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1. UvOD

U posljednjih nekoliko godina broj autonomnih vozila na cesti sve vise raste, dok se razina
samostalnosti takvih vozila samo povecava. Automobilska industrija biljezi ubrzan razvoj, gdje je
fokus stavljen na automatizaciju Sto veceg broja aktivnosti koje bi inae obavljao sam vozac.
Razvoj autonomnih vozila i naprednih sustava za pomo¢ voza¢ima (engl. Advanced Driver-
Assitance Systems - ADAS) predstavlja jedno od najvaznijih tehnoloSkih dostignuca u podrucju
automobilske industrije. ADAS koristi razlicite senzore za percepciju okoline. Prikupljeni podaci
se obraduju putem specificnih hardverskih i1 softverskih komponenti, koje zatim prosljeduju
aktuatorima poruke o potrebnim akcijama. Time se vozacu olakSava upravljanje vozilom, a u
nekim slu€ajevima voza¢ moze biti u potpunosti zamijenjen. Glavni cilj ove automatizacije je

smanjenje broja stradalih u prometnim nesre¢ama.

Jedna od kljuénih komponenti ovih sustava je detekcija linija vozne trake, koja omoguéava
vozilima da se pravilno pozicioniraju u voznoj traci, odrzavaju pravac Kretanja i izbjegavaju
potencijalne opasnosti. lako je detekcija linija vozne trake problem na kojem se radi duzi niz
godina, detekcija voznih traka je i dalje vrlo izazovno podrucje. Vozna traka ima vrlo jednostavan
izgled, oznacena je s dvjema paralelnim linijama na cesti te ne pruza bilo kakve slozene ili
karakteristi¢ne znacajke kojima se one mogu detektirati. Linije najces¢e dolaze u dvjema bojama,
bijeloj i zutoj, te su razli¢itog izgleda: pune linije, isprekidane linije, dvostruke linije ili linije koje
oznacavaju prijelaz izmedu prometnih traka, S$to ¢ini raCunalno modeliranje trake kompliciranim.
Algoritmi koje se koriste za detekciju linija voznih traka se prema pristupu na kojem se zasnivaju
mogu podijeliti u dvije grupe. Tradicionalni pristup detekciji linija vozne trake koristi klasi¢ne
algoritme racunalnog vida (engl. Computer Vision - CV), poput Hough-ove transformacije i
algoritma Canny-eve detekcije rubova. lako ovi algoritmi pruzaju odredeni nivo to¢nosti, Cesto se
suocavaju s izazovima u sloZenim uvjetima voznje kao §to su losi vremenski uvjeti, slaba vidljivost
i sloZeni putevi. Moderni pristup nastaje pojavom strojnog uc¢enja (engl. Machine Learning — ML),

posebno dubokog ucenja.

Tehnike strojnog ucenja utjeCu na razna podrucja, ukljucujué¢i racunalni vid i obradu
prirodnog jezika. NajéesS¢e se koriste pristupi iz podrucja nadziranog ucenja, koji zahtijevaju
oznacene skupove podataka. U takvim skupovima, svaki podatak ima odgovarajucu oznaku (engl.
annotation). Na primjeru detekcije linija vozne trake, svaka linija definirana je skupom odredenog
broja koordinata to¢aka koje pripadaju liniji. Modeli dubokog ucenja zahtijevaju velike skupove

podataka ¢ije kreiranje se obi¢no odraduje ru¢no. Proces prikupljanja podataka za stvaranje skupa



podataka moze biti skup, izazovan i dugotrajan proces te od osobe koja ju kreira zahtjeva
razumijevanje konteksta kako bi tono oznacila skup. Kako bi se olakSao i ubrzao proces

ozna¢avanja, razvijaju Se razni alati koji se koriste za razli¢ite tipove podataka.

Ovaj diplomski rad se fokusira na razvoj alata za oznacavanje stvarnih linija vozne trake
unutar prikupljenih okvira video snimki. Ovaj alat omoguéava korisniku intuitivno oznacavanje
linija vozne trake pomocu korisni¢kog sucelja koje podrzava kreiranje i upravljanje projektima.
Korisnik moze kreirati novi projekt, ucitati postoje¢i i dodavati nove fotografije ili snimke. Kroz
sucelje, moguce je odabrati galeriju fotografija, ru¢no crtati oznake linija, brisati greske, te izvoziti
datoteke s oznakama u dvama razli¢itim formatima, uz kreiranje binarnih slika koje se mogu
koristiti za daljnju analizu. Ovaj rad takoder ukljucuje izradu vlastitog skupa podataka snimki
voznje na razli¢itim tipovima cesta, pri razli¢itim vremenskim uvjetima 1 uvjetima osvjetljenja. U
tu svrhu, nacinjen je novi skup podataka koji sadrzi snimke voznje prikupljene u razli¢itim

uvjetima.

Drugi dio prakticnog rada usmjeren je na usporedbu performansi razli¢itih modela
zasnovanih na strojnom ucenju za detekciju linija vozne trake, s posebnim fokusom na rezultate
dobivene koriStenjem Prostorne CNN (engl. Spatial Convolutional Neural Network- SCNN)
mreze u kombinaciji s razli¢itim osnovnim arhitekturama. Modeli su trenirani i testirani na
postoje¢im skupovima podataka kako bi se dobili usporedivi rezultati, a zatim su dodatno testirani
na novo-kreiranom skupu podataka s oznakama linija vozne trake. Analiza se fokusira na procjenu
performansi algoritama u razliitim scenarijima, s posebnim naglaskom na uvjete koji se javljaju
u stvarnim situacijama na cesti. Svaki model ocjenjuje se prema metrikama kao §to su odziv,
preciznost i F1, koje su objasnjene u daljnjem tekstu. Ovaj pristup omogucuje procjenu korisnosti
novo-kreiranog podatkovnog skupa te moze izdvojiti njezine potencijalne prednosti u poboljSanju

to¢nosti detekcije 1 prilagodbi modela za stvarne uvjete voznje.

U drugom poglavlju obraduju se metode za detekciju linija voznih traka, ukljucujuci
tradicionalne algoritme racunalnog vida 1 modele zasnovane na strojnome ucenju, uz pregled
dostupnih skupova podataka i1 alata za oznaCavanje. TreCe poglavlje fokusira se na izradu
aplikacije za ru¢no oznacavanje linija vozne trake, ukljucujuci njezine funkcionalnosti i tehnicke
specifikacije. U cetvrtom poglavlju provodi se analiza performansi metoda za detekciju linija
vozne trake zasnovanih na dubokome ucenju, ukljucujuci testiranje aplikacije, kreiranje vlastitog
skupa podataka 1 evaluaciju razli¢itih modela. Na kraju, u petom poglavlju, iznosi se zaklju¢ak u

kojem se sumiraju rezultati.



2. DETEKCIJA LINIJA VOZNIH TRAKA

Automobili su se od svog prvog pojavljivanja krajem 19. stolje¢a znacajno razvili. Prvi
automobili, poput onih koje su proizvodili Karl Benz i Henry Ford, bili su luksuzni predmeti
dostupni samo malom broju ljudi. S vremenom su postali pristupacniji i danas predstavljaju
osnovno sredstvo prijevoza za milijune ljudi Sirom svijeta. Kao $to su se razvijale infrastrukture
cesta i pametna signalizacija, tako su se razvijali i automobili. Uz rastu¢u popularnost automobila
na cestama, povecava se 1 broj prometnih nesreca, $to je dovelo do potrebe za razvojem naprednih
sustava za pomo¢ voza¢ima (ADAS) i autonomnih vozila. Jedna od klju¢nih komponenti ovih
sustava je detekcija linija voznih traka, koja se istrazuje ve¢ desetlje¢ima. Detekcija linija voznih
traka pomaZe u odrZzavanju sigurnosti vozaca i putnika, omogucavajuéi vozilima da prepoznaju
granice traka i ostanu unutar njih. Detekcija voznih traka je aktivna istrazivac¢ka tema za mnoge
sustave, poput sustava za upozorenje na napustanje trake, adaptivnog tempomata, asistencije pri
promjeni trake, asistencije pri skretanju, procjene preostalog vremena do sigurne promjene trake i
potpuno autonomnih sustava voznje [1]. Kroz godine timovi znanstvenika razli¢itim pristupima i
metodama pokusavaju poboljsati detekciju linija vozne trake. Algoritmi detekcije vozne trake
mogu se svrstati u dvije glavne kategorije: tradicionalne algoritme zasnovane na ra¢unalnom vidu
(engl. Traditional Computer Vision) i algoritme zasnovane na strojnom ucenju (engl. Machine
Learning Based Methods). Algoritmi detekcije linija vozne trake zasnovani na tradicionalnim
tehnikama racunalnog vida pokazali su visoku preciznost u detekciji linija na odredenim vrstama
cesta. Medutim, raznolikost prometnih scenarija, vrsta prometnih oznaka 1 vremenskih uvjeta
predstavlja izazov za ove algoritme. S napretkom tehnologije, eksponencijalnim rastom
procesorske snage racunala i sve veCom dostupnoscu velikih skupova podataka, otvorena je
mogucnost primjene algoritama dubokog ucenja za detekciju linija vozne trake. KoriStenje
opseznih skupova podataka za treniranje i testiranje umjetnih neuronskih mreza omoguéava
postizanje vece preciznosti u razli¢itim prometnim uvjetima. Vecina popularnih rjeSenja danas ima
mnogo sli¢nosti u svom dizajnu, organizaciji 1 arhitekturi, a te slicnosti proizlaze iz ¢injenice da
su primjene razli¢itih algoritama dobro poznate i uspostavljene [2]. Zajednicka karakteristika svih
algoritama za detekciju linija vozne trake je ulazni podatak tj. slika snimljena kamerom

postavljenom na prednjem dijelu automobila.



2.1 Algoritmi za detekciju linija voznih traka zasnovani na tehnikama

tradicionalnog racunalnog vida

Tradicionalni pristup detekciji linija voznih traka zasnovan na ra¢unalnom vidu oslanja se
na klasi¢ne tehnike obrade slike 1 dobro uspostavljene algoritme. Iako duboke neuronske mreze
(engl. Deep Neural Networks — DNN) daju jako dobre rezultate, tradicionalni pristup je jos uvijek
rasprostranjeniji. To je prije svega zato §to tradicionalne tehnike ne trose velike koli¢ine resursa u
usporedbi s dubokim neuronskim mrezama, moze se u¢inkovito izvrSavati ¢ak i na hardveru sa
slabijim specifikacijama i ve¢ dugo vremena je ucinkovito koristen u razli¢itim podrué¢jima i izvan
automobilske industrije [2]. Algoritmi za detekciju voznih traka imaju zadatak locirati rubove
voznih traka na primljenim slikama. Algoritmi koji su zasnovani na tradicionalnom pristupu za
lociranje granica traka bez prethodnog modela ceste koja se gleda moraju imati moguénost
robusno djelovati u raznim uvjetima, ukljucujuci sluc¢ajeve kada na slici postoji velika koli¢ina
smetnji[3]. Navedene smetnje mogu ukljucivati razli¢ite vremenske uvjete kao §to su smanjenje
vidljivosti pojavom magle ili kiSe, kao I snjezni sloj na cesti koji prekriva linije. Jos jedan zadatak
koji algoritmi detekcije linija rjeSavaju su zaklonjene linije od strane drugih sudionika u prometu
te lose oznake trake kao $to su izlizane linije. U ovakvim situacijama jako je tesko detektirati linije
jer znaCajke prema kojima algoritam detektira linije nisu vidljive. Sustavi detekcije linija
zasnovani na tradicionalnim tehnikama opisan u mnogim znanstvenim radovima se najéesce
sastoji od tri glavna procesa: pred-obrada slike, detekcija linija i pracenje linija [4]. Na slici 2.1 je

graficki prikaz najceS¢e spominjane arhitekture sustava.

Snimljena slika I1zlazna slika s
¢ oznadenim linijjama
Pred-obrada Izdvavjanje _znaca|k| i Detekcua i pracenje
pode3avanje modela linija

Slika 2.1 Opceniti prikaz arhitekture sustava za detekciju linija zasnovane na tradicionalnim
tehnikama racunalnog vida

Tradicionalni pristupi detekciji voznih traka zasnovani su na dobro poznatim tehnikama

obrade slike i koriste nekoliko klju¢nih koraka kako bi se postigla pouzdana detekcija traka.



1. Odabir regije od interesa (engl. Region Of Interest — ROI) - omogucuje fokusiranje
na dio slike gdje se ofekuje da se pojave oznake linija vozne trake. Ovaj dio
smanjuje opterecenje rac¢unala i poboljSava preciznost detekcije. ROI je obi¢no
trapezoidni dio ispred vozila, koji pokriva podrucje ceste gdje se oCekuju oznake
linija vozne trake. Definiranjem ROI-a eliminiraju se nepotrebni dijelovi slike, §to
ubrzava procesiranje i smanjuje mogucénost pogreSnih detekcija [4].

2. Pred-obrada - kljuéni korak u obradi slike koji se koristi za pripremu ulaznih
podataka za daljnju analizu i obradu. Kvaliteta pred-obrade izravno utjeCe na
ucinkovitost i1 tocnost kasnijih koraka detekcije linija vozne trake. Ona najcesce
ukljucuje nekoliko tehnika koje imaju za cilj poboljsati kvalitetu slike, smanjiti Sum
1 pretvoriti sliku u format koji je laksi za daljnju obradu. Smanjenje Suma kljucno je
za poboljsanje kvalitete slike, $to se najéesce postize primjenom Gauss-ovog filtra
(engl. Gaussian Blur). Gauss-ov filtar zamucuje sliku, ¢ime se uklanjaju visoko-
frekventni Sumovi, dok se vazni rubovi ne deformiraju previse. Uz smanjenje Suma,
pretvorba prostora boja takoder je vazan dio pred-obrade. Slike se ¢esto pretvaraju
iz RGB formata u slike u nijansama sive boje ili druge prostore boja poput HSV-a
(engl. Hue, Saturation, Value). Pretvorba u sliku u nijansama sive boje
pojednostavljuje obradu slike smanjenjem slozZenosti i omogucéava algoritmima da
se fokusiraju na intenzitet piksela umjesto na boje.

3. Detekcija linija - nakon §to se detektiraju rubovi, sljedeé¢i korak je identifikacija
linija koje predstavljaju oznake traka. Jedna od najpopularnijih metoda koja se
koristi je Hough-ova transformacija (engl. Hough Transformation). To je robusna
tehnika koja transformira tocke rubova u parametarski prostor i detektira ravne linije
pronalaskom vrhova u akumulacijskom prostoru. Ova metoda je posebno ucinkovita
za detekciju ravnih linija, ali moZe imati ograni¢enu uc¢inkovitost kod zakrivljenih

linija [5].

Hough-ova transformacija predstavlja jednu od klasi¢nih tehnika racunalnog vida koja se
koristi za detekciju linija, kruznica 1 drugih geometrijskih oblika u digitalnim slikama. Nakon
Canny-ovog operatora zavrSena je pred-obrada slike, Sto rezultira binarnom slikom s istaknutim
rubovima. Na binarnoj slici sve vrijednosti su 0 ili 255, pri ¢emu vrijednosti 255 predstavljaju
piksele koji pripadaju rubovima. Zbog toga se rubovi objekata na slici sada mogu opisati
geometrijskim oblicima. U kontekstu detekcije linija vozne trake, Hough-ova transformacija

omogucuje prepoznavanje pravocrtnih segmenata unutar slike, ¢ak i u prisutnosti Suma ili



djelomi¢nog prekida linija. Hough-ova transformacija je tradicionalni algoritam u ra¢unalnom
vidu, a osnovni princip je transformacija tocaka iz prostora slike u prostor parametara. Svaka tocka
na slici generira skup mogucih parametara koji predstavljaju potencijalne oblike (npr. linije) koji
prolaze kroz tu to¢ku. Ove parametarske vrijednosti se zatim akumuliraju u akumulacijskom
prostoru. Maksimalne vrijednosti u ovom prostoru odgovaraju parametrima oblika koji su
najvjerojatnije prisutni u slici. Za detekciju linija, Hough-ova transformacija koristi parametarski
oblik linije.
y=ax+b (2-1)
Parametar a moze posti¢i beskonacne vrijednosti zbog Cega primjena ove formule

predstavlja problem. Ce3ée koristeni oblik koji se koristi za prikaz ravne linije u prostoru (p, 8) je

p(x,y) = xcos@ + ysinf, (0<6 <m) (2-2)
p predstavlja udaljenost od ishodiSta koordinatnog sustava do najblize tocke na liniji, a 6 kut
izmedu pravca okomitog (normale) na liniju i osi x. Svaka to¢ka (X, y) na slici u izvornom prostoru
generira sinusoidu u (p, 8) prostoru. Ta sinusoidna krivulja predstavlja sve moguce kombinacije
(p, 0) koje odgovaraju pravcima kroz tu tocku (x, y). Kada vise to¢aka lezi na istom pravcu u slici,
njihove sinusoide presijecaju se u jednoj tocki u (p, 8) prostoru. Ta tocka presjeka odgovara
parametrima pravca koji prolazi kroz sve te tocke u izvornom prostoru slike. Na taj na¢in Hough-
ova transformacija omogucuje detekciju pravaca u slici prepoznavanjem presjeka najveceg broja

sinusoida u prostoru (p, 6).

Proces Hough-ove transformacije zapocinje prikupljanjem podataka, pri ¢emu se za svaku
tocku ruba na binarnoj slici izra¢unavaju svi moguci pravcei koji mogu prolaziti kroz tu to¢ku. Te
se mogucnosti biljeze u prostoru za biljeZzenje podataka. Nakon ovog postupka, traze se najvece
vrijednosti u tom prostoru koje predstavljaju najvjerojatnije pravce na slici. Ove maksimalne
vrijednosti identificiraju linije koje su najvjerojatnije prisutne na slici. Kona¢no, parametri
identificiranih pravaca koriste se za crtanje linija na originalnoj slici, ¢ime se vizualizira rezultat
Hough-ove transformacije. Medutim, Hough-ova transformacija moze biti racunalno zahtjevna,
posebno za sloZenije oblike 1 vece slike. Optimizacije, poput koriStenja ograni¢enog prostora za
biljeZenje podataka ili prilagodenih verzija Hough-ove transformacije, mogu pomo¢i u smanjenju
ovih zahtjeva. Hough-ova transformacija ostaje klju¢na tehnika u ra¢unalnom vidu, posebno u
primjenama koje zahtijevaju stabilnu detekciju geometrijskih struktura, poput automatske

detekcije linija voznih traka u autonomnim vozilima.



Objavljeno je dosta radova koji opisuju razlicite postojece algoritme detekcije voznih traka
koriste¢i tehnike zasnovane na tradicionalnom pristupu racunalnom vidu. U radu [1], autori
opisuju jednostavan sustav za detekciju linija voznih traka zasnovan na linearnom modelu. Sustav
koristi Canny operator za detekciju rubova u fazi pred-obrade te prethodno opisanu Hough-ovu
transformaciju za pronalazenje relevantnih linija u fazi naknadne obrade, omogucavajuci
odredivanje parametara geometrijskog modela. Algoritam predlozen u ovom radu je testiran na
slikama snimljenim kamerama postavljenim u vozilima, pri ¢emu je postigao zadovoljavajuce
rezultate. Model zahtijeva jasno vidljive linije konzistentnog oblika, a Sirina ceste mora biti
konstantna ili s minimalnim odstupanjima. Rezultati pokazuju da algoritam pouzdano detektira
trake na ravnim cestama s jasno definiranim oznakama. Prednosti modela uklju¢uju njegovu
jednostavnost i sposobnost obrade u stvarnom vremenu, omogucujuéi preciznu detekciju voznih
traka u standardnim uvjetima voZnje bez visokih zahtjeva za raCunalnim resursima. Sustav ne

uspijeva detektirati linije na slikama koje sadrze zakrivljene linije ili ekstremne vremenske uvjete.

U radu [6] predstavljen je novi pristup detekciji voznih traka pod nazivom HistWind, koji
je zasnovan isklju¢ivo na tradicionalnim metodama racunalnog vida, bez primjene dubokog
ucenja. Ovo rjesenje je novo jer omogucava detekciju traka u stvarnom vremenu na ograni¢enom
hardveru, §to ga ¢ini pogodnim za implementaciju u nizim razredima vozila bez snaznih
procesorskih zahtjeva. Arhitektura rjeSenja sastoji se od tri glavna bloka: pred-obrade slike,
identifikacije vrhova histograma i detekcije pomoc¢u kliznog prozora. Histogram predstavlja
raspodjelu piksela u odredenim svjetlosnim ili kolorimetrijskim vrijednostima unutar slike, ¢ime
se identificiraju znacajke kao Sto su rubovi traka. HistWind algoritam je testiran na CULane [7]
skupu podataka te je pokazao rezultate usporedive s rezultatima modela LaneNet, zasnovanog na
dubokom ucenju, uz znatno nize vrijeme izvr$avanja na sredi$njoj procesorskoj jedinici (engl.
Central Processing Unit - CPU). Prednost ovog rjeSenja lezi u brzini izvrSavanja i jednostavnosti
primjene, dok su nedostaci povezani s ograni¢enjima u prepoznavanju u kompleksnijim uvjetima,

poput izblijedjelih oznaka i dugih vozila koja zaklanjaju trake.

U radu [8] predstavljen je inovativan pristup detekciji voznih traka koji kombinira linearni
model s algoritmom K-means klasteriranja kako bi se izdvojile najrelevantnije trake na
autocestama. Kljucna novost ovog rada je primjena K-means klasteriranja u kombinaciji s Hough-
ovom transformacijom za identificiranje i grupiranje linija traka u razli¢ite kategorije. RjeSenje je
dizajnirano da koristi Hough-ovu transformaciju za inicijalno prepoznavanje rubova traka, nakon
¢ega se primjenjuje K-means algoritam kako bi se reducirali smetnje poput drugih vozila i objekata

na cesti te istaknule glavne trake. K-means klastering algoritam djeluje tako da prvo nasumi¢no



postavi K centara u prostoru podataka, a zatim iterativno pridruzuje podatke najblizem centru,
stvaraju¢i privremene grupe [9]. Nakon svake iteracije, srediSta grupa azuriraju se prema
prosjecnim vrijednostima podataka unutar tih grupa. Kroz nekoliko iteracija, algoritam postize
stabilne klastere (grupe) koji reflektiraju najvaznije linije traka, ignorirajuci smetnje poput drugih
objekata na cesti. Algoritam [8] je testiran na skup podataka koji je snimio Institut za umjetnu
inteligenciju i robotiku Sveucilista Xi'an Jiaotong na autocesti, gdje je pokazao visoku preciznost
1 otpornost na smetnje uzrokovane preprekama u vidnom polju, kao §to su vozila i objekti uz cestu.
U usporedbi s prethodnim metodama, ovaj pristup postize znaCajna poboljSanja u tocnosti i
robusnosti detekcije traka, posebno u uvjetima slozenih vizualnih smetnji. Konkretno, rezultati
pokazuju da algoritam uspjeSno detektira i klasificira trake s preciznos¢u od preko 90%,
smanjujuci pritom lazne pozitivne i negativne detekcije. Prednosti ovog pristupa ukljuéuju njegovu
robusnost u slozenim scenarijima i prilagodljivost razli¢itim uvjetima, dok su izazovi vezani za

ucinkovitost algoritma u uvjetima loSe vidljivosti ili kod linija niske kvalitete na cestama.

Rad [10] predstavlja sustav za detekciju linija vozne trake, koji je zasnovan na kombinaciji
inverzne perspektivne transformacije i Kalmanova filtra. Novost ovog rada lezi u integraciji tih
dviju tehnika, ¢cime se omogucuje ucinkovitije prepoznavanje linija vozne trake ¢ak i u uvjetima
promjenjivog osvjetljenja i zakréenosti. Arhitektura predlozenog rjesenja pocinje odabirom ROI-
a, zatim se nastavlja s primjenom inverzne perspektivne transformacije, kojom se uklanjaju
perspektivne distorzije u slici te se dobiva prikaz iz pticje perspektive, Sto olakSava prepoznavanje
linija na kolniku. Na ovu sliku primjenjuje se Kalmanov filtar za pracenje i predvidanje poloZaja
linija vozne trake u sljede¢im okvirima. RjeSenje je testirano na slikama iz Caltech [11] skupa
podataka s razli¢itim cestovnim uvjetima. Eksperimentalni rezultati pokazuju da predloZeni sustav
postiZe visok stupanj tocnosti i stabilnosti u detekciji linija vozne trake, pri ¢emu se pokazao
prikladnim za rad u stvarnom vremenu. Prednosti ovog pristupa ukljucuju sposobnost prilagodbe
promjenama uvjeta na cesti te stabilno pracenje linijja kroz viSe kadrova, zahvaljujuci
Kalmanovom filtru. Medutim, nedostatak sustava je njegova osjetljivost na slozenije cestovne
uvjete, poput cesta s lose vidljivim ili oSte¢enim oznakama, gdje dolazi do izazova u odrzavanju
toCnosti detekcije. Unato¢ tome, ovaj rad predstavlja znacajan doprinos razvoju metoda za
detekciju voznih traka u autonomnim sustavima voznje, posebno u kontekstu zahtjeva za rad u

stvarnom vremenu.

U radu [12] predstavljen je sustav za detekciju linija vozne trake koji dinamicki integrira
dva razli¢ita algoritma te omogucuje online evaluaciju njihove ucinkovitosti. Novost ovog rada

lezi u adaptivnoj kombinaciji primarnog i1 sekundarnog algoritma za detekciju, pri ¢emu se



sekundarni aktivira kada primarni pokazuje nisku razinu pouzdanosti, ¢ime se povecava robusnost
sustava u razli¢itim uvjetima na cesti. Arhitektura predloZenog rjesenja sastoji se od dvaju glavnih
modula: primarnog modula za detekciju zasnovanog na steerable filterima i Hough-ovoj
transformaciji te sekundarnog modula koji kombinira Gauss-ov mjesoviti model za segmentaciju
slike i RANSAC algoritam za prilagodbu modela linije. Sustav dinamicki prelazi izmedu ovih
dvaju modula modula ovisno o razini pouzdanosti detekcije. Dodatno, implementiran je sustav za
online evaluaciju koji koristi tehniku uzorkovanja i glasovanja za procjenu to¢nosti detekcije u
stvarnom vremenu. RjeSenje je testirano na dva podatkovna skupa, jedna je video snimljen na
americkoj autocesti M1 na relaciji od Cranfielda do Northamptona, a druga je Caltech Road.
Eksperimentalni rezultati pokazuju da sustav postize visoku razinu to¢nosti u detekciji linija vozne
trake te je sposoban za rad u stvarnom vremenu. Prednosti ovog pristupa ukljuuju povecanu
otpornost na razli¢ite uvjete na cesti zahvaljuju¢i dinamickoj integraciji dvaju algoritama te
mogucnost online evaluacije koja omoguéuje pravovremenu detekciju i korekciju pogresaka.
Medutim, slozenost sustava moze dovesti do povecanih racunalnih zahtjeva, §to moze biti izazov

za implementaciju na platformama s ograni¢enim resursima.

2.2 Algoritmi za detekciju linija voznih traka zasnovani na strojnom
ucenju

Razvoj dubokog ucenja oznacio je prekretnicu u mnogim podrucjima ra¢unalnog vida,
ukljucujucéi detekciju linija vozne trake. Pocetkom 2010-ih, s pojavom snaznih grafickih procesora
(engl. Graphics Processing Unit - GPU) i velikih koli¢ina podataka, konvolucijske neuronske
mreze (engl. Convolutional Neural Network - CNN) pokazale su izvanredne rezultate u zadacima
prepoznavanja i klasifikacije slika. Ova tehnologija ubrzo je primijenjena u automobilskoj
industriji, posebno u sustavima za pomo¢ voza¢ima (ADAS) i autonomnim vozilima, gdje je
precizna i pouzdana detekcija voznih traka od klju¢ne vazZnosti. Prvi koraci prema primjeni
dubokog ucenja u detekciji linija vozne trake bili su potaknuti uspjehom AlexNet mreze na
ImageNet natjecanju 2012. godine, gdje je duboka mreza znatno nadmasila prethodne algoritme
raCunalnog vida u zadatku klasifikacije slika. U ovom natjecanju, cilj je bio to¢no klasificirati slike
u jednu od 1000 razli¢itih kategorija, $to je inspiriralo istrazivace da istraze primjenu CNN-a u
detekciji voznih traka. Tradicionalni algoritmi, poput Hough-ove transformacije i Canny-ovog
detektora rubova, i dalje su bili u¢inkoviti, ali su se pokazali ograni¢enima u slozenim scenarijima,
poput zakrivljenih cesta, promjenjivih uvjeta osvjetljenja i prisutnosti Suma. CNN su vrsta dubokih
neuronskih mreZa koje su posebno ucinkovite u zadacima obrade slike 1 prepoznavanja uzoraka.

CNN su inspirirane organizacijom vizualnog korteksa Zivotinja, gdje se neuroni aktiviraju samo u
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prisutnosti odredenih vizualnih znacajki [13]. CNN su postale standard za zadatke poput

klasifikacije slika, detekcije objekata, segmentacije slika i, naravno, detekcije linija vozne trake.

CNN se sastoje od nekoliko osnovnih slojeva, od kojih svaki ima specifi¢nu funkciju u

procesu izdvajanja znacajki i klasifikacije:

1. Konvolucijski sloj (engl. Convolutional Layer) - predstavlja temeljni gradevni blok
CNN-a gdje se odvija vecina izracuna. Klju¢ne komponente konvolucijskog sloja su
filtri i aktivacijske mape. Na slici 2.2 je prikazan nacin rada konvolucijskog sloja.
Ulazna slika u boji moze se prikazati kao 3D matrica piksela, §to znaci da ima tri
dimenzije - visinu, $irinu i dubinu, koje odgovaraju RGB kanalima slike. Dio ulazne
mreze Koji je izdvojen za obradu se naziva lokalno receptivno polje. Detektor znacajki,
poznat i kao kernel ili filter, je matrica koja se pomice preko razli¢itih dijelova slike,
traze¢i prisutnost odredenih znacajki. Konvolucijski proces je proces gdje se svaki
element receptivnog polja mnozi s odgovarajuéim elementom Kkernela, a zatim se

rezultati zbrajaju kako bi se dobila jedna vrijednost, kao $to je prikazano na slici 2.2.
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Slika 2.2 Prikaz rada konvolucijskog sloja (Slika preuzeta iz knjige [14], stranica 330)

Nakon konvolucijskog sloja, rezultat se prosljeduje aktivacijskoj funkciji koja
uvodi nelinearnost u model. Najcesce koristena aktivacijska funkcija u konvolucijskim
mrezama je ReLU (engl. Rectified Linear Unit). Aktivacijska funkcija koja zamjenjuje

sve negativne vrijednosti u aktivacijskoj mapi s nulom, dok pozitivne vrijednosti
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ostavlja nepromijenjenima. Ovo omogucéuje mrezi da uc¢i nelinearne odnose, $to je
klju¢no za slozene zadatke prepoznavanja uzoraka.

2. Sloj sazimanja (engl. Pooling Layer) - koristi se za smanjenje dimenzija aktivacijske
mape, ¢ime se smanjuju broj parametara i ra¢unalni zahtjevi modela te djelomi¢no
kontrolira prekomjerno prilagodavanje (engl. Overfitting) na trening podatke [15].
Najcesce koristena tehnika je max pooling, koja za svaku podregiju aktivacijske mape
zadrzava maksimalnu vrijednost. Ovo omogucuje ocuvanje najistaknutijih znacajki dok
se smanjuje koli¢ina podataka.

3. Potpuno povezani slojevi (engl. Fully Connected Layer) - Nakon nekoliko
konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja, izlazne aktivacijske mape se "skupljaju” u
jedan vektor 1 prosljeduju kroz jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva. Ovi slojevi
djeluju kao tradicionalne potpuno povezane neuronske mreze i Kkoriste se za
klasifikaciju [15]. Potpuno povezani slojevi povezuju svaki neuron iz prethodnog sloja
sa svim neuronima u trenutnom sloju, omogucujuéi mrezi da kombinira znacajke i
donosi konacne odluke.

4. lzlazni sloj (engl. Output Layer) - posljednji sloj u CNN-u i daje kona¢ne predikcije.
Aktivacijska funkcija izlaznog sloja ovisi o prirodi zadatka. Na primjer, za zadatke
viseklasne klasifikacije koristi se softmax funkcija, koja daje vektor vjerojatnosti za
svaku klasu, dok se za binarnu Kklasifikaciju koristi aktivacijska sigmoid funkcija, koja

daje vjerojatnost da ulaz pripada odredenoj klasi.

U radu [16] predstavljen je algoritam detekcije linija voznih traka zasnovan na LaneNet
(engl. Real-Time Lane Detection Networks for Autonomous Driving) arhitekturi, prilagodena za
autonomnu voznju. Novost ovog rada leZi u primjeni instancijske segmentacije za prepoznavanje
pojedinac¢nih linija trake, omogucujuci sustavu da detektira promjenjiv broj linija i prilagodi se
promjenama traka tijekom voznje. Arhitektura predlozenog rjeSenja sastoji se od dvaju glavnih
modula: modula za binarnu segmentaciju koji razlikuje piksele linija trake od pozadine te modula
za ugradivanje instanci koji grupira piksele u pojedinacne linije. Nakon segmentacije, primjenjuje
se prilagodljiva perspektivna transformacija, uvjetovana slikom, kako bi se parametarski opisale
detektirane linije. Sustav je testiran na TuSimple [17] skupu podataka, gdje je postigao
konkurentne rezultate s tocnoséu od 96,4% 1 F1 mjerom od 94,8%. Prednosti ovog pristupa
ukljucuju sposobnost detekcije promjenjivog broja linija, prilagodbu promjenama traka te rad u

stvarnom vremenu s brzinom od 50 sli¢ica u sekundi. Medutim, sustav mozZe biti osjetljiv na
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sloZzene cestovne uvjete, poput loSe vidljivih ili oSteenih oznaka, Sto moze utjecati na tocnost

detekcije.

U radu [18] autori predstavljaju novi model za detekciju linija voznih traka pod nazivom
RESA (engl. Recurrent Feature-Shift Aggregator), koji poboljsava znacajke linija nakon pocetnog
izdvajanja koriste¢i CNN arhitekturu. Ovaj modul obogaduje znacajke linija nakon preliminarne
ekstrakcije pomoc¢u CNN. Novost rada lezi u sposobnosti RESA modula da iskoristi snazne oblike
linija i uhvati prostorne odnose piksela duz redaka i stupaca slike. RESA pomice dijelove znacajki
rekurzivno u vertikalnom 1 horizontalnom smjeru, omogucéujuéi svakom pikselu prikupljanje
globalnih informacija, Sto rezultira preciznijom detekcijom linija. Sustav je testiran na dvama
popularnim skupovima podataka za detekciju linija vozne trake: CULane i TuSimple. Na CULane
skupu postignut je F1 rezultat od 75,3%, dok je na TuSimple skupu ostvarena to¢nost od 96,8%,
Sto predstavlja vrhunske rezultate u usporedbi s postoje¢im metodama. Prednosti ovog pristupa
ukljucuju poboljsanu to¢nost detekcije zahvaljujuéi globalnoj agregaciji znacajki i moguénost
integracije RESA modula u druge mreZne arhitekture. Medutim, sloZenost modela moZe povecati
racunalne zahtjeve, $to moze biti izazov za implementaciju u stvarnom vremenu na uredajima s

ograni¢enim resursima.

U radu [19] predstavljena je metoda za detekciju linija vozne trake koja kombinira
strukturalnu analizu linija i CNN. Novost ovog rada leZi u integraciji analize strukture linija sa
znacajkama dobivenim pomoc¢u CNN-a, ¢ime se postiZze pobolj$ana to¢nost i robusnost detekcije
linjja vozne trake. Arhitektura rjeSenja ukljucuje preliminarnu analizu strukture linija kako bi se
ogranicio prostor pretrage, $to smanjuje racunalnu sloZenost i povecava ucinkovitost metode.
Zatim se koristi CNN za ekstrakciju znacajki 1 identifikaciju to¢nih poloZaja linija vozne trake.
Ova kombinacija omogucuje bolju detekciju 1 pracenje linija trake ¢ak 1 u uvjetima s niskim
kontrastom ili vizualnim preprekama. Ova metoda je testirana na dva vec¢ postoje¢a skupa
podataka, Caltech podatkovni skup i Beijing skup podataka. Eksperimentalni rezultati pokazali su
visoku razinu tocnosti i otpornosti metode u razli¢itim uvjetima, §to potvrduje korisnost
kombinacije strukturalne analize i CNN-a. Prednosti ovog pristupa ukljucuju preciznu detekciju i
povecanu otpornost na varijacije u cestovnim uvjetima, dok se kao potencijalni nedostatak moze
istaknuti povecana racunalna slozenost prilikom obrade velikih slika ili pri implementaciji u

sustave s ograni¢enim resursima.

U radu [20] autori predstavljaju sustav za detekciju vozne povrsine i semanti¢ku procjenu

linijja vozne trake u stvarnom vremenu, koriste¢i duboke znacajke. Novost ovog rada lezi u
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integraciji dekonvolucijske neuronske mreze za segmentaciju vozne povrsine s modelom ekstra
stabala za procjenu linija trake, §to omogucuje simultanu detekciju vozne povrsine i linija trake,
¢ak 1 u izazovnim uvjetima poput loSe vidljivih ili odsutnih oznaka. Arhitektura predlozenog
sustava sastoji se od dvaju glavnih modula: dekonvolucijske mreze za segmentaciju vozne
povrSine i modela ekstra stabala za procjenu linija trake. Dekonvolucijska mreza generira
semanticku segmentaciju vozne povrsine, dok model ekstra stabala koristi duboke znacajke iz
mreze za procjenu polozaja i semantickih informacija linija trake. Sustav je testiran na dva
prikupljena skupa podataka koje autori nazivaju TT1i TMD. Skupovi podataka uklju¢ujuci stvarne
cestovne scenarije, gdje je model postigao visoku to¢nost i robusnost u detekciji vozne povrsine i
linija trake. Prosjec¢no vrijeme obrade od 90 ms po slici omogucuje obradu priblizno 11 slika u
sekundi, $to je blizu granice za rad u stvarnom vremenu. Rad u stvarnom vremenu (engl. Real-
Time Processing) podrazumijeva da sustav obavlja obradu podataka dovoljno brzo da rezultati
budu dostupni u vremenskom okviru koji omogucuje trenutno donosenje odluka ili reakciju.
Prednosti ovog pristupa ukljucuju sposobnost simultane detekcije vozne povrsine i linija trake,
robusnost u razli¢itim uvjetima voznje te u¢inkovitost u stvarnom vremenu. Medutim, sustav moze
biti osjetljiv na sloZene cestovne uvjete, poput lose vidljivih ili oSte¢enih oznaka, Sto moze utjecati

na to¢nost detekcije.

CNN obic¢no se grade sloj-po-sloj, konvolucijski sloj prima ulazne podatke od prethodnog
sloja, primjenjuju¢i potom operaciju konvolucije. lako CNN pokazuje snaznu sposobnost
ekstrakcije semantike iz sirovih piksela, nije u potpunosti istrazena njihova sposobnost hvatanja
prostornog odnosa piksela preko redaka i stupaca slike. Kao dio rada ,,Spatial As Deep: Spatial
CNN for Traffic Scene Understanding“[7] objavljenog 2017. predstavljena je nova vrsta
konvolucijske neuronske mreze pod nazivom SCNN. Za razliku od sloj-po-sloj konvolucije koja
se koristi u klasicnim CNN, SCNN koristi ,,isje¢ak po isje¢ak™ (engl. Slice by Slice) metodu
konvolucije, gdje se operacije konvolucije, aktivacije i zbrajanja izvode preko redaka i stupaca
mapi znacajki, omogucujuéi prijenos informacija izmedu neurona unutar istog sloja. Takav nacin
konvolucije je pogodan za duge kontinuirane strukture s jakim prostornim odnosima, ali manje
pojavnih tragova, kao Sto su prometne trake. SCNN generira mape vjerojatnosti koje se koriste za
treniranje mreze, slicno semanti¢koj segmentaciji. Umjesto klasificiranja svih linija voznih traka

kao jedne klase, cilj je razlikovati razlic¢ite oznake linija [7].

Tijekom testiranja, mape vjerojatnosti (engl. Probability Maps) se pretvaraju u krivulje. Za
svaku oznaku linije s vjerojatnoscu ve¢om od 0.5, traZi se pozicija s najve¢im odgovorom svakih

20 redaka. Ove pozicije se povezuju cubic spline funkcijom, §to rezultira kona¢nim predvidanjima.
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Oznake linija se tretiraju kao linije Sirine 30 piksela, a presjek preko unije (engl. Intersect over
Union - IoU) izmedu predvidanja i stvarnih podataka (engl. Ground Truth - GT) Koristi se za
procjenu tocnosti. Ako je IoU ve¢i od zadanog praga, predvidanje se smatra tocnim pozitivnim
primjerom (engl. True Positive - TP). Ovakav pristup omogucuje visoku preciznost detekcije linija
voznih traka u razliitim prometnim scenarijima i vremenskim uvjetima. Prednost SCNN-a nad
ostalim mrezama je u njegovoj sposobnosti da precizno predvidi linije ¢ak i kada su zaklonjene,
Sto je prikazano na slici 2.3. Pod (a) prikazan je primjer prometne situacije gdje je linija djelomi¢no
zaklonjena, preuzeta iz CULane podatkovnog skupa, a pod-slika (b) prikazuje kako klasi¢éni CNN
oznacava linije, gdje se moze primijetiti da linije nisu oStre nego pomalo rasprsene. Slika pod (c)
pokazuje sliku pod (a) ozna¢eno pomocu modela zasnovanog na SCNN. Kao §to je vidljivo na

slici, modeli zasnovani na SCNN predvidaju linije ¢ak i kada su prekrivene te ih treba predvidjeti.

~——

(b) (©)

Slika 2.3 (a) slika iz CULane skupa podataka koja prikazuje sliku s djelomicno prekrivenom
linijom (b)predvidanje linija vozne trake za sliku (a) pomocu modela zasnovanog na CNN (c)
predvidanje linija vozne trake za sliku (a) pomocu modela zasnovanog na SCNN (Slika preuzeta
iz rada [7], stranica 1)

U radu [7] koristene su SCNN-VGG16 i SCNN-ResNet101 arhitekture kao osnove za
razvoj modela. Tijekom testiranja modela znanstvenici su zakljucili kako ve¢ postojeci skupovi
podataka nisu zadovoljavajuci te su kreirali vlastiti podatkovni skup nazvan CULane. Ovi modeli
su trenirani i testirani na CityScapes [21] i CULane skupovima podataka, ocjenjujuci ih za zadatke
detekcije traka i semanticke segmentacije prometne scene. SCNN modeli su nadmasili dotadasnje
algoritme, pokazavsi superiornost u ocuvanju kontinuiteta dugih i tankih struktura poput linija
voznih traka. Usporedba arhitektura izmedu klasiéne CNN arhitekture i SCNN-a, ukljucujuci
propagaciju informacija, prikazana je na slici 2.4. Kao $to je prikazano u modulu 'SCNN D' na
slici 2.4. (b), SCNN se primjenjuje na tenzor dimenzija CxHxW. C oznacava broj kanala, H broj
redova, a W broj stupaca, tenzor se dijeli na H isjeaka, pri ¢emu se prvi isjecak Salje u
konvolucijski sloj s C jezgri Sirine w. Za razliku od klasicnih CNN-a, slika 4.2 (a), gdje izlaz
konvolucijskog sloja postaje ulaz u sljedeci sloj, u SCNN-u se izlaz dodaje sljedecem isjecku,

generirajuci novi isjecak. Ovaj proces se ponavlja dok se svi isjecci ne azuriraju.
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Slika 2.4 (a) Metoda zasnovana na MRF/CRF. (b) Implementacija prostornog CNN-a.(Slika
preuzeta iz rada [7], stranica 3)

Prethodne metode za modeliranje prostornih odnosa, zasnovane na MRF (engl. Markov
Random Fields) i CRF (engl. Conditional Random Fields), su racunski intenzivne jer svaki
element slike prima informacije od svih ostalih elemenata. Ova sloZenost ¢ini ove metode
neprikladnima za primjenu u stvarnom vremenu, posebno u automobilskoj industriji za zadatke
kao Sto je detekcija linija voznih traka. SCNN, nasuprot tome, koristi u¢inkovitiji nacin prostorne
propagacije informacija. Usporedba smjerova propagacije poruka izmedu SCNN-a i MRF modela

prikazana je na slici 2.5, isticu¢i prednosti SCNN-a u smanjenju ra¢unske slozenosti.

(a) (b)

Slika 2.5 Smjerovi propagacije poruka u (a) gustim MRF/CRF modelima i (b) prostornom CNN-
u (desno). Za (a), prikazana je samo propagacija poruka prema unutarnja 4 piksela radi
Jjasnoce.( Slika preuzeta iz rada [7], stranica 4)
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Kako se to moze vidjeti na slici 2.5, SCNN ne samo da poboljSava to¢nost detekcije linija
voznih traka, ve¢ takoder znacajno smanjuje racunske zahtjeve u usporedbi s MRF i CRF
metodama. Ova efikasnost ¢ini SCNN atraktivnim rjeSenjem za aplikacije koje zahtijevaju brzu i

preciznu analizu, kao §to su sustavi autonomne voznje.

Nedostatak pristupa zasnovanog na dubokom ucenju je potreba za velikim skupom
podataka koji se koristi za treniranje duboke neuronske mreze (DNN) s informacijama koje bi
model na kraju trebao biti sposoban prepoznati [2]. DNN zahtijevaju velike skupove podataka za
treniranje kako bi postigle visoku to¢nost i robusnost. Razlog za to lezi u prirodi dubokog ucenja,
koje se oslanja na uéenje sloZenih obrazaca i znadajki iz podataka. Sto vise podataka model ima
na raspolaganju, to bolje moze nauditi prepoznati raznolike scenarije i varijacije, ¢ime se
poboljsava njegova sposobnost generalizacije na novim, nevidenim podacima. Podaci Koji
pokrivaju razliite uvjete, poput promjena u osvjetljenju, vremenskim uvjetima, kutovima
snimanja i drugim varijacijama, omoguéuju modelu da bude robusniji i pouzdaniji u stvarnim

uvjetima.

2.3 Skupovi podataka s oznacenim linijama voznih traka

Prikupljanje velikih i1 raznolikih skupova podataka moze biti vrlo zahtjevno i skupo.
Potrebno je mnogo resursa za snimanje, obradu i pohranu podataka, posebno ako su potrebni
podaci visoke kvalitete. Osim toga, vecina podataka mora biti ru¢no oznacena kako bi bila korisna
za treniranje. Oznacavanje je proces u kojem ljudski stru¢njaci identificiraju i oznacavaju znacajke
u podacima, $§to je vremenski zahtjevno i skupo. Treniranje DNN-a na velikim skupovima
podataka zahtijeva znacajne raCunalne resurse, ukljucuju¢i moéne GPU-ove 1 puno memorije, Sto
moze biti skupo 1 tehnicki zahtjevno. Prikupljanje 1 koriStenje velikih koli¢ina podataka moze
dovesti do problema s privatnos$¢u i etikom, posebno ako se prikupljaju osjetljivi ili osobni podaci.
Zbog ovih izazova, istrazivaci i inzenjeri stalno traze nacine za smanjenje potrebe za velikim
skupovima podataka, kao S§to su algoritmi prenesenog ucenja, umjetno generirani podaci i
napredne tehnike augmentacije podataka. Ovi algoritmi mogu pomoc¢i u smanjenju koli¢ine
potrebnih podataka, a da se pritom ne Zrtvuje to¢nost i robusnost modela. U nastavku su opisani
najpoznatiji 1 naj¢esc¢e koristeni skupovi podataka za treniranje i razvoj modela za detekciju linija

voznih traka.

2.3.1 TuSimple skup podataka

TuSimple skup podataka je objavljena 2017. godine povodom TuSimple izazova detekcije
linija voznih traka (engl. TuSimple Lane Detection Challengera) [17]. Ovaj skup podataka sadrzi
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ukupno 6.408 slika cesta s americkih cesta i autocesta. 3626 slika pripada trening skupu, 358
validacijskom skupu dok 2782 slika pripada skupu za testiranje, $to omogucuje temeljitu obuku,
validaciju i evaluaciju modela za detekciju linija voznih traka. Slike su snimljene u rezoluciji od
1280x720 piksela, pruzaju¢i dovoljno detalja za preciznu analizu i identifikaciju linija na cesti.
Videozapisi iz kojih su izdvojene slike snimljeni su kamerom koja je postavljena na kontrolnoj
ploci vozila u razli¢itim voznim okruzenjima, ukljucujuéi urbana, ruralna i prigradska podrucja.
Snimke su zabiljezene tijekom razli¢itih vremenskih stanja, ukljuc¢uju¢i suncano, obla¢no 1 kiSno
vrijeme, Sto doprinosi robusnosti modela u stvarnim uvjetima voznje. Nadalje, skup podataka
ukljucuje snimke razli¢itog doba dana, pruzaju¢i modelima moguénost da se nose s razli¢itim

uvjetima osvjetljenja. Primjeri slika iz TuSimple skupa podataka prikazani su na slici 2.6.

(b)

Slika 2.6 Prikaz slika iz TuSimple skupa podataka (a) brza i zakrivijena cesta, tri razlicita tipa
linija ukljucujudi i Zutu liniju, malo prometa i dobra vidljivost (b) ravna cesta dobre vidljivosti,
tri vozne trake, dosta prometa na cesti.

Prema repozitoriju [17], TuSimple skup podataka koristi JSON (engl. JavaScript Object
Notation) format za pohranu oznaka podataka vezanih uz detekciju linija voznih traka. Svaki redak
u datoteci ,,label_data_(date).json* predstavlja podatke za posljednji (20.) okvir u odredenom
isjeCku videa. U tablici 2.1 prikazani su nazivi i strukture koji opisuju slike iz TuSimple skupa
podataka. U TuSimple oznakama moze biti prisutno do pet linija voznih traka. Obi¢no se ocekuje
da cetiri linije odgovaraju trenutnoj voznoj traci te lijevim i1 desnim trakama, dok se peta linija
moze pojaviti u slucajevima promjene trake, gdje moze biti teSko odrediti koja je linija trenutna
traka. Uredeni par elemenata listi lanes i h_samples odreduje polozaj tocke koja predstavlja oznaku
linije na slici. JSON datoteka prikazana na slici 2.7 je primjer formata zapisa za slike iz TuSimple
skupa podataka. Cetiri linije unutar liste lanes ozna¢avaju da na cesti postoje Getiri trake. U ovom
primjeru, -2 oznac¢ava da na odredenoj visini (h_sample) nema postojece oznake linije trake. Prva
linija trake prvi put postaje vidljiva na poziciji (632, 280). Unutar prve liste lanes vrijednost 632

je peti element u nizu te predstavlja poziciju x koordinate.
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Tablica 2.1 Format Struktura za opis slika u TuSimple skupu podataka

Naziv strukture | Tip podatka Opis strukture

raw_file String Sadrzi putanju do datoteke koja odgovara 20. okviru u
isjecku. To je okvir na kojem su oznaCene linije voznih

traka.

lanes Lista Lista listi linija voznih traka. Svaka unutarnja lista
predstavlja jednu liniju vozne trake, brojevi su vrijednosti
Sirine u x-koordinati. Vrijednosti -2 oznacavaju da na
odredenom h-sample-u (y-koordinati) nema linije vozne

trake.

h_samples Lista Lista y-koordinata koje odgovaraju visinama na slici gdje se
ocekuje da linije voznih traka budu prisutne. Duljina ove

liste mora odgovarati duljini svake liste unutar lanes.

Zatim se pronalazi element s istim indeksom, u ovom primjeru je to peti element, unutar
liste pod kljuénom rije¢ju h_samples koji daje vrijednost y koordinate. Medutim, jedna od
potencijalnih mana ovog skupa podataka je relativno ograni¢ena raznolikost u voznim uvjetima,
posebice u pogledu ekstremnih vremenskih uvjeta poput snijega ili magle, te manjak snimaka iz

noéne voznje.

"lanes”: [
[2 -2, -2, -2, 632, 625, 617, 609, 601, 594, 586, 578, 570, 563, 555, 547, 539, 532, 524, 516, 508, 501, 493, 485, 477, 469,
462, 454 446, 438 431 423 415 407 489 392, 384 376 369 361 353 345 338 330 322 314 387 299]

[-2, -2, -2, -2, 719, 734, 748, 762, 777, 791, 805, 820, 834, 848, 863, 877, 891, 906, 920, 934, 949, 963, 978, 992 1ee6, 1021,
1035, 1049, 1064, 1078, 1092, 1167, 1121, 1135, 1150, 1164, 1178, 1193, 1207, 1221, 1236, 1250, 1265, -2, -2, -2, -2, -2],

[-2, -2, -2, -2, -2, 532, 503, 474, 445, 416, 387, 358, 329, 300, 271, 241, 212, 183, 154, 125, 96, 67, 38, 9, -2, -2, -2, -2,
22,750,750, 550, S0, SRy, M9y, oDl $aD vED) Sup SR dud, D) vRp) S5 59 e, ke, a9,

Lo 0200, TRTL B0, 186D, 00%, 04K, OB 1095, 11066, 1107, AT47, AUBE, 1099, 069, 204 205 080 5000 200, 200, 0%, S0 20 20
e IR T R G T L L T L L e
"h_samples”: [240, 250, 260, 270, 280, 290, 300, 310, 320, 330, 340, 350, 360, 370, 380, 390, 400, 410, 420, 430, 440, 450, 460, 470,
480, 490, 500, 510, 520, 530, 540, 550, 560, 570, 580, 590, 600, 610, 620, 630, 640, 650, 660, 670, 680, 690, 700, 710],

"raw_file": "path_to_clip"

¥

Slika 2.7 Primjer JSON datoteke za sliku iz TuSimple skupa podataka

Takoder, iako skup podataka obuhvaca razli¢ita vozna okruZenja, mogao bi biti jo§ korisniji
s dodatnim snimkama iz izazovnijih urbanih okruzenja s gustim prometom ili sloZenijim
cestovnim konfiguracijama. Unato¢ tome, TuSimple skup podataka ostaje jedan od klju¢nih

resursa za istrazivanje 1 razvoj algoritama za detekciju linija voznih traka.
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2.3.2 CULane skup podataka

Kinesko sveuciliste u Hong Kongu je s ciljem stvaranja kompleksnog podatkovnog skupa
za akademsko istrazivanje u podruc¢ju detekcije linija voznih traka 2018. godine objavilo CULane
skup podataka. Ona je jedna od najvaznijih skupova podataka za istrazivanje i razvoj u podrucju
autonomne voznje i detekcije linija voznih traka. CULane skup podataka sadrzi ukupno 133235
slika visoke rezolucije 1640x590 piksela [7]. Skup podataka je podijeljena na tri kategorije od ¢ega
je 88880 slika za trening, 9675 slika za validaciju te 34680 slika za testiranje. Skup podataka je
podijeljen u 9 kategorija na temelju vremenskih uvjeta, cestovnih uvjeta i oblika linija voznih traka
na slici. Ovaj velik i raznolik skup podataka omogucuje temeljitu obuku modela, osiguravajuci da

su algoritmi sposobni prepoznati linije voznih traka u Sirokom rasponu vozackih scenarija.

Podaci su prikupljeni u razli¢itim voznim okruzenjima, ukljucuju¢i urbano okruzenje,
autoceste, prigradske ceste i ruralna podrucja. Dodatno, slike su snimljene u razli¢itim vremenskim
uvjetima, ukljucujuéi sunc¢ano, obla¢no, kisno 1 snjezno vrijeme, $to doprinosi robusnosti modela,
omogucujuci im prilagodbu na promjene u uvjetima voznje. SKup podataka takoder ukljucuje i
dnevne i no¢ne snimke, §to je kljuno za razvoj modela koji mogu pouzdano funkcionirati u
razli¢itim uvjetima osvjetljenja, ukljucujuéi voznju po mraku. Na slici 2.8 prikazana su 2 primjera

slika koje se nalaze u CuLane skupu podataka snimljenih u razli¢itim uvjetima.

(b)

Slika 2.8 Prikaz slika iz CULane skupa podataka snimljenih u razlicitim scenarijama: (a)
gradska vozZnja, ravna cesta, suncano, guzva (b) gradska voznja, ravna cesta, no¢, slaba
vidljivost linija voznih traka, odsjaj

Oznake u CULane skupu podataka pohranjene su u formatu .txt datoteka, gdje svaka
datoteka sadrzi precizne koordinatne tocke koje definiraju polozaj linija voznih traka na svakoj
slici. Na slici 2.9 prikazan je sadrzaj .txt datoteke za jednu sliku iz CULane skupa podataka. Svaki
redak unutar datoteke oznacava jednu liniju na cesti. Svaku tocku linija oznacava uredeni par koji
se dobiva pomocu cubic spline funkcije. Nakon dobivene jednadzbe funkcije za svaku desetu y

koordinatu se ratuna odgovarajuc¢a x koordinata. Na primjeru sa slike prvi par koordinata za prvu

liniju slike je (256.114, 590), dok je drugi par (276.365, 580).
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256.114 590 276.365 580 294.654 570 312.07 560 329.481 550 347.757 540 365.154 530 382.542 520 400.414 510 417.777 500 435.127 490
452.46 480 469.776 470 487.072 460 504.346 450 521.234 440 538.461 430 554.803 420 571.977 410 588.264 400 604.522 390 621.277 380
637.488 370 653.722 360 671.098 350 687.497 340 705.996 330 724.49 320 743.584 310 763.229 300 783.104 290

1220.67 590 1210.05 580 1196.42 570 1182.79 560 1169.95 550 1156.31 540 1142.65 530 1128.97 520 1116.83 510 1102.32 500 1088.59 490
h974.84 480 1061.07 470 1046.45 460 1033.26 450 1018.59 440 1004.7 430 989.957 420 976.002 410 961.19 400 947.166 390 931.833 380
917.756 370 902.451 360 888.476 350 874.625 340 860.697 330 848.19 320 836.537 310 825.54 300 813.812 290

1652.75 440 1598.91 430 1544.83 420 1490.75 410 1436.67 400 1382.58 390 1328.85 380 1273.77 370 1219.68 360 1165.28 350 1111.37 340
1058.3 330 1006 320 955.482 310 904.455 300 853.32 290

Slika 2.9 Prikaz .txt datoteke za sliku iz CULane skupa podataka

Unato¢ mnogim prednostima, CULane skup podataka ima i odredene nedostatke. Jedan od
glavnih izazova je nedostatak snimaka u ekstremnim vremenskim uvjetima, poput guste magle ili
vrlo intenzivne kise, §to moze predstavljati problem za modele kada se suoce s takvim uvjetima u
stvarnom svijetu. Osim toga, iako skup podataka obuhvaca razli¢ite vrste vozackih okruzenja,
postoji relativna dominacija urbanih scenarija, §to moZe ograniciti u¢inkovitost modela u manje
zastupljenim ruralnim ili vrlo specificnim voznim uvjetima. Ipak, CULane skup podataka ostaje
jedan od najvaznijih i najkoristenijih resursa u zajednici za istrazivanje autonomne voznje,
pruzajuc¢i bogat i raznolik skup podataka koji omogucuje napredak u razvoju tehnologija za

sigurnu 1 pouzdanu autonomnu voznju.

2.3.3 LLAMAS skup podataka

LLAMAS (engl. Labeled Lane Markers) podatkovni skup predstavlja jedan od vaznijih
skupova podataka u podrucju autonomnih vozila i raunalnog vida, posebno u kontekstu detekcije
oznaka na cestama. Ovaj je skup podataka prvi put predstavljen 2019. godine od strane istraZivaca
iz tvrtke Bosch, s ciljem poboljsanja performansi algoritama za prepoznavanje i pracenje traka na
cestama [22]. Oznake linija voznih traka oznafene su pomocu automatiziranog algoritma za
oznaCavanje, koriste¢i precizne mape napravljene pomocu LIDAR-a. LLAMAS sadrzi slike
podijeljene u tri skupa: trening, validacija i test. Skup za trening obuhvaca oko 58269 slika, dok
skup za validaciju sadrzi 20844 slika i skup za testiranje sadrzi 20929 slika, §to ukupno ¢ini 100042
slike. Za testiranje i evaluaciju modela za detekciju linija voznih traka koristi se validacijski skup
jer oznake linija vozne trake koje predstavljaju ground trouth za testni skup nisu javno dostupne.
Sto se ti¢e rezolucije slika, sve slike u LLAMAS skupu imaju rezoluciju od 1276 x 717 piksela te
su spremljene u PNG (engl. Portable Network Graphic) formatu. Ove slike su snimane u razli¢itim
voznim okruZenjima, ukljucujuéi urbana, ruralna i autoceste. Time je osigurana raznovrsnost scena
koje odrazavaju stvarne uvjete u kojima se autonomna vozila kre¢cu. LLAMAS slike su snimane u
razli¢itim vremenskim uvjetima, ukljuc¢ujuci suncano, obla¢no i djelomi¢no obla¢no vrijeme, §to
dodatno doprinosi varijabilnosti skupa podataka. Na slici 2.10 prikazana su 2 primjera slika koje

se nalaze unutar LLAMAS podatkovnog skupa.
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(a) (b)

Slika 2.10 Prikaz slika iz LLAMAS podatkovnog skupa (a) brza i ravna cesta, malo prometa,
suncani uvjeti i dobra vidljivost (b) brza i ravna cesta, djelomicna naoblaka, jako dobra
vidljivost bez prometa na cesti

Oznake u LLAMAS skupu podataka predstavljene su u JSON formatu, koji sadrzi precizne
informacije o pozicijama traka i vrstama oznaka na voznim trakama. Svaka slika je oznacena tako
da ukljucuje koordinate linija i njihove klasifikacije, Sto ¢ini skup podataka vrlo pogodnim za

treniranje modela detekcije traka.

LLAMAS skup podataka, iako vrijedan u kontekstu istrazivanja racunalnog vida i
autonomnih vozila, ima nekoliko nedostataka koji mogu ograniciti njegovu upotrebljivost u
odredenim situacijama. Prvo, sve snimke u ovom skupu podataka napravljene su isklju¢ivo
tijekom dana, $to znaci da nedostaju no¢ni uvjeti voznje. Ova ¢injenica moZze predstavljati problem
prilikom treniranja modela koji trebaju biti u€inkoviti u uvjetima slabog osvjetljenja. Takoder,
vremenski uvjeti u kojima su snimke napravljene su ograni¢eni. LLAMAS skup podataka sadrzi
snimke snimljene u sun¢anim, obla¢nim i djelomi¢no obla¢nim uvjetima, ali nedostaju snimke pod
ekstremnijim vremenskim uvjetima kao $to su kiSa, snijeg ili magla. Konacno, iako su snimke
zabiljeZzene u razliCitim voznim okruZenjima poput urbanih, ruralnih i autocesta, geografska
raznolikost skupa podataka je relativno ogranicena, $to je vidljivo na slici 2.10. To moze dovesti
do problema prilikom primjene modela u razli¢itim regijama koje nisu dovoljno zastupljene u
skupu podataka. Sve ove mane ukazuju na potrebu za dodatnim skupovima podataka ili
prosirenjima LLAMAS podatkovnog skupa kako bi se osigurala bolja robusnost i generalizacija

modela u stvarnim uvjetima voznje.

2.3.4 KITTI skup podataka

KITTI (engl. Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute) skup
podataka jedan je od najpoznatijih i najkoriStenijih u podru¢ju racunalnog vida, posebno u
kontekstu istrazivanja i razvoja autonomnih vozila. KITTI podatkovni skup sadrzi niz podskupova

podataka prilagodenih za razli¢ite zadatke, ukljucujuci detekciju objekata, stereoskopsko gledanje,
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vizualnu odometriju i detekciju linija voznih traka. Upravo ovaj posljednji segment, detekcija linija
voznih traka, ima znacajnu ulogu u omoguéavanju sigurnog i preciznog upravljanja autonomnim

vozilima.

Podskup za detekciju linija u KITTI skupu podataka sadrzi ukupno 579 slika [23]. Ove
slike su podijeljene na dva skupa: 289 slika pripada trening skupu, dok preostalih 290 slika Cini
testni skup. Rezolucija slika iznosi 1242x375 piksela, §to osigurava dovoljno detalja za precizno
identificiranje 1 oznacavanje linija voznih traka. Snimke su napravljene u urbanim podrucjima
grada Karlsruhe-a i njegove okolice, obuhvacajuci razli¢ite prometne situacije, od neoznacenih i
jednostavno oznacenih cesta do kompleksnijih prometnih traka s viSestrukim oznakama. Snimanje
je provedeno u dnevnim uvjetima, uz varijacije u osvjetljenju koje ukljucuju suncano i obla¢no
vrijeme. Nema snimaka u ekstremnim vremenskim uvjetima poput kiSe ili snijega, niti no¢nih
snimaka, Sto predstavlja jedno od ogranicenja ovog skupa podataka. Podaci su prikupljeni voznjom
po stvarnim prometnim situacijama, $to doprinosi vjerodostojnosti skupa, no takoder implicira 1
odredenu neujednacenost u vrstama i kvaliteti snimljenih scena. Na slici 2.11 prikazani su primjeri

scenarija unutar slika za KITTI podatkovni skup.

Oznake linija voznih traka generirane su ru¢nim oznacavanjem na slikama, a zatim su
doradene u dvodimenzionalnom BEV (engl. Bird’s Eye View) prostoru kako bi se postigla veca
preciznost. Ove oznake ukljucuju informacije o poziciji i tipu linija (pune ili isprekidane), kao 1
njihovoj orijentaciji u odnosu na vozilo. Medutim, KITTI podskup za detekciju linija voznih traka
ima nekoliko znacajnih nedostataka. Prvo, ograniCen je na dnevne uvjete snimanja, §to moze
predstavljati problem u razvoju modela koji trebaju raditi u uvjetima slabog osvjetljenja ili tijekom
no¢i. Osim toga, nedostatak snimaka u razli¢itim vremenskim uvjetima, poput kiSe ili snijega,
ogranicava sposobnost modela da pouzdano radi u svim realnim voznim situacijama. Konacno,
relativno mala veli¢ina skupa podataka, s ukupno 579 slika, moze biti nedovoljna za treniranje

pouzdanih modela, §to moze zahtijevati kombiniranje s drugim skupovima podataka.

Slika 2.11 Prikaz slika iz KITTI podatkovnog skupa podataka (a) ravna cesta kroz urbano
podrudje, nedostatak linija na cesti, parkirana vozila na kolniku (b) ravna dionica na brzoj cesti,
razliciti tipovi linija, dosta sudionika prometa.
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2.3.5 BDD100K skup podataka

BDDI100K je opsezan skup podataka koji je razvijen na UC Berkeley i objavljen 2020.
godine s ciljem podrske istrazivanju autonomnih vozila [24]. Skup sadrzi 100000 videozapisa
snimljenih s vise od 50000 voznji koje pokrivaju regije New York-a, San Francisco Bay-a i ostalih
regija diljem Sjedinjenih Americkih Drzava. Obuhvacajuci Sirok raspon uvjeta voznje, vremenskih

uvjeta i geografskih lokacija.

Detekcija linija voznih traka u BDD100K podatkovnom skupu od posebne je vaznosti jer
omogucuje autonomnim vozilima da precizno odrzavaju svoju putanju na cesti. Ovaj skup
podataka sadrzi slike bogato oznaCene informacijama o linijama voznih traka, koje su rucno
oznacene kako bi se osigurala visoka razina to¢nosti. 70000 slika pripada trening skupu, 20000
testnom skupu i 10000 validacijskom skupu. Oznake ukljucuju pozicije i tipove linija grupirane
su u 8 glavnih kategorija: rubnjak ceste, pjeSacki prijelaz, dvostruka bijela linija, dvostruka Zzuta
linija, dvostruke linije ostalih boja, jednostruka bijela linija, jednostruka Zuta linija, jednostruka

linija ostalih boja.

BDD100K obuhvaca slike snimljene u razli¢itim uvjetima voznje, ukljucujuéi urbane,
prigradske 1 ruralne sredine. Osim toga, slike su zabiljeZene pod razli¢itim vremenskim uvjetima,
ukljucujuéi suncano, obla¢no, kiSno i maglovito vrijeme, kao i noéne uvjete. Skup podataka
takoder ukljucuje ekstremne vremenske uvijete kao Sto je prikazan na slici 2.7 (a), i razlicite
scenarije na cestama koji se nalaze u stvarnom Zivotu prikazano na slici 2.7 (b). Ova raznolikost
uvjeta omogucuje treniranje modela koji mogu raditi u Sirokom rasponu stvarnih situacija, $to je

klju¢no za razvoj robusnih sustava autonomne voznje.

) (b)

Slika 2.12 Prikaz slika iz BDD100K skupa podataka snimljenih u razlicitim scenarijima: (a)
ekstremni uvjeti, kisa, slaba vidljivost ceste, gradska voznja (b)gradska voznja, suncano, jako
dobra vidljivost, oznake na cesti
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Jedna od glavnih prednosti BDD100K skupa podataka je njezina raznolikost, koja
omogucuje modelima da generaliziraju na razli¢ite uvjete voznje. Medutim, s obzirom na veliku
koli¢inu podataka, treniranje modela na cijelom skupu moze biti racunalno zahtjevno, $to zahtijeva
znacajne resurse. Osim toga, iako skup podataka pokriva mnoge uobicajene situacije voznje, neke
specificne ili rijetke situacije mozda nisu dovoljno zastupljene, §to moze ograniciti sposobnost

modela da se prilagodi u svim mogu¢im uvjetima.

2.3.6 Osvrt na predstavljene podatkovne skupove

Na kraju ovog poglavlja, za lakSu usporedbu i preglednost, joS jednom su sazete najvaznije
karakteristike predstavljenih skupova podataka. Zbirni pregled ovih klju¢nih znacajki prikazan je
u Tablici 2.2, §to omogucuje brzo i jasno uocavanje glavnih razlika i sli¢nosti medu pojedinim

skupovima podataka.

Tablica 2.2 Zbirni pregled glavnih karakteristika postojecih skupova podataka za analizu i
vrednovanje metoda za detekciju linija vozne trake

SKUP PODATAKA TuSimple [17] CULane [7] LLAMAS [22] KITTI [23 BDD100K [24]
UKUPAN BROJ 6408 133235 100042 579 1000000
SLIKA
BROJ SLIKA U 3626 88880 58269 289 70000
TRENING SKUPU
BROJ SLIKA U 358 9685 20844 / 10000
VALIDACIJSKOM
SKUPU
BROJ SLIKA U 2782 34680 20929 290 20000
TESTNOM SKUPU
REZOLUCIJA 1280 x 720 1640 x 590 1276 x 717 1242 x 375 1280 x 720
SLIKE
FORMAT SLIKE JPG JPG PNG PNG JPG
FORMAT Polilinije Cubic Splines Oznake narazini | Ego Lane Area Klase,2D
OZNAKA LINIJA (JSON) piksela, 2D Poligoni s
isprekidane linije vrhovima
DOBA DANA Dan Dan, no¢ Dan Dan Dan, no¢
VREMENSKI Suncano, obla¢no, Suncano, Suncano, Suncano, Suncano,
UVIJETI sjena, oblacéno, odsjaj, obla¢no obla¢no oblac¢no, kisa,
sjena, kiSa snijeg, magla
TIPOVI CESTA Autoceste Ruralna Autoceste Ruralna Ruralna i
podrudja, podrugja, gradska podrucja
autoceste, autoceste,
tuneli, gradska gradska voznja
voznja
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U prakticnom dijelu ovog diplomskog rada odabrane su mreze trenirane na TuSimple,
CULane i LLAMAS podatkovnim skupovima. Rezultati dobiveni na tim podatkovnim skupovima
usporedeni su s rezultatima dobivenih na novokreiranom skupu podataka u sklopu ovog rada.
Razlozi koriStenja ovih podatkovnih skupova leze u njihovoj raznolikoj primjenjivosti 1 Sirokoj
uporabi u znanstvenim istrazivanjima vezanim uz raunalni vid i autonomne sustave voznje.
CULane i TuSimple skupovi postali su svojevrsni standard za zapis oznaka linija voznih traka

zbog njihove precizne strukture oznaka i bogatstva razli¢itih scenarija voznje.

2.4 Postojeci alati za oznacavanje linija voznih traka

Alati za oznacCavanje linija voznih traka igraju klju¢nu ulogu u stvaranju kvalitetnih
skupova podataka za autonomna vozila. Njihova primjena omoguéava precizno oznacavanje
voznih traka u slikama i videozapisima, $to je od izuzetne vaznosti za razvoj i treniranje modela
za detekciju i pracenje traka. U ovom dijelu predstavit ¢e se postojeci alate koji se koriste za ovu
namjenu, isti¢u¢i njihove glavne znacajke, tehnologije koje koriste te njihove prednosti i

nedostatke.

2.4.1 LabelMe alat za oznacavanje

LabelMe je jedan od prvih i najpoznatijih alata za ru¢no oznacavanje slika, razvijen na
Massachusetts Institute of Technology - MIT. Ovaj alat, koji je slobodno dostupan i otvorenog
koda, osmisljen je kako bi omogucio istraziva¢ima i inZenjerima jednostavan nacin za kreiranje
oznaka na slikama [25]. Primarna svrha LabelMe alata je pruziti platformu za oznacavanje
objekata u slikama kroz crtanje poligona, linija ili drugih oblika, ¢ime se stvara visokokvalitetan
skup podataka za treniranje modela strojnog uéenja. Jedna od glavnih prednosti LabelMe-a je
njegova jednostavnost i fleksibilnost. Alat se koristi putem web-preglednika, §to znaci da korisnici
mogu pristupiti i raditi na svojim projektima s bilo kojeg mjesta. Korisnici mogu ru¢no crtati
poligone oko objekata, poput vozila, pjeSaka ili linija voznih traka, kako bi precizno oznacili
relevantne dijelove slike. Ove oznake se zatim spremaju u obliku JSON datoteka, koje se lako

mogu integrirati u razliite sustave za racunalni vid i strojno ucenje [26].

LabelMe je posebno koristan u istrazivackim projektima gdje je potrebna visoka razina
preciznosti u oznacavanju, ali i u slu¢ajevima gdje su dostupni resursi ogranic¢eni. Medutim, ovaj
alat takoder ima i svoje nedostatke. Budu¢i da je alat ru¢ni, proces oznacavanja moze biti vrlo
dugotrajan, posebno kada je rije¢ o velikim skupovima podataka. Osim toga, kvaliteta 0znaka ovisi

o preciznosti 1 dosljednosti korisnika, Sto moze dovesti do varijabilnosti u podacima. Unatoc¢ tim
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izazovima, LabelMe ostaje jedan od najkoriStenijih alata za oznaCavanje slika u zajednici

racunalnog vida, pruzajuéi osnovu za mnoge napredne aplikacije i istrazivanja u ovom podrucju.

2.4.2 VIA alat za oznacavanje

VIA (VGG Image Annotator) je jednostavan, lagan i svestran alat za ru¢no oznacavanje
slika i videozapisa, razvijen od strane Visual Geometry Group - VGG na Sveudilistu Oxford.
Namijenjen je istrazivaima i inZenjerima u podru¢ju racunalnog vida, koji trebaju kreirati
visokokvalitetne oznake za treniranje modela strojnog ucenja. Alat je otvorenog koda i besplatno
dostupan, Sto ga ¢ini pristupacnim za Sirok spektar korisnika, od akademske zajednice do industrije
[27]. VIA se istiCe po svojoj jednostavnosti i minimalnim zahtjevima za instalaciju. Buduci da je
alat potpuno web-baziran, moze se pokrenuti izravno u web-pregledniku bez potrebe za bilo
kakvom instalacijom ili vanjskim ovisnostima. To omoguéuje korisnicima da zapo¢nu s radom

gotovo odmah, bez komplikacija koje Cesto prate druge, sloZenije alate za oznacavanje.

Glavna funkcionalnost VIA alata ukljucuje ru¢no oznacavanje slika i videozapisa pomoc¢u
razli¢itih oblika kao S§to su poligoni, pravokutnici, krivulje ili to¢ke. Korisnici mogu precizno
oznaciti objekte, kao $to su vozila, pjesaci ili linije voznih traka, te dodati pripadajuce atribute kao
Sto su oznake klase ili komentari. Oznake se spremaju u jednostavnom JSON formatu, koji je lako
prenosiv i moze se integrirati u razliCite sustave i radne tokove za racunalni vid. Unato¢
jednostavnom sucelju, VIA omoguduje sloZene prilagodbe i prosirenja, ¢ime zadovoljava potrebe
raznih korisnika. Osim toga, njegova mala veli¢ina, cijeli alat dolazi u jednoj HTML datoteci,
omogucuje jednostavno dijeljenje i pokretanje na razlicitim uredajima, ¢ak i bez internetske veze.
Medutim, kao 1 svaki alat, VIA ima 1 svoje nedostatke. Ru¢no oznacavanje moze biti dugotrajan
proces, pogotovo kod vec¢ih skupova podataka. Takoder, alat ne pruza napredne mogucénosti
automatizacije ili poluautomatizacije koje nude neki drugi moderni alati za ozna¢avanje. Unatoc
tome, VIA je izvrstan izbor za projekte koji zahtijevaju prilagodljivo i lako dostupno rjeSenje za

ru¢no oznacavanje.

2.4.3 Labelbox alat za oznacavanje

Labelbox je napredna platforma za oznaCavanje podataka koja je dizajnirana kako bi
ubrzala 1 olakSala proces kreiranja visokokvalitetnih skupova podataka za modele strojnog ucenja.
Ovaj alat nudi cjelovito rjeSenje koje integrira alate za oznacavanje, upravljanje podacima i
treniranje modela, ¢ine¢i ga jednim od najpopularnijih alata u industriji za projekte ra¢unalnog
vida, obrade prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing - NLP) i drugih podruéja

umjetne inteligencije. Jedna od glavnih prednosti Labelbox-a je njegova sposobnost podrske za
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razne vrste oznaka, ukljucujuéi oznacavanje slika, videozapisa, tekstualnih podataka i 3D podataka
[28]. Alat omogucuje korisnicima da precizno oznace objekte koristeci razlicite tehnike, kao §to
su poligoni, pravokutnici, to¢ke 1 linije, Sto je posebno korisno u zadacima poput detekcije
objekata, semanticke segmentacije i detekcije linija voznih traka. Svi podaci se spremaju u

standardiziranim formatima, $to olakSava njihovu upotrebu u raznim alatima za treniranje modela.

Labelbox se istie 1 svojim mogucénostima timske suradnje i upravljanja projektima.
Platforma omogucuje korisnicima da rade zajedno na istim projektima, dijele zadatke oznacavanja
I prate napredak u stvarnom vremenu. Ovo je posebno korisno za velike timove i organizacije koje
trebaju koordinirati rad viSe ljudi na kompleksnim projektima. Osim toga, Labelbox nudi
integraciju s raznim alatima za analizu podataka i treniranje modela, omogucujuéi iteracije koje
poboljsavaju i unapreduju modele strojnog ucenja. Jedna od klju¢nih znacajki Labelbox-a je
moguénost automatizacije procesa oznacavanja pomocu modela strojnog ucenja. Korisnici mogu
trenirati vlastite modele ili koristiti unaprijed trenirane modele za automatsko oznacavanje
podataka, Sto znatno smanjuje vrijeme i trud potreban za ru¢no oznafavanje. Ova mogucnost
poluautomatizacije omogucuje brze stvaranje velikih skupova podataka uz odrzavanje visoke
razine to¢nosti. Medutim, Labelbox, kao i svaki alat, ima i odredene izazove. Platforma je
komercijalni alat, §to znac¢i da moze biti skuplja od nekih drugih rjeSenja, posebno za manje timove
ili projekte s ogranicenim budzetom. Takoder, unato€¢ svojim naprednim znacajkama,
kompleksnost alata moZe zahtijevati odredeno vrijeme za ucenje i prilagodbu, posebno za

korisnike koji nisu upoznati s naprednim tehnikama oznacavanja.

2.4.4 CVAT alat za oznacavanje

CVAT (engl. Computer Vision Annotation Tool) je jedan od najmo¢nijih i najpopularnijih
alata za oznacavanje podataka u podrucju racunalnog vida. Razvijen od strane tvrtke Intel, CVAT
je otvorenog koda i besplatno dostupan, $to ga Cini pristupacnim izborom za Sirok spektar
korisnika, od istraZivaca 1 inZzenjera do velikih organizacija koje se bave razvojem modela strojnog
ucenja [29]. CVAT je dizajniran kako bi omogucio ucinkovito i precizno oznacavanje slika i
videozapisa za razli€ite zadatke raCunalnog vida, ukljucujué¢i detekciju objekata, semanticku
segmentaciju, pracenje objekata i detekciju linija voznih traka. Alat podrzava razne vrste 0znaka,
poput pravokutnika, poligona, linija i1 toc¢aka, $to ga Cini svestranim alatom za Sirok spektar
primjena. Korisnici mogu jednostavno kreirati i upravljati oznakama, prilagodavati postavke
projekta te izvoziti podatke u razli€¢itim formatima, kao $to su XML, JSON ili COCO, koji su

kompatibilni s popularnim okvirima za strojno ucenje.
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Jedna od klju¢nih prednosti CVAT-a je njegova podrSka za rad s velikim skupovima
podataka i slozenim projektima. Alat omogucuje viSekorisnicki pristup, $to znaci da vise korisnika
moze raditi na istom projektu istovremeno, $to je posebno korisno za veée timove ili organizacije.
CVAT takoder nudi napredne znacajke kao Sto su automatsko oznacavanje pomocu unaprijed
treniranih modela, ¢ime se smanjuje vrijeme potrebno za ru¢no oznacavanje, te moguénost
prilagodbe sucelja i funkcionalnosti prema specificnim potrebama korisnika [30]. CVAT je poznat
po svojoj skalabilnosti i fleksibilnosti, $to ga ¢ini idealnim za projekte svih veli¢ina, od manjih
istrazivaCkih zadataka do velikih industrijskih aplikacija. Njegovo intuitivno korisnicko sucelje
omogucuje lako oznaavanje i upravljanje podacima, dok napredne opcije omogucéuju duboku
prilagodbu i optimizaciju radnih tokova. Integracija s popularnim alatima za verzioniranje

podataka, kao §to su Git, dodatno poboljSava moguc¢nosti upravljanja projektima i kolaboracije.

Iako je CVAT izuzetno mocan alat, njegova kompleksnost moze predstavljati izazov za
korisnike koji su novi u podrucju racunalnog vida ili koji nemaju iskustva s naprednim tehnikama
oznacavanja. Takoder, budu¢i da je rije¢ o otvorenom kodu, korisnici ponekad mogu naiéi na

tehnicke poteSkoce koje zahtijevaju dodatne resurse za rjeSavanje.

2.4.5 Deepen Al alat za oznacavanje

Deepen Al je napredna platforma za oznaCavanje podataka, specijalizirana za autonomna
vozila i druge aplikacije u podru¢ju racunalnog vida [31]. Osnovan s ciljem ubrzavanja i
optimizacije procesa oznacavanja podataka, Deepen Al koristi kombinaciju ru¢nog oznacavanja i
naprednih algoritama strojnog ucenja kako bi omogucio brzo i precizno kreiranje visokokvalitetnih
skupova podataka. Platforma je posebno dizajnirana za zadatke poput detekcije objekata,
segmentacije, pracenja objekata i detekcije linija voznih traka, s fokusom na upotrebu u sloZzenim

1 sigurnosno kritiénim aplikacijama kao $to su autonomna vozila.

Jedna od glavnih prednosti ove platforme je njezina sposobnost automatizacije velikog
dijela procesa oznacavanja. Koriste¢i unaprijed trenirane modele strojnog ucenja, platforma moze
automatski generirati oznake koje se zatim mogu ruc¢no pregledati i doraditi. Ovaj pristup
poluautomatizacije znatno smanjuje vrijeme potrebno za oznacavanje velikih skupova podataka,
istovremeno odrZavajuci visoku razinu to¢nosti. To je posebno korisno u scenarijima gdje je brzina
Klju¢na, kao S§to su brzi razvojni ciklusi u industriji autonomnih vozila. Deepen Al takoder nudi
snazne mogucnosti timske suradnje, omogucujuéi visekorisnicki pristup i paralelno oznacavanje
podataka. Ovo je idealno za velike timove koji trebaju koordinirati rad na slozenim projektima.

Platforma podrzava razlicite formate podataka i integracije s popularnim alatima za strojno ucenje,
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Sto olakSava prijelaz od oznafavanja do treniranja modela. Uz to, Deepen Al nudi detaljne
analitiCke alate koji omogucuju pracenje napretka projekta, procjenu kvalitete oznaka i
identifikaciju podrucja koja zahtijevaju dodatnu paznju. Platforma je takoder prilagodena za rad s
razli¢itim tipovima podataka, ukljucujuci 2D slike, 3D oblake toc¢aka i videozapise, $to je Cini vrlo
fleksibilnom u razli¢itim aplikacijama raunalnog vida. Na primjer, u kontekstu autonomnih
vozila, Deepen Al se moze koristiti za precizno oznacavanje voznih traka, prometnih znakova,
pjesaka i drugih objekata u slozenim urbanim okruzenjima. lako Deepen Al nudi brojne prednosti,
ukljucujuéi automatizaciju i timsku suradnju, njegova slozenost 1 komercijalna priroda mogu biti
prepreka za manje timove ili projekte s ograni¢enim resursima. Medutim, za organizacije koje
traze robusno rjeSenje za oznacavanje podataka u industrijskim aplikacijama, Deepen Al pruza

iznimnu vrijednost kroz svoju u¢inkovitost 1 preciznost.

2.4.6 Osvrt na predstavljene alate za oznacavanje linija vozne trake

Nakon detaljnog objasnjenja znacajki svakog alata, u nastavku je prikazana usporedna
tablica koja sumira klju¢ne karakteristike i moguénosti ovih alata. Tablica 2.3 pruza pregled
informacija koje su bitne za donoSenje odluka o izboru alata u razli¢itim kontekstima primjene,
poput jednostavnosti koriStenja, fleksibilnosti, podrzanih formata oznaka 1 moguénosti integracije
s drugim sustavima. VIA je jednostavan alat koji se isti¢e svojom intuitivnoS¢u i moguc¢noscu brze
rucne anotacije. Njegova jednostavnost dolazi s ograni¢enjima, poput nemoguénosti podrske za
naprednije znacajke ili sloZene projekte, ¢ine¢i ga prikladnim za manje, brze zadatke. S druge
strane, CVAT se namece kao moc¢niji alat, s podrSkom za raznovrsne formate oznaka, mogucnost
suradnje viSe korisnika te napredne opcije upravljanja projektima. Ova fleksibilnost i opseZnost
¢ine ga idealnim za vece projekte s viSestrukim suradnicima. Deepen Al nudi niz naprednih
znacajki, ukljuuju¢i automatizirane anotacije i prilagodljive modele, ¢ime znacajno ubrzava
proces oznacavanja podataka. Medutim, ove mogucénosti dolaze uz visu cijenu, $to mozZe ograniciti
njegovu primjenu u projektima s ograni¢enim proracunom. Labelbox se isti¢e kao sveobuhvatan
alat, koji kombinira upravljanje podacima i projektima s moguénostima integracije. Njegova
funkcionalnost ¢ini ga idealnim za vece timove koji zahtijevaju strukturiranu organizaciju
podataka, iako moze biti resursno zahtjevan. Nasuprot tome, LabelMe predstavlja jednostavno
rjesenje otvorenog koda, koje omogucuje brzu implementaciju i osnovnu funkcionalnost. lako mu
nedostaju moguénosti za kolaborativni rad ili naprednije znacajke, njegova otvorenost i
fleksibilnost ¢ine ga privlacnim za projekte s ograni¢enim budZetom ili tehnickim potrebama. Svi
ovi alati imaju svoje prednosti i nedostatke, pa odabir odgovarajuceg alata prvenstveno ovisi o

specificnim potrebama projekta. Kljucni faktori ukljucuju sloZenost zadatka, broj suradnika,
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dostupne resurse i1 zahtjeve za integraciju s postoje¢im sustavima. U konacnici, temeljita analiza

zahtjeva projekta i dostupnih moguénosti svakog alata omogucit ¢e donoSenje informirane odluke

koja ¢e optimizirati proces oznaCavanja podataka i osigurati efikasnost u daljnjoj primjeni.

Tablica 2.3 Zbirni pregled glavnih karakteristika postojecih alata za analizu i vrednovanje
metoda za detekciju linija vozne trake

otvorenog koda

otvorenog koda

razliciti planovi

cijena

otvorenog koda

ZNACAJKA LabelMe [26] VIA [27] Labelbox [28] CVAT [29] Deepen Al [31]
PLATFORMA Web-baziran, Web-baziran, Komercijalna, Web-baziran, Komercijalna,
otvorenog koda | otvorenog koda web-bazirana otvorenog koda web-bazirana
PODRZANE VRSTE Slike Slike, Slike, videozapisi, | Slike, videozapisi Slike,
PODATAKA videozapisi tekst, 3D podaci videozapisi, 3D
tockasti oblaci
VRSTE OZNAKA Poligoni, linije, Poligoni, Poligoni, Poligoni, Poligoni,
tocke pravokutnici, pravokutnici, pravokutnici, pravokutnici,
linije, tocke linije, tocke linije, tocke linije, tocke
AUTOMATIZACIJA / / Poluautomatizacija | Poluautomatizacija Napredna
pomo¢u ML pomoéu ML automatizacija
pomocu ML
PODRSKA ZA Ogranicena, Ogranicena, Da, s naprednim Da, visekorisnic¢ki Da,
TIMSKI RAD individualna individualna alatima za pristup visekorisnicki
upotreba upotreba suradnju pristup
FORMAT JSON JSON JSON, COCO, XML, JSON, JSON, COCO,
IZLAZNIH Pascal VOC COCo Pascal VOC
PODATAKA
TROSAK Besplatan, Besplatan, Komercijalan, Besplatan, Komercijalan,

razli¢iti planovi

cijena

INTEGRACIJA S Ogranicena, Ogranicena, Da, integracija s Da, integracija s Da, integracija
OKVIRIMA moze se korisnici mogu TensorFlow, TensorFlow, s TensorFlow,
STROJNOG koristiti s rucno izvoziti PyTorch, i drugim PyTorch, PyTorch,

UCENJA TensorFlow i podatke za popularnim OpenVINO Keras, i drugim
PyTorch putem TensorFlow i okvirima popularnim
prilagodenih PyTorch okvirima
skripti
API ZA / / Da Da Da
UPRAVLJANJE
PODACIMA
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3. IZRADA APLIKACIJE ZA OZNACAVANIJE LINIJA VOZNE
TRAKE

U potpoglavlju 2.4 opisani su postojeéi alati za oznacavanje linija vozne trake. Medutim,
postoje situacije u kojima nijedan alat ne nudi potrebnu funkcionalnost, Sto prisiljava istrazivace
da kreiraju nove alate ili modificiraju postojece [32]. lako se nekada preporucuje modifikacija
postoje¢ih alata kako bi se izbjegli problemi poput visokih troskova odrzavanja i rizi¢nih
dizajnerskih gresaka, Cesto je zbog lose dokumentacije, nedostatka podrske i softverskih problema
jednostavnije i brze razviti novi alat s potrebnim specijaliziranim zna¢ajkama. U ovom poglavlju
opisan je proces izrade nove jednostavne aplikacije za ru¢no oznacavanje linija vozne trake koja
¢e se koristit za prikupljanje i pripremu podataka potrebnih za treniranje modela strojnog ucenja
za detekciju linija vozne trake. Aplikacija je u sklopu ovog diplomskog rada osmisljena s ciljem
olakSavanja i ubrzavanja postupka oznacavanja, sto je klju¢no za razvoj sustava autonomne voznje

i napredne analize prometnih podataka.

3.1 Zahtjevi na aplikaciju za oznacavanje linija voznih traka

Prije samog pocetka razvoja aplikacije klju¢no je definirati i razumjeti sve zahtjeve
aplikacije. Ovi zahtjevi predstavljaju osnovu na kojoj ¢e se graditi cijeli projekt i osiguravaju da
konac¢ni proizvod ispunjava potrebe korisnika te da je funkcionalan 1 pouzdan. Zahtjevi sustava
mogu se podijeliti u dvije glavne kategorije: funkcionalni i nefunkcionalni zahtjevi.
Nefunkcionalni zahtjevi obuhvacaju aspekte poput performansi, pouzdanosti, skalabilnosti i
interoperabilnosti aplikacije. Funkcionalni zahtjevi, s druge strane, definiraju konkretne funkcije
koje aplikacija mora obavljati. Neki od tih zahtjeva su:

1. Kreiranje i upravljanje projektima - osnovni zahtjev za aplikaciju je omoguciti korisnicima
intuitivno kreiranje 1 efikasno upravljanje projektima. Korisnik bi trebao imati moguénost
kreiranja razli¢itih projekata koji su prilagodeni specifi¢nim potrebama i zahtjevima. Ova
funkcionalnost ukljucuje definiranje naziva projekta, odabir odgovarajuce lokacije na
disku za pohranu podataka te moguénost odabira relevantne galerije slika koja ¢e biti
koriStena unutar projekta. Nakon inicijalnog kreiranja projekta, aplikacija treba automatski
generirati odgovaraju¢u mapu s nazivom projekta na odabranoj lokaciji na disku. Ova
mapa treba sadrzavati odabranu galeriju slika i pridruzenu konfiguracijsku datoteku koja
¢e pohranjivati sve kljune parametre vezane za projekt. Dodatno, aplikacija bi trebala

omoguciti korisnicima pregled 1 upravljanje postoje¢im projektima. To ukljucuje
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moguénost ucitavanja, uredivanja i brisanja projekata. Ova funkcionalnost osigurava
visoku fleksibilnost i prilagodljivost aplikacije potrebama korisnika.

Rukovanje galerijom slika - aplikacija mora pruziti korisnicima intuitivno i u¢inkovito
rukovanje galerijom slika, ¢ime se omogucava jednostavan pregled i manipulacija slikama.
Klju¢ni aspekti rukovanja galerijom ukljucuju pregledavanje, pomicanje i dodavanje slika.
Pregledavanje slika treba biti glatko i korisnicima omoguditi lak prelazak s jedne slike na
drugu. Korisnicko sucelje mora biti dizajnirano tako da navigacija kroz slike bude
jednostavna, bilo pomocu navigacijskih tipki ili gesti. Aplikacija mora podrzavati
jednostavno dodavanje novih slika u galeriju. Korisnici bi trebali mo¢i ucitati slike s
lokalnog diska. Ova funkcionalnost omogucava korisnicima da brzo proSire svoju
kolekciju slika i osigurava da su svi relevantni materijali lako dostupni za oznacavanje.
Ruéno oznacavanje - glavna funkcionalnost aplikacije je omoguéiti korisnicima ruc¢no
oznacavanje linija vozne trake na u¢itanim slikama. Korisnici trebaju imati pristup alatu za
crtanje linija koji omoguéava precizno oznacavanje, prilagodavajuci se to¢no linijjama
vozne trake. Proces ru¢nog oznacavanja zasnovan je na oznacavanju to¢aka duz linije
vozne trake, a aplikacija ih automatski povezuje u kontinuiranu liniju. Linije koje korisnici
oznacavaju trebaju biti lagano transparentne. Ova transparentnost omogucava korisnicima
jasan pregled nad oznacenim dijelovima slike, olak$avajuci precizno pozicioniranje linija
bez ometanja vizualnog prikaza same slike. Ovaj alat mora podrzavati crtanje vise linija na
istoj slici, omogucujuci oznacavanje svih traka na cesti, ukljucujuéi srediSnje i rubne linije.
Alat mora podrzati minimalno pet linija dok maksimalan broj nije odreden. Aplikacija
mora omoguciti jednostavno uklanjanje postojecih linija 1 njthovo ponovno crtanje bez
gubitka ostalih podataka na slici, osiguravajuéi tako visoku razinu preciznosti i
fleksibilnosti u procesu oznacavanja.

Spremanje oznacenih podataka - Spremanje oznacenih podataka osiguravaj da svi
korisnicki unosi budu pohranjeni na nacin koji omogucéava daljnju analizu i1 koriStenje za
treniranje modela strojnog ucenja. Aplikacija mora omoguciti pohranu svih oznacenih
podataka u strukturiranom formatu koji je pogodan za daljnju obradu. Podrzani formati
ukljuc¢uju JSON, XML, i druge standardne formate koji se koriste u podruc¢ju racunalnog
vida 1 strojnog ucenja. Ovi formati omogucavaju jednostavno prebacivanje podataka

izmedu razli¢itih alata i platformi za analizu.
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3.2 Tehnicki detalji izrade aplikacije za ru¢no oznac¢avanje linija vozne

trake

Prva faza izrade aplikacije je definiranje zahtjeva, §to je opisano u podpoglavlju 3.1, a
sljede¢i korak u izradi aplikacije je kreiranje dijagrama slucaja koristenja (engl. Use-Case).
Dijagrama slucaja koriStenja su vazan alat u softverskom inzenjeringu koji omogucuju
vizualizaciju interakcija izmedu korisnika 1 sustava, pomazué¢i u boljem razumijevanju
funkcionalnosti koje sustav treba pruziti. Na slici 3.1 prikazan je dijagrama slucaja koriStenja za
aplikaciju. Dijagram zapocinje s mogucnoscu da korisnik izabere zeli 1i kreirati novi projekt ili
otvoriti ve¢ postojeci. Pri kreiranju novog projekta, korisnik odreduje lokaciju projekta na disku i
daje mu naziv. U idu¢em koraku korisnik ucitava slike koje Zeli oznaciti, nakon ¢ega moze
zapoceti s radom na projektu. Nakon S§to korisnik oznaci zeljene podatke on ih izvozi za daljnju

upotrebu.

. Kreiraj projekt

Q

Pokretanje
sucelja

lzvoz
podataka

0Oznadi linije

Provjera
postojanosti
konfiguracijskih
datoteka

Korisik . Ucitaj projekt

Slika 3.1 Dijagrama slucaja koristenja aplikacije za rucno oznacavanje linija vozne trake

Kako bi se ostvarili ciljevi projekta za izradu aplikaciju za ru¢no oznac¢avanje linija vozne
trake, odabran je programski jezik Python u kombinaciji s Qt aplikacijskim okvirom. Python,
verzija 3.9.13, je odabran zbog svoje jednostavnosti, Citljivosti i Siroke podrSske za razlicite
biblioteke. Python-ova fleksibilnost i bogat ekosustav omogucuju brzo prototipiranje i razvoj, a
PyCharm kao razvojno okruzenje dodatno poboljsava produktivnost zahvaljujuéi svojim
naprednim alatima za ispravljanje pogresaka (engl. Debugging) i integriranim podrskama za
verzioniranje koda.

Qt je aplikacijski okvir otvorenog koda koji se koristi za razvoj grafi¢kih korisnickih sucelja
i viSeplatformskih aplikacija [33]. Razvijen na C++ programskom jeziku, Qt omogucuje stvaranje
aplikacija visokih performansi koje mogu raditi na razli¢itim operacijskim sustavima, ukljucujuéi
I razlic¢ite mobilne platforme kao sto su Android i i0S. Qt Designer, ¢ije sucelje je prikazano na
slici 3.2, dio je Qt alata koji omogucéuje dizajniranje korisnickih sucelja putem intuitivnog sucelja

za povlacenje i ispustanje [34]. Traka s lijeve strane ekrana prikazuje elemente sucelja (engl.
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Widgets) za koje korisnik moze Koristiti metodu povuci-i-ispusti (engl. Drag and Drop) na glavni
prozor prikazan na sred ekrana. S desne strane ekrana nalazi se preglednik objekata (engl. Object
Inspector) koji korisniku omoguéuje pregled hijerarhije objekata te manipulaciju objektima. Qt
Designer znacajno olakSava proces izrade aplikacije jer programeri mogu vizualno kreirati sucelje
aplikacije bez potrebe za pisanjem puno koda, $to olakSava odrzavanje i iteracije dizajna.
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Slika 3.2 Sucelje Ot Designer grafickog alata

Razumijevanje koriStenih alata omogucuje bolju primjenu njihovih funkcionalnosti, $to je
kljutno za uspjeSnu implementaciju aplikacije. U skladu sa zahtjevima ove aplikacije
implementirano je korisni¢ko sucelje koje je prikazano na slici 3.3. Kod pokretanja aplikacije,
korisnika prvo doéekuje pocetno sucelje s gumbom "Get Started". Prikazano sucelje se sastoji od
iduc¢ih Qt komponenti [34]:

e QMainWindow - osnovni element glavnog prozora aplikacije. Omoguéava standardnu
strukturu prozora s izbornikom, alatnim trakama, statusnom trakom i sredi$njim
podru¢jem za prikaz sadrzaja. QMainWindow pruza okvir za organizaciju ostalih
komponenti sucelja. U ovoj aplikaciji sluzi kao glavni kontejner za sve ostale elemente
sucelja.

e QFrame - element sucelja koji se koristi za stvaranje okvira oko drugih grafickih
elemenata. MoZe se koristiti za grupiranje elemenata zajedno, pruzajuci vizualnu

strukturu i organizaciju.
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e QWidget - osnovni gradivni blok za sve graficke objekte u Qt-u. Sve graficke
komponente su izvedene iz QWidget klase. Pruza osnovne funkcionalnosti za crtanje i
rukovanje dogadajima. QWidget se koristi kao osnovna klasa za izradu svih
prilagodenih elemenata sucelja i moze se koristiti za stvaranje jednostavnih
komponenti sucelja.

e QLabel - koristi se za prikazivanje statiCkog teksta ili slike. Obi¢no se koristi za
dodavanje opisa, naslova ili drugih informativnih elemenata u sucelje.

e QPushButton - predstavlja gumb koji korisnik moze pritisnuti za izvrSavanje odredene
akcije. Moze imati tekstualnu oznaku, ikonu ili oboje. Koristi se za aktiviranje razli¢itih
funkcionalnosti unutar aplikacije, kao $to su ucitavanje slika, spremanje oznacenih

podataka ili brisanje oznaka.

Welcome to

Image Annotation Editor

Effortlessly annotate images with precise polylines for
advanced object detection tasks.

@ Get Started

Slika 3.3 Dizajn pocetnog sucelja aplikacije za oznacavanje linija vozne trake

Nakon pritiska na gumb "Get Started" aplikacija korisnika preusmjerava na konfiguraciju
projektnih parametara. Na slici 3.4 pod (a) je prikazan sko¢ni prozor s dvjema opcijama: "Open
Project” i "Create Project”, koji korisniku daje moguénost odabira izmedu otvaranja vec
postojeceg projekta ili kreiranja novog. Nakon odabira kreiranja novog projekta, na slici 3.4 pod
(b) je prikazan drugi sko¢ni prozor u kojem se od korisnika trazi da odabere praznu mapu gdje ¢e
projekt biti spremljen. Korisniku se takoder objasnjava da ¢e naziv mape biti koriSten kao naziv
projekta. Za izradu skoc¢nih prozora koristili su se elementi sucCelja QFrame, QLabel i
QPushButton. Nakon §to korisnik odabere mapu u kojoj ¢e se projekt nalaziti, pojavljuje se novi
sko€ni prozor, prikazan na slici 3.5 a), koji omogucuje korisniku da odabere slike koje zeli ucitati

iz mape ili ih doda metodom povuci-i-ispusti.
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Getting started. Select new folder.

Please select an empty folder where you want to store project.
Create new project or open an existing one

& Open Project Create Project
Folder name will be used project name.

° Cancel e Accept o Cancel

(a) (b)
Slika 3.4 (a) prozor za odabir projekta (b) prozor za odabir mape
Nakon ucitavanja slika, pojavljuje se jo$ jedan sko¢ni prozor, prikazan na slici 3.5 b), koji
korisniku omogucuje kreiranje oznaka. U ovom dijelu mogu se kreirati nazivi za vrste linija il

pozicije koje se oznacavaju te ¢e to biti zapisano u datoteku u JSON formatu.

Images Loader. Labels Loader.

Create a list of labels to assign to objects

‘ linija 8

Ga) o

Drag and Drop or Paste your image

Or select a file(s) from your computer
B Select image files

Once you select the files you will be redirected automatically

° Cancel &k Load labels from file » Start project

© cncel

(a) (b)
Slika 3.5 (a) skocni prozor za odabir galerije slika (b) skocni prozor za kreiranje oznaka

Za izradu ovih dvaju sko¢nih prozora koristili su se prethodno opisani elementi sucelja

QFrame, QPushButton, QLabel, QWidget. Dodatno su se koristili jos§ [34]:

e QLineEdit - korisnicima aplikacije omogucava unos jednostrukog teksta. Koristi se
za kreiranje tekstualnih polja u aplikacijama gdje korisnici mogu unijeti ili urediti
tekstualni sadrzaj.

e QScrollArea - omoguc¢ava prikazivanje sadrzaja koji premasuje vidljivi prostor.
Omogucava horizontalno i vertikalno pomicanje sadrzaja koji je prevelik da bi se

prikazao u zadanom podrucju.
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Sucelje za oznaCavanje objekata korisniku omogucéava prikaz slika iz projektne galerije,
dodavanje novih slika, odabir opisa linije, kreiranje i brisanje kreiranih oznaka, te izvoz datoteka
s oznakama na disk. Na slici 3.6 je prikazano sucelje za oznacavanje slika unutar QDesigner
grafickog alata. Elementi sucelja koriSteni za izradu ovog sucelja su: QFrame, QPushButton,
QLabel, QWidget, QScrollArea. Dodatni elementi sucelja koji su se jos koristili su QToolBox i
Spacer vidljivi na desnoj strani sucelja za oznacavanje linije na slici 3.6. QToolBox je komponenta
korisnickog sucelja u Qt-u koja omogucuje organizaciju sadrzaja u vise kartica koje se mogu
prosiriti ili sazeti, slicno kao sklopivi paneli. Spacer (razmaknica) se koristi za stvaranje prostora
izmedu drugih komponenti unutar korisnickog sucelja, omogucujuéi dinamicno prilagodavanje

rasporeda elemenata prilikom promjene veliine prozora [34].

1D Gt Designer - 8 X
Datoteka Uredi Obrazac Prikaz Postavke Prozor Pomot

o8 &0 HRYE NSHEHIIN

Kutijs uskuinih programéics 8 x
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0] Horcontat Layout

B8 Grid Layoue ©
3 Fomlayour

B a a x B Select label v ~

~ Polyline
ers

W Horzonta | 59:: ’

E verscalspscer

hd Buttons

(22 push Button

Tool Button

@ Rodio Button

B CheckBox

stackedWidget : QCustomQStackedWidget
© Command Link Button ’ 9 Swogstvo Vryednost
[# Distog Button 8ex Q0

v item Views (Model-Beses)) stackedWidger
List View

9.3 Tre View
[ rabe view
(D column view
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16777215 % 16777215
0x0

0x0
Nasljedenc
A (Segoeus, 10]

Slika 3.6 Dizajn sucelja unutar QDesigner grafickog alata

Razlike izmedu prikaza korisni¢kog sucelja u Qt Designeru i stvarnog prikaza prilikom
pokretanja aplikacije mogu biti posljedica nekoliko faktora. Qt Designer prikazuje staticki izgled
1 osnovni raspored elemenata bez dinamickih promjena koje se dogadaju tijekom izvrSavanja
aplikacije. Tijekom pokretanja aplikacije mogu se primijeniti dodatne stilizacije i prilagodbe
putem koda koje nisu vidljive u statickom prikazu u Qt Designeru. Slika 3.7 prikazuje sucelje za
oznacavanje slika nakon pokretanja aplikacije. Razlog za razliku u prikazu lezi u Cinjenici da su,
prilikom razvoja aplikacije, nakon pretvorbe Ul (engl. User Interface) dokumenta, koji u ovom

sluéaju predstavlja XML datoteku generiranu u QDesigneru i koja definira izgled i strukturu
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korisnickog sucelja, u Python kod, dodane razne stilizacije i prilagodbe koje omogucuju dinami¢no

prilagodavanje korisni¢kog sucelja.

¥ Annotation Editor - 8 X

TiTechAuto Primjer *

:

Jmagen © & a a x e o labels °©

+ Poline
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|

frame_38jpg
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frame_21jpg
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frame 3jpg

Slika 3.7 Primjer korisnickog sucelja s ucitanom slikom

S lijeve strane sucelja (slika 3.8) prikazana je galerija projektnih slika. Prilikom pritiska na
gumb ,,+ korisniku se otvara sko¢ni prozor prikazan na slici 3.5 a), $to omogucava prosirenje

projektne galerije.
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Slika 3.8 Primjer prikaza linija nakon oznacavanja slike
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Nasred sucelja je prikazana slika koju korisnik trenutno oznacava, dok se iznad slike nalaze
opcije za odabir boje linije i izbor naziva. Takoder se nalaze opcije za uvecavanje i smanjivanje
rezolucije prikazane slike kao 1 mogucnost za izvoz datoteka s oznakama na disk. S desne strane
nalaze se oznacene linije koje se mogu izbrisati. Koristenje aplikacije je intuitivno i prilagodeno
korisniku. Desnim klikom na Zeljenu sliku iz projektne galerije, koja se nalazi s lijeve strane
sucelja, korisnik dobiva moguénost odabira izmedu brisanja slike iz galerije ili postavljanja slike
na poziciju za oznacavanje. OznacCavanje krece tako da korisnik krene s oznaCavanjem tocCaka
unutar slike koju zeli oznaciti. Na slici 3.9 prikazan je proces oznaCavanja, pod (a) nalazi se izvorna
slika dok se pod (b) nalaze oznacene tocke. Za kreiranje linija koristi se funkcija polyline. Ova
funkcija omogucava korisniku crtanje linije definiranjem niza toc¢aka. Polyline, ili viselinijski
poligon, je geometrijski entitet koji se sastoji od niza povezanih ravnih segmenata. Korisnik dodaje
tocke na zeljene pozicije, pri cemu se svaka dodana tocka automatski povezuje s prethodnom
toCkom putem ravnog segmenta. Desnim klikom miSa zavrSava se crtanje polyline-a, definirajuci
konacni oblik linije §to je prikazano na slici 3.9 (c). Funkcija polyline ne uklju¢uje zakrivljene
segmente; svi segmenti su ravni i povezani u tockama, §to ne omogucava najvjerniji prikaz linija

na cestama, osobito u situacijama gdje postoje krivine.

Nakon Sto korisnik zavr$i crtanje linije, aplikacija pomocu cubic spline algoritma
prilagodava kreiranu liniju onoj na slici. Cubic spline je matematicka funkcija koja se koristi za
interpolaciju i aproksimaciju podataka [35]. Ova funkcija koristi niz zadanih tocaka za stvaranje
glatke krivulje koja prolazi kroz sve te tocke, oblikujuci se po krivuljama na cesti $to je prikazano
na slici 3.9 (d). Svaki segment spline-a je polinom treCeg stupnja, a susjedni segmenti dijele
zajednicke toCke Sto rezultira glatkim prijelazima. Jedan od najvaznijih uvjeta cubic spline
funkcije je da sekvenca x koordinata mora biti strogo uzlazna, zbog ¢ega aplikacija sadrzi testiranje

uzlaznosti niza 1 sortiranje u slucaju da niz ne zadovoljava uvijete.

Nakon kreiranja oznaka na slici, korisnik moze spremiti svoje podatke pritiskom na gumb
s ikonom diska koji se nalazi iznad slike. Ova radnja izvozi datoteku s oznakama na lokaciju
projektne mape. Vazno je napomenuti da, ukoliko korisnik prijede na sljedecu sliku bez
prethodnog spremanja podataka, te oznake nece biti spremljene i1 bit ¢e izgubljene. Prilikom
pritiska na gumb za izvoz podataka, aplikacija automatski generira strukturu mapa u projektnoj
mapi, $to je prikazano na slici 3.10. U okviru ovih mapa, svaka slika ima svoju zasebnu mapu koja
sadrzi datoteke s imenom slike 1 popratnim informacijama. Na taj nacin, svi podaci su organizirani
1 lako dostupni unutar projektne mape, osiguravaju¢i da korisnik moze jednostavno upravljati 1

pristupati svojim oznakama.
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Slika 3.9 Proces oznacavanja linija voznih traka kroz razlicite faze obrade: (a) Originalna slika
ceste bez oznaka, koja predstavija pocetni ulazni podatak (b) korisnik rucno oznacava kljucne
tocke na slici (c) Prikaz linija voznih traka kao poligonalnih linija (d) Prikaz linija voznih traka
izgladnjenih pomocu cubic spline interpolacije (e) prikaz generiranih binarnih slika za
pojedinacnu oznacenu liniju

Binarne slike su digitalne slike koje se sastoje samo od dviju boja, najc¢esée crne i bijele.
Svaki piksel u binarnoj slici moze imati jednu od dvije vrijednosti, Sto pojednostavljuje vizualne
informacije i omoguéuje lakSu obradu. Na slici 3.9 (e) prikazana je mapa binarnih slika za sliku
prikazanu pod (a). Mapa se sastoji od triju binarnih slika jer na slici postoje tri linije koje su

oznacene unutar aplikacije. U racunalnom vidu, binarne slike su klju¢ne jer smanjuju racunalne
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zahtjeve, omogucujuci brzu i efikasniju analizu podataka. Njihova jednostavnost poboljsava

robusnost algoritama za prepoznavanje uzoraka, uklanjajuéi varijacije u boji i osvjetljenju.

<1 |
Home Share View

“— v P « 5.god > DIPLOMSKIRAD > Primjer vl Search Primjer
Name
s Quick access
binary_images
@ OneDrive - etfos.hr images
[ This PC lines

J 3D Objects & frame 2ipg

g frame_3.jpg

B Desktop LT frame_21,jpg

|| Documents IT frame_37,jpg 5KB
& Downloads LT frame_38,jpg 1KB
D Music

&= Pictures

Slika 3.10 Primjer mape projekta nakon oznacavanja

JSON je jednostavan format za razmjenu podataka, poznat po svojoj Citljivosti i
jednostavnosti uporabe. Funkcionira tako da strukturira podatke u obliku parova kljuc-vrijednost,
omogucujuci lako ¢uvanje i prijenos informacija izmedu servera i web aplikacija. Na slici 3.11
prikazano je kako se JSON koristi u sklopu aplikacije na slici ,,frame_3.jpg* koja je prikazana na
slici 3.9 (a).

frame 3jpgson 4 X

Schema: <No Schema Selected>

Slika 3.11 Primjer JSON datoteke za oznacenu sliku
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Klju¢ ,,image_path* oznacava putanju do slike i osiguravaju da se svaka slika moze
ispravno ucitati. Klju¢ ,,annotations* sadrzi druge kljuc-vrijednost parove koji specificiraju
podatke o oznakama kao $to su naziv linije, boja, te parovi koordinata. Koordinate unutar JSON
formata oznacavaju svaki klik miSa na ekranu prilikom oznacavanja. Ovaj dokument sluzi kao
sigurnosna Kopija u slucaju problema s aplikacijom ili potrebe za nadogradnjom, ¢ime se osigurava

da se slike ne moraju ponovo oznacavati.

Tijekom izrade aplikacije, odredeni postupci i odluke morali su biti doneseni s obzirom na
zahtjeve drugog dijela ovog rada koji se bavi usporedbom modela zasnovanih na strojnom ucenju.
Konkretno, prilikom strukturiranja i implementacije aplikacije za ru¢no oznacavanje linija vozne
trake, radi pokretanja jedne od prethodno definiranih mreza, SCNN [7], koja ¢e se predstaviti u
poglavlju 4.2, morala je biti kreirana tekstualna datoteka prikazana na slici 3.12. Datoteka je
kreirana uz pomo¢ cubic spline interpolacije koja kreira jednadzbu linije. U rasponu od najmanjeg
do najveceg broja na ordinati slike uzima se svaka deseta y koordinata te se uz pomo¢ cubic spline
interpolacije ra¢una odgovarajuci x na osi apscisa. Na slici 3.12 prikazane su tri linije koordinata
koje predstavljaju tri linije na cesti. Tekstualna datoteka je strukturirana tako da koordinate slijede
redoslijed x y x y ..., pri ¢emu svaki par koordinata odgovara jednoj tocki na liniji. Na primjeru
slike 3.12 koji predstavlja ,,frame 3.jpg* prikazanu na slici 3.9 pod (a), prvi par koordinata za
prvu liniju je (421, 270), dok je drugi par koordinata (477, 280), i tako dalje.

frame_3.jpg.lines - Notepad
File Edit Format View Help
688 300 591 310 491 320 392 330 299 340 212 350 127 360 28 370
797 293 757 303 727 313 693 323 661 333 631 343 602 353 574 363 546 373 520 383 493 393 467 403 441 413 414 423 387 433
845 292 870 302 901 312 933 322 969 332 1006 342 1044 352 1080 362 1117 372 1153 382 1189 392 1225 402 1262 412 1299 422 1338 432

Slika 3.12 Primjer tekstualne datoteke za ,,frame 3.jpg*“

U ovom podpoglavlju detaljno su opisane funkcionalnosti i rad aplikacije za ru¢no
oznacavanje linija vozne trake. Kroz prikaz klju¢nih elemenata korisnickog sucelja te objasnjenje
nac¢ina na koji se biljeze i obraduju podaci, prikazano je kako aplikacija omogucéuje precizno i
efikasno oznacavanje 1 pohranu informacija. Posebna paznja posvecena je koristenju naprednih
algoritama poput cubic spline interpolacije za prilagodbu linija, ¢ime se osigurava visoka razina
tocnosti 1 kvalitete rezultata. Opisan je i postupak generiranja dodatnih datoteka koje sadrze
koordinate oznacenih tocaka i binarne slike, $to je klju¢no za daljnju analizu i primjenu unutar
modela zasnovanih na strojnom ucenju. U sljede¢em podpoglavlju bit ¢e detaljnije opisan proces

kreiranja podatkovnog skupa.
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4. ANALIZA PERFORMANSI METODA ZA DETEKCIJU LINIJA
VOZNE TRAKE ZASNOVANIH NA DUBOKOM UCENJU

U ovom poglavlju detaljno se analiziraju performanse metoda za detekciju linija vozne
trake koje su zasnovane na dubokom ucenju. Cjelokupni zadatak diplomskog rada obuhvaca razvoj
aplikacije za oznacavanje linija vozne trake, kreiranje vlastitog skupa podataka i usporedbu
razli¢itih modela zasnovanih na strojnome ucenju. Pritom se analizira ucinkovitost algoritama
treniranih na postoje¢im skupovima podataka te njihovo prilagodavanje vlastitom skupu podataka
kroz proces dodatnog treniranja (dotreniravanja). Cilj ovog rada jest procijeniti kako odabrani
modeli reagiraju na stvarne cestovne scenarije i osigurati prilagodljivost modela za stvarne uvjete
voznje. Ovo poglavlje sadrzi tri glavna dijela: testiranje aplikacije za oznacavanje linija vozne
trake, izradu vlastitog skupa podataka i evaluaciju modela treniranih na razli¢itim skupovima
podataka. Za analizu ispravnosti rada alata za oznacavanje linija opisanog u prethodnom poglavlju
odabran je skup od 100 slika, kako bi se potvrdila to¢nost i konzistentnost oznacavanja. Testiranje
ukljucuje ru¢no oznacivanje slika i provjeru ispunjavanja svih postavljenih zahtjeva kako bi se
osiguralo da oznake odgovaraju stvarnim linijama vozne trake. Nakon provjere ispravnosti
oznacavanja, izraden je vlastiti skup podataka koji sadrzi slike voznih traka prikupljene u razli¢itim
uvjetima voznje. Ovaj skup podataka koristi se za testiranje modela treniranih na postoje¢im
skupovima podataka te za dotreniranje kako bi se osigurala njihova prilagodba specificnim

uvjetima koji se javljaju na lokalnim cestama.

Za evaluaciju su odabrane SCNN mreZe s razli¢itim arhitekturama, odnosno razli¢itim
temeljima mreza (backbone): VGG16, ResNet34 i ERFNet. Arhitektura VGG16 (engl. Visual
Geometry Group) sastoji se od 13 konvolucijskih slojeva 1 3 potpuno povezana sloja, §to ukupno
¢ini 16 slojeva [36]. Svaki konvolucijski sloj koristi filtre veli¢ine 3x3, omogucujuéi preciznu
ekstrakciju znaéajki. Rezidualna mreza ResNet34 (engl. Residual Network) sastoji se od 34 sloja,
pri ¢emu su klju¢ne komponente rezidualni blokovi. Ovi blokovi omogucuju prijenos podataka
kroz mrezu bez degradacije performansi, ¢ime se omogucuje dublje treniranje i bolja stabilnost.
ERFNet (engl. Efficient Residual Factorized Network) je dizajnirana za segmentaciju slike,
kombiniraju¢i efikasnost i visoku preciznost. Arhitektura koristi rezidualne blokove koji su
optimizirani za smanjenje racunalne slozenosti, ¢ime se postize brzina obrade prikladna za
stvarnovremenske aplikacije. Ova mreza je Cesto koriStena kada je potrebno posti¢i balans izmedu

to¢nosti i performansi na uredajima s ograni¢enim resursima.
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Svaki od ovih modela treniran je na tri razli¢ita podatkovna skupa: CULane, TuSimple i
LLAMAS. Ovi skupovi detaljnije su objasnjeni u podpoglavlju 2.3. CULane je opsezan skup
podataka koja sadrzi razlicite scenarije voznje u urbanim i prigradskim uvjetima. TuSimple se
specijalizira za jednostavnije scenarije voznje na autocestama, s ciljem precizne detekcije linija
traka. LLAMAS nudi visoku razinu detalja s raznolikim uvjetima osvjetljenja i cestovnih
konfiguracija.

U ovom radu provedena su tri razlicita pristupa kako bi se ocijenila u¢inkovitost modela
na novom skupu podataka. Prvo, modeli trenirani na trima postoje¢im bazama podataka testirani
su izravno na testnom skupu vlastitog skupa podataka, bez ikakvog dodatnog treniranja, kako bi
se procijenila njihova sposobnost generalizacije. Drugo, modeli trenirani na postoje¢im bazama
podataka dodatno su trenirani na trening skupu vlastitog skupa podataka, a potom testirani na istom
skupu kao i u prethodnom slucaju. Trece, svi modeli su trenirani od pocetka koriste¢i iskljucivo
trening skup vlastitog skupa podataka, bez oslanjanja na prethodno treniranje na drugim bazama,
kako bi se ispitao njihov kapacitet uéenja iskljucivo iz lokalnih podataka. Potom su i tako trenirani

modeli testirani na testhom skupu vlastitog skupa podataka.

4.1 Testiranje alata za oznac¢avanje linija vozne trake

Kako bi se osigurala pouzdanost razvijene aplikacije za oznaCavanje linija vozne trake
potrebno je provesti testiranje njezine funkcionalnosti. Testiranje je provedeno na uzorku od
nasumicno odabranih 100 slika. Slike su ru¢no oznacene unutar aplikacije, a zatim je svaka oznaka
provjerena kako bi se potvrdilo da su sve linije to¢no postavljene. Tijekom testiranja, evaluacija

se provodila prema zahtjevima navedenim u potpoglavlju 3.1.

Prvi zahtjev, kreiranje 1 upravljanje projektima, potvrden je kroz inicijalno kreiranje i
organizaciju projekta u kojem su slike bile pohranjene. Ova funkcionalnost omoguéila je intuitivno
upravljanje projektom, ukljucujuéi kreiranje mape na odabranoj lokaciji i spremanje relevantne
galerije slika. Ova funkcionalnost je prikazana u podpoglavlju 3.2. Na slici 3.4 (a) prikazan je
skoc¢ni prozor koji korisnicima omogucava odabir postojeceg projekta ili kreiranje novog. Skoc¢ni
prozor na slici 3.4 (b) prikazuje obavijest koja se pojavljuje kada se izabere opcija za kreiranje
novog projekta, uz napomenu da je potrebno otvoriti prazan folder gdje ¢e se smjestiti sve datoteke

vezane uz projekt.

Drugi zahtjev, rukovanje galerijom slika, zadovoljio je potrebu za glatkom i intuitivnom
navigacijom kroz slike. Testiranjem je utvrdeno da aplikacija omogucuje jednostavno

pregledavanje slika te dodavanje novih slika u galeriju, ¢ime se osigurava fleksibilnost
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korisnicima. Ova funkcionalnost takoder je vec¢ objasnjena u podpoglavlju 3.2. Na slici 3.5 pod (a)
prikazan je skoc¢ni prozor koji omogucuje korisnicima odabir inicijalnih slika koje Zeli u svom
projektu, bilo putem klasi¢énog nacina preko mape ili metodom povuci-i-ispusti. Na slici 4.1 je
prikazan prozor za upravljanje galerijom slika. U gornjem desnom kutu nalazi se znak @ koji je
zaokruzen crvenom bojom, a pritiskom na njega otvoriti ¢e se sko¢ni prozor sa slike 3.5 (a) koji

omogucuje korisniku dodavanje novih slika u projekt.
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Slika 4.1 Prikaz prozora za upravljanje galerijom slika

Na slici 4.2 prikazan je nacin upravljanja slikama unutar prozora za upravljane galerijom
slika. Desnim klikom na sliku dobije se prozor za kontekstualne opcije koji omogucuje korisniku
da izbriSe sliku iz galerije slika ili da zapo¢ne s oznacavanjem Zeljene slike koja se onda prebaci

na srediSnji prozor, prikazan na slici 3.7 unutar aplikacije za oznacavanje linija vozne trake.
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Slika 4.2 Prikaz nacina upravljanja slikama unutar aplikacije za oznacavanje linija vozne trake

Treci zahtjev, ru¢no oznacavanje linija vozne trake, ispitan je kroz precizno oznacavanje
tocaka duz linija trake. Aplikacija je omogudila crtanje i transparentno prikazivanje linija, ¢ime je
korisnicima olak$ano precizno pozicioniranje bez ometanja vizualnog prikaza slike. Na slici 3.8

prikazan je proces oznacavanja nad odabranom slikom.

Cetvrti zahtjev, spremanje oznagenih podataka, provjeren je kroz pohranu svih oznagenih
linija u strukturiranom formatu. Oznake su pohranjene u JSON i txt formatima. JSON datoteke,
primjer jedne se nalazi na slici 3.11, sadrZe koordinate to¢aka koje su pritisnute miSem. Txt
datoteke, primjer prikazan na slici 3.12, sadrze zapis koordinata nakon cubic spline funkcije. U
sklopu testiranja rada aplikacije za oznacavanje linija vozne trake kreirana je kratka Python skripta
koja uzima sliku, parsira podatke iz JSON i txt dokumenata te ih oznacava na slici. Slika 4.2
prikazuje rad aplikacije nad dvjema slikama iz odabranog skupa podataka. Slike 4.2. pod (a) i (c)
prikazuju oznacene linije za koje je korisnik spremio podatke. Linije su $irine 20 piksela. Slike
pod (b) 1 (d) oznacavaju izlaz iz Python skripte. Ljubicaste linije, Sirine 6 piksela, oznacavaju
podatke preuzete iz txt datoteka, dok roze toc¢ke na slikama ozna¢avaju svaku oznaku miSem koju
je korisnik napravio prilikom ozna¢avanja slika tj. prikazuje parsirane podatke iz JSON datoteke.
Ovim postupkom potvrdeno je da aplikacija ispunjava sve definirane zahtjeve za oznacavanje

linija vozne trake, pruzajuci korisnicima alate za u¢inkovito i precizno oznacavanje.
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Slika 4.3 Prikaz nacina testiranja aplikacije (a)primjer jedne oznacene slike unutar aplikacije
(b) primjer testiranja zapisani koordinata nakon oznacavanja (a) slike (c)primjer druge
oznacene slike unutar aplikacije (d) primjer testiranja zapisani koordinata nakon oznacavanja

(c) slike

Nakon $§to je potvrdena pouzdanost oznacavanja, zakljuceno je da aplikacija zadovoljava
sve postavljene zahtjeve za precizno i konzistentno oznacavanje linija vozne trake. Time je
osigurana osnova za daljnje korake istrazivanja. U sljede¢em poglavlju opisuje se proces izrade
vlastitog skupa podataka, koji ukljucuje prikupljanje slika voznih traka uz razli¢ite prometne i

vremenske uvjete.

4.2 lzrada vlastitog skupa podataka

Kako bi se osigurala sveobuhvatnost i kvaliteta kreiranog skupa podataka, provedeni su
brojni koraci koji su uklju¢ivali snimanje video materijala i izdvajanje pojedina¢nih okvira.
Snimanje je obavljeno mobilnim uredajem iPhone 12, tablica 4.1, pri ¢emu su obuhvaceni razli¢iti
uvjeti voznje kako bi se osigurala raznolikost podataka, ukljuc¢ujuéi promjene vremenskih uvjeta,
doba dana i tipove cesta. Postavke na mobitelu su bile 1800p pri 30fps za video rezoluciju, a kao

format video snimanja koristen je HEVC.

Tablica 4.1 Parametri kamere mobitela iPhone 12

Parametar Vrijednost

Kamera Dvostruka straznja kamera
Rezolucija 12 megapiksela (svaka leca)
Sirokokutna kamera Otvor blende /1.6

Ultrasirokokutna kamera Otvor blende /2.4, vidno polje od 120 stupnjeva

Stabilizacija Opticka stabilizacija slike (OIS) za Sirokokutnu lecu
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Video rezolucije 4K pri 24, 30, 60 fps; 1080p pri 30, 60, 120, 240 fps

HDR podr$ka HDR s Dolby Vision

Usporeno snimanje 1080p pri 120 fps ili 240 fps

Time-Lapse Podrska za Time-Lapse s noénim nacinom rada

Audio Zoom Podr§ka za usmjeravanje zvuka tijekom video snimanja

Formati video snimanja HEVC i H.264

U radu [18], u kojem je opisan SCNN model, kreiran je CULane skup podataka, koji je
posluzila kao osnova za kreiranje vlastitog skupa podataka. Python skripta izradena za ovaj proces
omogucila je automatsko izdvajanje okvira iz video materijala u redovitim intervalima,
osiguravajuci pritom dosljednost rezolucije na 1640x590 piksela. Prednost SCNN je ta $to ima
moguénost pretpostaviti pozicije linija ¢ak i kad se na slici nalazi prepreka. Prilikom izrade skupa

podataka pomocu aplikacije koriSten je isti princip Sto je prikazano na slici 4.4.

Slika 4.4 Primjer oznacavanja linija vozne trake kada je linija djelomic¢no zaklonjena

Nakon zavrSenog oznacavanja slika, provjerena je tocnost podataka kako bi se osiguralo
da su sve oznake ispravne. U sluc¢aju da su uocene greske, podaci koji su se prikazivali krivo ili su
krivo zapisani su ispravljeni kako bi se osigurala to¢nost skupa podataka. Slike koje nisu
zadovoljavale kriterije kvalitete uklonjene su iz skupa podataka kako bi se odrzala visoka kvaliteta
prikupljenih podataka. Slika 4.5 prikazuje primjer jedne od takvih slika. Slika je uklonjena jer je
vjetrobransko staklo prljavo, Sto daje dojam da je slika mutna, a takoder niti jedna linija nije
vidljiva. Ovaj proces prikupljanja, obrade i provjere podataka osigurao je da je skup podataka
spreman za daljnju upotrebu u analizi i razvoju aplikacije. Skup podataka kreiran u sklopu
prakti¢nog dijela ovog rada sadrzi ukupno 1500 slika prikupljenih uz razlicite uvjete, s ciljem

osiguranja raznolikosti scena za detekciju voznih traka u realnim i izazovnim uvjetima.
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Slika 4.5 Primjer uklonjene slike zbog prljavog vjetrobranskog stakla i manjka vidljivih linija

Skup slika raspodijeljen je na nacin da je 760 slika snimljeno po danu, od ¢ega je 150
snimljeno po kisi, 580 slika je snimljeno po no¢i, od kojih je 150 slika snimljeno po kisi, dok slike
snimljene za vrijeme sumraka i u tunelu ¢ine manji udio sa 105 slika za sumrak i 55 slika za tunel.
Na slici 4.6 nalazi se graficki prikaz raspodjele slika prema uvjetima snimanja za kreirani skup
podataka u obliku kruznog dijagrama koji ilustrira postotke slika u razli¢itim uvjetima voznje,
naglasavaju¢i udio svake kategorije unutar cijelog skupa podataka. Ovakva struktura skupa
omogucava detaljnu analizu performansi algoritma detekcije voznih traka kroz Siroki spektar

vizualnih uvjeta i vremenskih prilika.

Dan
R Dan-kisa
m Noc
| Noc-kisa

o Sumrak

28,67%

o Tunel

Slika 4.6 Prikaz raspodjele svake kategorije unutar cijelog skupa podataka

Slike su izdvojene iz videozapisa snimljenih tijekom dana, no¢i i sumraka te u uvjetima
kiSe 1 unutar tunela. Tijekom dana, koristeno je 16 videozapisa, dok je za dnevne uvjete s kiSom
koristeno 6 videozapisa. No¢ne scene obuhvacene su s 10 videozapisa, a za no¢ne uvjete s kiSom
iskoristeno je dodatnih 5 videozapisa. Prikazi sumraka i tunela snimljeni su u manjem opsegu, s
ukupno 3 videozapisa za sumrak i 1 za tunel.
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Novokreirana baza podataka podijeljena je na tri dijela: skup za treniranje, skup za
testiranje i validacijski skup, u omjerima 70%, 20% i 10%. Ukupan broj slika u bazi podataka
iznosi 1500, od ¢ega je 1050 slika uklju¢eno u skup za treniranje, 300 slika u testni skup, a 150
slika u validacijski skup. Skupovi su kreirani tako da se iz svake kategorije uzeo proporcionalni
broj slika. Ova podjela osigurava da svaka skupina sadrzi reprezentativan uzorak iz cijelog skupa
podataka, $to pridonosi to¢nosti i pouzdanosti evaluacije modela. Raspodjela je napravljena po
uzoru na CULane podatkovnog skupa tako da su kreirana tri tekstualna dokumenta gdje svaki
oznacava jedan od skupova. Unutar dokumenata nalaze se putanje do slika koje pripadaju tom
skupu. Oznacena baza podataka s uklju¢enim tekstualnim datotekama dana je kao elektronicki

prilog P.4.1. u ovom radu.

Validacijski skup u procesu treniranja modela omogucuje pracenje napretka modela
tijekom treniranja. Naime, tijekom svakog koraka treniranja model se testira na validacijskom
skupu, $to pomaze u procjeni koliko dobro model generalizira na podacima koje nije izravno
,Vidio® tijekom treniranja. Na taj nacin se moze pravovremeno prepoznati prekomjerno ucenje,
gdje se model previSe prilagodi specifiénim podacima iz skupa za treniranje, umjesto da uci

opcenite znacajke korisne za nove podatke.

4.3 lzgradnja i evaluacija detektora linija voznih traka

U ovom podpoglavlju prikazana je izgradnja i evaluacija detektora linija voznih traka
koriste¢i odabrane skupove podataka i modele. Koristeni su modeli trenirani na skupovima
podataka CULane, TuSimple i LLAMAS, koji su odabrani zbog svoje relevantnosti i raznolikosti
prometnih scenarija. Model koriSten za testiranje bio je SCNN, implementiran uz pomo¢
repozitorija PyTorch AutoDrive, koji omogucuje koriStenje razliCitih arhitektura poput VGG16,
ResNet34 i ERFNet. Vaznost ovog podrucja detaljno je opisana u poglavlju 2, gdje je naglasena
potreba za tocnom i pouzdanom detekcijom linija voznih traka u kontekstu autonomnih sustava

voznje.

U odjeljku 4.3.1 opisan je PyTorchAutoDrive, koji je koristen kao Python okvir za
implementaciju modela za semanticku segmentaciju i detekciju linija voznih traka. Ovaj okvir,
kao $to mu ime kaze, koristi prednosti PyTorch platforme, omoguc¢ujuéi jednostavnu prilagodbu i
proSirenje postoje¢ih modela. U odjeljku 4.3.2 detaljno je opisano koristenje Docker-a za
postavljanje virtualnog radnog okruzenja. Docker je koristen kako bi se osiguralo konzistentno i
reproduktivno razvojno okruzenje, $to je od posebne vaznosti za sloZene projekte koji zahtijevaju

specifi¢ne verzije softvera i ovisnosti.
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4.3.1 PyTorchAutoDrive

PyTorchAutoDrive je sveobuhvatan repozitorij [36] otvorenog koda koji omoguéuje

istrazivac¢ima 1 inzenjerima implementaciju, treniranje i evaluaciju modela za autonomnu voznju.

Zasnovan na PyTorch platformi, ovaj repozitorij sadrzi niz naprednih modela za detekciju linija

vozne trake 1 semanticku segmentaciju, ¢ime pokriva klju¢ne aspekte racunalnog vida u kontekstu

autonomnih vozila. Jedna od glavnih znacajki PyTorchAutoDrive repozitorija je njegova

modularna struktura koja olakSava prilagodbu 1 proSirenje postoje¢ih modela. Repozitorij je

organiziran u nekoliko glavnih direktorija koji omogucuju jasan tijek rada. Konfiguracijske

datoteke definiraju parametre modela, poput broja epoha (engl. Epoch Size), veli¢ine grupe

podataka (engl. Batch Size), vrste optimizatora i putanja do skupa podataka. KoriStenjem ovih

datoteka, korisnici mogu lako prilagoditi eksperimente bez izmjene osnovnog koda. Ove datoteke

su rasporedene unutar devet glavnih direktorija:

Cjevovod podataka (engl. Data Pipeline):

1.

Skupovi podataka — direktorij koji omoguéuje implementaciju razli¢itih metoda za
ucitavanje i obradu podataka, prilagodbu ulaznih formata i pred-obradu potrebnu za
treniranje.

Testna augmentacija — modul koji sadrzi funkcije za testiranje i obradu podataka, kao
Sto su augmentacije i druge pomoéne metode.

Trening augmentacija — modul koji sadrzi skripte za treniranje modela i automatizaciju

postupaka vezanih uz obuku i prilagodbu modela.

Cjevovod optimizacije (engl. Optimization Pipeline):

4.

Funkcija gubitka — koristi se za izraCunavanje gubitka tijekom treniranja (npr.
CrossEntropy).

Optimizator — algoritam za optimizaciju modela (npr. SGD).

Planer stope ucenja — planer stope ucenja koji upravlja promjenama stope ucenja

tijekom treniranja

Opcije modela (engl. Model Specific Options):

7.

Trening — postavke za treniranje koje ukljucuju broj epoha, veli¢inu grupe podataka i

opcije distribuiranog treniranja (DDP).

. Testiranje — postavke za evaluaciju, profiliranje i vizualizaciju, poput putanje do

kontrolne tocke (engl. Checkpoint Path) i veli¢ine slike.
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9. Model — postavke za definiranje arhitekture modela.

Dodatne opcije (ovo su novije opcije koje su u fazi testiranja i dostupne su kao beta

verzija):

10. Vizualizacija — koristi se umjesto testiranja ako je specificirano

11. Testni skup podataka — koristi se za zamjenu osnovnog skupa podataka tijekom testnog
nacina rada ako je specificirano.

12. Vizualizacijski skup podataka — koristi se za zamjenu osnovnog skupa podataka

tijekom vizualizacije ako je specificirano.

Cjelokupni postupak treniranja i evaluacije zapo€inje pripremom konfiguracijskih datoteka
koje sadrze sve potrebne parametre za pokretanje eksperimenta. Ovi parametri ukljucuju
informacije o arhitekturi modela, hiperparametre, putanje do skupa podataka i druge klju¢ne
postavke. Sve konfiguracijske datoteke su ve¢ unaprijed definirane i mogu se prilagoditi prema
potrebama. U ovom radu, medutim, podaci se testiraju s ve¢ istreniranim modelima, stoga se
parametri ne mijenjaju prilikom dotreniravanja. Kada su konfiguracijske datoteke spremne,
treniranje se pokrece pomocu skripti koje integriraju ucitavanje podataka, optimizaciju modela 1
pracenje metrika kao §to su preciznost i gubitak. Takoder je vaZzno napomenuti da u ovom
repozitoriju validacijski skup nije koristen tijekom treniranja modela. Umjesto toga, model je
evaluiran pomocu internih mjera, kao §to su ,training loss“, koji prikazuje ukupnu pogresku
modela tijekom treniranja, ,,/oss seg ““, koji mjeri preciznost segmentacije linija vozne trake, i ,,10SS
exist“, koji prati pogresku u detekciji postojanja linija. Ove metrike omogucuju optimizaciju

modela bez koristenja dodatnog skupa za validaciju, §to pojednostavljuje proces treniranja.

Za pokretanje ovog repozitorija potrebne su NVIDIA graficka kartica i CUDA (engl.
Compute Unified Device Architecture) biblioteka. NVIDIA grafic¢ke kartice omogucuju ubrzanje
obrade velikih koli¢ina podataka i treniranje modela koriStenjem paralelne obrade, dok CUDA
predstavlja softversku platformu koja omogucuje koristenje GPU-a za znanstvene izracune. Za
postavljanje okruzenja u repozitoriju su dane najnize verzije i Ovisnosti potrebne za pokretanje
koje su prikazane u tablici 4.2. Za postavljanje okruzenja potrebno je instalirati PyTorch
odgovaraju¢e verzije, CUDA biblioteku za ubrzanje obrade na GPU-u te ostale ovisnosti
definirane u datoteci requirements.txt. Na koristenom racunalu, opremljenom NVIDIA RTX 3080
grafickom karticom s 12 GB VRAM-a, operacijski sustav bio je Ubuntu verzija 24.4. Procesor je
11th Gen Intel(R) Core(TM) i9-11900F s 8 jezgri i 16 niti, a ukupna koli¢ina radne memorije
(RAM) iznosi 32 GB.
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Tablica 4.2 Popis potrebnih ovisnosti i verzija za rad PyTorchAutoDrive repozitorija

Softverske ovisnosti Verzije
Python >=3.6
CUDA >=0.2
Pytorch >=1.6

TorchVision >=1.3.5
MMCV >=1.3.5
openCV =4.5.4.58

ScPy =154
ninja =182
tgdm =4.62.3

Zbog neslaganja izmedu trazenih i1 postojecih verzija softvera, postavljanje je provedeno

unutar Docker kontejnera opisanog u dijelu 4.3.2.

4.3.2 Docker i postavljanje okruZenja

Docker je platforma za virtualizaciju koja omogucuje izolirano pokretanje aplikacija unutar
kontejnera. Kontejneri su jednostavne jedinice koje sadrze sve potrebne komponente za pokretanje
aplikacije, ukljucujuc¢i operacijski sustav, knjiznice i1 sve ovisnosti specifi¢ne za aplikaciju. Za
razliku od virtualnih strojeva, koji emuliraju cijeli hardver i zahtijevaju viSe resursa, kontejneri
dijele jezgru operacijskog sustava domacina, ¢ime se postiZze bolja efikasnost i manja potrosnja
resursa. Ova znacajka omogucuje brzo pokretanje, veci broj istovremeno aktivnih kontejnera 1
lak$u prenosivost aplikacija izmedu razli¢itih okruzenja. Upravljanje Docker-om obuhvaca niz
osnovnih naredbi za kreiranje, pokretanje i upravljanje kontejnerima. Na primjer, naredba docker
pull koristi se za preuzimanje gotovih slika s Docker Hub-a, dok docker run omogucuje pokretanje
kontejnera s preuzetom slikom. Za izvrSavanje naredbi unutar pokrenutog kontejnera koristi se
naredba docker exec, sto olakSava upravljanje i odrzavanje aplikacija unutar izoliranog okruzenja.
Docker takoder podrzava kreiranje vlastitih slika pomo¢u Dockerfile datoteka, koje omogucuju

definiranje specificnih postavki i prilagodbu okruzZenja prema potrebama korisnika.

Docker Hub je internetska platforma koja omogucuje korisnicima pristup gotovim slikama
za Sirok raspon aplikacija. Korisnici mogu preuzimati gotove slike koje su ve¢ konfigurirane za
specificne potrebe ili stvarati vlastite slike kako bi prilagodili okruzenje prema vlastitim

zahtjevima. Slike se mogu graditi pomoc¢u Dockerfile datoteka, koje specificiraju sve korake
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potrebne za postavljanje Zzeljenog okruzenja, ukljucujuéi instalaciju operacijskog sustava,
knjiznica 1 ovisnosti. Za potrebe ovog rada koriStena je gotova Docker slika s operacijskim
sustavom Ubuntu 18.04, unutar koje je kreiran kontejner u kojem su se instalirale klju¢ne
komponente. Instalacija je uklju¢ivala CUDA 11.1 za ubrzanje obrade na GPU-u, §to omogucuje
optimizirano treniranje dubokih neuronskih mreza. Uz to, PyTorch v1.8 koristen je kao fleksibilan
okvir za strojno ucenje i implementaciju modela, dok je MMCV 2.2 pruzao dodatne
funkcionalnosti potrebne za rad s ra¢unalnim vidom. Unutar kontejnera postavljeno je i virtualno
okruzenje putem alata Conda, uz koristenje Pythona 3.8 kao interpretatora. Ova konfiguracija
osigurala je dosljedno i ponovljivo radno okruzenje, omoguéujuéi provedbu svih potrebnih

eksperimenata.

4.4 Evaluacija performansi modela za detekciju linija voznih traka

zasnovanih na dubokom ucenju

U ovom potpoglavlju opisuje se postupak evaluacije i analize izvedbe triju razlicitih
modela koji su prethodno trenirani na razli¢itim skupovima podataka. Svaki model testiran je na
testnom skupu novokreiranog vlastitog podatkovnog skupa, zatim je dotreniran na trening skupu
novokreiranog skupa podataka i ponovno testiran na testnom skupu novokreiranog skupa podataka
kako bi se procijenila poboljSanja u performansama. Osim toga, svaki model je posebno treniran
na trening skupu vlastitog podatkovnog skupa i evaluiran na testhnom skupu novokreiranog
vlastitog podatkovnog skupa, bez da je prethodno treniran na nekom od postoje¢ih skupova
podataka. Ova analiza obuhvaca ukupno 21 evaluaciju (18 kombinacija testiranja i dotreniravanja
3 dodatna treniranja modela na vlastitom skupu). Analiza uklju¢uje usporedbu preciznosti, odziva

I F1 mjere u razli¢itim fazama testiranja, ¢cime se dobiva uvid u prednosti i slabosti svakog pristupa.

Dio 4.4.1 posvecen je usporedbi rezultata dobivenih od strane modela treniranih na trening
skupu CULane i testiranih na testnom skupu vlastitog skupa podataka, mreze su zatim dodatno
trenirane na trening skupu vlastitog skupa podataka i ponovno testirane na istom skupu. U dijelu
4.4.2 prikazani su rezultati testiranja mreze na testnom skupu vlastitog skupa podataka koja je
trenirana na LLAMAS podatkovnog skupa. Ta mreza je zatim dotrenirana na trening skupu
vlastitog skupa podataka i testirana na testnom skupu vlastitog skupa podataka. U dijelu 4.4.3
analiziraju se rezultati testiranja na testnom skupu vlastitog skupa podataka mreze trenirane na
trening skupu TuSimple podatkovnog skupa, gdje je novokreirani skup podataka prilagodena
TuSimple skupu podataka §to se tice nacina zapisa koordinata i segmentacijskih zapisa. Nakon

toga mreza je dotrenirana na trening skupu novokreiranog skupa podataka, a zatim ponovo
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testirana na testnom skupu novokreiranog skupa podataka. Zatim se u dijelu 4.4.4 opisuju rezultati
treniranja i1 testiranja modela na isklju¢ivo na vlastitom skupu podataka. Svako testiranje

popracéeno je primjerima vizualizacije IoU izmedu predvidenih linija i GT oznaka.

Za prikaz rezultata u sljede¢im dijelovima izabrana su Cetiri okvira, prikazana na slici 4.7,
iz testnog skupa vlastitog podatkovnog skupa na kojima se prikazuju rezultati rada mreza. Prvi
okvir, slika 4.7 (a), prikazuje cestu u ruralnom podrudju, krivina na cesti, djelomi¢nu naoblaku,

automobil ispred koji zaklanja liniju.

Slika 4.7 Odabrani okviri iz testnog skupa na kojima ce se prikazivati rezultati rada mreza (a)

ruralno podrucje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni

dan, slaba vidljivost jedine linije (c) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko
staklo, mutna slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Slika pod (b) prikazuje ki$ni dan uz slabu vidljivost, jednu liniju koja se lose vidi. Pod (c)
je prikazan okvir no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo i mutan scenariji
radi kapljica vode. Posljedni okvir pod (d) prikazuje vrijeme sumraka, ravnu cestu bez prometa i

jako dobru vidljivost linija.

4.4.1 Analiza rezultata modela treniranih na CULane skupu podataka

Prije evaluacije rezultata modela treniranih na CULane skupu podataka, potrebno je
precizno definirati parametre evaluacije kako bi se osigurala konzistentnost i objektivnost
procjene. U ovom kontekstu, tri kljune metrike pruzaju uvid u u¢inkovitost modela: preciznost,
odziv i F1-mjera. Za procjenu, §irina linije postavljena je na odredenu vrijednost izrazenu u
pikselima, kako bi se simulirale stvarne dimenzije na slikama. Takoder, definiran je prag loU kao

minimalna granica koja odreduje kada se detekcija smatra uspjeSnom. Prije same evaluacije,
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potrebno je generirati GT linije koje predstavljaju referentne oznake na slikama. Evaluacija se
provodi usporedbom GT linija s linijjama koje predvida model. Predvidanja za koja je IoU iznad
postavljenog praga smatraju se to¢nima i biljeze se kao true positive (TP). Preciznost se racuna
kao omjer broja ispravno predvidenih pozitivnih uzoraka (TP) prema ukupnom broju predvidenih
pozitivnih uzoraka (TP + FP), gdje false positive (FP) predstavlja broj lazno predvidenih pozitivnih

uzoraka. Formula za preciznost glasi:

(4-1)
. __r 0
Preciznost = * 100%

Preciznost pruza mjeru pouzdanosti modela pri identifikaciji linija vozne trake. Odziv mjeri
omjer ispravno predvidenih pozitivnih uzoraka (TP) u odnosu na stvarni broj pozitivnih uzoraka
(TP + FN), gdje false negative (FN) predstavlja broj stvarnih pozitivnih uzoraka koje model nije

uspio detektirati. Formula za odziv glasi:

TP (4-2)
i1) — — — 0,
Odziv TP+FN* 100%

Odziv isti¢e sposobnost modela da detektira sve relevantne znacajke unutar slike. F1-mjera
kombinira preciznost i odziv kako bi se dobila uravnotezena procjena modela, posebno korisna

kada je potrebno razmotriti i pouzdanost i potpunost predikcija. Formula za F1-mjeru glasi:

Odziv * Preciznost (4-3)

F1=2 * 100%

*
0Odziv + Preciznost

F1-mjera pruza cjeloviti prikaz u€inkovitosti modela uzimajuc¢i u obzir obje komponente.
Primjenom ovih evaluacijskih metrika, moguce je analizirati performanse modela treniranih na
CULane skupu podataka. U Tablici 4.3 prikazani su rezultati testiranja mreza, SCNN mreza s
VGG16, ResNet34 i ERFNet backbone-ovima, treniranih na CULane podatkovnom skupu i
testirani na testnom skupu vlastitog skupa podataka. Podatkovni skup CULane sastoji se od 9
kategorija: normal, crowded, night, no line, shadow, arrow, dazzle light, cross i curve. Dokument
koji definira te kategorije nalazi se na putanji: tools/culane_evaluation/eval.sh. U sklopu testiranja,
na primjer eval.sh dokumenta, vlastiti skup podataka je podijeljen na pet kategorija: dan, dan-kisa,
no¢, noc¢-kisa, sumrak i tunel. Takoder, prije dotreniravanja mreze pomocu repozitorija [37] su
generirane segmentacijske maske, to su slike koje model koristi za trening i evaluaciju. Unutar
tablice 4.3 stupac ,,Dotrenirana“ oznacava jesu li mreze prilikom testiranja trenirane na CULane

skupu podataka ili su testirane nakon dodatnog treniranja na trening skupu vlastitog podatkovnog
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skupa. U stupcu ,,Mjere nalaze se 3 retka koji daju vrijednosti preciznosti, odziva i F1 mjere u

postotcima za svaku od navedenih kategorija.

Dotrenirani modeli postizu znacajno bolje rezultate u svim metrikama (preciznost, odziv, i
F1-mjera). Preciznost kod dotreniranog SCNN-VGG16 modela iznosi 97,49%, u usporedbi s
64,56% kod modela koji nije dotreniran. Slicno, SCNN-ResNet34 i SCNN-ERFNet takoder
pokazuju vece vrijednosti kod dotreniranih verzija, Sto ukazuje na znacajnu prednost dodatnog
treniranja na lokalnom skupu podataka.

Tablica 4.3 Rezultati evaluacije modela treniranih na podatkovnom skupu CULane i testiranih
na testnom skupu vlastitog podatkovnog skupa

MreZa Dotrenirana Mjere Dan [%0] Dan- No¢ Noé- Sumrak Tunel Ukupni
kiSa [%6] kiSa [%6] [%6] rezultat
[%] [%] [%]
Preciznost 57,14 38,00 77,04 60,71 90,24 62,50 64,56
Ne Odziv 53,05 39,58 67,71 39,08 58,73 30,30 54,43
SCNN- F1 55,02 38,76 72,08 47,55 71,15 40,82 59,07
VGG16 Preciznost 94,38 100 99,55 100 98,39 96,97 97,49
Da Odziv 90,32 95,83 99,10 100 96,83 96,97 95,36
F1 92,31 97,87 99,33 100 97,6 96,97 96,41
Preciznost 43,88 28,20 68,90 49,03 68,18 48,39 42,88
Ne Odziv 30,82 22,92 50,67 28,74 2381 45,45 52,68
SCNN- F1 36,21 25,29 58,4 36,23 35,29 46,88 36,15
ResNet34 Preciznost 95,22 97,78 99,55 100 96,83 100 96,91
Da Odziv 92,83 91,67 99,10 100 96,83 100 97,65
F1 94,01 94,62 99,33 100 96,83 100 96,18
Preciznost 53,92 25,93 77,11 65,67 84,09 48,00 61,40
Ne Odziv 56,63 29,17 69,51 50,57 58,73 36,36 57,30
SCNN- F1 55,24 27,45 73,11 57,14 69,16 41,38 59,28
ERFNet Preciznost 95,62 93,62 99,55 100 98,41 100 97,66
Da Odziv 93,91 91,67 99,55 100 98,41 100 96,86
F1 94,76 92,32 99,55 100 98,41 100 97,26

Modeli koji su dotrenirani postizu izrazito visoku preciznost u gotovo svim kategorijama.
Na primjer, SCNN-VGG16 postize 100% preciznost u kategorijama "dan-kisa", "no¢-kisa" i
"tunel” nakon dotreniravanja. Kod SCNN-ERFNet, slian rezultat se postize, s precizno$¢u od
100% u kategorijama "noc¢-kisa" 1 "tunel", Sto upucuje na visoku sposobnost modela za detekciju
linija u slozenim uvjetima nakon dodatnog treniranja. Modeli koji su dotrenirani postizu izrazito

visoku preciznost u gotovo svim kategorijama. Na primjer, SCNN-VGG16 postize 100%
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preciznost u kategorijama "dan-kisa", "no¢-kisa" i "tunel" nakon dotreniravanja. Kod SCNN-
ERFNet, slican rezultat se postize, s preciznos¢u od 100% u kategorijama "no¢-kisa" i "tunel", §to
upucuje na visoku sposobnost modela za detekciju linija u sloZenim uvjetima nakon dodatnog
treniranja. Najvece varijacije izmedu dotreniranih i ne-dotreniranih modela vidljive su u
kategorijama kao $to su "dan-kisa" i "tunel". Na primjer, SCNN-ResNet34 bez dotreniravanja ima
preciznost od samo 28,20% u uvjetima "dan-kisa", dok se s dotreniravanjem taj rezultat poveéava

na 97,78%. Ove razlike sugeriraju da dotreniranje znafajno pomaze u prilagodbi modela na

specificne uvjete, Sto je vazno za stvarnu primjenu.

Prije dodatnog treniranja mreza na novokreiranom podatkovnom skupu najslabiji rezultat
prema F1 mjeri pokazuje SCNN-ResNet34, dok najbolji rezultat ostvaruje SCNN-ERFNet. Nakon
dotreniravanja mreze daju znatno bolje rezultate, mreze u prosjeku postizu ukupnu F1 mjeru od
96,62%. Najslabiji rezultat pokazuje SCNN-ResNet34, dok najbolji rezultat ostvaruje SCNN-

ERFNet koji ostvaruje ukupnu F1 mjeru od 100% u ¢ak 2 kategorije, no¢-kisa i tunel.

Treniranje modela odvijalo se kroz 12 epoha, zadrzavaju¢i isti broj epoha kao i u izvornom
repozitoriju kako bi se odrzala dosljednost i izbjegle bilo kakve promjene u konfiguraciji mreze.
Na slici 4.8 prikazani su grafovi treniranja ovih modela po epohama, koji uklju¢uju praéenje triju
metrika — ukupnog gubitka tijekom treniranja, pogreSske segmentacije i pogreske u detekciji
postojanja linija. Ove metrike, opisane u dijelu 4.3.1, koriStene su za procjenu napretka modela

tijekom cijelog procesa treniranja.

Eacha o T2 3 3 T

(@) (b) (©)

Slika 4.8 Prosjecan gubitak po epohi tijekom dodatnog treniranja (a) VGG16 model (B)
ResNet34 model (c) ERFNet model

Graf na slici 4.8 pod (a) pokazuje kako gubitak pada tijekom prvih epoha, $to znaci da
model u¢i. Medutim, u sredini treniranja (izmedu epoha 4 1 6), gubitak za postojanje linija (Gubitak
Exist) oscilira, §to moze ukazivati na nestabilnost u uc¢enju ili na previSe slozene podatke. Nakon
toga, svi gubici se stabiliziraju, $to znaci da je model postao stabilniji i bolji u generalizaciji. Pod
(b) graf pokazuje da gubitak postojanja linija (zelena linija) ima pocetne oscilacije izmedu epoha

31 6, a zatim se stabilizira, $to ukazuje na izazove tijekom ucenja. Trening gubitak i gubitak
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segmentacije (plava i narancasta linija) se stabilno smanjuju, Sto znac¢i da model postupno i
pouzdano uci. U ovom grafu gubici treninga, segmentacije, i postojanja linija svi pokazuju nagli
pad na pocetku, $to znac¢i da model brzo uci klju¢ne znacajke. Nakon toga, svi gubici postaju vrlo
stabilni 1 nastavljaju se smanjivati do niskih vrijednosti, §to pokazuje da model uspje$no
konvergira bez vecih oscilacija. To znaci da se model dobro trenira i postaje sve bolji kako epohe

napreduju.

Na slici 4.9 prikazana su predvidanja modela SCNN-VGG16 treniranog na CULane skupu
podataka u usporedbi s oznac¢enim linijama u vlastitom podatkovnom skupu. Na ovoj slici debele
linije predstavljaju prethodno kreirane segmentacijske maske, dok tanke crne linije oznacavaju
predvidanja modela. Na slikama se moze primijetiti da se pod (a) i (d) prikazuju samo linije vozne

trake, a ne cijelo vozno podrucje, dok pod (c) oznac¢ava samo sredi$nju liniju.

(d)

Slika 4.9 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog na CULane podatkovnom
skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudje, krivina, djelomicna
naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost jedine linije (C)
nocna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d) ravna cesta bez
prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Najslabiji rezultat model postize za kategoriju "dan-kisa," Sto je vidljivo na slici 4.9 pod
(b), gdje model ne detektira niti jednu liniju, $to ukazuje na izazove u prepoznavanju pri losijim
vremenskim uvjetima. Rezultati prikazani na slici 4.8 u skladu su s rezultatima prikazanim u tablici
4.3, ¢ime se potvrduje dosljednost u procjeni modela. Na slici 4.10 na isti nacin kao i kod 4.9
prikazano je predvidanje sada dotreniranog SCNN-VGG16 modela. Kao $to se vidi iz sva 4 okvira,
sve linije su oznafene bez prevelikih odstupanja. Najgore rezultate prema tablici 4.3 daje za

kategoriju ,,dan*, dok su najbolji rezultati za kategoriju ,,no¢-kisa“, gdje je F1 mjera 100%.
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(d)

Slika 4.10 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog na CULane podatkovhom
skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Model SCNN-ResNet34 pokazao se kao najslabiji medu trima mrezama treniranim na
CULane podatkovnom skupu, s obzirom na rezultate testiranja na vlastitom skupu podataka. Na
slici 4.11 prikazana su predvidanja ovog modela, gdje je jasno vidljivo da u razli¢itim uvjetima
uspjesnost detekcije linija vozne trake varira. Na slikama oznacenim kao (b), (¢) i (d), model nije
u moguénosti detektirati niti jednu liniju, $to ukazuje na znacajne poteskoce pri prilagodbi na nove
uvjete prikazane u vlastitom skupu podataka. Nasuprot tome, na slici (a) model uspijeva detektirati
srednju liniju i dio desne rubne linije, Sto sugerira da model ipak pokazuje ogranic¢enu sposobnost
prepoznavanja u odredenim scenarijima. Prema rezultatima prikazanim u tablici 4.3, najveci
postotak F1 mjere model postize za kategoriju "no¢ ". Nakon dotreniravanja SCNN-ResNet34
mreze na vlastitom skupu podataka, rezultati su pokazali znacajno poboljsanje. Prema tablici 4.3,
najlosiji rezultati zabiljezeni su za kategoriju ,,dan,” dok su najbolji rezultati ostvareni u

kategorijama ,,no¢-kisa“ i ,,tunel®, gdje je F1 mjera dosegnula 100%.
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(d)

Slika 4.11 Prikaz predvidenih linija SCNN-RESNET34 modela treniranog na CULane
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrucje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢c) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Naslici 4.12 vidljivo je da su, nakon dotreniravanja modela, sve linije uspjes$no detektirane.
Ovi rezultati sugeriraju da model, nakon dodatnog prilagodavanja, pokazuje visoku razinu tocnosti

u slozenijim ili manje uobi¢ajenim uvjetima.

(d)

Slika 4.12 Prikaz predvidenih linija SCNN-RESNET34 modela treniranog na CULane
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrucje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (c) noéna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

SCNN-ERFNet pokazuje najbolje rezultate medu promatranim modelima, kako prije, tako
i nakon dotreniravanja na vlastitom skupu podataka. Prije dotreniravanja, model postize najlosije
rezultate za kategoriju "dan-kisa", dok najbolje rezultate ostvaruje za uvjete "sumrak". Na slici
4.13 pod (a) model uspjesno detektira sve tri oznacene linije, no ne u njihovoj punoj duljini, $to
upucuje na ograni¢enu preciznost u kompleksnijim 1 nevidenim uvjetima. Na slici (b), koja

predstavlja kategoriju "dan-kisa", model detektira pravu liniju i desnu rubnu liniju koja u stvarnosti
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nije prisutna, $to ukazuje na tendenciju modela da pogresno interpretira detalje u sloZzenim
vremenskim uvjetima. Na slici (¢) model ne uspijeva detektirati niti jednu liniju, Sto istice njegova

ograni¢enja u uvjetima s niskim kontrastom 1ili slabijom vidljivos¢u zbog kise.

(d)

Slika 4.13 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNET modela treniranog na CULane
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrucje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Na slici pod (d) model uspjesno prepoznaje linije unutar trenutne vozne trake, ali ne
obuhvaca cijelo vozno podrucje, $to moZe ukazivati na potrebu za dodatnom prilagodbom modela
za potpuniju detekciju voznih linija u razli¢itim uvjetima i okruzenjima. Nakon dotreniravanja
modela SCNN-ERFNet, rezultati se znac¢ajno poboljsavaju, pri cemu F1 mjera skace s 59,28% na
97,26%. Iako su najlosiji rezultati zabiljezeni u kategoriji "dan", najbolji rezultati ostvareni su za
uvjete "noc¢-kisa" i "tunel," gdje je F1 mjera dosegnula 100%. Na slici 4.14 jasno je prikazano da
su u sva Cetiri scenarija pronadene sve oznacene linije, $to pokazuje visoku tocnost modela nakon
prilagodbe vlastitom skupu podataka. Ovi rezultati sugeriraju da je model jako prilagodljiv na

nevidene uvijete.
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(d)

Slika 4.14 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNET modela treniranog na CULane
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrudje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

S druge strane, relativno niza F1 mjera za uvjet "dan" moZze upudivati na poteskoce pri
detekciji linija u dnevnim uvjetima, gdje prisutnost jaceg osvjetljenja i refleksivnih elemenata
moze ometati model. Nakon dotreniravanja, svi promatrani modeli biljeZe znacajna poboljSanja u
F1 mjeri, posebno u slozenijim uvjetima poput "noé¢-kisa" i "tunel". Ovi rezultati pokazuju da
modeli u pocetku slabije reagiraju na nevidene uvjete, ali nakon dotreniravanja postizu izrazito
dobre rezultate. Ova poboljSanja sugeriraju da je dotreniravanje prilagodilo modele specifi¢nim
karakteristikama vlastitog skupa podataka, omogucujuci im bolje prepoznavanje linija vozne trake
¢ak 1 u uvjetima smanjene vidljivosti 1 visokog kontrasta. PoboljSana preciznost nakon
dotreniravanja takoder moze biti rezultat optimizacije modela za raznolike uvjete osvjetljenja i
refleksije na cesti, koji su izazovni u dnevnim scenarijima, ali olakSavaju detekciju nocu. Slabije
performanse u kategoriji "dan" mogu biti posljedica prljavog vjetrobranskog stakla, pri ¢emu

suncev odsjaj dodatno oteZzava vidljivost linija u uvjetima niske svjetlosti koja se reflektira od

ceste.

4.4.2 Analiza rezultata modela treniranih na LLAMAS skupu podataka

U ovom dijelu analiziraju se rezultati modela treniranih na LLAMAS skupu podataka.
Repozitorij [36] omogucava da se LLAMAS podatkovni skup konvertira u format zapisa
kompatibilan s CULane skupom podataka, ¢ime se LLAMAS podaci mogu koristiti s originalnim
skriptama CULane skupu, ukljucujuéi skriptu eval.sh za evaluaciju. Ovaj pristup osigurava
dosljednost u procesu treniranja i testiranja, omogucuju¢i primjenu istih metrika i kategorija
evaluacije kao kod modela treniranih na CULane skupu. Zahvaljujuéi ovoj prilagodbi, postalo je
moguce dobiti usporedive rezultate po kategorijama (npr. dan, kiSa, no¢) i za modele trenirane na
LLAMAS skupu podataka, omoguéavajuci evaluaciju njihovih performansi u istim uvjetima. U
Tablici 4.4 prikazani su rezultati testiranja mreza treniranih na LLAMAS podatkovnom skupu i

testiranih na vlastitom skupu podataka.
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Tablica 4.4 Rezultati evaluacije modela treniranih na podatkovnom skupu LLAMAS i testiranih
na testnom skupu vlastitog podatkovnog skupa

Mreza Dotrenirana Mjere Dan [%] Dan- No¢ No¢- Sumrak Tunel Ukupni
kiSa [%0] kiSa [%0] [%0] rezultat
[%] [%] [%]
Preciznost 57,65 39,24 82,40 61,64 93,65 83,87 67,03
Ne Odziv 70,25 64,58 86,10 51,72 93,65 78,79 74,90
SCNN- F1 63,33 48,82 84,21 56,25 93,65 81,13 70,75
VGG16 Preciznost 95,99 95,65 100 98,85 96,83 100 97,79
Da Odziv 94,27 91,67 99,55 98,85 96,83 100 96,73
F1 95,12 93,62 99,77 98,81 96,83 100 97,26
Preciznost 57,53 38,03 74,37 61,43 98,41 57,69 64,38
Ne Odziv 68,46 56,25 79,37 49,43 98,41 45,45 70,26
SCNN- F1 62,25 45,38 76,79 54,78 98,41 50,85 67,19
ResNet34 Preciznost 95,64 95,45 99,55 98,85 98,41 100 97,65
Da Odziv 94,27 87,50 99,10 98,85 98,41 100 96,45
F1 94,95 99,13 99,32 98,85 98,41 100 97,05
Preciznost 54,74 38,71 73,68 64,20 93,55 52,17 63,22
Ne Odziv 64,16 50,00 81,61 59,77 92,06 36,36 96,17
SCNN- F1 59,07 43,64 77,45 61,90 92,80 42,86 66,06
ERFNet Preciznost 95,26 86,96 99,10 98,85 98,41 96,97 96,69
Da Odziv 93,55 83,33 99,10 98,85 98,41 96,97 95,77
F1 94,39 85,11 99,10 98,85 98,41 96,97 96,23

Prije dotreniravanja, mreze u prosjeku postizu ukupnu F1 mjeru od 68%, $to ukazuje na
ogranic¢enu sposobnost modela da precizno prepozna linije vozne trake u razli¢itim uvjetima. Prije
dodatnog treniranja na vlastitom skupu podataka, mreze trenirane na LLAMAS podatkovnom
skupu postiZzu znatno bolje rezultate prilikom testiranja na vlastitom testnom skupu u usporedbi s
mrezama treniranim na CULane podatkovnom skupu. Razlog za ovakvu razliku lezi u ¢injenici da
modelima treniranim na LLAMAS skupu bolju generalizaciju i prepoznavanje znacajki na
vlastitim podacima, dok modeli trenirani na CULane skupu, koji ima razli¢ite scenarije 1 uvjete,
teze prepoznaju kljuéne elemente na slici. Rezultati dobiveni testiranjem mreZa treniranih na
CULane i LLAMAS bazama podataka na vlastitom testnom skupu pokazuju vrlo slicne
performanse, s razlikama u preciznosti, odzivu i F1 mjeri unutar raspona od +1%. VGG16 i
ResNet34 modeli trenirani na LLAMAS podatkovnom skupu daju malo bolje rezultate od istih tih
modela treniranih na CULane podatkovnom skupu, dok model ERFNet daje malo bolje rezultate

kada je treniran na CULane podatkovnom skupu. Takvi sli¢ni rezultati ukazuju na to da su oba
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skupa podataka, CULane i LLAMAS, sadrzajno dovoljno sli¢na, s obzirom na scenarije detekcije
linijja voznih traka i izazove s kojima se modeli suocavaju tijekom treniranja. Ova sli¢nost
omogucuje modelima da razviju gotovo identi¢ne sposobnosti prepoznavanja znacajki relevantnih

za detekciju linija, $to rezultira sli¢nim uc¢inkom kada se testiraju na vlastitom skupu podataka.

Treniranje modela odvijalo se kroz 18 epoha. Na slici 4.15 prikazani su grafovi treniranja
ovih modela po epohama, koji uklju¢uju prac¢enje prethodno objasnjene tri metrike. U grafu pod
(@), gubitak postojanja linija (zelena linija) u pocetku oscilira izmedu epoha 2 i 4, a zatim se
postupno smanjuje i stabilizira nakon 9. epohe. Trening gubitak (plava linija) i gubitak
segmentacije (narancasta linija) takoder padaju i pokazuju manje oscilacije u pocetnim epohama,
ali postaju stabilni od 6. epohe nadalje. Pod (b) je vidljivo da gubitak postojanja linija (zelena
linija) pokazuje oscilacije izmedu epoha 2 i 5, no nakon toga znacajno pada i stabilizira se od 7.
epohe. Trening gubitak (plava linija) i gubitak segmentacije (narancasta linija) takoder opadaju s
povremenim manjim oscilacijama, ali postaju stabilni oko 6. epohe. To sugerira da je model u
pocetku imao poteSkoca s ucenjem, ali se stabilizirao u kasnijim epohama, $to je dobar znak za
konvergenciju modela. U grafu pod (c) gubitak postojanja linija (zelena linija) pokazuje zna¢ajan
pad nakon prve epohe, a zatim se nastavlja stabilno smanjivati do 6. epohe, nakon ¢ega ostaje
konstantan. Trening gubitak (plava linija) i gubitak segmentacije (narancasta linija) takoder padaju
tijekom prvih nekoliko epoha i stabiliziraju se nakon epohe 6. Graf pokazuje da je model brzo
naucio kljuéne znacajke u ranim epohama, a zatim konvergirao i postao stabilan tijekom kasnijih

epoha.

— =3+ 3 33 Lo S e - = = S

= oos - ——— |
s = S i = ——i- |

(@) (b) (©)

Slika 4.15 Prosjecan gubitak po epohi tijekom dodatnog treniranja (a) VGG16 model (B)
ResNet34 model (c) ERFNet model

Najslabiji rezultat pokazuje SCNN-ERFNet, dok najbolji rezultat ostvaruje SCNN-
VGG16. Za dodatno treniranje modela Nakon dotreniravanja, rezultati su znacajno poboljsani, te
mreze sada u prosjeku postizu F1 mjeru od 96,85%. Najslabiji rezultat nakon dotreniravanja
pokazuje SCNN-ResNet34, dok najbolji rezultat postize SCNN-VGG16, koji ostvaruje ukupnu F1
mjeru od 100% u kategoriji "tunel”. Naslici 4.16 prikazana su predvidanja modela SCNN-VGG16
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treniranog na CULane skupu podataka, usporedena s oznacenim linijjama u vlastitom
podatkovnom skupu. Oznake na slikama odgovaraju onima u podpoglavlju 4.4.1. Sa slike 4.16
moze se vidjeti da su linije detektirane na svakoj slici, pri ¢emu su u sluc¢ajevima (a) 1 (d)
detektirane sve tri linije, iako ne u njihovoj punoj duljini. Na slici (b) model ispravno detektira
oznacenu liniju, ali prikazuje i desnu liniju vozne trake koja nije oznacena, dok na slici (c) model
detektira samo trenutnu voznu traku, ali ne i cijelo vozno podrucje. Najslabiji rezultat model
ostvaruje za kategoriju "dan-kisa," sto je vidljivo na slici 4.9 pod (b), gdje model ne detektira niti
jednu liniju, §to ukazuje na izazove u prepoznavanju pri loSijim vremenskim uvjetima. Nasuprot

tome, najbolji rezultat postize u kategoriji "sumrak," Sto je ekvivalentno primjeru sa slike 4.14 (d),

gdje su linije detektirane s visokim stupnjem to¢nosti.

(d)

Slika 4.16 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog na LLAMAS podatkovnom
skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudcje, krivina, djelomic¢na
naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost jedine linije (C)
nocna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d) ravna cesta bez
prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Na slici 4.17 prikazano je predvidanje sada dotreniranog SCNN-VGG16 modela, na isti
nacin kao na slici 4.16. Kao $to je vidljivo u sva Cetiri okvira, sve linije vozne trake su uspjesno

oznacene, bez znacajnih odstupanja.
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(d)

Slika 4.17 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog na LLAMAS podatkovnom
skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢c) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Prema podacima iz tablice 4.4, model postize najbolje rezultate u kategoriji "tunel," gdje
je F1 mjera dosegnula 100%. Najslabije rezultate model postize u uvjetima "dan-kisa," §to sugerira
da vremenski uvjeti poput kiSe 1 promjenjivog osvjetljenja predstavljaju izazov za pouzdanu
detekciju linija. Naslici 4.18 prikazana su predvidanja modela SCNN-ResNet34, pri ¢emu je jasno

vidljivo da detekcija linija vozne trake varira ovisno o uvjetima.

Slika 4.18 Prikaz predvidenih linija SCNN-RESNET34 modela treniranog na LLAMAS
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢) noéna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Na slikama (a) 1 (d) model uspjesno detektira sve oznacene linije vozne trake. Posebno se
istice slika (d), koja prikazuje kategoriju "sumrak," u kojoj model postize visoku to¢nost s F1
mjerom od 98,41%..Na slici (b) model djelomi¢no detektira liniju vozne trake 1 oznac¢ava desnu

rubnu liniju koja zapravo nije oznacena, $to ukazuje na mogucu konfuziju modela u sloZenijim
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uvjetima i potrebu za dodatnom prilagodbom u prepoznavanju stvarnih linija. Na slici (c) oznacene
su linije trenutne vozne take ali ne i cijelog voznog podru¢ja. Nakon dotreniravanja SCNN-
ResNet34 mreze na vlastitom skupu podataka, rezultati su pokazali zna¢ajno poboljSanje. Prema
podacima iz tablice 4.4, najlosiji rezultati zabiljezeni su u kategoriji "dan," dok su najbolji rezultati
ostvareni u kategoriji "tunel," gdje je F1 mjera dosegnula 100%, $to ukazuje na visoku preciznost
modela u uvjetima smanjene osvijetljenosti i stabilnog kontrasta. Na slici 4.19 vidljivo je da su,
nakon dotreniravanja, sve linije vozne trake uspjesno detektirane bez znacajnih odstupanja. Ovi
rezultati sugeriraju da model, nakon dodatnog prilagodavanja, pokazuje visoku razinu to¢nosti u
sloZenijim ili manje uobicajenim uvjetima, kao $to su oni s manjim vanjskim utjecajima poput
refleksije ili promjenjivog osvjetljenja. Dotrenirani model o€ito bolje prepoznaje linije u uvjetima
sa stabilnim osvjetljenjem, dok izazovi poput jakog dnevnog svjetla ostaju podrucja gdje bi

dodatne prilagodbe mogle poboljsati tocnost detekcije.

Slika 4.19 Prikaz predvidenih linija SCNN-RESNET34 modela treniranog na LLAMAS
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrucje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (c) noéna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

SCNN-ERFNet pokazuje najslabije rezultate medu promatranim modelima prije
dotreniravanja na vlastitom skupu podataka. Model postize najloSije rezultate za kategoriju
"tunel,” dok najbolje rezultate ostvaruje u uvjetima "sumrak.” Naslici 4.20 pod (a) model uspjesno
detektira sve tri oznaCene linije, ali ne u njihovoj punoj duljini, §to ukazuje na ograni¢enu
preciznost u kompleksnijim i nevidenim uvjetima. Na slici (b), koja predstavlja kategoriju "dan-
kisa," model prikazuje vrlo loSe rezultate u detekciji linija. U ovoj situaciji, model je uspio

detektirati samo pocetak srednje oznafene linije, dok je s desne strane vozne trake detektirao
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nepostojecu liniju s kratkom duljinom, S$to upucuje na nesigurnost u slozenim vremenskim
uvjetima. Na slici (¢) model uspijeva oznaciti linije unutar trenutne vozne trake, ali ne obuhvaca
cijelo vozno podrudje. Na slici pod (d) model takoder detektira linije unutar trenutne vozne trake,
ali ne cijelog voznog podrucja; osim toga, u daljini prikazuje horizontalnu liniju koja u stvarnosti

ne postoji, Sto ukazuje na mogucu konfuziju modela prilikom obrade udaljenih elemenata na slici.

Slika 4.20 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNET modela treniranog na LLAMAS
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢) noéna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Ovi rezultati naglaSavaju potrebu za dodatnim dotreniravanjem kako bi model bolje
prepoznavao relevantne linije u sloZzenim i dinami¢nim uvjetima. Nakon dotreniravanja modela
SCNN-ERFNet, rezultati se znacajno poboljSavaju. lako ovaj model i dalje daje najlosije rezultate
od sva tri promatrana modela, ako pogledamo tablicu 4.4, F1 mjera mu je sada samo 1,03% niza
od performansi najboljeg modela. Najlosiji rezultati zabiljezeni su u kategoriji "dan-kisa," dok su
najbolji rezultati ostvareni u kategoriji "no¢," gdje je F1 mjera dosegnula impresivnih 99,10%. Na
slici 4.21 jasno je prikazano da su u sva Cetiri scenarija uspjeSno pronadene sve oznacene linije,

Sto ukazuje na visoku to¢nost modela nakon prilagodbe vlastitom skupu podataka.
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(d)

Slika 4.21 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNET modela treniranog na LLAMAS
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrudje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Prije dotreniravanja, sve mreze pokazuju znacajne varijacije u performansama, s najnizim
rezultatima zabiljeZenim u kategorijama "dan-kiSa" i "tunel." Najbolji rezultati prije dotreniravanja
postignuti su u kategorijama "sumrak" 1 "no¢," dok je ukupna F1 mjera svih mreza ispod 71%.
Nakon dotreniravanja, sve mreze postizu znatno bolje rezultate, pri ¢emu SCNN-VGG16 ostvaruje
najvisu ukupnu F1 mjeru od 97,26%, a SCNN-ERFNet najnizu, ali jo$ uvijek visoku vrijednost od
96,23%. U svim kategorijama, mreze biljeze iznimno visoke performanse, osobito u uvjetima
poput "tunela," gdje sve mreZe dosezu ili vrlo blizu 100%. Kategorija "dan-kiSa" ostaje
najzahtjevnija, gdje SCNN-ERFNet postize nize rezultate u usporedbi s ostalim mrezama, ali i
dalje biljezi znacajan napredak nakon dotreniravanja. Opcenito, dotreniravanje znacajno
poboljsava performanse svih modela u svim uvjetima, Sto potvrduje vrijednost dodatnog

prilagodavanja modela na vlastitom skupu podataka za postizanje visoke to¢nosti u detekciji linija

vozne trake.

4.4.3 Analiza rezultata modela treniranih na TuSimple skupu podataka

Prije evaluacije rezultata modela treniranih na TuSimple skupu podataka, potrebno je
precizno definirati parametre evaluacije kako bi se osiguralo pravilno Citanje podataka. S obzirom
da repozitoriji [36] ne konvertira TuSimple podatkovni skup, kao $to je slucaj kod LLAMAS
podatkovnog skupa, vlastiti skup se mora prilagoditi TuSimple zapisu podataka. Prilagodba
vlastitog skupa podataka TuSimple zapisu omogucena je pomocu prilagodenih konvertera
preuzetih iz rada [38], dok su segmentacijske maske generirane prema uputama iz direktorija [36].
S obzirom na ovu razliku prilikom testiranja mreza takoder ¢e se koristiti 1 drugacije metrike za

evaluaciju modela. U ovom slucaju nije moguce analizirati rezultate po razli¢itim uvjetima.

Za evaluaciju to¢nosti modela koriSten je prilagodeni vlastiti skup kao testni skup podataka.

Kako bi se postigla precizna evaluacija, kao glavna metrika koristi se to¢nost (engl. Accuracy),
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koja je zasnovana na usporedbi predvidenih to¢aka linija vozne trake s referentnim (GT) to¢kama.
Kada je udaljenost izmedu predvidene i referentne tocke unutar postavljenog praga od 30 piksela,
tocka se klasificira kao TP. Dodatne metrike ukljué¢uju omjer lazno pozitivnih (engl. False Positive
Rate — FPR) i omjer lazno negativnih primjera (engl. False Negative Rate — FNR). FPR prikazuje
udio pogresno predvidenih linija u odnosu na ukupni broj predvidenih linija, dok FNR ukazuje na
udio neprepoznatih referentnih linija u odnosu na sve stvarne linije. Prag loU za evaluaciju
postavljen je na 0,5. Izracun to¢nosti modela zasnovan je na omjeru ispravno predvidenih to¢aka

1 ukupnog broja to¢aka unutar okvira isjecka, prema formuli:

2clips Celi 4-4
Totnost — clips Cclips ( )
chips Sclips

gdje je ccips broj tocno predvidenih to¢aka u okviru isjecka, a s;,s ukupan broj tocaka unutar
tog okvira. FPR se izra¢unava kao:

Fprea (4-5)

FPR =
N. pred

gdje je Fyyeq broj pogreSno predvidenih linija, a Np,.q 0znacava ukupan broj predvidenih linija.
Sli¢no tome, FNR se ra¢una sprema:

Mprea (4-6)

gt

FNR =

gdje je My,.q 0znacava broj stvarnih linija koje model nije prepoznao, dok N, oznac¢ava ukupan
broj stvarnih linija. Rezultati evaluacije modela na vlastitom testnom skupu prikazani su u tablici
4.5. Prije dotreniravanja, mreze u prosjeku postizu to¢nost od 58,31%, Sto ukazuje na ogranicenu
sposobnost modela da precizno prepozna linije vozne trake u razli¢itim uvjetima. Najslabiji
rezultat pokazuje SCNN-VGG16, dok najbolji rezultat ostvaruje SCNN-ResNet34.

Tablica 4.5 Rezultati evaluacije modela treniranih na podatkovnom skupu TuSimple i testiranih
na testnom skupu vlastitog podatkovnog skupa

Mreza Dotrenirana FPR FNR Toénost [%]
SCNN- Ne 0,73 0,90 54,94
VGG16 Da 0,72 0,99 35,10
SCNN- Ne 0,70 0,83 62,28
RESNET34 Da 0,70 0,98 35,33
SCNN- Ne 0,70 0,85 57,70
ERFNET Da 0,72 0,99 34,01
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Nakon dotreniravanja, rezultati su znacajno pogorsali, te mreze sada u prosjeku postizu
toc¢nost od 34,81%. Najslabiji rezultat nakon dotreniravanja pokazuje SCNN-ERFNet, dok najbolji
rezultat postize SCNN-ResNet34. Treniranje modela odvijalo se kroz 50 epoha, zadrZavaju¢i isti
broj epoha kao i u izvornom repozitoriju kako bi se odrzala dosljednost 1 izbjegle bilo kakve
promjene u konfiguraciji mreze. Na slici 4.22 prikazani su grafovi treniranja ovih modela po
epohama. U sva tri grafa su prikazani trening gubitak, gubitak segmentacije i gubitak postojanja
linijja kroz 50 epoha. U pocetnim epohama svi gubici biljeze nagli pad koji moze biti
problemati¢an. MoZe ukazivati na previsoku stopu ucenja, $to dovodi do nestabilnosti, ili na
prekomjerno prilagodavanje —gdje model prebrzo nauci specifi¢nosti trening podataka i ne

generalizira dobro na nove primjere.

% 3l a u E S
oot Epona

(a) (b) (©)

Slika 4.22 Prosjecan gubitak po epohi tijekom dodatnog treniranja (a) VGG16 model (B)
ResNet34 model (c) ERFNet model

Na slici 4.23 prikazana su predvidanja modela SCNN-VGG16 treniranog na TuSimple
skupu podataka, usporedena s oznacenim linijama u vlastitom podatkovnom skupu. Oznake na
slikama odgovaraju onima u podpoglavlju 4.4.1. Sa slike 4.23 (a) (¢) i (d) moze se primijetiti kako
mreza detektira linije unutar trenutne vozne trake, a ne i za cijelo vozno podrucje. Pod (b) mreza
ne detektira nikakve linije. Nakon dotreniravanja SCNN-VGG16 mreze na vlastitom skupu
podataka to¢nost opada za 19,4%. Prema tablici 4.5 to je najmanji pad to¢nosti kod izabranih

modela.
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(d)

Slika 4.23 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog na TuSimple
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrucje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢c) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Usporedbom slike 4.23 koja prikazuje predvidanja mreze prije dotreniravanja i slike 4.24
koja prikazuje predvidanja mreZe nakon dotreniravanja vidljivo je da je mreZa pronasla iste linije.
Unato¢ tome §to to¢nost opada nakon dodatnog treniranja VGG16 mreZe za 19,84% linije na
slikama prikazanih pod 4.23 su grbave i krivudave dok su iste te linije predvidene istim tim

modelom nakon dodatnog treniranja na trening skupu novokreiranog skupa podataka puno ravnije.

(d)

Slika 4.24 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog na TuSimple
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrucje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Na slici 4.25 prikazana su predvidanja modela SCNN-ResNet34, pri ¢emu je jasno vidljivo
da detekcija linija vozne trake daje sli¢ne rezultate kao i kod SCNN-VGG16 modela. Slika 4.25 je
skoro identi¢na slikama 2.23 i 2.24. Kod ovog modela rezultati prije dodatnog treniranja su veci u

odnosu na preostala dva modela.
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Slika 4.25 Prikaz predvidenih linija SCNN-RESNET34 modela treniranog na TuSimple
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrucje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Slika 4.26 prikazuje predvidanje ovog modela nakon dotreniravanja gdje vidi da nema
promjene u usporedbi s istim tim modelom ali bez dotreniravanja. Slika 4.27 prikazuje rezultate
predvidanja modela SCNN-ERFNet. Za razliku od prethodna dva modela okvir (b) detektira

srednju oznacenu liniju i desnu nepostojecu liniju vozne trake.

Slika 4.26 Prikaz predvidenih linija SCNN-RESNET modela treniranog na TuSimple
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrucje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak
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Desna linija nije kratka ili nesigurna kao i u primjerima kada je bila detektirana na
modelima koji su trenirani na drugim podatkovnim skupovima. Kao i kod slika 4.25 i 4.23 linije
oznacene na slikama prije nego $to je model dodatno treniran su neravnomjerno nacrtane. Nakon
dotreniravanja modela na trening skupu vlastitog podatkovnog skupa linije su vidno glade 1

ravnomjernije nacrtane Sto je vidljivo na slici 4.27.

(d)

Slika 4.27 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNET modela treniranog na TuSimple
podatkovnom skupu i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudje,
krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost
jedine linije (¢) noéna voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d)
ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Nakon dotreniravanja modela SCNN-ERFNet takoder dolazi do pada to¢nosti. Slika 4.28
prikazuje predvidanja dotreniranog modela. Ako se usporedi sa slikom 4.27 koja prikazuje
predvidanja prije dotreniravanja moze se uociti razlika u okviru (b) gdje detektira srednju liniju na
slici 4.24 dok ne detektira niSta na slici 4.25. Pad to¢nosti nakon dotreniravanja i pove¢anje FNR
moze se pripisati razlici izmedu rezolucije slika unutar podatkovnih skupova koristenih za
treniranje i testiranje. Mreze su trenirane na TuSimple podatkovnom skupu pa je samim time

rezolucija slika bila 1280 x 720 piksela.
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Slika 4.28 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNET modela treniranog na TuSimple
podatkovnom skupu, dotreniranog i testiranog na novokreiranom skupu podataka (a) ruralno
podrudje, krivina, djelomicna naoblaka, auto zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba
vidljivost jedine linije (¢) no¢na voznja po kisi, slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna
slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra vidljivost, sumrak

Model je dotreniran na vlastitom skupu podataka gdje je rezolucija slika 1640 x 590
piksela, $to je moglo negativno utjecati na sposobnost generalizacije modela. Takoder, postupak
generiranja segmentacijskih oznaka u repozitoriju [35] nije detaljno objasnjen, moguce je nagadati
iz komentara drugih korisnika o metodi njihova generiranja pa je moguée da oznake nisu
generirane dosljedno. To dodatno otezava preciznu detekciju linija, medutim, konverteri izmedu

formata su provjereni i to¢ni, pa prijepis iz formata u format nije uzrok problema.

4.4.3 Treniranje i testiranje mreZa na vlastitom skupu podataka

U ovom dijelu uzeta su tri prethodno navedena modela bez da su prethodno trenirana na
nekom postoje¢em skupu podataka i trenirana na vlastitom skupu podataka, a zatim su testirani.
Tablica 4.6 prikazuje rezultate dobivene neposredno nakon zavrSetka treniranja mreza na trening

skupu vlastitog skupa podataka.

Tablica 4.6 Rezultati evaluacije modela na trening skupu vlastitog podatkovnog skupa

Mreza Mjere Dan [%] Dan-kisa No¢ [%] Noé-Kkisa Sumrak | Tunel [%)] Ukupni
[%%6] [%6] [%6] rezultati
[%]
SCNN- Preciznost 93,78 97,78 99,33 99,03 96,71 94,44 98,33
VGG16 Odziv 91,68 89,52 99,67 96,26 95,83 89,47 97,47
F1 92,17 93,48 99,50 97,63 96,27 91,89 97,92
SCNN Preciznost 97,93 97,94 99,67 99,06 98,59 100 98,59
RESNET34 Odziv 88,52 89,62 100 100 94,59 92,11 94,83
F1 92,98 93,57 99,83 99,53 96,55 95,83 96,63
SCNN Preciznost 90,66 85,71 100 96,18 100 100 94,88
ERFNET Odziv 88,52 80,00 99,67 97,14 94,59 97,37 91,83
F1 89,58 82,72 99,83 98,56 97,22 98,68 93,44
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Ovi rezultati odrazavaju sposobnost modela da nauci obrasce i prilagodi svoje parametre
tijekom procesa treniranja, no ne pruzaju potpunu sliku o njegovoj generalizaciji na nepoznate
podatke. Vidljivo je da mreza VGG16 daje najbolje rezultate nakon treniranja dok ERFNet daje
najlosije. S druge strane u tablici 4.7 prikazani su rezultati dobiveni nakon testiranjem modela na
testnom skupu vlastitog skupa podataka. Ovi rezultati sluze za procjenu sposobnosti modela da
generalizira nau¢eno znanje i precizno obavlja zadatak na podacima koji nisu koristeni tijekom

procesa treniranja, ¢cime se procjenjuje njegova stvarna prakti¢na primjenjivost.

Tablica 4.7 Rezultati evaluacije modela treniranih na trening skupu vlastitog podatkovnog skupa

i testiranih na testnom skupu vlastitog podatkovnog skupa

Mreza Mijere Dan [%0] Dan-kisa No¢ [%] Noé-kisa Sumrak | Tunel [%)] Ukupni
[90] [%6] [%6] rezultati
[%6]
SCNN- Preciznost 93,70 97,78 99,55 97,70 96,83 93,94 96,53
VGG16 Odziv 90,68 91,67 99,55 97,70 96,83 93,94 94,95
F1 92,17 94,62 99,55 97,70 96,83 93,94 95,74
SCNN Preciznost 92,19 93,48 99,12 98,85 96,83 96,88 95,84
RESNET34 Odziv 88,89 89,58 99,55 98,85 96,83 93,94 94,27
F1 90,51 91,49 99,33 98,85 96,83 93,94 95,05
SCNN Preciznost 91,18 86,36 99,55 97,70 95,24 100 95,01
ERFNET Odziv 88,89 79,17 99,55 97,70 95,24 96,97 93,45
F1 90,02 82,61 99,55 97,70 95,24 98,46 94,22

Za treniranje modela na skupu trening skupu vlastitog podatkovnog skupa preuzete su
skripte koriStene za treniranje modela na CULane podatkovnom skupu. Upravo zbog toga
treniranje se odvijalo kroz 12 epoha. Na slici 4.2 modeli pokazuju nagli pad gubitaka u prvim
epohama, Sto ukazuje na brzo ucenje. VGG, pod (a) model ima najstabilnije gubitke, dok ERFNet
prikazana na grafu pod (c) i ResNet pod (b) pokazuju oscilacije u gubitku postojanja linija oko 6.
i 7. epohe. Nakon 8. epohe, gubici se stabiliziraju za sve modele i ostaju niski do kraja treniranja,

Sto ukazuje na konvergenciju.

(a) (b) (©)

Slika 4.29 Prosjecan gubitak po epohi tijekom treniranja (a) VGG16 model (B) ResNet34 model
(c) ERFNet model
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Nakon zavrsSetka treniranja, modeli su testirani na testnom skupu vlastitog skupa podataka
kako bi se objektivno procijenila njihova ucinkovitost i sposobnost generalizacije na novim
nevidenim primjerima. Na slici 4.30 prikazana su predvidanja VGG16 modela treniranog i

testiranog na vlastitom skupu podataka.

Slika 4.30 Prikaz predvidenih linija SCNN-VGG16 modela treniranog i testiranog na
novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudcje, krivina, djelomi¢na naoblaka, auto
zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost jedine linije (c) noéna voznja po kisi,
slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra
vidljivost, sumrak

U sva Cetiri okvira model uspjesno detektira sve oznacene linije na cesti, ¢ime pokazuje
visoku preciznost u prepoznavanju linija vozne trake. Bez obzira na razli¢ite uvjete prikazane u
svakom okviru, model dosljedno prepoznaje i prati linije vozne trake. Na slici 4.31 prikazana su
predvidanja SCNN-ResNet34 modela treniranog i testiranog na vlastitom skupu podataka. U sva
Cetiri okvira model uspjesno detektira sve oznacene linije na cesti, ¢ime pokazuje visoku
preciznost u prepoznavanju linija vozne trake. Na slici 4.32 prikazana su predvidanja SCNN-
ERFNet modela treniranog i testiranog na vlastitom skupu podataka. U sva Cetiri okvira model
uspjesno detektira sve oznacene linije na cesti, ¢cime pokazuje visoku preciznost u prepoznavanju

linija vozne trake.
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Slika 4.31 Prikaz predvidenih linija SCNN-ResNet34 modela treniranog i testiranog na
novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrucje, krivina, djelomicna naoblaka, auto
zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost jedine linije (c) noéna voznja po kisi,
slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra
vidljivost, sumrak

Na temelju tablice 4.7 s rezultatima modela treniranih i testiranih na vlastitom skupu
podataka, moze se zakljuciti da SCNN-VGG16 postize ukupnu F1 mjeru od 95,74%, §to je najvisi
rezultat medu promatranim modelima. Najbolji rezultat model postiZe u uvjetima "no¢" (99,55%)

I "no¢-kisa" (97,71%), Sto pokazuje robusnost u uvjetima smanjene vidljivosti.

Slika 4.32 Prikaz predvidenih linija SCNN-ERFNet modela treniranog i testiranog na
novokreiranom skupu podataka (a) ruralno podrudcje, krivina, djelomicna naoblaka, auto
zaklanja liniju (b) losa vidljivost, kisni dan, slaba vidljivost jedine linije (c) noéna voznja po kisi,
slaba vidljivost kroz vjetrobransko staklo, mutna slika (d) ravna cesta bez prometa, jako dobra
vidljivost, sumrak

Rezultati su vrlo ujednaceni u svim kategorijama, pri ¢emu su i uvjeti "dan" i "tunel"
zabiljeZeni s visokim vrijednostima F1 mjere (92,17% 193,94%). SCNN-ResNet34 postize ukupnu
F1 mjeru od 95,05%, Sto je nesto nize od SCNN-VGG16, ali i dalje vrlo visoko. Najbolji rezultat
biljezi u uvjetima "no¢" (99,33%) 1 "noc-kisa" (98,85%), Sto takoder pokazuje solidnu prilagodbu

modela u uvjetima s manjom osvijetljeno$¢u. Rezultati u kategorijama "dan™ (90,51%) i "dan-
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kisa" (91,49%) su nesto nizi, $to sugerira odredene izazove u detekciji u dnevnim uvjetima ili pri
promjenjivim vremenskim uvjetima. SCNN-ERFNet postize najnizu ukupnu F1 mjeru medu
modelima (94,22%), ali i dalje vrlo visoku. Najbolje rezultate ostvaruje u uvjetima "no¢" (99,55%)
1 "tunel" (98,46%), Sto pokazuje da model dobro funkcionira pri slabijem svjetlu i u kontroliranim
osvjetljenjima. Najslabiji rezultat zabiljeZen je za kategoriju "dan-kisa" (82,61%), §to ukazuje na
poteskoce u prepoznavanju linija vozne trake u uvjetima promjenjivog osvjetljenja i refleksija
zbog kise. Sve mreze postizu vrlo visoke ukupne F1 mjere, s najboljim performansama u uvjetima
"no¢" 1 "no¢-kisa," Sto pokazuje robusnost u uvjetima s manjom osvijetljenoS¢u. Najlosiji rezultati

zabiljezeni su za kategoriju "dan-kiSa," osobito kod SCNN-ERFNet modela, $sto moze ukazivati

na to da modeli opcenito teze prilagodbi u uvjetima promjenjivog i reflektivnog osvjetljenja.

4.5 Zavrsni osvrt na rezultate dobivene testiranjem i evaluacijom
razliitih metoda za detekciju linija vozne trake na razlicitim

skupovima podataka

Rezultati modela treniranih na razli¢itim skupovima podataka pokazuju vaznost
dotreniravanja za postizanje bolje tocnosti u detekciji linijja vozne trake. Dotrenirani modeli
opcenito biljeze znacajna poboljSanja, posebno u slozenijim uvjetima poput ,,dan-kisa“ i ,,noé-
kiSa,* gdje postizu znatno viSu preciznost. Performanse modela snazno ovise o karakteristikama
skupa podataka. Na primjer, dotrenirani modeli na CULane skupu, ukljucuju¢i SCNN-VGG16,
SCNN-ResNet34 i SCNN-ERFNet, postizu F1 mjere u rasponu od 96,18% do 97,26%, ¢ime se
pokazuju vrlo prilagodenima uvjetima u ovom skupu. Slicno tome, SCNN-VGGI16 postize
najbolju F1 mjeru od 97,26% na LLAMAS skupu, dok ostali modeli biljeZze tek nesSto nize
rezultate. Ovi podaci potvrduju sposobnost modela da prepoznaju linije u uvjetima specifi¢énim za
ove skupove. Ako usporedimo rezultate dobivene prije dotreniravanja modela treniranih na

CULane 1 LLAMAS podatkovnim skupovima moZemo zakljuciti kako je novokreirani vlastiti

Primjena modela na TuSimple podacima, medutim, pokazuje izazove u prilagodbi modela
na ovaj format. ToCnost dotreniranih modela ovdje opada na oko 35%, a FPR i FNR ostaju
relativno visoki, $to upucuje na probleme generalizacije. Razlike u rezoluciji i segmentacijskim

oznakama u TuSimple podacima mogu pridonijeti ovoj slabijoj prilagodbi.

Na vlastitom skupu podataka, dotrenirani modeli postizu visoke rezultate, s F1 mjerama od
94,22% do 95,74%, Sto pokazuje njihovu sposobnost da to¢no detektiraju linije vozne trake u

realnim uvijetima. Modeli kada su trenirani na trening skupu vlastite baze podataka daju malo
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losije, ali i dalje jako slicne rezultate kao i modeli trenirani na CULane i LLAMAS bazama
podataka. Rezultati osciliraju za oko 3%, rezultati F1 mjere dobiveni na mreZama treniranih na
CULane su u rasponu od 96,18% do 97,26%, kod mreza treniranih na LLAMAS 96,23%-97,25%,

dok za mreze trenirane na vlastitoj bazi podataka rezultati se nalaze u rasponu od 94,22%-95,74%.

Pojedina¢no gledano, SCNN-VGG16 postize najvise rezultate medu dotreniranim
modelima, osobito u uvjetima s niskom osvijetljenos¢u. SCNN-ResNet34 takoder biljezi visoku
F1 mjeru u izazovnim uvjetima kao $to je ,,noc¢-kisa,* no pokazuje slabije rezultate na TuSimple
skupu. SCNN-ERFNet pokazuje dobre performanse u no¢nim uvjetima i uvjetima u tunelu, no
nesto slabije rezultate ostvaruje u uvjetima ,,dan-kisa“, $to moze biti posljedica promjena u
osvjetljenju i refleksija. Moguci razlog dobrih rezultata modela treniranih na vlastitom skupu
podataka mozZe biti njezina veli¢ina i ograni¢enost scenarija. Novokreirani skup podataka sastoji
se od 1500 slika snimljenih u razli¢itim uvjetima, ali zbog relativno malog opsega i ponavljanja
scenarija, nema sloZenih situacija kao $to su kruzni tokovi, raskrizja ili prometne guzve. Zbog toga
model lak§e moZe prepoznati i nauciti obrasce pozicija linija, Sto dovodi do boljih rezultata na

testiranju unutar ovog ogranicenog skupa podataka.

Ukupno gledano, rezultati potvrduju vaznost dotreniravanja i prilagodbe modela na
specifi¢ne skupove podataka za bolju tocnost detekcije linija vozne trake. Modeli trenirani na
skupovima poput CULane i LLAMAS postizu visoku tocnost, dok prilagodba razliitim
formatima, poput TuSimple, ostaje izazov zbog razlika u strukturi podataka. Ova analiza pokazuje
da je vazno odabrati odgovarajuci skup podataka i primijeniti dotreniranje kako bi se modeli

optimalno prilagodili stvarnim uvjetima voZnje.
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5. ZAKLJUCAK

Detekcija voznih traka klju¢na je komponenta u sustavima autonomne voznje koja
omogucava vozilima da precizno prepoznaju i slijede prometne trake. KoriStenjem modela
zasnovanih na racunalnom vidu i strojnom ucenju, sustavi postaju sposobni za precizno
prepoznavanje traka u raznim prometnim uvjetima. Ovaj diplomski rad obuhvaca razvoj aplikacije
za oznacavanje linija vozne trake, kreiranje vlastitog podatkovnog skupa te detaljnu evaluaciju
modela za njihovu detekciju zasnovanih na strojnom ucenju. Razvijeni alat omogucava
jednostavno i precizno oznacavanje linija voznih traka na slikama, ¢ime omogucava kreiranje
kvalitetnog podatkovnog skupa za treniranje i evaluaciju modela. Klju¢ne funkcionalnosti
ukljuuju kreiranje i1 upravljanje projektima, intuitivno rukovanje galerijama slika, ru¢no
oznacavanje linija te spremanje oznacenih podataka u prikladne formate za daljnju analizu.
Uspjesnost alata testirana je kroz razli¢ite funkcije te je potvrdena njegova ucinkovitost, $to ¢ini
solidnu osnovu za primjenu u sustavima autonomnih vozila. Za potrebe rada, novokreirani skup
podataka snimljen je mobilnim uredajem na lokalnim prometnicama, a slike su zatim uokvirene 1
oznacene u alatu kako bi se dobio skup podataka prilagoden realnim uvjetima. Evaluacija modela
provedena je na mrezama treniranim na razli¢itim podatkovnim skupovima: CULane, TuSimple,
I LLAMAS, te testiranim na testnom skupu novokreiranog vlastitog skupa podataka. Nakon toga
evaluacija je provedena nad modelima treniranim na trening skupu iz vlastitog podatkovnog skupa.
Analizom performansi modela istraZen je utjecaj dotreniravanja modela na njihovu u€inkovitost u
detekciji voznih linija u realnim uvjetima. Dotreniravanje se pokazalo klju¢nim za prilagodbu
modela specifi¢nim i realnim uvjetima u vlastitom skupu podataka, Sto je rezultiralo znac¢ajnim
poboljSanjem performansi u izazovnim uvjetima. Rezultati su pokazali da modeli postizu visoke
performanse na skupovima podataka na kojima su trenirani. Modeli kao §to su SCNN-VGG16 i
SCNN-ResNet34 postigli su zavidne rezultate u scenarijima sa slabijim osvjetljenjem, dok je
SCNN-ERFNet pokazao pouzdanost u no¢nim uvjetima i tunelima. Medutim, prilagodba modela
na razli¢ite strukture podataka, kao Sto je TuSimple, pokazala se izazovnom, §to upucuje na

potrebu za dodatnim prilagodavanjem i uskladivanjem podataka pri prelasku na drugacije formate.

Zakljucno, dotreniranje modela na vlastitom skupu podataka poboljSava njihovu to¢nost i
prilagodljivost u specificnim uvjetima voznje. Rezultati takoder ukazuju na potrebu za razvojem
dodatnih europskih podatkovnih skupova s raznovrsnijim prometnim scenarijima, buduci da su
postojeci veliki skupovi podataka uglavnom snimani u Kini ili SAD-u na $irokim i prometnim
cestama. Time bi se omogucila vec¢a prilagodba modela na uvjete koji su specifi¢ni za europske

prometnice i infrastrukturne karakteristike, poput manjih prometnica, zavoja i uzih voznih traka.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu izraden je vlastiti alat za oznacavanje linija vozne trake, kao i
usporedba razli¢itih modela strojnog ucenja za detekciju linija vozne trake. Cilj rada je omoguditi
precizno i intuitivno oznacavanje linija voznih taka na slikama u svrhu generiranja kvalitetnog
skupa podataka koji se koristi za treniranje i evaluaciju modela zasnovanih na dubokom ucenju.
Razvijeni alat omogucuje kreiranje i upravljanje projektima, intuitivno rukovanje galerijom slika,
ruéno oznacavanje linija i spremanje podataka u formate pogodne za daljnju analizu. Nakon
definiranja i testiranja funkcionalnosti aplikacije, fokus je usmjeren na izradu vlastitog skupa
podataka koji ukljucuje slike snimljene u razli¢itim vremenskim i prometnim uvjetima. Na temelju
prikupljenog skupa podataka evaluirani su modeli trenirani na trima razli¢itim skupovima
podataka (CULane, TuSimple i LLAMAS), kao i modeli dotrenirani na vlastitom skupu. Analiza
je ukljucivala mjerenje kljucnih metrika poput F1 mjere, preciznosti i odziva, $to je omogucéilo
objektivnu usporedbu performansi izmedu modela u razli¢itim scenarijima, ukljucujuci dan, no¢,
kiSu, tunel i sumrak. Rezultati pokazuju znacajna poboljSanja modela nakon dotreniravanja na
novokreiranom skupu podataka, $to potvrduje vaznost prilagodbe modela specificnim uvjetima

primjene.
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LANE MARKING TOOL AND COMPARISON OF MACHINE LEARNING
BASED MODELS FOR LANE DETECTION

ABSTRACT

In this work, a custom tool for lane marking has been developed, along with a comparison of various
machine learning models for lane detection. The objective of this work is to enable precise and intuitive
annotation of lane lines on images in order to generate a high-quality dataset used for the training and
evaluation of deep learning-based models. The developed tool supports project creation and management,
intuitive handling of image galleries, manual lane marking, and data saving in formats suitable for further
analysis. After defining and testing the application’s functionality, the focus was directed towards creating
a custom dataset that includes images captured under various weather and traffic conditions. Based on the
collected dataset, models trained on three different datasets (CULane, TuSimple, and LLAMAS) were
evaluated, as well as models further fine-tuned to the custom dataset. The analysis included measuring key
metrics such as F1 score, precision, and recall, allowing an objective comparison of the models'
performance across different scenarios, including day, night, rain, tunnel, and twilight. The results
demonstrate significant improvements in the models after fine-tuning to the newly created dataset,
confirming the importance of adapting models to specific application conditions.
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