNN [24] i SDD [25]. Prva verzija YOLO



algoritma (YOLOvV1) predstavljena je 2016. godine, a danas je njegova najnovija verzija u
podrucju racunalnog vida standard za detekciju objekata. Autori prve verzije YOLO algoritma
(YOLOVv1) problem detekcije objekta postavljaju kao problem regresije umjesto klasifikacije, tako
da prostorno odvajaju grani¢ne okvire (engl. bounding boxes) koji oznacavaju detektirani objekt i
pridruzuju pouzdanost svakom detektiranom objektu koriste¢i samo jednu CNN, po ¢emu je

algoritam dobio naziv [34].

Nadalje, prema podru¢ju umjetne inteligencije, YOLO algoritam moze se promatrati kao
kombinacija nadziranog dubokog uc¢enja (metoda regresije + CNN), racunalnog vida i prikupljanja
te analize podataka. Ove kategorizacije medusobno imaju preklapanja, a detaljnije o tome kako se

ona reflektiraju u YOLO algoritmu bit ¢e rije¢i u nastavku.

3.1.1. Klasifikacija i regresija kao metode nadziranog dubokog ucenja
Klasifikacija se odnosi na postupak predvidanja diskretnih klasa na temelju ulaznih
podataka, koji se temelji na statistickim i vjerojatnosnim metodama [35]. U Klasifikaciji, model bi
zavrSavao S izlaznim vektorom Kkoji predstavlja vjerojatnosti razli¢itih klasa. Primjerice ukoliko se
radi o problemu klasifikacije slike gdje se Zeli odluciti nalazi li se na slici Covjek ili pas, idealni
izlaz modela je 'Covjek = 1, Pas = 0' ukoliko se na slici nalazi ¢ovjek, a 'Covjek = 0, Pas = I'

ukoliko se na slici nalazi pas.

Regresija se odnosi na postupak predvidanja kontinuiranih izlaznih vrijednosti na temelju
ulaznih podataka. Opcenito, regresija se temelji na statistickim modelima i matemati¢kim
tehnikama koje pokusavaju pronaci najbolju funkcionalnu vezu izmedu ulaznih i izlaznih varijabli.
Primjerice linearna regresija koristi linearnu funkciju za modeliranje veze izmedu ulaznih i
izlaznih podataka. Cilj je minimizirati razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti [35]. Kada
primijenimo regresiju na problem detekcije objekta, model ¢e kao izlaz davati kontinuiranu
vrijednost, odnosno izlaz ¢e biti izlazni vektori detektiranih objekata, od kojih svaki sadrzi
pouzdanost grani¢nog okvira, vrijednosti pozicije i veli¢ine grani¢nog okvira tog objekta i

vjerojatnosti svih klasa koje model moze detektirati [34].

3.1.2. Arhitektura YOLOV1 algoritma

YOLOV1 arhitektura se sastoji od 24 konvolucijska sloja, nakon kojih slijede 2 potpuno

povezana sloja [34] (slika 3.3.).
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Slika 3.3. Arhitektura originalnog YOLO modela [34]

Opcenito, neuronska mreza je metoda u podrucju umjetne inteligencije koja poducava
raCunala obradi podataka na nacin koji je inspiriran ljudskim mozgom. To je vrsta postupka
strojnog ucenja, nazvana duboko ucenje, koja koristi medusobno povezane ¢vorove ili neurone u
slojevitoj strukturi koja podsje¢a na ljudski mozak. Stvara adaptivni sustav koji racunala koriste
za ucenje iz ulaznih podataka, vlastitih pogreSaka i1 neprekidnog poboljSanja. Neuronske mreze
imaju nekoliko skrivenih slojeva s milijunima umjetnih medusobno povezanih neurona (¢vorova).
Vrijednost nazvana tezina predstavlja veze izmedu jednog ¢vora nekog sloja i drugog ¢vora
sljedeceg sloja. Tezina je pozitivan broj ako jedan ¢vor potic¢e drugi, ili negativan ako jedan ¢vor

suzbija drugi. Cvorovi s ve¢im vrijednostima tezine imaju veci utjecaj na ostale ¢vorove.

CNN su vrsta neuronskih mreza koje se koriste za obradu 1 analizu slika. Inspirirane su na¢inom
na koji funkcionira ljudski vid, odnosno na¢inom na koji na§ mozak obraduje vizualne informacije.
CNN koristi slojeve filtara za izdvajanje znacajki iz slika. Ovi slojevi obavljaju operaciju
konvolucije na slici kako bi detektirali razne vizualne obrasce i znacajke poput rubova, uglova i
tekstura, te na viSoj razini veli¢ine, izgleda i okruzenja objekata. Broj filtera u svakom
konvolucijskom sloju odreduje broj znacajki koje se mogu detektirati. Tada se dobiva aktivacijska
mapa koja prikazuje prisutnost odredenih znacajki. Na kraju CNN-a koriste se potpuno povezani
slojevi koji su sli¢ni tradicionalnim neuronskim mrezama i koriste se za donosenje kona¢ne odluke
na temelju izdvojenih znacajki [36]. U slu¢aju YOLO arhitekture, potpuno povezani slojevi na

kraju mreZe uzimaju izlaz iz prethodnih konvolucijskih slojeva i predvidaju pouzdanosti grani¢nih



okvira, vrijednosti pozicije i veli¢ine grani¢nih okvira i vjerojatnosti svih klasa koje model moze
detektirati [34].

3.1.3. Opéeniti postupak treniranja YOLO modela

Prije zapocinjanja postupka treniranja, potrebno je pripremiti ulazne podatke, odnosno
ru¢no oznaciti grani¢ne okvire za proizvoljne objekte na dovoljno velikom skupu slika. YOLO
algoritam za raspoznavanje pozicije i veli¢ine grani¢nog okvira koristi X 1 y vrijednosti centra
grani¢nog okvira i Sirinu te visinu grani¢nog okvira normalizirane na raspon od 0 do 1 u odnosu
na izvornu Sirinu i visinu slike, odnosno $irinu i visinu slike prije skaliranja na odredenu rezoluciju
(prema zadanom 448x448 piksela za YOLOvV1) koje YOLO algoritam provodi kao dio postupka
treniranja (slika 3.4.) [37].

X koordinata té 737825
Y koordinat :
Sirina: 0.30

X koordinata sredista: 0.496347
Y koordinata sredista: 0.639325
Sirina: 0.810877 -
Visina: 0.721350

.

(¢

Slika 3.4. Anotacija granicnog okvira u YOLO formatu [37]

Prvi korak postupka treniranja je propagacija unaprijed. Prethodno ru¢no oznacene slike se
skaliraju na odredenu rezoluciju (prema zadanom 448x448 piksela za YOLOV1) i prosljeduju
slojevima konvolucije kako bi se izvrsilo predvidanje, odnosno detekcija Zeljenih objekata. Nakon
propagacije unaprijed, izraCunava se gubitak (eng. 10sS) koji se izracunava na temelju preklapanja

predikcija sa stvarnim oznakama objekata. Gubitak se propagira unatrag kroz neuronsku mrezu
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kako bi

se azurirale tezine veza. Ovaj postupak se ponavlja za sve slike u danom skupu podataka.

Nadalje, sve zajedno se ponavlja kroz vise epoha (eng. epochs) kako bi se poboljsala kvaliteta
detekcije [34].

3.1.4. Opdeniti postupak predvidanja na temelju YOLO modela

Algoritam prima ulaznu sliku i mijenja joj rezoluciju u onu koja je definirana prilikom

treniranja modela. Ulazna slika se dijeli na mrezu pravokutnih celija i svaka celija u mrezi

odgovo

rna je za detekciju objekata koji se nalaze unutar nje, odnosno svakoj ¢eliji ¢e za svaki

detektirani objekt biti pridruzen vektor detekcije objekta (3-1).

gdje je:

(3-1)

C — pouzdanost grani¢nog okvira, odnosno procjena koliko je model siguran u svoje
predikcije grani¢nih okvira
B, — normalizirana x-koordinata centra grani¢nog okvira objekta u odnosu na §irinu ¢elije
o Primjerice ako je Sirina Celije 100 piksela, a centar grani¢nog okvira objekta je na
udaljenosti 20 piksela od lijeve rubne tocke celije, tada ¢e se x-koordinata
normalizirati kao 0.2 (20/100).
B, —normalizirana y-koordinata centra grani¢nog okvira objekta u odnosu na visinu éelije
B,, —normalizirana Sirina detektiranog grani¢nog okvira objekta u odnosu na ukupnu Sirinu
slike
o Primjerice ako je $irina slike 800 piksela, a Sirina grani¢nog okvira je 100 piksela,
tada ¢e se Sirina normalizirati kao 0.125 (100/800).
B, — normalizirana visina detektiranog grani¢nog okvira objekta u odnosu na ukupnu
visinu slike

P, — vjerojatnosti pripadnosti objekta razli¢itim klasama modela (1,..., n)
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To omogucava detaljno odredivanje polozaja objekta i ucinkovito izvrSavanje YOLO
algoritma. Umjesto da obradi svaki piksel slike zasebno, mreza podijeljena na ¢elije smanjuje broj

obrada koje je potrebno provesti [34].

Pouzdanost u kontekstu detekcije objekata oznacava procjenu koliko je model siguran u svoje
predikcije grani¢nih okvira. Tijekom treniranja, za vrijednost pouzdanosti, ratuna se mjera
presjeka preko unije (engl. Intersection over Union, loU) kao omjer presjeka i unije povrsine

detektiranog grani¢nog okvira i povrsine stvarnog grani¢nog okvira (3-2).

ANB
lIoU = OB (3-2)

gdje je:

e A -povrsina detektiranog grani¢nog okvira

e B - povrsina stvarnog (ru¢no oznacenog) grani¢nog okvira (engl. ground truth)

Pouzdanost takoder sudjeluje u procesu propagacije gubitka (engl. l0ss) unatrag kroz mrezu.
To omoguc¢ava CNN-u modela da na izlazu vrati pouzdanost predikcije grani¢nog okvira kao
vrijednost vektora detekcije objekta. Ovo je nuzno jer, kada se radi predikcija pomoéu prethodno
treniranog modela, nisu dostupni stvarni grani¢ni okviri pa se stoga ne moze racunati loU, a prema

tome ni pouzdanost.

Algoritam prilikom predvidanja koristi prag pouzdanosti (engl. confidence threshold), ¢ija
zadana vrijednost iznosi 0.5, a moguce ju je proizvoljno izmijeniti. U slu¢aju da neke detekcije

imaju iznos pouzdanosti manji od odredenog praga, bit ¢e odbacene.

Vjerojatnosti P, da detektirani objekti pripadaju odredenoj klasi oznacava mjeru sigurnosti u
vezi s prisutnoS¢u odredenog objekta unutar granicnog okvira. Algoritam odreduje takvu
vjerojatnost na temelju faktora kao $to su veli¢ina objekta, njegov izgled 1 okruZenje koje model

nauci iz skupa podataka tijekom treniranja.

Slika 3.5. prikazuje detektirane objekte i vektore detektiranih objekata koji su pridruzeni
¢elijama odgovornim za detekciju. U ovom primjeru je mreza celija veli¢ine 4x4X7, a U

originalnom YOLO algoritmu je veli¢ine 7x7x30 (3-3).

SxSx(B*V+P), (3-3)
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gdje je:

e SXS —mreza Celija

e B - broj mogucih detekcija pojedine celije

e V —dio vektora detekcije objekta koji uvijek sadrzi istu koli¢inu elemenata

e P — dio vektora detekcije objekta koji sadrzi vjerojatnosti pripadnosti objekta razli¢itim

klasama modela

Dakle, za model koji je predstavljen u radu originalnog YOLO algoritma, SxS je 7x7, B je 2,
Vje5(C, By, By, B, By), aP je 20 jer se trenirao model za 20 klasa objekata [34].

Slika 3.5. Detektirani objekti i vektori detektiranih objekata koji su pridruzeni éelijama

odgovornim za detekciju [38]

Kao S§to je vidljivo sa slike 3.5., detektirani objekt 'pas' i detektirani objekt '¢ovjek' se
protezu kroz vise ¢elija. U ovom slucaju, svaka celija daje svoje predikcije na temelju dijela
objekta koji se nalazi unutar nje. Medutim, nakon sto se filtriraju detekcije vise ¢elija tog objekta

pomocu metode potiskivanja nemaksimuma (engl. Non Maximum Supression, NMS) ostaje samo
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jedna detekcija celije koja od ponudenih ima najveéu pouzdanost i najbolje smjesten centar

grani¢nog okvira objekta [38].

3.1.5. Metoda potiskivanja nemaksimuma

U slucaju slike koja sadrzi objekte koji se protezu kroz vise ¢elija, YOLO algoritam ¢e
vratiti rezultat vise grani¢nih okvira za svaki od objekata. Cilj je ostaviti samo jedan grani¢ni okvir
s najvecom pouzdanosc¢u za svaki pojedinacni objekt. To bi se moglo uciniti filtriranjem prema
najveéem iznosu pouzdanosti svake klase, ali ukoliko se na slici nalazi vise objekata iste klase koji
se protezu kroz vise ¢elija, rezultat ¢e biti samo jedan grani¢ni okvir ukupno. Razlog tomu je $to
je moguce raspoznati samo pojedina¢nu klasu, ali ne i svaki pojedinacni objekt te klase. Slika 3.6.

prikazuje dva objekta klase prometni znak i rezultat 5 grani¢nih okvira YOLO algoritma.

0.85.

Slika 3.6. Granicni okviri prije primjene metode potiskivanja nemaksimuma [38]

U ovom slucaju koristi se metoda NMS, kako bi se zadrzao po jedan grani¢ni okvir s
najve¢om pouzdano$¢u za svaki pojedinacni objekt neke klase. Detekcije se sortiraju prema
vrijednosti pouzdanosti. Nakon sortiranja, NMS metoda prolazi kroz sve detekcije od najvise
pouzdanih prema manje pouzdanim. Za svaku detekciju, provjerava se preklapanje te detekcije s
nekom drugom detekcijom koja ima vecu pouzdanost pomoc¢u mjere 10U kao omjer presjeka i

unije povrsina detektiranih grani¢nih okvira. AKko se grani¢ni okviri detekcija preklapaju vise nego
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§to je definirano pragom preklopa (engl. overlap threshold), manje pouzdana detekcija se
odbacuje. Ako se ne preklapaju dovoljno, obje detekcije se zadrzavaju. Zadana vrijednost praga
preklopa iznosi 0.5, a moguce ju je proizvoljno izmijeniti. Rezultat primjene NMS metode na
rezultate grani¢ih okvira YOLO algoritma sa slike 3.6. vidljiv je na slici 3.7. [34].

0.85,

Slika 3.7. Granicni okviri nakon primjene metode potiskivanja nemaksimuma [38]

3.1.6. Metoda sidrenih okvira

Sidreni okvir (engl. anchor box) moze se opisati kao nadskup (referenca) grani¢nih okvira
koje generiraju ¢elije u mrezi. Sidreni okviri daju smjernice o pribliznoj poziciji objekata i o tome
kako predvidati veli¢inu i oblik grani¢nih okvira oko objekata. Tijekom postupka treniranja, model
prilagodava parametre sidrenih okvira kako bi Sto bolje odgovarali stvarnim oblicima objekata u
skupu slika za treniranje. Samo mrezne celije kroz koje prolazi sidreni okvir su odgovorne za
kori$tenje tog sidrenog okvira u postupku detekcije objekata. Ostale ¢elije u mrezi ne koriste taj

sidreni okvir za svoje predikcije.

Pregledavanje skupa podataka koji ¢e se koristiti za treniranje moze pomo¢i u
razumijevanju razlicitih veli¢ina, oblika i pozicija objekata prisutnih na slikama. Ovo moze pruziti
smijernice pri odabiru odgovaraju¢ih sidrenih okvira. Prirodno je da neuronske mreze bolje

predvidaju mala odstupanja od velikih odstupanja te stoga, sto se bolje odaberu sidreni okviri,
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manje "posla" ¢e obaviti neuronska mreza, a rezultati predikcije ¢e biti bolji. Ako korisnik ne
postavi ru¢no sidrene okvire, originalni YOLO algoritam ih nece automatski postaviti tijekom
treniranja. Moguca su i detaljnija podesavanja poput granica koje odreduje da objekt ne smije biti
toliko puta manji ili ve¢i [39], [40]. Izvorni YOLO algoritam ne koristi ovu metodu, odnosno
uvedena je tek u verziji YOLOV2.

3.1.7. Opéeniti postupak testiranja YOLO modela

Postupak testiranja YOLO modela provodi predvidanje nad zadanim ulaznim skupom slika
te vlastite rezultate detekcije usporeduje s prethodno ru¢no oznacenim. Performanse modela se
o¢ituju kroz sljedeée metrike: preciznost, odziv, mAP@0.5 i mAP@0.5:.95. U kontekstu testiranja
takoder se koristi mjera loU (3-2) [41].

Preciznost mjeri udio ispravnih detekcija modela medu svim detekcijama modela (3-4).
Ispravne detekcije su detekcije ¢iji je IoU veci od 0.5. Vrijednost 1 preciznosti oznacava da su sve
detekcije modela ispravne, a vrijednost manja od 1 oznacava da neke detekcije modela nisu

ispravne.

Odziv mjeri udio ispravnih detekcija modela medu svim moguéim ispravnim detekcijama
(3-5). Ispravne detekcije su detekcije ¢iji je IoU veci od 0.5. Vrijednost 1 odziva oznacava da su
svi ru¢no oznaceni granicni okviri pronadeni detekcijom modela, a vrijednost manja od 1 oznacava

da neki od ru¢no oznacéenih grani¢nih okvira nisu detektirani modelom.

F1 mjera (engl. F1 score) je metrika koja se koristi za procjenu ravnoteze izmedu
preciznosti i odziva. F1 mjera je harmonijska sredina (geometrijska sredina) preciznosti i odziva
(3-6).

. TP
pT'BClZTlOSt = ,
TP+FP (3_4)
. TP

odziv = ,
TP+FN (3_5)
Fl =2 preciznostxodziv a6
B preciznost+odziv’ (3-6)

gdje je:
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e TP —true positive, detekcije koje je model proglasio objektom, a one to jesu,
e FP —false positive, detekcije koje je model proglasio objektom, a one to nisu,
e FN —false negative, detekcije koje model nije proglasio objektom, a one to jesu,

e TN —true negative, detekcije koje model nije proglasio objektom, a one to nisu.

mAP@0.5 oznacava prosjeénu vrijednost svih prosjec¢nih preciznosti (engl. average precision,
AP) pojedinih klasa. Za svaku klasu objekta izraCunava se AP, §to je povrSina ispod krivulje

preciznost-odziv (engl. precision-recall curve) (3-7).

AP = fol p(r)dr, (3-7)
gdje je:

e AP — prosjecna preciznost
e p(r) — preciznost u ovisnosti o odzivu pri odredenom pragu

e dr —inkrement odziva

U obzir se uzimaju samo detekcije s loU iznad 0.5. Na x-osi krivulje nalaze se odzivi, a na y-
osi preciznosti. Krivulja pokazuje kako se preciznost mijenja s odzivom pri razli€itim pragovima

loU (slika 3.8.). Koriste se pragovi IoU koji se kre¢u iznad 0.5, na primjer 0.55, 0.6, 0.65, itd.

— 0.764 mAP@0.5

0.8

0.6

Preciznost

0.4

02

0.0 —
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Odziv

Slika 3.8. Primjer krivulje preciznost-odziv
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mAP@0.5:.95 oznacava prosjecnu vrijednost svih prosjecnih preciznosti (AP) pojedinih
klasa, uz dodatak u odnosu na mAP@0.5, u obzir se uzima vise skupina detekcija s loU od iznad
0.5 do iznad 0.95 s korakom 0.05. Dakle, za svaku skupinu ¢e se izracunavati AP, §to znaci da ¢e

svaka klasa imati vise AP vrijednosti.

3.1.8. Nedostaci izvornog YOLO algoritma i kako su suvremene verzije

unaprijedene

YOLOvV1 donio je znaéajne inovacije, ali imao je i odredene nedostatke. Bio je brz u
usporedbi s mnogim drugim algoritmima za detekciju objekata, ali se suo¢avao s problemom
brzine kod detekcije objekata na videozapisima i u stvarnom vremenu. U¢itavanje cijele slike i
njezino jednokratno proslijedivanje kroz neuronsku mrezu uzrokovalo je odredeni zastoj, Sto je
posebno bilo primjetno u slucaju velikog broja objekata. Takoder je imao poteskoca s preciznom
detekcijom malih objekata. Ovo je bilo posebno problemati¢no u scenarijima gdje su objekti
zauzimali samo mali dio slike. Uz to, postojale su poteskoce u prepoznavanju objekata sli¢nih, ali

nesto drugacijih oblika ili tekstura [34].

Nakon YOLOV1, uslijedila su kontinuirana poboljSanja 1 evolucija algoritma. YOLOv2
(2017), YOLOvV3 (2018) i YOLOV4 (2020) ostvarili su povecanje preciznosti detekcije, brzine
izvodenja i bolje su se nosili s raznolikim uvjetima. U interesu ovog rada je koristiti $to recentnije
verzije YOLO algoritama, stoga ¢e U nastavku biti opisana unaprjedenja koja donose YOLOV5
[13] i YOLOv7 [26] algoritmi.

YOLOV5 verzija ukljucuje niz kljuénih unaprjedenja koja su rijesila neke od nedostataka
prethodnih YOLO algoritama. YOLOv5 koristi mrezu sa smanjenim brojem filtara koja
omogucéuje brze izvodenje detekcije bez znacajnih gubitaka u smislu preciznosti. Takoder,
YOLOV5 Koristi optimizacije poput CUDA (engl. Compute Unified Device Architecture) jezgre
kako bi iskoristio GPU (engl. Graphics Processing Unit) arhitekturu za brze izracune. Uz to,
omogucava bolje postavljanje sidrenih okvira kako bi poboljsao detekciju malih objekata, koji su
ranije bili izazov za YOLO. Takoder donosi unaprijedeni postupak treniranja, ukljucujuéi
preneseno ucenje na raznim pred-treniranim modelima. Ovo omogucuje brze treniranje i bolju

generalizaciju modela za razli¢ite vrste objekata i scene [13].
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YOLOV7 je najnovija verzija YOLO algoritma u trenutku izrade ovog rada koja se
predstavlja kao jo$ naprednija i u¢inkovitija. Koristi veci broj kanala za detekciju, Sto omogucuje
bolje razlikovanje izmedu razlicitih klasa objekata. Takoder, koristi dublje neuronske mreze s
veéim brojem slojeva, $to poveéava kapacitet modela i omogucuje bolje ucenje kompleksnih
znacajki u slikama. Uz to, koristi napredne tehnike paralelizacije kako bi maksimalno iskoristio
moguénosti modernih viSejezgrenih procesora i grafickih kartica, Sto rezultira brzim izvodenjem

algoritma [26].

Za potrebe ovog diplomskog rada, testirat ¢e se podverzije YOLOvS i YOLOv7
algoritama. Opcenito, podverzije YOLO algoritma predstavljaju taj isti algoritam, ali s drugacijim
brojem parametara u neuronskoj mrezi, §to moze rezultirati brzom 1 manje preciznom mrezom ili

sporijom i vise preciznom mrezom.

3.2. Vlastito treniranje YOLO modela

Za treniranje modela koristit ¢e se podverzije YOLOV5 i YOLOvV7 algoritama. Podverzije
s malim brojem parametara koje ¢e se trenirati su YOLOvS small i YOLOV7 tiny, podverzije sa
srednjim brojem parametara YOLOvV5 medium i YOLOvV7 default i podverzije s velikim brojem
parametara YOLOV5 extra large i YOLOv7 W6. U nastavku ¢e biti opisano prikupljanje i
oznaCavanje slika za vlastito treniranje YOLO modela, postupak vlastitog treniranja YOLO

modela te radno okruZenje i implementacija YOLO modela.

3.2.1. Alati za vlastito treniranje YOLO modela

Za vlastito treniranje YOLO modela koriStena je web usluga Theos Al koja implementira
izvorni kod YOLOV5 i YOLOvV7 algoritama (slika 3.9.) [42]. Modele je takoder moguce trenirati
izravno pomocu skripti YOLOV5 i YOLOvV7 algoritama, ali zbog prednosti koje nudi Theos Al
odabran je taj pristup. Theos Al omoguéava pripremu skupa podataka, treniranje, spremanje i
preuzimanje modela svih podverzija YOLOvVS i YOLOv7 algoritama na jednom mjestu, $to
znacajno poboljSava organiziranost. Osim toga, U podrucju strojnog ucenja poznato je da treniranje
modela za detekciju objekata moze trajati jako dugo, stoga jo$ jedna od prednosti koriStenja Theos
Al je moguénost jednostavnog povezivanja s uslugom Google Colab koja ima funkciju
infrastrukture kao usluge, odnosno koristenje graficke kartice Nvidia A100 kao usluge oblaka za

treniranje vlastitih modela [43].
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Slika 3.9. Web usluga Theos Al i YOLO algoritmi za koje omogucava treniranje vlastitih modela
[42]

3.2.2. Prikupljanje i oznacavanje slika za vlastito treniranje YOLO modela

Kao izvor za prikupljanje skupa slika, posluzio je Youtube kanal City Drive [44]. Kanal
nudi videozapise voznje automobilom hrvatskim gradovima iz perspektive vozaca, snimane
kamerom GoPro Hero 9 te izvorne rezolucije 3840x2160 piksela. Prikupljeno je 1000 slika za
treniranje uzimanjem snimke zaslona u situacijama kada se ispred vozaca nalazilo vozilo pri
razli¢itim udaljenostima. Bez obzira na izvornu rezoluciju videozapisa, snimke zaslona ograni¢ene

su na rezoluciju koristenog monitora, u ovom sluc¢aju 1920x1080 piksela.

Svaka slika koja sadrzi osim ¢itljivih i jako udaljenu registarsku tablicu (slika 3.10.),
izrezana je tako da ostanu samo ¢itljive (slika 3.11.). Znakovi jako udaljenih registarskih tablica
nisu razlu¢ivi ljudskom oku, stoga ni algoritam prepoznavanja znakova ne bi u ovom slucaju
ostvario to¢an rezultat. Osim toga, ovakvi slu¢ajevi bi mogli narusiti kvalitetu modela zbog njihove
male koli¢ine, jer u slu¢aju neoznacavanja jako udaljenih registarskih tablica model bi ih mogao
uracunati kao FP, a u slu¢aju oznacavanja kao FN. Skup slika koji se koristi za treniranje YOLO

modela moze se prona¢i na DVD-U prilozenom uz ovaj rad u mapi Prilog P.3.1.
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Slika 3.10. Slika koja sadrzi jako udaljene registarske tablice vozila

Slika 3.11. Izrezana slika koja sadrzi samo pozeljnu registarsku tablicu vozila
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Za rucno oznacavanje grani¢nih okvira na skupu slika za treniranje koriStena je web usluga
Theos Al (slika 3.12.). Na svakoj od 1000 slika ru¢no su oznaceni grani¢ni okviri svih registarskih
tablica vozila, sto je rezultiralo iznosom 1372 grani¢nih okvira (slika 3.13.) [42]. 1322 grani¢nih
okvira oznacavaju hrvatske registarske tablice vozila, a 50 grani¢nih okvira oznacavaju strane

registarske tablice vozila.

sssss

Slika 3.12. Rucno oznacena registarska tablica vozila na web usluzi Theos Al [42]

License Plates

Description

A computer vision dataset with 1000 images of 1 class of object and 1372 labels.

Slika 3.13. Skup rucno oznacenih slika na web usluzi Theos Al [42]
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3.2.3. Vlastito treniranje YOLO modela

Odabire se prethodno oznaceni skup slika, algoritam pomocu kojeg se zeli trenirati i
graficka kartica koju se zeli koristiti. Tijekom treniranja koristeno je svih 1372 ru¢no oznacenih
grani¢nih okvira registarskih tablica vozila u 300 epoha uz koli¢inu uzoraka 32 (engl. batch size
32) iz skupa podataka za svaku iteraciju. Epoha se odnosi na jedno potpuno prolazno treniranje
kroz kompletan skup podataka, a tezine modela se azuriraju nakon svake iteracije na temelju
izraCunate funkcije gubitka (mini-batch metoda). Batch size odabire se proizvoljno prije postupka
treniranja. Veéi batch size omogucava brze treniranje jer se viSe podataka obraduje istovremeno,

ali zahtjeva viSe memorije.

Za potrebe ovog rada, istrenirano je Sest modela: YOLOvS5 small, YOLOvV5 medium,
YOLOV5 extra large, YOLOV7 tiny, YOLOV7 default i YOLOvV7 W6, od kojih svaki ima razli¢it
broj parametara te ¢e ponuditi jedinstven rezultat prilikom testiranja u vidu preciznosti i brzine
izvodenja. Za treniranje je koriStena graficka kartica Nvidia A100 koju omogucava Google Colab
kao uslugu oblaka (slika 3.14.) [43].

Slika 3.14. Primjer treniranja koriste¢i uslugu Google Colab [43]

Nakon treniranja, moguce je pregledati rezultate svakog modela na web usluzi Theos Al,

te preuzeti .weights datoteku kako bi se koristila na lokalnom sustavu. Theos Al ne sprema
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confusion matrix i batch slike nakon treniranja, stoga to nece ovdje biti pokazano. Osim metrika
preciznosti, odziva, mnAP@0.5 i mAP@0.5:95 moze se pregledati i metrika fitness. Metrika fitness
se racuna kao zbroj 10% vrijednosti metrike mMAP@0.5 i 90% vrijednosti metrike mMAP@0.5:95
(3-8).

fitness = 0.1 *x mAP@0.5 + 0.9 * mAP@0.5:95 (3-8)

U nastavku su prikazani kao primjer ostvareni rezultati u obliku grafa metrika preciznosti
(slika 3.15.), odziva (slika 3.16.), mMAP@0.5 (slika 3.17.), mMAP@0.5:95 (slika 3.18.) i fitness-a
(slika 3.19.) uz epohe nakon treniranja modela YOLOvV5 small. U tablici 3.1. navedeni su rezultati
metrike fitness za epohu u kojoj je svaki pojedinacni prethodno trenirani model ostvario najvisu
vrijednost metrike fitness tijekom treniranja. Slike ostvarenih rezultata u obliku grafa metrika
preciznosti, odziva, mMAP@0.5, mMAP@0.5:95 i fitness-a uz epohe za trenirane modele YOLOV5
small, YOLOv5 medium, YOLOV5 extra large, YOLOV7 tiny, YOLOV7 default i YOLOv7 W6

mogu se pronaci na DVD-U prilozenom uz ovaj rad u mapi Prilog P.3.2.

YOLOvS Small

Experiment 1

precision/epoch @val
Training completed

1
09
0.8

25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300

Epochs: - [ precision/epoch @val: -

Slika 3.15. Graf preciznost-epoha nakon treniranja YOLOv5 small modela na web usluzi Theos
Al [42]
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Slika 3.16. Graf odziv-epoha nakon treniranja YOLOV5 small modela na web usluzi Theos Al
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YOLOvS Small
Experiment 1

map0.5/epoch @val

Training completed
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Epochs: —
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Slika 3.17. Graf mAP@0.5-epoha nakon treniranja YOLOV5 small modela na web usluzi Theos

Al [42]
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YOLOvS Small
Experiment 1

map0.5/epoch @val

Training completed
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Slika 3.18. Graf mMAP@0.5:95-epoha nakon treniranja YOLOv5 small modela na web usluzi
Theos Al [42]

YOLOvS Small
Experiment 1

fitness @val
Training completed
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Epochs: -- [ fitness @val: --

Slika 3.19. Graf fitness-epoha nakon treniranja YOLOv5 small modela na web usluzi Theos Al
[42]
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Tablica 3.1. Rezultati metrike fitness za epohu u kojoj je svaki pojedinacni prethodno trenirani

model ostvario najvisu vrijednost metrike fitness tijekom treniranja

Trenirani model Najvisa vrijednost metrike fitness
pojedina¢nog modela unutar 300 epoha

YOLOV5 small 0.8490 (epoha 293/300)
YOLOvV5 meidum 0.8591 (epoha 292/300)
YOLOV5 extra large 0.8520 (epoha 251/300)
YOLOV7 tiny 0.8162 (epoha 275/300)
YOLOV7 default 0.8360 (epoha 261/300)
YOLOv7 W6 0.8884 (epoha 300/300)

3.2.4. Radno okruzenje i implementacija vlastitihn YOLO modela

Za radno okruzenje koriStena je jednostavna implementacija YOLOv7 algoritma u
PyTorch okviru koja je dostupna kao otvoreni kod na platformi GitHub [45]. PyTorch je okvir
izraden u programskom jeziku Python za duboko ucenje koji se koristi za olak$avanje izgradnje,
treniranja i evaluacije dubokih neuronskih mreza [46]. Prije koriStenja ovog okruZenja, potrebno
je instalirati zahtjevane pakete koji se nalaze u requirements.txt datoteci pozivom sljedece naredbe

unutar naredbenog retka:

pip install -r requirements.txt

Uz to, potrebno je izmijeniti classes.yaml datoteku prema vlastitoj potrebi (slika 3.20.) i

dodati preuzete .weights datoteke istreniranih modela u mapu radnog okruzenja (slika 3.21.).

I' classes.yaml X
I -| 3eces vam

classes:

1

2 - name: license plate
3 color: "#bdlged’

4

Slika 3.20. Datoteka classes.yaml
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Slika 3.21. Mapa radnog okruzenja implementacije YOLOv7 algoritma u PyTorch okviru

Nakon toga moguce je pomocu skripte image.py detektirati objekte za koje je prethodno
treniran model (slika 3.22.). Vrijednost izrazena u postotku nakon imena klase grani¢nog okvira,

u ovom slucaju license plate, oznac¢ava pouzdanost detekcije.

from algorithm.object_detector import YOLOV7
from utils.detections import draw

import json

import cv2

yolov7 = YOLOV7()

yolov7.load('yolov5_small.weights', classes='classes.yaml', device='cpu')
image = cv2.imread('image.jpg')

detections = yolov7.detect(image)

detected_image = draw(image, detections)

cv2.imwrite( 'detected.jpg’', detected_image)

print(json.dumps(detections, indent=4))

PS5 C:\Users\iil

Slika 3.22. Skripta image.py i rezultat njezinog izvodenja
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U modulu object_detector.py implementiran je izvorni YOLOv7 algoritam, a modul
detections.py omogucava crtanje grani¢nih okvira. Ucita se Zeljeni model, odabere odgovarajuca
.yaml datoteka i uredaj na kojem Ce se izvoditi skripta. Slika na kojoj se vr$i detekcija mora biti
sadrzana unutar mape radnog okruzenja i ucitana pomoc¢u naredbe imread() CV2 biblioteke. U
ovom slucaju bit ¢e detektirane sve registarske tablice vozila koje se nalaze na slici, §to ne
odgovara slucaju upotrebe ovog rada. Stoga su u funkciji detect() modula object_detector.py
dodana ogranicenja nakon kojih ¢e se filtrirati detekcije graninih okvira registarskih tablica vozila
na one koje se nalaze unutar podrucja ispred vozaca, odnosno na one ¢ije se tocke nalaze unutar
ogranic¢enja. Ogranicenja su ru¢no prilagodena sli¢icama videozapisa ranije spomenutog Youtube
kanala City Drive [44] (slika 3.23.). Na slici 3.24. vidljiv je rezultat predvidanja bez primjene

ograniCenja, a na slici 3.25. i slici 3.26. vidljiv je rezultat predvidanja uz primjenu ograni¢enja.

% object_detectorpy X

algorithm > & object_detector.py > % YOLOWT > ) detect
71 def detect(self, img, track=False):
72 with torch.no_grad():
73 im@, img = self._ parse_image(img)
74 pred = self.model(img)[@]
75 pred = non_max_suppression(pred, self.settings['conf_thres'], self.settings['iou_thres'])
76 raw_detection = np.empty((@,6), float)
77
78 height = im@.shape[8]
79 width = im@.shape[1]

top_border = height / 1.5
left_border = width / 2.9
right_border = width / 2.1

WoR @

B

for det in pred:
if len(det) > 8:
det[:, :4] = scale_coords(img.shape[2:], det[:, :4], im@.shape).round()
for *xyxy, conf, cls in reversed(det):
if ((int(xyxy[@]) > left_border and
xyxy[8] < right_border) and
(int(xyxy[2]) » left_border and
xyxy[2] < right_beorder) and
(int(xyxy[1]) > top_border)):
raw_detection = np.coﬁcatenate([Paw_detection,
[[int(xyxy[a]),
int(xyxy[1]).
int(xyxy[2]).
int(xyxy[3]).

Gd = &houn
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g round(float{conf), 2),
188 int(cls)]]))
181
182 if track:
183 raw_detection = self.tracker.update(raw_detection)
1le4
185 detections = Detections(raw_detection, self.classes, tracking=track).to_dict()

Slika 3.23. Kod za filtriranje detekcija granicnog okvira registarskih tablica vozila na one koje

se nalaze unutar podrucja ispred vozaca

29



Slika 3.24. Detekcije granicnih okvira registarskih tablica vozila bez filtriranja na one koje se

nalaze unutar podrucja ispred vozaca

Slika 3.25. Filtriranje detekcija granicnog okvira registarske tablice vozila na one koje se nalaze

unutar podrucja ispred vozaca — 1. primjer
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Slike 3.26. Filtriranje detekcija granicnog okvira registarske tablice vozila na one koje se nalaze

unutar podrucja ispred vozaca — 2. primjer

Ogranicenje na slikama se inace ne iscrtava, nego je prikazano samo na ovim slikama kao
primjer pomoc¢u funkcije rectangle() CV2 biblioteke, pripadaju¢i Python kod naveden je u

nastavku:

height = im@.shape[0]
width = im@.shape[1]

top_border = int(height / 1.5)
left_border = int(width / 2.9)
right_border = int(width / 2.1)

cv2.rectangle(image, (left_border, top_border, right_border, height),
(210,240,0), thickness=2, lineType=cv2.LINE_AA)

Ukoliko bi se za snimanje koristila kamera drugacije Sirine kuta snimanja ili drugacijeg
poloZaja snimanja, morale bi se provesti izmjene ograni¢enja nakon kojih ¢e se filtrirati detekcije
grani¢nih okvira registarskih tablica vozila na one koje se nalaze unutar podrucja ispred vozaca,

odnosno na one ¢ije se tocke nalaze unutar ogranicenja.
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3.3. Vlastito testiranje i usporedba YOLO modela

Testiranje vlastito treniranih modela za detekciju registarskih tablica vozila bit ¢e
provedeno na skupu slika koji je ru¢no oznacen i sadrzi 500 slika. S obzirom da web usluga Theos
Al ne nudi moguénost testiranja, testiranje ¢e biti provedeno na lokalnom racunalu. Za krajnju

usporedbu u obzir ¢e se uzeti F1 mjera i brzina obrade sli¢ica u sekundi (FPS).

3.3.1. Prikupljanje i oznac¢avanje slika za testiranje YOLO modela

Skup slika za testiranje prikupljen je s istog Youtube kanala kao i skup slika za treniranje
[44]. Kanal pruza videozapise voznje automobilom hrvatskim gradovima iz perspektive vozaca,
snimane pomoc¢u kamere GoPro Hero 9, s izvornom rezolucijom 3840x2160 piksela [44].
Prikupljeno je 500 slika koje prikazuju situacije kada se ispred vozaca nalazi vozilo na razli¢itim
udaljenostima. Snimke zaslona su uzete u tim situacijama, ali su ograni¢ene na rezoluciju monitora

1920x1080 piksela, bez obzira na izvornu rezoluciju videozapisa.

Kao i kod skupa za treniranje, prije testiranja slike su izrezane tako da sadrze samo
registarske tablice vozila na pozeljnoj udaljenosti, odnosno one koje je moguce procitati ljudskim
okom. Testiranje ¢e se provesti bez ranije spomenutog ogranicenja, jer se na mnogim slikama

moze pronaci vise Citljivih registarskih tablica vozila.

Skup slika koji se koristi za testiranje YOLO modela moze se prona¢i na DVD-u
prilozenom uz ovaj rad u mapi Prilog P.3.3. Osim skupa slika, sa spomnutog Youtube kanala
preuzet je i dio videozapisa u trajanju 5 sekundi koji ¢e posluZiti za testiranje YOLO modela za
brzinu izvodenja. Videozapis se moze pronac¢i na DVD-u prilozenom uz ovaj rad u mapi Prilog

P.3.4.

Buduci da Theos Al web usluga ne omoguéuje testiranje i preuzimanje oznacenog skupa
slika, skup slika za testiranje ru¢no je oznacen pomocu web usluge Make Sense (slika 3.27.) [47].
Na svakoj od 500 slika ru¢no su oznafeni grani¢ni okviri svih registarskih tablica vozila, Sto je
rezultiralo iznosom 636 grani¢nih okvira. 618 grani¢nih okvira oznacavaju hrvatske registarske
tablice, a 18 grani¢nih okvira oznaavaju strane registarske tablice. Nakon zavrSetka ru¢nog
oznacavanja grani¢nih okvira registarskih tablica vozila, mogu se preuzeti .txt datoteke koje sadrze

vrijednosti koje opisuju grani¢ne okvire (slika 3.28.).
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Project Name: my-project-name

Slika 3.27. Rucno oznacavanje granicnih okvira na web usluzi Make Sense [47]

| 1 - Notepad - O x
File Edit Format View Help

© ©.230603 0.100323 ©.068681 ©0.045980

© 0.628122 0.452758 ©.169414 ©.107125

Ln 2, Col 38 100%  Unix (LF) UTF-2
Slika 3.28. YOLO anotacija granicnih okvira

U svakom redu nalaze se vrijednosti jednog grani¢nog okvira. Prva vrijednost oznacava
broj klase, u ovom slucaju koristi se samo klasa registarske tablice vozila pa ¢e svaki grani¢ni
okvir za prvu vrijednost imati 0. Druga i treca vrijednost oznaCavaju X i y vrijednosti centra
graniénog okvira normalizirane od 0 do 1 u odnosu na $irinu i visinu slike. Cetvrta i peta vrijednost
oznacavaju Sirinu i visinu grani¢nog okvira normalizirane od 0 do 1 u odnosu na izvornu Sirinu 1
visinu slike, odnosno $irinu i visinu slike prije skaliranja na rezoluciju koja je definirana prilikom

treniranja YOLO modela.
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3.3.2. Skripte za vlastito testiranje YOLO modela

Za testiranje vlastito treniranih modela za detekciju registarskih tablica vozila bit ¢e
koriSten modul za testiranje sluzbenog YOLOv7 GitHub repozitorija [26]. Kako bi skripta
ispravno funkcionirala, potrebno je dodati skup slika na kojem ¢ée se provesti testiranje i
odgovarajuce informacije u radno okruzenje. Kreira se mapa dataset, a unutar nje mape images i
labels te NAMES datoteka koja sadrzi imena klasa, u ovom slu¢aju jedna klasa license plate (slika

3.29.). Tijekom testiranja koristit ¢e se svih 636 ru¢no oznacenih grani¢nih okvira registarskih

tablica vozila.

I