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Predgovor

Racunalni vid je postao izuzetno zanimljivo podrucje posljednjih godina zbog
svoje Siroke primjene u razlicitim podru¢jima poput prometa (autonomna vozila),
robotike, medicinske dijagnostike, prepoznavanja lica, nadzora, te prepoznavanja
registarskih plocica automobila. Detekcija i prepoznavanje objekata su kljucni zadaci
racunalnog vida koji omogucuju strojevima da percipiraju i analiziraju svoju okolinu
putem ulaznih signala u obliku slika ili videa. Posebno je vazno imati sposobnost
prepoznavanja i detekcije objekata u stvarnom vremenu u mnogim aplikacijama, kao
Sto je autonomna voznja, gdje pravovremeno otkrivanje objekata i1 njihova

klasifikacija igraju klju¢nu ulogu u osiguravanju sigurnosti vozila i putnika.

Postoje razne vrste algoritama za pracenje objekata, no ovaj diplomski rad
posvecen je istrazivanju i implementaciji metoda za detekciju registarskih plocica i
prepoznavanje znakova koriste¢i modele dubokog ucenja, s posebnim fokusom na
YOLO (You Only Look Once). Cilj ovog istrazivanja je prikazati efikasne algoritme
i sustave koji mogu precizno identificirati i izdvojiti registarske plocice s fotografija
ili video snimaka, te kasnije automatski prepoznati znakove na njima koriste¢i OCR

(Optical Character Recognition) algoritam.

Uvodni dio rada pruza pregled racunalnog vida kao podrucja racunalne znanosti
trenutnog stanja istrazivanja u podrucju detekcije registarskih plocica i
prepoznavanja znakova. Naposljetku, obuhvacene su razli¢ite metode i tehnike
dubokog ucenja koje su dosad koriStene, kao i njihove prednosti i ogranicenja.
Posebna paznja posvecena je YOLO algoritmu, koji se istaknuo kao izuzetno mocan
1 brz alat za detekciju objekata u slikama. Nakon toga detaljno ¢e se opisati
cjelokupni proces koriStenja YOLO algoritma i skupa algoritama potrebnih za
odradivanje detektiranih registarskih plocica i prepoznavanje znakova na istima u

programskom jeziku Python.



Konacno, zakljucak rada ¢e sazeti postignute rezultate istrazivanja i izvuci vazne
zakljucke o primjeni YOLO algoritma u detekciji registarskih ploc€ica i

prepoznavanju znakova.

Nadam se da ¢e ovaj rad pruziti korisne informacije o primjeni, ucinkovitosti i
mogucénostima koriStenih tehnika i algoritama u razli¢ite svrhe, te da ¢e posluziti kao
smjernica za daljnje istrazivanje i primjenu racunalnog vida u podru¢ju autonomne

voznje.



Sazetak

U ovom radu istrazena je tema detekcije registarskih oznaka na motornim
vozilima koriste¢i neuronsku mrezu YOLO v7, kao i prepoznavanje znakova na istoj
plocici uz pomo¢ EasyOCR-a. Razmotreni su razli¢iti parametri ucenja koji mogu
utjecati na konacni rezultat. Proveden je proces treniranja, validacije i testiranja te su
iznijeti rezultati evaluirani. Takoder, definirani su klju¢ni pojmovi ra¢unalnog vida.
Ovaj rad pruzi i pregled ostalih sustava za detekciju objekata kako bi se identificirale
prednosti 1 nedostatci te se navode klju¢ne razlike, s ciljem stjecanja uvida u nacin

rada detekcijskih sustava i metode koje koriste.

Kljucne rije¢i: racunalni vid, klasifikacija, lokalizacija, sustavi za detekciju,

duboko ucenje, konvolucijske neuronske mreze.

Summary

This paper explores the topic of license plate detection on motor vehicles using
the YOLO v7 neural network, as well as character recognition on the same plate with
the assistance of EasyOCR. Various learning parameters that may influence the final
outcome have been examined. The process of training, validation, and testing was
carried out, and the results were presented and evaluated. Additionally, key concepts
of computer vision were defined. This paper also provides an overview of other
object detection systems to identify strengths and weaknesses, and highlights key
differences, with the aim of gaining insight into the functioning of detection systems

and the methods they employ.

Keywords: computer vision, classification, localization, detection systems, deep

learning, convolutional neural networks.
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Uvod

Zbog sve vece integracije informacijske tehnologije u mnoge aspekte modernog
Zivota, postoji rastuca potraznja za sustavima za obradu podataka o vozilima. Takvi sustavi
zahtijevaju obradu i arhiviranje podataka ili od strane Covjeka (Sto je neefikasno) ili
posebnog algoritma/sustava koji je u stanju prepoznati vozila po njihovim registarskim

ploCicama. Kao rezultat toga, razvijeno je viSe takvih sustava.

Vozila na cesti se obi¢no prepoznaju po brojevima registarskih plocica, koje su
jednostavne za Citanje ljudima, ali teSke za strojeve. Registarska ploc€ica, za racunalo nije
niSta viSe od skupina piksela unutar podrucja slike s odredenim intenzitetom i svjetlinom.
Zbog toga je bitno stvoriti snazan matematicki sustav sposoban razumjeti i izvuci Zeljene

informacije iz prikupljene slike [1].

Ovakve sustave obrade digitalne slike, u uzem smislu prepoznavanja automobilskih
registarskih plocica nazivamo "ANPR sustavi", engl. Automatic Number Plate Recognition
ili takoder ,,LNPR®, engl. Licence Number Plate Recognition i obuhvaca cjelokupni proces
transformacije izmedu stvarnog okruzenja i informacijskih sustava koji trebaju pohranjivati

1 upravljati prikupljenim informacijama.

Ovi sustavi su temelj istrazivanja u nekim podruc¢jima kao $to su umjetna inteligencija,
racunalni vid, prepoznavanje uzoraka 1 neuronskih mreza. Sustavi automatskog
prepoznavanja registarskih plo¢ica su kombinacija hardvera i softvera za obradu signala iz
kamere, koji se pretvara u graficki prikaz kao stati€ne slike ili njihove sekvence
(videozapisi). Temeljni hardver ovih sustava sastoji se od kamere, slikovnog procesora,

memorije za evidenciju dogadaja 1 jedinice za pohranu [2].

Kvaliteta algoritama koji se koriste za prepoznavanje registarskih plocica i kvaliteta
slikovne tehnologije, kao §to su kamera i osvjetljenje, dvije su kljuéne komponente ovih
sustava. Sto je losija kakvoca slike, to ée radunalo teZe odraditi zadatke koje mu zadamo
nad istom slikom. Kod ovakvih sustava, treba uzeti u obzir sljedece cCimbenike:
maksimalnu to¢nost prepoznavanja, Sto krace vrijeme obrade, rukovanje sa §to je moguce

......

postizanje maksimalne tolerancije na izoblicenje ulaznih podataka. Sve su to komponente



koje su vazne, kako bi rezultat, odnosno tocnost prepoznavanja registarskih plocica bio na

najvisoj mogucoj razini.

Napredne racunalne aplikacije obraduju vise od tekstualnih podataka rjeSavajuci
svakodnevne probleme. Ulazi s optickih uredaja koriste se u primjenama domene kao $to
su medicina, sigurnost, nadzor te inzenjering. Sposobnost racunala da obradi sliku i
prevede je u neSto smisleno postala je sve popularnija. Stoga je tehnologija obrade slike
usvojena u upravljanju sustavom parkiranja vozila, pristupu vozila ogranicenom podrucju,
sustavu pradenja prometa i elektronickoj naplati cestarine na autocestama. U tu svrhu

racunalo treba uhvatiti registarsku plocicu vozila i obraditi je u raCunalu [3].



1. RaCunalni vid — detekcija objekata

Racunalni vid se odnosi na podrué¢je racunalne znanosti koje proucava nacine na koje
racunala mogu analizirati i interpretirati slike i videozapise. Cilj racunalnog vida jest

razviti algoritme 1 sustave koji omogucuju raCunalima da "vide" i razumiju svijet oko sebe.

Jedna od najznacajnijih primjena racunalnog vida jest detekcija i prepoznavanje
objekata. To omogucuje racunalima da analiziraju okolinu i prepoznaju objekte poput
ljudi, zivotinja, vozila, znakova i drugih predmeta. Detekcija 1 prepoznavanje objekata su
kljuéne funkcije u mnogim podrucjima poput virtualne i proSirene stvarnosti, robotike,

medicinske dijagnostike, sigurnosnih sustava, daljinskih istrazivanja i autonomnih vozila.

Napredak u racunalnom vidu posljednjih godina doveo je do razvoja novih i
poboljsanih algoritama za detekciju i prepoznavanje objekata. U ranijim fazama detekcija
objekata gradena je na ruc¢no izradenim algoritmima prepoznavanja znacajki poput Viola-
Jones detektora, histograma orijentiranih gradijenata (HOG) 1 sliéno. Mada su oni
uspijevali rjeSavati zadatke detekcije objekata, to su radili sporo, neprecizno i loSe su se
nosili s nepoznatim skupovima podataka [4]. Zbog toga se u zadnjih desetak godina uvode
konvolucijske neuronske mreze (CNN, engl. Convolutional neural network) — odnosno
duboko ucenje za klasifikaciju slika. Takoder, dostupnost senzora i kamera visoke kvalitete
te povecanje ra¢unalne snage danas omogucuju brze i preciznije otkrivanje i prepoznavanje
objekata u stvarnom vremenu. Sve to otvara nove mogucénosti u razliitim industrijama 1

omogucuje razvoj inovativnih rjeSenja koja se temelje na racunalnom vidu.

1.1. Detekcija objekata - postavljanje zadatka (problema)

Detekcija objekata je logican nastavak na klasifikaciju objekata, koja se usredotocuje
samo na prepoznavanje objekata na slici. Glavni cilj detekcije objekata je otkrivanje svih
instanci predefiniranih klasa (npr. ,auto®, ,avion®, ,macka* itd.) i pruzanje njihove
priblizne lokacije na slici pomo¢u okomitih pravokutnika. Detektor treba prepoznati sve
instance objekata 1 oznaliti ih okvirom. Ovaj problem se obi¢no tretira kao problem
nadziranog ucenja, gdje moderni modeli detekcije objekata imaju pristup velikim
skupovima oznacenih slika za trening i ocjenjuju se na raznim referentnim skupovima

podataka [4].



1.2. Racunalni vid i ljudski vid

Racunalni vid 1 ljudski vizualni sustav imaju neke sli¢nosti, ali i mnogo razlika.
Dok ljudski vizualni sustav ima sposobnost prepoznavanja objekata u realnom vremenu,
razlikovanja boja 1 oblika, racunalni vid koristi algoritme i matematicke modele za obradu

slike 1 prepoznavanje oblika.

Ljudski vizualni sustav takoder ima moguénost zakljucivanja iz konteksta i znanja o
svijetu oko nas, dok racunalni vid koristi strogo definirana pravila za prepoznavanje i
analizu slike. Racunalni vid takoder ima sposobnost obraditi velike koli¢ine podataka brzo

1 tocno, $to ljudski vizualni sustav ne moze.

Unato¢ razlikama, ra¢unalni vid ima sve viSe primjena u razli¢itim podrucjima, kao $to
su medicina, robotika, sigurnost i promet. Uz napredak u tehnologiji raCunalni vid postaje

sve sofisticiraniji i blizi sposobnostima ljudskog vizualnog sustava.

Ljudski vizualni sustav je vrlo slozen i ukljucuje obradu vizualnih informacija u
mozgu. On koristi obje o¢i da bi dobili binokularni vid 1 stvorili 3D prikaz svijeta. Ljudski
vid ima sposobnost prilagodbe razli¢itim uvjetima osvjetljenja i kontrastu, te ima

sposobnost razlikovanja milijuna razli¢itih boja.

S druge strane, racunalni vid se temelji na obradi digitalnih slika koje prikupljaju
senzori kamere. Slike se obraduju koriStenjem matematickih algoritama za otkrivanje
oblika, boja, 1 drugih znacajki slike. Za razliku od ljudskog vida, racunalni vid ne moze
prilagoditi se razli¢itim uvjetima osvjetljenja 1 kontrastu, te nije u stanju razlikovati toliko
nijansi boja.

Iako raCunalni vid nije jo§ uvijek na razini ljudskog vida u pogledu sloZenosti i
sposobnosti, on se ubrzano razvija i sve viSe se koristi u razli¢itim industrijskim i
znanstvenim aplikacijama. U buduénosti, racunalni vid ¢e vjerojatno postati jo§ napredniji

1 sposoban za slozenije zadatke koji zahtijevaju visok stupanj preciznosti i brzine.

Ovaj rad ima za cilj istraziti uporabu detekcije i prepoznavanja objekata u stvarnom
vremenu koriStenjem OpenCV-a, s naglaskom na primjene u autonomnoj voznji. Rad ¢e
obuhvatiti razliCite aspekte detekcije 1 prepoznavanja objekata u stvarnom vremenu,
ukljucujuéi tehnike za detekciju 1 pracenje objekata, metode za prepoznavanje objekata te

integraciju sustava za detekciju i prepoznavanje objekata s autonomnim sustavom voznje.



Racunalni vid 1 ljudski vizualni sustav imaju neke sli¢nosti, ali i mnogo razlika. Dok
ljudski vizualni sustav ima sposobnost prepoznavanja objekata u realnom vremenu,
razlikovanja boja 1 oblika, racunalni vid koristi algoritme i matematicke modele za obradu

slike i prepoznavanje oblika.

Ljudski vizualni sustav takoder ima mogucnost zakljuCivanja iz konteksta i znanja o
svijetu oko nas, dok racunalni vid koristi strogo definirana pravila za prepoznavanje i
analizu slike. Racunalni vid takoder ima sposobnost obraditi velike koli¢ine podataka brzo
1 tocno, Sto ljudski vizualni sustav ne moze. Unato¢ razlikama, racunalni vid ima sve viSe
primjena u razli¢itim podruc¢jima, kao $to su medicina, robotika, sigurnost i promet. Uz
napredak u tehnologiji raCunalni vid postaje sve sofisticiraniji i1 blizi sposobnostima

ljudskog vizualnog sustava, no ve¢ sad u mnogoc¢emu prednjaci nad ljudskim vidom.



2. Duboko ucenje — neuronske mreze

Duboko ucenje (engl. Deep learning) podrucje je strojnog ucenja koje se bazira na
treningu slozenih modela umjetne inteligencije, zvanih duboke neuronske mreze (engl.
Deep neural network) da kroz mnogo iteracija i ulaznih podataka (u ovom slucaju

slika/videozapisa) nauce specifi¢ne karakteristike odredenog skupa podataka [5].

Duboko ucenje kao ulazne parametre koristi velike skupove podataka i1 slozene
algoritme optimizacije kako bi treniralo duboke neuronske mreze. Tijekom treninga,
modeli se prilagodavaju podacima tako da automatski otkrivaju predodredene relevantne
znacajke 1 obrasce iz podataka, bez potrebe za ru¢nim odredivanjem znacajki. Glavna
prednost dubokog ucenja je sposobnost da iz velikih koli¢ina neobradenih podataka nauci
prepoznati ono S$to mu je zadano — bilo to prepoznavanje objekata, klasifikacija slika,

prepoznavanje uzoraka, generiranje sadrzaja i sl [6].

Tradicionalna metoda detekcije objekata se temeljila na rucno izradenim
karakteristikama, ali nije bila otporna na promjene osvjetljenja i nije pokazivala dobru
sposobnost generalizacije. Takoder je prepoznato da je napredak u detekciji objekata bio

vrlo spor tijekom 2010-2012. godine u PASCAL VOC izazovu [6].

Duboko ucenje se moze Kklasificirati u 3 pristupa: nadzirani, polu-nadzirani ili
djelomi¢no nadzirani 1 nenadzirani pristup, 1 duboki modeli pojacanog ucenja kao spoj

dubokih modela 1 pojacanog ucenja.

2.1 Vrste dubokog ucenja

2.1.1. Nadzirano duboko ucenje

Nadzirano duboko ucenje (engl. Deep supervised learning — DSL) je metoda dubokog
ucenja gdje se koriste oznaCeni podaci (od strane Covjeka) — ovaj pristup je takoder
koriSten kasnije u ovom radu. U ovakvom modelu ucenja, okruzenje ima skup ulaza
(ulazna slika + oznaceno podrucje interesa, npr. ¢ovjek na slici) i odgovarajucih izlaza.
Zatim osoba koja nadzire ucenje moZe modificirati mrezne parametre za bolju
aproksimaciju Zeljenih izlaza. Nakon uspjeSnog treniranja, mozemo dobiti tocne rezultate
za odredenu ulaznu sliku bez oznacenog podrucja, npr. nau€eni algoritam moze prepoznati

covjeka na slici [7].



Postoje razliciti pristupi nadziranog ucenja za duboko ucenje, ukljucujué¢i duboke
neuronske mreze (DNN, engl. Deep neural network), konvolucijske neuronske mreze

(CNN), ponavljaju¢e neuronske mreze (RNN, engl. Recurrent neural network).
2.1.2. Djelomi¢no nadzirano ucenje

Djelomi¢no nadzirano uéenje (SSL, engl. Semi-supervised learning) je vrsta dubokog
ucenja gdje kao ulaz imamo samo nekoliko oznacenih primjera dostupno (€esto izmedu 1%
1 10% cijelog skupa podataka), zajedno s velikim brojem neoznacenih uzoraka. SSL
metode su primjenjive na aplikacije u stvarnom svijetu gdje su neoznaceni podaci lako
dostupni i lako ih je nabaviti (npr. slike na kojima se nalaze ljudi/auti/semafori i slicno),
dok je oznacene uzorke ¢esto tesko nabaviti, te su skupi 1 vrijeme za prikupljanje podataka
je Cesto nedostupno. SSL je kroz ucenje sposoban izgraditi bolje klasifikatore koji ¢e
naposljetku nadoknaditi nedostatak oznacenih podataka u treningu. Medutim, jasno je da
moramo biti svjesni primjene odredenog modela — u SSL modelu dobivamo na brzini
pokretanja cijelog sustava (vrijeme prikupljanja podataka je znacajno smanjeno), troSkovi
su nizi, no model Cesto daje loSije rezultate od prethodno navedenog nadziranog modela

dubokog ucenja [8].
Neke metode i algoritmi za SSL su:

e Trening dosljednosti — temelji se na metodi pretpostavke glatkoce (engl.
smoothness assumption) gdje se pretpostavlja da podatkovne tocke (pikseli) koje

su blizu jedna drugoj vjerojatno ¢e imati istu oznaku (engl. label)

e Metode zamjenskih oznaka (engl. proxy) - takve metode koriste ve¢ uvjezbani
model nad oznacenim skupom za proizvodnju dodatnih primjera za trening
oznacavanjem instanci neoznacenog skupa na temelju nekog predoznacenog

modela.

e Metode temeljene na grafovima — Oznacene 1 neoznacCene podatkovne tocke
mogu se smatrati ¢vorovima grafa, a cilj je pribliziti oznake od oznacenih
¢vorova do neoznacenih koriste¢i slicnost dvaju ¢vorova na grafu. Cesto se

odstupanja na grafu reguliraju Laplaceovim regulatorom grafa.



2.1.3. Nenadzirano ucenje

Sustavi za duboko ucenje bez nadzora su sustavi koji se mogu uciti bez prisustva
predodredenih znacajki. Sustav pokuSava ulazne podatke analizirati i grupirati tako da

otkriva odredeni uzorke ili grupacije sli¢nih podataka, odnosno zajednicke karakteristike

[9].

2.2. Konvolucijska neuronska mreza - CNN

Konvolucijska neuronska mreza (engl. Convolutional neural network) pruza
sveobuhvatni model uc¢enja u kojem se model moze trenirati pomoc¢u metode gradijentnog
spusta. U dubokom ucenju, CNN-ovi su najces¢e mreze koje se koriste za klasifikaciju
slika. Znacajke svakog sloja (engl. layer) na slici generiraju se iz lokalnog podrucja

prethodnog sloja (prijemnog polja) dijeljenjem tezine konvolucijske jezgre [6].

Treniranje duboke neuronske mreze zahtijeva veliki skup podataka specifican za
pracenje znacajki. Konvolucijskim neuronskim mreZama smanjujemo iteracije treninga i
kompleksnost ¢itavog modela. CNN modeli mogu izvu¢i znacajke iz slike, tako da nema

potrebe za metodom izdvajanja znacajki.

Slika 2.1. prikazuje jednostavnu shematsku reprezentaciju nekog osnovnog CNN-a.
Mreza na slici se sastoji od 5 slojeva: ulaznog sloja, konvolucijskog sloja, grupacijskog
sloja, sloja potpuno spojene mreze i1 izlaznog sloja. Slojevi su podijeljeni u dva skupa:

Izdvajanje znacajki 1 klasifikacija.

Ulazni sloj odreduje fiksnu veli¢inu za ulazne slike, ¢ija se veli¢ina moZze promijeniti
ako je potrebno. U dijelu izdvajanja znacajki kroz slojeve konvolucije 1 grupiranja prolazi
se viSe puta prije no Sto se dode do dijela klasifikacije. U grupacijskom sloju se smanjuje
veliCina slike, uz zadrZzavanje sadrzanih informacija. Nakon $to se prode konvolucija 1
grupiranje, izdvojene znacajke se spajaju u potpuno spojenu mrezu, iz koje izlazi rezultat

klasifikacije slike.



Potpuno spojena
mreza

Konvolucija
Grupiranje .-~

Ulaz

\ A\

Izdvajanje znacajki Klasifikacija

Slika 2.1. Shematski prikaz arhitekture jednostavne konvolucijske neuronske mreze

(Phung & Rhee, 2019)



3. Obrada slike

Nakon $§to iz kamere sliku ucitamo na racunalo, nad njom se najcesce, u svrhu
aplikacije raCunalnog vida vrSe razne operacije, takozvana obrada/predobrada slike
(engl. image processing/preprocessing). Koraci koji se vrSe nad ulaznom slikom
omogucuju racunalu lakSu analizu podataka — recimo, u mnogo slucajeva nije nam od
vaznosti boja na slici, pa ¢emo odredenim koracima pretvoriti sliku u crno-bijelu, Sto je
racunalu pogodno, zato Sto radi s manje podataka. PokuSavamo izvu¢i podatke iz ulazne
slike koji su potrebni racunalu za odreden zadatak u racunalnom vidu, a otkloniti one
suvisne. Predobrada slike je izuzetno vazna u aplikacijama ra¢unalnog vida koji zahtijevaju
obradu u pravom vremenu (ili $to blize pravom vremenu). Buduéi da su rac¢unala odredena,
pa i ogranicena svojom ra¢unalnom snagom, potrebno je sliku najprije predobraditi kako bi
postigli §to vecu ekonomic¢nost u smislu resursa koje racunalo koristi (memorija i

procesorska snaga) [10].

U vecini aplikacija racunalnog vida, koriste se neke zajednicke bazne operacije obrade

slike. Neke od najcesce koriStenih operacija za obradu slike su:

e Promjena veliCine slike (engl. resizing) — Cesto je potrebno promijeniti veli¢inu slike
da odgovara potrebnoj veli¢ini za odredene daljnje zahtjeve obrade i kako bi se

ujednacila dimenzija svih slika u skupu za odredeni zadatak.

e Obrezivanje slike (engl. crop) — koristi se za uklanjanje nepotrebnih dijelova slike ili

za fokusiranje na odredeno Zeljeno podrucje.

e Uklanjane Suma (engl. noise reduction) — Sum u fotografskom smislu oznacava pojam
za nezeljenu pojavu sluCajne varijacije svjetlosti ili boje na slici.
Ova pojava najceSce se javlja zbog nesavrSenosti samih fotografskih uredaja —
previsok ISO (koji se mozda koristio zbog nedostatka svjetlosti na slici), loSa kvaliteta
senzora, duga ekspozicija 1 sl. Za uklanjanje Suma moze se koristiti niskopropusni

filtar kao $to je Gaussovo zamucéivanje slike (engl. Gaussian blur).

e Binarna segmentacija: segmentacija pozadine od prednjeg dijela slike (subjekta ili

objekta u fokusu).
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4. ANPR sustavi

Automatsko prepoznavanje automobilskih plocica ili ANPR je vrlo precizna tehnologija
koja moze cCitati registracije na automobilu bez direktne ljudske pomoci. Ovaj sustav
koristi opticko prepoznavanje znakova (engl. ,, Optical Character Recognition”) nad
slikama vozila za Citanje registarskog broja vozila. Sustav primjenjuje razliCite tehnike
obrade slike za brzu i automatsku identifikaciju vozila na slikama ili videozapisu u

stvarnom vremenu s jednom ili vise kamera [11].
4.1. Gdje se koristi ANPR tehnologija?

Sustav automatskog prepoznavanja registarskih ploc¢ica moze se Koristiti u razlicite
svthe, kao $to je pracenje kretanja vozila, identifikacija odredenih automobila,
automatizirano parkiranje itd. Upotreba ANPR sustava postaje sve popularnija kako
tehnologija brzo napreduje s pojavom strojnog i dubinskog uéenja; troskovi racunanja se

smanjuju, a to¢nost primijenjenih tehnika obrade slike raste [2].

e Policija: Policijske uprave koriste ANPR za identifikaciju vozila koja sudjeluju u
prometnim prekr$ajima, za provjeru je li vozilo registrirano, te za provedbu zakona.
Vlasti mogu identificirati vozila i odrediti njihovu lokaciju zahvaljuju¢i sposobnosti
otkrivanja 1 prepoznavanja registarskih plo¢ica u stvarnom vremenu. Kako bismo
pomogli u u¢inkovitosti u nasem radu s prijevozom i infrastrukturom koja se temelji na
vozilima, kao 1 za podrSku sigurnosti i sigurnosti opée javnosti, ANPR se koristi na
razli¢ite nac¢ine. ANPR je tehnologija koja pomaZe u provodenju zakona, a istodobno
osigurava stalnu sigurnost svih sudionika u prometu (naravno, ovisno o tome kako
odredena vlast koristi svoje ovlasti u sklopu ovakvih sustava). Sustav napreduje u
poboljsanju ucinkovitog kretanja ljudi u stvarnom vremenu, pomazuci u sigurnosti
pojedinaca diljem svijeta [12]. Primjer sustava za prepoznavanje registarskih plocica

automobila je vidljiv na Slici 4.1.
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Slika 4.1. Prepoznavanje registarskih plocica automobila, izvor:

https://www.skyfilabs.com/project-ideas/number-plate-scanner-using-matlab

e Pametno upravljanje parkingom: Za prepoznavanje odredenih automobila,

upravljanje parkiraliStem zahtijeva integrirani sustav. Automatsko upravljanje
parkingom u garazi omogucuje ANPR jer je svako vozilo identificirano brojem
registarske plocice. Ovi sofisticirani sustavi upravljanja parkiranjem prate svako vozilo
unutar zgrade i1 pruZaju potpunu kontrolu. Brigu o odrZavanju vlastitih karata, evidenciji
utroSenog vremena te opasnosti od kaznjavanja zbog netocne uplate karte ili
zagubljenog mjesta korisnici garaze stoga izbjegavaju. U slucaju spora, moze se ¢ak
vratiti na automatizirani nadzor. Primjer pametnog upravljanja parkingom prikazan je

na Slici 4.2.

ey Display g -
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Vehicle Arrives NCT100 Vehicle Leaves
A A
Decrement Increment
Space Count Space Count
0 vl e
Open e e Open
Entry Barrier Exit Barrier
Identification of © Identification of
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Slika 4.2. Nacin rada ANPR-a na parkiralistu, izvor:
https://www.nortechcontrol.com/solutions/vehicle/vehicle-access-with-counting-using-

anpr

o JTA (engl. ,Journey time analysis®): Program koji pomaze vlastima u pracenju
prolaska automobila i vremena koje im je potrebno da prijedu izmedu dva ¢vora. Uvidi

pomazu upraviteljima prometa da ucinkovitije dizajniraju rute.

e Inteligentno upravljanje prometom: Automatsko otkrivanje vozila moze se koristiti
u gradovima za prepoznavanje vozila koja voze prebrzo, neoprezno ili na bilo koji drugi
nacin. Podaci o prometu podrucja ili cijelog grada mogu se mjeriti i analizirati pomoc¢u
ANPR sustava. Sposobnost razumijevanja prometnih zaguSenja u vecoj myjeri

omogucuje poboljsano planiranje prometa (Slika 4.3.).

| B

Slika 4.3. Inteligentno upravljanje prometom, izvor: https://viso.ai/computer-

vision/automatic-number-plate-recognition-anpr/

e Sigurnost maloprodajnog parka: Neovlasteno parkiranje cesto je problem u
maloprodajnim parkovima, $to uzrokuje probleme s legitimnim parkirnim mjestima ili
povremeno sumnjivo ponaSanje. Uz ANPR tehnologiju, ti se sigurnosni rizici mogu

smanjiti jamstvom da samo ovlastena vozila pristupaju parkirnim mjestima.
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e Evidencija naplatnih kuéica: U nekoliko regija svijeta ru¢no upravljanje naplatnim
ku¢icama joS$ uvijek je uobicajena praksa na autocestama, recimo u Hrvatskoj dok piSem
ovaj rad, jos uvijek se ve¢inski manualno naplacuju cestarine, iako je dijelom moguce
platiti karticom ili ENC sustavom, S§to je poduprijeto prepoznavanjem tablica.
Automatizirane naplatne kucice cesto koriste razliCite tehnologije za autonomno
upravljanje naplatnim kucicama. Na primjer, ANPR omogucuje vlastima prikupljanje
brojeva registarskih plocica za placanje cestarine putem poste ili automatski na vec¢im
autocestama umjesto zaustavljanja i placanja na naplatnim kucicama kojima upravljaju
ljudi. Kao rezultat toga, ANPR omogucuje ucinkovitu administraciju naplatnih kucica,
dinamicko odredivanje cijena cesta i smanjenje operativnog vremena, Sto sve povecava

produktivnost [13].

4.2. Prednosti ANPR-a

Brojne prednosti ANPR-a sluze kao temelj za prakticne primjene. Automatizacija
rucnih poslova, iznimno ucinkovito upravljanje prostorom, poboljSano upravljanje i

poboljsano korisnicko iskustvo glavne su prednosti ANPR-a.

e Automatizacija: Automatizirano prepoznavanje registarskih ploc¢ica omogucuje
automatizirana upozorenja i kontrole objekata. Stoga je ANPR klju¢na tehnologija za

pametne gradove ili naplatne postaje.

e Preciznost: ANPR sustavi mogu posti¢i vrlo visoku tocnost 1 mogu brzo 1 jednostavno

identificirati vozila prema njihovim registarskim ploc¢icama.

e Analitika: Generirani podaci mogu se koristiti za analizu protoka prometa. Ovo je
posebno vazno za upravljanje inteligentnim transportnim sustavima, gdje se tehnologije
obrade podataka koriste za poboljSanje mobilnosti ljudi i1 dobara, upravljanje
potraznjom, povecanje sigurnosti, smanjenje prometnih guzvi 1 ucinkovito upravljanje

incidentima.

e Identifikacija: Brzo prepoznavanje registarske plocice vozila osnova je za brzu i
besprijekornu identifikaciju vozila. Identifikacija se moze koristiti za odobravanje

pristupa vozilima ili pronalaZenje 1 pracenje odredenih vozila.
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Isplativost: Precizno i brzo prepoznavanje registarskih ploCica ne oslanja se na ljudski
unos. Velik broj registarskih plofica moze se analizirati vrlo brzo, §to ga ¢ini vrlo
ucinkovitom metodom za identifikaciju vozila. Stoga pokrece troSkovno ucinkovito

upravljanje i smanjuje vrijeme ¢ekanja.

Prakti¢nost: ANPR je obi¢no integriran s drugim IT sustavima i radi u ekosustavu kako
bi krajnjim korisnicima pruzio besprijekorno iskustvo bez muke. Stoga se tehnologija
koristi za poboljSanje korisnickog iskustva i ponudu novih usluga 1 proizvoda, poput

automatiziranog plaéanja parkiranja.

Raznovrsnost: automatizirana identifikacija vozila moze se primijeniti za razliCite
primjene, od upravljanja parkiranjem do sigurnosti, nadzora prometa, optimizacije

logistike u proizvodnji itd.

Sigurnost: ANPR rjeSenja su od velike vaZnosti za razne sigurnosne i nadzorne
primjene racunalnog vida. Takvi sustavi pomazu u poboljSanju sigurnosti pruzajuci

metodu za autonomnu identifikaciju i pracenje vise vozila.

Prednosti za okolis: koriStenje ANPR sustava moze pomo¢i u smanjenju prometnih
guzvi 1 zagadenja obeshrabruju¢i nepotrebnu voznju. Smanjenje vremena Cekanja,
odnosno vremena trazenja parkirnih mjesta u gradovima pomaze u smanjenju zagadenja

okolisa [14].

4.3. Vrste sustava ANPR-a

Postoje dvije osnovne vrste ANPR sustava:

Fiksni sustavi: Fiksni ANPR sustavi su oni koji su instalirani na odredenoj lokaciji i u
odredenom trenutku. Na primjer, ti se sustavi mogu instalirati na naplatnim kuc¢icama,
grani¢nim prijelazima ili drugim strateSkim mjestima. Kamere se postavljaju na fiksno
mjesto, poput semafora, telefonskog stupa, ulaza u zgradu ili izlazne rampe s
autoceste. Ove kamere obi¢no snimaju samo pokretne objekte koji prolaze u njthovom
vidnom polju. Lokacija 1 brzina automobila mogu se odrediti postavljanjem brojnih
stacionarnih ANPR kamera duz jedne ceste. Vlada moze utvrditi da vozac vjerojatno
zivi ili radi u blizini ako se podaci ¢uvaju tijekom vremena i mogu se koristiti za

odredivanje svaki put kad je odredena registarska ploCica prosla odredeno mjesto.
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Povremeno je moguce pomicanje stacionarnih kamera. Na primjer, ANPR uredaji
mogu se instalirati u kombije za nadzor ili prikolice kamiona, koji se zatim mogu
postaviti na klju¢na mjesta kao $to su oruzarske predstave ili politicke demonstracije
[9]. ANPR kamere Cesto se koriste s automatiziranim sustavima za kontrolu brzine i
crvenog svjetla, kao i za naplatu cestarina na cestama i mostovima, prikazano na Slici

4.4.

Slika 4.4. Stacionarne ANPR kamere, izvor:

https://padailypost.com/2022/10/24/council-oks-cameras-that-read-license-

plates-to-stop-crime/

e Mobilni sustavi: Mobilni ANPR sustavi su oni koji se nalaze u vozilu i mogu se
koristiti za skeniranje registarskih drugih vozila. Na primjer, ove sustave mogu
koristiti policijski automobili za pronalaZenje trazenih vozila. Kamere se cesto
postavljaju na policijska patrolna vozila, omogucujuc¢i policajcima prikupljanje
informacija s registarskih tablica dok se krecu gradom tijekom svojih smjena. Te se
kamere obi¢no ukljucuju na pocetku smjene i1 ostavljaju uklju¢ene do kraja smjene.
Osim toga, privatne tvrtke poput Vigilant Solutions koriste mobilne ANPR-ove za
uzimanje podataka o tablicama i prodaju ih organizacijama za provodenje zakona i
drugim stranama. Mobilne ANPR kamere ucinkovite su u snimanju registarskih

tablica parkiranih automobila osim snimanja vozila u prolazu [15]. Na primjer,
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patrolno vozilo moze krstariti oko javnog parkiraliSta i brzo zabiljeziti registarske

plocice stotina automobila, kao §to je prikazano na Slici 4.5.

Slika 4.5. Mobilne ANPR kamere, izvor: https://www.quora.com/Do-police-ever-scan-
number-plates-of-cars-going-into-McDonalds-drive-throughs-to-locate-

criminals

4.4. Kako funkcionira ANPR?

ANPR je tehnologija koja automatski ocitava registracijske plocice automobila,

omogucujuci usporedbu tih podataka sa zapisima baze podataka.

ANPR kamera snima sliku registarske plocice vozila; slika se prosljeduje citacu koji
locira automobilsku plocicu i €ita slova 1 znakove tako da se mogu identificirati pomocu
OCR softvera. Slika pogleda registarske plocice 1/ili kamere za pregled se zatim sprema i

provjerava u bazi podataka.

ANPR podaci sastoje se ,,read” 1 ,,hit* podataka. Ocitavanje je snimanje automobilske
plocice 1 slike vozila dok ono prolazi kroz prikaz kamere; o€itani podaci su izraz koji se

koristi za opisivanje svih podataka prikupljenih dok vozila prolaze kroz ANPR ¢itac.
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Pogodak je podudaranje s automobilskom ploficom unutar baze podataka koja se

pretrazuje [16].

4.5. ANPR tehnike

Popularne ANPR metode ukljucuju nekoliko razlicitih pristupa koji se kombiniraju kao

dio racunalnog vida.
4.5.1. Detekcija objekata u stvarnom vremenu

Koristi se duboko ucenje za identifikaciju vozila i drugih klasa vozila (autobus, kamion,
automobil, kombi, motocikl itd.). Suvremeni algoritmi za otkrivanje objekata poput
YOLOv3 i YOLOvV7 koriste neuronske mreze koje su usavrSene koriStenjem zbirke

fotografija.

Jedan od klju¢nih problema koji se rjesava racunalnim vidom je detekcija objekata.
Sluzi kao temelj za mnoge druge zadatke racunalnog vida koji dolaze kasnije, ukljucujuéi
pracenje objekata, opise slika, segmentaciju slika i jo§ mnogo toga. Primjene za detekciju
specifi¢nih objekata ukljucuju detekciju pjesaka, identifikaciju Zivotinja, detekciju vozila,

detekciju teksta, detekciju poze, prepoznavanje registarskih oznaka 1 dr.

Zamah tehnologije detekcije objekata dramati¢no se ubrzao posljednjih godina zbog
ogromnog napretka u tehnikama dubokog ucenja. MreZze dubokog ucenja i racunalni
kapacitet graficke kartice - GPU-a (engl. graphic processing unit), znaajno su povecali
performanse detektora i pracenja objekata, Sto je dovelo do vaZznih napretka u detekciji

objekata (Slika 4.6.).
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Slika 4.6. Detekcija objekata za vozila temeljena na dubokom ucenju, izvor:

https://viso.ai/edge-ai/google-coral/
4.5.2. Obrada slike

Tradicionalne tehnike rac¢unalnog vida koriste se u obradi slike kako bi se slike
standardizirale i1 pripremile za OCR algoritam. Funkcije obrade slike koriste se za
izoStravanje, ispravljanje boja ili obrezivanje slika kako bi se zna¢ajno poboljsali rezultati 1
izlaz naknadnih algoritama jer se ANPR aplikacije obi¢no koriste u teskim okruzenjima
stvarnog svijeta s razli¢itim osvjetljenjem, vremenskim uvjetima i nedosljednim
postavkama. Jedna od najpopularnijih biblioteka za poslove obrade slika u ANPR

sustavima je OpenCV.
4.5.3. Opticko prepoznavanje znakova (OCR)

OCR je kratica za ,,Optical Character Recognition® i odnosi se na tehnologiju koja se
koristi za pretvaranje skeniranih slika u tekstualne datoteke, odnosno prepoznavanje i
ispisivanje prepoznatog teksta. OCR je klju¢na metoda racunalnog vida za izdvajanje
teksta iz slika. Uz pomo¢ OCR-a, ANPR sustav moze prepoznati registarske plocice. Za
identifikaciju pojedina¢nih znakova, potvrdu njihovog redoslijeda i prevodenje slike
registarske plocice u tekst, koriste se metode obrade slike kao S§to su ,,Tesseract OCR* ili
,BasyOCR* algoritmi, no postoje 1 mnogi drugi takvi algoritmi — oni koji se placaju, 1 oni

besplatni slobodni za koristenje kao §to je EasyOCR (koriSten u radu).

Godine 1913., dr. Edmund Fournier d'Albe stvorio je ,,Optophone® za skeniranje i

transkripciju teksta za slijepe osobe. Optofon je uredaj koji je zamis$ljen za slijepe osobe,
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koji skenira tekst i generira vremenski promjenjive akorde tonova za prepoznavanje slova.
Taj proces sonifikacije moZe se nazvati jednim od prvih oblika OCR-a. Od tada je OCR
tehnologija prosla kroz nekoliko faza razvoja. Tehnologija je postala poznata u 1990-ima
kada su stare novine digitalno sacuvane. Osim toga, razvoj pametnih telefona i

elektroni¢kih dokumenata pomogao je jos vise unaprijediti OCR tehnologiju [17].

Nacin na koji OCR funkcionira je prilicno jednostavan. No, njegova implementacija
moze biti zahtjevna zbog nekoliko ¢imbenika, poput raznolikosti fontova ili metoda
koriStenih za oblikovanje slova. Na primjer, implementacija OCR-a mozZe postati

eksponencijalno slozenija kada se kao unos koriste uzorci nedigitalnog rukopisa umjesto

tipkanog pisma.

Cijeli proces OCR-a ukljucuje niz koraka koji uglavnom sadrze tri cilja: prethodnu
obradu slike, prepoznavanje znakova i naknadnu obradu specifi¢nog izlaza. Jos neki zadaci
OCR-a ukljucuju obradu prirodnog jezika NLP (engl. Natural Language Processing) ne

samo za Citanje, ve¢ 1 za analizu 1 razumijevanje znacenja teksta i govora [18]. Primjer

OCR-a je prikazan na Slici 4.7.
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Slika 4.7. Primjer OCR-a, izvor:
https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR/blob/release/2.5/doc/doc _en/quickstart en

.md

4.5.4. Podudaranje uzoraka

Kako bi se identificiralo podudaranje, tehnika koja se naziva ,,Template Matching*
usporeduje sliku registarske plocice sa zbirkom slika registarske plocice. Tehnika
podudaranja uzoraka sluzi za pronalazenje odredenog uzorka u tekstualnom nizu. U slu¢aju

ANPR-a, skup znakova su registarske ploCice vozila [18].
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5. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je popularna knjiznica otvorenog
koda za primjenu racunalnog vida i strojnog ucenja, koja nudi razne algoritme i alate za
detekciju 1 prepoznavanje objekata. Izvorno ju je 1999. godine razvio Intel, a otkad je
odrzava 1 razvija velika zajednica programera - licenca Apache 2 ¢ini ga slobodno
dostupnim. OpenCV je i dalje vrlo popularan u 2023. godini, s viSe od 29.000 preuzimanja
tjedno.

OpenCV ukljucuje Sirok raspon algoritama za obradu slike i racunalni vid, poput
filtriranja slika, otkrivanja znacajki, detekcije i pracenja objekata, kalibracije kamere te
algoritama temeljenih na strojnom ucenju za analizu slika i videozapisa. Takoder podrzava
razli¢ite programske jezike, ukljucuju¢i C++, Python, Java i MATLAB. KnjiZnica
OpenCV-a ima vise od 2500 algoritama, znatnu dokumentaciju 1 primjer koda za rac¢unalni

vid u stvarnom vremenu [19].

5.1. Primjena i korist OpenCV-a

Velike tvrtke 1 vladine organizacije, kao Sto su Google, Toyota, IBM, Microsoft,
SONY, Siemens 1 Facebook, koriste OpenCV. Osim njih, poznate tvrtke za racunalni vid,
kao Sto je viso.ai, koriste OpenCV za stvaranje mo¢nih proizvoda i Al rjeSenja. Isto tako,
koriste ga mnoge istrazivacke institucije, uklju¢ujuci Stanford, MIT, INRIA, Cambridge 1

CMU.

OpenCV se koristio u brojnim aplikacijama, proizvodima 1 istrazivackim projektima
od svog prvog izdanja 2000. godine pod BSD licencom, a zatim pod Apache 2 licencom.
Osim kalibracije kamere, ove aplikacije takoder uklju¢uju spajanje slika kamere za
satelitske ili web-karte, poravnanje skeniranih slika, smanjenje Suma u medicinskim
slikama, analizu objekata, sigurnost, nadzor i sustave za otkrivanje upada, automatski
nadzor i sigurnosne sustave, proizvodnja Al inspekcije 1 bespilotnih letjelica, zemaljskih 1

podvodnih vozila itd.
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OpenCV je stvoren za izvrSavanje racunalno intenzivnih zadataka vida §to je moguce
ucinkovitije 1 brze. Kao rezultat toga, stavlja velik naglasak na aplikacije Al vida u
stvarnom vremenu. Softver je viSenitni (engl. multithread) 1 napisan u C-u koji je
optimiziran za visejezgrene procesore. S preko 500 funkcija koje pokrivaju Sirok raspon
tema povezanih s vidom, OpenCV ima za cilj pruziti intuitivnu infrastrukturu racunalnog
vida koja korisnicima olakSava brzo stvaranje slozenih aplikacija za vid. OpenCV se Cesto
koristi u robotskom vidu, 3D vidu, sigurnosnoj analizi, sucelju Covjek-stroj i inspekciji

tvornickih proizvoda.

Primjene racunalnog vida su bezbrojne. Manji broj pojedinaca moze svjedociti
slucajevima upotrebe u odredenim industrijama poput industrijske proizvodnje ili
maloprodajne analitike, unatoC Cinjenici da je vecina ljudi svjesna vrlo dobro poznatih
sluc¢ajeva upotrebe u sigurnosti i videonadzoru ili samovozeé¢im automobilima. Tvrtke iz
raznih industrija uspjele su stvoriti aplikacije racunalnog vida s odredenom svrhom koje se
bave vrlo specificnim problemima (identificiraju greSke proizvoda, broje stvari itd.)

zahvaljuju¢i nedavnom brzom napretku u tom podrucju (Slika 5.1.).

Slika 5.1. OpenCV s demo kodom za prepoznavanje lica, izvor: https://viso.ai/deep-

learning/face-detection-overview/

OpenCV, alat koji se koristi za razne aplikacije raCunalnog vida, ukljucujuci
identifikaciju slika, 2D ili 3D analizu, pracenje pokreta, prepoznavanje lica i viSe. Neke od

najvaznijih moguénosti programa su sljedece:

e Detekcija objekata u stvarnom vremenu: Kako bi se locirali odredeni predmeti u

videopodacima 1ili fotografijama, kao Sto su automobili, ljudi, Zivotinje 1 odredeni
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dijelovi strojeva ili opreme koji se koriste u industrijskoj proizvodnji, koristi se

tehnologija detekcije objekata za primjenu prepoznavanja objekata na slici.

Segmentacija slike: Primjenom metoda obrade slike segmentacija slike razdvaja sliku
na razliCite segmente. Segmentacija se obicno koristi u kombinaciji s drugim
aktivnostima ra¢unalnog vida za poboljsanje, modificiranje ili pojednostavljenje slike.
Primjer: u autonomnoj voznji gdje se segmentacija slike koristi za prepoznavanje

ceste.

Prepoznavanje pokreta i gesta: Kroz videoanalizu, ljudske se geste tumace koristenjem
ljudskog polozaja i prepoznavanja gesti. Da bi se odredila unaprijed definirana
kategorija, pokreti tijela, ruku ili lica mogu se identificirati i kategorizirati. Kako bi se
ispitali pokreti tijela s referentnim klju¢nim tockama (zglobovi, udovi), analiza pokreta
¢esto je komponenta procjene poze. Razumijevanje nacina na koji je objekt postavljen
u 3D prostoru, na primjer, kako se rotira, moze se posti¢i izraCunavanjem polozaja

objekta.

Prepoznavanje lica: Prepoznavanjem ljudskog lica i usporedivanjem s bazom podataka
na temelju otkrivenih crta lica, automatsko prepoznavanje lica koristi se za
identifikaciju ljudi. Odabir popularnih algoritama za prepoznavanje lica nudi

OpenCV-ov FaceRecognizer za koriStenje u prakticnim primjenama.

ProSirena stvarnost: Stvarni svijet i virtualni svijet mogu komunicirati u stvarnom
vremenu zahvaljujuéi proSirenoj stvarnosti. Kao rezultat toga, cilj proSirene stvarnosti

je dodavanje raCunalno generiranih perceptivnih podataka stvarnom svijetu [20].
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6. Mjere za usporedbu metoda za detekciju objekata

Tehnike dubokog ucenja kao Sto su klasifikacija slika, segmentacija, detekcija
objekata koriste se vrlo ¢esto. Odabir prave metrike evaluacije vrlo je bitan za odluku koji

model koristiti, kako podesiti hiperparametre, potrebu za tehnikama regulacije itd.
6.1. Klasifikacijske metrike

Prvo ¢e se razmotriti metrika klasifikacije za klasifikaciju slika. Problemi klasifikacije
slika mogu biti binarne ili visestruke klasifikacije. Primjer binarne klasifikacije ukljucuje
npr. otkrivanje raka. Neki primjeri klasifikacije s viSe oznaka ukljuc¢uju MNIST, CIFAR,
baze slika s 10 klasa itd.

Prva mjera na koju se obi¢no pomisli je to€nost (engl. Accuracy). To je jednostavna mjera
koja izracunava omjer toc¢nih i pogreSnih predvidanja. Za primjer ¢e se uzeti slucaj
neuravnotezenog skupa podataka pacijenata oboljelih od raka. Ovdje ¢e veéina
podatkovnih tocaka pripadati negativnoj klasi, a vrlo malo pozitivnoj klasi. Dakle, samo
klasificiranjem svih pacijenata kao "negativnih", model bi postigao veliku tocnost. Zbog
toga je bitno da se koristi balansirani skup podataka, odnosno, ako skup nije balansiran,
moze se koristiti tezinska to¢nost (engl. weighted accuracy). Sljedeci korak je iscrtavanje
matrice zabune (engl. confusion matrix). Ima 4 kategorije: istinito pozitivni (TP, engl. true
positive), istinito negativni (TN, engl. frue negative), lazno pozitivni (FP, engl. false
positive), lazno negativni (FN, engl. false negative). Pomoéu ove matrice mogu se
izraCunati razne korisne mjere [21]. Matrica zabune je prikazana na Slici 6.1. Formula za

to¢nost (accuracy) prikazana je u formuli 6.1.
Tocnost = (TP +TN)/(TP + TN + FP + FN) (6.1.)

e dziv, osjetljivost, istinito pozitivna stopa (engl. recall, sensitivity, true positive
rate - TPR)- Oznacava postotak/udio pozitivne klase koja je ispravno predvidena 1

klasificirana. Formula za odziv prikazana je u formuli (6.2.)

Odziv=TP /(TP + FN) (6.2.)
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e Specifi¢nost, istinito negativna stopa (engl. specificity, true negative rate -
TNR)- Iako je bitno to¢no predvidjeti pozitivnu klasu, $to bi se dogodilo da se
pacijentu s negativnim karcinomom netocno kaze da je u opasnosti (engl. False
Positive). Specificity je metrika za izraCunavanje koji je dio negativne klase
ispravno predviden i klasificiran. Formula za specifi¢nost prikazana je u formuli

6.3.
Specificnost = TN / (FP + TN) (6.3.)

Specificity 1 Sensitivity naj¢esce su koriStene mjere. Ali, prvo se mora razumjeti i

FPR da bi se dobio ROC.

e laZno pozitivna stopa (engl. false positive rate — FPR) - Ovo izracunava koliko je
negativnih uzoraka pogresno klasificirano kao pozitivno. FPR formula prikazana je

u 6.4., a preciznost u formuli 6.5.

FPR = False Positives / (False Positives + True Negatives) (6.4.)
FPR = I — Preciznost
Preciznost = TP / (TP + FP) (6.5.)

MATRICA ZABUNE

Stvarna slika

Pozitiv Negativ
@ Pozitiv Pravi Lazni
= pozitiv pozitiv
7
@©
c
©
5
>
o
g Neaativ Lazni Pravi
9 negativ negativ

Slika 6.1. Matrica zabune
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Za dobar model klasifikacije, trazi se visSi TPR 1 nizi FPR. Druga korisna metoda je
dobivanje krivulje AUC ROC (engl. ,,Area Under the Curve” of the “Receiver Operating

Characteristic *“) za matricu zabune.

e AUC ROC krivulja — ROC je skraceno od Receiver Operator Characteristic, a
AUC od Adrea under the curve. Ovdje se prikazuje TPR u odnosu na FPR za
razli¢ite pragove. Opcenito, ako predvidanje ima vrijednost iznad 0,5, svrstava ga
se u pozitivnu klasu, inace u negativnu klasu. Ovdje je ova odluc¢ujuca granica 0,5
oznacena kao prag. Nije uvijek potrebno koristiti 0,5 kao prag, ponekad bi druge
vrijednosti mogle dati najbolje rezultate. Da bi se to saznalo, crta se TPR u odnosu
na FPR u odnosu na raspon vrijednosti praga. Pragovi obi¢no variraju od 0,1, 0,2,
0,3, 0,4 i tako dalje do 1 [22]. Graf TPR i FPR u odnosu na raspon vrijednosti praga
vidljiv je na Slici 6.2.
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Slika 6.2. TPR i1 FPR u odnosu na raspon vrijednosti praga, izvor:

https://ichi.pro/th/khumux-reim-tn-sahrab-roc-curve-laea-auc-70748239405639

Za odredeni prag, ako se Zeli izracunati ROC AUC rezultat, sklearn nudi funkciju.

Moze se koristiti na sljede¢i nacin prikazan u Programskom kodu 6.1.:
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from sklearn.metrics import roc auc_score

roc auc = roc auc score (labels, predictions)

Programski kod 6.1. Programski kod za ROC AUC
Gornyji lijevi kut grafikona je mjesto gdje se trazi optimalni prag.

Ako se zeli iscrtati ROC AUC grafikon, koristi se sljedeca linija koda 6.2.:

fpr, tpr, thresholds = metrics.roc curve(y,

scores, pos label=2)

import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot (fpr,tpr)

plt.show()

Programski kod 6.2. Programski kod za iscrtavanje ROC AUC grafikona

Ovdje ¢e FPR 1 TPR koje daje funkcija biti popis/niz koji sadrzi odgovarajuce

vrijednosti za svaku vrijednost praga na popisu.

Takoder se mogu iscrtati osjetljivost 1 specificnost u odnosu na pragove kako bi

dobili vise informacija.
6.2. Mjere detekcije objekata

Detekcija objekata ima mnogo primjena ukljucujuéi detekciju lica, detekciju trake u
sustavima s automatskim vozacem i tako dalje. Ovdje se koristi drugaciji skup mjera za

procjenu. Najpopularniji je IoU (engl. Intersection over Union).

e Presjek nad unijom (engl. intersection over union, IoU)- Dakle, u problemima
detekcije ili segmentacije objekta, osnovne oznake istine su maske dijela ili

grani¢nog okvira gdje je objekt prisutan. IoU mjera utvrduje razliku izmedu
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grani¢nog okvira predvidanja i grani¢nog okvira temeljne istine. IoU je prikazan na

Slici 6.3.

Area of Overlap
IoU = =

Area of Union

Slika 6.3. Prikaz IoU, izvor: https://www.v7labs.com/blog/yolo-object-detection

IoU ¢e biti vrijednost izmedu 0-1. Za okvire koji se savrSeno preklapaju, to ¢e biti 1, a
za predvidanje bez preklapanja je 0. Opcenito, IoU bi trebao biti iznad 0,5 za pristojan
model detekcije objekta [23, 24].

Recimo da se prag detekcije postavi na 0,5, u tom slucaju:

o ako je IoU >0,5, klasificira se detekcija objekta kao Istinito pozitivan,

o ako je lou <0,5, tada je to pogreSno otkrivanje i klasificira se kao Lazno pozitivan,

o Kada je temeljna istina prisutna na slici 1 model nije uspio detektirati objekt,
klasificira se kao Lazno negativan.

o Istinito negativan je svaki dio slike gdje se nije predvidio objekt. Ova mjera nije

korisna za detekciju objekata, stoga se zanemaruje [25].

Kao mjera za procjenu izvedbe se koriste Preciznost i Odziv. Oni se izracunavaju

koriStenjem TP, FP i FN.

Takoder se mora uzeti u obzir ocjena pouzdanosti za svaki objekt koji je otkrio model
na slici. Treba uzeti u obzir sve predvidene grani¢ne okvire s ocjenom pouzdanosti iznad
odredenog praga. Grani¢ni okviri iznad vrijednosti praga smatraju se pozitivnim okvirima,

a svi predvideni grani¢ni okviri ispod vrijednosti praga smatraju se negativnima.
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e Srednja prosjecna preciznost (engl. mean Average Precision, mAP)— AP se
obracunava pojedinacno. To znaci da postoji onoliko AP vrijednosti koliko je klasa. Ove
AP vrijednosti su prosjecne kako bi se dobila mAP. mAP je prosjek AP vrijednosti za sve

klase. Formula za mAP prikazana je u donjoj formuli 6.6.

mAP@ = % t 1 AP; zanklasa 6.6)

Pomoc¢u IOU mogu se izraCunati preciznost 1 odziv. 1 to na sljedeéi nacin: postavlja se
vrijednost praga loU. Na primjer, recimo da se zadrzi prag IoU na 0,5. Onda za
predvidanje IoU od 0,8, moze se klasificirati kao Istinito pozitivan. Ako je 0,4 (manje od
0,5) onda je Lazno pozitivan. Takoder treba imati na umu da ako se promijeni prag na 0,4,
tada ¢e se ovo predvidanje klasificirati kao True Positive. Dakle, razli¢iti pragovi mogu

dati razli¢ite mjere.

Zatim se srednja preciznost (engl. Average Prceision, AP) dobiva pronalazenjem

podrugja ispod krivulje preciznost-odziv. Definira se na sljede¢i nacin 6.7.:

AP@a = fol p(?‘)d?" (6.7.)

AP@a ili APa znaci da se preciznost AP-a procjenjuje na o loU pragu. Ako vidite
mjerne podatke kao Sto su AP50 i A75, oni znace AP izracunat na IoU=0,5 odnosno

IoU=0,75.

Visoko podrugje ispod PR krivulje znaci visoki odziv 1 visoku preciznost. Naravno,
PR krivulja je cik-cak crta. To znaci da ne opada monotono. Ovo svojstvo mozZe se ukloniti
pomocu metoda interpolacije. U nastavku ¢emo raspravljati o dvije od tih metoda

interpolacije:

o Interpolacijska metoda u 11 to€aka - Grafikon interpoliranih rezultata preciznosti za
rezultate modela na 11 jednako razmaknutih vrijednosti odaziva, naime, 0,0, 0,1, 0,2, . . .

1.0. Definira se kao formula 6.8.:
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1
AP@aqq = 11 DreR Pinterp (r) (6.8.)

gdje je, R=1{0.0,0.1,0.2, ... 1.0} i formula 6.9.:
_ /
Pinterp (1‘) = max p (T ) (6.9.)
r':r'zr

to jest, interpolirana preciznost pri povratnoj vrijednosti, r — To je najveca preciznost za

bilo koju povratnu vrijednost r'">r.

o Interpolacijska metoda u svim to¢kama - U ovom slucaju radi se interpolacija za sve

pozicije (vrijednosti odziva), tj. Prikazanu u formuli 6.10.:

AP@a = Y;(1i41 — Ti)pinterp(r + 1),

gdje je pinterp(ri+1) = ,max p(r') (6.10.)
T 2riv

mAP za detekciju objekta prosjek je AP-a izraCunatog za sve klase kako bi se odredila
to¢nost skupa detekcija objekata iz modela u usporedbi s temeljnim polozajima objekata
(engl. ground truth) objekta skupa podataka. mAP se izraCunava uzimanjem srednje

vrijednosti AP-a za sve klase i/ili ukupne IoU pragove.

Mnogi algoritmi za detekciju objekata ukljucujuci Faster R-CNN, MobileNet koriste ovu
mjeru. Ova metrika daje numeric¢ku vrijednost §to olakSava usporedbu s drugim modelima

[23, 25].
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6.3. Baze za uCenje

6.3.1. Pascal VOC 07/12

VOC (The Pascal Visual Object Classes) baza slika je visegodisnji napor da se ubrza
razvoj u podrucju vizualne percepcije. Zapocelo je 2005. sa zadacima klasifikacije 1
detekcije na Cetiri klase objekata, ali dvije verzije ovih izazova uglavnom se koriste kao
standardna referentna vrijednost. Dok je izazov VOCO07 imao 5000 slika za trening i viSe
od 12000 oznacenih objekata, izazov VOC12 ih je povecao na 11000 slika za trening i vise
od 27000 oznacenih objekata. Klase objekata proSirene su na 20 kategorija, a ukljuceni su 1
zadaci poput segmentacije i otkrivanja radnji. Pascal VOC uveo je mAP na 0,5 loU kako bi
procijenio izvedbu modela [24]. Slika 6.4. prikazuje distribuciju broja slika u skupu

podataka Pascal VOC.

Pascal VOC

Murmber of Images
# B

20 Classes

Slika 6.4. Distribucija broja slika u skupu podataka Pascal VOC, izvor:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1051200422001312

6.3.2. MS-COCO

MS-COCO (Microsoft Common Objects in Context) jedan je od najizazovnijih
dostupnih skupova podataka. Sadrzi 91 uobicajeni predmet pronaden u njihovom
prirodnom kontekstu koje ¢etverogodisnji Covjek moze lako prepoznati. Objavljen je 2015.
godine 1 od tada je njegova popularnost samo rasla. Ima vise od dva milijuna primjeraka 1
prosjecno 3,5 kategorije po slici. Nadalje, sadrzi 7,7 instanci po slici, visSe od ostalih
popularnih skupova podataka. MS COCO takoder se sastoji od slika s razlicitih gledista.
Takoder je uvela strozu metodu za mjerenje performansi detektora. Za razliku od Pascal

VOC 1 ILSVCR, izracunava IoU od 0,5 do 0,95 u koracima od 0,5, zatim koristi
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kombinaciju ovih 10 vrijednosti kao konacnu metriku, nazvanu prosjecna preciznost (AP).
Osim toga, takoder koristi AP za male, srednje i velike objekte odvojeno za usporedbu
performansi na razli€itim razinama. Slika 6.5. prikazuje distribuciju broja slika u skupu

podataka MS COCO.

Microsoft COCO

% person, 361465

E 00000
' Classes ':;; drier,
Slika 6.5. Distribucija broja slika u skupu podataka MS COCO, izvor:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1051200422001312
6.3.3. ILSVRC

ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), bio je godiSnji
1zazov koji se provodio od 2010. do 2017. godine i postao je mjerilo za procjenu izvedbe
algoritama. Veli¢ina skupa podataka povecana je na viSe od milijun slika koje se sastoje od
1000 klasa klasifikacije objekata. 200 od ovih klasa ru¢no je odabrano za zadatak
otkrivanja objekata, koji se sastoji od vise od 500 tisuca slika. Razni izvori, ukljucujuci
ImageNet 1 Flikr, koriSteni su za izradu skupa podataka detekcije. ILSVRC je takoder
azurirao mjeru procjene smanjivsi IoU prag kako bi se ukljucilo otkrivanje manjih
objekata. Slika 6.6. prikazuje distribuciju broja slika razlic¢ite klase u skupu podataka

ImageNet.
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Slika 6.6. Distribucija broja slika u skupu podataka ImageNet, izvor:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1051200422001312

6.3.4. Open Image

Google-ov ,,Open Images* sastoji se od 9,2 milijuna slika, ozna¢enih oznakama na
razini slike, granicnim okvirima objekata i segmentacijskim maskama, izmedu ostalog.
Pokrenut je 2017. godine i od tada je dobio Sest azuriranja. Ima 16 milijuna grani¢nih
okvira za 600 kategorija na 1,9 milijuna slika za otkrivanje, $to ga ¢ini najvecim skupom
podataka za lokalizaciju objekata. Njegovi su kreatori posebno pazili na odabir
zanimljivih, slozenih i raznolikih slika, imaju¢i 8,3 kategorije objekata po slici. U¢injeno je
nekoliko promjena u AP-u uvedenom u Pascal VOC kao §to je ignoriranje neoznacene
klase, zahtjev za detekciju za klasu i njenu podklasu itd. Slika 6.7. prikazuje distribuciju

broja slika s obzirom na razli¢ite klase u skupu podataka Open Images [24].
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Slika 6.7. Distribucija broja slika s obzirom na razlicite klase u skupu podataka
Open Images, izvor:

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1051200422001312

6.4. Primjer usporedbe modela

Skup podataka MS COCO koristi se za provodenje eksperimenata. Svi modeli
obucavani su od nule. Dizajniran je osnovni model za edge GPU, normal GPU, i cloud
GPU, a zovu se: YOLOv7-tiny, YOLOvV7 1 YOLOv7-W6. Takoder, koristi se osnovni
model za skaliranje modela za razli¢ite zahtjeve usluge. Za YOLOV7 radi se ,,scalling on
neck“ 1 koristi predloZena sloZena metoda skaliranja za izvodenje skaliranja dubine i Sirine
cijelog modela kako bi se dobio YOLOv7-X. Sto se ti¢e YOLOv7-W6, koristi se
novopredloZena metoda skaliranja spojeva za dobivanje YOLOvV7-E6 1 bYOLOv7-D6.
Osim toga, koristi se predlozeni E-ELAN za YOLOvV7-E6, i time se kompletira YOLOV7-
E6E. S obzirom na to da je YOLOv7-tiny edge GPU-orijentirana arhitektura, koristit ¢e
propusteni ReLU kao funkciju aktivacije. Za druge modele koristit ¢e se ,,SiLU* kao

aktivacijska funkcija [25].

Odabrala se prethodna verzija YOLO-a i najsuvremeniji detektor objekata YOLOR

kao modeli za osnovnu usporedbu. Slika 23. prikazuje usporedbu predlozenih YOLOvV7
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modela i onih osnovnih koji su trenirani s istim postavkama. Iz rezultata vidi se da modeli

temeljeni na YOLOv7 nadmasuju osnovne modele u smislu broja parametara, koli¢ine

izraCuna 1 toCnosti. Za modele dizajnirane za normalan GPU, YOLOv7 i YOLOv7x

smanjuju oko 40% parametara i 20% izracunavanja, a jos uvijek postizu ve¢i AP. Za model

dizajniran za edge GPU, YOLOv7-tiny smanjuje 39% parametara i 49% proracuna i
postize isti AP kao YOLOv4-tiny-31.

PPYOLOE-S [53] | 7.9M 17.4G | 640 208 43.1% [ 42.7% 60.5% 46.6%
YOLOWV5-N (r6.1) [22] 1.9M 4.5G 640 159 -128.0% - -
YOLOWV5-S (r6.1) [22] 7.2M 16.5G 640 156 -137.4% - -
PPYOLOE-M [53] 23.4M 49.9G 640 123 48.9% / 48.6% 66.5% 53.0%
YOLOV5-N6 (r6.1) [22] 3.2M 18.4G 1280 123 -136.0% - -
YOLOV5-86 (r6.1) [22 12.6M 67.2G 1280 122 -144.8% - -
YOLOvS-M (r6.1) [22] 21.2M 49.0G 640 122 -1 45.4% - -
YOLOv7 36.9M 104.7G 640 118 51.4% /51.2% 09.7% 55.9%
YOLOR-CSP [79] 52.9M 120.4G 640 106 51.1% / 50.8% 69.6% 55.7%
YOLOX-S [20] 9.0M 26.8G 640 102 40.5% / 40.5% - -
YOLOvS5-L (r6.1) [22 46.5M 109.1G 640 99 -149.0% - -
YOLOv7-X 71.3M 189.9G 640 08 53.1% / 52.9% 71.2% 57.8%
YOLOvS-M6 (r6.1) [22] 35.7M 200.0G 1280 90 -/51.3% - -
YOLOR-CSP-X [7Y] 96.9M 226.8G 640 87 53.0% /52.7% 71.4% 57.9%
YOLOv5-X (r6.1) [22] 86.7M 205.7G 640 83 -150.7% - -
YOLOX-M [20] 25.3M 73.8G 640 81 47.2% | 46.9% - -
YOLOv7-W6 70.4M 360.0G 1280 30 54.9% / 54.6% 72.6% 60.1%
PPYOLOE-L [53] 52.2M 110.1G 640 78 51.4% / 50.9% 68.9% 55.6%
YOLOR-P6 [7Y] 37.2M 325.6G 1280 76 539% [ 53.5% 71.4% 58.9%
YOLOX-L [20] 534.2M 155.6G 640 69 50.1% [ 49.7% - -
YOLOR-W6 [79] 79.8G 453.2G 1280 66 55.2% / 54.8% 72.7% 60.5%
YOLOv5-L6 (r6.1) [22 76.8M 445.6G 1280 63 -153.7% - -
YOLOX-X [20] 00.1M 281.9G 640 58 51.5%/51.1% - -
YOLOv7-E6 97.2M 515.2G 1280 54 56.0% / 55.9% 73.5% 61.2%
YOLOR-E6 [79] 115.8M 683.2G 1280 45 55.8% / 55.7% 73.4% 61.1%
PPYOLOE-X [57] 98.4M 206.6G 640 45 52.2% [ 51.9% 69.9% 560.5%
YOLOv7-D6 154.7TM 806.8G 1280 43 56.6% /56.3% 74.0% 61.8%
YOLOv5-X6 (r6.1) [22] 140.7M 839.2G 1280 38 -155.0% - -
YOLOv7-E6E 151.7M 843.2G 1280 s 56.8% / 56.8% 74.4% 62.1%
YOLOR-D& [79] 151.7M 035.6G 1280 34 56.5% / 56.1% 74.1% 61.9%
173.0G | - - -

Deformable DETR [Y7]

Tablica 6.1. Usporedba najsuvremenijih detektora objekata, izvor:

| J00M,

19

-146.2%

https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023/papers/Wang YOLOv7 Trainable Bag

-of-Freebies Sets New_State-of-the-Art for Real-

Time Object Detectors CVPR 2023 paper.pdf
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Predlozena metoda usporeduje se s najsuvremenijim detektorima objekata, a mogu se
vidjeti u Tablici 6.1. Iz tablice znamo da predlozena metoda ima sveobuhvatno najbolji

kompromis izmedu brzine i to¢nosti.

Tablica 6.2. prikazuje rezultate dobivene koriStenjem razliitih strategija skaliranja
modela za poveéanje. Medu njima, predlozena slozena metoda skaliranja je povecanje
dubine racunskog bloka za 1,5 puta i Sirine prijelaznog bloka za 1,25 puta. Iz rezultata
moze se vidjeti da predloZzena slozena strategija skaliranja moze ucinkovitije koristiti

parametre i izracunavanje.

Model #Param. FLOPs Size APv%! AP:S! APLY!

base (v7-X light) 47.0M 125.5G 640 51.7% 70.1% 56.0%
width only (1.25 w) 73.4M 195.5G 640 52.4% 709% 57.1%
depth only (2.0 d) 69.3M 187.6G 640 52.7% 70.8% 57.3%
compound (v7-X) 71.3M  189.9G 640 52.9% 71.1% 57.5%
improvement - - -

Tablica 6.2. Ispitivanje parametara predlozenog skaliranja modela, izvor:
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023/papers/Wang  YOLOv7 Trainab
le Bag-of-Freebies Sets New_State-of-the-Art for Real-

Time Object Detectors CVPR 2023 paper.pdf

Da bi se provjerila opcenitost predlozenog planiranog modela reparametrizacije,
koristi se model koji se temelji na ulancavanju i modelu koji se temelji na provjeri. Model
temeljen na ulancavanju i model temeljen na ostatku koje smo odabrali za verifikaciju su
3-slozni ELAN (engl. Efficient Layer Aggregation Network) i CSPDarknet (engl. Cross

Stage Partial Network, koji se koristi u Darknet neuronskoj mrezi).

U eksperimentu modela koji se temelji na ulancavanju, zamjenjuju se 3 x 3

konvolucijska sloja na razli¢itim pozicijama u 3-slozenom ELAN-u s RepConv, a detaljna
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konfiguracija prikazana je na Slici 6.8. Plavi kruziéi na slici su pozicija koja zamjenjuje

Conv s RepConv.

l . RepConv position
3x3, ¢ © © ©

3}:3, C ©® © ©

3x3.c © ©

v v
C C c (@ (b) (¢) (d) (e
Slika 6.8. Planirani RepConv 3-slozni ELAN

Iz rezultata prikazanih na Slici 6.8. mozemo vidjeti da su sve AP vrijednosti

prisutne u predloZzenom planiranom modelu reparametrizacije.

U eksperimentu modela temeljenog na ostatku, dizajnirao se obrnuti tamni blok
kako bi odgovarao strategiji dizajna za eksperiment, ¢ija je arhitektura prikazana na
Slici 6.9. Mijenja se polozaj konvolucijskog sloja 1 x 113 x 3 u tamnom bloku kako bi

odgovarao planiranoj strategiji dizajna modela reparametrizacije.

C /2 C (Wi c/
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(3,02 ]

[ixlc ]
o
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a) Tamni blok b)) CSP Tamni blok ¢) R Tamni blok d) RCSP Tamni blok

Slika 6.9. Obrnuti CSPDarknet
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Rezultati eksperimenta ilustrirani u Tablici 6.3 u potpunosti potvrduju da je predlozeni

planirani model ponovne parametrizacije jednako ucinkovit na rezidualnom modelu.

Otkrilo se da dizajn RepCSPResNet takoder odgovara predlozenom uzorku dizajna.

Model ApPvel Appal Apual Apusl Apual ApPYal
base (YOLOR-W6) 54.82% 72.39% 59.95% 39.68% 59.38% 68.30%
RepCSP 54.67% 72.50% 59.58% 40.22% 59.61% 67.87%
RCSP 54.36% 71.95% 59.54% 40.15% 59.02% 67.44%
RepRCSP 54.85% 72.51% 60.08% 40.53% 59.52% 68.06%

base (YOLOR-CSP) 50.81% 69.47% 55.28% 33.74% 56.01% 65.38%
RepRCSP 50.91% 69.54 % 55.55% 34.44% 55.74% 65.46%

Tablica 6.3. Studija ablacije na planiranom modelu RepResidual

U pomoc¢nom gubitku za pokuse pomocne glave (engl. auxiliary head), usporeduje se

opce neovisna dodjela oznaka za metode glavne glave (engl. lead head) i pomocne glave, a

takoder se usporeduju dvije predlozene metode dodjele oznaka. Rezultati se nalaze na

Tablici 6.4. Iz rezultata na slici, jasno je da bilo koji model koji pove¢ava pomocne gubitke

moze znacajno poboljsati ukupnu izvedbu.

Model Size APvel APzl Apra!
base (v7-E6) 1280 55.6% 732% 60.7%
independent 1280 55.8% 734% 60.9%
lead guided 1280 559% 73.5% 61.0%
coarse-to-fine lead guided 1280 559% 735% 61.1%

Tablica 6.4. Istrazivanje parametara za predloZenu pomoc¢nu glavu

Na Tablici 6.5. dodatno su se usporedili rezultati sa/bez uvodenja ograni¢enja gornje

granice. Sude¢i po brojevima u tablici, metodom ograni¢enja gornje granice objektnosti

udaljenos$¢u od srediSta objekta moZe se postici bolja izvedba.
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Model Size APve!  APgal  ApPLa!
base (v7-E6) 1280 556% 73.2% 60.7%
aux without constraint 1280 559% 73.5% 61.0%
aux with constraint 1280 559% 73.5% 61.1%

Tablica 6.5. Istrazivanje parametara za predlozenu ogranicenu pomoc¢nu glavu

Izravno spojite pomocénu glavu na piramidu u srednji sloj za trening jer ono moze

nadoknaditi informacije koje se mogu izgubiti u predvidanju piramide sljedece razine.

Kako bi se rijeSio ovaj problem, treba spojiti pomocnu glavu nakon jednog od skupova

znacajki prije spajanja kardinalnosti E-ELAN-a. Tablica 6.6. prikazuje rezultate dobivene

koristenjem metode vodene glavnom glavom iz grubog u fino (engl. coarse-to-fine lead

guided) 1 metode djelomi¢no vodene glavnom glavom iz grubog u fino (engl. partial

coarse-to-fine lead guided) metode. OCito je da partial coarse-to-fine lead guided metoda

ima bolji ucinak.

Model Size APv?!  APLal  APLY
base (v7-E6E) 1280 56.3% 74.0% 61.5%
aux 1280 56.5% 74.0% 61.6%
partial aux 1280 568% 744% 62.1%

Tablica 6.6. Istrazivanje parametara za predloZenu pomo¢nu glavu
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7. YOLOV7

YOLO algoritam prosao je kroz nekoliko iteracija, pri ¢emu je svaka verzija donijela
poboljsanja i inovacije u detekciji objekata. YOLOV7 donio je znatna poboljSanja u brzini i
preciznosti prepoznavanja objekata, te je superiorniji od mnogih postoje¢ih m modela,

prema provedenim testiranjima [25].

Za usporedbu (Slika 7.1.), YOLO je u testiranjima bio brzi od: SWINL Cascade-Mask
R-CNN za 509% u brzini i 2% u preciznosti, kao i ConvNeXt-XL Cascade-Mask R-CNN
za 551% u brzini 1 0.7 AP u preciznosti. Ova usporedba je radena na isklju¢ivo MS-COCO

skupu podataka bez predtreniranih tezina.

better MS COCO Object Detection

57

55

YOLOvV7 is +120% faster

AP

53
=&—YOLOV7 (ours)

—e—YOLOR
—e—PPYOLOE
. —e—YOLOX
. Scaled-YOLOv4
- y YOLOVS (16.1)

1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

5 7 9 1
better« V100 batch 1 inference time (ms)

52

Slika 7.1. Usporedba YOLO s drugim detektorima objekata u stvarnom vremenu, izvor:
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023/papers/Wang_ YOLOv7_Trainable Bag
-of-Freebies_Sets New_State-of-the-Art_for Real-
Time_Object_Detectors CVPR_2023 paper.pdf
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https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2023/papers/Wang_YOLOv7_Trainable_Bag-of-Freebies_Sets_New_State-of-the-Art_for_Real-Time_Object_Detectors_CVPR_2023_paper.pdf

Kao §to samo ime modela otkriva, YOLO (engl. You Only Look Once) sliku sustav
pretrazuje samo jednom kako bi predvidio gdje se nalaze trazene klase na njoj. Sustav se
sastoji od jedne konvolucijske mreze koja istovremeno moze predvidjeti vise okvira za vise
klasa, sve u jednoj iteraciji. Ta moguénost ¢ini YOLO izuzetno korisnim za prepoznavanje
u realnom vremenu, odnosno s kasnjenjem koje se moze smatrati dovoljno malim kako bi
se nazvalo realnim vremenom (kasnjenje do 25 milisekundi). Sam sustav kroz trening
optimizira svoje performanse detekcije. Osnovni model YOLO moze raditi s preko 45

sli¢ica u sekundi.

Implementacija YOLO modela je zasnovana na konvolucijskoj neuronskoj mreZzi.
Pocetni konvolucijski sloj ekstrahira karakteristike iz slike, dok potpuno povezani slojevi
predvidaju izlazne vrijednosti 1 koordinate objekata. U YOLO sustavu, nakon mreze od 24
konvolucijska sloja slijede 2 potpuno povezana sloja. Koriste se redukcijski slojevi 1 x 1

koji se nadovezuju na 3x3 konvolucijske slojeve, prikazano na Slici 7.2.

448

nz2

3 ;
3F % 3[*\
448 3 —J 28 GE
3 3 71 7 7
nz 56 2 3 3 g X H ><
| | 1 ; 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 IxIx192 1x1x128 1x1x256 7 . 4 1x1x512 7,5 3x3x1024
Maxpool Layer ~ Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-s-2 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x25-2

Slika 7.2. Arhitektura YOLO sustava, izvor:
https://openaccess.thecvtf.com/content/CVPR2023/papers/Wang_ YOLOv7_Trainable Bag

-of-Freebies_Sets New_State-of-the-Art_for Real-
Time Object_Detectors_ CVPR_2023 paper.pdf
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8. Prakticni zadatak

8.1. Prikupljanje skupa podataka i anotacija

Za izradu sustava detekcije registarskih plocica 1 prepoznavanja znakova temeljenog na
modelima dubokog ucenja, kriti¢an korak je odabir i prikupljanje odgovaraju¢eg skupa
podataka. U tu svrhu, koristio sam javno dostupnan skup podataka, ve¢ ranije spomenuti
Open Images Dataset v7 preko kojeg sam prikupio 400 predanotiranih slika za detekciju,
predodredene klase "registracijska plocica vozila" (engl. "Vehicle Registration Plate*)Uz
taj skup koristio sam 1 svoj osobni skup slika, njih oko 150 kako bih dobio §to robusniji
sustav u realnim uvjetima. Osobni skup slika sam ru¢no anotirao putem “Labellmg”
Python grafickog programa za anotaciju slika. Program se jednostavno koristi, a potrebno

je samo uvesti biblioteku Labellmg preko naredbe:
e pip install labellmg

Dokumentacija je dostupna ovdje: https://github.com/heartexlabs/labellmg

¥ labelimg C:/Users/Student/python_Anto_Grgic/11jpg [1/ 1] - o X
File Edit View Help

Box Labels
[ AEdit Labe!
[ difficuit

Vehicle_registration_plate

File List e

Create RectBox

&

Duplicate RectBox
v
”
Delete RectBox

O}

Zoom In

75%

X157 V: -1

Slika 8.1. Labellmg
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https://github.com/heartexlabs/labelImg

8.2. Arhitektura modela i treniranje

Za detekciju registarskih plocica i prepoznavanje znakova, koristio sam adaptiranu
verziju popularne arhitekture dubokog ucenja, YOLOv7, koja se temelji na mrezi
konvolucijskih neuronskih mreza (CNN). YOLOv7 model kao konvolucijsku neuronsku
mrezu koristi E-ELAN arhitekturu (engl. Extended Efficient layer aggregation network),

baziranu na prijasnjoj verziji ELAN arhitekture.

Programski jezik koji sam koristio za implementaciju YOLO je Python, uz pomo¢
Pytorcha. Pytorch je okvir za duboko ucenje koji se koristio kao podlozena biblioteka za

implementaciju i trening YOLO.

Nakon eksperimenata s hiperparametrima, postigao sam zadovoljavajucu ravnotezu

izmedu brzine i preciznosti svog modela.

Komandna linija kojom sam krenuo s treniranjem modela je sljedeca:

python train.py --workers 1 --device 0 --batch-size 8 --epochs 100 --img 640
640 --data data/custom_data.yaml --hyp data/hyp.scratch.custom.yaml --cfg

cfg/training/yolov7-custom.yaml --name yolov7-custom

Programski kod 8.1. Kod komandne linije za pokretanje treniranja modela
Opis pojedinih parametara komandne linije:

python train.py: Ovo je osnovna naredba za pokretanje Python skripte nazvane
"train.py" pomocu Python interpretatora. Skripta "train.py" je sluZzbena skripta otvorenog

koda YOLO i sadrzi sav kod potreban za treniranje YOLOvV7 modela.

--workers 1: Ovaj parametar odreduje broj procesorskih jezgri (engl. Central Processing
Unit, CPU)za ucitavanje podataka tijekom treninga. U ovom slu¢aju postavljen je na 1, §to
znadi da Ce jedna jezgra biti odgovorna za ucitavanje i obradu podataka za trening. Ovaj

broj se moze povecati kako bi se ubrzalo ucitavanje podataka ako imate visejezgreni CPU.

--device 0: Ovaj parametar postavlja uredaj (obicno GPU) na kojem ¢e se izvoditi

trening. U ovom slucaju, postavljen je na 0, §to znaci da ¢e se prva GPU (graficka kartica)
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u sustavu koristiti za trening. Ukoliko ra¢unalo na kojem se izvodi treniranje ima vise od

jedne graficke kartice, —device se moze postaviti na 1 ili vise.

--batch-size 8: Ovaj parametar odreduje veliinu serije (engl. batch size) za trening.
Oznacava koliko slika ¢e se obraditi u svakom prolazu unaprijed i unatrag tijekom
treninga. U ovom slucaju, postavljen je na 8, $to znaci da ¢e model obraditi 8§ slika u svakoj

iteraciji treninga. Za jaca racunala, ovaj parametar se moze postaviti i na 16 ili 32.

--epochs 100: Ovaj parametar postavlja broj epoha treninga. Epoha je jedan potpuni
prolazak kroz cijeli skup podataka za trening. U ovom slucaju, trening se izveo na 100

epoha, Sto znaci da ¢e model vidjeti cijeli skup podataka 100 puta tijekom treninga.

--img 640 640: Ovaj parametar postavlja veli€inu ulazne slike za model. YOLOV7
obi¢no mijenja veliinu ulaznih slika na fiksnu veli¢inu prije obrade. U ovom slucaju,

ulazne slike ¢e biti promijenjene na 640 piksela u Sirinu i 640 piksela u visinu.

--data data/custom_data.yaml: Ovaj parametar odreduje putanju do YAML
konfiguracijske datoteke koja sadrzi informacije o prilagodenom skupu podataka,

ukljucujuéi putanje podataka, naziv klasa i druge postavke vezane uz skup podataka.

--hyp data/hyp.scratch.custom.yaml: Ovaj parametar odreduje putanju do YAML
datoteke koja sadrzi hiperparametre za proces treninga. Hiperparametri su postavke koje

kontroliraju proces treninga, kao $to su stopa u€enja i sl.

--cfg cfg/training/yolov7-custom.yaml: Ovaj parametar odreduje putanju do
konfiguracijske datoteke modela. Definira arhitekturu YOLOv7 modela, ukljuc¢ujuéi broj

slojeva, filtre 1 sl.

--name yolov7-custom: Ovaj parametar postavlja naziv sesije treninga. KoriSten je za

nazivanje izlazne datoteke.
8.3. Testiranje rezultata treninga

Kao rezultat treniranja dobije se nekoliko izlaznih datoteka, od kojih je najznacajnija
izlazna weights ili “tezinska” datoteka/datoteka s teZinama. Radi se o binarnoj datoteci
koja sadrzi naucene parametre (teZine i pomake) neuronske mreZze. Ovi parametri su

rezultat treniranja modela na odredenom skupu podataka za odredeni zadatak. Datoteka je
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u mom slucaju bila veli¢ine oko 70 MB, i to je zapravo istrenirani model. Uz pomo¢ ove
datoteke, moguce je pozvati sljede¢com komandnom linijom samo prepoznavanje

registarskih oznaka, §to je 1 cilj nakon treniranja modela (8.2.):

python detect.py --weights yolov7 custom.pt --conf 0.5 --img-size 640 --source

slikal.jpg --view-img --no-trace

Programski kod 8.2. Kod komandne linije za pokretanje Python skripte za detekciju
objekata

python detect.py: Ovo je osnovna naredba za pokretanje Python skripte nazvane
"detect.py" pomocu Python interpretatora. Skripta "detect.py" sadrzi kod za detekciju
objekata koriste¢i YOLOv7 model.

--weights yolov7 custom.pt: Ovaj parametar specificira putanju do datoteke sa

spremljenim tezinama prethodno opisanog vlastito istreniranog modela.

--conf 0.8: Ovaj parametar postavlja prag sigurnosti (engl. confidence threshold) za
detekciju objekata na 0.8. To znaci da ¢e se prihvacati samo detekcije s vjerojatnoséu

(sigurnoscu) vecom od 0.8, tj. 80 postotnom sigurnoscu.

--img-size 640: Ovaj parametar postavlja veliinu ulaznih slika za model na 640 piksela
u §irini 1 visini. To ¢e promijeniti veli¢inu ulaznih slika prije nego Sto se proslijede modelu

za detekciju.

--source slikal.jpg: Ovaj parametar specificira ulazni video (ili sliku) kao izvor
podataka za detekciju. U ovom slucaju, izvor je video datoteka "2.mp4". Model ce

primijeniti detekciju na svaki okvir tog videa.

--view-img: Ovaj parametar omogucuje prikazivanje slika sa detektiranim objektima

tijekom izvodenja. To je korisno za pracenje rezultata detekcije u stvarnom vremenu.

--no-trace: Ovaj parametar onemogucuje dodavanje tragova objekata na slikama.
Tragovi se Cesto koriste za pracenje objekata kroz video, ali ovim se parametrom iskljucuje

ta znacajka.
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Dobiveni rezultat je izlazna Slika 8.2, s korektno oznaenom registarskom oznakom -
dakle postavljeni zadatak ispravno je rijeSen u ovom primjeru. Na slici vidljivo je kako je
model sa sigurno$¢u od 91% (Sto je iznad postavljenog minimalnog praga od 80%)

pronasao registracijsku oznaku na slici 1 oznacio je crvenim okvirom.

Slika 8.2. Rezultat treninga YOLO V7 modela

8.4. Evaluacija performansi treniranog modela

Za kvantifikaciju performansi koristio sam viSe mjera, ukljucujuci preciznost detekcije
(engl.precision), srednju tocnost detekcije (mAP), i odaziv (engl. recall). Trenirani sustav
je postigao relativno dobre rezultate na svim mjerama, s preciznoséu detekcije od preko
90% i mAP vrijednosti blizu 80%. To ukazuje na visoku pouzdanost i preciznost metode u

identifikaciji 1 prepoznavanju registarskih ploc¢ica u razli¢itim scenarijima.

Specificni rezultati mjera koje su prikazane kao izlaz prilikom treniranja modela
YOLOvV7 mogu se evaluirati za daljnje istrazivanje 1 dobar su pokazatelj tocnosti modela.

Na Slici 8.3. prikazane su glavne mjere koje se evaluiraju u ovom procesu
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Slika 8.3. Mjere evaluacije treninga YOLO V7 modelom

Gubitak (engl. Loss): Gubitak je temeljna mjera tijekom treniranja i ras¢lanjuje se na
nekoliko komponenata. Niza vrijednost gubitka je povoljnija. Gubitak je mjera koliko
dobro predvidanja modela odgovaraju stvarnim oznakama u skupu za treniranje. NizZe
vrijednosti gubitka ukazuju da model radi preciznija predvidanja i da se uspjesno uci iz

skupa za treniranje. Razli¢ite mjere gubitka, vidljive na slici su sljedece:

Gubitak za Regresiju Okvira (engl. Bounding Box Regression Loss): Mjeri koliko dobro

model predvida koordinate (x, y, Sirina, visina) okvira oko objekata.

Gubitak za Klasifikaciju (engl. Classification Loss): Mjeri tocnost predvidenih klasnih

oznaka za objekte.

Gubitak za Sigurnost Detekcije (engl. Objectness Loss): Fokusira se na ocjenu

sigurnosti detekcije objekata u svakom okviru.

Ukupni Gubitak (engl. Total Loss): Zbroj svih pojedinacnih gubitaka, Cesto se koristi

kao glavna metrika za optimizaciju.

Vidljivo je kako model poboljiava svoje performanse tijekom treniranja, $to je logi¢no. Sto
vise iteracija kroz Citav skup prolazi kroz treniranje, gubitak je sve manji, odnosno model

je to¢niji.
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Prosjecna Srednja Preciznost (mAP): Izracunava prosjecnu preciznost (AP) za svaku
klasu 1 zatim prosjecuje te vrijednosti. AP mjeri odnos preciznosti 1 odziva u detekciji

objekata.

Preciznost i Odziv (engl. Precision i Recall): Preciznost mjeri koliko je predvidenih
pozitivnih detekcija bilo to¢no, dok odziv mjeri koliko stvarnih pozitivnih instanci je

ispravno detektirano.

F1-Ocjena (engl. FI-Score): F1-Ocjena je harmonijska sredina izmedu preciznosti 1
odziva. Pruza ravnotezu izmedu preciznosti i odziva i korisna je za nebalansirane skupove

podataka.

IoU (Intersection over Union): IoU mjeri preklapanje izmedu predvidenih okvira i

stvarnih okvira objekata. Cesto se koristi za utvrdivanje je li detekcija ispravna ili ne.

8.5. Prepoznavanje znakova na registarskoj oznaci

Nakon $§to je istreniran model za prepoznavanje registarskih oznaka, sljedeéi korak
zadatka bio je aplicirati model koji ¢e prepoznati znakove na registarskoj oznaci. Postoje
mnogi modeli za to, od placenih do besplatnih (otvorenog koda). Za svoj zadatak

iskoristio sam model otvorenog koda EasyOCR. Dokumentacija je dostupna [26, 27].

Ovaj sustav koristi duboke neuronske mreZe za obradu slika i1 prepoznavanje teksta.
EasyOCR je sustav koji ve¢ dolazi s prethodno treniranim modelom za prepoznavanje
znakova. To znaci da nije potrebno dodatno trenirati model kako bi se koristio za osnovne
funkcionalnosti prepoznavanja teksta na slikama. U vecini sluc¢ajeva, kao i u ovom
zadatku, koriStenje prethodno obuc¢enog EasyOCR modela ¢e biti dovoljno za ucinkovito

prepoznavanje znakova na registarskim plocicama — Slika 8.4, 8.5, 8.6.
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Slika 8.4. Prvi rezultat prepoznavanja znakova na registarskoj oznaci

VZ737 1S

Slika 8.5. Drugi rezultat prepoznavanja znakova na registarskoj oznaci
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Slika 8.6. Tre¢i rezultat prepoznavanja znakova na registarskoj oznaci
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9. Zakljucak

Promet na cestama je iz dana u dan sve vedi, te je neophodno poboljsati sustav
upravljanja prometom osiguravanjem sigurnosti prometa, prometne ucinkovitosti i
mobilnosti na pouzdan nacin. ANPR sustav je potpuno automatizirani, brzi sustav temeljen
na kameri koja prati, biljezi i1 prijavljuje registarske plo¢ice vozila. Napredak u ANPR
tehnologiji i Siroka primjena mreza dubokog ucenja mogu poboljSati postojeée sustave i

takoder maksimizirati operativnu uc¢inkovitost inteligentnih transportnih sustava.

ANPR igra glavnu ulogu u automatskom prac¢enju prometnih pravila i odrzavanju
provedbe zakona na javnim cestama. ANPR se koristi za identifikaciju vozila po njihovim
registarskim tablicama. Budu¢i da svako vozilo ima jedinstvenu registarsku plocicu,
nikakve vanjske kartice, oznake ili odaSilja¢i ne moraju biti prepoznatljivi, ve¢ samo
registarska plo€ica. Sve vidljive brojeve registarskih plo€ica, kao 1 vrijeme, datum i mjesto
automatski biljezi ANPR. Informacije, koje povremeno ukljucuju slike vozaca i putnika,
kao 1 automobila, naknadno se prenose na glavni posluzitelj. Podru¢je ANPR-a i njegova
primjena privukli su mnoge istrazivace da traze i razvijaju sustave koji mogu obraditi slike

11z njih dobiti korisne informacije.

Prednosti ANPR-a su brojne i ukljucuju analizu vremena putovanja, evidenciju
naplatnih kucica, sigurnost maloprodajnih parkova 1 upravljanje prometom. Kao rezultat
toga, razumljivo je zaSto je ANPR u posljednje vrijeme stekao toliku popularnost. TrziSte
za automatsko prepoznavanje registarskih plocica brzo se §iri i mogu se vidjeti inicijative u
sektorima kao Sto su javni sektor, gradevina, pametni gradovi, logistika, transport i

sigurnost.

Upotreba automatskog prepoznavanja registarskih plocica izvrstan je nacin za zamjenu
ru¢nog rada sofisticiranim sustavom koji daje rezultate brzo i u€inkovito. Ova tehnologija

ima Sirok raspon primjena, Sto podrzava sve vecu potraznju za njom.
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