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Uvod

Racunalni vid grana je dubokog ucenja Ciji je zadatak prepoznati, analizirati i razumjeti
sadrzaj pojedine slike izvlacenjem znacajki pomocu dubokih modela koji se mogu
predstaviti kompozicijom nelinearnih transformacija. Neki od problema kojima se podrucje
racunalnog vida bavi su klasifikacija koja podrazumijeva svrstavanje slika u razrede,
semanticka segmentacija koja pridjeljuje klasu svakom pikselu na slici te detekcija objekata
¢iji je cilj odrediti koji objekti od definiranih klasa su prisutni na slici i gdje se na njoj nalaze.

Ovaj rad bavi se upravo detekcijom objekata.

Temelj dubokih modela za detekciju objekata su konvolucijske neuronske mreze. One
omoguc¢uju dobivanje pogodnijih reprezentacija ulazne slike stvaranjem mapa znacajki, ali
na racun smanjenja rezolucije slike, ¢ime se otezava mogucnost detektiranja objekta.
Rjesenje problema kompromisa izmedu rezolucije i semantike mapa znacajki donose
arhitekture za piramidalno izlu¢ivanje znacajki koje uc¢enjem na vise mjerila iskoriStavaju

pogodnosti oba svijeta.

Modeli za detekciju objekata koji ¢ine danasSnje stanje tehnike mogu se podijeliti na
jednoprolazne i dvoprolazne detektore. Dvoprolazni detektori su opéenito vrlo precizni, no
njihov je problem nedovoljna brzina zaklju¢ivanja koja im smanjuje mogucnost koristenja u
realnom vremenu. Jednoprolazni modeli drasti¢no ubrzavaju vrijeme koje je potrebno za

detekciju objekata.

U radu su opisani jednoprolazni detektor YOLOV5 te dvoprolazni model Faster R-CNN.
Objasnjen je njihov nacin funkcioniranja te je detaljno obrazlozena njihova arhitektura. U
eksperimentalnom dijelu rada proveden je postupak ucenja i evaluacije navedena dva modela
na vlastitom skupu podataka te je napravljena usporedba medu rezultatima dobivenima
mjerenjem performansi u pogledu uspjesnosti detekcije osoba i brzine izvodenja arhitektura
YOLOVS5 i Faster R-CNN.



1. Konvolucijske neuronske mreze

Neuronske mreze ¢ije skrivene slojeve ¢ine potpuno povezani slojevi nisu prikladne za
probleme kojima se bavi racunalni vid. Razlog tomu je taj Sto ovakve modele karakterizira
veliki broj parametara koji proizlazi iz velikog broja poveznica medu neuronima. Potpuno
povezane arhitekture zbog toga mogu dovesti do sporog u¢enja modela i prenaucenosti (engl.
overfitting) koji uzrokuje smanjenje moguénosti generaliziranja modela. Ovaj problem
pogotovo je uocljiv kada se radi o ucenju nad podacima velikih dimenzija kao §to su slike
koje mogu biti visoke rezolucije. S obzirom na to da su ulazne vrijednosti modela svi pikseli
slike, podrazumijevano je da je na ulazu u mrezu C - H - W vrijednosti, pri cemu su H i W
redom visina (engl. height) i Sirina (engl. width) slike, a C broj kanala (engl. channel) koji
je kod slika u RGB formatu jednak tri, a kod crno-bijelih slika jednak jedan. 1z ovoga se
moze vidjeti da bi, ukoliko se koriste potpuno povezani slojevi, ve¢ na samom pocetku mreze

bilo izrazito puno parametara. Stoga ovakvo rjeSenje nije prikladno.

Tip umjetnih neuronskih mreza koji rjeSava navedene probleme potpuno povezanih modela
jesu konvolucijske neuronske mreze. U njima je naglasak na konvolucijskim slojevima koji
izvlaCe pojedine znacajke iz slika i latentnih reprezentacija uz manji broj parametara od
potpuno povezanih slojeva. Uz njih, konvolucijske neuronske mreze sadrze i slojeve
sazimanja i potpuno povezane slojeve, pri ¢emu se najé¢es¢e naizmjeni¢no pojavljuju grupe
konvolucijskih slojeva nakon kojih slijedi sloj sazimanja, dok je potpuno povezani slojevi
uobicajeno posljedn;ji sloj u mrezi. U nastavku su opisani 1 objaSnjeni navedeni slojevi koji

grade konvolucijske neuronske mreze.

1.1. Konvolucijski slojevi

Konvolucijski slojevi (engl. convolution layers) najvazniji su slojevi konvolucijske
neuronske mreze. Parametri konvolucijskog sloja sastoje se od skupa filtera, odnosno jezgri.
Operacija konvolucije zapravo je prolazak jezgre preko cijele ulazne slike, pri ¢emu jezgra
podrazumijevano ima male dimenzije visine i Sirine. Prolaskom jezgre po slici, vrijednosti
piksela slike koji se u danom trenutku poklapaju s jezgrom, mnoZe se skalarno s
odgovaraju¢im vrijednostima same jezgre te se dobiveni umnosci zbroje. Time se dobiva
vrijednost koja se upisuje u pripadajucu ¢eliju koja ¢e biti dio izlaza iz sloja. Nakon toga,

jezgra se pomice udesno po ulaznoj slici za odreden broj piksela koji ¢ini korak (engl. stride)



te se opisani postupak ponavlja. Potrebno je proci po cijeloj ulaznoj slici da bi se dobio
konacan izlaz, odnosno mapa znacajki odredenih dimenzija, ovisno o veli¢ini ulazne slike i
jezgre. Bitno je uoditi kako se operacijom konvolucije smanjuje prostorna dimenzija mape

znacajki. Slika 1.1 prikazuje vizualni prikaz operacije konvolucije.

4 |5 |3 |8 |a 1 |o |- 6 |9 |8
3 3 2 8 4 - 1 0 |1 — -3 |2 |-3
2 |8 |7 |2 |7 50 | 3 (0 [-2

Slika 1.1: Prikaz operacije konvolucije na jednom primjeru. (preuzeto dana 22.05.2022. s:
http://www.zemris.fer.hr/~ssegvic/project/pubs/bratulic20bs.pdf)

Jezgra konvolucijskog sloja male je dimenzije i najéesce je neparna (3, 5 ili 7), a odreduju
je Cetiri parametra — dubinama (engl .depth) ulazne i izlazne mape znacajki, ve¢ spomenutim
korakom, te nadopunjavanjem nulama (engl. zero-padding). Dubina jezgre definira
semanticku dimenziju izlazne mape znacajki, a veli¢ina koraka, kao i sama konvolucija,
utjee na izlaznu prostornu dimenziju. Spomenuto nadopunjavanje nulama sluZzi za
odrzavanje izvorne prostorne dimenzije mape znacajki te ono odreduje za koliko ¢e se
prosiriti ulazna mapa znacajki, pri cemu se novoproSirenim znacajkama koje se dodaju na

rubove, pridjeljuje vrijednost nula kako i sam naziv sugerira.

Broj kanala, odnosno dubina jezgre, odgovara dubini ulaza u konvolucijski sloj, pa je time
odredeno da je dubina izlaza kada se koristi jedna jezgra jednaka jedan. Ipak, u
konvolucijskim slojevima ne koristi se samo jedna jezgra, ve¢ vise njih. Iz ovoga slijedi da
dubina izlazne mape znacajki odgovara broju primijenjenih jezgri. Vizualni prikaz ovoga

ilustriran je na slici 1.2 dolje.


http://www.zemris.fer.hr/~ssegvic/project/pubs/bratulic20bs.pdf

Slika 1.2: Vizualni prikaz konvolucije uz primjenu vise jezgara. (preuzeto dana 22.05.2022. s:

http://pabloruizruiz10.com/resources/CNNs/Convolution Pooling.pdf)

Svrha operacije konvolucije je ekstrahiranje 1 uocavanje znacajki i pojedinih uzoraka na

slikama promatranjem odnosa bliskih neurona.

Konvolucijski slojevi imaju svojstvo ekvivarijantnosti na translaciju, Sto omoguduje
opisivanje sloZenih lokalnih meduovisnosti malim brojem parametara. Ovo svojstvo
prikladno je za sloZzene podatke s reSetkastom topoloskom strukturom poput slika, teksta,

govora, itd.

1.2. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja (engl. pooling layer) u konvolucijskim neuronskim mreZama ima svrhu
reduciranja broja parametara mreze na na¢in da smanjuje prostorne dimenzije ulaza u sloj.
Ovime se umanjuju i vremenska i prostorna sloZenost postupka uc¢enja dubokog modela.
Najces¢e koriSteni nacini sazimanja su sazimanje srednjom vrijednoS¢u (engl. average
pooling) te sazimanje maksimalnom vrijednosc¢u (engl. max pooling). Kao i kod operacije
konvolucije, jezgra se pomice po ulazu, no pri tome se u svakom koraku primjenjuje
operacija maksimuma ili uprosjeavanja ovisno o nacinu sazimanja. Dakle, svakim
pomakom se u pripadajucu Celiju izlaza zapisuje najveca ili prosjecna vrijednost uzevsi u
obzir vrijednosti ulaza koje se u danom trenutku prostorno podudaraju s jezgrom. Sazimanje

se ¢esto provodi s jezgrom Sirine 1 visine jednake dva te s korakom jednakim dva kako ne bi


http://pabloruizruiz10.com/resources/CNNs/Convolution_Pooling.pdf

dolazilo do preklapanja prilikom pomicanja jezgre po ulazu. Sazimanje se dogada na svim

dubinama ulaza neovisno o ostalim dubinama i stoga dubina mape znacajki ostaje jednaka

kao na ulazu u sloj. Ilustracija operacije sazimanja prikazana je na slici 1.3 dolje.

Average Pooling

Max Pooling
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0O (100 | 70 | 38
12 | 12 I
12 | 12 | 45 | 6

£X2
pool size
\j
100 | 184
12 | 45

31| 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38
12 | 12 | 2
12 | 12 [F45NINS
2Xx2
pool size

36 | 80

12 | 156

Slika 1.3: Sazimanje maksimalnom (lijevo) i srednjom vrijednos$¢u (desno). (preuzeto dana

22.05.2022. s: https://gph.fs.quoracdn.net/main-gimg-939c3123c48e27301f1a89c0a299dca8)



https://qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-939c3123c48e27301f1a89c0a299dca8

2. Detekcija objekata

2.1. Opis problema

RjeSavanje problema detekcije objekata na slikama moze se razdijeliti u Cetiri kategorije
problema. Prvi od njih je sama klasifikacija objekata, koja podrazumijeva pridjeljivanje
razreda slici ovisno o tome koji se objekt nalazi na njoj. Problem Kklasifikacije je
najjednostavniji problem od prethodno spomenute Cetiri kategorije, no nije trivijalan ukoliko
je broj klasa koje medusobno treba razlikovati velik. Druga od navedene Cetiri kategorije je
klasifikacija u kombinaciji s lokalizacijom. Ova vrsta problema ra¢unalnog vida obuhvaca
klasifikaciju 1 definiranje lokacije objekta toga razreda na slici, odnosno odredivanje gdje se
objekt tocno nalazi. Treca kategorija je detekcija objekata, koja je vrlo sli¢na klasifikaciji uz
lokalizaciju, no uz poopcenje da se na slici mora pronaci svaki objekt koji pripada bilo kojem
od razreda iz podatkovnog skupa. Ovaj rad ¢e se detaljnije baviti upravo ovom vrstom
problema. Konacno, ¢etvrta kategorija problema je segmentacija primjeraka — pridjeljivanje
razreda svakom pojedinom pikselu na slici. [1] Slikovno objasnjenje navedenih kategorija
vidljivo je na slici dolje.

Klasifikacija + Detekcija
Lokalizacija objekata

Klasifikacija

Segmentacija

Macka, Pas, Pat

N
Jedan objekt \Vise objekata

Slika 2.1: Kategorije detekcije objekata na slikama od najlakse do najteze (prema desno). [1]

2.2. Usporedba jednoprolaznih i dvoprolaznih detektora

U danasSnje vrijeme koriste se dvije vrste detektora. To su jednoprolazni i dvoprolazni
detektori. Jednoprolazni detektori funkcioniraju na nacin da problemu detekcije objekata

pristupaju kao regresijskom problemu. Naime, takvi detektori iz ulazne slike uce



vjerojatnosti pojedinih razreda i koordinate okvira objekata. Za razliku od njih, dvoprolazni
detektori imaju dvije faze, od kojih prva koristi modul za predlaganje regija (RPN) kako bi
se izlucile regije od interesa (engl. regions of interest). Zatim, druga faza iskoriStava
navedene regije radi klasifikacije te regresije okvira. Dvoprolaznih detektori u obje faze
provode regresiju okvira, pri ¢emu prva faza daje djelomic¢ne poravnate kandidate, dok druga

faza sluzi da se okviri bolje prilagode oznakama.

Logi¢no je zakljuciti da dodatan prolaz dvoprolazne detektore ¢ini sporijima, no oni u
pravilu imaju vecu to¢nost od jednoprolaznih detektora. Ovisno o tome je li za primjenu
modela bitnija to¢nost ili brzina, potrebno je odluciti se za prikladan tip detektora. Jos jedna
prednost dvoprolaznih detektora koja proizlazi iz generiranja regija od interesa je to Sto
dvoprolazni detektori u drugoj fazi moraju raditi s puno manje okvira nego jednoprolazni
modeli, upravo zbog toga Sto imaju manje negativnih kandidata. Ova €injenica povlaci i
pogodnost da glavni dio mreZe, onaj za klasifikaciju i regresiju, moze izluciti vise bogatijih

znacajki ako se poveca. [2]

U sljede¢em poglavlju bit ¢e detaljnije objasnjene najpoznatije arhitekture jednoprolaznih 1

dvoprolaznih modela koje ¢ine danasnje stanje tehnike.



3. Jednoprolazni detektori

3.1. You Only Look Once (YOLO)

YOLO je jednoprolazni detektor ¢ija je prva verzija predloZzena u znanstvenom radu ,, You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection“ Koji je inicijalno objavljen 2015.
godine na CVPR konferenciji. Rad je pristupio problemu na regresijski nacin umjesto
prenamjenjivanja klasifikatora da radi detekciju objekata, kako je to bilo u prijasnjim
radovima. Model YOLO objedinjuje odvojene komponente prijasnjih detektora u jednu
neuronsku mrezu te ona predvida okvire i razredne vjerojatnosti direktno iz slika u jednoj
evaluaciji. S obzirom na to da je cijeli cjevovod detekcije samo jedna mreza, on moze biti
direktno s kraja na kraj optimiziran za performanse detekcije te autori rada isti¢u njegovu
brzinu i moguénost predvidanja lokalizacije objekata u realnom vremenu kao veliku
prednost [3]. U usporedbi s dotadasnjim detektorima, YOLO je imao daleko veéu to¢nost od
ostalih modela koji su radili u realnom vremenu, no i dalje je imao manju to¢nost od sporijih
detektora [4]. YOLO detektor je nadogradivan kroz godine te je trenutno aktualna verzija

YOLOVS ¢ija je arhitektura izloZena u sljedec¢im odjeljcima.
3.1.1. Osnovni koncept modela YOLO

Koncept na kojem se temelji osnovni model YOLO vidi se na slici 3.1 dolje. Na pocetku se
slika podijeli na S - S ¢elija jednakih veli¢ina. Ukoliko centar objekta pripada unutar neke
¢elije, upravo je ona odgovorna za njegovo detektiranje. Za svaku od ¢elija se predvida B
okvira te se racunaju pouzdanosti koje govore nalazi li se unutar okvira objekt i koliko je
mreza sigurna u svoju predikciju. Pouzdanost odgovara umnosku vjerojatnosti da se u okviru
nalazi objekt te omjera presjeka i unije izmedu predvidenog okvira i stvarne lokacije objekta
(kako je oznaceno u skupu podataka). Omjer presjeka i unije pri tome ukazuje na to koliko

se stvarni i predvideni okvir preklapaju.

Svaki okvir sastoji se od pet predikcija: x, y, w, h te pouzdanost. Uredeni par (x,y)
predstavlja centar okvira relativiziran u odnosu na granice éelije. Sirina i visina su

relativizirani u odnosu na cijelu sliku.



Svaka celija takoder predvida C vjerojatnosti razreda, uvjetovanih time da se unutar ¢elije
nalazi objekt. Bez obzira na broj okvira B, predvida se samo jedan skup razrednih
vjerojatnosti po celiji.

Naposljetku se odabiru okviri koji imaju najvece vjerojatnosti te se dobiju detektirani
objekti.

Final detections

S x S grid on input

Class probability map

Slika 3.1: Princip rada modela YOLO. [4]

Arhitektura modela YOLOvVS redom sadrzi arhitekturu modela CSPDarknet-53, §to je
zapravo kraljeZnica mreze, zatim slijede SPP sloj i PANet kao vrat, te naposljetku dolazi

YOLO detekcijska glava. [5] U nastavku je detaljnije opisan svaki od dijelova.

3.1.2. CSPDarknet-53

Mreza CSPDarknet-53 kombinacija je strategije koriStene u znanstvenom radu koji predlaze
CSPNet [6] i mreze Darknet-53. MreZa Darknet-53 sadrzZi rezidualne veze i uzastopne 3x3
i 1x1 konvolucijske slojeve kojih ukupno ima 53, otkuda dolazi broj koji se krije u nazivu

mreze [7]. Njezina struktura prikazana je na slici (Slika 3.2).



1x

2x

4x

Slika 3.2: Arhitektura modela Darknet-53. [7]

Type
Convolutional
Convolutional

" Convolutional

Convolutional

| Residual

Convolutional

Convolutional

Convolutional

| Residual

Convolutional

Filters Size Output
32 3x3 256 x 256
64 3x3/2 128x128
32 1x1
64 3x3

128 x 128
128 3x3/2 64 x64
64 1x1
128 3x3

64 x 64
256 3x3/2 32x32

Convolutional
Convolutional

| Residual

Convolutional

" Convolutional

Convolutional
Residual

128 1x1

256 3x3

32 x 32
512 3x3/2 16x16
256 1x1
512 3x3

16 x 16

Convolutional

' Convolutional

Convolutional

| Residual

Avgpool
Connected
Softmax

1024 3x3/2 8x8
512 1x1
1024 3x3
8x8
Global
1000

Ideja iza dizajniranja modela CSPNet (punim nazivom engl. Cross Stage Partial Network)

je omoguciti arhitekturi bogatiju kombinaciju gradijenata, a istovremeno smanjiti broj

izracuna. To se postiZze na nacin da se mape znacajki baznog sloja podijele na dva dijela te

se zatim spajaju kroz predloZenu hijerarhiju. Glavni koncept ovakve arhitekture je

propagiranje gradijenata kroz razli¢ite puteve u mrezi njihovim cijepanjem. Naslici 3.3 dolje

moze se vidjeti na koji nac¢in CSPNet funkcionira na primjeru usporedbe mreze DenseNet s

mrezom CSPDenseNet u koju je ugradena CSPNet strategija. CSPDenseNet dijeli mape

znacajki na dva dijela, od kojih jedan dio prolazi kroz gusto povezani blok i prijelazni sloj,

dok se drugi dio kombinira s prenesenim mapama znacajki do sljedece faze.

-

(a) DenseNet

Slika 3.3: Ilustracija (a) mreze DenseNet i (b) predlozene mreze CSPDenseNet. [6]

ransition Layer
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Jedan od doprinosa ovakvog modela je to Sto uzima u obzir problem viSak redundantnih
informacija o gradijentima koji rezultira neu¢inkovitom optimizacijom i skupim izratunima
pri zaklju¢ivanju. Detektori koji se temelje na CSPNet-u rjeSavaju problem ja¢anja moci
ucenja konvolucijske mreze, odstranjivanja uskih grla pri izratunima te smanjivanja

memorijskog troska.
3.1.3. Prostorno piramidalno sazimanje

Sloj prostornog piramidalnog sazimanja rjeSava problem da konvolucijske neuronske mreze
generalno zahtijevaju fiksnu veli¢inu ulazne slike. Izrezivanje i iskrivljenje (engl. warp)
slike nije prikladno rjeSenje ovog problema s obzirom na to da izrezivanje ne garantira da ¢e
izrezana regija obuhvatiti objekt u cijelosti, a iskrivljenje moze rezultirati neZeljenim
geometrijskim izobli¢enjima. Konvolucijski slojevi ne zahtijevaju da slika mora biti fiksnih
dimenzija te mogu generirati mape znacajki bilo kojih veli¢ina, no potpuno povezani slojevi
imaju ovo ograni¢enje po definiciji. Sloj prostornog piramidalnog sazimanja uklanja ovo
ograni¢enje modela sazimanjem mapa znacajki i generiranjem izlaza fiksne veli¢ine na na¢in
da zadrZi prostorne informacije saZimanjem po lokalnim prostornim kosevima (engl. spatial
bins). Spomenuti prostorni kosevi veli¢ina su proporcionalnih ulaznoj slici, tako da je njihov
broj fiksan. Ovakvim sazimanjem na izlazu se dobivaju kM-dimenzionalni vektori, pri cemu
je M broj koseva, a k broj mapa znacajki konvolucijskog sloja koji ulazi u sloj prostornog

piramidalnog sazimanja. [8] Slika 3.4 ilustrira ovu metodu.

ful ly-connected lavers (fic;, fo-)

t

fixed-length representation

M

, 167256-d 4%256-d 256-d
t t ]

ez J

spatial pyramid pooling layer

feature maps of convs
{arbitrary size)

ﬂ convolutional lavers
input image

Slika 3.4: Struktura mrezZe sa slojem prostornog piramidalnog sazimanja. Ovdje je 256 broj jezgri

posljednjeg konvolucijskog sloja. [8]
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3.1.4. Arhitektura FPN

Arhitektura FPN (engl. Feature Pyramid Network) [9] mreZa je piramidalne arhitekture za
ekstrakciju znacajki koje se koriste za detekciju objekata. Ovakve arhitekture izraCunavaju
znacajke na svakom mjerilu slike, sto je ra¢unski i vremenski zahtjevniji pristup od pristupa
u kojem se radi detekcija na samo jednoj razini, ali prednost je veci potencijal detekcije
objekata razlicitih veli¢ina. Alternativno tome postoji pristup u kojem se radi nad razli¢itim
razinama, ali se pritom koriste zna¢ajke dobivene konvolucijskom neuronskom mrezom.
Arhitektura FPN kombinacija je ovih strategija — radi na jednom mjerilu slike, ali na vise
razina, te iskoriStava mape znacajki iz unaprijednog prolaza konvolucijske mreze. Opisani

pristupi ilustrirani su na slici (Slika 3.5).

(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map
predict| / /;
f
predict /
. A
4———" > predic -
g [redic] * d—— —
(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

Slika 3.5: Piramidalne arhitekture za izlu¢ivanje znacajki: slika na vise mjerila (a), znacajke i
predikcija na jednoj razini (b), piramida znacajki kao ekvivalent piramidi slika (c), FPN koji se

temelji na ideji iz b) i ¢) (d). [9]

Mreza FPN lateralnim vezama aditivno kombinira mape znacajki iz bottom-up prolaza, koje
su vece rezolucije te imaju oCuvane prostorne informacije, te mape znacajki iz top-down
prolaza, pri ¢emu se dobivaju semanticki jaCe reprezentacije. Svaka razina kombinira
reprezentaciju na top-down putanji s lateralnom vezom iz odgovarajuée razine u bottom-up
putanji. Prvenstveno se reprezentacija na top-down putanji naduzorkuje kako bi bila iste

rezolucije kao i reprezentacija iz lateralne veze. Sljedeci korak je da se nad reprezentacijom
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iz lateralne veze provede 1x1 konvolucija kako bi obje reprezentacije imali jednak broj mapa
znacajki. Na ovaj se nacin uravnotezuje relativni utjecaj obje podatkovne putanje i
omogucuje njihovo jednostavno kombiniranje sumiranjem. Naposljetku se provodi jos$ jedna
operacija konvolucije s jezgrom veli¢ine 3x3 te se time dobiva konacni izlaz. Ovako
dobivene mape znacajki mogu se dalje koristiti kao ulaz u mrezu za predlaganje regija pri

lokalizaciji. Opisani postupak ilustriran je na slici (Slika 3.6).

/ ' F—| predict |

Slika 3.6: Gradevni blok ilustrira lateralnu vezu i top-down putanju koje se spajaju zbrajanjem. [9]

3.1.5. PANet

PANet (engl. punog naziva Path Aggregation Network) [10] je ukomponiran u YOLOv5
model kako bi poboljSao segmentaciju instanci uz o€uvanje prostornih informacija koje
pomazu u ispravnoj lokalizaciji piksela za formiranje maske. Arhitektura mreze PANet
prikazana je na slici (Slika 3.7).

Pod oznakom (a) vidimo da PANet koristi FPN arhitekturu, te se nadograduje na nju. Buducéi
da se neuroni dubljih slojeva specijaliziraju za objekte u cijelosti, dok se ostali neuroni
naj¢eScée aktiviraju na lokalne uzorke i teksture [11], postoji potreba za augmentacijom top-
down putanje da bi se bolje propagirale semanti¢ki snazne znacajke te poboljsale sve

znacajke s razumno dobrim klasifikacijskim sposobnostima u mrezi FPN.

Gradi se jos jedna putanja, augmentacija bottom-up puta prikazana pod (b), s lateralnim
vezama od dna prema vrhu. Stoga, postoji ,,preéica“ oznac¢ena zelenom linijom na slici, za

razliku od duZeg puta oznacenog crvenom linijom.
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Zatim slijedi adaptivno sazimanje znacajki, prikazano na (c), koje omogucuje svakom
kandidatu pristup informacijama iz svih razina predikcije. U arhitekturi FPN, kandidati su
dodijeljeni razli¢itim razinama znacajki sukladno veli¢inama kandidata. Kandidati manjih
veli¢ina dodijeljeni su znacajkama nizih razina, dok su kandidati vecih veli¢ina dodijeljeni
znacajkama visih razina. Znacajke visih razina su generirane uz velika receptivna polja te
obuhvacaju bogatiji kontekst. Omogucavanje kandidatima manjih veli¢ina da imaju pristup
ovim znacajkama bolje iskorisStava korisne kontekstualne informacije za predikciju. Sli¢no
tome, znacajke nizih razina sadrze finije detalje 1 visoku lokalizacijsku to¢nost te Cinjenica
da im kandidati ve¢ih veli¢ina mogu pristupiti donosi veliku prednost. Adaptivno sazimanje
znacajki radi na nacin da se svaki kandidat mapira na razliite razine znacajki, kao Sto je
ilustrirano sivim pravokutnicima pod (b). Zatim se koristi poravnavanje regija interesa kako
bi se sazele reSetke znacajki iz razliCitih razina. Nakon toga se primjenjuje operacija sume

ili maksimiziranja po elementima.

Naposljetku, resetka znacajki se koristi za svakog od kandidata za daljnju predikciju,

primjerice klasifikaciju, regresiju okvira i predikciju maske.

'
N

Slika 3.7: Tlustracija arhitekture. (a) FPN kraljeznica. (b) Bottom-up augmentacija putanje. (c)

Adaptivno sazimanje znacajki. (d) Klasifikacija i regresija okvira. [10]

3.1.6. YOLO detekcijska glava

YOLO predvida okvire na tri razli¢ita mjerila. Na osnovni ekstraktor znacajki dodaju se
konvolucijski slojevi. Posljednji od njih predvida trodimenzionalni tenzor koji enkodira
okvir, vjerojatnost da se unutar njega nalazi objekt te predikciju razreda. U radu [7] je

navedeno da se predvida po tri okvira na svakom mjerilu te je stoga tenzor dimenzija N - N -
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[3-(4+ 1+ K)], pri ¢emu broj Cetiri oznacava parametre okvira, broj jedan vjerojatnost

objekta unutar okvira, dok K predstavlja broj razreda.

3.1.7. Konac¢na arhitektura modela YOLOvV5

U prethodnim odjeljcima pojedina¢no su objaSnjene osnovne gradivne strukture mreZze

YOLOV5 te motivacija iza njihovog nastanka i koristenja, kao i njihove funkcionalnosti i

svrha. Povezivanjem svih prethodno opisanih jedinica u jednu cjelinu nastaje neuronska

mreza koju nazivamo YOLOVS, te je njena konacna arhitektura prikazana na slici (Slika

3.9).
Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: Yolo Layer
: [ BottieNeckCSP T BottleNeckCSP ]——f—JI» |
|
| I o |
: : : Concat | : :
|
I || [ BottleNeckCSP ] I | |
| y || ¥ |
| (_BottleNeckcSP [ BottleNeckCSP ]—{—r; :
!
: ; |
| |
| [ A |
I T | B | |
| SPP BottleNeckCSP | [ BottleNeckCSP |
[ — | a e

CSP. Cross Stage Partial Network Convolutional Layer
SPP Spatial Pyramid Pooling Concatenate Function

Slika 3.8: Potpuna arhitektura modela YOLOV5. (preuzeto dana 10.06.2022. s:
https://github.com/ultralytics/yolov5/issues/6998)

3.1.8. Funkcija gubitka u modelu YOLOv5

Funkcija gubitka u modelu YOLOVS5 sastoji se od tri dijela: gubitka koji se odnosi na klase,

objekte te lokaciju. Gubitci za klase i objekte racunaju se

funkcijom gubitka binarne
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unakrsne entropije. Gubitak vezan za objekt sastoji se od gubitaka za tri predikcijska sloja
(P3, P4 i P5 — ¢iji se polozaji unutar mreze mogu vidjeti na slici 3.8 gore). Svaki od njih se

mnozi odredenim tezinskim faktorom prije sumiranja, kao $to se vidi iz sljedece jednadzbe.

Lopj = 4.0+ LIEEL 41,0 - LA™ 4 0.4 - L1479 3.1)

Gubitak vezan za lokaciju, odnosno regresijski gubitak okvira izracunava se funkcijom
gubitka cIOU (engl. Complete Intersection over Union), prikazanom formulom (3.2), koji je
agregacija povrsine preklapanja, udaljenosti i omjera stranica. S u formuli oznacava povrsinu
preklapanja kao 1 - IoU, D je normalizirana IoU udaljenost izmedu centra predikcije i
centra oznake, a V je dosljednost omjera stranica. cloU gubitak koristi geometrijske mjere
za regresiju okvira, $to pridonosi brzoj konvergenciji i boljim performansama u odnosu na

gubitak omjera presjeka i unije.

L = S(B,B9) + D(B, BIY) + V (B, BIY) (3.2)

U konacnici, ova tri gubitka se zbrajaju te se dobiva ukupni gubitak.
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4. Dvoprolazni detektori

U ovom poglavlju bit ¢e opisane arhitekture na temelju kojih je u konacnici sastavljen model
Faster R-CNN kao nadogradnja na te iste arhitekture. Faster R-CNN ima bolje performanse

od osnovnih modela na kojima se temelji te je i dalje konkurentan u odnosu na njih.

4.1. Arhitektura R-CNN

Arhitektura R-CNN (punog naziva engl. Region Based Convolutional Network) [12]

kombinira konvolucijsku neuronsku mrezu s idejom predlaganja regija.

Njena struktura sloZena je od tri razli¢ita modula. Prvi od njih je modul zaduzen za
predlaganje regija te on radi tako da uzima sliku s ulaza i stvara 2000 kandidata regija. U
ovu svrhu koristi se algoritam selektivnog pretrazivanja (engl. selective search algorithm)

koji je puno efikasniji od primjerice vrlo ra¢unski zahtjevnog iscrpnog pretrazivanja.

Algoritam radi na sljede¢i nacin. Prvo se generiraju inicijalne podsegmentacije ulazne slike.
One podsegmentacije koje su sliéne se zatim rekurzivho kombiniraju u sve vece
podsegmentacije u velikom broju iteracija. Sli¢nost se definira po boji, teksturi, veli¢ini (pri
¢emu manje regije imaju veéu vjerojatnost za spajanjem) te ispunjenju. Nakon S§to su
dobivene finalne segmentacije, odnosno predlozene regije, stvaraju se okviri koji najbolje

odgovaraju rubovima segmentacija. [13] Opisani algoritam ilustriran je na slici 4.1 dolje.

Slika 4.1: Dva primjera algoritma selektivnog pretrazivanja koji pokazuju nuznost razlicitih

mjerila. [13]
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Nakon modula za predlaganje regija slijedi modul zaduzen za izlu¢ivanje znacajki, ¢ija je
funkcionalnost izlu¢ivanje znacajki iz navedenih regija uz pomo¢ konvolucijske neuronske
mreze. Iz svake se regije kandidata izluCuje vektor znacajki dimenzionalnosti 4096, a
znacajke se ra¢unaju prolazom RGB slike kroz mrezu koja se sastoji od pet konvolucijskih

I dva potpuno povezana sloja.

Naposljetku dolazi modul zaduZzen za klasifikaciju koji pridjeljuje odredeni razred svakoj od
predlozenih regija. Modul za svaki razred koristi SVM (engl. support vector machine)
naucen za tu klasu te algoritmom potiskivanja ne-maksimalnih odziva, uzev$i u obzir
klasifikacijsku mjeru okvira te mjeru preklapanja s ostalim okvirima (omjer presjeka i unije),
bira kona¢ni skup okvira s najvecom vjerojatnosti da se preklapaju s objektima. Skica ovog

postupka prikazana je na slici (Slika 4.2).

] warped region ﬂ{aeroplane? no. |

____________________

= person? yes. |

CNN'S :
R - | 41 tvmonitor? no. I
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Slika 4.2: Pregled R-CNN sustava za detekciju objekata s oznacenim slijednim koracima rada. [12]

Problem s arhitekturom R-CNN je da je ucenje modela vrlo sporo s obzirom na to da je
potrebno Klasificirati 2000 predlozenih regija po jednoj slici. Uz to, vrijeme zaklju¢ivanja
modela nije dovoljno brzo da bi model mogao raditi u realnom vremenu. Nadalje, algoritam
selektivnog pretrazivanja je fiksan algoritam te se model ne uci za vrijeme rada algoritma,
Sto moze dovesti do generiranja loSijih kandidata. [14] Takoder, jedan od problema je i taj
da se iste aktivacije racunaju vise puta u slucajevima kad se kandidati preklapaju. RjeSenje

nekih od ovih problema nudi arhitektura Fast R-CNN.
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4.2. Arhitektura Fast R-CNN

Arhitektura Fast R-CNN [15] nadogradnja je na arhitekturu R-CNN opisanu u prethodnom
podpoglavlju. PoboljSanja podrazumijevaju brze ucenje modela i krae vrijeme
zaklju¢ivanja modela te toc¢nost detekcije. Takoder, uCenje Fast R-CNN modela je
jednorazinsko za razliku od viSerazinskog cjevovoda ucenja kod R-CNN modela, jer se

paralelno uce klasifikator i regresor.

Fast R-CNN na ulazu dobiva sliku i skup predlozZenih regija. Ulazna slika prolazi kroz
kovolucijske slojeve i slojeve sazimanja kako bi se iz nje dobile mape znacajki. Algoritmom
selektivnog pretrazivanja izluuju se regije kandidati. Za svaku sliku je potrebno napraviti
samo jedan unaprijedni prolaz, a ne onoliko unaprijednih prolaza koliko ima predlozenih
regija, $to je slu¢aj u modelu R-CNN. Ova pogodnost je moguca jer se koristi postupak
projekcije regija interesa (engl. Rol projection). Ono §to postupak radi jest preslikavanje
dimenzija regija interesa ulazne slike u dimenzije mape znacajki uz odgovarajuci faktor

poduzorkovanja, sto je prikazano na slici (Slika 4.3).

(0,0) 688 x 920

5> ROI
Pooling

(21,28)

/
ROI Proposal Feature Maps

Slika 4.3: Ilustracija projekcije regije kandidata s ulazne slike na mapu znacajki uz faktor

poduzorkovanja 1/16. [16]

PredloZene regije interesa, mapirane na dimenzije mape znacajki, dalje ulaze u sloj
sazimanja po regijama (engl. Rol pooling). Sloj sazimanja po regijama koristi sazimanje
maksimalnom vrijedno$¢u u svrhu pretvaranja znacajki unutar bilo koje regije interesa u

malu mapu znacajki fiksnih prostornih dimenzija H - W. Pri tome su H i W hiperparametri
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sloja te su neovisni o pojedinim regijama interesa. Regija interesa je definirana uredenom
¢etvorkom (7, ¢, h, w) koja specificira gornji lijevi kut te visinu i $irinu. Sazimanje regija
interesa maksimalnom vrijedno$¢éu funkcionira na nain da se prozor regije interesa
dimenzija h - w podijeli na resetku koja se sastoji od H - W ¢elija, od kojih je svaka celija
otprilike veli¢ine %% Zatim se provodi standardna operacija sazimanja maksimalnom

vrijednos¢u unutar svake od ¢elija pri ¢emu maksimumi iz svake ¢elije idu u izlazno polje.

Postupak sazimanja regija interesa prikazan je na slici 4.4 dolje. [2]

0.85 0.84

0.97 0.96

Slika 4.4: Vizualni prikaz primjer Rol sazimanja. (preuzeto dana 20.06.2022. s:
https://deepsense.ai/wp-content/uploads/2017/02/roi_pooling-1.qif)

Kao §to je ve¢ spomenuto, Fast R-CNN ucenje je jednorazinsko s obzirom na paralelno
ucenje klasifikatora i regresora. Klasifikacijom u jedan od razreda predvida se vjerojatnosna
distribucija po regijama interesa pri ¢emu ulaz u funkciju softmax ¢ine izlazi iz potpuno
povezanog sloja. Gubitak klasifikacije je logisticki gubitak. Regresijska grana
podrazumijeva regresiju okvira za svaki od razreda pri ¢emu se definira pomak koji je
neovisan o mjerilu te logaritam omjera visine i Sirine predloZenog okvira u odnosu na

oznaku. Gubitak regresije je glatki-L1 gubitak.

Fast R-CNN ima zajednicki gubitak sastavljen od dvije prethodno navedene komponente.
Dva gubitka se sumiraju u zajednicki gubitak, pri ¢emu je uz regresijski gubitak dodan

multiplikator koji regulira ravnotezu izmedu dviju komponenti gubitka. Iz ove ¢injenice
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proizlazi zakljucak da se istovremeno uce klase i dimenzije okvira, Sto omoguéuje

jednorazinsko ucenje.

4.3. Arhitektura Faster R-CNN

Faster R-CNN arhitektura [17] nadogradnja je na arhitekturu Fast R-CNN. Problem kod Fast
R-CNN mreZe je Cinjenica da je izraun regija kandidata usko grlo. Faster R-CNN ukida ovu
nepogodnost uvodenjem modula za predlaganje regija ¢iji predlozeni kandidati regija zatim
ulaze u Fast R-CNN detektor. RPN modul, koriste¢i mehanizme pozornosti, govori Fast R-
CNN arhitekturi kamo treba gledati pri trazenju objekata. Faster R-CNN arhitektura
skicirana je na slici (Slika 4.5). Faster R-CNN arhitektura kao kraljeznicu ima konvolucijsku
neuronsku mrezu. U eksperimentalnom dijelu ovog rada koristi se Faster R-CNN s

kraljeznicom ResNet-50 i FPN modulom koji je ve¢ opisan u poglavlju 2.1.4.

classifier

proposals

Region Proposal Network,
feature maps

cony layers /

Slika 4.5: Faster R-CNN je jedna, ujedinjena mreza za detekciju objekata. RPN modul sluzi kao

mehanizam pozornosti ove ujedinjene mreze. [17]

4.3.1. Arhitektura mreze ResNet-50

MreZa ResNet-50 je rezidualna neuronska mreza. Rezidualne neuronske mreze opcenito su

vrlo pogodne za probleme iz racunalnog vida zato $to rjeSavaju problem zasi¢enja tocnosti
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u dubokim modelima. Njih karakterizira uvodenje rezidualnih jedinica [18] koje koriste
precice (engl. skips) u svrhu pospjesivanja stabilnosti gradijenata ranijih slojeva dubokog
modela. Ulaz rezidualne jedinice racva se na dvije grane, od kojih prva prolazi kroz dva
konvolucijska sloja, a druga grana ostaje jednaka kao na samom ulazu u jedinicu, odnosno
nad njom se primjenjuje samo funkcija identiteta. Nakon toga se grane ponovno spoje na
na¢in da se izlazi iz obje grane sumiraju. U slucaju da zbrajanje nije moguce zbog
nepodudaranja dimenzija mapa znacajki, provodi se dodatna konvolucija s veli¢inom jezgre
1x1 i po potrebi korakom dva kako bi se povecao broj mapa znacajki. Druga grana, koja je
u opisanom primjeru ostala identi¢na kao na ulazu, naziva se preCicom. Ovakav opis
odgovara osnovnoj rezidualnoj jedinici (engl. baseline unit). Ona se koristi kod umjereno
dubokih modela koji imaju do 30 slojeva, kao $to je ResNet-18 sa 18 slojeva. Medutim, kod
izrazito dubokih modela javlja se mogucnost prenaucenosti modela zbog prevelikog broja
parametara. 1z tog razloga uvedena je i rezidualna jedinica s uskim grlom koja smanjuje broj
parametara. Ova jedinica sastoji se od tri konvolucije, od kojih je prva konvolucija zaduzena
za smanjenje broja mapa znacajki, a posljednja za povecanje na isti broj kao na ulazu u blok.

[19] Obje vrste rezidualnih jedinica prikazane su na slici 4.6 dolje.

64-d 256-d

Slika 4.6: Osnovna rezidualna jedinica (lijevo) i jedinica s uskim grlom (desno). [19]

Mreza ResNet-50 ima sljedecu arhitekturu po slojevima. Prvi sloj mreze nad ulaznom
trokanalnom slikom provodi operaciju konvolucije s jezgrom veli¢ine 7x7 i korakom dva,
pri ¢emu nastane mapa znacajki dubine 64. Zatim se redom primjenjuju normalizacija,
prijenosna funkcija zglobnice te saZimanje maksimalnom vrijednos¢u s jezgrom veliCine

3x3 i korakom dva. Idu¢i koraci odnose se na prolazak kroz rezidualne blokove. Mreza
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ResNet-50 ima cetiri faze (engl. stages) koje se redom sastoje od tri, Cetiri, Sest i ponovno
tri rezidualne jedinice s uskim grlom. Naposljetku dolazi potpuno povezani sloj

dimenzionalnosti 1000. Potpuna arhitektura mreze ResNet-50 prikazana je na slici (Slika
4.7).
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Slika 4.7: Potpuna arhitektura mreze ResNet-50. (preuzeto dana 20.06.2022. s:
https://www.researchgate.net/publication/336805103/figure/fig4/AS:817882309079050@1572009
746601/ResNet-50-neural-network-architecture-56.ppm)

4.3.2. Arhitektura RPN

Arhitektura za predlaganje regija (punim nazivom engl. Region Proposal Network) [17] na
ulazu prima sliku bilo koje veli¢ine te na izlazu daje skup pravokutnih prijedloga regija pri
¢emu je svakome od njih pridruzena mjera da se unutar danog okvira nalazi objekt (engl.
objectness score). Ovaj proces funkcionira na na¢in da ulazna slika prolazi kroz rezidualnu
konvolucijsku neuronsku mrezu ResNet pri ¢emu se stvaraju mape znacajki koje zatim FPN
kombinira kako bi se dobile semanticki bogate mape visoke rezolucije. Nakon toga, koristi
se klize¢i prozor koji klizi po mapi znacajki koja je izlaz iz posljednjeg konvolucijskog sloja
i radi preslikavanje u znacajku manjih dimenzija. Ova znacajka zatim ulazi u dva potpuno
povezana sloja, odnosno u sloj za regresiju te sloj za klasifikaciju okvira. S obzirom na to da
se koristi princip klizeCeg prozora, potpuno povezani slojevi su dijeljeni medu svim

prostornim lokacijama. Ovaj koncept ilustriran je na slici (Slika 4.8).
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Slika 4.8: Mreza za predlaganje regija RPN. Na svakoj poziciji postavi se k okvira odredene
povrsine i omjera stranica. 1zlaz se svede na dimenzionalnost 256 te se paralelno provode regresija
i klasifikacija. [17]

Kada govorimo o arhitekturi RPN, vazno je objasniti koncept okvira (engl. anchors) koji
predstavljaju potencijalne polozaje objekata koji su poravnati s odgovaraju¢im slikovnim
elementom mape znacajki te imaju svojstvo invarijantnosti na translaciju 1 razinu piramide.
Na svakoj lokaciji klize¢eg prozora istovremeno se predvida vise regija kandidata, pri cemu
je maksimalni broj mogucih prijedloga za svaku lokaciju oznacen sa k. Stoga regresijski sloj
ima 4k izlaza koji enkodiraju koordinate k okvira, a klasifikacijski sloj na izlazu vraca 2k
procjena vjerojatnosti nalazi li se objekt u okviru ili ne za svakog kandidata. Svaki od k
predlozenih kandidata parametriziran je u odnosu na k referentnih okvira. Referentni okvir
je centriran s obzirom na trenutni klize¢i prozor te je povezan uz tri razli¢ita mjerila i tri
razli¢ita omjera stranica. Dakle, za svaku lokaciju klizeCeg prozora, postoji k =9

referentnih okvira kao $to je prikazano na slici 4.8 gore i slici 4.9 dolje.
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Slika 4.9: Vizualni prikaz koncepta referentnih okvira. (preuzeto dana 10.06.2022. s:
https://miro.medium.com/max/1050/1*m2AWrKCsiOL gi6dF82dZug.png)

Za konvolucijsku mapu znacajki veli¢ine W - H, postoji ukupno W - H - k referentnih

okvira.

Vazno svojstvo okvira je njihova invarijantnost na translaciju, §to znac¢i da ukoliko se objekt
pomakne na slici, treba se mo¢i jednako dobro predvidjeti prisutnost objekta bez obzira na
njegovu lokaciju. Takoder, okviri sami po sebi podrzavaju viSerazinske predikcije, odnosno
RPN koristi slike 1 mape znacajki samo na jednoj razini, ali referencira okvire razlicitih

veli¢ina 1 omjera stranica.
4.3.3. Mjera preklapanja okvira - IoU kod RPN modula

Mjera omjera presjeka i unije (engl. Intersection-over-Union) je omjer povrsine presjeka i
unije povrsina predloZzenog okvira 1 oznake. To je mjera preklapanja dvaju okvira za koju
ciljamo da bude $to ve¢a, maksimalno jednaka jedan. Razlikujemo tri tipa okvira sukladno
vrijednosti koje omjer presjeka i unije moze poprimiti: pozitivni, negativni i neutralni.
Pozitivni okviri su oni koji imaju IoU mjeru ve¢u od odredenog predefiniranog praga za
pozitivne okvire. Negativni okviri imaju IoU mjeru manju od praga za negativne okvire.
Neutralni okviri imaju mjeru IoU vecu od gornjeg praga za negativne okvire te donjeg praga
za pozitivne okvire. Ovakva mjera u svrhu definiranja ispravnosti predlozenih okvira u

odnosu na njihove oznake kljucna je za regresiju i klasifikaciju.
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S obzirom na to da je mogudi slucaj da se s nekom oznakom nijedan okvir ne preklapa u
mjeri koja je veca od praga, svakoj oznaci svejedno treba pridijeliti onaj okvir koji se s njome

preklapa u najvecoj mjeri te njega proglasiti pozitivnim okvirom.

Nakon $to je definirano na koji nac¢in se okviri odreduju u koju od kategorija, moze se sloziti
zajednicki gubitak kojeg ¢ine klasifikacijski i regresijski gubitak u zbroju. Ove komponente
analogne su onima kod Fast R-CNN arhitekture. Klasifikacijski gubitak racuna se nad
pozitivnim 1 negativnim okvirima i pri njegovom izracunu ne uzimaju se u obzir neutralni
okviri. Regresijski gubitak se ra¢una iskljuc¢ivo za pozitivne okvire. Takoder, klasifikacijski
gubitak se normalizira veli¢inom mini-grupe, dok se regresijski gubitak normalizira brojem

lokacija referentnih okvira.

Fast R-CNN i Faster R-CNN provode regresiju okvira na razli¢it nacin. Fast R-CNN radi
regresiju nad znacajkama koje dolaze iz regija interesa koje su razlicitih veliina te se pri
tome regresijski parametri dijele medu svim veli¢inama. Faster R-CNN pri regresiji okvira
uzima znacajke istih prostornih dimenzija te se parametri regresije ne dijele medu k regija.
Uci se k regresora okvira pri ¢emu je svaki od njih odgovoran za jedno od mjerila i jedan od
omjera stranica okvira te Faster R-CNN upravo zbog ovoga moze uspjesno predvidati okvire
razli¢itih veli¢ina.

Treba napomenuti da arhitektura RPN u¢i na mini-grupama koje ¢ine nasumi¢no odabrani
okviri sa slike. Ne u¢i se nad svim okvirima, iako je to moguce, iz razloga §to bi u tom
slu¢aju bilo znatno viSe negativnih od pozitivnih okvira te bi doSlo do pristranosti prema
negativnim okvirima, a idealan slu€aj bi bio kad bi bio jednak broj pozitivnih i negativnih

okvira.
4.3.4. Uéenje modela Faster R-CNN

S obzirom na to da, kako je ve¢ spomenuto ranije, Zelimo posti¢i da arhitekture RPN i Fast
R-CNN dijele konvolucijske slojeve umjesto da se dvije mreze odvojeno uce. Predlozena su
tri pristupa ucenja u kojima se dijele znacajke: naizmjeni¢no ucenje, priblizno zajednicko

ucenje i nepriblizno zajednicko ucenje.

Naizmjeni¢no ucenje je pristup u kojem se prvo uci arhitektura RPN, te se dobivene
predlozene regije koriste za u¢enje modela Fast R-CNN. Zatim se tako nauceni model koristi

za inicijalizaciju RPN modula te se ovaj proces iterativno ponavlja.
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Priblizno zajednicko ucenje spaja mreze RPN i1 Fast R-CNN u jednu mrezu za vrijeme
ucenja. U svakoj iteraciji stohastickog gradijentnog spusta, unaprijedni prolaz generira
prijedloge regija koje se tretiraju kao fiksirani predizracunati kandidati pri treniranju Fast R-
CNN detektora. Pri unatraznom prolazu za dijeljene slojeve vrijedi da se kombiniraju
propagirani signali i od RPN i Fast R-CNN gubitaka. Ovakav pristup naziva se pribliznim
zajednickim ucenjem s 0bzirom na ¢injenicu da se ne racunaju gradijenti gubitka s obzirom
na koordinate kandidata koji su inace takoder izlaz iz modela Fast R-CNN, no u ovom

slu¢aju nisu jer postoji samo izlaz detektora kao konacni izlaz.

Nepriblizno zajednicko ucenje, za razliku od pribliznog, u izracun ukljucuje gradijente po
koordinatama okvira. U Fast R-CNN arhitekturi, sloj sazimanja regija interesa na ulazu
prima konvolucijske znacajke i predvidene okvire. Sukladno tome, u ovoj strategiji trebao
bi se uvesti sloj sazimanja regija interesa koji bi bio diferencijabilan s obzirom na koordinate

okvira.

Za ucenje Faster R-CNN modela odabran je pristup naizmjeni¢nog ucenja u Cetiri koraka. U
prvom koraku se u¢i RPN modul stohasti¢kim gradijentnim spustom sa zaletom te se
odreduje kategorija svakog okvira s obzirom na mjeru preklapanja okvira kako je opisano u
prethodnom odjeljku. Mreza je inicijalizirana teZinama naucenima na skupu podataka
ImageNet. U drugom koraku, ué¢i se mreza Fast R-CNN uz koristenje kandidata regija koje
je generirao RPN modul u prvom koraku u€enja. U ovom koraku dvije mreZe jos uvijek ne
dijele konvolucijske slojeve. U tre¢em koraku, koristi se mreza detektor, odnosno Fast R-
CNN u svrhu inicijalizacije u¢enja RPN modula, s time da se fiksiraju dijeljeni konvolucijski
slojevi te se uce iskljucivo slojevi jedinstveni za RPN modul. Sada dvije mreze dijele
konvolucijske slojeve. Konacno, u cetvrtom koraku se dijeljeni konvolucijski slojevi
zadrzavaju fiksiranima te se uce samo slojevi Fast R-CNN mreze. Ovakav pristup
naizmjeni¢nog ucenja moze se primijeniti na viSe iteracija, no time nije uocen znacajan

napredak.
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4.4. Algoritam NMS

Algoritam NMS (engl. Non-maximum suppression) koriste arhitekture R-CNN, Fast R-CNN
I Faster R-CNN. On rjesava problem viSestrukih detekcija istog objekta, odnosno
nepogodnost da se za neki objekt u slici dobije mnogo kandidata. U idealnom slucaju, za
svaki objekt i njegovu oznaku, postoji samo jedan okvir koji se s njome dovoljno dobro

preklapa prema mjeri preklapanja okvira. Nacin rada algoritma opisan je u nastavku.

Algoritam na ulazu prima listu svih predvidenih okvira u obliku uredenih petorki
(x1,y1,x2,y2,c) pri ¢emu su uredeni parovi (x1,y1) i (x2,y2) koordinate gornjeg lijevog
i donjeg desnog ruba okvira, a c predstavlja klasifikacijsku mjeru — vjerojatnost da se unutar
okvira nalazi objekt. Uz to, algoritmu je potrebno dati broj¢ani prag mjere preklapanja
okvira. Predana lista okvira sortira se silazno prema klasifikacijskoj mjeri. Na pocetku

algoritma, uklanja se svaki okvir ¢ija je klasifikacijska mjera manja od zadanog praga.

Zatim, s obzirom na to da je lista sortirana, sigurno je da prvi element u njoj ¢ini onaj okvir
s najve¢om klasifikacijskom mjerom. Sljedeée, uklanjamo taj okvir iz liste i dodajemo ga u
novu, na pocetku praznu listu. U ovom trenutku se definira novi, dodatni prag za mjeru
preklapanja okvira. Ovaj prag sluzi za uklanjanje okvira koji pripadaju istoj klasi, a
medusobno imaju visoku mjeru preklapanja (ne u odnosu na oznaku, nego jedni u odnosu
na druge). Objasnjenje iza ovoga krije se iza ¢injenice da ukoliko se dva okvira iste klase
preklapaju u velikoj mjeri, vrlo je vjerojatno da oba okvira pokrivaju isti objekt. S obzirom
na to da je cilj imati samo jedan okvir po objektu, pokusSava se ukloniti onaj od okvira koji
ima manju klasifikacijsku mjeru. Dakle, ukoliko u ulaznoj listi okvira imamo okvir
klasifikacijske mjere 0.9 koji pripada jednoj od klasa te jos jedan okvir klasifikacijske mjere

0.85 koji pripada istoj klasi, zadrzat ¢emo prvi okvir, a drugi ukloniti.

Ovaj proces se ponavlja za svaki okvir, te se u konacnici na izlazu iz algoritma dobiva lista
jedinstvenih okvira sa zadovoljavajuc¢im klasifikacijskim mjerama. Rezultat NMS algoritma

prikazan je u nastavku na slici (Slika 4.10).
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Slika 4.10: Prikaz ulaza u NMS algoritam (lijevo) i izlaza iz NMS algoritma (desno). (preuzeto
dana 18.06.2022. s: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/08/selecting-the-right-bounding-

box-using-non-max-suppression-with-implementation/)
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5. Programska implementacija

5.1. Priprema skupa podataka

Cilj ovog rada je razviti model koji ¢e detektirati i razlikovati djecu od odraslih osoba. U
svrhu toga, izraden je vlastiti skup slika za uéenje i validaciju. Vlastiti skup podataka sastoji
se od slika koje su preuzete iz slobodno dostupnih i besplatnih izvora. Nakon preuzimanja
slika, bilo je potrebno ru¢no izraditi anotacije za njih. Za izradu anotacija koristen je alat

,makesense.ai* (https://www.makesense.ai/) koji ne zahtijeva nikakvu dodatnu instalaciju,

ve¢ ima mogucénost koristenja putem internetskog preglednika. Alat podrzava razlicite tipove
oznaka medu kojima su pravokutnici, linije, to€ke 1 poligoni. S obzirom na domenu
problema, odgovarajuéi tip oznaka su pravokutnici. Sto se ti¢e izlaznog formata anotiranih
podataka, alat podrzava YOLO, VOC XML, VGG JSON i CSV format. Budu¢i da je
YOLOVS5 jedan od modela koristenih u eksperimentima ovoga rada, anotacije Su izvezene u
YOLO formatu. Svaka slika jedinstvenog naziva ima pridruzenu tekstualnu datoteku u kojoj
su zapisane oznake objekata za tu sliku, pri cemu je svaka oznaka u svome retku. Oznake
slijedno sadrze razred objekta, centroid objekta po x-0si, centroid objekta po y-osi, te Sirinu
i visinu objekta. Koordinate okvira moraju biti normalizirane, tj. u rasponu od 0 do 1. Stoga
su x koordinata centroida i Sirina okvira podijeljene sa Sirinom cijele slike, a y koordinata
okvira i visina okvira sa visinom cijele slike. Oznake razreda indeksirane su od nule, pri
¢emu u Vvlastitom skupu podataka oznaka 0 oznacava dijete, a oznaka 1 odraslu osobu.
Objasnjene opisanog YOLO formata prikazano je na slici (Slika 5.1) koja nije dio vlastitog

skupa podataka 1 sluzi iskljuc¢ivo za lakSu vizualizaciju.
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0.481719 0.634028 0.690625 0.713278
0.741094 0.524306 0.314750 0.933389
0.364844 0.795833 0.078125 0.400000

Slika 5.1: Skica slike i pripadajuéih oznaka u YOLO formatu. (preuzeto dana 21.06.2022. s:
https://github.com/ultralytics/yolov5/issues/2293)

Takoder, s obzirom na to da je za potrebe ovog rada koristena biblioteka Detectron2 (koji ¢e
biti detaljnije objasnjen u poglavlju 5.3), vlastiti skup podataka prilagoden je u skladu s
definiranim specifikacijama biblioteke. Napravljena je posebna verzija skupa podataka u
kojoj uredena cetvorka koja definira okvir nije normalizirana i ne sadrzi centroid objekta
kako je u YOLO formatu, ve¢ se sastoji redom od nenormaliziranih X i y koordinata gornjeg
lijevog ruba te Sirine i visine. [ako se ovakva prilagodba oznaka u format koji Detectron2
podrzava mogla raditi i direktno pri ucitavanju skupa podataka, to je napravljeno unaprijed

kako bi se izbjegli nepotrebni dodatni izracuni prilikom uéitavanja podatkovnog skupa.

5.2. Sastav vlastitog skupa podataka

Vlastito izradeni skup podataka sastoji se od ukupno 1200 slika. Detaljniji sastav skupa

podataka vidljiv je u tablici (Tablica 1).

Tablica 1: Sastav vlastito izradenog skupa podataka koji je koristen za eksperimentalni dio rada.

BROJ SLIKA BROJ OZNAKA
DIJETE 565 1234
ODRASLA OSOBA 570 1157
UKUPNO 1135 + 65 slika na kojima su i 2391
djeca i odrasle osobe = 1200
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Validacijski skup podataka, a tako i testni skup, stvoren je na nacin da je za svaki od njih
uzeto otprilike 10% od ukupnog broja oznaka kako bi skupovi za ucenje (80%), validaciju
(10%) i testiranje (10%) bili priblizno balansirani po udjelu oznaka pojedinih Klasa kako je
prikazano u grafikonu na slici (Slika 5.2). Na slici je prikazan broj oznaka pojedinog razreda

te njihov udio u podatkovnim skupovima za uéenje, odnosno validaciju i testiranje.

Skup za ucenje Skup za validaciju Skup za testiranje

113; 47%

994; 52% 126; 53%

mdijete M odrasla osoba mdijete ® odrasla osoba mdijete M odrasla osoba

Slika 5.2: Graf sastava skupa za ucenje (lijevo), validacijskog skupa (sredina), te skupa za testiranje
(desno). Prikazani su brojevi oznaka pojedinih razreda, a zatim i njihovi udjeli u pojedinim

skupovima.

5.3. Biblioteka Detectron2

Za potrebe provodenja eksperimentalnog dijela rada koriStena je biblioteka Detctron2.
Detectron2 je biblioteka koju je razvio Facebook-ov Al Research i koja pruza
implementirane modele dana$njeg stanja tehnike racunalnog vida za probleme detekcije

objekata, segmentacije instanci, detekcije kljucnih tocaka osoba te panopticke segmentacije.

Arhitekture za problem detekcije objekata nauceni su na COCO skupu podataka. Jedna od
arhitektura koju biblioteka podrzava je Faster R-CNN koja je ujedno i koriStena za
provodenje eksperimenata u radu. Biblioteka nudi tri razli¢ite opcije za odabir kraljeznice
modela. Prva opcija (FPN) je koriStenje mreZze ResNet uz arhitekturu FPN i standardne
potpuno povezane glave za predvidanje okvira. Ova opcija zadrzava najbolji kompromis
izmedu brzine i to¢nosti. Druga opcija (C4) zapravo predstavlja model kakav je originalno
predlozen u Faster R-CNN znanstvenom radu. Posljednja opcija (DC5, odnosno Dilated-C5)
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implementira ResNet kraljeznicu uz koriStenje dilatacije nad odredenim konvolucijskim
slojevima te standardne potpuno povezane glave za predikciju okvira, kako je predlozeno u

znanstvenom radu [20].

Arhitekture za detekciju objekata ucene su duljinom treniranja 3x (otprilike 37 COCO
epoha) ili 1x (otprilike 12 COCO epoha). Neki od modela Faster R-CNN arhitekture i
njihove performanse prikazane su u tablici (Tablica 2).

Tablica 2: (preuzeto dana 22.06.2022. s:
https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/main/MODEL_Z0O0.md)

R50-FPN 1x 0.038 37.9

R50-C4 3x 0.104 38.4
R50-DC5 3x 0.070 39.0
R50-FPN 3x 0.038 40.2
R101-C4 3X 0.139 41.1
R101-DC5 3X 0.086 40.6
R101-FPN 3x 0.051 42.0
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6. Eksperimenti i rezultati na vlastitom skupu

podataka

Cilj provodenja eksperimenata na vlastitom skupu podataka bio je nauciti model da detektira
osobe te pri tome razlikuje djecu od odraslih osoba. S obzirom na to da su svi koriSteni
modeli predtrenirani na COCO skupu podataka, logi¢no je o¢ekivati da ¢e oni i bez dodatnog
ucenja moci detektirati odrasle osobe iz razloga §to je jedan od razreda u COCO skupu
podataka upravo klasa osoba (engl. person). Takoder, to znaéi da predtrenirani modeli veé¢
imaju naucene odredene znacajke specifi¢ne za ljude koje se mogu iskoristiti i time olaksati

razlikovanje djece i odraslih osoba.

6.1. Evaluacijske mjere

Osnovne metrike koje se koriste za evaluaciju modela za detekciju objekata su preciznost,
odziv, prosjecna preciznost te srednja prosjena preciznost. Kako bi se ove mjere mogle
izraunati, potrebno je definirati na koji nacin se odreduje je li neka detekcija toc¢na ili ne.
Modeli za detekciju objekata lokaliziraju objekte na nacin da ih uokvire pravokutnikom i
svrstaju u odredenu klasu. Toc¢nost detekcije objekta nad podru¢jem interesa odreduje se
omjerom presjeka i unije okvira (ve¢ spomenuti /oU) konceptualno skiciranog na slici (Slika
6.1).

Detected box

Ground truth box

IOU =

Slika 6.1: Ilustracija formule za izracun omjera presjeka i unije (IoU). (preuzeto dana 22.06.2022.
s: https://www.researchgate.net/figure/lllustration-of-intersection-over-union-
I0U fig5 346512249)
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Detektirani okvir koji se savrSeno preklapa s oznakom imat ¢e IoU jednak jedan, dok
pomaknuti okviri ovisno o pomaku imaju vrijednost manju od jedan. Tijekom evaluacije
modela detekcije objekata najéesce se smatra da je svaki predvideni okvir koji je tocno

Klasificiran i ima IoU vrijednost ve¢u od 0.5 to¢na detekcija.

Evaluacijske metrike definiraju se pomocu broja to¢no pozitivnih (engl. true positive),
pogre$no pozitivnih (engl. false positive) i pogresno negativnih (engl. false negative)
primjera. Pri tome su to¢no pozitivni primjeri oni kojima okviri to¢no detektiraju objekt
prema uvjetima koje postavlja IoU , pogresno pozitivni oni koji nisu zadovoljili taj uvjet, a

pogresno negativni oni koje model za detekciju uopée nije prepoznao.

Prva spomenuta evaluacijska mjera je preciznost (engl. precision). Ona je definirana
formulom (6.1) te govori o tome koliki je udio to¢no klasificiranih primjera u skupu

pozitivno Klasificiranih primjera.

TP

- 6.1
P = Ty rp ©.1)

Odziv (engl. recall) je definiran formulom (6.2) te govori o tome koliki je udio to¢no

Klasificiranih primjera u skupu svih pozitivnih primjera.

TP

S — 6.2
R TP+ FN (6.2)

Na konceptualnoj razini, preciznost daje odgovor na pitanje koliko od to¢nih detekcija je
relevantno, dakle pokazuje sposobnost modela da identificira samo relevantne elemente, a
odziv odgovara na pitanje koliko je relevantnih elemenata to¢no detektirano, dakle pokazuje

sposobnost modela da pronade sve relevantne elemente.
Evaluacijska mjera koja povezuje preciznost 1 odziv naziva se prosjecna preciznost.

Ona se temelji na krivulji preciznost-odziv (engl. precision-recall curve) koja se crta na
nacin da se za odredeni odziv racuna preciznost. Pri tome se vrijednost odziva kontrolira
nekim parametrom detekcije, ve¢inom pragom sigurnosti modela detekcije. Na samom
pocetku se prag sigurnosti postavlja na visoku vrijednost tako da ne bude to¢no klasificiranih
primjera i time vrijednost odziva bude jednaka nuli. Zatim se prag sigurnosti postupno
smanjuje, atime vrijednost odziva raste, dok istovremeno vrijednost preciznosti pada. Ova

krivulja prikazana je na slici (Slika 6.2).
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Precision - Recall curve
Precision

precision, [SSSSSSSSSE ®
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1

recall recall ~ Recall

Slika 6.2: Skica krivulje preciznost-odziv. (preuzeto dana 22.06.2022. s:
https://miro.medium.com/max/1024/1*KZu3UEBx3UlgOvdS6V h A.pnqg)

Prosje¢na preciznost (engl. average precision) definirana je formulom (6.3) te ona

predstavlja povrSinu ispod krivulje preciznost-0dziv.
1
AP = f p(r)dr (6.3)
0

Buduéi da se preciznost i odziv kre¢u u intervalu od nule do jedinice ukljuceno, iznos
prosjecne preciznosti takoder ¢e biti u tom intervalu. Prosje¢na preciznost koristi se samo

kod binarne klasifikacije.

Srednja prosje¢na preciznost (mAP, engl. mean average precision) je aritmeticka sredina
prosjeéne preciznosti te se koristi u slu¢aju viSeatributne klasifikacije (engl. multi-label

classification). Racuna se formulom (6.4).
1 k-1
mAP = —Z AP, (6.4)
AT

Cesto se raduna evaluacijska metrika koja uprosje¢uje srednju prosjeénu preciznost (mAP)

za razli¢ite IoU pragove od 0.5 do 0.95. Ova metrika oznacava se kao mAP@][0.5: 0.95].
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6.2. Eksperimenti nad arhitekturom YOLOvV5

6.2.1. U€enje svih slojeva mreze

Prvi provedeni eksperiment je ucenje modela YOLOVS, to¢nije verzije YOLOV5x koja je
najkompleksnija i ima 86.7 milijuna parametara. Za inicijalizaciju modela koriStene su
odgovarajuce tezine predtrenirane na COCO skupu podataka kako je prethodno napomenuto.
Ucenje modela provedeno je na nacin da su se ucili svi slojevi mreze, odnosno da nijedan
sloj mreze nije bio zamrznut. Model je treniran na 250 epoha uz veli¢inu mini-grupe 4 te uz
koriStenje Adam optimizatora s podrazumijevanim hiperparametrima. Pocetni korak ucenja
veli¢ine je 0.01 te se smanjuje nakon svake epohe sukladno pravilima kosinusnog kaljenja
(engl. cosine annealing scheduler) [21] do minimalne vrijednosti od 10~*. Prigusenje tezina

(engl. weight decay) je vrijednosti 5 - 1074,

Dobiveni su sljede¢i rezultati. Na slici (Slika 6.3) prikazana je matrica zabune dobivena nad

skupom za validaciju.

child

Predicted
adult

-0.2

background FN
-
S
-
e

=01

-0.0
child adult background FP
True

Slika 6.3: Matrica zabune dobivena nad validacijskim skupom podataka.

37



Na slici (Slika 6.4) prikazani su primjeri predvidanja modela na nekima od slika iz

validacijskog skupa.

child 0.7 EG_——

~

child 0.8 chil 0 6uwes

Slika 6.4: Neki od primjera izlaza modela za nekolicinu slika iz validacijskog skupa.

6.2.2. Uéenje sa zamrzavanjem kraljeznice modela

Ovaj eksperiment podrazumijeva uéenje modela YOLOvSX na nacin da se zamrzne
kraljeznica modela, odnosno prvih 10 slojeva mreze. Ucenje je provedeno na nacin da su svi
hiperparametri ostali identi¢ni onima u prethodnom eksperimentu iz odjeljka 6.2.1. Na slici
(Slika 6.5) prikazana je matrica zabune na validacijskom skupu, a na slici (Slika 6.6) primjeri

izlaza modela na nekima od slika iz validacijskog skupa.
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Slika 6.5: Matrica zabune dobivena nad validacijskim skupom podataka.

Ichild 09 .
Y e |
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Slika 6.6: Primjeri izlaza modela za neke od slika iz validacijskog skupa podataka.
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6.2.3. Uéenje sa zamrzavanjem svih osim posljednjeg sloja

Sljede¢i provedeni eksperiment takoder je u€enje modela YOLOvVS5x, no s razlikom u tome
da su zamrznuti svi slojevi mreze osim posljednjeg izlaznog konvolucijskog sloja u
detekcijskoj glavi. Dakle, zamrznuta su 24 sloja mreze. Ideja iza ovakvog ,, transfer
learninga“ sa zamrznutim slojevima proizasla je iz Cinjenice da modelu koji je vec
predtreniran da detektira ljude nije potrebno previse mijenjanja tezina kako bi naucio
razaznati i djecu od odraslih osoba. Ovaj eksperiment proveden je na 60 epoha s obzirom na
to da je ovakvoj vrsti u€enja sa zamrznutim slojevima potrebno puno manje epoha do
konvergencije. Svi ostali hiperparametri su isti kao u prethodnom eksperimentu iz odjeljka
6.2.1.

Na slici (Slika 6.7) prikazana je matrica zabune dobivena nad skupom za validaciju.

child

adult

Predicted

-0.3

-0.2

-0.1

background FN
-
[=}
2
o
3

-0.0
child adult background FP
True

Slika 6.7: Matrica zabune dobivena nad validacijskom skupu podataka.
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Na slici (Slika 6.8) prikazani su primjeri predvidanja modela na nekima od slika iz

validacijskog skupa.

fchild 0.8

Slika 6.8: Primjeri izlaza modela za neke od slika iz validacijskog skupa podataka.

6.2.4. Usporedba dvaju eksperimenata na mrezi YOLOv5x

U tablici (Tablica 3) prikazani su preciznost, odziv, te AP (za pragove 0.5 te 0.95) za oba
razreda iz validacijskog podatkovnog skupa za eksperimente iz 5.1.1 i 5.1.2 usporedno, pri

¢emu sivi stupci oznacavaju rezultate eksperimenta 5.1.1 (uenje na svim slojevima).
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Tablica 3: Rezultati dobiveni na validacijskom skupu pri evaluaciji oba YOLOvVSx naucena

modela. S lijeva na desno stupci oznacavaju rezultate ucenja na svim slojevima, zatim ucenje uz

zamrznutu kraljeznicu i naposljetku uéenje uz zamrzavanje svih osim posljednjeg sloja.

Tablica 4: Rezultati dobiveni na testnom skupu pri evaluaciji oba YOLOv5x nau¢ena modela. S
lijeva na desno stupci oznacavaju rezultate u¢enja na svim slojevima, zatim uéenje uz zamrznutu

kraljeznicu i naposljetku u¢enje uz zamrzavanje svih osim posljednjeg sloja.

Tablica pokazuje kako model kojemu su zamrznuti slojevi kraljeznice prilikom ucenja

postiZze bolje rezultate od ostalih modela. Model kojemu su bili zamrznuti svi slojevi osim
posljednjeg znatno je losiji. ObjaSnjenje iza toga jest da posljednji sloj nema dovoljno
kapaciteta za u¢enje. Model kojemu su uceni svi slojevi postize najgore rezultate, a iza toga
stoji zaboravljanje znac¢ajki. Naime, s obzirom na to da su tezine bile prednau¢ene na COCO
skupu koji sadrzi klasu osobe, mijenjanje svih znacajki tijekom ucenja dovelo je do losijih

rezultata, dok je zamrzavanje kraljeznice sa¢uvalo neke od korisnih i ve¢ nauc¢enih znacajki.
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6.3. Eksperimenti nad arhitekturom Faster R-CNN

6.3.1. Ucenje svih slojeva mreze

Ovaj eksperiment odnosi se na uc¢enje mreze Faster R-CNN u sklopu biblioteke Detectron2
koja je predtrenirana na skupu podataka COCO uz kraljeznicu ResNet-50 i FPN modul s
nac¢inom ucenja 3x (objasnjeno u poglavlju 5.3). Ucenje se provodilo nad svim slojevima
mreze, na 250 epoha uz veli¢inu mini-grupe jednaku 4 te SGD optimizator uz korak ucenja
od 107*. Na slici (Slika 6.9) prikazana su predvidanja modela na nekima od slika iz

validacijskog skupa.

Slika 6.9: I1zlazi modela za neke od slika iz validacijskog skupa.

6.3.2. Uéenje sa zamrznutom kraljeznicom modela

Nakon ucenja svih slojeva modela Faster R-CNN, provedeno je ucenje istog modela uz
zamrzavanje kraljeznice modela kako bi se postigao ,, transfer learning ““. Model je analogno
eksperimentu opisanom u odjeljku 6.2.1 inicijaliziran tezinama nau¢enima na COCO skupu
podataka, u€en uz veli¢inu mini-grupe jednaku 4 i SGD optimizator. Ucenje je provedeno
na 250 epoha. Na slici (Slika 6.10) prikazani su izlazi modela na odabranim slikama iz

validacijskog skupa.
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Slika 6.10: 1zlazi modela za neke od slika iz validacijskog skupa.

6.3.3. Usporedba dvaju eksperimenata na mrezi Faster R-CNN

U tablici (Tablica 5) prikazana je usporedba rezultata dobivenih na validacijskom skupu

podataka pri u¢enju Faster R-CNN arhitekture sa i bez zamrzavanja slojeva mreze.

Tablica 5: Usporedba rezultata modela Faster R-CNN dobivenih u¢enjem na svim slojevima i uz
zamrzavanje slojeva na validacijskom skupu.
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Tablica 6: Usporedba rezultata modela Faster R-CNN dobivenih u¢enjem na svim slojevima i uz

zamrzavanje slojeva na testnom skupu.

Iz tablice je vidljivo da prema svim pra¢enim metrikama model kojemu su uceni svi slojevi
ima losije performanse od modela kojemu je zamrznuta kraljeZnica. Interpretacija iza toga
analogna je onoj za uc¢enje modela YOLOV5.

6.4. Usporedba dobivenih rezultata dvaju modela

Naposljetku mozemo usporediti razliku medu rezultatima na testnom skupu koje daju modeli
YOLOvV5x i Faster R-CNN prikazanu u tablici (Tablica 7). Usporedba dobivenih metrika
napravljena je nad mrezama kojima je zamrznuta kraljeznica modela, odnosno nad
eksperimentima provedenima u poglavljima 6.2.2 i 6.3.2, s obzirom na to da su ti modeli
dali najbolje rezultate. Brzina zakljuéivanja za pojedinu sliku mjerena je uz koriStenje
graficke kartice NVIDIA Quadro P5000.
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Tablica 7: Usporedba rezultata modela YOLOV5 i Faster R-CNN.

64.86

59.0 58.06

61.5 61.46

91.2 90.05
30.12 1207.51

Iz tablice se moze vidjeti kako mreza Faster R-CNN i mreza YOLOvS imaju otprilike
jednake performanse u vidu srednje prosje¢ne preciznosti od mreze YOLOVS, iako je bilo
za ocekivati da ¢e model Faster R-CNN imati vecu prosje¢nu preciznost S obzirom na to da
dvoprolazni detektori opéenito imaju bolju to¢nost od jednoprolaznih detektora. Ipak, ako
promatramo eksperimente u kojima se uce svi slojevi mreze, tada Faster R-CNN zaista

postize puno bolje rezultate.

Takoder, vidljivo je da model YOLOVS ima znatno vecu brzinu zakljucivanja, Sto je
oc¢ekivano za jednoprolazne detektore. Model YOLOV5 bio bi pogodan za rad u realnom
vremenu, dok bi model Faster R-CNN imao preveliko kasnjenje.
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Zakljuéak

Ovaj rad se bavi jednim od glavnih problema racunalnog vida, detekcijom objekata, ¢ija je
svrha lokalizirati sve objekte postojecih razreda te ih svrstati u ispravne klase. U radu su
objasnjeni koncepti na kojem pocivaju konvolucijske neuronske mreze, operacija
konvolucije i operacija sazimanja, na kojima se temelji ve¢ina dubokih modela danasnjeg

stanja tehnike.

U posljednje vrijeme vrlo dobre rezultate u rjeSavanju problema detekcije objekata postizu
jednoprolazni i dvoprolazni modeli koje ovaj rad razmatra. Napravljena je kratka usporedba
obje vrste modela te je navedeno kako jednoprolazni detektori iz ulazne slike uce
vjerojatnosti pojedinih razreda i koordinate okvira objekata. Objasnjeno je da dvoprolazni
detektori imaju dvije faze, od kojih prva izlucuje regije interesa, a druga iskoristava
navedene regije radi klasifikacije te regresije okvira. Navedeno je kako dodatan prolaz
generalno poboljsava performanse dvoprolaznih detektora u vidu toc¢nosti, no brzina

zakljucivanja im je znatno manja.

Cilj rada bio je uhodati uc¢enje jednim jednoprolaznim i jednim dvoprolaznim modelom,
evaluirati nau¢ene modele, prikazati postignutu to€nost odgovarajué¢im evaluacijskim
mjerama, izmjeriti brzinu zakljucivanja 1 usporediti dobivene rezultate. Od jednoprolaznih
modela, u radu je izdvojen model YOLOVS5, a od dvoprolaznih Faster R-CNN, pri ¢emu su
detaljno opisane i obradene obje arhitekture te ideje iza njih. Navedene dvije arhitekture

koriStene su u eksperimentalnom dijelu rada.

U sklopu rada, izraden je vlastiti skup podataka u svrhu uenja modela da detektira osobe te
razlikuje odrasle osobe od djece. Eksperimentalni dio rada obuhvaéa ucenje modela
YOLOVS i Faster R-CNN na vlastitom skupu podataka uz ucenje svih slojeva mreze te

zamrzavanje pojedinih slojeva mreze.

Pokazano je kako su rezultati u pogledu evaluacijskih mjera otprilike jednako dobri kod
modela YOLOV5 i modela Faster R-CNN, iako je bilo o¢ekivano da ¢e model Faster R-CNN
davati bolje metrike, s obzirom na to da je Faster R-CNN dvoprolazni model. Takoder,
mjerenjem brzine zakljuc¢ivanja modela, zaklju¢eno je da je model YOLOvVS5 kao
jednoprolazni model doista brzi od dvoprolaznog Faster R-CNN-a, §to ga ¢ini pogodnim za

rad u realnom vremenu.
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Sazetak

Vrednovanje metoda za detekciju osoba u slikama

U ovom radu obrazlozen je problem detekcije objekata te princip funkcioniranja
jednoprolaznih i dvoprolaznih detektora. ObjaSnjene su razlike medu njima te su detaljno
opisane arhitekture modela YOLOVS5 i Faster R-CNN kao predstavnika obje vrste detektora.
Uhodano je ucenje navedenih mreza na vlastitom skupu podataka s ciljem razvoja modela
koji detektira ljude te razlikuje djecu od odraslih osoba. Napravljena je usporedba rezultata

koje daju oba modela te su oni navedeni na kraju rada.

Kljucéne rijeci: detekcija objekata, jednoprolazni detektori, dvoprolazni detektori, YOLOVS5,
Faster R-CNN

Abstract

Evaluation of methods for detection of people in images

This paper explains the problem of object detection and the principle of functioning of
single-shot and two-shot detectors. The differences between them are explained in the paper
and the architectures of YOLOV5 and Faster R-CNN models are described in detail, as they
are representatives of both types of detectors. These models are trained on a custom dataset
with the aim of developing a model that detects people and distinguishes children from
adults. A comparison of the results given by both models is made and they are listed at the

end of the paper.

Keywords: object detection, single-shot detectors, two-shot detectors, YOLOV5, Faster R-
CNN
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