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1. UVOD

Sustavi za pomo¢ vozacu (engl. Advanced driver assistance systems, ADAS) predstavljaju
neizostavan faktor standardne opreme suvremenih vozila te se smatraju izrazito funkcionalnom
pomoci pri voznji, a primarna svrha istih je omoguciti maksimalnu sigurnost sudionika u prometu
skretanjem pozornosti voza¢a na moguce opasnosti u prometu. Uz to, prema [1], unutar samog
ADAS sustava moze se prona¢i mnogo razliCitih znacajki, pri ¢emu se istiCu: sustav za
raspoznavanje prometnih znakova, pomo¢ pri parkiranju, sustav za nadzor budnosti vozaca,
pracenje horizontalne signalizacije na kolniku te sustav za automatsku prilagodbu brzine vozila.
lako su algoritmi spomenutih sustava za pomo¢ vozacu danas veé u svakodnevnoj uporabi, treba
uzeti u obzir kako neki od istih ne postizu dovoljno veliku razinu preciznosti te ih u trenutnom
stanju nije mogude integrirati u potpuno autonomna vozila. Tako na primjer, prosje¢na preciznost
jedne od najpoznatijih konvolucijskih neuronskih mreza, YOLOvV3, koja se, izmedu ostalog,
istrazuje i za primjenu u podrucju prepoznavanja prometnih znakova, iznosi priblizno 92 %, kao
Sto je prikazano u [2]. Sukladno navedenom, prema [3], provode se mnoga istraZivanja, naro¢ito
u svrhu unaprjedenja rada sustava za prepoznavanje prometnih znakova jer je isti glavna okosnica

na koju se drugi podsustavi, primjerice sustav za regulaciju brzine voznje, moraju osloniti.

Konvencionalan postupak prepoznavanja prometnih znakova vrsi se u nekoliko koraka,
koji, prema [4], podrazumijeva postupke obrade slika, detekcije te klasifikacije. Pritom, detekcija
objekata vrsi se u odnosu na oblik i/ili boju istog, a klasifikacija mozZe ukljucivati neke od tehnika
prepoznavanja znakova, poput umjetnih neuronskih mreza (engl. Artificial Neural Network,
ANN), metode potpornih vektora (engl. Support Vector Machine, SVM) te metode odredivanja k
najblizih susjeda (engl. k-Nearest Neighbour, KNN). Uzimajuc¢i u obzir spomenuto, prema [5],
pojam detekcije prometnih znakova moze se definirati kao sinergija odredivanja polozaja
odredenih objekata unutar slike, odnosno lokalizacije te identificiranja lokaliziranih objekata u
odnosu na vrste promatranih objekata (takozvanih klasa), odnosno Kklasifikacije. Na tragu
navedenoga, prema [6, str. 197-198], odvojeno se definiraju izrazi ,,lokalizacija i klasifikacija®,
koji se cesto koriste kada u slici postoji jedna promatrana klasa objekta za prepoznavanje, te
»detekcija objekata®, koja se koristi u sluc¢aju da se u slici nalazi vise razli¢itih promatranih klasa

objekata za prepoznavanje.

Uzimaju¢i u obzir benefite konvolucijskih neuronskih mreza, kao i potrebu za
istrazivanjem 1 doradom postoje¢ih naina prepoznavanja prometnih znakova, ne cudi §to je

prepoznavanje prometnih znakova jedna od najpopularnijih tema u svijetu modernih vozila. Na
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tragu navedenoga, tema ovog rada je evaluacija preciznosti rada konvolucijskih neuronskih mreza
koje na standardnim skupovima slika za utvrdivanje uspjesnosti algoritma (npr. COCO) postizu
konkurentne rezultate u odnosu na trenutno najéesce koriStene mreze u podrucju prepoznavanja
prometnih znakova. Pritom, navedeno se odnosi na konvolucijske neuronske mreze koje, iako
rjeSavaju brojne probleme vozaca, ipak, nisu dovoljno sigurne za primjenu u potpuno autonomnim
vozilima. Kako bi se uspjesnost metode koristene u ovom radu kvalitetnije verificirala, koriStena
je prilagodena baza slika prometnih znakova pretezno karakteristi¢nih za europske prometnice te
RetinaNet konvolucijska neuronska mreza. Osim toga, kako bi se stvorilo vlastito programsko
okruzenje unutar kojeg je moguce koristiti prikladne verzije Tensorflow i Keras alata, koristena je
Anaconda 3 platforma. Stovise, upotrebom spomenute platforme, omoguéena je jednostavnija
implementacija i pokretanje python skripta koje koriste gore spomenute Tensorflow i Keras alate
za treniranje i testiranje neuronskih mreza na grafickim karticama, ¢ime se uvelike smanjuje
vrijeme potrebno za obradu podataka. Naime, navedeni alati iznimno su pogodni za rad s
algoritmima koji se koriste za strojno i duboko ucenje jer sadrze funkcije koje olakSavaju
implementaciju neuronskih mreza. Prije implementacije neuronske mreze, potrebno je pripremiti
i prilagoditi bazu slika. Obzirom na raznoliku zastupljenost pojedinih prometnih znakova u
prometu, prikupljen je nejednak broj slika razlic¢itih klasa prometnih znakova. Kako bi se
izbalansirao broj slika po klasama, nad postoje¢im slikama u bazi izvrSene su preinake poput
primjene rotacije, promjene svjetline, izoStravanja slike itd. Spomenuti proces promjena postojec¢ih
slika u svrhu prosirenja baze podataka naziva se augmentacija. U ovom radu koriStena je ImgAug
biblioteka za automatsku augmentaciju slika, kojom je, izmedu ostalog, omogucena automatska
prilagodba grani¢nih okvira prometnih znakova u slikama. Obzirom da ¢e se ovaj rad baviti
problematikom prepoznavanja prometnih znakova, koristit ¢e se RetinaNet konvolucijska
neuronska mreza za lokalizaciju 1 klasifikaciju prometnih znakova unutar slika. Pritom, prilikom

analize rada RetinaNet mreZe, stavit ¢e se naglasak na uspjesnost klasifikacije prometnih znakova.

Rad je strukturno podijeljen na pet dijelova. Drugo poglavlje daje pregled znanstvenih
radova u podrucju prepoznavanja prometnih znakova koriStenjem konvolucijskih neuronskih
mreza. Nadalje, u tre¢em poglavlju predstavljena je teorijska podloga konvolucijskih neuronskih
mreza, a u Cetvrtom poglavlju detaljno su opisane etape razvijanja prakti¢nog dijela rada. Osim
toga, u petom poglavlju navedeni su i razja$njeni postignuti rezultati testiranja rada upotrebljavane
konvolucijske neuronske mreze. Naposljetku, Sesto poglavlje bavi se glavnim zakljuccima
donesenim uslijed koristenja konvolucijskih neuronskih mreza za rjeSavanje problema lokalizacije

I klasifikacije prometnih znakova.



2. PRIMJENA STROJNOG I DUBOKOG UCENJA ZA PREPOZNAVANJE
PROMETNIH ZNAKOVA

U ovom poglavlju razmotrit ¢e se i pobliZze opisati metode i modeli koristeni prilikom
detekcije i klasifikacije prometnih znakova. Radovi navedeni u ovom poglavlju usmjereni su na
istrazivanja metoda klasifikacije 1/ili detekcije prometnih znakova te primjenu istih u autonomnim
vozilima. Pritom, u nekim radovima fokus je stavljen na razvoj novog modela mreze. Nasuprot
tome, neki radovi bave se unaprjedenjem ve¢ postojec¢ih modela mreze, a u nekim radovima
stavljen je naglasak iskljuivo na primjenu modela konvolucijskih neuronskih mreza za
prepoznavanje znakova u ugradbenim sustavima. Medutim, zajedni¢ko svim radovima je
implementacija modela koji to¢no i brzo moze lokalizirati i/ili klasificirati prometne znakove u
slici.

Autori u [7] rjesavaju problem klasifikacije prometnih znakova koristec¢i europsku bazu
podataka, koja se, u navedenom slucaju, sastoji od slika prometnih znakova iz sljede¢ih europskih
drzava: Belgije, Hrvatske, Francuske, Njemacke, Nizozemske i Svedske. Pritom, za rjeSavanje
problema Klasifikacije koristeno je sljedecih nekoliko konvolucijskih neuronskih mreza: LeNet-5,
IDSIA, URV, CNN asymetricK i autorska konvolucijska mreza s osam slojeva. Testiranja su
izvodena na NVIDIA GeForce GTX1080Ti grafickoj kartici s 11 GB memorije. Rezultati dobiveni
treniranjem poboljSani su pomocu tehnika predobrade slika i augmentacije te su, pritom, ostvarili
preciznost prepoznavanje prometnih znakova u iznosu od 99,37 % za vlastitu prilagodenu
europsku bazu slika i 98,99 % za GTSRB (engl. German Traffic Sign Recognition Benchmark)
bazu slika na konvolucijskoj neuronskoj mrezi s osam slojeva. Unato¢ uspjeSnosti algoritama,
autori su zakljucili kako je do najvise pogresaka doslo uslijed prepoznavanja prometnih znakova
obavijesti te prometnih znakova koji sadrZe tekst. Navedene pogreSke autori pripisuju problematici
prepoznavanja teksta te ¢injenici da odredeni prometni znakovi variraju izgledom u razli¢itim
drzavama. Nasuprot tome, u ovom radu se, uz postupak klasifikacije, vr$i i postupak lokalizacije
kako bi se testirala uspjeSnost primjene RetinaNet mreZe na realnim slikama prometa. Usprkos
primjeni razli¢itih modela mreza, ovim radom potvrduje se zaklju¢ak autora o problematici
prepoznavanja prometnih znakova koje variraju izgledom u pojedinim drzavama. Na tragu, toga,
dovodi se u pitanje mogucénost stvaranja univerzalnog sustava za prepoznavanje prometnih

znakova Sirom svijeta.

Autori u [8] predstavili su sustav za prepoznavanje prometnih znakova koristenjem YOLO

konvolucijske neuronske mreze i mobilne graficke kartice. Pritom, koriStena je NVIDIA Jetson
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TK1 platforma te GTSRB baza slika za klasifikaciju prometnih znakova, kao i prilagodena baza
slika koju su autori samostalno izradili. U dijelu rasprave rezultata navedene metode autori su se
fokusirali na mjerenje potrebnog vremena za prepoznavanje prometnih znakova na testnim
slikama te su prilozili nekoliko slika s rezultatima detekcije i prepoznavanja prometnih znakova.
Iako su svi priloZeni prometni znakovi bili ispravno lokalizirani, postoje primjeri koji nisu bili
ispravno Klasificirani, pri ¢emu se istice prometni znak koji oznaCava kruzni tok prometa.
Govore¢i o metrici, dobiveni rezultati na NVIDIA platformi su znatno losiji u usporedbi sa
koriStenjem graficke kartice u racunalima. Na tragu spomenutoga, vrijeme potrebno za obradu
jedne slike na NVIDIA Jetson TK1 platformi iznosi 1,7 sekundi, a na GTX950 grafickoj kartici
0,04200 sekunde. Ipak, potrebno je istaknuti vaznost ovog rada jer su autori uspje$no
implementirali sloZzenu konvolucijsku mrezu na najjeftinijem Jetson modelu platforme. Naime,
ovim radom pokazano je kako se sustav za prepoznavanje prometnih znakova moze uspjes$no
implementirati na mobilnu platformu te kako se koriStenjem mobilnih platformi s neSto vise
resursa, kao na primjer Jetson model tre¢e generacije, moze posti¢i rad spomenutog sustava u

realnom vremenu.

Autori u [9], takoder, opisuju uporabu konvolucijskih neuronskih mreza u svrhu
klasifikacije prometnih znakova na primjeru GTSRB baze slika. Pritom, sli¢no kao i u ovom radu,
naglaSava se vaznost pripreme skupa za treniranje te se vr§i augmentacija slika kako bi se stvorio
veéi skup slika za ucenje, ali i ujednacio broj rasprostranjenosti uzoraka prometnih znakova po
klasama baze. Arhitektura navedene konvolucijske neuronske mreze podrazumijeva
prosljedivanje izlaza iz pojedinog sloja samom klasifikatoru, za razliku od tipi¢nih unaprijednih
neuronskih mreza u kojima se izlazni podatak nekog sloja prosljeduje sljede¢em sloju. Osim toga,
slicno kao i u ovom radu, koristene su sljedece tehnike regularizacije: isklju¢ivanje ¢vorova (engl.
dropout), L2 gubitak (engl. L2 loss) i rano zaustavljanje treniranja mreze (engl. early stopping)
pracenjem gubitka unakrsne entropije (engl. cross entropy loss) validacijskog skupa slika.
Prilikom treniranja konvolucijske neuronske mreze koristene su dvije baze slika, proSirena i
balansirana. Iste su kreirane augmentacijom svih postojecih slika prometnih znakova, medutim,
kod prosirene baze slike vrSena je augmentacija svih slika originalnog skupa slika, a kod
balansirane baze, augmentacija je vrSena u odnosu na pojedine klase kako bi se stvorio podjednak
broj slika u svakoj Kklasi. Trening je izvrSen u dva stadija, pri ¢emu se u prvom stadiju koristi
proSirena baza slika i stopa u¢enja (engl. learning rate) u iznosu 0,001, a u drugom stadiju, tzv.

finom podesavanju (engl. fine tuning), koristi se balansirana baza slika te stopa ucenja u iznosu od



0,0001. Koristenjem spomenute metode postignuta je to¢nost prepoznavanja prometnih znakova

na testnom skupu slika u iznosu od 99,33 %.

Primjer primjene dubokih neuronskih mreza za klasifikaciju prometnih znakova opisan je
i u [10]. Pritom, primarni fokus autora je na izradi modela primjerenog za implementaciju u
mobilne ugradbene sustave. Spomenuti model izveden je pomoc¢u dvije konvolucijske neuronske
mreze. Na tragu navedenoga, formira se jedna sloZenija mreza, tzv. uciteljska mreza te druga,
jednostavnija mreza, tzv. uCenicka mreza. Takoder, prilikom treniranja navedenih mreza vrsi se
preneseno ucenje, odnosno izlazne vrijednosti iz uciteljske mreZze koriste se kao pocetne
vrijednosti ulaznih veli¢ina u ucenicku mrezu. Spomenuta tehnika prijenosa znanja s vece na
manju neuronsku mrezu predstavlja glavno obiljezje primjene tehnike destilacije znanja (engl.
knowledge distillation). Na tragu spomenutoga, uéiteljska mreza sastoji se od vise konvolucijskih
slojeva, izmedu kojih je omoguceno paralelno dijeljenje aktivacijskih mapa, Sto podrazumijeva
prosljedivanje aktivacijskih mapa svim slojevima ispred odredenog konvolucijskog sloja, a ne
samo narednom konvolucijskom sloju. Osim toga, potrebno je napomenuti kako se u¢eni¢ka mreza
sastoji od pet konvolucijskih slojeva te jednog potpuno povezanog sloja. Navedeni model treniran
je itestiran na GTSRB i BTSC (engl. Belgian Traffic Sign Classification) bazama slika prometnih
znakova, pri ¢emu treba uzeti u obzir kako je uciteljska mreza prethodno trenirana i na CIFAR-10
bazi podataka te je dobivena prosjecna tocnost prepoznavanja prometnih znakova uéiteljske mreze
u iznosu od 99,23 %, dok toc¢nost prepoznavanja prometnih znakova ucenicke konvolucijske

neuronske mreze iznosi 99,61 %.

Autori u [11] predlazu koristenje R-CNN konvolucijskih neuronskih mreza za detekciju i
prepoznavanje prometnih znakova. Pritom, izradena je vlastita baza podataka DFG koja sadrzi 200
klasa prometnih znakova, a za evaluaciju rjeSenja usporedeni su rezultati dobiven prilagodenim
modelom Mask R-CNN, uz augmentaciju podataka, sa standardnom Mask R-CNN mrezom i
Faster R-CNN mrezom. Osim DFG baze podataka, za evaluaciju modela predstavljenog u
navedenom radu koriStena je i Svedska baza slika prometnih znakova. Kako bi se Mask R-CNN

prilagodila za detekciju i prepoznavanje prometnih znakova, autori su koristili sljedece tehnike:

e OHEM (engl. Online Hard Example Mining), koji je implementiran u Kklasifikacijski
dio koriStenog modela mreze kako bi se osiguralo ucenje modela na uzorcima
prometnih znakova koji se najteze prepoznaju, $to se mjeri pomocu iznosa Kriterijske

funkcije Kklasifikacije (engl. classification loss)



e distribucija odabranih uzoraka za trening, kako bi se ujednacio broj uzoraka malih i
velikih objekata (prometnih znakova) u slikama

e postavljanje tezina u odnosu na uzorke, ¢ime se vece tezine postavljaju na objekte Koji
se nalaze prednjem planu u odnosu na pozadinu

e prilagodavanje broja regija od interesa koje se prosljeduju klasifikacijskoj mrezi

tijekom detekcije objekata.

Naposljetku, potrebno je istaknuti kako su koriStenjem prethodno objasnjenog
prilagodenog modela mreZe postignuti sljedeci rezultati: 95,5 % tocnosti za prilagodenu Mask R-
CNN mrezu s ResNet-50 okosnicom (engl. backbone) te 95,2 % to¢nosti za prilagodenu Mask R-
CNN mrezu s ResNet-101 okosnicom.

Nadalje, u [12] predstavljen je poboljsani model Faster R-CNN mreze za detekciju
prometnih znakova. Pritom, koriStene su njemacka i kineska baza slika, koje su spojene u jednu
bazu kako bi se povecao broj uzoraka prometnih znakova koje je potrebno detektirati. Kako bi se
smanjilo vrijeme procesuiranja slika koriStenjem spomenute mreze, autori uvode Kkoristenje
dodatne mreze koja predlaze najvjerojatnija podru¢ja od interesa unutar slike te istu koriste kao
primaran izvor informacija. Stovise, navedenim postupkom uspjesno je reduciran broj grani¢nih
okvira (engl. anchor) koji nastaju uslijed primjene originalne Faster R-CNN mreze. Nadalje,
koriStena je metoda kombiniranja znacajki trec¢eg, Cetvrtog 1 petog sloja VGG16 mreze, ¢ime se
pospjeSuje mogucnost detekcije manjih objekata u slici. Takoder, koriSteni su rezultati
sekundarnih podru¢ja od interesa prilikom postupka klasifikacije znaka kako bi spomenuti
postupak klasifikacije bio tocniji. Govoreci o postignutim rezultatima, tocnost detekcije prometnih
znakova navedene metode iznosi 99,01 %, a moguce je procesuirati prosjecno 9,3 okvira u

sekundi, $to zadovoljava zahtjeve izvodenja predikcije u stvarnom vremenu.

Prepoznavanje prometnih znakova unutar slike snimanih sa vec¢ih udaljenosti, takoder, je
jedan od velikih izazova prilikom istrazivanja primjene racunalnog vida u autonomnim vozilima.
Ipak, rije¢ je o iznimno bitnoj odrednici prilikom govora o kvaliteti i funkcionalnosti sustava za
prepoznavanje prometnih znakova jer se navedenim osigurava identifikacija prometnih znakova
sa ve¢ih udaljenosti. Na tragu navedenoga, u [13], opisana je uporaba MR-CNN mreze za
prepoznavanje udaljenih prometnih znakova. Treniranje i testiranje mreze izvedeno je na bazi slika
prometnih znakova Tsinghua-Tencent 100K, a implementacija modela temelji se na kombiniranju
znacajki konvolucijskih slojeva i informacijama o kontekstu unutar slike. Prilikom detekcije dolazi

do formiranja prijedloga o podrucju od interesa na temelju fuzije aktivacijskih mapi. Spomenuta



fuzija izradena je pomocu operacija dekonvolucije, normalizacije i kompresije. Nadalje, prilikom
klasifikacije kreira se fuzija znacajki za potpuno povezani sloj te se vrs$i odredivanje regija
konteksta unutar slike. Navedena metoda pokazala se uspjeSnom za prepoznavanje prometnih
znakova koji variraju velicinom unutar same slike (obzirom na udaljenost snimanja) te je
izmjerena vrijednost F1 mjere za male prometne znakove iznosila 86 %, za srednje velike

prometne znakove 93,5 %, a za velike prometne znakove 90,1 %.

Osim navedenog, zanimljiv pristup prepoznavanju znakova predstavljen je u [14], u kojem
se kombiniraju Viola-Jones algoritam i duboko ucenje. Za potrebe navedenog istrazivanja,
koriStena su tri rjeSenja za prepoznavanje prometnih znakova. Ponajprije, implementiran je Viola-
Jones algoritam za prepoznavanje prometnih znakova. Nadalje, konstruirana je konvolucijska
neuronska mreza kojom se vrsi detekcija i klasifikacija prometnih znakova u slici. Konaéno, trece
rjeSenje bavi se implementacijom rjeSenja u kojem se medusobno integriraju prethodno spomenuti
modeli. Pritom, cilj je iskoristiti glavne prednosti svakog modela ponaosob, stoga je izraden model
koji kombinira izvrsnu sposobnost uspjesne detekcije prometnog znaka kod Viola-Jones algoritma
sa sposobnoscu konvolucijske neuronske mreze da s visokom to¢nosc¢u klasificira detektirane
objekte. Konkretno, navedeno je ostvareno koriStenjem kaskada, koje predstavljaju glavno
obiljezje Viola-Jones algoritma, kako bi se izdvojila podrucja od interesa unutar kojih se nalaze
prometni znakovi, a koja se, zatim, predaju konvolucijskoj neuronskoj mrezi na provodenje
klasifikacije nad odredenim znakom. Navedeni modeli validirani su na njemackoj i indijskoj bazi
slika te su postignuti sljedeci rezultati: 90 % to€nosti prepoznavanja znakova za njemacku 1 92 %
za indijsku bazu slika, uz iznos F1 mjere 88,75 % za njemacku bazu i 92,34 % za indijsku bazu

podataka.

Prilikom kreiranja modela dubokog uc€enja, jedna od klju¢nih stavki na koju treba obratiti
pozornost je brzina primijenjenog algoritma. Sukladno navedenome, istiu se rezultati postignuti
u [15], u kojem je predlozen model detekcije prometnih znakova pogodan za rad u stvarnom
vremenu te primjenu u ugradbenim sustavima. Spomenuti model testiran je na prilagodenoj bazi
podataka nastaloj prikupljanjem slika prometnih znakova u Kini te sadrzi 10 000 slika
raspodijeljenih na 73 klase. Naime, rijeC je o uporabi MobileNet konvolucijske neuronske mreze
za izdvajanje znacajki unutar slike te klasifikaciju detektiranih objekata i dodatne konvolucijske
neuronske mreze koja ima dva izlaza. Pritom, prvi izlaz predstavlja rezultat djelovanja binarnog
klasifikatora, pomocu kojeg se odreduje postoji li znak u slici, dok drugi izlaz predstavlja rezultat
regresije kojom se utvrduju koordinate grani¢nog okvira (engl. bounding box). Navedena

konvolucijska neuronska mreza sastoji se od tri konvolucijska sloja, softmax sloja te sloja linearne
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regresije. Testiranjem prethodno objasnjenog modela dobiveni su sljedeci rezultati: to¢nost
prepoznavanja prometnih znakova iznosi 84,22 % s precizno$¢u preko 80 % po objektu, a brzina
inferencije iznosi 0,07 sekundi po slici, $to nalaze da navedeni model moze obraditi 15 okvira u
sekundi. Takoder, vazno je napomenuti kako primijenjeni model zauzima 3,38 puta manje
memorije u odnosu YOLOv3 konvolucijsku neuronsku mrezu, §to, uzevsi u obzir spomenutu

brzinu obrade podataka, istog ¢ini pogodnim za primjenu u ugradbenim ra¢unalnim sustavima.

Autori u [16] predlazu sljede¢u metodu za efektivnu detekciju i klasifikaciju slika:
koriStenje HSV sustava boja za segmentaciju slike 1 filtriranje oznacenih podrucja od interesa
unutar slike. Pritom, pomo¢u pragova odgovarajuéih boja prometnih znakova izdvaja se podrucje
od interesa. Nakon toga, primjenjuje se filtriranje slike u odnosu na specifi¢ne konture uslijed cega
dolazi do izbacivanja potencijalnih podrucja koja su segmentirana, a koja ne sadrze prometni znak.
Nakon spomenutog postupka, vrsi se detekcija po obliku. Zatim, Kkoristi se pobolj$ana verzija
LeNet-5 konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju detektiranih znakova koja se sastoji od
dva konvolucijska sloja, dva sloja sazimanja, dva potpuno povezana sloja te izlaznog sloja. Kako
bi poboljsali u¢inkovitost klasicne LeNet-5 mreze, autori koriste Gabor jezgru (engl. kernel) kao
pocetnu jezgru konvolucije te uvode BN (engl. batch normalization) normalizaciju podataka,
kojom se standardiziraju ulazi grupa podataka (engl. batch) u svaki sloj mreze. Navedeno se izvodi
koriStenjem srednje vrijednosti odstupanja i standardne devijacije svih vrijednosti u promatranoj
grupi podataka. Osim toga, koriStena je ReLU aktivacijska funkcija, kao i Adam metoda
optimizacije, koja potpomaze rjesavanju problema spore konvergencije te velike varijabilnosti
iznosa kriterijske funkcije. Navedeni model testiran je na GTSRB njemackoj bazi slika. Kako bi
se poboljSao postupak treniranja mreze, izvrSena je augmentacija baze slika, kojom se broj uzoraka
unutar svake, od 43 klase prometnih znakova, izbalansirao. Opisanim postupkom detekcije i
prepoznavanja znakova dobiveni su sljede¢i rezultati: preciznost prepoznavanja prometnih
znakova utvrdena na testnom skupu slika iznosi 99,75 %, a prosjec¢no vrijeme procesuiranja jednog

okvira iznosi 5,4 milisekunde.



3. PREPOZNAVANJE OBJEKATA KORISTENJEM KONVOLUCIJSKIH
NEURONSKIH MREZA

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks, CNN) primarno
su bile upotrebljavane za prepoznavanje rukom pisanih znamenki 80-ih godina proslog stoljeca.
Prema [17], iste su razvijene kako bi neuroni u nizim slojevima mreze izdvajali lokalne znacajke
iz slike, koje bi, zatim, neuroni u viSim slojevima mreze kombinirali te na taj nacin stvarali

slozenije znacajke viseg reda.

Pojam lokalnih znacajki odnosi Se na ograni¢en manji skup susjednih elemenata slike, kao
na primjer dijelove krivulja ili linija. U slu¢aju prepoznavanja znakova, slozenije znacajke koje bi
se dobile pomocu jednostavnijih zna¢ajki, odnosile bi se na znacajke koje predstavljaju odredeni
oblik prometnog znaka (npr. karakteristi¢ni oblici trokuta ili Sesterokuta). Pritom, neuroni u
zavr$nim slojevima konvolucijske mreze, pak, koriste opisane slozenije znacajke kako bi se mogla

izvrsiti klasifikacija samog prometnog znaka.

Tako se, kao §to je navedeno u [17], zakljucuje da srz neuronskih mreza za prepoznavanje
objekata u slikama pociva na pronalasku lokalnih znacajki karakteristicnih za specifi¢ni objekt.
Pri ¢emu se na temelju prisutnosti, odnosno odsutnosti, lokalnih znacajki odreduje sadrzi li slika
specifi¢ni objekt. Na tragu navedenoga, sljedeca potpoglavlja opisivat ¢e neizostavne sastavnice
konvolucijskih neuronskih mreza, kojima ¢e se poblize objasniti prethodno spomenuti postupak

izdvajanja znacajki.
3.1. Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza

Kao jedna od najvecih prepreka za postizanje kvalitetnih i preciznih rezultata prilikom
koristenja konvolucijskih neuronskih mreza, navodi se dizajn arhitekture istih. Pritom se o¢ekuje
da spomenute mreze mogu identificirati odredeni objekt bez obzira u kojem se dijelu slike objekt
nalazi. Kako bi se poblize objasnilo rjeSenje navedenog problema, prikazat ¢e se i objasniti

opcenita struktura konvolucijskih neuronskih mreza.

Strukturu konvolucijskih neuronskih mreza Cine Cetiri tipa sloja, a to su: konvolucijski sloj
(engl. convolutional layer), nelinearni sloj (engl. nonlinearity layer), sloj sazimanja (engl. pooling

layer) te potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer), kako je i opisano u [18]. (SI. 3.1.)



C1 51 Cz 52

R Aktivaciiske mape.
Aktivacijske mape apviuacijske mape Aktivacijske mape

28x28 14x14 10x10 5x5 N n;

Ulaz
32x32

Sx5
konvolucija

konvolucija

5u5 1x1
konvolucija konvolucija

lzdvajanje znacajki Klasifikacija

Slika 3.1. Primjer strukture i primjene konvolucijske neuronske mreze nad prometnim znakom

ogranicenja brzine 50 mph , iz [19].
3.1.1. Ulazni sloj

Prema slici 3.1. moguce je uvidjeti kako konvolucijska neuronska mreza, uz prethodno
navedene slojeve, sadrzi i ulazni sloj u kojem se ucitava slika u obliku trodimenzionalnog niza

podataka koji sadrzava vrijednosti elemenata slike.

Pritom, svaka dimenzija niza odnosi se na odredeni kanal boje (crveni, zeleni ili plavi, engl.
red, green, blue) RGB slike, kako je prikazano u [20]. Primjer sadrzaja spomenutog
trodimenzionalnog niza s navedenim vrijednostima elemenata slike za svaki kanal boje prikazan
je na slici 3.2. Takoder, zbog jednostavnijeg prikaza u primjeru na slici 3.2. nalazi se prikaz

elemenata slike velic¢ine 5x5 elemenata (engl. pixels).
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3 kanala za boje

Visina: 5 elemenata

A

Sirina: 5 elemenata
Slika 3.2. Primjer RGB slike velicine 5x5 s prikazom vrijednosti elemenata slike razdijeljenih

po kanalima boja.
3.1.2. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je najvazniji sloj konvolucijskih neuronskih mreza, a prema [18], u
istom se obavlja najve¢i dio zahtjevnih ra¢unalnih radnji cjelokupne mreze. Takoder, potrebno je
napomenuti kako je glavna zadaca navedenog sloja izvodenje konvolucije nad elementima slike.
Uz navedeno, treba hapomenuti kako je operacija konvolucije razlog zbog kojeg je konvolucijska
neuronska mreza invarijantna na prostor unutar slike, tj. ista moze detektirati objekt neovisno o

tome gdje se to¢no u slici odredeni objekt nalazi.

Naime, prema [6], unutar konvolucijskih slojeva nalazi se skup filtera, koji se u postupku
konvolucije postavljaju u lijevi gornji kut slike te se vrijednosti spomenutih filtera mnoze s
pripadajuéim elementima na slici, a potom se navedeni umnoici zbroje. Stovise, navedeni
postupak vrsi se u slici na svim elementima tako $to se filteri, nakon svake izvrSene operacije
konvolucije pomi¢u za prethodno odredeni broj elemenata udesno. Kada se dode do posljednjeg
desnog elementa slike, postupak se nastavlja pomicanjem filtera na skup krajnjih lijevih elemenata,
koji su za prethodno odredeni broj elemenata pomaknuti vertikalno prema dolje. Rezultati svih
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operacija konvolucija pohranjuju se u, tzv. aktivacijsku mapu (engl. feature map), Navedena
operacija konvolucije prikazana je slikom 3.3. Osim toga, vrijednosti koje se nalaze unutar filtera
¢ine niz parametara, tzv. tezina (engl. weights) koje se tijekom procesa ucenja konvolucijske

neuronske mreze azuriraju u svakoj iteraciji.

Takoder, na slici 3.3. moze se vidjeti da za ulazni podatak veli¢ine 9x9, uz pomak
elemenata za 2, filtar veli¢ine 3x3 te primjenu konvolucije, nastaje aktivacijska mapa dimenzija
4x4. Pritom, iznimno je vazno da filter ima jednaku dubinu kao i ulaz (slika) na koju se isti
primjenjuje. Kako bi se poboljsalo razumijevanje postupka konvolucije i primjene filtera,

prethodno navedeni parametri bit ¢e objaSnjeni u daljnjem razvoju teksta.

Pomak =2
—_— f——
T———
| h— !
D s et e >
| | I
| [ |
1
| - e =)
]
I
' Konvolucija
]
i >
1
1 B
! | L
| | Pomak=2 1
e _JT
Veliina ulaznih podataka: 9x9

Veli¢ina aktivacijske mape: 4x4
Velicina filtra: 3x3

Slika 3.3. Konvolucija nad ulaznom matricom 9x9, iz [18].
3.1.3. Hiperparametri u konvolucijskom sloju

Kako bi se operacija konvolucije mogla uspjes$no izvesti, prema [6, str. 81-105] i [18],

koriste se sljede¢i hiperparametri:

e velicina filtera (engl. filter size), koja predstavlja visinu i Sirinu filtera koji se koristi
nad elementima slike (na slici 3.3. veli¢ina filtera iznosi tri)
e pomak (engl. stride), koji predstavlja broj koraka (elemenata slike) za koji se filter

pomice u horizontalnom i vertikalnom smjeru po slici
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¢ dopunjavanje (engl. padding), kojim se dodaju redovi i stupci okolo slike ¢iji elementi
imaju zadanu vrijednost 0, a koriste se kako bi se odrzala potrebna duzina i Sirina slike
koja se uslijed primjene konvolucije smanjuje

e dubina (engl. depth), koja oznacava broj slojeva koji nastaju uslijed primjene filtera i

konvolucije nad slikom.

Navedeni parametri zadaju se za svaki sloj konvolucijske neuronske mreze te mogu biti

razliciti za svaki konvolucijski sloj.
3.1.4. Op¢a formula za operaciju konvolucije i formiranje aktivacijske mape

Nakon objasnjenja hiperparametara koje je potrebno odrediti za uspjeSnu provedbu
konvolucije, mogu se navesti osnovni izrazi po kojima se ista izvodi, a koje su navedene u [6, str.
85].

__ Mpotetno—Mfilter
Myonatno = D +11 (3'1)

gdje Myonaeno Oznacava dimenziju matrice koja se dobiva nakon konvolucije, Mpozerno
predstavlja dimenzije ulazne matrice nad kojom se vrsi konvolucija, mg;;e, 0znacava dimenziju

filtera, a p oznacava zadani pomak.

Osim toga, na slici 3.4., prikazan je primjer i postupak raunanja vrijednosti jednog elementa
aktivacijske mape za pomak po jedan element u matrici i to prema sljedecem izrazu, navedenom u
[21]:

ako vrijedi U € RV*? i f € R/ onda je:

W+Hwd) =218 v@w+id+)G)  v=0,.,V-1,d=0.,D-1, (32

gdje U predstavlja ulaznu sliku, f filtar, V visinu slike, D duzinu slike, Vf visinu filtra, a Df duzinu
filtra.

Pritom svakako treba naglasiti kako (3-2) vrijedi isklju¢io za vrijednost pomaka jedan. U
slu¢aju da je pomak veci, primjerice ako se pretpostavi da vrijednost istog iznosi dva, onda vrijedi
v=024,..,V—-1 d=0,24,..,D — 1. Takoder, treba napomenuti kako su vrijednosti pomaka

rijetko kada vece od dva, kao §to je navedeno u [21].
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Operacija konvolucije:
(0x4)+(0x0)+(0x0)+(0x0)+ (2x0)+(1x0)+(0x0)+(1x0)+(2x(-4)) = -8
Slika 3.4. Prikaz izracuna elementa aktivacijske mape primjenom filtera velicine 3x3

i konvolucije.
3.1.5. Nelinearni sloj

Iako se najce$ce aktivacijske funkcije poput ReLU, Leaky ReLU te Sigmoid funkcije
implementiraju unutar samog konvolucijskog sloja, prema [18], postoje slucajevi kada se iste
integriraju u neuronsku mrezu kao zasebni slojevi. Pritom, spomenuti zasebni slojevi nazivaju se
nelinearni slojevi. Navedeno se ponekad ugraduje u strukturu konvolucijske neuronske mreze kako
bi se povecala fleksibilnost iste. Glavna svrha aktivacijske funkcije jest propustiti odredene
vrijednosti u idu¢i sloj mreze. Spomenute vrijednosti moraju po svom iznosu odgovarati rezultatu
upotrebljavane aktivacijske funkcije. Obzirom da je RelLU aktivacijska funkcija jedna od
najpoznatijih 1 najupotrebljavanijih u suvremenim istraZzivanjima dubokog ucenja, ista dolazi u

nekoliko varijanti, koje su prikazane slikom 3.5.

Naime, ReLU je linearna za sve pozitivne vrijednosti, a iznosi nula za sve negativne
vrijednosti. Time su znatno olaksane racunalne radnje koje je potrebno izvoditi prilikom obrade
neuronskih mreza. Osim toga, omogucena je brza konvergencija te se prorjeduju neuroni S§to
pospjesuje mogucnost aktivacije ispravnog neurona prilikom detekcije znacajki objekata. Sli¢no
tome Leaky ReLU i Parametric ReLU aktivacijske funkcije su takoder linearne za sve pozitivne

vrijednost, medutim, negativne vrijednosti Leaky ReLU aktivacijske funkcije ra¢unaju se prema
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formuli: y = 0,01x, a negativne vrijednosti Parametric ReLU aktivacijske funkcije prema formuli:

y = ax.

Leaky ReLU: y=0.01x
/

Slika 3.5. Prikaz Leaky ReLU, ReLu i Parametric ReLU aktivacijskih funkcija, iz [22].
3.1.6. Sloj saZimanja

Sloj sazimanja sluzi za smanjivanje dimenzija ulaznih podataka u konvolucijskom sloju,
kako je i pojasnjeno u [21]. Navedeni postupak Cesto se izvodi kako bi smanjenje dimenzija
neposredno uzrokovalo smanjenje racunalnih resursa potrebnih za obradu danih podataka. Ipak,
potrebno je naglasiti kako se koristenjem spomenute metode ne gube podaci. Stovise, izdvajaju se
podaci koji su najznacajniji u nizu podataka, $to, posljedi¢no, omogucéava smanjenje Suma U samim
podacima.

Takoder, prema [21], postoji nekoliko vrsta provodenja sazimanja podataka, a najpoznatiji
su: sazimanje po maksimalnoj vrijednosti (engl. Max Pooling), sazimanje po srednjoj vrijednosti
(engl. Average Pooling) i stohasti¢ko sazimanje. Kako se naslucuje iz samog naziva, sazZimanjem
po maksimalnoj vrijednosti izdvaja se maksimalna vrijednost unutar skupa promatranih vrijednosti
(engl. kernel). Sazimanjem po prosjec¢noj vrijednosti usrednjavaju se sve vrijednosti promatranog
kernela te se navedeni rezultat smatra reprezentativnim podatkom promatranog skupa podataka.

Graficki prikaz prethodno opisanih metoda sazimanja nalazi se na slici 3.6.
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SaZiimanje
po srednjoj
vrijednosti

Sazimanjepo
maksimalnoj
vrijednosti

Slika 3.6. Graficki prikaz metoda sazimanja.

Nadalje, stohasticko sazimanje se, prema opisu u [21], odnosi na nasumican odabir
elementa iz promatranog skupa, ali postoji veca vjerojatnost odabira vecih vrijednosti unutar skupa
podataka. Obzirom da je eksperimentalno utvrdeno kako je tehnika saZimanja po maksimalnoj
vrijednosti najefektivnija, ista se najéesce koristi u praksi prilikom rada s dubokim neuronskim

mrezama.

Govoreci o hiperparametrima koji se koriste u sloju sazimanja, prema [23], potrebno je

istaknuti veli¢inu filtera, pomak te dopunjavanje podataka.
3.1.7. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj, prema [18], sluzi za izvedbu klasifikacije nad slozenim izdvojenim
znacajkama nizih slojeva mreze. Svaki neuron navedenog sloja spojen je na svaki neuron narednog
sloja, a kako bi se uop¢e mogla izvesti funkcija potpuno povezanog sloja potrebno je aktivacijske
mape pretvoriti u jednodimenzionalni vektor. Takoder, nakon potpuno povezanog sloja neuronske

mreZe integrira se izlazni sloj sa softmax aktivacijskom funkcijom koja omogucéava izvodenje
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viseklasne klasifikacije, kako je navedeno u [6, str. 109]. Prikaz potpuno povezanog sloja moguce

je vidjeti na slici 3.7.
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Slika 3.7. Prikaz potpuno povezanog sloja, iz [24].

3.2. Metrika u konvolucijskim neuronskim mreZzama

Prilikom uporabe konvolucijskih neuronskih mreza potrebno je obratiti pozornost na
mjerenje sljedecih parametara u svrhu testiranja rada koristenog modela konvolucijske neuronske

mreze:.

e broj to¢no predvidenih klasa zadanih objekata (engl. true positive, TP)

e broj to¢no predvidenih negativnih klasa zadanih objekata (kada model ispravno
predvida da odredeni objekt u slici ne pripada nijednoj od zadanih klasa) (engl. true
negative, TN)

e broj neto¢no predvidenih klasa zadanih objekata (engl. false negative, FN)

e broj neto¢no predvidenih negativnih klasa zadanih objekata (kada model svrsta objekte
koji ne pripadaju nijednoj od zadanih klasa, u jednu od zadanih klasa) (engl. false

positive, FP)
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Koristenjem prethodno opisanih parametara racunaju se statisti¢ke veli¢ine pomoc¢u kojih
se evaluira podobnost upotrebljavanog algoritma za odredeni zadatak, a prema [25] i [26],

potrebno je izdvojiti sljedece:

e preciznost (engl. precision)
e o0dziv (engl. recall)

e tocnost (engl. accuracy).
Preciznost se definira kao mjera za to¢nost koristenog algoritma kojom se iskazuje postotak
to¢no prepoznatih objekata, a raCuna se prema sljede¢em izrazu, kako je navedeno u [25]:

TP
TP+FP’

preciznost = (3-3)

Nadalje, odzivom se utvrduje koliko je algoritam uspjesan u predvidanju svih objekata koje

je potrebno prepoznati, a ratuna se prema sljede¢em izrazu, kako je navedeno u [26]:

TP
TP4FN’

odziv = (3-4)

Zatim, kako bi se jo$ bolje mogao evaluirati koriSteni algoritam, prema [25], preporuéljivo
je pregledati i krivulju preciznost/odziv, u kojoj je prikazana ovisnost preciznosti modela o odzivu.

Primjer navedene krivulje za RetinaNet konvolucijsku neuronsku mrezu dan je na slici 3.8.

RetinaNet Overall

10 ———
—
0.8 -
G 06
@
5’;" 0.4
0.2 4
D.ﬁ _I T L T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Slika 3.8. Prikaz krivulje preciznost/odziv, iz [25].

Iz slike 3.8. mogu se izraCunati srednje vrijednosti preciznosti rada modela. Prema [25],
prosjecna preciznost (engl. average precision, AP) za odredenu klasu n rac¢una se kao povrsina
ispod krivulje preciznosti, pri ¢emu se preciznost p integrira kao funkcija odziva r. Na tragu

navedenoga, dolazi se do sljedeceg izraza za raCunanje srednje preciznosti:
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AP = [ p(r)dr. (3-5)

Daljnjim usrednjavanjem vrijednosti AP za sve promatrane klase N, dobiva se vrijednost
glavne prosjecne preciznosti (engl. mean average precision, mAP), koja se racuna prema sljedecoj

formuli, opisanoj u [25]:
mAP = ~¥N_, AP(n). (3-6)

Osim toga, potrebno je napomenuti kako iznos navedenih veli¢ina moze poprimiti
vrijednost izmedu 0 i 1. Uz to, gore navedene veli¢ine ujedno su naj¢esce koriSteni parametri za
evaluaciju algoritama za prepoznavanje objekata jer se smatraju klju¢nim pokazateljima
uspjesnosti izvodenja zadatka klasifikacije i/ili detekcije objekata. Takoder, prilikom koriStenja
gotovih modela konvolucijskih neuronskih mreza, navedena statistika je najceSce vec
implementirana u sam algoritam pomocu postojecih biblioteka i aplikacijskih programskih sucelja
(engl. Application Programming Interface, API) prilagodenih potrebama razvojnih inZenjera

strojnog 1 dubokog ucenja.

Sljede¢e poglavlje neposredno se nadovezuje na teorijsku podlogu vezanu za
konvolucijske neuronske mreze te ¢e Se u istom predstaviti i opisati baza podataka te model

konvolucijske neuronske mreze koriSten u svrhu izvrSavanja zadatka ovog rada.
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4. 1ZVEDBA SUSTAVA ZA PREPOZNAVANJE PROMETNIH ZNAKOVA

Ovo poglavlje posveceno je opisu izvedbe sustava za prepoznavanje prometnih znakova
izradenog u okviru ovog diplomskog rada. Pritom ¢e biti opisana prilagodena baza prometnih
znakova izradena za potrebe izvedbe zadatka ovog rada, kao i alati koji su koriSteni prilikom
implementacije modela konvolucijske neuronske mreze. Za obradu podataka koriSten je skriptni
jezik python, u kojem je, izmedu ostalog, napisana struktura konvolucijske mreZe koriStene u ovom
radu. Uz to, koristen je Keras, python API, koji omogucuje znatno lakse rukovanje metodama za

Implementaciju algoritama dubokog ucenja.

Osim spomenutoga, u ovom poglavlju bit ¢e opisana RetinaNet, sloZzena konvolucijska

neuronska mreza, ¢iji je model koristen za treniranje i evaluaciju procesa lokalizacije i klasifikacije

prometnih znakova.

4.1. Priprema i obrada slika za kreiranje prilagodene baze podataka

Kako bi se uopée moglo provesti prepoznavanje prometnih znakova koriStenjem
konvolucijskih neuronskih mreza, potrebno je najprije obraditi odgovarajuce slike 1 stvoriti bazu
podataka. Cilj stvaranja kvalitetne baze slika je omoguciti dobru generalizaciju modela tijekom
treniranja uslijed ¢ega se o¢ekuje uspjesnija validacija i testiranje istog u pogledu rezultata glavne

prosjecne preciznosti.

Obzirom da broj vrsta prometnih znakova seze do nekoliko stotina, odabrane su 33
naj¢eScée, nad kojima je potrebno trenirati, validirati i testirati konvolucijske neuronske mreze za
klasifikaciju 1 lokalizaciju prometnih znakova. Pritom, rije¢ je o prometnim znakovima

navedenima u tablicama 4.1. i 4.2.

Tablica 4.1. Popis prometnih znakova za klasifikaciju.

Naziv znaka
ogranic¢enje brzine 30 km/h prestanak ogranicenja brzine 80 km/h
ograni¢enje brzine 50 km/h ogranicenje brzine 100 km/h
ogranic¢enje brzine 60 km/h ogranic¢enje brzine 120 km/h
ogranic¢enje brzine 70 km/h zabrana obilaska
ograni¢enje brzine 80 km/h zabrana obilaska kamiona
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Tablica 4.2. Popis prometnih znakova za klasifikaciju.
Naziv znaka
raskrizje sa sporednom cestom pod pravim ) ]
sklizak kolnik
kutom

raskrizje s cestom koja ima prednost prolaska zabrana ulaska za teretna vozila

cesta s prednoscu prolaska
obavezno zaustavljanje
zabrana prometa u oba smjera
suzenje ceste s desne strane
radovi na cesti

nailazak na prometna svjetla

zabrana prometa u jednom smjeru
opasnost na cesti
neravan kolnik
prestanak svih ogranicenja
obavezan smjer desno

obavezan smjer lijevo

djeca na cesti obavezan smjer ravno
poledica dopusteni smjerovi ravno i desno

obavezno obilaZzenje s desne strane

kruzni tok

prestanak zabrane obilaska

Prethodno navedene vrste prometnih znakova prikazane su na slikama 4.1., 4.2. 1 4.3.

Prilikom Kkonstruiranja baze slika prometnih znakova, obradena je pozornost na
prilagodavanje iste prometnicama razli¢itih zemalja svijeta, stoga su koristene slike prikupljene iz
sljedecih postojecih baza slika prometnih znakova: belgijske baze slika [29], Lisa americke baze
slika [30], kineske baze slika, njemacke baze slika [31], slovenske baze slika [11] te §vedske baze
slika [32], [33]. Uz to, prikupljene su slike iz videa snimanih na osje¢kim prometnicama za potrebe

izvedbe ovog rada.

Iz navedenog moZe se uvidjeti kako su prometnice Europske unije dobro zastupljene
prilikom izrade baze podataka te ¢e, sukladno navedenome, model mreZe evaluiran u ovom radu
biti prikladan za koriStenje Sirom Europe. Pritom, navedene slike je bilo potrebno ru¢no oznaciti,
a isto je ucinjeno koriStenjem Labellmg alata opisanog u sljede¢em odjeljku. Ru¢no oznacavanje
vr$i se u svrhu lakSeg prikupljanja slika prometnih znakova relevantnih za ovaj rad te stvaranju

uniformnih identifikacijskih oznaka prometnih znakova kako bi se isti mogli lakse klasificirati.

21



OO0 ®®
®OOO O

Slika 4.1. Prikaz prometnih znakova koje je potrebno identificirati koristenjem
konvolucijskih neuronskih mreza, a) ogranicenje brzine 30 km/h, ogranicenje
brzine 50 km/h, ogranicenje brzine 60 km/h, ogranicenje brzine 70 km/h,
ogranicenje brzine 80 km/h, b) prestanak ogranicenja brzine 80 km/h, ogranicenje
brzine 100 km/h, ogranicenje brzine 120 km/h, zabrana obilaska, zabrana obilaska

kamiona.
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Slika 4.2. Prikaz prometnih znakova koje je potrebno identificirati koristenjem
konvolucijskih neuronskih mreza, a) raskrizje sa sporednom cestom pod pravim
kutom, raskriZje s cestom koja ima prednost prolaska, cesta s prednoscu prolaska,
obavezno zaustavljanje, zabrana prometa u oba smjera, b) zabrana ulaska za
teretna vozila, zabrana prometa u jednom smjeru, opasnost na cesti, neravan
kolnik, sklizak kolnik.
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Slika 4.3. Prikaz prometnih znakova koje je potrebno identificirati koristenjem konvolucijskih
neuronskih mreza, a) suZenje ceste s desne strane, radovi na cesti, nailazak na prometna svjetla,
djeca na cesti, poledica, b) prestanak svih ogranicenja, obavezan smjer desno, obavezan smjer
lijevo, obavezan smjer ravno, dopusteni smjerovi ravno i desno, C) obavezno obilazenje s desne

strane, kruzni tok, prestanak zabrane obilaska.
4.1.1.Alati korisSteni za ozna¢avanje baze prometnih znakova

Kako bi se uspjesno provela evaluacija konvolucijskih neuronskih mreza nad
prilagodenom bazom podataka, koriSteno je nekoliko alata. Ponajprije, koriSten je Labellmg,
besplatan graficki alat za oznacavanje podataka, koji sprema podatke o anotacijama na slikama u
PASCAL VOC formatu. Podatke je potrebno naknadno obraditi, kako bi se stvorila Zeljena
datoteka u CSV formatu. Iz CSV datoteke neuronska mreza moze Citati podatke o prisutnosti
prometnih znakova na slikama te pripadaju¢im koordinatama grani¢nih okvira istih. Inace,
Labellmg alat napisan je u python skriptnom jeziku te koristi Qt graficko sucelje, a isti se otvara
pokretanjem labellmg.py skripte iz naredbenog retka. Dakako, prije samog pokretanja spomenutog

programa, potrebno je preuzeti izvorni kod istog, kako je i navedeno u [28].

Prilikom oznacavanja slika Labellmg alat generira XML datoteke, u kojima se nalaze
informacije o putanji i nazivu datoteke oznacene slike, podaci o visini i Sirini slike te podaci o

svim oznac¢enim objektima na odredenoj slici. Podaci o oznac¢enim objektima ukljucuju naziv klase
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kojoj oznaceni objekt pripada te koordinate grani¢nog okvira unutar kojeg se isti nalazi. Primjer

postupka oznacavanja objekta unutar slike koristenjem Labellmg alata nalazi se na slici 4.4.

8ox Labels
EET
[ difficut

[ Use default label

speedLimit20.0
speedLimit30,1
speedLimit502
speedLimit60,3
speedLimit704
speedlimit8d.5
endOfSpeedLimit80,6
speedLimit100,7
n
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Slika 4.4. Prikaz grafickog sucelja Labellmg alata i nacina oznacavanja objekta unutar

Istog na primjeru oznacavanja prometnog znaka upozorenja na sklizak kolnik.
4.1.2. Augmentacija baze slika prometnih znakova

Sukladno ¢injenici da postoje prometni znakovi koji se puno ¢e$¢e pojavljuju u prometu,
broj odredenih znakova u izradenoj bazi podataka znatno je manji u odnosu na broj potrebnih
znakova da mreza $to uspjesnije nauci lokalizirati i klasificirati iste. Na tragu navedenoga, uvodi
se augmentacija slika kojom se raznim tehnikama obrade slike, poput rotacije, translacije,
zamudivanja slike, dobivaju novi primjeri postojecih slika. Na taj na¢in se omogucéava neuronskoj
mreZi laksa generalizacija skupa slika za ucenje te se, na spomenuti na¢in, Smanjuje mogucnost

pretjeranog uskladivanja mreze na trening skup slika prilikom treniranja iste (engl. overfitting).

Vazno je napomenuti da se, u praksi, augmentacija vrsi isklju¢ivo na skupu slika za
treniranje jer se sama bit augmentacije zasniva na pobolj$anju u¢enja modela neuronske mreze. U
veéini slucajeva, nema smisla upotrebljavati augmentirane podatke prilikom validacije i testiranja
modela. Validacija i testiranje se trebaju vrsiti na slikama iz stvarnog svijeta na kojima se zaista
moze utvrditi uspjesnost rada modela. Ipak, u posljednje vrijeme pojavljuje se pojam augmentacije

tijekom testiranja (engl. test-time augmentation), pod kojim se najé¢es¢e podrazumijeva nasumic¢na
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uporaba nekih od tehnika augmentacije za svaku sliku prilikom postupka predikcije. Prema [34],
navedeno se izvodi kako bi se neuronskoj mrezi u postupku predikcije pruzilo vise verzija
promatrane slike i kako bi razli¢ite instance koristenog modela glasale, na osnovu navedenih slika,

kojoj od potencijalnih izlaznih klasa promatrani objekt unutar slike pripada.

U svakom slucaju, prije same augmentacije potrebno je izvrsiti podjelu baze slika na
trening, validacijski i testni dio. U ovom radu, navedena podjela izvrSena je tako da se 70 %
ukupnog broja slika spremio u skup za trening, 20 % slika u validacijski te 10 % ukupnog broja
slika u testni skup. Prije postupka augmentacije, takoder, izvrSena je promjena veli¢ina svih slika
na rezoluciju 800x600 kako bi se smanjilo memorijsko optereCenje koriStene graficke kartice
tijekom treninga mreze te ubrzao sam postupak treniranja. Obzirom na visoku rezoluciju

originalnih slika, prilikom smanjenja iste, ne dolazi do gubitka vaznih podataka u slici.

Takoder, ako se podjela baze podataka izvrSava nakon augmentacije, vrlo lako se moze
narusiti vjerodostojnost validacijskog i testnog skupa jer augmentirane slike mogu dospjeti u
skupove slika za validaciju i testiranje. Uslijed navedenog, spomenuti skupovi slika vise ne bi bili

jedinstveni jer bi sadrzavali inacice slika na kojima je vrSeno u¢enje modela.

Skup svih znakova iste vrste ¢ine jednu klasu, a uz navedene klase uvedena je i klasa tzv.
negativnih primjera slika, na kojima se ne nalaze prometni znakovi ili se nalaze prometni znakovi

koji ne pripadaju nijednoj klasi navedenoj u ovom radu.

Na slici 4.5. prikazani su ukupni brojevi uzoraka promatranih klasa prometnih znakova.
Moguce je uociti kako baza podataka ima vrlo razli¢it broj znakova u svakoj klasi. Razlog tomu
lezi u ve¢ spomenutoj rasprostranjenosti prometnih znakova na prometnicama, ali i po drZzavama
opcenito. Tako je, na primjer, znak prestanka ogranicenja brzine 80 km/h iznimno karakteristican

za njemacke prometnice, ali isti je rjede moguce vidjeti na prometnicama drugih drzava Europe.
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Kolicina uzoraka u bazi prometnih znakova za ucenje
prije augmentacije

Negativni primjeri

Prestanak zabrane obilaska

Kruzni tok

Obavezno obilazenje s desne strane
Dopusteni smjerovi ravno i desno
Obavezan smjer ravno
Obavezan smijer lijevo
Obavezan smjer desno

Prestanak svih ogranicenja

Poledica

Djeca na cesti

Nailazak na prometna svjetla
Radovi na cesti

SuZenje ceste s desne strane
Sklizak kolnik

Neravan kolnik

Opasnost na cesti

Zabrana prometa u jednom smjeru
Zabrana ulaska za teretna vozila
Zabrana prometa u oba smjera
Obavezno zaustavljanje

Cesta s prednoscu prolaska
Raskrizje s cestom koja ima prednost prolaska
Raskrizje sa sporednom cestom pod pravim kutom
Zabrana obilaska kamiona

Zabrana obilaska
Ogranicenje brzine 120 km/h
Ogranicenje brzine 100 km/h
Prestanak ogranicenja brzine 80 km/h
Ogranicenje brzine 80 km/h
Ogranicenje brzine 70 km/h
Ogranicenje brzine 60 km/h
Ogranicenje brzine 50 km/h
Ogranicenje brzine 30 km/h

o

200 400 600 800 1000 1200 1400
Slika 4.5. Prikaz broja uzoraka prometnih znakova u skupu za ucenje prije augmentacije.

Na tragu navedenoga, ocito je da je potrebno izvrsiti augmentaciju prikazanog skupa za
trening. Za potrebe augmentacije skupa slika za ucenje, u ovom radu koristena je ImgAug python
biblioteka za automatsku augmentaciju slika. Prema [35], spomenuta biblioteka nudi mnogo
augmentacijskih tehnika, a neke od istih su: mijenjanje kontrasta, dodavanje Gaussovog Suma u
slike, odbacivanje pojedinih dijelova slike i tako dalje. Osim toga, augmentacije nad slikama
mogucée je kombinirati i nasumi¢no primjenjivati. Stovise, ImgAug biblioteka ima moguénost
automatskog podeSavanja grani¢nih okvira unutar slike u skladu s promjenama izvodenima

tijekom same augmentacije.
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Za potrebe ovog rada definirano je nekoliko vrsta tehnika augmentacija koje se primjenjuju

na slikama, a to su:

nasumic¢na rotacija od minimalno -5° do maksimalno 5° kako ne bi doslo do promjene
znacenja prometnog znaka

translacija, smicanje (engl. shear) do maksimalno osam elemenata slike

povecanje i smanjivanje slika do najvise 50 % cijele slike

koriStenje najblizeg susjeda bilinearne interpolacije za popunjavanje elemenata
prilikom skaliranja slike

mnozenje svih elemenata slika nasumi¢nim brojem izmedu 0,5 i 1,5 kako bi se slika
posvijetlila ili potamnila

dodavanje Suma primjenom srednje vrijednosti elemenata slike (engl. Average Blur)
dodavanje Suma pomocu Gaussovog filtra (engl. Gaussian blur)

uklanjanje Ssuma pomoc¢u Median filtra (engl. Median blur)

izoStravanje slike

dodavanje linearnog kontrasta

dodavanje ispupcenja u slici (engl. emboss).

Prethodno navedene tehnike augmentacije ne mijenjaju znacenje prometnih znakova u

slici, ve¢ omogucavaju davanje razli¢itih uvjeta u slici koji se potencijalno mogu pojaviti u

stvarnosti. Tako na primjer, povecanjem/smanjenjem kontrasta simulira se pojava razliite

osvijetljenosti tijekom voznje. Nadalje, rotacijom simulira se znak na cesti koji je zbog losih

vremenskih uvjeta ili nezgoda nakrivljen. Pritom, ne upotrebljavaju se svi gore navedeni postupci

augmentacije na svakoj slici, ve¢ se, nasumi¢nim odabirom upotrebljavaju dvije od navedenih

metoda augmentacije na svakoj slici. Neki od primjera primjene navedenih nasumicnih

augmentacija prikazani su na slikama 4.6., 4.7., i 4.8., a uz augmentirane slike prilozeni su i

pripadajuéi originali istih. Augmentacije su provodene za sve klase koje broje manje od 1000

znakova, a glavni cilj bio je stvoriti bazu slika u kojoj svaka od 33 klasa ima minimalno 1000

uzoraka prometnih znakova.
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Slika 4.6. Prikaz nasumicno augmentiranih slika prometnih znakova (desno) i pripadajucih

originala (lijevo) na primjeru prometnog znaka: a) ogranicenja brzine 60 km/h, b) obaveznog

smjera kretanja ravno.
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Slika 4.7. Prikaz nasumicno augmentiranih slika prometnih znakova (desno) i pripadajucih

originala (lijevo) na primjeru prometnog znaka skliskog kolnika.

Kao $to je spomenuto u Poglavlju 2, identifikacija prometnih znakova snimljenih s
razli¢itih udaljenosti jedan od najvecih izazova danas. Na tragu toga, prilikom izrade baze slika
za potrebe izvodenja zadatka ovog rada prikupljene su slike prometnih znakova snimane s
razli¢itih udaljenosti.

Treniraju¢i mrezu na prometnim znakovima ¢ije veli¢ine variraju u slici €ine istrenirani
model robusnijim. Uz to, veca je Sansa za uspjesnijim radom odabranog modela u realnim
uvjetima ako se isti istrenira na kvalitetnoj i robusnoj bazi.

Na slici 4.8. moze se vidjeti kako se, zumiranjem slike kao tehnikom augmentacije,
povecava prometni znak ogranicenja brzine 120 km/h unutar slike. Navedenim se simulira

snimanje istog prometnog znaka s razlicitih udaljenosti te dodatno pospjesuje kvaliteta baze.
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Slika 4.8. Prikaz nasumicno augmentiranih slika prometnih znakova (a) i pripadajucih

originala (b) na primjeru prometnog znaka ogranicenja brzine 120 km/h.
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Nakon augmentacije baze slika za trening, ukupan broj slika u bazi podataka iznosi 39 357
slika za trening i validaciju te 2 317 slika za testiranje, a broj uzoraka po klasama nakon

augmentacije moguce je vidjeti na slici 4.9.

Koli¢ina uzoraka u bazi prometnih znakova za ucenje
nakon augmentacije

Negativni primjeri

Prestanak zabrane obilaska

Kruzni tok

Obavezno obilazenje s desne strane
Dopusteni smjerovi ravno i desno
Obavezan smjer ravno

Obavezan smjer lijevo

Obavezan smjer desno

Prestanak svih ogranicenja

Poledica

Djeca na cesti

Nailazak na prometna svjetla
Radovi na cesti

SuZenje ceste s desne strane
Sklizak kolnik
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Opasnost na cesti

Zabrana prometa u jednom smjeru
Zabrana ulaska za teretna vozila
Zabrana prometa u oba smjera
Obavezno zaustavljanje
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Prestanak ogranic¢enja brzine 80 km/h
Ogranicenje brzine 80 km/h
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Slika 4.9. Prikaz broja uzoraka prometnih znakova u skupu za ucenje nakon augmentacije.

Postoje odredeni prometni znakovi, kao npr. prometni znakovi ogranicenja brzine 70 km/h
i ceste s predno$cu prolaska, koji imaju vecu zastupljenost na prometnicama u odnosu na druge
prometne znakove. Nasuprot tome, postoje znakovi koji se pojavljuju rjede u prometu, kao npr.,
prometni znakovi prestanka ograni¢enja brzine 80 km/h i obaveznog smjera kretanja lijevo. Uz to,

Cesto se zastupljeniji znakovi u prometu pojavljuju u kombinaciji s nekim prometnim znakovima
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koje se moze rjede vidjeti u prometu. Zbog navedenog je neposredno doslo do znacajnog porasta

broja Cestih prometnih znakova, $to se jasno moze uociti sa slike 4.9.

Obzirom da RetinaNet prima podatke prilagodene baze slika prema to¢no odredenim

pravilima kako bi se baza podataka mogla uspjesSno ucitati, bilo je potrebno navoditi Spomenute

podatke na sljedeci nacin:

svaki prometni znak unutar slike mora stajati u jednom redu datoteke (u slucaju pojave
viSe oznacenih prometnih znakova unutar jedne slike, potrebno je navesti svaki od
spomenutih u poseban red)

svaki redak sastoji se od Sest podataka odvojenih zarezima, a to su: naziv datoteke
(uklju€ujuci putanju do iste ako je potrebna), X1 koordinata grani¢nog okvira, y1
koordinata grani¢nog okvira, X2 koordinata grani¢nog okvira , y2 koordinata grani¢nog
okvira te naziv Kklase (sl. 4.10. a)

ako je rije¢ o slici iz negativne klase, potrebno je navesti naziv datoteke (ukljucujuci
putanju do iste ako je potrebna) te ostatak retka odvojiti zarezima bez navodenja drugih
informacija (sl. 4.10. b)

potrebno je izraditi posebnu datoteku, koja sadrzi popis svih klasa i pripadajucih
indeksa koji se dodjeljuju, slijedno, svakoj klasi, prema redu navodenja unutar
datoteke (sl. 4.10. ¢).

resizelmg_/sweden/resizelmg12773816741mage000001.jpg,258,353,272,368,keepRight

a)
sweden/1277104235Image000037.jpg,,,,,
b)
speedLimit30,0
speedLimit50,1

c)

Slika 4.10. Prikaz primjera zapisa podataka unutar CSV datoteka za RetinaNet mrezu, a)

zapis oznacenog prometnog znaka obaveznog obilaska desno, b) zapis datoteke koja pripada

klasi s negativnim primjerima slika, c) nazivi klasa prometnih znakova ogranicenja brzine 30

km/h i 50 km/h te pripadajucih indeksa.
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Na tragu navedenoga, koriStenjem posebne skripte pisane u pythonu, izvrSena je pretvorba
prethodno spomenutog PASCAL VOC formata u gore opisani nain zapisa, koji je, zatim,

spremljen u CSV format datoteke.

4.2. Arhitektura RetinaNet modela duboke konvolucijske neuronske mreze

RetinaNet je duboka konvolucijska neuronska mreza koja se, kao §to je navedeno u [36],
sastoji od FPN-a (engl. Feature Pyramid Network), podmreze za klasifikaciju i podmreze za
regresijsko odredivanje grani¢nih okvira objekata. Njezina detaljna arhitektura prikazana je naslici

4.11., a u daljnjem razvoju teksta ista ¢e biti detaljnije objasnjena.

Prema [37], RetinaNet pripada tzv. detektorima s jednom fazom (engl. Single-shot
detector, SSD), koji se inace sastoje od okosnice (engl. backbone) te SSD zaglavlja (engl. SSD
head). Osim toga, umjesto klizajuéeg prozora za detekciju objekata, RetinaNet koristi mrezu ¢elija
(engl. grid cell), od kojih je svaka odgovorna za detekciju objekata u vlastitoj regiji. Pritom, svakoj
¢eliji moguce je pridijeliti viSe grani¢nih okvira (engl. anchor boxes), ¢ije su veli¢ine predefinirane
te se prilikom detekcije vrs$i usporedba spomenutih grani¢nih okvira s grani¢nim okvirima
detektiranog objekta. Grani¢ni okvir odredene ¢elije koji se najbolje poklapa s grani¢nim okvirom
objekta zaduzuje se za predikciju polozaja i klase istog. Navedene karakteristike iznimno su
prakti¢ne jer omogucuju sigurniju klasifikaciju objekta na slici, isticuéi pritom i tocan poloZaj
istog. Uostalom, proces klasifikacije u slici koja ne sadrzi isklju¢ivo sam objekt koji je potrebno
prepoznati mora se zasnivati i/ili neposredno nadovezivati na odredivanju polozaja odredenog

objekta, kako bi se isti uopée mogao ispravno klasificirati.
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Slika 4.11. Arhitektura RetinaNet konvolucijske neuronske mreze, iz [26].
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4.2.1. FPN u RetinaNet modelu

FPN se, kako je navedeno u [38], smatra osnovnom komponentom sustava za
prepoznavanje objekata jer omogucuje detekciju istih u razli¢itim dijelovima slike te u razli¢itim
veli¢inama. Rijec je, zapravo, o konvolucijskoj neuronskoj mrezi, koja na ulazu prima sliku na
kojoj se nalazi objekt koji je potrebno prepoznati te na osnovu istog kreira izlaznu mapu znacajki
na vi$e razina, §to na kraju tvori piramidu znacajki (engl. feature pyramid). Navedena viSerazinska
piramida znacajki omogucava detekciju objekata razlicitih velic¢ina u slici jer se svaka razina
piramide koristi za detekciju objekata drugacije veli¢ine. Osim toga, u RetinaNet mrezi, FPN
predstavlja mrezu okosnicu koja se nadovezuje na ResNet-50 duboku konvolucijsku neuronsku
mrezu, koja se koristi za izdvajanje znacajki u slici, kako je opisano u [36]. Nadalje, u RetinaNet
mrezi konstruirana je piramida koja se sastoji od razina P3 do P7. Putanja u samoj piramidalnoj
strukturi moze se kretati odozgora prema dolje i obrnuto, odozdol prema gore. Pritom, putanja
odozdol prema gore omogucava generiranje hijerarhije znacajki na osnovu aktivacijskih mapi
razli¢itih razina piramide znacajki. Nasuprot tome, putanja odozgor prema dolje ima tzv. lateralne

veze, kojima se omogucéava stvaranje mapi znacajki razlicitih veli¢ina.
4.2.2. Klasifikacijska podmreza

Prema [36] i [38], klasifikacijska podmreza zaduzena je za predikciju vjerojatnosti pojave
odredenog objekta za svaki od grani¢nih okvira. Rije¢ je o maloj potpuno povezanoj
konvolucijskoj neuronskoj mrezi koja je spojena sa svakom razinom FPN mreze, a sastoji se od
cetiri 3x3 konvolucijska sloja s 256 filtera. 1za svakog od navedenih slojeva primjenjuje se ReLU
aktivacijska funkcija. Uz navedeno, dodaje se jo$ jedan konvolucijski sloj, €iji broj filtera odgovara
umnosku ukupnog broja prisutnih grani¢nih okvira i broja klasa objekata za prepoznavanje.
Naposljetku, dodaje se Sigmoid aktivacijska funkcija povezana na izlaz iz same mreze, Cije
dimenzije iznose WxHxKA, kako je i prikazano na slici 4.11. Pritom, vrijednosti W i H su
proporcionalne $irini i visini ulazne aktivacijske mape, a KA predstavlja spomenuti umnozak broja
klasa objekata za prepoznavanje i ukupnog broja prisutnih grani¢nih okvira. Na tragu navedenoga,
izlaz iz konvolucijske podmrezZe je, zapravo, predikcija klase po prostornoj lokaciji na slici.

Takoder, treba napomenuti kako se parametri cijele mreze opisane u ovom odjeljku dijele sa svim

razinama piramide znacajki.

Za potrebe ovog rada na opisani model klasifikacijske podmreZe nadodana je

normalizacija grupa (engl. batch normalization) s momentom 0,8 te isklju¢ivanje ¢vorova iz mreze
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s vjerojatnos¢u 0,5. Navedeno je dodano nakon implementacije Sigmoid aktivacijske funkcije, a

prikaz opisane klasifikacijske podmreze koriStene u ovom radu dan je na slici 4.12.

Konvolucijski sloj 3x3 (256 filtera)

v

ReLu aktivacijska funkcija

:

Konvolucijski sloj 3x3 (256 filtera)

v

ReLu aktivacijska funkcija

h 4
Konvolucijski sloj 3x3 (256 filtera)
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ReLu aktivacijska funkcija
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Konvolucijski sloj 3x3 (256 filtera)

v

ReLu aktivacijska funkcija

h 4
Konvolucijski sloj 3x3 (KA filtera)

v

Sigmoid aktivacijska funkcija

Normalizacija grupa
Iskljucivanje ¢vorova

Izlazni sloj (WxHxKA)

Slika 4.12. Prikaz arhitekture klasifikacijske podmreze RetinaNet mreze.
4.2.3. Regresijska podmreza

Regresijska podmreza spojena je na FPN paralelno s klasifikacijskom podmrezom, a
glavna uloga iste je odredivanje razmaka (engl. offset) izmedu postoje¢ih grani¢nih okvira i
lokaliziranih objekata u blizini istih. Konstrukcija spomenute mreze jednaka je konvolucijskoj
podmrezi opisanoj u prethodnom odjeljku. Razlika se nazire u izlazu iz mreze gdje se umjesto
broja klasa prosljeduju 4A linearni izlazi po prostornoj lokaciji, pri ¢emu se za svaki od grani¢nih

okvira predvidaju Cetiri izlaza, koji predstavljaju razmake izmedu grani¢nih okvira i lokaliziranih
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objekata u blizini istih, kako je i pojas$njeno u [38]. Sli¢no kao i kod klasifikacijske podmreze, za
potrebe ovog rada, na opisani model regresijske podmreze nadodana je normalizacija grupa s

momentom 0,8 te iskljucivanje ¢vorova iz mreze s vjerojatnoséu 0,5.
4.2.4. Kriterijska funkcija

Iznosi kriterijske funkcije u RetinaNet mrezi dobivaju se pomocu iznosa kriterijskih

funkcija klasifikacije i lokalizacije i to prema sljede¢em izrazu, kako je navedeno u [36]:
L = ALy + Leiass (4-1)

gdje A predstavlja balansiraju¢i faktor izmedu iznosa klasifikacijske i lokalizacijske kriterijske
funkcije, L;,. predstavlja iznos kriterijske funkcije lokalizacije, a L., 1znos kriterijske funkcije
Klasifikacije. Glavna svrha prilikom treninga neuronske mreze je minimizirati navedenu kriterijsku
funkciju. Nadalje, prilikom racunanja iznosa kriterijskih funkcija klasifikacije koristi se tzv. focal
loss funkcija, predlozena u [37], kojom se uspjes$no prevladavaju problemi nebalansiranih klasa
(odredeni primjeri sa lako odvojivom pozadinom pocinju dominirati uéenjem mreze, Sto cesto
uzrokuje losiju to¢nost prepoznavanja objekta). Spomenuta funkcija, prema [36], prikazuje se

pomocu:

Letgss = — Xizafayi(1 —p)¥ log(p) + (1 —a))(1 —y)plog (1 — )}, (4-2)

gdje C oznacava broj klasa, pi vrijednost predikcije za pojedinu klasu i, y oznacava
parametar fokusiranja (u iznosu od 0 do +©), a; faktor tezine za pojedinu klasu i (u iznosu 0-1).
Pritom, prema [36], uvodenjem faktora modulacije (1 — p;)¥ u kriterijsku funkciju unakrsne
entropije omogucava se smanjivanje iznosa teZina jednostavnijih uzoraka prilikom treniranja
konvolucijske mreze, uslijed cega dolazi do fokusa na teze uzorke (negativne klase) prilikom
izvodenja treninga. U slucaju da vrijednost predikcije to¢no klasificiranog uzorka tezi ka jedan,

faktor modulacije postaje 0, a iznos kriterijske funkcije klasifikacije se, prema [36], smanjuje.
4.2.5. Postavljanje parametara za treniranje RetinaNet mreZe

U ovom odjeljku bit ¢e razjas$njeni kljuni pojmovi, ¢ije je razumijevanje potrebno za

izvedbu uspjesnog pokretanja i izvrSavanja preinaka na postoje¢em modelu RetinaNet mreze.

Ponajprije, valja spomenuti preneseno ucenje (engl. transfer learning), ¢ijom se uporabom
omogucava koristenje tezina ve¢ istreniranih modela neuronskih mreza, kako je pojasnjeno u [39].

Pritom se spomenute tezine uzimaju kao pocetne vrijednosti teZina treniranja mreZe na
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prilagodenoj bazi podataka. U slucaju da se ucenje mreZze vrs$i bez pocetnih tezina, iste se
inicijaliziraju na nulu te se, tijekom procesa u¢enja mreze, postepeno azuriraju. Navedeni proces
je znatno sporiji u odnosu na primjenu tezina prethodno istrenirane mreze. Takoder, uzimaju se
obzir iskljucivo tezine koje su trenirane na velikom skupu podataka s dovoljno opcenitim klasama
koje je potrebno prepoznati, kao $to su ImageNet i COCO skupovi slika za klasifikaciju i detekciju
objekata. Osim toga, proces prenesenog ucenja moze se izvoditi tzv. izdvajanjem znacajki (engl.
feature extraction), pri ¢emu se vrsi azuriranje tezina klasifikacijske i1 regresijske podmreze
tijekom treninga, a okosnica modela ¢itave mreZze se zamrzne (engl. freeze backbone), sto znaci
da se tijekom treninga tezine iste nece azurirati. Suprotno tome, trening prenesenim ucenjem moze
se vrsiti i finim podeSavanjem (engl. fine-tuning), pri ¢emu se odmrzava okosnica ili samo gornji
slojevi iste te se azuriranje tezina u navedenom slucaju vrsi i na odmrznutim dijelovima mreze,

kako je i opisano u [40].

Nadalje, pojava u kojoj mreza tijekom treninga prode kroz cijelu bazu podataka naziva se
epoha (engl. epoch). Obzirom da se ne moze cijela baza podataka odjednom proslijediti mrezi na
obradu, ista se dijeli na manje grupe (engl. batch), koje se, zatim, prosljeduju mrezi. Sukladno
tome, mreza mora pro¢i kroz odredeni broj iteracija (engl. steps), potrebnih da obradi sve grupe
podataka kako bi uopce prosla kroz cijelu bazu podataka. Na tragu spomenutoga, moze se
definirati izraz za raCunanje broja iteracija koje je potrebno postaviti RetinaNet mreZi da bi ista u

jednoj epohi prosla kroz cijelu bazu slika za trening:

broj uzoraka prometnih znakova

broj iteracija = (4-3)

broj uzoraka prometnih znakova u jednoj grupi’

Tehnika iskljuc¢ivanja ¢vorova (engl. dropout) ¢esto se koristi kako bi se izbjeglo pretjerano
uskladivanje modela na podatke prilikom treninga, kako je i navedeno u [41]. Pod pojmom
pretjeranog uskladivanja podrazumijeva se da je model koji se trenira jako dobro naucio skup slika
za treniranje. Medutim, kada isti treba prepoznati objekte iz slika u testnom skupu, postiZze puno
loSije rezultate, nego prilikom treniranja. Naime, rije¢ je o postupku kojim se odredeni ¢vorovi
tijekom treninga ispustaju, odnosno ne uzimaju se u obzir za daljnji tijek treninga mreze. Pritom,
potrebno je zadati vjerojatnost (u iznosu 0 - 1) da se odredeni ¢vor iskljuci iz mreze. Prilikom

isklju€ivanja ¢vorova iz mreze, ispustaju se 1 poveznice istog s prethodnim i sljede¢im ¢vorovima.

4.3. Programsko rjesenje za prepoznavanje prometnih znakova

Kako bi se pokrenula i testirala RetinaNet, koristen je Anaconda 3 naredbeni terminal.

Anaconda 3 znatno olaksava rukovanje potrebnim okruzenjima i paketima za uspjesan rad svih
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komponenti sustava. Pritom, istice se TensorFlow platforma kojom je omoguéeno odvijanje
treninga mreze na grafi¢koj kartici raCunala. Navedenim se znacajno ubrzava proces treniranja i
evaluacije rada konvolucijske neuronske mreze. Takoder, uz TensorFlow, koristen je Keras. Keras
je aplikacijsko programsko sucelje pisano u python skriptnom jeziku, primarno stvoreno za

dodatno olaksavanje rukovanja modelima strojnog i dubokog uéenja.

Uza sve navedeno, stvoreno je python okruzenje koje je potrebno aktivirati unutar
Anaconda 3 naredbenog terminala te unutar kojeg se vrsi instalacija paketa potrebnih za pokretanje
neuronske mreze na grafickoj kartici. Tako su instalirani: CUDA toolkit 10.1, koja sadrzi
biblioteke, funkcije, C++ prevoditelj i druge alate koji omogucavaju optimalno koriStenje resursa
graficke kartice, cudnn 7.6.5, biblioteka za prilagodeni rad s modelima dubokih neuronskih mreza,
takoder, optimizirana za rad s grafickom karticom, TensorFlow-GPU 2.1., Keras 2.3, openCV,
biblioteka potrebna za obradu slika, pandas, biblioteka za rad i obradu datoteka CSV formata te,

prethodno opisana, ImgAug, biblioteka za augmentaciju podataka.

Osim toga, bilo je potrebno instalirati prethodno spomenute verzije CUDA i cudnn alata na
samo racunalo izvan Anaconda 3 okruzenja, kao i najnoviju verziju upravljatkog programa za
koristenu graficku karticu. Na tragu navedenoga, za potrebe izvedbe modela konvolucijske
neuronske mreze u ovom radu, koristena je Nvidia RTX2070 MQ graficka kartica, koja ima 8GB

memorije.

Kako bi se mogao pratiti tijek uCenja mreze, moze se upotrebljavati Tensorboard alat.
Inace, rije€ je o grafickom alatu prilagodenom za rad s Tensorflow platformom, koji omoguéava
pracenje 1 vizualizaciju metrike, kao na primjer iznose kriterijske funkcije 1 preciznost
prepoznavanja, vizualizaciju modela, uvid u histograme teZina te ima mogucnost prikazivanja

slika, teksta i audio podataka.

4.4. Treniranje RetinaNet konvolucijske neuronske mreze za lokalizaciju i

klasifikaciju prometnih znakova u slici

Implementacija RetinaNet konvolucijske neuronske mreze izvrSena je koristenjem keras-
retinanet 0.5.1 modela, iz [42], u kojem su se za potrebe $to uspjesnijeg prepoznavanja prometnih
znakova opisanih u ovom radu izvrSile blage promjene. Navedeni model koristi se u mnogim
projektima, ali svakako valja istaknuti CRFNet mrezu koja se temelji na keras-retinanet 0.5.1

modelu. Navedena mreza se koristi za detekciju objekata pomocu radara i kamere za primjenu u
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autonomnoj voznji. Instalaciju navedenog modela moguce je pokrenuti iz Anaconda 3 naredbenog

terminala pozicioniranjem u direktorij unutar kojeg se nalazi preuzet model keras-retinanet 0.5.1.

Za pokretanje navedene mreZe, potrebno je prirediti datoteke sa popisom slika za uéenje

zapisane na nacin opisan u odjeljku 4.1.2. te odrediti parametre potrebne za trening.

Ipak, prije pocetka treninga RetinaNet konvolucijske neuronske mreze za lokalizaciju i
klasifikaciju prometnih znakova u slici, preporuca se adaptacija grani¢nih okvira na pripremljenoj
bazi podataka. Uz to izvrSava se pregled baze slika i otklanjanje potencijalnih greSaka unutar iste.
Na tragu navedenoga, adaptacija grani¢nih okvira izvrSava se pomoc¢u modela anchor-
optimization, iz [43], koji dopusta ru¢no postavljanje faktora skaliranja (engl. scale) i omjera (engl.
ratio), daje mogucnost uzimanja u obzir pomaka, promjene veli¢ine slike i drugo. Medutim, za
bazu slika pripremljenu za potrebe izvedbe ovog rada, koristit ¢e se opcija podeSavanja omjera
grani¢nih okvira. Navedeni model pokrece se iz naredbenog retka, a potrebno je predati i CSV
datoteku, u kojoj se nalaze podaci o slikama iz baze podataka. Takoder, treba naglasiti kako se
model za adaptaciju grani¢nih okvira direktno nadovezuje na keras-retinanet 0.5.1. U slucaju da
se ne izvr$i adaptacija grani¢nih okvira, predefinirana vrijednost u RetinaNet modelu iznosit ¢e 9

grani¢nih okvira po slici.

Prilikom pokretanja algoritma za adaptaciju grani¢nih okvira, traze se i ispisuju najbolje
vrijednosti u odnosu na predanu bazu podataka te se, po zavrSetku obrade, ispisuju rezultati
optimalnih vrijednosti za grani¢ne okvire. Navedeni ispis dan je na slici 4.13. Takoder, u
rezultatima podesavanja grani¢nih okvira nalaze se podaci o faktorima skaliranja i omjerima te
broju uzoraka iz baze nad kojima nije moguce pronaci nijedan pripadajuci graniéni okvir, koji u

ovom slucaju iznosi 3 251.

B, 1.312, 2.288]

Slika 4.13. Rezultati adaptacije granicnih okvira.

Uzimajuéi u obzir da ukupan broj uzoraka prometnih znakova iznosi 57 920, zakljucuje se
da baza sadrzi dovoljnu koli¢inu znakova koji se mogu dobro lokalizirati. Informacije o omjerima

1 faktorima skaliranja je, uz standardne iznose veli¢ina i pomaka koje mreza koristi pri ucenju i
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evaluaciji, potrebno unijeti u posebnu config.ini datoteku. Sadrzaj datoteke moguce je vidjeti na
slici 4.14.

harameters]

te to how the network processes an image, it is not advised to change these!

6 512

Slika 4.14. Sadrzaj config.ini datoteke.

Trening RetinaNet uz prilagodenu bazu slika prometnih znakova za potrebe izvedbe ovoga
rada izveden je u dva stadija. Pritom, u prvom stadiju tijekom 30 epoha trenirana je cijela mreza,
ukljucujuci 1 okosnicu, kako bi se azurirale teZine ¢itavog modela sukladno koristenim podacima.
Na navedeni nacin stvorene su pocetne vrijednosti za trening klasifikatora i regresije prilagodenije
zadatku ovog rada. Drugi stadij treninga ukljuCuje zamrzavanje okosnice te treniranje ostatka

mreze narednih 29 epoha.

Eksperimentalno je pokazano kako, izravnim prenesenim uenjem uz zamrzavanje
okosnice te koriStenjem tezina ResNet-50 mreze trenirane na ImageNet bazi slika, RetinaNet
znatno sporije konvergira. Posljedi¢no, konacni rezultati preciznosti i kriterijske funkcije losiji su
u odnosu na primijenjen pristup opisan u prethodnom odlomku. Sli¢no tome, treniranje cijele
mreze nakon 30 epoha dovodi do stalnog pada preciznosti nad validacijskim skupom slika te
porasta iznosa kriterijske funkcije. Zbog navedenog su tezine navedenog modela, nastale nakon
30. epohe treniranja cijele mreZe, iskoriStene kao pocetne tezine prilikom treniranja mreze uz

zamrzavanje okosnice.

Takoder, prije pocetka treninga potrebno je odrediti parametre opisane u prethodnim
poglavljima ovoga rada. Spomenuti parametri mogu se rué¢no unijeti u sam kod, ili, jednostavnije,
predati u obliku naredbe prilikom pokretanja modela iz naredbenog retka. Na tragu navedenoga,
odreden je broj iteracija svake epohe koji iznosi 3 620 uz veli¢inu grupa od 16 u sluc¢aju zamrznute
okosnice. Govoreci o treningu Citave mreze, ukljucujuci okosnicu, broj iteracija iznosi 9 652 uz
veli¢inu grupa od 6 uzoraka. Navedeni parametri odredeni su sukladno (4-2) te su prikazani u
tablici 4.3.
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Tablica 4.3. Parametri za trening mreza.

RetinaNet Broj iteracija Veli¢ina grupe Broj epoha Stopa ucenja
Zamrznuta
Kosni 3620 16 29
okosnica 0.00146
Nezamrznuta
) 9652 6 30
okosnica

Iako je mreza stabilnija ako grupe imaju Sto viSe uzoraka, memorijska ograni¢enost
graficke kartice ne dopusta koriStenje grupa s viSe uzoraka od prethodno navedenih. Pritom, treba
uzeti u obzir da navedeni parametri vrijede isklju¢ivo ako je rije¢ o okosnici ResNet-50. U
suprotnom, npr., ako je rije¢ o ResNet-101 ili ResNet-152, koje imaju dvostruko i trostruko vise
slojeva u odnosu na ResNet-50, navedeni broj uzoraka po grupi je potrebno jo§ vise smanjiti.
Razlog tome je §to Spomenute okosnice imaju puno vise parametara u odnosu na koristenu ResNet-
50 okosnicu te zahtijevaju puno vise memorije. Takoder, broj epoha se u ovom slu¢aju odreduje
pracenjem rezultata validacije na kraju svake epohe i/ili koriStenjem Tensorboard vizualnog
prikaza te tehnikom ranog zaustavljanja. Pritom se trening mreze okoncava ako se postigne broj
unaprijed zadanih epoha ili ako se preciznost prepoznavanja validacijskog skupa po¢ne smanjivati.
Ponekad se navedeno smanjivanje preciznosti moze popraviti smanjivanjem stope ucenja, S$to Se,
u koristenom modelu moze omoguciti, kao jedan od kriterija za pracenje uspjesnosti sustava nad

validacijskim skupom slika.

Osim toga, prilikom treniranja RetinaNet mreze moze se omoguciti validacija iste nakon
svake epohe, Sto uvelike olakSava pracenje iznosa tocnosti prepoznavanja i iznosa kriterijske
funkcije, kako trening, tako i validacijskog skupa slika. U slucaju da se iznos kriterijske funkcije
ne smanjuje tijekom nekoliko epoha, model ¢e pomocu callback funkcije smanjiti stopu uéenja
deset puta. Govoreci o stopi ucenja, ako se ista ne odredi prije pocetka treninga, bit ¢e postavljena
na predefiniranu vrijednost u modelu te ¢e iznositi 10°. Obzirom da je preporuka postaviti veéu
stopu ucenja uz grupe s vise uzoraka, postavljena je vrijednost stope ucenja na 0,00146. Prikaz

pokretanja naredbe za trening moZze se vidjeti na slici 4.15.
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python train.py --backbone resnet50 --freeze-backbone --config
putanja_do_konfiguracijske datoteke --no-resize --Ir 0.01 --batch-size 16 --steps 3620
--epochs 100 --weights putanja_do h5 datoteke s_tezinama --snapshot-path
putanja_do_direktorija_za pohranjivanje_spremljenih_modela --tensorboard-dir
putanja_do_direktorija_za pohranjivanje_spremljenih_modela_grafova --compute-val-loss
csv putanja_do_CSV_datoteke_za_trening putanja_do_CSV_datoteke s popisom_klasa --val-
annotations putanja_do_CSV_datoteke _za_validaciju

Slika 4.15. Naredba za pokretanje treninga RetinaNet mrezZe.

Prema slici 4.15., moze se vidjeti da su svi prethodno opisani parametri proslijedeni mrezi,

pri ¢emu se koriste odredene klju¢ne rijeci:

e (--backbone) definira vrstu okosnice koja se koristi

e (--freeze-backbone) oznacava zamrzavanje okosnice prilikom treninga

e (--config) prosljeduje config.ini datoteku s vrijednostima adaptiranih grani¢nih okvira

e (--Ir) oznacava stopu ucéenja koja Ce se koristiti tijekom treninga

e (--batch-size) oznacava broj uzoraka u pojedinoj grupi slika

e (--steps) oznacava broj iteracija

e (--epochs) oznac¢ava broj epoha

e (--weights) oznacava putanju na kojoj se nalaze pocetne tezine za trening

e (--snapshot-path) oznacava putanju na koju se spremaju istrenirani modeli nakon
svake epohe

e (--tensorboard-dir) oznac¢ava putanju na koju se spremaju tensorboard datoteke, koje
omogucavaju lakSe pracenje treninga mreZe konstruiranjem grafova

e (--compute-val-loss) govori mrezi da mora izracunati vrijednost kriterijske funkcije za
validacijski skup podataka nakon svake epohe

e (csv) oznacava da se trening i validacija vr$e na prilagodenoj bazi slika, ¢iji su podaci
pohranjeni u CSV formatu te se, nakon csv kljuéne rijeci predaju putanje do datoteke s
podacima o skupu za trening i datoteke s popisom indeksa i naziva klasa

e (--val-annotations) oznac¢ava putanju do datoteke s validacijskim podacima.

Prethodno opisani postupak treniranja moze se svesti na nekoliko generiri¢kih koraka koji
su graficki prikazani dijagramom toka na slici 4.16. Rije¢ je o parsiranju ulaznih podataka i

stvaranju trening i validacijskog generatora, u¢itavanju zadanog modela mreze, trening, validaciju
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I provjeru stanja iznosa kriterijske funkcije usporedujuci istu s nekoliko posljednjih epoha na

validacijskom skupu.

Predobrada

podataka
Parstranje ulaznih podataka 1 datoteka

'

Stvaranje trening 1 validactjskog generatora

RetinaNet
Utitavanjemodela

v

Zapotinjanje treninga mreZe

v

Vahdacya

Y

DA Iznoslkrterijske NE

li funkcye se
smanjuje?

: 4 v
Nastavitrening Smanjistopuufenja za
faktor 10

Slika 4.16. Dijagram toka treniranja i validacije keras-retinanet 0.5.1 modela.

Predobrada podataka ukljucuje stvaranje trening i validacijskog generatora. Pritom,
generator je zapravo definiran posebnom skriptom, a u istom se izvrSava parsiranje ulazne datoteke
s podacima o bazi za trening i validaciju te ucitavanje anotacija i pripadnih grani¢nih okvira slika.
Takoder, u stadiju predobrade postoji moguénost za promjenom veli¢ine slika i nasumi¢nom
augmentacijom grupa slika tijekom treninga. lako navedeno predstavlja izvrsne funkcionalnosti

koje potpomazu procesu ucenja mreze, treba uzeti u obzir kako je isto racunalno i memorijski
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zahtjevno. Usred koriStenja spomenutih funkcionalnosti, koli¢ina uzoraka prometnih znakova po
grupi morala bi se znatno smanjiti, stoga se u ovom radu sve potrebne tranformacije slika

izvr$avaju prije ucitavanja modela prema opisu u potpoglavlju 4.2.1.

Slika 4.17. prikazuje graf promjene kriterijske funkcije i glavne prosje¢ne preciznosti
tijekom treninga mreze. Iz grafa je moguce vidjeti kako mAp konvergira do 29. epohe te tada
postize najvecu vrijednost od 74 % na validacijskom skupu slika. Takoder, vidljivo je kako je u
pojedinim epohama doslo do smanjenja iznosa kriterijske funkcije, odnosno smanjenja iznosa
mAp, $to je znak pretjeranog uskladivanja na testni skup slika. Ipak, navedeni problem je uspjesno

rijeSen, Sto je vidljivo iz slike 4.17, a rjeSenje istog bit ¢e detaljnije razjasnjeno u nastavku teksta.

Iznos kriterijske funkcije

- ———

v

mAp

Broj epoha

b)
Slika 4.17. Prikaz krivulja generiranih tijekom treninga RetinaNet mreze:

a) kriterijske funkcije, b) preciznosti.
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Kako je ve¢ navedeno u potpoglavlju 4.2., RetinaNet ima odvojene podmreze za
klasifikaciju i regresiju, pri ¢emu svaka zasebno ima vlastitu kriterijsku funkciju koje se
sumiraju u konacnan iznos kriterijske funkcije cijele mreze. Spomenute promjene kriterijskih
funkcija obje mreze moguce je vidjeti na slici 4.18. Pritom, moze se uociti kako su krivulje
podosta sli¢ne, Sto je najbolje uocljivo u epohama 14 i 16 kada obje podmreze zabiljezavaju

porast, odnosno pad, iznosa Kriterijske funkcije.

Iznos kriterijske funkeije

o H 0 15 el 5
>
Broj epoha
a)
r 3
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Slika 4.18. Prikaz krivulja generiranih tijekom treninga RetinaNet mreze: a) Kriterijske

funkcije regresijske podmreze, b) Klasifikacijske podmreze.

Kao sto je ve¢ spomenuto, ponekad se zabiljeZeni porast iznosa kriterijske funkcije moze
popraviti smanjenjem stope uc¢enja. Navedeno je najbolje vidljivo iz slike 4.19., gdje se u 16. epohi

smanjuje stopa uc¢enja na 0,000146 pozivom callback funkcije. Isto tako, moze se uoditi da je pad
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stope ucenja u 16. epohi uzrokovao pad svih kriterijskih funkcija te porast preciznosti

prepoznavanja na validacijskom skupu slika.
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Slika 4.19. Prikaz promjene stope ucenja tijekom treninga RetinaNet mrezZe.

Naposlijetku, nakon uspjesno istreniranog modela RetinaNet mreze, ista ¢e biti testirana

na testnom skupu slika prometnih znakova, o ¢emu ¢e detaljnije biti rije¢ u sljede¢em poglavlju.
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5. EVALUACIJA KONVOLUCIJSKIH MREZA KORISTENIH ZA
PREPOZNAVANJE PROMETNIH ZNAKOVA

Modeli mreze koji nastaju tijekom procesa treniranja sadrze informacije o dijelovima
mreZze koji su kljucni za trening iste, poput regresijskih i konvolucijskih tezina, kako je i navedeno
u [42]. Medutim, ako se na slikama zeli izvesti detekcija objekata i, uz to, spremiti testna baza
slika sa prikazanom sigurnoscu detekcije i rezultatima klasifikacije, potrebno je pretvoriti postojeci
model u inferentni (engl. inference model) model. Navedeno je omoguceno u sklopu koristenog
RetinaNet modela pozicioniranjem u odgovaraju¢i direktorij i pokretanjem skripte
convert_model.py uz prilaganje potrebnih parametara, poput koriStene okosnice, putanje do
spremljenog treniranog modela i putanje na koju se Zeli spremiti izradeni inferentni model.
Takoder, ako se prilikom treniranja koristila posebna konfiguracijska datoteka, istu je potrebno
priloziti prilikom pretvorbe navedenog modela. Nadalje, nakon pretvorbe u inferentni model,
potrebno je pokrenuti skriptu koja ¢e evaluirati rad mreZe na testnim slikama. Pritom, pruza se
moguénost za spremanjem testiranih slika s naznakom lokacije i klase objekata generiranima
prilikom procesa testiranja. Osim toga, prilikom pokretanja skripte predaju se argumenti koji
oznacavaju koriStenu okosnicu, putanju do konfiguracijske datoteke, putanju do datoteke s
popisom indeksa i naziva klasa, putanju do datoteke s podacima o testnoj bazi slika, kao i putanju
do inferentnog modela stvorenog u prethodnom koraku. Navedena naredba za pokretanje skripte

za evaluaciju modela nalazi se na slici 5.1.

python evaluate.py --backbone resnet50 --config putanja_do_konfiguracijske datoteke csv
putanja_do_CSV_datoteke za testiranje putanja_do_CSV_datoteke s _popisom_klasa
putanja_do_h5_datoteke inferentnog_modela

Slika 5.1. Naredba za pokretanje skripte za evaluaciju modela nad testnim skupom slika.

5.1. Testna baza slika

U svrhu evaluacije uspjesnosti RetinaNet mreze, koristi se skup slika za testiranje. Podaci
spomenutog skupa slika pohranjeni su u posebnoj CSV datoteci te je iste potrebno priloziti prilikom

pokretanja procesa evaluacije modela.

Testna baza broji ukupno 2 222 ru¢no oznacenih slika prometnih znakova. Prikaz broja

uzoraka pojedinih prometnih znakova rasporedenih po klasama prikazan je u tablici 5.1.
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Tablica 5.1. Broj uzoraka prometnih znakova za testiranje rasporedenih po klasama.

Naziv znaka Broj uzoraka u bazi
Ogranicenje brzine 30 km/h 82
Ogranicenje brzine 50 km/h 141
Ogranicenje brzine 60 km/h 65
Ogranicenje brzine 70 km/h 226
Ogranicenje brzine 80 km/h 88

Prestanak ogranic¢enja brzine 80 km/h 6
Ogranicenje brzine 100 km/h 54
Ogranicenje brzine 120 km/h 21

Zabrana obilaska 58
Zabrana obilaska kamiona 15
RaskriZje sa sporednom cestom pod pravim kutom 28
RaskriZje s cestom koja ima prednost prolaska 276
Cesta s prednoséu prolaska 309
Obavezno zaustavljanje 498
Zabrana prometa u oba smjera 52
Zabrana ulaska za teretna vozila 33
Zabrana prometa u jednom smjeru 94
Opasnost na cesti 60
Neravan kolnik 28
Sklizak kolnik 21
SuZenje ceste s desne strane 13
Radovi na cesti 28
Nailazak na prometna svjetla 18
Djeca na cesti 80
Poledica 12
Prestanak svih ogranicenja 9
Obavezan smjer desno 21
Obavezan smjer lijevo 8
Obavezan smjer ravno 31
Dopusteni smjerovi ravno i desno 28
Obavezno obilaZenje s desne strane 252

Kruzni tok 50

Prestanak zabrane obilaska 10
Negativni primjeri 257
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5.2. Analiza rezultata testiranja RetinaNet konvolucijske neuronske mreze

U ovom potpoglavlju bit ¢e analizirani rezultati dobiveni testiranjem RetinaNet mreze.
Prag sigurnosti (engl. score threshold) postavljen je na 30 %, a isti odreduje kolika mora biti
minimalna sigurnost detekcije znaka da bi se ista ubrojila u znakove koji su ispravno prepoznati
te bila graficki prikazana na slikama. Eksperimentalno je utvrdeno kako navedeni prag sigurnosti
daje najpogodniji mAp na testnoj bazi slika. Rezultati testiranja RetinaNet mreze prikazani su na
slici 5.2.

Rezultati testiranja RetinaNet mreze

Prestanak zabrane obilaska 75,33%
Kruzni tok 71,92%
Obavezno obilaZenje s desne strane 67,03%

Dopusteni smjerovi ravno i desno 55,12%
Obavezan smjer ravn0o e————— 55 05%
Obavezan smjer lijevo m— 27 34%
Obavezan smjer desno E————————— (5,4 2%
Prestanak svih ograniCenja HEEEEEEEEE——EEEEEEEEESS—— 36,67 %
Poledica m———— (3 45%
Djeca na cesti  n——— 3 46%
Nailazak na prometna svjetla — — ———————— G0 77%
Radovi na cesti e 17 37%
Suzenje ceste s desne strane I /7 09%
Sklizak kolnik ~ m—  7(,41%
Neravan kolnik e 30 51%
Opasnost na cesti mEEEEEEEESSSESESSESEsssssssssmmm—m 3] 330,
Zabrana prometa u jednom smjeru e ———————— 5 170
Zabrana ulaska za teretna vozila m——————— 49 57%
Zabrana prometa u oba smjera T ———————————— 7] ,33%
Obavezno zaustavljanje e — ——— 33 480
Cesta s prednos¢u prolaska EEEEEEEE————EEEEE———— 31 36%
Raskrizje s cestom koja ima prednost prolaska mEE S — ——————————— /0 (7%
Raskrizje sa sporednom cestom pod pravim kutom e ——————esss— 53 5890
Zabrana obilaska kamiona T 34,95%
Zabrana obilaska ST /4,36%
Ogranicenje brzine 120 km/h ———ss——— 45 05%
Ogranicenje brzine 100 km/h — s 438,13%
Prestanak ograniCenja brzine 80 km/h ) | (70
Ogranicenje brzine 80 km/h E ———— 44,60%
Ogranicenje brzine 70 km/h T —————————— 70, 25%
Ogranicenje brzine 60 km/h T —— 39 26%
Ogranicenje brzine 50 km/h S ———————————— 55 390p
Ograni¢enje brzine 30 km/h S ——————————— 50 759

Slika 5.2. Rezultati lokalizacije i klasifikacije prometnih znakova koristenjem RetinaNet

modela konvolucijske neuronske mreze.
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Ukupan mAp izra¢unat na temelju mAp vrijednosti svih klasa navedenih u tablici 5.2. te
uzimajuéi u obzir tezinski prosjek istih po klasama iznosi 71,70 %. Prikaz nekih od ispravno

oznacenih i klasificiranih znakova dan je na slikama 5.3., 5.4., 5.5.

.
EUBELPAI ‘ MEUBELPALEIS

LEEMANS . LEEMAM

b)
Slika 5.3. Prikaz ispravno lokaliziranih i klasificiranih prometnih znakova na primjeru
prometnog znaka: a) obaveznog skretanje lijevo (preciznost: 1,00), b) raskrizja s cestom koja
ima prednost prolaska (preciznost: 0,87).

50



Slika 5.4. Prikaz ispravno lokaliziranih i klasificiranih prometnih znakova na primjeru
prometnog znaka: a) obaveznog zaustavljanja (preciznost: 0,97), b) djece na cesti (preciznost:
1,00).
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Slika 5.5. Prikaz ispravno lokaliziranih i klasificiranih prometnih znakova na primjeru

prometnog znaka opasnosti na cesti (preciznost: 1,00).

U daljnjem razvoju teksta usporedit ¢e se rezultati dobiveni u ovom radu sa rezultatima
prepoznavanja prometnih znakova u [36], koji uz primjenu RetinaNet modela, iznosi preko 90 %
preciznosti. Treba napomenuti kako je u [36] RetinaNet testirana na uniformnoj bazi njemackih
prometnih znakova, koja broji svega 600 slika za trening te 300 slika za testiranje. lako je baza
augmentirana, navedeni broj slika za 42 koriStene klase ne ¢ini dovoljno velik broj uzoraka
prometnih znakova kako bi se moglo re¢i da je koristeni model dobro generaliziran za opceniti

problem prepoznavanja prometnih znakova.

Suprotno tome, u istrazivanju problema detekcije i klasifikacije prometnih znakova iz [44],
uz koristenje RetinaNet modela te ResNet-50 okosnice, postize se mAp u iznosu od 79,39 %.
Navedeni model treniran je i testiran na kineskoj bazi podataka (Tsinghua-Tencent 100K). Moze
se primijetiti kako je dobiveni rezultat u ovom sluéaju znatno realniji. Razlog tomu je uporaba
kineske baze podataka, koja slovi kao jedna od opseznijih, ali i tezih baza slika za uéenje jer se

sastoji od prometnih znakova, ¢ije veli¢ine u snimljenim slikama znac¢ajno variraju.

lako su, inace, prometni znakovi popriliéno standardizirani, postoje odredene razlike

pojedinih prometnih znakova u drzavama svijeta, §to, svakako, dodatno otezava ué¢enje modela na
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odredenim klasama. Tako na primjer, znak koji upozorava na rad na cesti razlikuje se bojom i/ili
ikonom unutar znaka u Belgiji, Kini, Njemackoj i Sloveniji (sl. 5.6.). lako se razlike izmedu
navedenih slika ljudskom oku ¢ine neznatne, iste bi mogle uzrokovati veée probleme
konvolucijskoj neuronskoj mrezi prilikom klasifikacije odredenog prometnog znaka. Razlog tome

je neravnomjerna rasporedenost navedenih inacica znaka radova na cesti unutar klase u skupu slika
'
|
a)
c) d)

Slika 5.6. Prikaz znakova upozorenja o radovima na cesti u: a) Belgiji, b) Kini, ¢) Njemackoj,

za trening.

d) Sloveniji.

Navedeno se moze potvrditi 1 usporedbom s prometnim znakom upozorenja na neravan
kolnik, koji su u Belgiji i Njemackoj gotovo identi¢ni. Pritom, naziru se manje razlike u ikoni
spomenutog prometnog znaka u Sloveniji (sl. 5.7.). Za navedenu klasu prikupljen je podjednak
broj slika kao i za znak upozorenja o radovima na cesti. Stovise, u testnom skupu slika isti broje
jednak broj uzoraka, ali, ipak, znakovi za radove na cesti postizu svega = 18 % mAp, §to je u

odnosu na znakove neravnog kolnika, koji postizu = 80 % mAp, znatno manje.

Slika 5.7. Prikaz prometnih znakova upozorenja o neravnom kolniku u: a) Belgiji, b)

Njemackoj, c) Sloveniji.
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Prosje¢no vrijeme za lokalizaciju i klasifikaciju prometnih znakova dobiveno u ovom radu
iznosi 0,1157 sekundi po slici. Usporedujuci spomenuto vrijeme s [45], u kojem se, takoder, testira
prepoznavanje prometnih znakova koristenjem RetinaNet modela, moze se uvidjeti da je ovim
radom postignuto brze izvodenje lokalizacije i klasifikacije objekata. Naime, prosjecno vrijeme
potrebno za obradu slike u [45] iznosi 0,15 sekundi, pri ¢emu se kao glavni resursi koriste se dvije
Nvidia Tesla P100 graficke kartice. Pritom treba uzeti u obzir kako je vrijeme obrade slika za
lokalizaciju i klasifikaciju jedan od najvecéih izazova u podrudju prepoznavanja znakova za

primjenu u aplikacijama u stvarnom vremenu.

Opcenito, dobiveni rezultati mogli bi se poboljsati balansiranjem klasa prometnih znakova,
koji se razlikuju u pojedinim drZzavama. Nadalje, pove¢anjem broja negativnih primjera slika, koje
mreZa ne bi trebala identificirati, takoder, bi se mogli pospjesiti rezultati rada RetinaNet mreze.
Osim toga, poboljsanje preciznosti prepoznavanja znakova bi se, izmedu ostalog, moglo omoguciti

koristenjem sloZenijih okosnica, poput ResNet-101 te ResNet-152.

Konaéno, uzimajuci u obzir slozenost koristene baze slika, u odnosu na tipi¢ne radove, koji
svoje modele najéesce treniraju i testiraju na uniformnoj bazi slika jedne drzave, moze se zakljuciti

da RetinaNet model dobro prepoznaje prometne znakove zadanih klasa.
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6. ZAKLJUCAK

Razvoj autonomnih vozila jedna je od najkontroverznijih tema danasnjice te se provode
mnoga istrazivanja kako bi isti Sto prije bili realizirani. Sustavi za prepoznavanje prometnih
znakova jedni su od klju¢nih znacajki koji predstavljaju glavnu odrednicu vremenskog razdoblja
unutar kojeg ¢e do¢i do pojave potpuno autonomnih vozila te integracije istih u svakodnevicu
ljudi.

U ovom radu navedena su i opisana neka od najuspjesnijih istrazivanja povezanih sa
sustavom za prepoznavanje prometnih znakova te je provedeno vlastito istrazivanje primjene jedne
od posljednjih tehnologija u podru¢ju konvolucijskih neuronskih mreza na prilagodenoj bazi slika,
koje sadrze standardne prometne znakove s medunarodnih prometnica. Za rjeSavanje problema
prepoznavanja znakova Kkoristen je RetinaNet model konvolucijske neuronske mreze. Rezultati
testiranja pokazuju dobru lokalizaciju i prepoznavanje prometnih znakova, uzimajuci u obzir
sloZenost baze, koja je sastavljena od sedam razli¢itih baza prometnih znakova. Takoder, navedeni
rezultati usporedeni su sa sli¢nim istrazivanjima koji upotrebljavaju spomenutu tehnologiju te je
zaklju€eno kako, usprkos napretku u podrucju prepoznavanja znakova, jo$ uvijek najvise problema
stvaraju mali znakovi koje je teze lokalizirati i klasificirati. Osim toga, definirale su se mogu¢nosti
za unaprjedenjem rezultata dobivenih u ovom radu, koje se svode na dodatno prosirivanje i
balansiranje broja uzoraka prometnih znakova unutar pojedinih klasa te uporabu dubljih modela

okosnica kao baza za RetinaNet konvolucijsku neuronsku mrezu.

U danasnje vrijeme aktualna su mnoga istraZivanja kojima se pokusava smanjiti racunalna
zauzetost sklopovlja uslijed koriStenja strojnog ucenja za prepoznavanje prometnih znakova.
Sude¢i prema povijesnom trendu razvoja raCunala, ofekuje se smanjenje cijena i veli¢ina
sklopovlja boljih performansi. kako bi se algoritmi, koji prepoznavanje prometnih znakova dovode

do samih maksimuma, mogli implementirati u autonomna vozila.
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SAZETAK

Prepoznavanje prometnih znakova jedna je od klju¢nih odrednica potrebnih za realizaciju
autonomnih vozila. U ovom radu evaluiran je rad konvolucijske neuronske mreze na problemu
lokalizacije i klasifikacije prometnih znakova koristenjem prilagodene baze podataka. Kako bi se
navedeni problem uspjesno rijesio, implementirana je RetinaNat konvolucijska neuronska mreza.
Prometni znakovi koji se trebaju prepoznati podijeljeni su u 33 klase, a za automatsku
augmentaciju slika i prilagodbu grani¢nih okvira unutar istih koriStena je ImgAug biblioteka.
Model RetinaNet mreze implementiran je u python skriptnom jeziku koristenjem Keras API-ja.
Algoritam je testiran na posebnoj bazi slika te se, uzimajuéi u obzir slozenost baze podataka,
utvrdilo kako predloZzeni model mreze dobro prepoznaje prometne znakove postizu¢i mAp u
iznosu 71,70 %. Pritom istiCu se prometni znakovi poput obaveznog zaustavljanja koji postizu
gotovo 90 % mAp. Nasuprot tome, pojavljuju se prometni znakovi sa znacajno nizom MAP.
Uspjesnost prepoznavanja prometnih znakova potencijalno bi se mogla poboljsati dodatnim
balansiranjem pojedinih klasa baze podataka te koriStenjem dubljih konvolucijskih neuronskih

mreZa kao okosnica za RetinaNet model.

Klju¢ne rijeci: automatska augmentacija, Keras, klasifikacija prometnih znakova, RetinaNet,

sustavi za autonomna vozila
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ABSTRACT

Traffic sign clafficication using convolutional neural networks

Traffic sign recognition is one of the key joints needed for realization of autonomous
driving. This master's thesis evaluates the problems of localization and classification of traffic
signs using convolutional neural network and custom made traffic sign database. As a part of this
thesis, a RetinaNet convolutional neural network was implemented. There are 33 classes of traffic
signs that need to be recognized. Also, an automatic augmentation was performed over the
database using ImgAug library, whereas RetinaNet model was implemented using Python and
Keras API. The algorithm was tested on separated test database. Considering complexity of the
created database, it was established, that in most cases traffic signs are correctly recognized. The
overall mAP of 71,70 % was achieved. There were traffic sign classes, such as stop, that achieved
mAp of almost 90 %. On the contrary, there were classes that achieved signifficatly low mAp.
However, the used model could reach better performance by balancing data in several classes of

existing database with new images, as well as, using deeper backbones.

Keywords: automatic augmentation, Keras, traffic sign classification, RetinaNet, autonomous

vehicles' systems
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