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Sazetak

U ovom radu baviti éemo se temom detekcije lica koriStenjem neuronske mreze YOLO v3
tiny. Istraziti ¢emo razli¢ite parametre ucenja koji mogu utjecati na krajnji rezultat. Provest ¢emo
treniranje, validaciju i testiranje te napraviti usporedbu rezultata s nekim od postoje¢ih metoda za
detekciju lica. Takoder, definirati ¢emo klju¢ne pojmove ra¢unalnog vida. U ovom radu dan je i
pregled ostalih sustava za detekciju objekata kako bi se uocili prednosti i nedostaci te Spomenule
neke kljuéne razlike te dobila ideja na koji nacin sustavi za detekciju najéescée rade i koje metode

koriste.

Klju¢ne rijeci: racunalni vid, klasifikacija, lokalizacija, sustavi za detekciju, duboko

ucenje, konvolucijske neuronske mreze.

Summary

In this paper, we will study the topic of face detection using the neural network YOLO v3
tiny. We will research different learning parameters that may affect the end result. We will carry
out training, validation and testing and compare the results with some of the existing methods for
face detection. We will also define the key terms of computer vision. This paper also provides an
overview of other object detection systems in order to idenify advantages and disadvantages and
mention some key differences to get an idea of how detection systems work and what methods
they use.

Key words: computer vision, classification, localization, detection systems, deep learning,

convolutional neural networks.
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1. Uvod

ucenja s obzirom da ima raznoliku primjenu i ogroman potencijal [1]. Racunalni vid je disciplina
koja obuhvaca polje umjetne inteligencije te uéi strojeve da vide [2]. Cilj racunalnog vida je
replicirati snazne kapacitete ljudskog vida [1]. To se najcesce postize osmisljavanjem ra¢unalnih
modela baziranih na ljudskom vidnom sustavu [2]. Ljudi su sposobni razumjeti i opisati ono §to
vide na slici. To su ujedno i vjestine koje sustav racunalnog vida treba. Glavni problem koji se
rjeSava pomocu racunalnog vida moze se sazeti u nekoliko rije¢i. S obzirom na dvodimenzionalnu
sliku, sustav racunalnog vida mora prepoznati prisutne predmete i njihove karakteristike poput
oblika, teksture, veli¢ine, prostornog rasporeda. Vazno je razumjeti da racunalni vid postize puno
vise od same obrade slike ili strojnog vida [1].

Detekcija objekata danas predstavlja vazan korak u analizi slika i videozapisa. Detekcija
objekata opcenito ukljucuje njihovu klasifikaciju i lokalizaciju. Vazno je napomenuti da postoji
razlika izmedu algoritma za otkrivanje objekata i algoritma za klasifikaciju. Algoritmi za
otkrivanje objekata pokusSavaju napraviti grani¢ni okvir oko objekta kako bi ga locirali unutar slike
dok algoritmi za klasifikaciju pokusavaju klasificirati objekt [3].

U prvom dijelu rada detaljnije su opisani sustavi za detekciju objekata na slici. Opisana ja
arhitektura pojedinog sustava, odnosno nacin na koji je pojedini sustav osmi$ljen, koje su
karakteristike tog sustava te na¢in na koji sustav radi klasifikaciju i lokalizaciju kako bi detektirao
objekt na slici. Takoder, opisane su prednosti i mane pojedinog sustava. Najprije su opisani
osnovni sustavi poput haarovih kaskada, histograma orijentiranih objekata te metode potpornih
vektora budu¢i da su ove metode 1 sustavi bili odgovorni za daljnji napredak racunalnog vida.
Nadalje, opisuju se modernije metode za detekciju objekata poput metoda dubokog uéenja. Metode
dubokog ucenja su izvedene na sli¢ne nacine s par klju¢nih razlika. Takoder, mozemo vidjeti da
metode koji su osnovni sustavi koristili nisu bile najbrze i najpreciznije kada se usporede s
modernijim metodama kao $to su metode dubokog ucenja koje koriste konvolucijske neuronske
mreze. Opisane su neuronske mreze poput CNN, R-CNN, brzog R-CNNa, brzeg R-CNNa,
maskirani R-CNN, YOLO i YOLO tiny. Objasnjena je razlika izmedu detektora u 2 koraka i SSD
detektora. Takoder, objasnjena je razlika izmedu okvira objekata i maski objekata. Dan je opis

nekih metoda za mjerenje to¢nosti detekcije, poput loU i mAP. Objasnjeno je i zasto se koristi
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povecanje broja podataka prilikom treniranja. Dan je i pregled nekih postoje¢ih baza s veé
unaprijed oznacenim i klasificiranim objektima.

U drugom dijelu rada, fokus ¢e biti na programu za detekciju lica pomocu uc¢enja neuronske
mreze YOLO v3 tiny. Istrazeni Su razli¢iti parametri ucenja koji mogu utjecati na krajnji rezultat,
poput skalirane veli¢ine slike, broja iteracija za ucenje, nacina povecanja broja podataka. Nakon
treniranja, validacije i testiranja, napravljena je usporedba rezultata YOLO v3 tiny s jednom

klasom, s dvije klase te je napravljena usporedba s nekim od postoje¢ih metoda za detekciju lica.

1.1 Predmet i cilj rada

Predmet istrazivanja je racunalni vid. Preciznije, detekcija lica koriStenjem neuronske
mreze YOLO v3 tiny. Takoder, istraZzene su i ostale metode za detekciju objekata kako bi se dobio
bolji uvid u ovu temu.

Cilj rada je istraziti i prikazati moguénosti racunalnog vida, tj. istraziti i prikazati
mogucnosti neuronske mreze YOLO v3 tiny. Bit ¢e istrazeni razliiti parametri te prednosti i

nedostaci.

1.2 Metode istraZivanja

Prilikom izrade rada koriStena je znanstvena i stru¢na literatura s podrucja racunalnog vida.
Takoder, jedan dio istrazivanja proveden je na rac¢unalu pomocu neuronske mreze YOLO v3 tiny.

Provedena je usporedba dobivenih rezultata s ve¢ postoje¢im metodama za detekciju lica.

1.3 Struktura rada

Rad je podijeljen na 6 dijela. U prvom poglavlju je uvod gdje ¢e se Citatelja detaljnije
upoznati s predmetom, svrhom i ciljevima diplomskog rada. U drugom poglavlju re¢i ¢e se nesto
o nacinu detekcije objekata na slici te osnovnim sustavima detekcije. U treCem poglavlju detaljnije
¢e se objasniti neuronske mreze, pojasnjavaju se nacin i princip rada te klju¢ne razlike. U Cetvrtom
poglavlju objasnjeno je na koji nacin se proveo postupak istrazivanja za detekciju lica te §to je sve

bilo istrazeno. U petom poglavlju donosi se zakljuc¢ak. U Sestom poglavlju je navedena literatura.



2. Osnovni nacini detekcije objekata na slici

Opisat ¢e se razli¢iti nacini za detekciju objekata na slici: Haarove kaskade, histogram
orijentiranih gradijenata, metode potpornih vektora.

Osnovni modeli za klasifikaciju slika su poprili¢no jednostavni. Kao ulaz koriste sliku te
im je cilj klasificirati tu sliku kao jednu od mnogih mogucih izlaznih klasa [4]. Klasifikacija slike
ukljucuje predvidanje klase jednog objekta na slici dok se lokalizacija objekta odnosi na

identificiranje polozaja jednog ili vise objekata na slici [5].

2.1 Haarove kaskade (Viola-Jones)

Sustav za klasifikaciju slika koji omogucava odrediti koji objekt se nalazi na slici.
Objedinjuje algoritme i uvide kako bi se konstruirao okvir za robusnu i izuzetno brzu detekciju
objekta. Kod ostalih sustava za prepoznavanje lica koriste se pomo¢ne informacije poput: razlika
medu slikama u video sekvencama ili boja piksela kod slika u boji. Ovaj sustav postize visoke
brzine u obradi iz razloga $to radi samo s informacijama prisutnim u jednoj slici svjetline [6].

Ovaj postupak detekcije lica klasificira slike na osnovi vrijednosti jednostavnih znacajki.
Postoji mnogo razloga za koristenje znacajki, a ne piksela. Naj¢es¢i razlog je taj Sto znacajke mogu
djelovati na nacin da prema potrebi kodiraju znanje o domeni koje je teSko nauciti koristec¢i
ograni¢enu koli¢inu podataka prilikom treniranja. Drugi razlog je taj $to sustav temeljen na
znacajkama djeluje puno brze od sustava koji je temeljen na pikselima. Jednostavne znacajke koje
ovaj sustav koristi podsjec¢aju na osnovne Haar funkcije. Konkretnije, ovaj sustav koristi tri glavne
znacajke koje pomazu prilikom detekcije objekata. Vrijednost znacajke s dva pravokutnika koja
predstavlja razliku izmedu zbroja piksela unutar dva pravokutna polja. Pravokutna polja su iste
veli¢ine i istog oblika te su vodoravno ili okomito susjedni. Znacajka s tri pravokutnika izracunava
vrijednost zbroja izmedu dva vanjska pravokutnika te oduzima od zbroja u srediSnjem
pravokutniku. Na kraju, znaCajka s Cetiri pravokutnika izracunava razliku izmedu dijagonalnih
parova pravokutnika. S obzirom da je osnovna razlucivost detektora 24x24, cjelokupni skup

znacajki pravokutnika je poprili¢no velik [7]. To mozemo vidjeti na slici 2.1.



Slika 2.1

Zbroj piksela koji se nalaze unutar bijelog pravokutnika oduzimaju se od zbroja piksela koji se nalaze unutar sivog
pravokutnika. Znacajka s dva pravokutnika prikazana je u (4) i (B), (C) prikazuje znacajku s tri pravokutnika, a (D)
prikazuje znacajku s Cetiri pravokutnika.

http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf, pristup: 15.6.2020.

Znacajke pravokutnika mogu se izracunati vrlo brzo koriste¢i posredni prikaz slike koji se
zove integralna slika (formula 2.1). Integralna slika na mjestu x,y sadrzi broj piksela s gornje i s

lijeve strane od x,y ukljucujuci: [7]

ii(x,y) = Z i(x,y"), (2.1)

x'sxy'sy
pri ¢emu je ii(x, y) integralna slika, a i(x, y) je izvorna slika, koristenjem: [7]

s(ry) =s(x,y -1 +ilx,y), (2.2)
ii(x,y) =ii(x—1,y) + s(x,y), (2.3)

(pri ¢emu je s(x,y) cjelokupni zbroj redaka, s(x,—1) = 0, i ii(— 1,y) = 0) integralna slika se
moze izraunati u jednom prolazu preko originalne slike (formule 2.2 —2.3) [7]. To mozemo vidjeti

naslici 2.2.


http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf

X,Y)

Slika 1.2

Vrijednost integralne slike u tocki (X, y) je zbroj svih piksela s gornje i s lijeve strane.
http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf, pristup: 15.6.2020.

Pomocu integralne slike svaki se pravokutni zbroj moze izracunati u Cetiri referentna polja.
Razlika izmedu dva pravokutna zbroja moze biti izraCunata u osam referentna polja. Budu¢i da
znacajka s dva pravokutnika ukljucuje susjedne pravokutnike, zbrojevi se mogu izracunati u Sest
referentnih polja, osam u slucaju znacCajke s tri pravokutnika te devet za znaCajke s Cetiri

pravokutnika [7]. To prikazuje slika 2.3.

Slika 2.3

Zbroj piksela unutar pravokutnika D moze se izracunati s Cetiri referentna polja. Vrijednost integralne
slike na lokaciji 1 je zbroj piksela u pravokutniku A. Vrijednost na lokaciji 2 je A + B, na lokaciji 3 je A +
C, ana lokaciji4je A+ B+ C +D.

http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf, pristup: 15.6.2020.
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Kako bi se osigurala brza klasifikacija, proces ucenja mora iskljuciti veliku vecéinu
dostupnih znacajki i usredotociti se na mali skup kriti¢nih znacajki. Ovaj sustav koristi metodu
konstruiranja klasifikatora odabirom malog broja vaznih znacajki pomo¢u AdaBoost algoritma za
ucenje. AdaBoost algoritam za ucenje koristi se za poboljSanje klasifikacije jednostavnog
algoritma za uéenje (npr. moze se koristiti za pobolj$anje performansi jednostavnog perceptronat).
To radi na na¢in da kombinira skup slabih klasifikacijskih funkcija kako bi stvorio jaci klasifikator.
Algoritam za ucenje pretrazuje skup mogucih perceptrona te vraa perceptron s najnizim
pogreskama klasifikacije. U ovom smislu, jednostavan algoritam za ucenje ili perceptron naziva
se slabim ucenikom jer ne ocekujemo Cak ni najbolju klasifikacijsku funkciju da dobro klasificira
podatke o ucenju. Da bi se slab ucenik poboljsao, on se poziva da rijesi niz problema s uéenjem.
Nakon prvog kruga uéenja, primjeri se ponovno pregledavaju kako bi se naglasili oni koji su bili
pogresno klasificirani od prethodnog slabog klasifikatora. Na kraju, jak klasifikator postaje

perceptron [7]. To mozemo vidjeti na slici 2.4.

Slika 2.4

Prva i druga znacajka odabrana od AdaBoost. Dvije znacajke prikazane su u gornjem redu, a zatim su te dvije znacajke
postavljene na lice za treniranje u donjem redu. Prva znacajka mjeri razliku u intenzitetu izmedu podrucja oko ociju i
podrucju oko gornjih obraza. Znacajka dobiva prednost na tome Sto je podrucje oko ociju najcesée tamnije od obraza.
Druga znacajka usporeduje intenzitet oko podrucja ociju s intenzitetom gornjeg dijela nosa.

http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf, pristup: 15.6.2020.

! Perceptron je algoritam koji se koristi za u¢enje s nadzorom binarnih klasifikatora. Binarni klasifikatori odlu¢uju
da 1i ulaz, koji je obi¢no predstavljen nizom vektora, pripada odredenoj klasi. (https://deepai.org/machine-learning-
glossary-and-terms/perceptron, pristup: 15.6.2020.)
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Sustav takoder ima algoritam koji omogucava kombiniranje slozenijih Kklasifikatora u
kaskadnu strukturu $to izuzetno povecava brzinu detekcije, a samim time smanjuje samo vrijeme
racunanja. Klju¢na stvar je ta S§to se moze napraviti manji te efikasniji i poboljSani klasifikatori
koji odbacuju sve negativne slucajeve koji nisu lice, dok detektiraju gotovo sve pozitivne
slucajeve. Najcesce, jednostavniji klasifikatori sluze za odbijanje ve¢inu negativnih slucajeva, a
nakon toga se pozivaju kompleksniji klasifikatori kako bi se postigle §to nize stope lazno
pozitivnih slucajeva. Zapravo, cjelokupan proces detekcije je baziran na odlukama i mogucéim
posljedicama. Pozitivan ishod iz prvog klasifikatora pokrece procjenu drugog klasifikatora.
Pozitivan ishod iz drugog klasifikatora pokrece treci klasifikator. Negativni ishod u bilo kojoj fazi
dovodi do izravnog prekidanja procesa detekcije. Kaskadna struktura zapravo pokusava odbaciti
Sto vise negativnih slucajeva u najranijoj fazi detekcije. Sljedec¢i klasifikator je uvijek slozeniji od
prethodnog §to znaci da slozeniji klasifikatori imaju veée stope otkrivanja lazno pozitivnih

slu¢ajeva [7]. To mozemo vidjeti na slici 2.5.

All Sub—windows

Further
Processing

Reject Sub-window

Slika 2.5

Shematski prikaz kaskadne detekcije. Serija klasifikatora koja se primjenjuje na svaki slucaj. Pocetni
klasifikator eliminira velik broj negativnih slucajeva s vrlo malo obrade. Sljedeci klasifikatori eliminiraju
dodatne negativne slucajeve no zahtijevaju dodatno proracunavanje. Nakon nekoliko faza obrade broj
slucajeva se radikalno smanjio.

http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf, pristup 15.6.2020.
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2.2 HOG + SVM

Metoda histograma orijentiranih gradijenata (eng. Histogram of Oriented Gradients)
temelji se na ocjenjivanju dobro normaliziranih lokalnih histograma orijentacijskih gradijenata
slike u gustoj mrezi. Osnovna ideja je da se izgled i oblik lokalnog objekta Cesto mogu
okarakterizirati poprilicno dobro raspodjelom lokalnih intenziteta gradijenata ili polozaja ruba, ¢ak
i ako ne znamo tocan polozaj odgovarajucih gradijenata ili rubova. To se najc¢esce provodi na na¢in
da se slika podijeli na male prostorne Celije, gdje svaka ¢éelija akumulira smjerove gradijenata ili
orijentaciju ruba. Kako se osvjetljenje i sjencanje ne bi previse promijenilo, takoder je korisno
normalizirati kontrast. To se moZe posti¢i na nacin da se energija lokalnog histograma donekle
akumulira na veée prostorne blokove te da se koriste rezultati kako bi se normalizirale sve éelije u
bloku. Normalizirani blokovi deskriptora se jo§ mogu nazvati i deskriptori histograma orijentiranih
gradijenata. Spajanjem detektora s gustom mrezom HOG deskriptora te koriste¢i metodu
potpornih vektora (eng. Support Vector Machines) moze se detektirati objekt na slici [8]. Nacin

procesa mozemo vidjeti na slici 2.6.

Input Normalize CoTe Weighted vote Contrast normalize Collect HOG’s . Person /
imI; . —>| gamma & | » oy dil:a nts > into spatial &  |—»| over overlapping |—| over detection [ L{:;!ﬂar —» non—person
& colour orientation cells spatial blocks window 5 classification

Slika 2.6
Pregled procesa za otkrivanje objekata
http://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf, pristup: 17.6.2020.

SVM pristup nastoji prona¢i optimalnu hiper-ravninu izmedu klasa fokusiraju¢i se na
slucajeve koji su prilikom treniranja stavljeni na rub deskriptora klase. Ti slucajevi prilikom
treniranja se nazivaju potporni vektori. Sluéajevi koji nisu potporni vektori se odbacuju. Na ovaj
nacin se koriste uéinkovitiji uzorci prilikom treniranja koji omogucavaju da se s malim brojem
uzoraka postigne visoka to¢nost klasifikacije. Moze se koristiti kod binarne klasifikacije kod koje
su klase linearno odvojive. To znaci da je moguée pronaci barem jednu hiper-ravninu definiranu

vektorom koji moze razdvojiti klasu bez pogreske [9]. To mozemo vidjeti na slici 2.7.


http://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf
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Slika 2.7

Lijevo: slucaj linearnih klasa koje se mogu odvoyjiti. Desno: slucaj nelinearnih klasa
koje se mogu odvojiti. & mjeri pogresku hiper-ravnine.
https://www.researchgate.net/publication/225929583 Support_Vector Machine_Class
ification_for_Object-Based Image_Analysis, pristup: 17.6.2020.

Opceniti proces treniranja detektora za objekt pomocu histograma orijentiranih gradijenata
bi izgledao ovako: Uzorak P predstavlja pozitivne uzorke objekata koje Zelimo prepoznati te
izdvojiti HOG deskriptore iz tih uzoraka. Uzorak N predstavlja negativne uzorke koji ne sadrze
nijedan objekt koji zelimo detektirati. Takoder, izdvojimo HOG deskriptore iz tih uzoraka. Nakon
toga, pomocu pozitivnih i negativnih uzoraka, istrenira se linearna metoda potpornih vektora. Za
svaku sliku i svaku mogucu veli¢inu slike u negativnom setu uzoraka aplicira se tehnika klizajuceg
prozora. Za svaki prozor racuna se HOG deskriptor te se primjenjuje klasifikator. Ako klasifikator
pogresno klasificira pojedini prozor kao objekt, zapise se vektor koji je povezan s lazno pozitivnim
rezultatima zajedno s moguc¢om klasifikacijom. Zatim se uzimaju laZzno pozitivni uzorci pronadeni
tijekom gore navedene tehnike koji se razvrstaju prema pouzdanosti te se radi reklasifikacija
klasifikatora pomocu tih uzoraka. Klasifikator je istreniran i moze se primijeniti na testni skup

podataka [10]. Primjer kliznog prozora mozemo vidjeti na slici 2.8.


https://www.researchgate.net/publication/225929583_Support_Vector_Machine_Classification_for_Object-Based_Image_Analysis
https://www.researchgate.net/publication/225929583_Support_Vector_Machine_Classification_for_Object-Based_Image_Analysis

Slika 2.8

Primjer kliznog prozora gdje se prozor pomice s lijeva na desno i 0dozgo prema dolje

https://www.pyimagesearch.com/2014/11/10/histogram-oriented-gradients-object-detection/,
pristup: 17.6.2020.
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3. Metode dubokog ucenja

Opisat ¢e se metode dubokog ucenja. Specificno, sljedee neuronske mreze ¢e biti
detaljnije objasnjene: CNN, R-CNN, brzi R-CNN, brzi R-CNN, maskirani R-CNN, YOLO i
YOLO tiny.

Metoda dubokog ucenja je tehnika strojnog ucenja koja u¢i ra¢unalo da radi ono $to mogu
raditi ljudi. Racunalni model u¢i izvoditi klasifikacije izravno iz slike. Modeli dubokog ucenja
mogu posti¢i vrhunsku preciznost, ponekad prelaze¢i performanse samog covjeka. Modeli se
treniraju pomocu velikog skupa podataka i neuronskih mreza koje sadrze mnogo slojeva. Izraz

duboko obi¢no se odnosi na broj skrivenih slojeva neuronske mreze [11].

3.1 CNN

Konvolucijska neuronska mreza (eng. Convolutional Neural Network) algoritam je
dubokog ucenja koji pomocu ulazne slike moze dodijeliti vaznost razli¢itim aspektima, t;.
objektima na slici te ih je u moguénosti razlikovati jedan od drugoga. Predobrada koja je potrebna
u konvolucijskoj mrezi znatno je manja u usporedbi s ostalim algoritmima za Klasifikaciju.
Takoder, konvolucijske mreze imaju mogucénost nauciti karakteristike za razliku od primitivnih
metoda. Arhitektura konvolucijskih mreza je slicna arhitekturi neurona u ljudskom mozgu.
Pojedini neuroni reagiraju na podraZaje u ogranicenom podruc¢ju vidnog polja. Skup takvih polja
preklapa se kako bi pokrili ¢itavo vizualno polje [12].

Slika nije niSta drugo nego matrica vrijednosti piksela, zar ne? ZasSto ne bismo jednostavno
spljostili sliku (npr. 3x3 matricu slike u 9x1 vektor) i plasirali ju u vise stupanjski perceptor kako
bi napravili klasifikaciju? Ovo bas i ne bi bilo dobro. Kod ekstremno osnovnih slucajeva kao sto
su binarne slike, ova metoda bi mogla pokazati prosje¢nu preciznost tijekom predvidanja klasa ali
bi imala slabu ili nikakvu to¢nost kada je rije¢ o slozenim slikama koje ovise o pikselima [12].

Spljostavanje matrice u vektor mozemo vidjeti na slici 3.1.
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Slika 3.1
Spljostavanje 3x3 matrice u 9x1 vektor

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.

Konvolucijska mreza moZe uspje$no obuhvatiti prostorne i vremenske ovisnosti na slici
pomocu primjene relevantnih filtera. Ova arhitektura je bolje prilagodena skupu podataka slike jer
ukljucuje manji broj parametara. Uloga konvolucijske mreze je smanjiti sliku u oblik koji je laksi
za obradu bez da se izgube znacajke koje su klju¢ne za dobivanje dobrih pretpostavki [12]. Ovo

mozemo vidjeti na slici 3.2.

X
N
LU
S,
O\

|

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)
Slika 3.2

RGB slika koja je podijeljena na tri boje - crvena, plava i zelena. Zamislite kako bi se
zakomplicirale stvari prilikom izracunavanja da je slika dimenzija 8k.

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-quide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.
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Ako imamo sliku dimenzija 5 (visina) x 5 (Sirina) x 1 (broj kanala, npr. RGB), na slici dolje
zeleni dio predstavlja 5x5x1 ulaznu sliku 1. Element koji sudjeluje u izvodenju operacije
konvolucije u prvom dijelu konvolucijskog sloja se naziva kernel K, koji je prikazan zutom bojom.
K je odabran kao 3x3x1 matrica. Kernel se pomice 9 puta buduéi da je stride? 1 prilikom
izraCunavanja. Filter se pomice u desno s odredenom vrijednos¢u pomaka tako dugo dok ne prode

Citavu $irinu [12]. Ovo mozemo vidjeti na slici 3.3.

1/1/1|0(0
oj{1(1(1]|0 4|3|4
0({0(1,|11, 2043
0[{0(1|1/0, 2(3|4

0|1|1,0,0,
Image Convolved
Feature

Slika 3.3

S5x5x1 slika s 3x3x1 kernelom kako bi se dobila 3x3x1 konvolucijska znacajka

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.

U slucaju slika s vise kanala (npr. RGB), kernel ima istu dubinu kao i na ulaznoj slici

(formula 3.1). Racunanje matrice izmedu Kn i In se izvodi na sljedeéi nacin: [12]

([K1,11]; [K2,12]; [K3,13]) (3.1)

te su svi rezultati zbrojeni s biasom kako bi se dobio kanal s jednom dubinom na izlazu konvolucije

[12]. Ovo je prikazano naslici 3.4.

2 Stride je sastavni dio konvolucijskih neuronskih mreZa ili neuronskih mreZa podesenih za kompresiju slika. Stride
je parametar koji modificira broj pomaka preko slike. Na primjer, ako je pomak postavljen na 1, filter ¢e se svaki put
pomicati za jedan piksel. Stride je najéesée postavljen na cijeli broj, a ne na decimalni broj.
(https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/stride, pristup: 17.6.2020.)
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Slika 3.4

Konvolucijska operacija na MxNx3 matrici slike s kernelom 3x3x3

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-
way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.

Cilj konvolucijske operacije je da iz ulazne slike izdvoji znacajke visoke razine poput
rubova. Konvolucijska mreza ne mora biti ograni¢ena na samo jednom konvolucijskom sloju.
Najcesce, prvi konvolucijski sloj odgovoran je za znaCajke niske razine kao S§to su boja i
orijentacija gradijenta. Uz dodatne slojeve arhitektura se prilagodava i znac¢ajkama visoke razine,
pruzajuc¢i nam mrezu koja ima dobro razumijevanje slika. Postoje dvije vrste rezultata — prvi kod
kojeg je konvolucijska znacajka smanjena u dimenzijama u odnosu na ulaz, a kod drugog je
dimenzija ili poveéana ili ostaje ista. Kod prvog ovo postizemo primjenom valid padding?, a kod
drugog to postizemo primjenom same padding®*. Kada 5x5x1 sliku pove¢amo na 6x6x1 sliku te na
nju primijenimo 3x3x1 kernel, vidjet ¢emo da je konvoluirana matrica dimenzija 5x5x1. Odatle
naziv same padding. S druge strane, ako istu operaciju izvodimo bez da koristimo padding?®, dobit
¢emo matricu koja ima dimenzije kernela (3x3x1 ili drugim rije¢ima valid padding) [12]. Same

padding mozemo vidjeti na slici 3.5.

3 Valid padding zna¢i da nema padding te se pretpostavlja da su sve dimenzije validne pa je ulazna slika u
potpunosti prekrivena filtrom te ima stride kojeg smo postavili. (https://intellipaat.com/community/558/what-is-the-
difference-between-same-and-valid-padding-in-tf-nn-maxpool-of-tensorflow, pristup: 17.6.2020.)

4 Same padding primjenjuje padding na ulaznu sliku tako da je ulazna slika u potpunosti prekrivena filtrom te ima
zadani stride. Za svaki stride 1, izlaz ¢e biti isti kao i ulaz. (https://intellipaat.com/community/558/what-is-the-
difference-between-same-and-valid-padding-in-tf-nn-maxpool-of-tensorflow, pristup. 17.6.2020.)

® Padding je izraz relevantan za konvolucijske neuronske mreZe jer se odnosi na koli¢inu piksela koji se dodaju slici
prilikom CNN obrade. (https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/padding, pristup: 17.6.2020.)
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Slika 3.5
Same padding

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.

Sli¢no konvolucijskom sloju, pooling sloj je odgovoran za smanjenje prostorne veli¢ine
znacajke konvolucije. To se radi da bi se smanjila racunska snaga potrebna za obradu podataka.
Nadalje, korisno je za izdvajanje dominantnih znacéajki kojima se ne mijenja rotacija i pozicija
kako bi se oCuvao proces uéinkovitog treniranja modela. Postoje dvije vrste poolinga: max
pooling® i average pooling’. Max pooling vraéa maksimalnu vrijednost iz dijela slike koji pokriva
kernel. Max pooling suzbija Sum te ujedno smanjuje dimenzije. S druge strane, average pooling
jednostavno smanji dimenzije te mu to ujedno sluzi kao mehanizam suzbijanja Suma. Max pooling
je puno bolji od average poolinga. Konvolucijski sloj i pooling sloj zajedno tvore I-ti sloj
konvolucijske neuronske mreze. Ovisno o slozenosti slike, broj takvih slojeva moZe se povecati
za jos$ bolje obuhvacanje detalja na niskim razinama. Nakon gornjih postupaka, modelu je uspjesno
omoguéeno razumijevanje znacajki. Nakon toga, izlaz se plasira u neuronsku mrezu kako bi se

napravila klasifikacija [12]. Vrste poolinga prikazane su na slici 3.6.

& Max pooling operacija za svaki blok jednostavno izvodi izratun maksimalne vrijednosti te na taj na¢in dobivamo
smanjeni prikaz. (https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-are-max-pooling-average-pooling-
global-max-pooling-and-global-average-pooling/, pristup: 17.6.2020.)

7 Average pooling umjesto maksimalne vrijednosti izraGunava prosjek za svaki blok pa sadrZava puno vise
informacija o elementima bloka koje su manje vazne. (https://www.machinecurve.com/index.php/2020/01/30/what-
are-max-pooling-average-pooling-global-max-pooling-and-global-average-pooling/, pristup: 17.6.2020.)
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Slika 3.6
Vrste poolinga

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.

Dodavanjem potpuno povezanog sloja je jeftin nacin ucenja nelinearnih kombinacija
znacajki visokih razina. Potpuno povezani sloj u¢i mogucéu nelinearnu funkciju u tom prostoru.
Kada je ulazna slika konvertirana u prikladan oblik za viSe stupanjski perceptron, slika se spljosti
u vektorski stupac. Spljostena slika (izlaz) plasira se u neuronsku mrezu te se primjenjuje
backpropagation® za svaku iteraciju treniranja. Nakon nekog vremena, model je u stanju
razlikovati dominirajuce 1 uobicajene zna€ajke niske razine na slikama te 1 klasificirati tehnikom

softmax® klasifikacije [12]. Prikaz mreze mozemo vidjeti na slici 3.7.
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Slika 3.7
Neuronska mreza s puno konvolucijskih slojeva

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-
3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020.

8 Backpropagation je algoritam za u¢enje s nadzorom kod neuronske mreZe koji izradunava nagib gradijenta. Jo$ se
naziva i backward propagation of errors budu¢i da se pogreske izraGunavaju na izlazu te se distribuiraju natrag kroz
sloj mreze. (https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/backpropagation, pristup: 17.6.2020.)

9 Softmax klasifikatori daju vjerojatnosti za svaku oznaku klase.
(https://www.pyimagesearch.com/2016/09/12/softmax-classifiers-explained/, pristup: 17.6.2020.)
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3.2 R-CNN

Metoda konvolucijske neuronske mreze s prijedlozima regija (eng. Region Based
Convolutional Neural Network) postize izvrstnu to¢nost detekcije objekata pomocu klasi¢ne
konvolucijske neuronske mreze [13]. Dugo vremena, objekti su se morali detaljno opisati kako bi
se oni mogli identificirati. Zbog toga je nastala segmentacija kojoj je cilj jedinstvena podjela slike
pomocu opceg algoritma. No, slike su najcesce hijerarhijske prirode. Slika 3.8 (a) prikazuje salatu
i Zlice unutar zdjele koja se nalazi na stolu. Nadalje, ovisno o kontekstu, pojam stola na ovoj slici
moze se odnositi na drvo ili moze ukljucivati sve na stolu. Iz toga moZzemo zakljuciti da sama
priroda slike i na¢in kategorizacije objekata su zapravo hijerarhijski. To onemogucava jedinstvenu
podjelu objekata za vec¢inu slu€ajeva. Ovaj problem se rjeSava koriStenjem hijerarhijske podjele.
Osim toga $to bi segmentacija trebala biti hijerarhijska, koriste¢i samo jednu strategiju prilikom
segmentacije najcesce nije najbolje rjeSenje. Postoji vise razloga zasto bi se regija slike morala
grupirati. Na slici 3.8 (b) macke se mogu odvojiti pomocu boje no tekstura im je ista. Na slici 3.8
(c) kameleon je na slici slican lis¢u koje ga okruzuje no njegova tekstura se razlikuje. Kod slike
3.8 (d) kotaci se razlikuju od automobila i po boji i po teksturi no oni su i dalje sastavni dijelovi

automobila. Pojedinacne vizualne karakteristike ne mogu rijesiti problem segmentacije [14].

Slika 3.8
Problem segmentacije
https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/UijlingslJCV2013/UijlingslJCV2013.pdf,

pristup: 18.6.2020.
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Postoji jo$ osnovniji problem. Regije s vrlo razli¢itim karakteristikama, poput lica i
dzempera, mogu se kombinirati u jedan objekt tek nakon Sto se utvrdi da je objekt zapravo covjek.
Dakle, bez prethodnog prepoznavanja tesko je prepoznati da su lice i dzemper dio jednog objekta.
To je dovelo do novog modernijeg pristupa, a to je da se lokalizacija napravi kroz identifikaciju
objekata gdje model u¢i pomocu primjera te pregledava svaku lokaciju unutar slike kako bi mogao
odrediti mjesto objekta. Ova metoda ima nekoliko nedostataka. Pretrazivanje svake moguce
lokacije je teSko izvedivo. Prostor za pretrazivanje mora se smanjiti koriste¢i regularnu mrezu,
fiksno skaliranje i omjere. U vecini slu¢ajeva broj lokacija koje se moraju pregledati je i dalje
ogroman pa postoje alternativna ograniCenja koja treba nametnuti. Medutim, uniformirano
uzorkovanje stvara viSe prozora §to nam odmah daje do znanja da ne podrZavaju objekt. Umjesto
da na slijepo radimo uzorkovanje lokacije, pitanje je: Da li moZzemo upravljati uzorkovanjem
pomocu analize podataka [14]?

Kako se objekt moze nalaziti na bilo kojem poloZaju i u bilo kojoj skali na slici, normalno
je da pretrazujemo svaki dio slike. Medutim, vizualni prostor je ogroman, ¢ine¢i detaljnu racunalnu
pretragu neprakticnom. |1z ovog razloga koristi se selektivno pretrazivanje. Kod selektivnog
pretrazivanja koristi se temeljna struktura slike kako bi se generirala lokacija objekta. Ova metoda
daje skup lokacija potpuno neovisnih o klasi. Budu¢i da ne koristi fiksni omjer slike, metoda nije
ograni¢ena na objekte. Ova metoda generira manje lokacija Sto olakSava problem posto je
varijabilnost uzoraka manja te se samim time oslobada ra€unalna snaga koja bi se mogla koristiti
za snaznije tehnike strojnog ucenja [14].

Selektivni algoritam pretrazivanja podlijeZe slijede¢im razmatranjima: [14]

1. Snimanje svake veli¢ine. Objekti se mogu pojavljivati u bilo kojoj veli¢ini unutar
slike. Nadalje, pojedini objekti imaju manje jasnu granicu od ostalih objekata.
Dakle, u selektivnom pretrazivanju sve veli¢ine objekata moraju biti uzete u obzir.

To se najbolje postize pomocu hijerarhijskog algoritma. Ovo mozemo vidjeti na
slici 3.9.

18



Slika 3.9

Dva primjera selektivnog pretrazivanja koji pokazuju nuznost razlicitih velicina
https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/Uijlings1JCV2013/UijlingslJCV2013.pdf, pristup: 18.6.2020.

2. Raznovrsnost. Ne postoji jedinstvena optimalna strategija za grupiranje regija. Kao
Sto je prikazano na slici 16, regije mogu formirati objekt zbog boje, zbog teksture
ili zbog toga Sto su dijelovi spojeni. Nadalje, uvjeti osvjetljenja kao Sto su sjene i
boja svjetla takoder mogu utjecati na to kako regije tvore objekt. Stoga, umjesto
jedne strategije koja djeluje dobro u veéini slucajeva, Zelimo imati raznovrstan skup

strategija za rjeSavanje svih slucajeva.

3. Brzo za racunanje. Cilj selektivnog pretraZivanja je dobiti niz mogucih lokacija
objekata za prakti¢nu upotrebu prepoznavanja objekata. Algoritam je relativno brz

te stvaranje ovog skupa ne bi trebalo uzeti previse vremena.

Da bi zaobisli problem ogromnog broja regija koristimo metodu selektivnog pretrazivanja
kako bi smo iz slike izvukli samo 2 000 regija. Stoga, umjesto da pokusavamo klasificirati
ogroman broj regija, jednostavno mozemo raditi s 2 000 regija. Prijedlog kojih ¢e se 2 000 regija
koristiti je generiran pomocu algoritma za selektivno pretrazivanje. Selektivna pretraga stvara
pocetnu podsegmentaciju gdje se generiraju regije objekta. Nakon toga se koristi algoritam za
rekurzivno kombiniranje sli¢nih regija u veée regije. Generirane regije koriste se za izradu

konacnih prijedloga za regiju nekog objekta [3]. Proces mozemo vidjeti na slici 3.10.
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Slika 3.10

R-CNN proces

https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-36d53571365e,
pristup: 18.6.2020.

Ovih 2 000 regija posloZeno je u kvadrat koji je plasiran u konvolucijsku neuronsku mrezu
koja daje 4096-dimenzionalni vektor kao izlaz. CNN se ponasa kao ekstraktor znacajki. Izlazni
gusti sloj sastoji se od znacajki koje su izvadene iz slike. Izdvojene znacajke plasiraju se u SVM
radi klasificiranja prisutnosti objekta unutar regije. Kako bi se predvidjela prisutnost objekta unutar
regije, algoritam takoder predvida Cetiri dodatne vrijednosti te na taj nacin povecava preciznost
grani¢nog okvira. Na primjer, s obzirom na regiju, algoritam bi predvidio prisustvo osobe. Moze
se dogoditi da se lice te osobe unutar regije prepolovi. Da se to ne dogada, dodatne vrijednosti

pomazu u prilagodavanju grani¢nog okvira te regije [3]. Ovo moZzemo vidjeti na slici 3.11.

Bbox reg || SVMs
Bbox reg || SVMs

Bbox reg | | SVMs I

Conv
Conv Net
Net

Slika 3.11
R-CNN

https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-
36d53571365¢, pristup: 18.6.2020.
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R-CNN jos uvijek ima problema s brzinom budu¢i da je potrebno mnogo vremena za
osposobljavanje mreze iz razloga Sto bi smo morali klasificirati 2 000 regija po slici. Takoder, ne
moze se implementirati u stvarnom vremenu jer je potrebno oko 47 sekundi za svaku testnu sliku.
Selektivni algoritam pretrazivanja je fiksni algoritam pa se u toj fazi ne dogada nikakvo ucenje pa

bi moglo do¢i do stvaranja lo$ih regija [3].

3.3 Brzi R-CNN

Novi algoritam za treniranje koji popravlja nedostatke R-CNNa te istovremeno pobolj$ava

brzinu i to¢nost. Metoda brzog R-CNNa ima nekoliko prednosti: [13]

Bolja kvaliteta detekcije
Treniranje se odvija u jednoj fazi

Treniranje moZe azurirati sve mrezne slojeve

R

Nije potreban disk za spremanje znacajki

Brzi R-CNN kao ulaz uzima cijelu sliku te skup objektnih prijedloga. Mreza prvo obraduje
cijelu sliku pomocu vise konvolucijskih i max pooling slojeva kako bi se izradila konvolucijska
mapa znacajki. Zatim, za svaki prijedlog objekta, Rol (eng. Region of Interest) sloj izdvaja vektor
znacajki fiksne duljine iz mape znac€ajki. Svaki vektor znacajki plasira se u niz potpuno povezanih
slojeva koji se granaju u dva izlazna sloja. Jedan sloj koji daje procjene vjerojatnosti nad klasama
objekata (softmax klasifikator) te drugi sloj koji daje Cetiri broja za svaku klasu objekta. Svaki
skup od Cetiri vrijednosti predstavlja grani¢ni okvir za jednu od klasa [13]. Arhitektura je prikazana

naslici 3.12.

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs

Conv Rol feature
feature map vector r each gor

Slika 3.12
Brza R-CNN arhitektura
https://arxiv.org/pdf/1504.08083.pdf, pristup: 19.6.2020.
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Rol pooling® sloj koristi max pooling kako bi konvertirao zna¢ajke unutar bilo koje valjane
regije interesa u manju mapu znacajki s fiksnim prostornim opsegom H x W (npr. 7 x 7), gdje su
H i W hiper-parametri koji su neovisni o bilo kojem odredenom Rolu. Rol je pravokutni prozor
koji se nalazi unutar konvolucijske mape znacajki. Svaki je Rol definiran s Cetiri vrijednosti
(r,c,h,w) koje specificiraju njegov gornji lijevi kut (r,c) te visinu i Sirinu (w,h). Rol max pooling
radi na nacin da razdjeli h x w Rol prozor na H x W mrezu potprozora ¢ija je veli¢ina priblizno
h/H x w/W te vrijednosti svakog potprozora stavlja u odgovarajucu ¢éeliju izlazne mreze [13]. Ovo
osigurava da je izlazna znacajka fiksne veliCine te je neovisna o ulaznoj veli¢ini. H 1 W odabrani
su tako da je izlaz kompatibilan s prvim povezivim slojem mreze. Rol pooling provodi se na

svakom kanalu pojedina¢no [15]. Ovo mozemo vidjeti na slici 3.13.

Fixed size output vector irrespective of input size
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sub-windows
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Slika 3.13
Rol pooling

https://towardsdatascience.com/fast-r-cnn-for-object-detection-a-technical-summary-a0ff94faa022,
pristup: 19.6.2020.

10 Rol pooling sluzi kako bi se iskoristila jedinstvena mapa znacajki za sve prijedloge koje generira RPN. Kod mreZe
za otkrivanje objekta rjeSava problem potrebe fiksne veli¢ine slike. (https://towardsdatascience.com/region-of-
interest-pooling-f7c637f409af, pristup: 19.6.2020.)
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Za vrijeme treniranja svaka mini serija izgradena je iz dvije slike. Mini serija sastoji se od
64 Rola po slici. Prije nego dode do Rol pooling sloja, cijela slika prolazi kroz CNN. Na taj nacin
sve regije interesa s iste slike racunaju se zajedno te dijele memoriju kada ulaze i izlaze iz CNNa.
Strategija uzorkovanja (uzorkovanje svih Rola u seriji s vrlo malo slika) omogucava da se cijeli
modul (generacija znacajki, klasifikacija i regresija) trenira zajedno. Treba imati na umu da je
veli¢ina mreze vrlo mala kod CNNa sve do Rol pooling sloja te je puna veca kod softmax i
regresijskih slojeva [15].

Umjesto treniranja linearnog SMVa, brzi R-CNN Kkoristi softmax klasifikator koji nauci
prilikom treniranja. Softmax klasifikator malo nadmasuje SVM Kklasifikator za sve tri mreze. Ovaj
uc¢inak je mali no pokazuje se boljim buduci da je moguce dobiti bolje rezultate pomocu samo

jedne faze treniranja [13]. Rezultati su prikazani na slici 3.14.

method classifier S M L
R-CNN [9, 10] | SVM 58.5 | 60.2 | 66.0
FRCN [ours] SVM 56.3 | 58.7 | 66.8
FRCN [ours] softmax 57.1 | 59.2 | 66.9

Slika 3.14
Rezultati dobiveni koristeci razlicite klasifikatore
https://arxiv.org/pdf/1504.08083.pdf, pristup: 19.6.2020.

Sto se ti¢e multi-task treniranja, ne samo da je treniranje lakse, ve¢ i pobolj$ava izvedbu iz
razloga §to zadaci utjecu jedni na druge tijekom samog treniranja. Stoga, uvjezbavanje razlicitih
faza mreze u potpunosti poboljsava proces [15]. Takoder, multi-task treniranje poboljsava tocnost
klasifikacije $to pokazuje na pozitivan uéinak multi-task ucenja. Brzi R-CNN obraduje slike 146
puta brze od R-CNNa, a vrijeme treniranja je 9 puta brze [13].

Razlog zasto je brzi R-CNN brzi od R-CNNa je taj sto ne moramo svaki put unositi 2 000
prijedloga regija u konvolucijsku neuronsku mrezu. Umjesto toga, konvolucija se vrsi jednom po

slici te se iz nje generira mapa znacajki [3]. Usporedba je prikazana na slici 3.15.
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Slika 3.15
Usporedba algoritama za detekciju objekata

https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-
36d53571365e, pristup: 19.6.2020.

1z gornjih grafova moZe se zakljuciti da je brzi R-CNN znatno brZi u treniranju i testiranju.
Kada se pogledaju performanse brzog R-CNNa, ukljucujuéi prijedloge za regije, vidimo da to

znatno usporava algoritam u odnosu na performanse prilikom nekoristenja prijedloga za regije [3].

3.4 Brzi R-CNN

Algoritmi poput R-CNNa i brzog R-CNNa koriste selektivno pretrazivanje kako bi pronasli
prijedloge regija. Selektivna pretraga je spor i dugotrajan proces koji utje¢e na performanse mreze.
1z tog razloga, osmisljen je novi algoritam za detekciju objekata koji eliminira selektivni algoritam
pretrazivanja te omogucava mrezi da nauci prijedloge regija [3].

Brzi R-CNN sastoji se od dva modula. Prvi modul je duboka konvolucijska mreza koja
predlaze regije. Drugi modul je detektor brzog R-CNNa koji koristi predlozene regije [16]. Kao i
kod brzog R-CNNa, kod brzeg R-CNNa slika sluzi kao ulaz u konvolucijsku mrezu koja pruza
konvolucijsku mapu znacajki. Umjesto koriStenja algoritma selektivnog pretrazivanja na mapi
znacajki za identificiranje prijedloge regija, koristi se zasebna mreza za predvidanje prijedloga
regija [3]. Cijeli sustav je jedinstvena, objedinjena mreza za otkrivanje objekata. RPN (eng. Region
Proposal Network) modul govori brzom R-CNN modulu gdje treba traziti. Iz ovoga se razvila
terminologija neuralnih mreza s mehanizmima pozornosti [16]. Prijedlozi predvidenih regija zatim
se preoblikuju pomoc¢u Rol pooling sloja koji se zatim koristi kako bi se klasificirale slike unutar
predlozenog podrudja te predvidjele vrijednosti pomaka grani¢nih okvira [3]. Brzi R-CNN je

prikazan na slici 3.16.
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Slika 3.16
Brzi R-CNN
https://arxiv.org/pdf/1506.01497.pdf, pristup: 20.6.2020.

Mreza prijedloga regija (RPN) zapoCinje s radom kada se ulazna slika plasira u
konvolucijsku neuronsku mrezu. Ulaznoj slici prvo se promijeni veli¢ina na nacin da je najkraca
strana velic¢ine 600px, a dulja strana ne prelazi veli¢inu od 1 000px. Izlazne znacajke mreze
(oznacene s H x W) obi¢no su znatno manje od ulazne slike. Za svaku to¢ku izlazne mape znacajki,
mreZa mora saznati postoji li objekt na ulaznoj slici koji odgovara lokaciji objekta na izlaznoj slici
te mora procijeniti njegovu veli¢inu. TO se postiZze postavljanjem niza sidriSta na ulaznu sliku za
svaku lokaciju izlazne mape znacajki. Ta sidrista oznac¢avaju moguce objekte razlicitih veli¢ina i
omjera. Prilikom prolaska kroz svaki piksel na izlaznoj mapi znacajki, mreza mora provjeriti da li
odgovarajuca sidrista, koja obuhvacaju ulaznu sliku, zapravo sadrze objekte te preraditi koordinate
tih sidrista kako bi ograni¢avajuce okvire interpretirali kao prijedloge objekata ili regije interesa
(Rol). Na mapu znacajki najprije se primjenjuje 3 x 3 konvolucija s 512 jedinica kako bi se dobila
512-d mapa znacajki za svaku lokaciju. Nakon toga slijede dva srodna sloja: 1 x 1 konvolucijski
sloj s 18 jedinica za klasifikaciju objekata te 1 x 1 konvolucijski sloj s 36 jedinica za regresiju
grani¢nog okvira. 18 jedinica daje izlaz veli¢ine (W, H, 18). Ovaj izlaz koristi se kako bi procijenio
koja je vjerojatnost da svaka to¢ka unutar mape znacajke sadrzi objekt unutar svih 9 sidrisSta u toj
tocki. 36 jedinica daje izlaz velic¢ine (W, H, 36). Ovaj se izlaz koristi za davanje 4 koeficijenata
regresije za svih 9 sidrista na svakoj toc¢ki mape znacajki. Ovi koeficijenti regresije koriste se kako

bi se poboljsale koordinate sidriSta koje sadrze objekte [17]. Arhitektura je prikazana na slici 3.17.
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Slika 3.17
RPN arhitektura

https://towardsdatascience.com/faster-r-cnn-for-object-detection-a-technical-summary-474c5b857b46,
pristup: 20.6.2020.

Izlazna mapa znacajki sastoji se od oko 40 x 60 lokacija koje se podudaraju s otprilike 20
000 sidrista (40*60*9). Prilikom treniranja, sva sidrista koja prijedu granicu se zanemaruju kako
ne bi doprinijeli gubitku. Time se broj sidrista koji se uzima po slici znatno smanjuje (s 20 000
sidrista po slici na 6 000 sidriSta po slici). SidriSte se smatra pozitivnim uzorkom ako zadovoljava
bilo koji od dva uvjeta: sidriSte ima najvec¢i IoU (eng. Intersection over Union) s okvirom ili
sidriste ima loU veci od 0,7 s bilo kojim okvirom. SidriSte se oznacuje kao negativno ako je njegov
IoU s okvirom manji od 0,3. Preostala sidrista (ni pozitivna ni negativna) ne ukljucuju se u RPN
treniranje. Svaka mini serija za RPN treniranje dolazi iz jedne slike. Uzimanje uzoraka svih sidrista
sa slike usmjerilo bi proces ucenja prema negativnim uzorcima. Iz tog razloga, nasumi¢no se
odabire 128 pozitivnih i 128 negativnih uzoraka. Ako nema dovoljno pozitivnih uzoraka, uzimaju
se dodatni negativni uzorci [17].

Posto se RPN i brzi R-CNN treniraju samostalno, to znaci da ¢e oni izmijeniti svoje
konvolucijske slojeve na razli¢ite nacine. Iz tog razloga moramo razviti tehniku koja omogucuje
dijeljenje konvolucijskih slojeva izmedu dviju mreza. Postoje tri naina treniranja mreza s

podijeljenim znacajkama: [16]
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1. Naizmjeni¢no treniranje. Prvo treniramo RPN te koristimo prijedloge za obuku
brzog R-CNNa. Mreza podeSena pomocu brzog R-CNNa se koristi kako bi se
inicijalizirao RPN te se taj proces ponavlja.

2. Priblizno zajednicko treniranje. Ovdje se mreze RPNa i brzog R-CNNa spajaju u
jednu mrezu tijekom treniranja. Stvaraju se prijedlozi za regije koji se tretiraju kao

fiksni te unaprijed izracunati prijedlozi prilikom treniranja brzog R-CNN detektora.

3. Zajednicko treniranje koje nije priblizno. Grani¢ni okviri predvideni RPNom su
ujedno i funkcije ulaza. Rol pooling sloj kod brzog R-CNNa prihvaca
konvolucijske znacajke i predvidene grani¢ne okvire kao ulaz. Kod zajednickog
treniranja koje nije priblizno, treba nam Rol pooling sloj koji se razlikuje od w.r.t.

koordinata okvira.

Brzi R-CNN je znatno brzi od brzog R-CNNa. Stoga, moze se koristiti za detekciju
objekata u realnom vremenu [3]. Usporedba brzina je prikazana na slici 3.18.

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3
Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Slika 3.18
Usporedba brzine izmedu algoritama za detekciju objekata

https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365e, pristup: 20.6.2020.
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3.5 Maskirani R-CNN

Konceptualno jednostavan, fleksibilan 1 opéenit nafin za segmentaciju instanci objekata.
Ovaj pristup ucinkovito otkriva objekte na slici te istovremeno stvara visokokvalitetnu
segmentacijsku masku za svaku instancu. Metoda maskiranog R-CNNa prosiruje brzi R-CNN
dodavanjem dijela koji predvida masku objekta paralelno s postoje¢im dijelovima za
prepoznavanje grani¢nog okvira. Maskirani R-CNN je jednostavan za treniranje i ima malu
prednost nad brzim R-CNNom. Osim toga, maskirani R-CNN lako se generalizira za druge
zadatke, npr. omogucava nam procjenu poza ljudi na istoj slici [18].

Zajednica koja se bavi racunalnim vidom je u vrlo kratkom vremenu poboljsala otkrivanje
objekata 1 semantiC¢ku segmentaciju. Velikim dijelom, ova brza napredovanja su postignuta
pomoc¢u moénih sustava kao §to su brzi R-CNN, brzi R-CNN i potpuno konvolucijske mreze.
Segmentacija instance je izazovna jer zahtjeva ispravno otkrivanje svih objekata na slici te
precizno segmentiranje svake instance. Iz tog razloga kombinira klasi¢ne elemente koje sadrzi
raCunalni vid prilikom otkrivanja objekata, gdje je cilj Klasificirati pojedinaéne objekte te
lokalizirati taj objekt pomocu grani¢nog okvira zajedno s semantickom segmentacijom gdje je cilj
klasificirati svaki piksel u fiksni skup kategorija vez razdvajanja instanci objekta [18].

Kao $to smo veé napomenuli maskirani R-CNN je konceptualno jednostavan: brzi R-CNN
ima dva izlaza za svaki objekt, oznaku klase 1 odstupanje grani¢nog okvira. Na ovo se dodaje treci
dio koji daje masku objekta. Maska R-CNNa je intuitivna ideja no dodatni izlaz maske razlikuje
se od izlaza klase i okvira pa zahtijeva izdvajanje objekta s dobrim prostornim rasporedom. Zatim,
uvode se kljucni elementi maskiranog R-CNNa, ukljucujuci pixel-to-pixel poravnanje koji je
glavni nedostatak brzog i brzeg R-CNNa. Maskirani R-CNN adoptira procedure brzeg R-CNNa s
identicnom prvom fazom (a to je RPN). U drugoj fazi, paralelno s predvidanjem klase i pomaka
okvira, maskirani R-CNN takoder daje binarnu masku za svaki Rol. Nakon toga slijedi i pristup
koji paralelno primjenjuje klasifikaciju i regresiju grani¢nog okvira [18]. Maskirani R-CNN

prikazan je naslici 3.19.
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Slika 3.19

Maskirani R-CNN
https://arxiv.org/pdf/1703.06870.pdf, pristup: 21.6.2020.

Kod treninga, definira se multi-task gubitak za svaki uzorkovani Rol (formula 3.2): [18]

L =Lcs+ Lpox + Lmask: (3-2)

gdje L. predstavlja gubitak klasifikacije, a Ly,, gubitak grani¢nog okvira. Maska ima K m?
dimenzionalni izlaz za svaki Rol koji kodira K binarnih maski rezolucije m x m, po jednu za svaku
od K klasa. Na to apliciramo per-pixel sigmoid te definiramo L,,,sx kao prosjecni binarni cross-
entropy!! gubitak. Za Rol povezan s ground-truth'? klasom K, L., je definiran samo na k-toj
maski (ostali izlazi maske ne doprinose gubitku). Ovakva L, definicija omogucava mrezi
generiranje maske za svaku klasu. To se postize pomoc¢u namjenske klasifikacije, kako bi se
predvidjela oznaka klase koja se koristi za odabir izlazne maske [18].

Maska kodira prostorni raspored ulaznih objekata. Dakle, izdvajanje prostorne strukture
maske moze se rijeSiti pomocu pixel-to-pixel korespondencije koju nam daje konvolucija.
Konkretno, predvidamo m x m masku za svaki Rol koriste¢i potpunu konvolucijsku mrezu. To
svakom sloju u maski omogucéava da odrzi odreden m x m prostorni raspored objekta bez da ga
pretvara u vektorski prikaz koji nema prostornu dimenziju. Potpuno konvolucijska mreza zahtjeva
manje parametara te je tocnija. Pixel-to-pixel zahtjeva da se znacajke Rola, koje su zapravo male
mape znacajki, dobro poravnaju kako bi ocuvali pixel-to-pixel prostornu korespondenciju. Rol

align® sloj igra kljuénu ulogu u predvidanju maski [18].

1 Cross-entropy je mjera koja se temelji na entropiji te opéenito izra¢unava razliku izmedu dvije vjerojatnosti.
(https://machinelearningmastery.com/cross-entropy-for-machine-learning/, pristup: 21.6.2020.)

12 Ground-truth provjerava ispravnost rezultata strojnog u¢enja u odnosu na stvarni svijet.
(https://www.techopedia.com/definition/32514/ground-truth, pristup: 21.6.2020.)

13 Glavna razlika izmedu Rol pooling i Rol align je u kvantizaciji. (https://towardsdatascience.com/understanding-
region-of-interest-part-2-roi-align-and-roi-warp-f795196fc193, pristup: 21.6.2020.)
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Rol pooling je standardni postupak koji se koristi za izdvajanje mape znacajki iz svakog
Rola. No, kod njega se dogada kvantizacija Sto zapravo dovodi do neuskladivanja izmedu Rola i
izdvojenih znacdajki. Iako to mozda ne utjeCe na klasifikaciju, imati ¢e negativan utjecaj na
predvidanje pixel-accurate maski. 1z ovog razloga, uvodi se Rol align sloj (slika 3.20). On uklanja
kvantizaciju koja se dogada kada koristimo Rol pooling postupak te pravilno poravnava izdvojene
znacajke s ulazom. Zapravo time izbjegavamo bilo kakvo kvantiziranje Rol granica. Za raCunanje
to¢nih vrijednosti ulaznih znacajki koristi se bilinearna interpolacija. Uzimaju se Cetiri uzorkovane

lokacije u svakom Rolu te se racuna rezultat (koriste¢i maksimalnu ili srednju vrijednost) [18].

Slika 3.20

Isprekidana mreza predstavlja mapu znacajki, pune linije predstavljaju Rol, a tocke predstavljaju
Cetiri uzorkovane lokacije. Rol align izracunava vrijednost svake lokacije uzorkovanja pomocu
bilinearne interpolacije. Kvantizacija se ne provodi niti u jednoj fazi.

https://arxiv.org/pdf/1703.06870.pdf, pristup: 21.6.2020.

Kako bi demonstrirali ovaj pristup, instancirati ¢emo maskirani R-CNN s vise arhitektura.
Da bi bilo jasnije, napravljena je razlika izmedu: Konvolucijske backbone!* arhitekture koje se
koriste za izdvajanje znacajki preko cijele slike, glave mreZe za prepoznavanje grani¢nog okvira
(klasifikacija i regresija) te predikcije maske koja se primjenjuje zasebno za svaki Rol. Definiramo
backbone arhitekturu koristeci znacajke dubinske mreze. Procjenjujemo 50 ili 101 sloj ResNeta i
ResNeXt mreza. Originalna implementacija brzeg R-CNNa sa ResNet izdvajala je znacajke iz
zavr$nog konvolucijskog sloja ¢etvrte faze koju mi jo§ nazivamo i C4. Backbone sa ResNet-50, na

primjer, definiran je sa ResNet-50-C4 [18].

14 Backbone se odnosi na mrezu koja uzima sliku kao ulaz te izvla¢i mapu znacajki na kojoj se temelji ostatak
mreze. (https://stats.stackexchange.com/questions/397767/how-do-backbone-and-head-architecture-work-in-mask-r-
cnn, pristup: 21.6.2020.)
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Takoder istrazujemo i jo$ jedan uc¢inkovitiji backbone koji se naziva FPN (eng. Feature
Pyramid Network). FPN koristi top-down®® arhitekturu s boénim vezama kako bi se napravila
piramidalna mreza znacajki iz ulaza jedne skale. Brzi R-CNN s FPN backbone izdvaja Rol
znacajke iz razli¢itih razina piramidalnih znac¢ajki u skladu s njihovom skalom. Koriste¢i ResNet-
FPN backbone za izdvajanje znacajki zajedno s maskiranim R-CNNom dobivamo izvrsne rezultate
Sto se tice toCnosti 1 brzine. Za glavu mreZe pomno pratimo arhitekture koje su navedene iznad te

dodajemo konvolucijsko predvidanje maske. Zapravo, proSirujemo brzi R-CNN (slika 3.21) [18].

Faster R-CNN Y Faster R-CNN
w/ ResNet [19] w/ FPN [27]

Slika 3.21
Arhitektura glave. ProSirujemo dvije postojeée brze R-CNN glave. Slike prikazuju glave s ResNet C4 i FPN backbones,
brojevi oznacavaju prostornu rezoluciju i kanale, strelice oznacavaju konvolucijske ili potpuno konvolucijske slojeve.

https://arxiv.org/pdf/1703.06870.pdf, pristup: 21.6.2020.

3.6 YOLO

Ljudi bace pogled na sliku i odmah znaju koji se objekti nalaze na slici, gdje se nalaze te
koje interakcije rade. Ljudski vizualni sustav je brz i precizan, omogucava nam obavljanje slozenih
zadataka poput voznje bez previse razmisljanja. Brzi i precizni algoritmi za otkrivanje objekata
omogucili bi raCunalima da upravljaju automobilima bez specijaliziranih senzora. Trenutni sustavi
za detekciju prilagodavaju klasifikatore prilikom obavljanja detekcije. Za otkrivanje objekata,
takvi sustavi uzimaju klasifikator za taj objekt te ga procjenjuju na raznim lokacijama i skalama
na testnoj slici. Noviji pristupi poput R-CNNa koriste metode prijedloga regije kako bi generirali
potencijalni grani¢ni okvir na slici te nakon toga pokrecu klasifikator na tim predlozenim okvirima.
Ovaj sustav je slozen i spor te ih je teSko optimizirati buduci da se svaka pojedinacna komponenta

mora zasebno trenirati [19].

15 Top-down arhitektura sluzi za ra$€lanjivanje problema na manje uporabljive cjeline ili dijelove.
(https://www.computerscience.gcse.guru/theory/top-down-design, pristup: 18.9.2020.)
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Pomoc¢u sustava YOLO (eng. You Only Look Once) slika se pogleda samo jednom kako bi
se predvidjelo koji su predmeti prisutni na toj slici te gdje se nalaze. Detekcija objekta
rekonstruirana je kao jedinstveni regresijski problem, izravno od piksela slike do koordinata
grani¢nog okvira i vjerojatnosti klasa. YOLO je osvjezavajuée jednostavan. Jedna konvolucijska
mreZa istovremeno predvida viSe grani¢nih okvira te vjerojatnost klase za te okvire. YOLO radi
treniranje na cjelovitim slikama te izravno optimizira performanse detekcije. Ovaj unificirani
model ima nekoliko prednosti nad tradicionalnim metodama za otkrivanje objekata. Najprije,
YOLO je izuzetno brz budu¢i da se detekcija smatra kao regresijski problem pa ne moramo
koristiti slozeni sustav. Prilikom testiranja slike, jednostavno pokrenemo neuronsku mrezu kako
bi predvidjeli detekcije. Osnovna mreza radi na 45 sli¢ica po sekundi bez serijske obrade. To znaci
da mozemo obraditi videozapis u stvarnom vremenu koji ima kasnjenje manje od 25 milisekundi.
YOLO postize dvostruku prosjeénu preciznost od ostalih sustava. Takoder, kada YOLO radi
pretpostavku o slici, on sliku razmatra na globalnoj razini. Za razliku od Kkliznih prozora i
prijedloga regija, YOLO vidi cijelu sliku prilikom treniranja pa samim time implicitno kodira
kontekstualne informacije o klasama i izgled klasa. YOLO radi manje od polovice pozadinskih
greSaka u odnosu na brzi R-CNN. Buduc¢i da je YOLO dobro generaliziran, manja je vjerojatnost
da nece raditi kada se na njega primjeni nove domene ili neo€ekivani unosi. YOLO jo§ uvijek
zaostaje za najsuvremenijim sustavima detekcije kad je u pitanju tocnost detekcije. Iako moze brzo
prepoznati objekte na slikama, jo§ uvijek se muci prilikom preciznog lokaliziranja pojedinih

objekata [19]. YOLO sustav prikazan je naslici 3.22.

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

Slika 3.22

YOLO sustav za detekciju. Najprije se mijenja velicina ulazne slike, zatim se pokrece jedna konvolucijska mreza te se
formiraju rezultati detekcije.

https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020.

32


https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf

Kao $to je ve¢ spomenuto, kod YOLO sustava objedinimo zasebne komponente detekcije
objekata u jednu neuronsku mrezu. Mreza koristi znacajke cijele slike kako bi predvidjela svaki
grani¢ni okvir. Takoder, istovremeno predvida sve grani¢ne okvire svih klasa za svaku sliku. To
zna¢i da mreza razmatra sliku i sve predmete na slici na globalnoj razini. YOLO sustav dijeli
ulaznu sliku na S x S mrezu. Ako srediSte objekta padne na ¢eliju mreze ta ¢elija ¢e biti odgovorna
za otkrivanje tog objekta. Svaka ¢elija mreze predvida grani¢ne okvire B i pouzdanost rezultata za
te okvire. Pouzdanost rezultata (formula 3.3) odrazava koliko je model uvjeren da okvir sadrzi

neki objekt te kolika je to¢nost okvira. Pouzdanost rezultata mozemo definirati kao: [19]
Pr(Object) * IoUSTut", (3.3)

gdje Zelimo da je pouzdanost rezultata jednaka sjeciStu nad unijom (IoU) izmedu predvidenog
okvira i ground-truth. Ako u toj ¢eliji ne postoji niti jedan objekt, pouzdanost rezultata bi trebala
biti nula. Svaki grani¢ni okvir sastoji se od 5 predvidanja: X,y,w,h te pouzdanost. Koordinate (x,y)
predstavljaju srediste okvira u odnosu na grani¢nu éeliju mreze. Sirina i visina se predvida u
odnosu na cijelu sliku. Svaka celija mreze takoder predvida vjerojatnosti uvjetne klase
Pr(Class;|Object). Vjerojatnosti su uvjetovane na mrezi ¢elije koja sadrzi objekt. Predvida se
samo jedan skup vjerojatnosti klase po ¢eliji mreZe bez obzira na broj okvira B [19].

Za vrijeme testiranja mnoze se vjerojatnosti uvjetne klase i predvidanje pouzdanosti za

pojedina¢ne okvire (formula 3.4): [19]
Pr(Class;|Object) x Pr(Object) x loUgis* = Pr(Class;) * IoUSTus", (3.4)

Sto nam daje pouzdanost rezultata za svaku klasu okvira. Ovi rezultati kodiraju vjerojatnost te klase
koja se pojavljuje u okviru i koliko dobro predvideni okvir odgovara objektu na slici [19]. Ovo

mozemo vidjeti na slici 3.23.
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SxSgridon inpﬁt

Class probability map

Slika 3.23

Sustav podijeli sliku na S x S mrezu te za svaku celiju mreze predvida granicne
okvire B, pouzdanost za te okvire i vjerojatnost klase C

https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020.

Ovaj model je implementiran kao konvolucijska neuronska mreza. Pocetni konvolucijski
sloj izdvaja znacajke sa slike dok potpuno povezani slojevi predvidaju izlazne vrijednosti i
koordinate. Ova mreza ima 24 konvolucijska sloja i dva potpuno povezana sloja. Jednostavno se
upotrebljavaju 1x1 redukcijski slojevi koji se nastavljaju na 3x3 konvolucijska sloja. Takoder je i
trenirana i brza verzija YOLOa koja je namijenjena kako bi pomakli granice kod brzog otkrivanja
objekata. Brzi YOLO koristi neuronsku mrezu s manje konvolucijskih slojeva (koristi 9 slojeva
umjesto 24) te manje filtera u tim slojevima. Svi ostali parametri prilikom treniranja i testiranja su

isti izmedu YOLOa i brzog YOLOa [19]. Ova arhitektura je prikazana na slici 3.24.
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Slika 3.24

Arhitektura mreze

https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020.
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Joseph Redmon, Santoshi Divvala, Ross Girshick i Ali Farhadi za treniranje koriste 20
konvolucijskih slojeva zajedno s prosjecnim pooling slojem i potpuno povezanim slojem. Mrezu
treniraju otprilike tjedan dana te koriste Darknet za treniranje i iznosenje zakljucaka. Zatim, model
prilagode kako bi otkrivao objekte. Pokazalo se da dodavanjem konvolucijskih i povezanih slojeva
na trenirane mreze moze poboljsati performanse. Iz tog razloga, dodaju 4 konvolucijska sloja i dva
potpuno povezana sloja s nasumicno inicijaliziranim vaznostima. Detekcija najces¢e zahtjeva
dobre vizualne informacije pa se ulazna razlu¢ivost mreze poveca s 224x224 na 448x448. Zavrsni
sloj predvida vjerojatnost klase 1 koordinate granicnog okvira. Normalizira se visina i $irina
grani¢nog okvira prema visini i Sirini slike tako da se oni nalaze izmedu vrijednosti 0 i 1. Nakon
toga, dodaju se parametri granicnom okviru za x i y koordinate na nain da predstavljaju
odstupanja od odredene lokacije ¢elije mreze Sto znaci da su ¢éelije mreze takoder ograni¢ene
izmedu vrijednosti 0 i 1. Na zavrSnom sloju koriste linearnu aktivacijsku funkciju dok na svim

ostalim slojevima koriste propusno ispravljenu linearnu aktivacijsku funkciju (formula 3.5): [19]

x, if x>0
0.1 x, otherwise’

B(x) = { (3.5)

Izlaz modela optimiziraju pomoc¢u pogreske zbroja kvadrata. Pogreska zbroja kvadrata se
lako optimizira no ne podudara se savrSeno s maksimiziranjem prosjecne preciznosti. Lokacijska
greska je ujednacena greSkom klasifikacije Sto nije idealno. Takoder, na svakoj slici mnoge celije
mreze ne sadrze ni jedan objekt pa to gura rezultate pouzdanosti prema nuli, Cesto nadvladavajuci
gradijent ¢elija koje sadrze objekte. To moze dovesti do nestabilnosti modela. Da bi smo to rijesili,
povecamo gubitak predvidanja koordinata grani¢nog okvira te smanjimo gubitak pouzdanog
predvidanja za okvire koji ne sadrze objekte. Za to koristimo dva parametra, A.oprg | Anoob j
Postavimo Acporg = 5 t€ Apgopj = 0.5. PogreSka u zbroju kvadrata jednako vazi za pogreske u
velikim i malim okvirima. Ovakav pokazatelj pogreske trebao bi pokazati da su manja odstupanja
kod velikih okvira manje vazna od odstupanja u malim okvirima. Kako bi to djelomi¢no rijesili,

predvida se kvadratni korijen Sirine i visine grani¢énog okvira umjesto izravne visine i Sirine [19].
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YOLO predvida vise grani¢nih okvira po ¢eliji mreze. Za vrijeme treninga zelimo da samo
jedan grani¢ni okvir bude odgovoran za predvidanje svakog objekta. Da bi to postigli, dodjeljuje
se jedan prediktor ¢ije predvidanje ima najve¢i IoU. To dovodi do specijalizacije izmedu
prediktora grani¢nih okvira. Svaki prediktor postaje bolji u predvidanju odredenih veli¢ina, omjera
i klasa objekata [19].

Tijekom treniranja optimizira se visedijelna funkcija gubitka. Funkcija gubitka sankcionira
greSku klasifikacije samo ako je objekt prisutan u toj ¢eliji mreze. Takoder, sankcionira i gresku
koordinate grani¢nog okvira ako prediktor, koji je odgovoran za taj okvir, ima najveci loU od bilo
kojeg prediktora u toj ¢eliji mreze [19].

Detekcija objekata je temeljni problem racunalnog vida. Sustav za detekciju uobicajeno
zapocinje s izdvajanjem skupa robusnih znacajka ulazne slike. Zatim se koriste klasifikatori ili
lokalizatori kako bi se identificirali objekti. Ti klasifikatori ili lokalizatori pokrecu se na kliznom
prozoru preko cijele slike ili na nekim podru¢jima na slici. Usporedimo YOLO sustav za otkrivanje
objekata s nekoliko klju¢nih sli¢nosti i razlika. DPM (eng. Deformable part models) koriste klizni
prostor za otkrivanje objekata Takoder, DPM koristi odvojeni sustav kako bi izdvojio stati¢ne
znacajke, klasificirao regije, predvidio grani¢ne okvire. YOLO sustav zamjenjuje sve te razliite
dijelove s jednom konvolucijskom neuronskom mrezom. Mreza istovremeno provodi izdvajanje
znacajki, predvidanje grani¢nog okvira, kontekstualno razumijevanje. Mreza trenira znacajke te ih
optimizira za detekciju. Ovakva objedinjena arhitektura dovodi do brzeg i1 preciznijeg modela nego
DPM. R-CNN 1 njegove inacice koriste prijedloge regija umjesto kliznih prozora kako bi pronasle
objekte na slikama. Selektivnom pretragom generiraju se potencijalni grani¢ni okviri, mreza
izdvaja znacajke, SVM daje okvire, a linearni model podesava granicne okvire dok non-max
supression®® uklanja duple detekcije. Svaka faza ovog sloZzenog sustava mora se zasebno
prilagoditi $to rezultira time da je sustav dosta spor. YOLO dijeli neke slicnosti s R-CNNom.
Svaka ¢elija mreze predlaze potencijalne grani¢ne okvire i biljeZi te okvire pomoc¢u konvolucijskih
znacajki. Medutim, ovaj sustav stavlja prostorna ograni¢enja na prijedloge ¢elija mreZe Sto pomaze
da se smanji viSestruko otkrivanje istog objekta. Ovaj sustav takoder predlaze daleko manje

grani¢nih okvira, samo 98 po slici u usporedbi s 2 000 kod selektivne pretrage [19].

16 Non-max supression je tehnika koja se koristi u mnogim algoritmima racunalnog vida. To je klasa algoritma
pomocu koje se odabire jedan entitet (npr. granicni okvir) iz mnogih preklapajucih entiteta.
(https://medium.com/@whatdhack/reflections-on-non-maximum-suppression-nms-d2fce148ef0a,

pristup: 24.6.2020)
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YOLO sustav kombinira pojedinacne komponente u jedinstveni, zajedniCki optimizirani
model. Brzi 1 brzi R-CNN usredotoceni su na ubrzavanje R-CNNa na nacin da koriste neuronsku
mrezu umjesto da predlazu regije selektivne pretrage. lako nude brzinu i poboljSanje tocnosti,
jedno i drugo je daleko od performansi u stvarnom vremenu [19].

YOLO se jos uvijek muci s ispravnom lokalizacijom objekata. PogreSke lokalizacije kod
YOLOa su vece od svih ostalih sustava kombinirano. Brzi R-CNN radi znatno manje pogreske
kod lokalizacije no radi puno viSe pozadinskih pogresaka. 13.6% najboljih detekcija je lazno

pozitivnih te ne sadrze objekte [19]. Analizu pogreske moZzemo vidjeti na slici 3.25.

Fast R-CNN YOLO

Background: 13.6% Background: 4.75%
Other: 4.0%
Sim: 6.75%

Other: 1.9%
Sim: 4.3%

Slika 3.25
Analiza pogreske:Brzi R-CNN u odnosu ha YOLO
https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020.
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3.7 Mjerenje tocnosti detekcije

Kako bi usporedili performanse sustava za detekciju objekata kod racunalnog vida,
koristimo mjernu jedinicu mAP (eng. mean Average Precision). U nastavku je objasnjeno na koji
nacina se mAP izraCunava te zasto je mAP mjerna jedinica postala preferirana kod detekcije
objekata [20].

Da bismo razumjeli mAP, najprije moramo pojasniti precision-recall krivulju. Precision
je mjera koja predstavlja koliko ¢esto na§ model ispravno procjenjuje kada radi pretpostavku.
Recall je mjera koja govori da li je na§ model napravio pretpostavku svaki puta kada je trebao
napraviti pretpostavku. Modeli koji ukljucuju i element pouzdanosti mogu povecati precision
prilagodavanjem razine pouzdanosti koja im je potrebna kako bi se napravila procjena. Drugim
rije¢ima, ako je model u situaciji u kojoj je izbjegavanje lazno pozitivnih rezultata vaznije od
izbjegavanja lazno negativnih, moze se postaviti visi prag pouzdanosti kako bi se model potaknuo
da radi procjenu s visokom precizno$¢u. Naravno, time se smanjuje recall [20]. Ovo mozemo

vidjeti na slici 3.26.
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Slika 3.26
Precision-recall krivulja i pouzdanost
https://towardsdatascience.com/what-is-mean-average-precision-map-in-object-
detection-8f893b48afd3, pristup: 27.6.2020.
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Precision-recall krivulja je silazna iz razloga $to se pouzdanje viSe smanjuje to se vise
pretpostavki napravi (pomazuci recall) te je manja preciznost procjene (Steti precision). O ovome
mozete razmisljati na nacin da ako neko kaze da nabrojite svaku vrstu morskog psa, poceli biste s
ociglednim (veéa preciznost) no postali biste manje samopouzdani sa svakom dodatnom vrstom
morskog psa koji biste mogli imenovati (vec¢i recall s manjom preciznoséu). Kako je model sve
manje uvjeren, krivulja se naginje prema dolje. Ako model ima uzlaznu krivulju, tada najéesce
model ima problema s procjenom pouzdanosti. Precision-recall krivulja daje AP (eng. Average
Precision) [20].

Sustavi za detekciju objekata rade pretpostavke pomocu grani¢nog okvira i 0znake klase.
U praksi, graniéni okviri koji su predvideni u koordinatama X1, X2, Y1, Y2 su uvijek malo
pomaknuti od ground-truth oznake. Znamo da bismo predvideni grani¢ni okvir trebali smatrati
neto¢nim ako je klasa pogresna, no gdje bismo trebali povuci crtu prilikom preklapanja grani¢nog
okvira? loU je mjerna jedinica za postavljanje ove granice. loU se racuna kao koli¢ina grani¢nog
okvira koji se preklapa s ground-truth grani¢nim okvirom podijeljen s ukupnom povr§inom oba

okvira [20]. Graficki prikaz za loU mozemo vidjeti na slici 3.27.

Slika 3.27
Graficki prikaz loU
https://towardsdatascience.com/what-is-mean-average-precision-map-in-object-
detection-8f893b48afd3, pristup: 27.6.2020.
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Da bismo izracunali mAP, moramo imati niz precision-recall krivulja s loU pragom

postavljenim na razli¢itim razinama [20]. Ovo je prikazano na slici 3.28.

mAP precision-recall curves

Slika 3.28
mAP precision-recall krivulje
https://towardsdatascience.com/what-is-mean-average-precision-map-in-
object-detection-8f893b48afd3, pristup: 27.6.2020.

Crvena krivulja predstavlja najviSe zahtjeve za IoU (oko 90%), narancasta krivulja
predstavlja najnize zahtjeve za loU (oko 10%). Broj krivulja koje treba nacrtati obi¢no se postavlja
izazovom. Na primjer, COCO izazov postavlja 10 razlicitih pragova za loU pocevsi od 0,5 te se
povecava sve do 0,95 u koracima od 0,05. Na kraju, ove krivulje se nacrtaju za svaku vrstu klase.
Izracunava se AP za svaku klasu pojedinacno za sve IoU pragove. Nakon toga izracunava se mAP

za sve klase kako bi se doslo do konacne procjene [20].
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3.8 YOLO V3

Sadrzi novu mrezu klasifikatora koji su bolji od ostalih. Sustav predvida grani¢ne okvire
pomocu dimenzijskih klastera koji sluze kao sidrista (slika 3.29). Mreza predvida 4 koordinate za
svaki grani¢ni okvir tx, ty, tw, th (formule 3.6 — 3.9). Ako se ¢elija pomakne od gornjeg lijevog
kuta slike (cx, cy), a prethodni grani¢ni okvir ima Sirinu i visinu pw, ph tada predvidanja

korespondiraju: [21]

b, = a(ty) + ¢, (3.6)
by = o(ty) + ¢, 3.7)
b, = py,etvw (3.8)
bh = pheth (39)
_
p,
Cy ............... .
bW E
X NI Sl et
H ECEE HE
b.=p.e*

.................
Slika 3.29
ini olkviri s dimenzii  oredvidenin i
Granicni okviri s dimenzijama i predvidenim lokacijama

https://pjreddie.com/media/files/papers/Y OLOV3.pdf, pristup: 29.6.2020.

YOLO v3 predvida objectness scorel” za svaki grani¢ni okvir koriste¢i logisticku regresiju.
Objectness score bi trebao biti 1 ako se prethodni grani¢ni okvir preklapa s ground-truth objektom
bolje od bilo kojeg prethodnog grani¢nog okvira. Ako prethodni grani¢ni okvir nije najbolji ali se
preklapa s ground-truth objektom koji prelazi granicu tada zanemarujemo predvidanje. Koristi se
granica od 0.5. YOLO v3 dodjeljuje samo jedan prethodni grani¢ni okvir za svaki ground-truth
objekt. Ako prethodni grani¢ni okvir nije dodijeljen ground-truth objektu tada to ne predstavlja

nikakav gubitak za predvidanje koordinata ili klase, ve¢ samo za objekte [21].

17 Objectness score je mjera koja definira koliko dobro detektor prepoznaje lokacije i klase objekta.
(https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1909/1909.05626.pdf, pristup: 29.6.2020.)
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Pomocu visestruke klasifikacije, svaki okvir predvida klase koje bi grani¢ni okvir mogao
sadrzavati. Softmax se ne Kkoristi jer nije potreban za dobre performanse. Umjesto toga koristi se
binarni cross-entropy gubitak za predvidanje klase. Ova formulacija pomaze kada prelazimo na
slozenije domene poput skupa podataka. U tom skupu podataka postoji mnogo oznaka koje se
preklapaju (npr. Zena i osoba). Upotreba softmaxa namece pretpostavku da svaki okvir ima to¢no
jednu klasu $to najc¢esce nije sluc¢aj. YOLO v3 radi pretpostavke okvira na temelju 3 veliine.
Sustav izvlaci znacajke tih veli¢ina pomocu koncepta slicnog FPNu. Iz osnovnog izdvajanja
znacajki dodaje se nekoliko konvolucijskih slojeva. Zadnji predvida 3-d tenzor kodiranja
grani¢nog okvira, objekte i klase. Joseph Redmon i Ali Farhadi koriste COCO kako bi predvidjeli

3 grani¢na okvira za svaku veli¢inu pa tenzor izgleda (formula 3.10): [21]

NxNx[3*(4+1+80)], (3.10)

za 4 odstupanja grani¢nih okvira, 1 predikciju objekata te 80 predikcija klasa. Takoder se u mrezu
uzima i mapa znacajki od prije te se spoji s povecanim znac¢ajkama koriste¢i metodu spajanja. Ova
metoda nam omogucuje da dobijemo viSe smislene semanticke informacije iz povecanih znacajka
te podataka 1z prethodne mape znacajki. Nakon toga se dodaje joS§ nekoliko konvolucijskih slojeva
kako bi se obradila ova kombinirana mapa znacajki te na kraju predvidamo sli¢an tenzor koji je
dvostruko veci. Zatim ovo ponovimo jo§ jednom kako bi predvidjeli okvire za zadnju veli¢inu. Na
taj nacin, predvidanje za tre¢u veli¢inu beneficira od svih prethodnih ra¢unanja [21].

Predvidanje na razli¢itim slojevima pomaze u rjeSavanju problema koji se javlja prilikom
detekcije malih objekata. Povecani slojevi spojeni s prethodnim slojevima pomazu u ocuvanju
znacajki koje zatim pomazu kod detekcije malih objekata. Prvi sloj je odgovoran za detekciju
velikih objekata, drugi sloj za detekciju srednjih objekata te te¢i sloj za detekciju manjih objekata.
YOLO v3 ukupno koristi 9 sidrista, 3 za svaku veli¢inu. Ako se YOLO trenira na vlastitom skupu
podataka trebali bi koristiti k-means clustering®® kako bi generirali 9 sidrista. Zatim se sidrista
sloze u silaznom redoslijedu dimenzija te se dodijele 3 najveca sidriSta za prvu veli€inu, sljedeca

3 za drugu veli¢inu te posljednja 3 za tre¢u veli¢inu [22]. Arhitekturu mozemo vidjeti na slici 3.30.

18 K-means clustering jedan je od najjednostavnijih i najpopularnijih algoritama kod strojno ucenja bez nadzora te se
odnosi na zbirku podataka koji se spajaju zajedno zbog odredenih sli¢nosti.
(https://towardsdatascience.com/understanding-k-means-clustering-in-machine-learning-6a6e67336aal, pristup:
29.6.2020.)
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Slika 3.30
Arhitektura YOLO v3 mreze

https://towardsdatascience.com/yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfe6b, pristup: 29.6.2020.

Kada je raden YOLO v3 isprobavale su se razlicite stvari koje nisu uspjele: [21]

1. Predvidanje pomaka sidriSta okvira. PokuSao se upotrijebiti normalan
mehanizam predvidanja sidriSta okvira gdje se predvida X,y pomak kao
cijela visina 1 Sirina okvira pomoc¢u linearne aktivacije. Ova formulacija

smanjuje stabilnost modela i nije najbolje funkcionirala.

2. Linearno x,y predvidanje umjesto logistiCkog predvidanja. PokuSala se
upotrijebiti linearna aktivacija kako bi se izravno predvidjelo x,y

odstupanje. To je dovelo do pada kod mAP.

3. Zarisni gubitak. Pokusao se iskoristiti Zari$ni gubitak no to je dovelo do
pada MAP. YOLO v3 mozda ve¢ rjesava problem koji Zarisni gubitak
pokusava rijesiti budu¢i da ima zasebno predvidanje objekata i uvjetno

predvidanje klasa.
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YOLO v3 je poprilicno dobar. AP vrijednost je usporediva s SSD (eng. Single Shot
Detector) varijantama te je 3 puta brzi. Jo§ uvijek dosta zaostaje za ostalim modelima poput
Retinaneta. Medutim, kada pogledamo ,,stariju” mjernu jedinicu mAP kod IoU = .5 (ili APso u
grafikonu) vidimo da je YOLO v3 vrlo snazan. Gotovo je izjednacen s RetinaNetom te je daleko
iznad SSD varijante. Ovo pokazuje da je YOLO v3 vrlo snazan detektor kojem je odlika stvaranje
poprilicno dobrih okvira za objekte. Medutim, performanse znatno padaju kako IoU prag raste.
Sto pokazuje da se YOLO v3 mudi da okvire savrieno uskladi s objektom. Sa novim predvidanjima
s viSe veli¢ina vidimo da YOLO v3 ima relativno visoku APs performansu. Medutim, ima dosta
loSe performanse kada su u pitanju objekti srednje ili vece veli€ine. Vidimo da YOLO v3 znacajne
prednosti u odnosu na druge sustave detekcije §to ga samim time ¢ini brzi i boljim [21]. Usporedbu

mozemo vidjeti na slici 3.31.

backbone AP AP5{] AP75 AP_-:; APM APL
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [ 5] ResNet-101-C4 349 55.7 37.4 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [¢] ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [6] | Inception-ResNet-v2 [21] 34.7 55.5 36.7 13.5 38.1 52.0
Faster R-CNN w TDM [20] | Inception-ResNet-v2-TDM | 36.8 579 39.2 16.2 39.8 52.1
One-stage methods
YOLOv2 [15] DarkNet-19 [15] 21.6 44.0 19.2 5.0 224 355
SSD513 (11, 3] ResNet-101-SSD 31.2 50.4 333 10.2 34.5 49.8
DSSD513 [3] ResNet-101-DSSD 332 533 352 13.0 354 51.1
RetinaNet [V] ResNet-101-FPN 39.1 59.1 42.3 21.8 42.7 50.2
RetinaNet [Y] ResNeXt-101-FPN 40.8 61.1 44.1 24.1 44.2 51.2
YOLOv3 608 x 608 Darknet-53 33.0 579 344 18.3 354 41.9

Slika 3.31

Usporedba modela
https://pjreddie.com/media/files/papers/Y OLOv3.pdf, pristup: 29.6.2020.
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3.9 YOLO v3 tiny

Detektor za objekte, YOLO, ¢esto se navodi kao jedan od najbrzih detektora temeljenih na
dubokom ucenju. Medutim, ¢ak i uz svu tu brzinu, YOLO v3 jo$ uvijek nije dovoljno brz za
koriStenje na odredenim uredajima poput Raspberry Pi. Kako bi YOLO v3 bio jos brzi, Redmon
je definirao varijaciju YOLO arhitekture koja se zove YOLO v3 tiny. Naravno, loSa strana je ta
Sto je YOLO v3 tiny manje precizan od YOLO v3, budu¢i da je YOLO v3 tiny manja verzija od
YOLO v3 verzije. Samo kao referenca, prema Redmonovom izvje$¢u, YOLO v3 ima 51-58%
mAP na COCO datasetu, dok YOLO v3 tiny iznosi samo 33,1% mAP, §to je gotovo napola manje
to¢nosti od YOLO v3. Medutim, 33% mAP jos uvijek je dovoljno dobar kod nekih primjena [23].

Za razliku od YOLO v3, koji koristi DarkNet53, YOLO v3 tiny koristi Darknetl19
backbone [23]. Strukturu YOLO v3 tiny mreze mozemo vidjeti na slici 3.32.

Layer Type Filters SirefStnde Input Output
0 Convolutional 16 I=31 416=416=3  4l6=416=16
1 Maxpool 222 416 =416=16 208=208=16
2 Convolutional 32 3=3N1 208 =208 =16 208 =208 =32
3 Maxpool 2x2/2 208 = 208 = 32 104 = 104 = 32
4 Convolutional 64 I=31 104 = 104 = 32 104 = 104 = 64
5 Maxpool 2=2/2 104 = 104 = 64 52 =52 =64
] Convolutional 128 3= 31 52 =52 =p4 52 =52 =128
7 Maxpool 2=2f2 52x52x128  26=26=128
8 Convolutional 256 3«3 2= 26128 26= 26 =256
9 Maxpool 2=22 26 = 26 = 256 13 =13 = 256
10 Convolutional 512 3=3/1 13 = 13 = 256 13=13 =512
11 Maxpool 2 =21 13 =13 =512 13=13 =512
12 Convolutional 1024 3=31 13=13x512  13=13=1024
13 Convolutional 256 1=11 13x13=1024 13=13 =256
14 Convalutional 512 3= 3N 13 =13 = 256 13=13=512
15 Convolutional 255 1=1/1 13=13=512 13=13 =255
16 YOLO
17 Route 13
18 Convolutional 128 1=1/1 13 = 13 = 256 13=13 =128
19 Up-sampling 2=2/1 12=13=128 25 = 25 = 128
20 Route 198
21 Convolutional 56 3=31 13 = 13 = 384 13 =13 = 256
22 Convolutional 55 1=1/1 13 = 13 = 256 13=13 = 256
23 YOLO

Slika 3.32

YOLO v3 tiny struktura mreze

https://medium.com/analytics-vidhya/tensorflow-2-yolov3-tiny-object-detection-

implementation-c3ea5d4d0510, pristup: 13.8.2020.
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Gledaju¢i YOLO v3 tiny strukturu, ne mozemo u potpunosti razumjeti sve slojeve te kako
ih implementirati. 1z ovog razloga, donja slika prikazuje cijelu arhitekturu mreze. Na slici vidimo
da ulazna slika veli¢ine 416x416, nakon ulaska u Darknetl9 mrezu, dobiva 2 grane. Te grane
prolaze kroz niz konvolucija, spajanja i drugih operacija [23]. Arhitektura je prikazana na slici
3.33.
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Slika 3.33

Arhitektura YOLO v3 tiny
https://medium.com/analytics-vidhya/tensorflow-2-yolov3-tiny-object-detection-implementation-
€3ea5d4d0510, pristup: 13.8.2020.

Ako bi usporedivali rezultate s izvornim YOLO v3 modelom, YOLO v3 tiny radi puno
losije. Tako je 70% brzi od YOLO v3, to¢nost otkrivanja objekata je dosta loSa. Prije nego $to
po¢nemo Kkoristiti jedan od ovih modela, moramo odluciti §to nam je vise potrebno, brzina ili

to¢nost [23].
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4. Prakticni dio zadatka

U prakti¢nom dijelu zadatka, fokus ¢e biti na neuronskoj mrezi YOLO v3 tiny. Kako bi
YOLO v3 tiny neuronska mreza mogla prepoznati, tj. detektirati lice, neuronska mreza je najprije
trenirana. Treniranje, validacija, testiranje i istrazivanje se provelo pomocu: besplatnog radnog
okruzenja Darknet, interpretiranog i objektno orijentiranog programskog jezika Python,
integriranog razvojnog okruzenja Microsoft Visual Studio, besplatne zbirke datoteka (modula) za
racunalni vid OpenCV, Open Images V6 dataseta te komandne linije Windows PowerShell.
Takoder, prilikom treniranja koriSteno je CUDA ubrzanje kako bi se znatno smanjilo vrijeme
pojedinog treninga.

Provedeno je vise razli¢itih treninga kako bi se istrazili parametri koji mogu utjecati na
krajnji rezultat. Kod treniranja su prikazani i usporedeni grafovi koji su dobiveni prilikom
provodenja treniranja s viSe razli¢itih parametara, kod testiranja je prikazano kako ti rezultati
izgledaju na stvarnoj slici, a kod evaluacije je prikazana i napravljena usporedba rezultata za

mAPso i mAP7s Na kraju je napravljena usporedba s nekim od postojec¢ih metoda za detekciju lica.

4.1 Treniranje s jednom klasom

Slike za treniranje su preuzete sa Open Images V6 dataseta. Za dataset je koriStena klasa
ljudskog lica. Vazno je napomenuti da prije koriStenja dataseta moramo konvertirati anotacije za
klasu koju koristimo u datasetu (u ovom slu¢aju anotacije za klasu ljudskog lica). Najprije je
napravljen dataset s 1 000 slika po klasi. Taj dataset je koriSten da se provede viSe treninga s
razli¢itim parametrima kako bi se istrazilo da li razli¢iti parametri utjecu na krajnji rezultat. Nakon
toga, napravljen je dataset s 5 000 slika po klasi kako bi se istrazilo da 1i i1 broj slika utjece na
krajnji rezultat. Takoder, istrazilo se da li pomocu prosjecnog gubitka prilikom treninga s jednom
klasom mozemo predvidjeti krajnji rezultat. Nakon $to je napravljen dataset, u programu Microsoft
Visual Studio editirana je yolov3-tiny.cfg datoteka. Prilikom ovog treniranja, vazno je napomenuti
da je datoteka yolov3-tiny.cfg bila samo oslonac te da se ona nije Kkoristila za samo treniranje.
Parametri datoteke yolov3-tiny.cfg su promijenjeni u svrhu ovog istraZivanja te se prilikom ovog
istrazivanja koristila datoteka yolov3-tiny-custom.cfg. Kod treniranja, kao backbone je koristen

yolov3-tiny.conv.11.
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Neuronska mreza yolov3-tiny-custom s jednom klasom (ljudsko lice) ali s razli¢itim

parametrima (slike 4.1 — 4.6).
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Slika 4.2

Prosjecni gubitak za YOLO v3 tiny custom2
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Prilikom custom1 treninga koristeno je 1 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te
brojem iteracija od 20 000. Ako ovo usporedimo s custom3 treningom kod kojega je za trening
koristeno 1 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 40 000, moZemo
uociti da je prosjecni gubitak za custom3 puno manji. Takoder, ako usporedimo i custom3 trening
s customb treningom kod kojega je za trening koristeno 1 000 slika po klasi s veli¢inom slika 608
X 608 te brojem iteracija od 40 000, mozemo uociti da se prosje¢ni gubitak jo§ smanjio. No, ako
customl trening usporedimo s custom?2 treningom kod kojega je za trening koristeno 5 000 slika
po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 20 000, moZemo uociti da je prosjecni
gubitak kod custom2 treninga puno veéi. Isto se dogada kada usporedimo custom3 trening s
custom4 treningom (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 40 000)
i kada usporedimo custom5 trening s custom6 treningom (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika
608 x 608 te brojem iteracija od 40 000). Da li se iz toga moze zakljuciti da ¢e detektor kod kojeg
je koristeno 1 000 slika za treniranje biti precizniji od detektora kod kojeg je koristeno 5 000 slika
za treniranje? Da li se prosjeCni gubitak treninga s 1 000 slika uopée moze usporedivati s
prosjecnim gubitkom treninga u kojem smo koristili 5 000 slika? Da li broj slika, veli¢ina slike i
broj iteracija utjecu na samu preciznost detektora odnosno na krajnji rezultat? Da bi smo odgovorili

na ova pitanja, nakon treninga najprije moramo provesti testiranje te nakon toga izra¢unati mAP.
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4.2 Validacija i testiranje s jednom klasom

Vazno je napomenuti da je prilikom validacije i testiranja koristeno 10% slika od ukupnog
dataseta. Takoder, vazno je napomenuti da prilikom validacije i testiranja nisu koristene iste slike
koje su koriStene prilikom treniranja. Klasa, u ovom slucaju ljudsko lice, je ostala ista. Razlog
tome je Sto ako za testiranje koristimo iste slike koje smo koristili 1 za treniranje, dobit ¢emo bolje
rezultate nego $to oni zapravo jesu. U nastavku su prikazani i usporedeni rezultati koji su dobiveni
nakon testiranja. Vazno je napomenuti da je ovdje izdvojena samo jedna slika, a ne cijeli testni
dataset, kako bi se dao prikaz testiranja te kako bi utvrdili da li detektor detektira klasu za koju je

istreniran. Ista testna slika analizirana je i s modelima koji su imali razli¢ite parametre.

Slika 4.7 Slika 4.8

Testiranje za YOLO v3 customl Testiranje za YOLO v3 custom2
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Slika 4.9 Slika 4.10

Testiranje za YOLO v3 custom3 Testiranje za YOLO v3 custom4

Slika 4.11 Slika 4.12

Testiranje za YOLO v3 custom5 Testiranje za YOLO v3 custom6

Pomocu grani¢nog okvira mozemo zakljuciti da svih Sest detektora detektiraju lice (slike
4.7 — 4.12). Takoder, svih Sest detektora detektiraju lice s dosta velikom pouzdanos$¢u (barem za
ovu sliku). Vidimo da cutoml ima vecu pouzdanost od custom?2 te custom3 ima veéu pouzdanost
od custom4. Veca pouzdanost za jednu sliku ne mora nuzno znaciti da su modeli custom1 i custom3
bolji od modela custom2 i custom4. Da bismo utvrdili koji su modeli bolji, moramo izrac¢unati
MAP.
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4.3 mAP rezultati za 1 klasu (evaluacija)

Vazno je napomenuti da je prilikom izratunavanja mAP vrijednosti koriSteno 10% slika
od ukupnog dataseta. Takoder, vazno je napomenuti da prilikom evaluacije nisu koriStene iste slike
koje su koristene prilikom treniranja. Klasa, u ovom slucaju ljudsko lice, je ostala ista. Razlog
tome je Sto ako za evaluaciju koristimo iste slike koje smo koristili 1 za treniranje, dobit ¢emo bolje
rezultate nego $to oni zapravo jesu. U nastavku je izra¢unat mAPso i mAP7s za jednu klasu te su
analizirani i usporedeni rezultati. Takoder, prikazano je i sto se dogodi kada se za evaluaciju koriste
iste slike koje su se koristile i za trening.

model backbone mAPs, mAP;;

YOLO +3 tiny custom1 545 288

YOLO +3 tiny custom? 635 404

YOLO +3 tiny custom3 538 321
yolov3-tiny conv_11

YOLO +3 tiny custom4 645 416

YOLO +3 tiny custom5 546 338

YOLO +3 tiny custom6 654 445
Slika 4.13

Usporedba YOLO v3 tiny modela s jednom klasom

Ako pogledamo sliku 4.13 te opet usporedimo model customl (1 000 slika po Klasi s
veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 20 000) i custotm3 (1 000 slika po klasi s veli¢inom
slika 416 x 416 te brojem iteracija od 40 000) vidimo da je mMAP@IloU=50 za customl veéa no
MAP@IloU=75 za customl je manja. Ako usporedimo custom3 i custom5 (1 000 slika po klasi s
veli¢inom slika 608 x 608 te brojem iteracija od 40 000) vidimo da je mMAP za custom3 malo manja
u oba slucaja. Takoder, ako usporedimo custom2 (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416
te brojem iteracija od 20 000) s custom4 (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem
iteracija od 40 000) vidimo da je mAP za custom2 manja. Isto se dogada kada usporedimo i
custom4 s custom6 (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 608 x 608 te brojem iteracija od 40 000).

mMAP kod custom4 je manja u oba slucaja.
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Sada ¢emo usporediti i rezultate modela koji su imali razli¢iti broj slika prilikom treniranja.
Ako opet pogledamo sliku 4.13 te usporedimo customl s custom2 vidimo da je mAP kod custom1
manja u oba slucaja. Takoder, mAP je manja u oba slu¢aja kod custom3 i custom5 kada usporedimo
custom3 s custom4 i custom5 s custom6 modelom.

Iz ovoga mozemo vidjeti nekoliko stvari. Pomoc¢u grafova koji pokazuju prosje¢ni gubitak
prilikom treniranja mozemo otprilike znati koji detektor ¢e biti bolji 1 precizniji ali samo u slu¢aju
kada imamo isti broj slika po klasi. Ako pogledamo grafove gdje se za trening koristilo 1 000 slika
(custom1, custom3, custom5) i grafove gdje se za trening koristilo 5 000 slika (custom2, custom4,
custom6) te usporedimo s mAP rezultatima, vidimo da veci prosjecni gubitak ne mora nuzno
znaciti da ¢e detektor biti lo$iji i manje precizan. Takoder, pomoc¢u rezultata mozemo vidjeti da
parametri poput broja slika, velicine slika te broja iteracija utje¢u na samu preciznost detektora, tj.
na krajnji rezultat. Vidimo da $to je broj slika, veli¢ina slika i broj iteracija prilikom treniranja veci
to je detektor bolji i precizniji.

Slika dolje prikazuje sto se dogodi s rezultatima kada koristimo razli€ite slike prilikom

treniranja i evaluacije, a $to se dogodi s rezultatima kada koristimo iste slike prilikom treniranja i

evaluacije.

model backbone mAP<, mAP;

¥ 2

YCIL_D v3 tm.y custom1 545 188
different images
volov3-tiny.conv.11
YOLO v3 tiny custom1

i 823 343
same images

Slika 4.14

Usporedba mAP za isti model prilikom koristenja razlicitih i istih slika kod treninga i evaluacije

Kao sto vidimo, model kod kojeg su trening i evaluacija provedeni s istim slikama daje
puno bolje rezultate od modela kod kojeg su trening 1 evaluacija provedeni s razli¢itim slikama. U
stvarnosti model nikada nece trebati prepoznati iste slike s kojima je trenirao pa se iz tog razloga

uzimaju razlicite slike kako bi se dobila realisti¢nija slika rezultata.
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4.4 Treniranje s dvije klase

Isto kao i kod treniranja s jednom klasom, slike za treniranje su preuzete sa Open Images
V6 dataseta. Za dataset su koriStene dvije klase (ljudsko lice i ruke). Vazno je napomenuti da prije
koriStenja dataseta moramo konvertirati anotacije za klase koje koristimo u datasetu (u ovom
slucaju anotacije za klase ljudskog lica i ruku). Najprije je napravljen dataset s 1 000 slika po klasi.
Taj dataset je koriSten da se provede vise treninga. Nakon toga, napravljen je dataset s 5 000 slika
po klasi koji je takoder koristen za provodenje vise treninga. Prilikom treniranja s dvije klase
koristeni su isti parametri koji su koristeni i kod treniranja s jednom klasom. Zeljelo se istraziti da
li treniranje s viSe klasa ima utjecaj na krajnji rezultat. Takoder, istrazilo se da li pomocu
prosje¢nog gubitka prilikom treninga s dvije klase mozemo predvidjeti krajnji rezultat. Nakon §to
je napravljen dataset, u programu Microsoft Visual Studio editirana je yolov3-tiny.cfg datoteka.
Kao i kod treniranja s jednom klasom, vazno je napomenuti da je kod ovog treninga datoteka
yolov3-tiny.cfg bila samo oslonac te da se ona nije koristila za samo treniranje. Parametri datoteke
yolov3-tiny.cfg su promijenjeni u svrhu ovog istrazivanja te se prilikom ovog istrazivanja koristila
datoteka yolov3-tiny-custom.cfg. Kod treniranja, kao backbone je koristen yolov3-tiny.conv.11.

U nastavku su prikazani grafovi (slike 4.15 — 4.20) koji su dobiveni nakon provedenih

treniranja neuronske mreze yolov3-tiny-custom s dvije klase (ljudsko lice i ruke).
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Najprije ¢emo usporediti i analizirati grafove s dvije klase. Prilikom custom7 treninga
koristeno je 1 000 slika po klasi s velicinom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 20 000. Ako
ovo usporedimo s custom9 treningom kod kojega je za trening koriSteno 1 000 slika po klasi s
veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 40 000, mozemo uociti da je prosjecni gubitak
kod custom9 treninga puno manji. Takoder, ako usporedimo i custom9 trening s customll
treningom kod kojega je za trening koristeno 1 000 slika po klasi s veli¢inom slika 608 x 608 te
brojem iteracija od 40 000, moZzemo uociti da se prosjecni gubitak kod custom11 jo§ smanjio. Ako
custom? trening usporedimo s custom8 treningom kod kojega je za trening koristeno 5 000 slika
po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 20 000, mozemo uociti da je prosjecni
gubitak kod custom8 treninga puno veci. Isto se dogada kada usporedimo custom9 trening s
custom10 treningom (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija od 40
000) i kada usporedimo custom11 trening s custom12 treningom (5 000 slika po klasi s veli¢inom
slika 608 x 608 te brojem iteracija od 40 000). Zapravo, iz ovoga mozemo vidjeti da grafovi koji
su dobiveni pomocu treniranja s dvije klase prate logiku grafova koji su trenirani pomocu jedne
klase. Ovo se moglo i ocekivati budu¢i da su kod treninga s dvije klase koriSteni isti parametri kao
i kod treninga s jednom klasom, razlika je samo bila u broju klasa. Budu¢i da grafovi, koji su
dobiveni pomocu treniranja s dvije klase, prate logiku grafova koji su trenirani pomocu jedne
klase, najvjerojatnije pomocu prosje¢nog gubitka moZemo otprilike znati koji detektor ¢e biti bolji
i precizniji ali samo u slu¢aju kada imamo isti broj slika po klasi. To ¢emo saznati kada provedemo
validaciju i testiranje te izraCunamo mAP.

Sada ¢emo napraviti usporedbu 1 analizu izmedu grafova s jednom klasom i grafova s dvije
klase. Podsjetimo, prilikom treniranja s jednom i s dvije klase koriSteni su isti parametri. To znaci
da bi mogli usporediti graf custom1 s grafom cutom?7, graf custom2 s grafom cutom8, graf custom3
s grafom cutom9, graf custom4 s grafom cutom10, graf custom5 s grafom cutoml1, graf custom6
s grafom cutom12. Kada usporedimo navedene grafove, mozemo vidjeti da je prosjecni gubitak za
grafove s jednom klasom puno manji od prosjecnog gubitka grafova s dvije klase.

Da li to znaci da treniranje s viSe klasa ima utjecaj na krajnji rezultat? Da li su rezultati s
jednom klasom bolji od rezultata s dvije klase? Ako jesu, $to je tome razlog? Da bi smo odgovorili

na ova pitanja, nakon treninga moramo provesti validaciju i testiranje te izraCunati mAP.
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4.5 Validacija i testiranje s dvije klase

Kao i kod validacije i testiranja s jednom klasom, prilikom validacije i testiranja s dvije
klase koristeno je 10% slika od ukupnog dataseta. Takoder, vazno je napomenuti da prilikom
validacije i testiranja nisu koristene iste slike koje su koristene prilikom treniranja. Klase, u ovom
sluc¢aju ljudsko lice 1 ruke, su ostale iste. U nastavku su prikazani i usporedeni rezultati koji su
dobiveni nakon testiranja. Vazno je napomenuti da je ovdje izdvojena samo jedna slika, a ne cijeli
testni dataset, kako bi se dao prikaz testiranja te kako bi utvrdili da li detektor detektira klasu za
koju je istreniran budu¢i da se na temelju jedne slike ne moze utvrditi koji model ima bolje
performanse (kad imamo razlicite slike, za svaku sliku daje drugaciju pouzdanost). Performanse
pojedinog modela ¢emo utvrditi kasnije prilikom evaluacije kada ¢emo izracunati mAP za svaki

model. Ista testna slika analizirana je s modelima koji su imali razli¢ite parametre.

63s

Slika 4.21 Slika 4.22
Testiranje za YOLO v3 custom? Testiranje za YOLO v3 custom8
Vidimo da custom7 (slika 4.21) i custom8 (slika 4.22) prepoznaje obje klase. Takoder,
modeli custom?7 i custom8 su napravili vise predikcija prilikom detekcije ruku. To mozemo
zakljuciti po tome S$to se na slikama nalaze viSe grani¢nih okvira za istu klasu. Takoder, grani¢ni

okviri se bas i ne poklapaju s pozicijom ruku.
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#0.35

Slika 4.23 Slika 4.24
Testiranje za YOLO v3 custom9 Testiranje za YOLO v3 custom10

Slika 4.25 Slika 4.26
Testiranje za YOLO v3 custom11 Testiranje za YOLO v3 custom12

Kada pogledamo custom9 (slika 4.23) i custom10 (slika 4.24) vidimo da detektor radi samo
jednu predikciju za obje klase. Medutim, grani¢ni okvir i pouzdanost za custom9 na jednoj ruci
dosta odstupaju. Ako kasnije pogledamo rezultate za mAP mogli bismo re¢i da je to ¢ak 1 normalno
jer detektor prilikom testiranja cijelog dataseta nema istu pouzdanost za svaku sliku. Ako
pogledamo customl1 (slika 4.25) i custom12 (slika 4.26), vidimo da detektor takoder radi samo
jednu predikciju po Klasi te grani¢ni okviri ne odstupaju puno od pozicija lica i ruku.
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4.6 mAP rezultati za dvije klase (evaluacija)

Kao 1 kod evaluacije s jednom klasom, prilikom izracunavanja mAP vrijednosti je
koriSteno 10% slika od ukupnog dataseta. Takoder, vazno je napomenuti da prilikom evaluacije
nisu koriStene iste slike koje su koriStene prilikom treniranja. U nastavku je izracunat mAPso i

MAP7s za dvije klase te su analizirani i usporedeni rezultati.

model backbone mAP, mAP5

YOLO +3 tiny custom7 226 a9z

YOLO +3 tiny custom8 291 10.7

YOLO +3 tiny custom? 228 9.6
volov3-tiny.conv.11

YOLO v3 tiny custom10 289 111

YOLO v3 tiny custom11 229 104

YOLO v3 tiny custom12 30.1 111
Slika 4.27

Usporedba YOLO v3 tiny modela s dvije klase

Ako pogledamo sliku 4.27 te usporedimo model custom7 (1 000 slika po klasi s veli¢inom
slika 416 x 416 te brojem iteracija od 20 000) i custotm9 (1 000 slika po klasi s veli¢inom slika
416 x 416 te brojem iteracija od 40 000) vidimo da je mAP@IloU=50 i mMAP@IloU=75 za custom?
manja. Ako usporedimo custom9 i custom11 (1 000 slika po klasi s veli¢inom slika 608 x 608 te
brojem iteracija od 40 000) vidimo da je mAP@IloU=50 i mAP@IloU=75 za custom9 isto manja.
Takoder, ako usporedimo custom8 (5 000 slika po klasi s velicinom slika 416 x 416 te brojem
iteracija od 20 000) s custom10 (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem iteracija
od 40 000) vidimo da je mAP@IloU=50 za custom8 ve¢a no mMAP@IloU=75 je manja. Kada
usporedimo i custom10 s custom12 (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 608 x 608 te brojem
iteracija od 40 000), mAP@IloU=50 za kod custom10 je manja no mAP@IloU=75 je ista kao i kod
custom12.
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Sada ¢emo usporediti i rezultate modela koji su imali razli¢iti broj slika prilikom treniranja.
Ako opet pogledamo sliku 4.27 te usporedimo custom?7 s custom8 vidimo da je mAP kod custom?
manja u oba slucaja. Takoder, mAP je manja u oba slucaja kod custom9 i customll kada
usporedimo custom9 s custom10 i customl11 s custom12 modelom.

Ako usporedimo evaluaciju s jednom klasom i evaluaciju s dvije klase mozemo vidjeti da
treniranje s dvije klase ima utjecaj na krajnji rezultat. Rezultati kod treniranja s dvije klase su skoro
2 puta manji za mAP@IloU=50 te 3-4 puta manji za mAP@IloU=75. Ovo ukazuje da parametri
prilikom treniranja s jednom klasom i prilikom treniranja s dvije klase ne bi trebali biti isti ako
bismo zeljeli dobiti donekle sli¢ne rezultate koje smo dobili prilikom treniranja s jednom klasom.
Iz gore navedenog jasno je da moramo promijeniti parametre prilikom treniranja s dvije klase. Prvi
parametar koji bismo trebali promijeniti je broj slika (trebali bismo povecati broj slika po klasi koji
koristimo u nasem datasetu). Nakon toga, trebali bismo i promijeniti, tj. povecati broj iteracija.

Parametri poput broja klasa, broja slika, veli¢ine slika i broja iteracija utjecu na krajnji
rezultat. Grafovi koji pokazuju prosjecni gubitak prilikom treniranja mogu sluziti za donoSenje
pretpostavki krajnjih rezultata no pomocu grafova ne mozemo biti 100% sigurni $to ¢e dati krajnji

rezultat.

4.7 Usporedba performansi i rezultata izmedu YOLO v3 tiny i YOLO v4 tiny

Slike za treniranje su preuzete sa Open Images V6 dataseta. Za dataset je koriStena klasa
ljudskog lica. Prilikom treniranja koristen je isti dataset za YOLO v3 tiny i za YOLO v4 tiny.
Takoder, koriSteni su 1 isti parametri (5 000 slika po klasi s veli¢inom slika 416 x 416 te brojem
iteracija od 20 000). Prilikom treniranja, kao backbone za neuronsku mrezu YOLO v3 tiny je
koristen yolov3-tiny.conv.11, a kao backbone za neuronsku mrezu YOLO v4 tiny je Kkoristen
yolov4-tiny.conv.29. Na slici 4.28 mozemo vidjeti prosjecni gubitak za YOLO v3 tiny i YOLO v4
tiny.
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Slika 4.28 Usporedba prosjecnog gubitka izmedu YOLO v3 tiny i YOLO v4 tiny

Ako pogledmo grafove vidimo da je prosjecni gubitak za YOLO v4 tiny puno manji od
prosjecnog gubitka za YOLO v3 tiny. Prema tome mozemo pretpostaviti da ¢e 1 krajnji rezultati
za YOLO v4 tiny biti bolji. U nastavku je provedena validacija i testiranje te evaluacija.

Prilikom testiranja koriSteno je 10% slika od ukupnog dataseta. Takoder, vazno je
napomenuti da prilikom testiranja nisu koriStene iste slike koje su koristene prilikom treniranja.
Klasa, u ovom slucaju ljudsko lice, je ostala ista. U nastavku su prikazani i usporedeni rezultati
koji su dobiveni nakon testiranja (slika 4.29 — 4.30). Kao i kod prijasnjih testiranja izdvojena je
samo jedna slika, a ne cijeli testni dataset, kako bi se dao prikaz testiranja te kako bi utvrdili da li

detektor detektira klasu za koju je istreniran.
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Slika 4.29 Slika 4.30
Testiranje YOLO v3 Testiranje YOLO v4

Prilikom evaluacije, odnosno prilikom izra¢unavanja mAP vrijednosti je koriSteno 10%
slika od ukupnog dataseta. Takoder, vazno je napomenuti da prilikom evaluacije nisu koriStene
iste slike koje su koriStene prilikom treniranja. U nastavku je izraCunat mAPso i mMAP75 za YOLO

v3 tiny 1 YOLO v4 tiny te su analizirani i usporedeni rezultati.

model backbone mAPs, mAP+s
YOLO v3 tinv volov3-tiny.conv.11 635 40.4
YOLO v4 tiny volov4d-tiny.conv.29 68.1 49.6
Slika 4.31

Usporedba mAP izmedu YOLO v3 tiny i YOLO v4 tiny

1z slike 4.31 moZemo vidjeti da YOLO v4 tiny nadmasuje YOLO v3 tiny za mAP@loU=50
i zamAP@IloU=75. Za mAPsorazlika je 4.6% dok je za mAP7srazlika 9.2%. To je poprili¢éno puno
bududi da se treniralo s istim parametrima i bududi da je vrijeme treniranja za YOLO v4 tiny trajalo

krace. 1z ovoga moZemo vidjeti da i arhitektura neuronske mreze utjece na krajnji rezultat.
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Ako pogledamo sliku 4.32 koja prikazuje ve¢ izraunate rezultate za YOLO v3 i YOLO

v4 te ako usporedimo te rezultate, mozemo vidjeti da YOLO v4 takoder nadmasuje YOLO v3 za

MAP@IoU=50 i za mAP@IloU=75.

Method Backbone Size FPS AP AP50 AP7 5
YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy of Object Detection

YOLOv4 CSPDarknet-53 608 23 (M) 435%  65.7%  47.3%

YOLOV3: An incremental improvement [6]

Darknet-53 608 20 (M) 33.0% 579%  34.4%

Slika 4.32
Usporedba mAP izmedu YOLO v3 i YOLO v4 koriste¢i MS COCO dataset
https://arxiv.org/pdf/2004.10934.pdf, pristup: 13.8.2020.

Vazno je napomenuti da su A. Bochkovskiy, C.-Y. Wang i M. Hong-Yuan u istrazivanju
za YOLO v4 koristili CSPDarknet53 backbone koji je treniran na COCO datasetu [24]. Prilikom
YOLO v3 treninga mozemo vidjeti da je koriSten uobicajen Darknet53 backbone. Ovo nam govori
da rezultate za YOLO v3 tiny i YOLO v4 tiny ne moZemo usporediti s YOLO v3 1 YOLO v4
rezultatima. Ovime se samo zeljelo pokazati da su rezultati za YOLO v4 i YOLO v4 tiny bolji od

YOLO v3i YOLO va3 tiny rezultata.
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4.8 Treniranje YOLO v3 tiny s 80 klasa

Slike za treniranje su preuzete sa Open Images V6 dataseta. Za dataset je koristeno 80 klasa
te je za svaku klasu koristeno 1 000 slika. Klase koje su koristene prilikom ovog treniranja mogu
se na¢i u GitHub repozitoriju®®. Parametri s kojima se treniralo, odnosno arhitektura i parametri
datoteke yolov3-tiny.cfg preuzeti su od Josepha Redmona s GitHub repozitorija darknet?. Prilikom
treniranja, kao backbone za neuronsku mrezu YOLO v3 tiny je kori$ten yolov3-tiny.conv.11.

Nakon treniranja, provedena je validacija i testiranje kako bi utvrdili da li detektor detektira
klase za koje je istreniran (slike 4.33 — 4.36). Vazno je napomenuti da je u nastavku izdvojeno
samo nekoliko slika, a ne cijeli testni dataset. Prilikom validacije i testiranja je takoder koristeno

10% slika od ukupnog dataseta.

Slika 4.33 Slika 4.34
Testiranje YOLO va3 tiny klase 16 Testiranje YOLO v3 tiny klase 44

19 https://github.com/Marko-Rogina/Y OLO-v3-tiny-80-classes/blob/master/OpenlmagesV6Dataset,
pristup: 8.9.2020.

20 https://github.com/pjreddie/darknet/blob/master/cfg/yolov3-tiny.cfg, pristup: 28.8.2020.
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Testiranje YOLO v3 tiny klase 54 Testiranje YOLO v3 tiny klase 61

Prilikom evaluacije, odnosno prilikom izratunavanja mAP vrijednosti je koristeno 10%
slika od ukupnog dataseta. Takoder, vazno je napomenuti da prilikom evaluacije nisu koriStene
iste slike koje su koristene prilikom treniranja. U nastavku je izracunat mAPso za YOLO v3 tiny s
80 klasa.

model | backbone | mAPs, mAP,5
YOLO v3 tiny | yolov3-tiny.conv.11 | 398 13.1
Slika 4.37

mAP rezultat za YOLO v3 tiny koji je treniran s 80 klasa

1z slike 4.37 vidimo da YOLO v3 tiny koji je treniran s 80 klasa daje poprili¢éno dobre
rezultate. Najbolje je da prilikom treniranja s viSe klasa ne koristimo iste parametre koje koristimo

i prilikom treniranja s jednom klasom kako bismo dobili donekle dobar rezultat.
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5. Zakljucak

Detekcija lica pomocu ra¢unalnog vida zanimljiva je i aktualna tema iz podrucja umjetne
inteligencije s obzirom na to da ima raznoliku primjenu. Da bi rac¢unalo uspjelo prepoznati lice ili
neki drugi objekt, potrebno je provesti niz razli¢itih postupaka, poput odabira radnog okruzenja,
tj. racunalnih programa koje ¢emo koristiti, odabira arhitekture i dataseta te sastavljanje dataseta
za treniranje, validaciju, testiranje i evaluaciju te kona¢no postavljanje parametara prilikom
treniranja.

YOLO va3 tiny daje poprili¢no dobre rezultate kada je u pitanju detekcija lica prilikom
treniranja s jednom, s dvije 1 s viSe klasa, ¢ak onda kada se trenira i sa slabijim parametrima.
Prilikom treniranja YOLO v3 tiny neuronske mreze moramo uzeti u obzir da ¢e razli€iti parametri
poput broja klasa, broja slika, veli¢ine slika te broja iteracija dati razli¢iti krajnji rezultat, odnosno
utjecat ¢e na samu preciznost detektora. Sto je broj slika, veli¢ina slika i broj iteracija prilikom
treniranja veci, to ¢e detektor biti bolji i precizniji. Prilikom provodenja validacije, testiranja i
evaluacije valja pripaziti da se ne Kkoriste iste slike. Modeli kod kojeg su trening, validacija,
testiranje 1 evaluacija provedeni s istim slikama daju puno bolje rezultate nego Sto oni zapravo
jesu. U stvarnosti model nikada nece trebati prepoznati iste slike s kojima je trenirao. Takoder,
prilikom validacije, testiranja i evaluacije se uzima manji broj slika, to je najces¢e 10 % od
ukupnog dataseta. Pomo¢u validacije i testiranja ne mozemo zakljuciti koji model ¢e dati bolje
krajnje rezultate. Kako bismo zakljuéili koji model daje bolje krajnje rezultate, moramo izrac¢unati
mAP. Ako nismo zadovoljni s krajnjim rezultatima, uvijek mozemo promijeniti parametre ili uzeti
bolju arhitekturu te ponovno istrenirati model. Arhitektura neuronske mreze YOLO v4 tiny se
pokazala boljom od YOLO v3 tiny arhitekture. Sto se arhitekture neuronskih mreza vise razvijaju
i usavrSavaju, to one uz puno slabije parametre (broj slika, broj iteracija, veli¢ina slika) te krace
vrijeme treniranja daju bolji krajnji rezultat.

lako su se sustavi za detekciju objekata brzo razvijali i napredovali u zadnjih nekoliko
godina te su prosli kroz niz poboljsanja, YOLO v3 tiny jo$ uvijek nije blizu ljudskoj sposobnosti
prepoznavanja objekata, tj. u ovom slucaju prepoznavanja lica. Ljudi kada vide neku sliku lica,
vrlo lako i veoma brzo mogu zakljuciti nekoliko stvari odjednom 0 toj slici, poput toga nalazi li se
na slici muskarac ili Zena, koju boju o¢iju i kose imaju, koja je otprilike dob i rasa osobe koju vide

na slici. Takoder, ako se u pozadini slike nalazi neki objekt ili neka znamenitost, ljudi mogu
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zakljuciti iz koje su drzave ili ¢ak iz kojega grada lica koja se nalaze na slici. To nam govori da u

ra¢unalnom vidu jo§ uvijek ima mjesta za napredak kada je u pitanju detekcija objekata.

U Varazdinu, 2020. godine

potpis studenta
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Popis slika

Slika 2.1 Zbroj piksela koji se nalaze unutar bijelog pravokutnika oduzimaju se od zbroja piksela
koji se nalaze unutar sivog pravokutnika. Znacajka s dva pravokutnika prikazana je u (A) i (B),
(C) prikazuje znacajku s tri pravokutnika, a (D) prikazuje znacajku s Cetiri pravokutnika.

Izvor: http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf,
PSTUP: 15.6.2020. .....oiieieiieeie ettt ettt e e ra e te b e e e nreeneenres 4

Slika 2.2 Vrijednost integralne slike u to¢ki (X, y) je zbroj svih piksela s gornje i s lijeve strane.
Izvor: http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf,
PSTUP: 15.6.2020. .....eiieieiieeie ettt ettt e e a et e e re e r e raenreeneeares 5

Slika 2.3 Zbroj piksela unutar pravokutnika D moze se izraCunati s Cetiri referentna polja.
Vrijednost integralne slike na lokaciji 1 je zbroj piksela u pravokutniku A. Vrijednost na lokaciji
2je A+B,nalokaciji3je A+C,analokaciji4jeA+B+C+D.

Izvor: http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/violaO4ijcv.pdf,
PrISTUP: 15.6.2020. ...oviieiiieeeiteste ettt bbbt 5

Slika 2.4 Prva i druga znacajka odabrana od AdaBoost. Dvije znacajke prikazane su u gornjem
redu, a zatim su te dvije znacajke postavljene na lice za treniranje u donjem redu. Prva znacajka
mjeri razliku u intenzitetu izmedu podrucja oko o€iju 1 podru¢ju oko gornjih obraza. Znacajka
dobiva prednost na tome $to je podrucje oko o¢iju najcesc¢e tamnije od obraza. Druga znacajka
usporeduje intenzitet oko podrucja o€iju s intenzitetom gornjeg dijela nosa.

Izvor: http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/violaO4ijcv.pdf,
PrISTUP: 15.6.2020. ...oviieiiieie ittt bbbt e s 6
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Slika 2.5 Shematski prikaz kaskadne detekcije. Serija klasifikatora koja se primjenjuje na svaki
slucaj. PocCetni klasifikator eliminira velik broj negativnih slucajeva s vrlo malo obrade. Sljedeci
klasifikatori eliminiraju dodatne negativne slu¢ajeve no zahtijevaju dodatno proracunavanje.
Nakon nekoliko faza obrade broj slucajeva se radikalno smanjio.

Izvor: http://www.vision.caltech.edu/html-files/EE148-2005-Spring/pprs/viola04ijcv.pdf,
PrSEUP: 15.6.2020. .....oiieieiieeie ettt et e te e e raenreeneenres 7

Slika 2.6 Pregled procesa za otkrivanje objekata

Izvor: http://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf, pristup: 17.6.2020. ................ 8

Slika 2.7 Lijevo: slu¢aj linearnih klasa koje se mogu odvojiti. Desno: sluc¢aj nelinearnih klasa
koje se mogu odvojiti. £ mjeri pogresku hiper-ravnine. lzvor:
https://www.researchgate.net/publication/225929583 Support_Vector_Machine_Classification_f

or_Object-Based _Image_Analysis, pristup: 17.6.2020. ........c.ccceevieiiiieeieeie e 9

Slika 2.8 Primjer kliznog prozora gdje se prozor pomice s lijeva na desno i odozgo prema dolje
Izvor: https://www.pyimagesearch.com/2014/11/10/histogram-oriented-gradients-object-
detection/, pristup: 17.6.2020. .......c.coiiiiiiieie ettt nas 10

Slika 3.1 Spljostavanje 3x3 matrice u 9x1 vektor
Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......ccceeieeiiieiieiieeciee e 12

Slika 3.2 RGB slika koja je podijeljena na tri boje - crvena, plava i zelena. Zamislite kako bi se
zakomplicirale stvari prilikom izracunavanja da je slika dimenzija 8Kk.

Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......cccoeieiieierieieiesieseeee e 12
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Slika 3.3 5x5x1 slika s 3x3x1 kernelom kako bi se dobila 3x3x1 konvolucijska znacajka
Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......cccceeieiiiiirieieieeeseeee e 13

Slika 3.4 Konvolucijska operacija na MxNx3 matrici slike s kernelom 3x3x3

Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-

the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......cccceeiieiiiiirieieieseeieee e 14
Slika 3.5 Same padding
Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......cccoeieiiiiiiieiesesee e 15
Slika 3.6 Vrste poolinga

Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......cccceieiieiiieieseseseeee e 16

Slika 3.7 Neuronska mreza s puno konvolucijskih slojeva
Izvor: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-
the-eli5-way-3bd2b1164a53, pristup: 17.6.2020. ......c.ccerieiieiiiieieie e 16

Slika 3.8 Problem segmentacije
Izvor: https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/UijlingslJCV2013/Uijlings1JCV2013.pdf,
PrISTUP: 18.6.2020. . .eiiiiieeiiee sttt bbbt 17

Slika 3.9 Dva primjera selektivnog pretrazivanja koji pokazuju nuznost razlicitih veli¢ina
Izvor: https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/Uijlings1JCV2013/Uijlings1JCV2013.pdf,
PrISTUP: 18.6.2020. . .eiiiiieeiiee sttt bbbt 19

Slika 3.10 R-CNN proces
Izvor: https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365e, pristup: 18.6.2020. ........cccoueiieiiiieiie e 20

75


https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/UijlingsIJCV2013/UijlingsIJCV2013.pdf
https://ivi.fnwi.uva.nl/isis/publications/2013/UijlingsIJCV2013/UijlingsIJCV2013.pdf
https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-36d53571365e
https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms-36d53571365e

Slika 3.11 R-CNN
Izvor: https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365e, pristup: 18.6.2020. ......cceceiiririniieieieie et 20

Slika 3.12 Brza R-CNN arhitektura
Izvor: https://arxiv.org/pdf/1504.08083.pdf, pristup: 19.6.2020. ........ccceevveveerriieiiere e, 21

Slika 3.13 Rol pooling
Izvor: https://towardsdatascience.com/fast-r-cnn-for-object-detection-a-technical-summary-
a0ff94faa022, pristup: 19.6.2020. .......cecviiieieiie et nre s 22

Slika 3.14 Rezultati dobiveni koriste¢i razlicite klasifikatore
Izvor: https://arxiv.org/pdf/1504.08083.pdf, pristup: 19.6.2020. ........ccceevveiverriiieieeieeie e, 23

Slika 3.15 Usporedba algoritama za detekciju objekata
Izvor: https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365e, pristup: 19.6.2020. .......ccocoueiieiieiiiie e 24

Slika 3.16 Brzi R-CNN
Izvor: https://arxiv.org/pdf/1506.01497.pdf, pristup: 20.6.2020. ........ccovveriieiinineseceeeen 25

Slika 3.17 RPN arhitektura
Izvor: https://towardsdatascience.com/faster-r-cnn-for-object-detection-a-technical-summary-
474c5b857b46, pristup: 20.6.2020. ......c.ecveiieieieiee et 26

Slika 3.18 Usporedba brzine izmedu algoritama za detekciju objekata
Izvor: https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365e, pristup: 20.6.2020. .......coceririiiniiieiene e 27

Slika 3.19 Maskirani R-CNN
Izvor: https://arxiv.org/pdf/1703.06870.pdf, pristup: 21.6.2020. ........ccceeveeieeieiiieieere e 29
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Slika 3.20 Isprekidana mreza predstavlja mapu znacajki, pune linije predstavljaju Rol, a tocke
predstavljaju Cetiri uzorkovane lokacije. Rol align izracunava vrijednost svake lokacije
uzorkovanja pomocu bilinearne interpolacije. Kvantizacija se ne provodi niti u jednoj fazi.

Izvor: https://arxiv.org/pdf/1703.06870.pdf, pristup: 21.6.2020. ........cccoveieiiiieiiniiineceeeen 30

Slika 3.21 Arhitektura glave. ProSirujemo dvije postojece brze R-CNN glave. Slike prikazuju
glave s ResNet C4 i FPN backbones, brojevi oznacavaju prostornu rezoluciju i kanale, strelice
oznacavaju konvolucijske ili potpuno konvolucijske slojeve.

Izvor: https://arxiv.org/pdf/1703.06870.pdf, pristup: 21.6.2020. ........ccceeveeivereiiieieeie e, 31

Slika 3.22 YOLO sustav za detekciju. Najprije se mijenja veli¢ina ulazne slike, zatim se pokreée
jedna konvolucijska mreza te se formiraju rezultati detekcije.

Izvor: https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020. ...........cccvvrurenenn 32

Slika 3.23 Sustav podijeli sliku na S x S mrezu te za svaku ¢eliju mreze predvida grani¢ne okvire
B, pouzdanost za te okvire i vjerojatnost klase C
Izvor: https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020. .......c..ccceveeurennenn 34

Slika 3.24 Arhitektura mreze
Izvor: https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020. .........cccoeevvrreneee. 34

Slika 3.25 Analiza pogreske: Brzi R-CNN u odnosu na YOLO
Izvor: https://pjreddie.com/media/files/papers/yolo_1.pdf, pristup: 24.6.2020. .........ccccoevvvrrenenn. 37

Slika 3.26 Precision-recall krivulja i pouzdanost
Izvor: https://towardsdatascience.com/what-is-mean-average-precision-map-in-object-detection-
8f893b48afd3, Pristup: 27.6.2020. ......ccveieiieieeie et 38
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