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Sazetak

Ovaj diplomski rad istrazuje primjenu dronova u detekciji objekata, s posebnim fokusom na
detekciju osoba. Primarni cilj bio je razviti i usporediti izvedbu pet modela: prilagodene
konvolucijske neuronske mreze (CNN), prilagodenog modela YOLOv8n, YOLOVSs i
standardnih verzija tih modela. Metodologija je uklju¢ivala prikupljanje i oznacavanje
opseznog skupa podataka snimljenog dronom, odabir odgovaraju¢ih arhitektura dubokih
neuronskih mreza za zadatak detekcije osoba, treniranje modela i ocjenjivanje njihove izvedbe
na temelju standardnim metrika za to¢nost i preciznosti. Rezultati su pokazali da je prilagodeni
model YOLOvV8s nadmasio i prilagodeni CNN i sve ostale YOLOv8 modele u pogledu to¢nosti
i uc¢inkovitosti obrade. Rad zakljucuje da je YOLOVS, kada je fino podesen, vrlo ucinkovit za
otkrivanje osoba u stvarnom vremenu pomocu dronova.

Kljuéne rijeci: Dronovi; prepoznavanje objekata; prepoznavanje osoba; duboke konvolucijske
neuronske mreze; YOLOVS; strojno i duboko ucenje; racunalni vid
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1. Uvod

Pojava tehnologije bespilotnih letjelica (UAV) ili dronova znacajno je transformirala razlicite
sektore, od poljoprivrede i logistike do nadzora i odgovora u hitnim slu¢ajevima. Dronovi nude
jedinstvenu prednost i neusporedivu fleksibilnost, Sto ih ¢ini nezamjenjivima u modernim
tehnoloskim primjenama. Opremljeni su raznovrsnim naprednim senzorima koji ukljucuju
GPS, infracrvene senzore, senzore za prepoznavanje prepreka, te senzore za mjerenje
temperature. Osim toga, posjeduju visokokvalitetne kamere koje mogu biti razli¢itih tipova,
poput kamera s visokim zumom, termalnih kamera 1 standardnih kamera. Ovi razliciti tipovi
kamera omogucuju precizno snimanje podrucja koje dron nadlijece, pruzajuci sveobuhvatne
informacije o promatranom terenu Medu raznovrsnim upotrebama bespilotnih letjelica jedno
od najkriti¢nijih podrucja koje se brzo razvija je detekcija objekata, odnosno osoba. Detekcija
osoba ukljucuje identifikaciju i lociranje osobe unutar slika ili video okvira snimljenih
kamerom.

Ovaj diplomski rad bavi se kompleksnim procesom detekcije osoba snimljenih dronom,
koriste¢i 1 podeSavajuci nove metode dubokog ucenja koje omogucavaju u realnom vremenu s
limitiranim ra¢unalnim resursima detekciju osoba snimljenih dronom tijekom leta.

Moguénost Sto to¢nije detekcije osobe ili objekta snimljene s dronom, u realnom vremenu
klju¢na je u svim primjenama u kojima se dronovi koriste kao pomo¢ jer ona izravno utjece na
ucinkovitost 1 odziv operacija u kojima se primjenjuju. u nastavku su navedene neke od
najvaznijih:

- misije traganja i spasavanja, gdje dronovi mogu brzo pokriti velika, tesko dostupna podrucja
kako bi locirali nestale osobe;

- U sigurnosti i nadzoru u cilju poveéanje javne sigurnosti na dogadajima s velikim brojem
ljudi, u zraénim lukama i na granicama, gdje mogu kontinuiran nadzirati javne prostore,
autonomno patrolirati podruc¢jem i pratiti i identificirati sumnjive aktivnosti u stvarnom
vremenu pomazuci u prevenciji i odgovoru na sigurnosne prijetnje,

- za upravljanjem velikim dogadajima, prosvjedima ili mjestima zlo¢ina i osiguranje javne
sigurnosti,

- upravljanju katastrofama, gdje mogu pomo¢i u procjenjivanju situacije, te lociranju
prezivjelih,

- upravljanjem gradiliStem i nadzor provedbe poslova i radova

- u oCuvanju divljih Zivotinja na nacin da pomazu u detekciji 1 pracenju ljudske prisutnost u
zaSti¢enim podrucjima kako bi sprijecili krivolov i ilegalne aktivnosti

- za pracenje kretanja i ponaSanja zivotinja u njihovim prirodnim staniStima bez uznemiravanja
- u poljoprivredi, za pracenje stanja usjeva i vegetacije, kao pomo¢ u poljoprivrednim
aktivnostima ili pracenje rada radnika i opreme.



Ukratko, svrha ovog istrazivanja je iskoristiti napredne tehnike strojnog ucenja i
najsuvremenije modele poput YOLOV8 i CNN-a kako bi se poboljsala izvedba sustava za
detekciju osoba pomocu dronova u razli¢itim domenama primjene.

Integracija naprednih algoritama dubokog u¢enja i tehnika ra¢unalnog vida imala je znacajan
utjecaj na detekciju objekata. Tradicionalne metode, koje se oslanjaju na ruc¢no izluéivanje
znacajki 1 heuristicki pristupe, ¢esto podbacuju u pogledu to¢nosti 1 prilagodljivosti razli¢itim
uvjetima te nisu postizale veliku upotrebnu vrijednost kod detekcije objekata izvan
laboratorijskih testiranja. Suprotno tome, moderni pristupi iskoriStavaju snagu dubokog ucenja,
posebno dubokih konvolucijske neuronske mreze (CNN), za automatsko izlu¢ivanje znacajka
1 prepoznavanje sloZenih obrazaca iz golemih koli¢ina podataka postizu respektabilne rezultata
u stvarnom okruZenju i1 u realnim uvjetima. Medu najsuvremenijim modelima detekcije
objekata, isticu se modeli iz obitelji You Look Only Once (YOLO [1]) se svojim mogucnostima
obrade u stvarnom vremenu i visokom precizno$¢u. YOLO tretira detekciju objekta kao jedan
regresijski problem, predvidajuci grani¢ne okvire 1 vjerojatnosti klasa izravno iz punih slika u
jednoj evaluaciji. Ova promjena paradigme s regionalnih pristupa, kao $to je Faster R-CNN
[2], na modele detekcije u jednom prolazu znac¢ajno je smanjila racunalne troskove i poboljsala
brzinu detekcije. YOLOV8 [1], ukljucuje nekoliko poboljsanja arhitekture i u postupcima
treniranja, ¢ineci je jos robusnijom i u¢inkovitijom.

Motivacija za odabir detekcije osoba pomocu bespilotnih letjelica kao teme diplomskog rada
proizlazi iz njezinog potencijala za povecanje javne sigurnosti i operativne u€inkovitosti.
Sposobnost dronova da pruze zracni nadzor u stvarnom vremenu i prikupe kriticne informacije
iz nedostupnih ili opasnih podrucja neprocjenjiva je. Usredotocujuéi se na detekciju osoba,
ovaj rad ima za cilj pridonijeti razvoju pouzdanijih i u€inkovitijih sustava koji se mogu
primijeniti u razliitim scenarijima, od urbanih sredina do regija pogodenih katastrofama.

U ovom radu detaljno je specificirano detekcija osoba s ciljem primjene u situacijama poput
potrage za izgubljenim osobama u Sumi (Slika 1). U ovakvim scenarijima, od klju¢ne je
vaznosti da model detekcije bude sposoban precizno prepoznati ljude u razli¢itim uvjetima,
ukljucujuéi varijabilne svjetlosne uvjete, razlicite polozaje i potencijalne prepreke u okolini.
Stoga, u nasem slucaju, objekt koji se detektira je osoba, a svrha ovog modela je omoguciti
brzu i pouzdanu identifikaciju osoba kako bi se unaprijedili napori u spasavanju i trazenju
nestalih osoba u prirodnim okruzenjima. Razvijena su i usporedena pet modela: prilagodeni
CNN, prilagodeni YOLOv8 nano, YOLOV8 small model i zadani YOLOvV8 nano i YOLOVS
small modeli. Prilagodeni CNN dizajniran je od nule, sa slojevima i parametrima fino
podesenim za optimizaciju performansi za detekciju osoba snimljenih dronom. Prilagodeni
model YOLOVS uklju¢ivao je postojecu arhitekture YOLOvV8 koja je dodatno trenirana na
pripremljenom skupu podataka slika osoba snimljenih dronom, kako bi se model fino podesio
da se poveca to¢nost detekcije osoba na slikama snimljenim dronom. Zadani model YOLOVS8
posluzio je kao mjerilo, pruzajuci standard za procjenu poboljSanja postignutih prilagodbom i
finim podeSavanjem. Metodologija je ukljucivala sveobuhvatan proces prikupljanja podataka,
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oznacavanja, treniranje tj. podesavanja modela i evaluacije rezultata. Sastavljen je raznolik
skup podataka koji obuhvaca razli¢ita okruzenja, uvjete osvjetljenja i1 izgled osoba kako bi se
osigurala robusnost modela. Na pripremljenom skupu podataka trenirani je svaki model pod
istim uvjetima ucenja, a njihova izvedba procijenjena je na temelju standardnih metrika kao sto
su to¢nost, preciznost I prisje¢anje. Komparativna analiza istaknula je prednosti i slabosti
svakog pristupa, pruzajuci dragocjene uvide u ucinkovitost razli€itih arhitektura modela 1
strategija ucenja.

Rezultati su pokazali da je prilagodeni model YOLOvV8 nadmasio prilagodeni CNN i zadani
model YOLOvVS8 u pogledu tocnosti detekcije i brzine obrade. Ovo istrazivanje naglasava
vaznost prilagodbe modela i finog podesavanja njegovih tezina za specifi¢ne primjene kako bi
se postigli najbolji rezultati iako ve¢ postoje¢i modeli poput YOLOVS nude ¢vrstu osnovu za
primjenu, ali znacajna poboljSanja mogu se ostvariti kroz ciljano treniranje i prilagodbe
parametara.

Takoder je razvijena i vlastita CNN mreza prilagodena za detekciju osoba snimljenih dronom.
Kako bi se usporedile performanse naucenih modela i kako bismo dobili sveobuhvatniji uvid
u ucinkovitost 1 to¢nost razli¢itih pristupa detekciji osoba.

Ukratko, cilj ovog rada je unaprijediti podruc¢je detekcije osoba pomocéu bespilotnih letjelica
istrazivanjem 1 usporedbom razli¢itih arhitektura modela i metodologija treniranja. Uvidi

dobiveni ovim istrazivanjem ne samo da pridonose akademskom razumijevanju detekcije
osoba pomocu bespilotnih letjelica, ve¢ imaju i prakticne implikacije za povecanje
ucinkovitosti i djelotvornosti aplikacija u stvarnom svijetu.

Slika 1 Primjer automatske detekcije objekta



2. Racunalni vid i detekcija objekta

Racunalni vid je podrucje umjetne inteligencije koje se bavi razvojem metoda koje omogucuju
izlu€ivanje znacajnih informacija iz digitalnih slika 1 videa i njihovu interpretaciju koristeci
metode strojnog uéenja kao $to je npr. detekcija dvodimenzionalnih i/ili trodimenzionalnih
objekata na slici — npr. ljudskog lica, osobe, psa, macke, automobila, aviona, ili bilo kojeg
drugog objekta od interesa.

Detekcija objekata osnovni je zadatak racunalnog vida koji ukljuéuje raspoznavanje i lociranje
objekata unutar slike ili videa. Ovaj je zadatak kljucan za Sirok raspon primjena, ukljucujuci
autonomnu voznju, videonadzor i robotiku [3]. Sustavi za detekciju objekata moraju precizno
detektirati i klasificirati razli¢ite objekte u stvarnom vremenu, Sto ih ¢ini vrlo slozenim i
rac¢unalno intenzivnim [4].

Tradicionalne metode detekcije objekata uvelike su se oslanjale na ru¢no izlu¢ene znacajke i
klasifikatore. Ove metode, kao §to je Viola-Jones detektor, bile su ograni¢ene svojom
jednostavnom arhitekturom koja nije omogucavala dobru generalizaciju razli¢ite okoline i
varijacije oblika u kojima se isti objekat moze pojaviti. Pojava dubokog uc¢enja revolucionirala
je detekciju objekata, omogucéujuéi razvoj modela koji automatski izlucuju znacajke iz
podataka.

Moderni detektori objekata koriste duboke neuronske mreze i mogu se kategorizirati u dvije
glavne vrste: jednostupanjski detektori objekata i dvostupanjski. Dvostupanjski detektori
objekta kao $to je R-CNN i njegove varijante (Brzi R-CNN, Brzi R-CNN), najprije izlu¢uju
prijedloge regija od interesa (Rol) na kojima postoji vjerojatnost da se objekt nalazi, a potom
te regije klasificiraju u odgovarajuce klase [5]. lako u pravilu postizu vecu tocne nego druga
vrsta metoda, ¢esto Su spore i ra¢unalno zahtjevne.

Jednostupanjski detektori, kao $to su Single Shot MultiBox Detector (SSD) i You Only Look
Once (YOLO), rade sve u jednom prolazu i izravno predvida grani¢ne okvire i oznake klasa za
svaki grani¢ni. Ove metode nemaju postupak ekstrakcije regije od interesa ve¢ postavljaju
predefinirane usidrene okvire u slici i klasifikaciju podrucja slike koje okvir obuhvaca tretiraju
kao regresiju. Rezultat detekcije su podrucja slike koja imaju najveéu pouzdanost da sadrze
objekt i oznaka objekta. Ovaj pristup znacajno smanjuje troskove racunanja i omogucuje
detekciju objekata u stvarnom vremenu [6].

2.1. Povijest

Razvoj racunalnog vida ima svoj zacetak u ranim danima razvoja umjetne inteligencije,
pocetkom 1960-ih, kada su istrazivaci prvi put poceli razmisljati o tome kako racunala mogu
interpretirati slike. Jedan od pionira bio je Larry Roberts, koji je 1963. godine napisao svoju
doktorsku disertaciju na MIT-u o mogucnostima strojnog prepoznavanja trodimenzionalnih
objekata iz dvodimenzionalnih slika [7].

U ranim fazama, istrazivanje racunalnog vida bilo je usmjereno na jednostavne zadatke poput
prepoznavanja rubova i osnovnih oblika. Jedan od prvih znacajnih doprinosa bila je metoda
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Houghove transformacije, koju je Paul Hough razvio 1962. godine. Ova metoda omogucila je
detekciju ravnih linija na slikama, $to je bio vaZzan korak naprijed u analizi slike [8].

U 1970-ima, istrazivanja su se usredotocila na razumijevanje scena i interpretaciju objekata u
slozenijim okruzenjima. Pogled na racunalni vid znacajno je promijenjen razvojem algoritama
za analizu pokreta i strukture. Na primjer, 1979. godine David Marr s MIT-a objavio je radove
koji su postavili temelje za raCunalno prepoznavanje slika kroz teoriju primarne skice, gdje je
analizirao slojeve obrade slike, od primarne do trodimenzionalne reprezentacije [7].

1980-ih i 1990-ih, naglasak je bio na razvoju metoda za izlu¢ivanje znacajki i algoritama za
prepoznavanje uzoraka. Detekcija objekata kao specifican zadatak pocinje se intenzivnije
istrazivati u tom razdoblju. Klasi¢ne metode ukljucivale su koriStenje ru¢no izlu€enih znacajki,
poput SIFT (Scale-Invariant Feature Transform [9]) i SURF (Speeded-Up Robust Features [9]),
koje su omogucavale prepoznavanje objekata neovisno o ljestvici i rotaciji.

Prvi znacajan skok u detekciji objekata dogodio se 2001. godine s pojavom Viola-Jones
detektora lica [5]. Ovaj algoritam, kojeg su razvili Paul Viola i Michael Jones, omogucio je
brzu i relativno tocnu detekciju lica u stvarnom vremenu, ¢ime je otvorio put za Siroku primjenu
u komercijalnim uredajima poput digitalnih kamera 1 sustava za nadzor.

Prava revolucija u detekciji objekata nastupila je s razvojem dubokog ucenja i dubokih
konvolucijskih neuronskih mreza (CNN) u 2010-ima. AlexNet [10], model koji je pobijedio na
natjecanju ImageNet 2012., pokazao je superiorne performanse u klasifikaciji slika koristeci
duboke neuronske mreZe. Ovaj uspjeh potaknuo je daljnji razvoj slozenijih modela poput R-
CNN (Regions with Convolutional Neural Networks) koji su kombinirali prijedloge regija s
konvolucijskim mrezama za preciznu detekciju objekata [2].

Daljnje varijante R-CNN-a, kao s§to su Fast R-CNN i Faster R-CNN, optimizirale su proces
detekcije smanjujuéi vrijeme izvodenja i poboljSavajuci tocnost [2]. Paralelno, razvijeni su
jednostupanjski detektori poput SSD (Single Shot MultiBox Detector) i YOLO (You Only
Look Once) koji omogucuju detekciju objekata u stvarnom vremenu predvidanjem grani¢nih
okvira i klasifikacija u jednom prolazu [11].

Danas, detekcija objekata koristi se u Sirokom rasponu primjena, od autonomnih vozila i
industrijske automatizacije do medicinske dijagnostike i sustava za nadzor. Razvoj racunalnog
vida 1 detekcije objekata ne prestaje, s kontinuiranim istrazivanjima usmjerenim na povecanje
toCnosti, brzine i robusnosti modela u stvarnim uvjetima. U buduc¢nosti, ocekuje se daljnji
napredak u integraciji s drugim tehnologijama poput interneta stvari (IoT) 1 proSirene stvarnosti
(AR), ¢ime ¢e se dodatno proSiriti mogucnosti i primjene racunalnog vida.

3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su klasa dubokih neuronskih mreza koje su
revolucionirale zadatke raCunalnog vida, ukljucujué¢i klasifikaciju slika, segmentaciju i
detekciju objekata. CNN-ovi su dizajnirani da automatski i adaptivno uée prostorne hijerarhije
znacajki iz ulaznih slika, $to ih ¢ini vrlo u¢inkovitima za zadatke vizualnog prepoznavanja [12].
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Tipicna CNN arhitektura sastoji se od nekoliko kljucnih slojeva:

1. Konvolucijski slojevi (slika 2): U ovim slojevima primjenjuje se operacija konvolucije
na ulaznu sliku ili mapu, detektirajuci lokalne uzorke kao $to su rubovi, teksture i oblici.
Svaki filtar stvara mapu znacajki koja istie specificne vizualne znacajke sadrzane u

slici.
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Slika 2 Operacija konvolucije

2. Sloj pojednostavljivanja (Polling layer) (slika 3): Smanjuje uzorkovanje i dimenziju
mape znacajki na nafin da umjesto vrijednosti svake teZine u mapi uzima u obzir
statistiku lokalne okoline (pravokutnog susjedstva) za primijenjeni filter zadrzavajuci
vazne informacije iz reprezentacije. Ovaj proces pomaze u postizanju invarijantnosti
modela i smanjuje racunsku sloZenost. Postoji nekoliko funkcija koje se koriste u ovom
koraku kao Sto su prosjek, L2 norama ili najveca vrijednost pravokutnog susjedstva.
Najveca vrijednost maksimalno susjedstva se najcesce koristi.

Wax Pool
> i
.
Filter - {2 x 2}
Stride - (2, 2) 8

7 3

Slika 3 Max pool operacija

4. Potpuno povezani slojevi: Ovi se slojevi koriste za klasifikaciju ili regresiju. Oni
povezuju sve neurone iz prethodnog sloja sa svakim neuronom u trenutnom sloju zbog
¢ega se mogu izrac¢unati kao i potpuno povezane neuronske mreze (FCNN) koja se
izraGunava obi¢nim matri¢nim mnozenjem. Ovi slojevi omoguc¢avaju mrezi da integrira
znacajke i donosi zakljucke.



5. Aktivacijske funkcije: Nelinearne aktivacijske funkcije, kao $to je ReLU (Rectified
Linear Unit), uvode nelinearnost u mrezu, omogucujuci joj da nauci slozene obrasce
izmedu ulaznih i izlaznih podataka (slika 4).

Funkcija Softmax obi¢no se koristi u zadnjem sloju neuronske mreze za predvidanje
klase ulazne slike ili objekta na slici (slika 5). Ona normalizira ulazne vrijednosti u
distribuciju vjerojatnosti, osiguravaju¢i da zbroj svih izlaznih vrijednosti bude 1 §to je
¢ini prikladnom za probleme klasifikacije u vise klasa gdje svaki element izlaznog
vektora predstavlja vjerojatnost da ulaz pripada odgovarajucoj klasi.

Vs

d(x) = max(x,0)

Slika 4 ReLU Funkcija i graf

fi(z) = Zi; 10 fooeo o

Slika 5 Softmax funkcija i graf

CNN-ovi se treniraju koriStenjem velikih oznacenih skupova podataka i optimizacijskih
algoritama kao $to je stohasticki gradijentni spust (SGD) (slika 6). Tijekom treniranja, mreza
prilagodava svoje tezine kako bi minimizirala funkciju gubitka koja kvantificira pogresku
izmedu predvidenih i pravih oznaka.
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Slika 6 Standardna arhitektura CNN modela

3.1. Povijest

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) najéesce se koriste u podru¢ju ra¢unalnog vida. Njihov
razvoj revolucionirao je prepoznavanje slika, klasifikaciju i brojne druge primjene,
omogucujuci znacajan napredak u podruc¢ju umjetne inteligencije.

Rani poceci koncepta CNN-a moze se pratiti unazad do 1980-ih s radom Kunihika Fukushime,
koji je razvio Neocognitron 1980 [7]. Neocognitron je bila rana hijerarhijska, viseslojna
umjetna neuronska mreza inspirirana ljudskim vizualnim sustavom. Postavio je temelje za
buduéi razvoj CNN-a uvodenjem ideje o konvolucijskim slojevima i hijerarhijskom izdvajanju
znacajki.

LeNet-5 (1998)

Veliki napredak dogodio se 1998. godine kada su Yann LeCun i njegovi suradnici predstavili
LeNet-5 [13]. Ovaj je model dizajniran za prepoznavanje rukom pisanih znamenki i bio je
znacajan napredak u prakti¢noj primjeni CNN-a. LeNet-5 je sadrzavao nekoliko slojeva
konvolucije 1 poduzorkovanja, pracenih potpuno povezanim slojevima, tvore¢i robusnu
arhitekturu koja je pokazala potencijal CNN-a u zadacima prepoznavanja slike.

AlexNet (2012)

Sljede¢a znacajna prekretnica dogodila se 2012. s uvodenjem AlexNeta od strane Alexa
Krizhevskog, Ilye Sutskevera i Geoffreyja Hintona [7]. AlexNet je pobijedio na ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) velikom razlikom, znac¢ajno smanjujuci
postotak pogreske u usporedbi s prethodnim metodama [10]. Model je sadrzavao 8 slojeva,
ReLU aktivacijske funkcije, ispadanje za regularizaciju i GPU ubrzanje, oznacavajuci pocetak
revolucije dubokog uc¢enja. Za ono vrijeme, to je bilo izuzetno puno slojeva, ali u usporedbi s
danas$njim modelima, ovaj broj se smatra vrlo malim.

VGGNet (2014)



Godine 2014. Visual Geometry Group iz Oxforda predstavila je VGGNet [14], koji je dodatno
pokazao vaznost dubine u CNN arhitekturama. VGGNet je koristio vrlo male (3x3)
konvolucijske filtre, ali je povecao broj slojeva na 16-19, jedan od najpoznatijih modela iz ove
serije, imao je oko 138 milijuna parametara. Ovaj pristup pokazao je da dublje mreze mogu
postici bolje performanse u zadacima klasifikacije slika.

GoogLeNet i pocetak (2014.)

Takoder 2014. Google je predstavio GooglLeNet [14], temeljen na arhitekturi Inception. Ovaj
model uveo je koncept "pocCetnih modula", koji je omogucio ucinkovitije izracunavanje
kombiniranjem viSestrukih vijuga razli¢itih veli¢ina unutar istog sloja. GoogLeNet je imao 22
sloja, ali je zahvaljuju¢i svojoj inovativnoj arhitekturi uspio zadrzati broj parametara na oko 5
milijuna, $to je znacajno manje u usporedbi s VGGNetom. Ovaj model je pobijedio na
natjecanju ILSVRC 2014, isticu¢i u¢inkovitost svoje inovativne arhitekture.

ResNet (2015)

Kaiming He i njegov tim uveli su Residual Networks (ResNet [14]) 2015. godine i rijesili su
problem treniranja vrlo dubokih mreza. ResNet je koristio "preskakanje veza" ili "preostale
veze" kako bi omogucio gradijentima da zaobidu jedan ili viSe slojeva, omogucavajuci obuku
mreza sa stotinama ili ¢ak tisu¢ama slojeva. ResNet-50, jedan od popularnih modela iz ove
serije, imao je 50 slojeva i oko 25 milijuna parametara. Ovaj pristup znacajno je poboljsao
performanse i pobijedio na natjecanju ILSVRC 2015.

Od ResNeta razvijena su brojna poboljSanja i varijacije CNN-a, ukljucuju¢i DenseNet,
EfficientNet i druge [15]. Ovi modeli ukljucuju nove tehnike i optimizacije, kao Sto je ponovna
upotreba znacajki, sloZeno skaliranje 1 bolje metode inicijalizacije, neprestano pomicuci
granice onoga §to CNN mozZe postici.

Danas su CNN-ovi sveprisutni u raznim zadacima rac¢unalnog vida. Koriste se u detekciji
objekata, semantickoj segmentaciji, analizi medicinske slike, analizi videa, pa Cak i zadacima
obrade prirodnog jezika. Njihova sposobnost da automatski u€e hijerarhijske znacajke iz
podataka ¢ini ih nezamjenjivima u modernoj umjetnoj inteligenciji. Ukratko, povijest CNN-a
obiljeZzena je stalnim inovacijama i1 usavrSavanjem. Od ranih koncepata Neocognitrona do
danasnjih sofisticiranih arhitektura, CNN-ovi su iz temelja transformirali racunalni vid 1
umjetnu inteligenciju, pokre¢ué¢i napredak u tehnologiji i industriji.

3.2. YOLO familija modela

YOLO je familija najsuvremeniji metoda za otkrivanje objekata koje su stekle Siroku
popularnost zbog svoje brzine i tocnosti. Za razliku od metoda temeljenih na regiji, YOLO
detekciju objekta tretira kao pojedinacni regresijski problem, predvidajuéi granicne okvire i
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vjerojatnosti klasa izravno iz slika u jednoj evaluaciji. Ovaj objedinjeni pristup omogucuje
YOLO-u postizanje performansi u stvarnom vremenu uz odrzavanje visoke tocnosti detekcije
[11].

YOLOVS, novija iteracija YOLO obitelji, uvodi nekoliko poboljsanja u odnosu na svoje
prethodnike. Ova pobolj$anja ukljucuju u€¢inkovitiju mreznu arhitekturu, poboljSanu generaciju
sidrenih okvira i napredne tehnike treniranja. Arhitektura YOLOV8 dizajnirana je kako bi
odrzala ravnotezu izmedu brzine i to¢nosti, §to ga ¢ini prikladnim za aplikacije u stvarnom
vremenu na uredajima s ograni¢enim resursima poput dronova. Klju¢no je osigurati dovoljan
broj slika za treniranje modela kako bismo postigli vidljive i pouzdane rezultate. Veliki i
raznovrsni skup podataka omogucuje modelu da nauci detekciju osobe u razli¢itim situacijama
1 uvjetima, ¢ime se poboljSava njegova sposobnost generalizacije i preciznosti u stvarnim
aplikacijama. Sto je veéi i raznolikiji skup podataka, to su rezultati modela pouzdaniji i
robusniji, omogucéujuc¢i mu da bolje detektira osobe u razli¢itim scenarijima.

Osnovne komponente YOLOVS arhitekture ukljucuju (slika 7):

1. Kraljeznica: Mreza kraljeznice sluzi za izlu¢ivanje znacajki iz ulaznih slika i stvaranje
mape znacajki u kojoj su pohranjene bogate vizualne znacajki u visestrukim slojevima.

2. Vrat: Mreza vrata povezuje znacajke iz razli¢itih slojeva kraljeZnice, poboljsavajuci
sposobnost modela da detektira objekte razlicitih veli¢ina.

3. Glava: Mreza glave sluzi za detekciju i generiranje predvidanja grani¢nog okvira i
vjerojatnosti klasa iz agregiranih mapa znacajki. YOLOVS8 koristi detekciju temeljenu
na sidriStima, gdje se unaprijed definirane sidreni grani¢ni okviri koriste za predvidanje
lokacija objekata.

Proces treniranja za YOLOv8 ukljuCuje optimizaciju viSedijelne funkcije gubitka koja
uravnoteZuje tocnost lokalizacije, pouzdanost klasifikacije i broj otkrivenih objekata. Ova
funkcija gubitka osigurava da model nauci napraviti precizna i pouzdana predvidanja.

nz
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Slika 7 Standardna arhitektura YOLO modela
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2.2.1. Vrste YOLOV8 modela

YOLOV8 modeli dolaze u pet razlicitih verzija: nano, small, medium, large i extra large. Svaka
verzija ima specificne karakteristike i1 koristi se u razli¢itim scenarijima ovisno o zahtjevima
preciznosti i dostupnim rac¢unalnim resursima [1].

Tablica 1 Usporedba performansi YOLO modela

Verzija Broj Parametara Performansa na | Upotreba
COCO datasetu
YOLOvV8 Nano 1.0 milijun 45% Brza detekcija,
uredaji s
ograni¢enim
resursima
YOLOv8 Small 3.5 milijun 55% Real-time aplikacije,

mobilni uredaji

YOLOvV8 Medium 7.0 milijun 65% Balans izmedu
preciznosti i brzine

YOLOVS8 Large 15.0 milijun 75% Visoka preciznost,
dovoljno resursa

YOLOvV8 XL 30.0 milijun 80% Najvisa preciznost,
snazan hardver

1. YOLOvV8 Nano

YOLOV8 Nano je najmanji i najbrzi model iz YOLOVS obitelji. Dizajniran je za primjene gdje
su racunalni resursi ograniceni, poput ugradenih sustava, mobilnih uredaja i aplikacija u
stvarnom vremenu. Nano model ima manji broj parametara i slojeva, $to ga Cini brzim za
treniranje 1 izvodenje. Medutim, zbog svoje jednostavnosti, moze imati manju to€nost u
usporedbi s ve¢im modelima.

2. YOLOVS Small

YOLOv8 Small je sljedeéi korak iznad Nano modela. Ima neSto sloZeniju arhitekturu, Sto
rezultira boljom to¢nos¢u detekcije uz umjereno povecanje racunalnih zahtjeva. Small model
je prikladan za aplikacije gdje je potrebna balans izmedu brzine i preciznosti, poput sigurnosnih
kamera ili autonomnih vozila.

3. YOLOv8 Medium

YOLOv8 Medium model nudi jos vecu tocnost i robusnost u detekciji objekata. S ve¢im brojem
slojeva 1 parametara, Medium model zahtijeva znacajno viSe racunalnih resursa za treniranje i
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izvodenje. Ovaj model je prikladan za situacije gdje je preciznost kljucna, kao §to su
medicinska dijagnostika ili napredna istrazivanja.

4. YOLOVS Large

YOLOV8 Large model predstavlja jo$ slozZeniju i precizniju verziju. Namijenjen je za vrlo
zahtjevne aplikacije koje mogu podnijeti visoke ra¢unalne troskove. Model pruza izvanrednu
to¢nost i moze se Koristiti u industrijskim aplikacijama gdje je precizna detekcija objekata od
najvece vaznosti

5. YOLOVvVS ExtralLarge

YOLOVS Extra Large je najmo¢niji model u YOLOVS seriji. Ima najvise slojeva i parametara,
Sto rezultira najve¢om tocnoscu, ali 1 najvis§im ra¢unalnim zahtjevima. Ovaj model je prikladan
za vrhunske istraziva¢ke projekte i aplikacije koje zahtijevaju maksimalnu preciznost bez
obzira na resurse.

U ovom radu fokus je stavljen isklju¢ivo na Nano i Small modele zbog ¢injenice da treniranje
ve¢ih modela zahtijeva znacajnu racunalnu mo¢ i puno vremena. Na primjer, treniranje
Medium YOLOvVS modela na NVIDIA GeForce GTX 1060 grafickoj kartici traje vise od sat i
petnaest minuta po jednoj epohi. Takvi zahtjevi Cine treniranje ve¢ih modela neprakticnim u
postoje¢em okruzenju. Stoga su Nano i Small modeli odabrani kao optimalna rjesenja,
pruzajuci dobar balans izmedu performansi i potrebnih resursa.

3.2.2. Povijest

YOLO (You Only Look Once) modeli znacajno su utjecali na podrucje detekcije objekata u
racunalnom vidu. Razvio ga je Joseph Redmon i njegov tim [16].

YOLOV1 (2015)

Prva verzija, YOLOV1, predstavljena je u radu Redmona i sur. iz 2015. Pod nazivom "You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection™ [17], model je predstavio novi pristup.
Umyjesto primjene klasifikatora na razlicite regije slike, YOLO je preoblikovao detekciju
objekta kao pojedinacni regresijski problem, predvidajuci grani¢ne okvire i vjerojatnosti klasa
izravno iz ulaznih slika u jednoj evaluaciji. Ova je inovacija omoguéila YOLOv1 da postigne
impresivne brzine, obradujuci slike u stvarnom vremenu.

YOLOV2 (2016)

Godine 2016. Redmon i njegovi kolege objavili su YOLOv2 [17], takoder poznat kao
YOLO9000. Ova je verzija poboljSana u odnosu na svoju prethodnicu uvodenjem skupne
normalizacije, klasifikatora visoke razlucivosti i sidrenih okvira. Takoder je sadrzavao novu
metodu treniranja koja je modelu omogucila predvidanje preko 9000 klasa objekata. YOLOv2

ima uravnotezenu brzinu i to¢nost, §to ga ¢ini svestranijim za razne primjene.
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YOLOV3 (2018)

YOLOv3, objavljen 2018., donio je dodatna poboljSanja. Predstavio je dublju mrezu s 53
konvolucijska sloja, poznatu kao Darknet-53, za bolje izlu¢ivanje znacajki. YOLOV3 je takoder
implementirao predvidanja u vise razmjera, omogucujué¢i modelu tocniju detekciju objekata
razli¢itih veli¢ina. Ova verzija zadrzala je moguénosti obrade u stvarnom vremenu Uz je
poboljsanje performansi.

YOLOV4 (2020.)

YOLOV4, koji je 2020. objavio Alexey Bochkovskiy, nastavio je evoluciju YOLO obitelji. Ova
je verzija integrirala nekoliko najsuvremenijih tehnika kao Sto su CSPDarknet53, Mish
aktivacija i koriStenje Path Aggregation Network (PAN). YOLOv4 je postigao izvanrednu
ravnotezu izmedu brzine 1 to€nosti, Sto ga ¢ini vrlo ucinkovitim za prakti¢ne primjene.

YOLOVS5 (2020.)

Kasnije 2020., YOLOVS je izdala zajednica otvorenog koda, predvodena Ultralyticsom. Iako
ga izvorni kreatori nisu razvili, YOLOV5 je stekao popularnost zbog svoje jednostavne
upotrebe i implementacije. Nudi pobolj$anja u treniranju, implementaciji i optimizaciji modela,
¢ineci ga dostupnim §iroj publici.

YOLOVG i dalje

Naknadne verzije, ukljucuju¢i YOLOVG6 1 dalje, nastavile su graditi na temeljnim nacelima
YOLO arhitekture. Ove verzije ukljucuju napredne tehnike i optimizacije, pomicuéi dalje
granice detekcije objekata u stvarnom vremenu.

Ukratko, YOLO obitelj modela znacajno je unaprijedila podru¢je detekcije objekata,
kombiniraju¢i moguénosti obrade u stvarnom vremenu s visokom preciznos¢u. Od YOLOv1
revolucionarnog pristupa do sofisticiranih verzija danasnjice, YOLO modeli nastavljaju biti
kamen temeljac raCunalne vizije, pokrecuci inovacije 1 praktiCne primjene u raznim
industrijama.

4. Radna okolina za provedbu eksperimenta

Primarna svrha ovog istrazivanja je povecati to¢nost i u¢inkovitost detekcije osoba snimljenih
iz pti¢je perspektive pomocu dronova [5]. Ova je sposobnost kljuéna za razlicite aplikacije u
stvarnom svijetu, ukljucujuéi:
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4.1 Dron

Za izradu ovoga rada koriSten je DJI Mavic Air 2 (Slika 8) je jedan od najpopularnijih dronova
na trziStu od 2020. godine kada je predstavljen, poznat po svojoj svestranosti, performansama
i kvaliteti izrade [18].

Mavic Air 2 ima prepoznatljiv sklopivi dizajn koji je postao sinonim za DJI-ove dronove, §to
im omogucuje da Su prenosivi i jednostavni za nosenje. Tezina Mavic Air2 je samo570 grama.
Dron ima maksimalno vrijeme leta od 34 minute, zahvaljujuéi bateriji od 3500 mAh, lako je
upravljiv i ukljuCuje napredne sigurnosne zastite. Kamara drona ima 1/2-inéni CMOS
senzorom koji omogucuje snimanje fotografija visoke rezolucije od 48 MP i video rezoluciji
od 4K Ultra HD pri 60 fps (sli¢ica u sekundi).

Specifikacije kamere ukljucuju:

Rezolucija fotografija: 48 MP (8000x6000 piksela)

Video rezolucija: 4K Ultra HD pri 60 fps, 2.7K pri 60 fps, 1080p pri 240 fps

Objektiv: FOV (Field of View) od 84°, otvor blende /2.8, ekvivalent zari$ne duljine 24 mm
ISO raspon: 100-6400 za video, 100-3200 za fotografije (moze se prosiriti na 100-6400)
Video kodiranje: H.264 i H.265

Bitrate: Maksimalno 120 Mbps

Dodatne znacajke: SmartPhoto, za automatski odabir najboljih postavki za shimanje,
kombiniraju¢i HDR, HyperLight i priznavanje scena; 8K Hyperlapse, za timelaps videozapise
u 8K rezoluciji §to uz ActiveTrack 3.0, omogucuje precizno pracenje objekata u pokretu, ¢ineci
Mavic Air 2 pogodnim za snimanje akcijskih snimaka i sportskih dogadaje.

Osim impresivne kamere, Mavic Air 2 je opremljen naprednim sustavom senzora na prednjoj,
straznjoj 1 donjoj strani kako bi detektirao i1 izbjegavao prepreke, ¢ime se smanjuje rizik od
nesre¢a. APAS (Advanced Pilot Assistance Systems) 3.0 omogucuje dronu da automatski
zaobide prepreke tijekom leta.

Za upravljanje Mavic Air 2 dronom Koristi se daljinski upravljace koji koristi OcuSync 2.0
tehnologiju koja omogucuje stabilnu i pouzdanu video vezu do 10 km, $to je znatno poboljSanje
u odnosu na prethodne modele. Takoder podrzava 1080p prijenos uzivo, pruzajuci jasan 1 ostar
prikaz u stvarnom vremenu.
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Slika 8 Koristeni dron

4.2 Windows podsustav za Linux - WSL

Windows podsustav za Linux (WSL) [19] je hibridno operativno okruzenje Koji je razvio
Microsoft kako bi omogucio izvrSavanje Linux binarnih izvrSnih datoteka nativno za Windows
10 i Windows Server 2019 (Slika 9). WSL podrzavajuci razli¢ite distribucije Linuxa kao §to
su Ubuntu, Debian i Fedora te spaja robusnost Linux alata i usluznih programa s korisnicki
prilagodenim suceljem Windowsa omogucuju¢i korisnicima instaliranje 1 pokretanje Linux
aplikacija izravno iz Microsoft Storea. Ova integracija koristi prednosti oba okruzenja i
omogucuje prebacivanja izmedu Windows i Linux bez ponovnog pokretanja sustava i
pojednostavljeno upravljanje radnim procesom te uklanja potrebu za dual-boot
konfiguracijama ili virtualnim strojevima.

GPU ubrzanje s WSL-om

Jedna od klju¢nih prednosti WSL-a, posebice WSL-a 2, je njegova podrska za GPU ubrzanje
[19]. Treniranje modela dubokog ucenja, kao §to su YOLO (You Only Look Once) i
konvolucijske neuronske mreZze (CNN), racunalno je intenzivna i ima znacajne koristi od
mogucnosti paralelne obrade GPU-a. Izvorna Windows okruZenja obi¢no predstavljaju izazove
u koristenju GPU-a zbog problema s upravljackim programom i kompatibilno$¢u, ali WSL 2
omogucuje izravan pristup NVIDIA GPU-ovima i u¢inkovito u¢enje modela unutar Linux
okruZenja na Windows stroju.

Izazovi postavljanja i konfiguracije

Konfiguriranje WSL-a za koriStenje GPU-a je proces koji ¢esto zahtijeva detaljne prilagodbe
na razini sustava i BIOS-a koji se sastoji od sljedecih koraka:

1. Instalacija WSL-a i distribucije Linuxa: Bilo je potrebno omoguéiti WSL putem
znacajki sustava Windows ili naredbi PowerShell i1 instalirati Zeljenu distribuciju
Linuxa.
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. Nadogradnja na WSL 2: aZurirati WSL kernel i1 postaviti WSL 2 kao zadanu verziju
kako bi se iskoristio poboljSane performanse i kompatibilnost sa sistemskim pozivima.

. Instalacija GPU drivera: Instalacija odgovaraju¢i NVIDIA GPU drivera koji su
kompatibilni s WSL-om, ukljuc¢uju¢i CUDA toolkit i cuDNN biblioteke neophodne za
aplikacije dubokog ucenja.

Konfiguracija sustava: Prilagodba postavki sustava i BIOS-a, kao §to je omogucavanje
virtualizacije u BIOS-u i konfiguriranje varijabli sustava, kako bi se osigurala
dostupnost GPU-a za WSL.

. Postavljanje razvojnog okruZenja: unutar distribucije Linuxa bilo je potrebno instalirati
1 konfigurirajte alate strojnog ucenja kao Sto su TensorFlow ili PyTorch za koristenje
GPU-a.

Proces postavljanja WSL-a i proces konfiguracije trajao je otprilike dva dana, ukljucujuci
rjeSavanje problema i fino podesavanje sistemskih varijabli i postavki BIOS-a, ali isplatilo se

jer osigurava da je razvojno okruzenje optimizirano za duboko uc¢enje i koristenje GPU-a koje
je znacajno smanjilo vrijeme treniranja modela i fleksibilnost tijeka rada.

rene@DESKTOP-D3HEL40: /m X =

Slika 9 WSL Sucelje
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3. Provedba eksperimenta za detekciju osoba pomocu
dronova

Eksperiment se sastojao od nekoliko klju¢nih koraka, od kojih he svaki pridonio ukupnom
uspjehu projekta. Prije samog pocetka snimanja, proveden je preliminarni test kako bi se
utvrdilo kakve bi slike bile najpogodnije za treniranje YOLO modela. Iz testova je zakljuc¢eno

da je potrebno snimati osobu iz razli¢itih kutova, pri razli¢itim brzinama drona i visinama kako
bi se ukljucile sve moguce situacije (slika 10).
£ -

Slika 10 Razlika u odabranim okolinama shimanja

Takoder, eksperimentiralo se sa razli¢itim postavkama kamere kako bi se pronasle optimalne

postavke za jasnocu i prepoznatljivost slika. Nakon odabira lokacija, snimanje je provedeno
tijekom nekoliko dana kako bi se prikupio dovoljan broj slika za treniranje modela. Svaki let
snimanja je planiran tako da se obuhvate razliCite osobe u razli¢itim pozicijama, ¢ime se
osigurala raznolikost podataka. Fotografije su prikupljene uz koriStenje visokokvalitetne
kamere montirane na dron. ukupno 26 videozapisa. Snimanje je obavljeno na razli¢itim
visinama, od 10 do 120 metara, pri razli¢itim brzinama do 60 m/s. Na snimkama se nalaze 1 ili
2 osobe. Posebna paznja posveéena je stabilnosti drona tijekom snimanja kako bi se
minimizirale greske uzrokovane vibracijama tijekom leta.

Sljedeci korak bio je obrada prikupljenih podataka. Fotografije su izdvojene iz snimljenih videa
i sortirane prema nazivu snimke. Ovaj proces oznac¢avanja bio je kljuan za treniranje modela
u nadziranom ucenju, jer je omogucio algoritmu da pravilo spoji odgovarajuée slike i anotacije.
Koristeni su napredni opensource alati za oznacavanje, labellmg, kako bi se osigurala visoka
preciznost i dosljednost u podacima.

Nakon obrade podataka, zapocelo je treniranje Svih modela. Testirani su razliciti
hiperparametri i pristupi ucenja modela kako bi se postigli najbolji moguéi rezultati. Svaka
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iteracija modela testirana je i1 usporedivana kako bi se kontinuirano poboljSavala tocnost
detekcije. Tijekom ucenja, identificirani su i ispravljeni eventualni problemi, te su provedene
optimizacije kako bi se povec¢ala u€inkovitost modela.

Zavrsni korak bio je testiranje 1 evaluacija razvijenog modela u stvarnim uvjetima. Model je
testiran na testnom skupu koji je uklju¢ivao razne scenarije kako bi se procijenila njegova
to¢nost i robusnost. Rezultati su analizirani i usporedeni sa stvarnim podacima kako bi se
potvrdila njegova uspjesnost.

3.1. Snimanje video datoteka

Pocetni korak bio je postavljanje drona za snimanje video zapisa. Prije samog snimanja, bilo
je potrebno odabrati odgovarajuce lokacije koje ¢e omogucditi prikupljanje raznolikog skupa
podataka. Kako bi se osigurao Sirok raspon uvjeta osvjetljenja, pozadina i scenarija, odluc¢eno
je snimati u razli¢itim okruZenjima.

Dron je bio opremljen kamerom visoke rezolucije koja je omogucavala snimanje jasnih i
detaljnih snimaka. Prva odabrana lokacija bila je gusta Suma s visokim stablima i gustim
raslinjem, koja je pruzala slozeniju pozadinu za prepoznavanje osoba. Druga lokacija bila je
rjeda Suma s nizim grmljem i kamenitom podlogom, koja je omogucéavala sasvim drugacije
uvjete snimanja.

Dron je letio na razli¢itim visinama i razli¢itim brzinama kako bi se simulirale razliCite situacije
i osigurala sveobuhvatnost prikupljenih podataka. Dron je letio oko objekata i snimao iz
razli¢itih perspektiva i kutova snimanja (Slika 11). Tijekom snimanja, posebna paznja
posvecena je stabilnosti drona kako bi se izbjegle vibracije koje bi mogle utjecati na kvalitetu
snimaka.

Ukupno je snimljeno 26 video datoteka u visokoj rezoluciji 1920x1080 piksela koje su
koristene za treniranje modela. Snimke u prosjeku trajanja 2 minute, obuhvatile su razli¢ite
scenarije, ukljucujuéi razliCite kutove snimanja, osvjetljenja i vremenske uvjete, Sto je
osiguralo raznovrstan skup podataka za treniranje modela. Letovi su trajali po otprilike 15
minuta, a video materijali su snimani na planinskim vrhovima Orjak (Rukavac) i Sopalj
(Kostrena) (slika 11).

Osim razli¢itih lokacija, snimanja su provedena u razli¢ito doba dana i sa razli¢itim brojem
ljudi. Ova varijabilnost u uvjetima omogucila je prikupljanje podataka u razli¢itim scenarijima
osvjetljenja, od jakog sunéevog svjetla do slabije osvijetljenih uvjeta poput hladovina. Takoder,
razli¢iti vremenski uvjeti, poput vedrog neba i oblaka, dodatno su obogatili skup podataka.

Nakon zavrSetka svakog snimanja, prikupljeni podaci su pregledani i pohranjeni. Organizacija
podataka bila je klju¢na za kasniju fazu obrade i oznacavanja, stoga su snimke pazljivo
kategorizirani prema lokaciji i uvjetima osvjetljenja. Ovaj sustavni pristup omogucio je
ucinkovitu 1 to¢nu pripremu podataka za treniranje modela.
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Slika 11 Lokacija izvedenih letova

3.2. Izdvajanje kadrova

Nakon §to su video snimke prikupljene, sljede¢i korak ukljucivao je izdvajanje pojedina¢nih
kadrova iz videa. Ovaj proces bio je klju€an za transformaciju kontinuiranih video podataka u
zasebne slike koje se zatim mogu pojedinacno analizirati.

Za izdvajanje kadrova kreirana je skripta za obradu videa koja omogucuje rastavljanje videa u
niz fotografija. 1zdvajanje kadra u redovitim intervalima osiguralo je da skup podataka bude
uravnotezen i reprezentativan te da sadrZi razliCite trenutke unutar videozapisa. Konkretno,
odluceno je da se iz svakog videa izdvaja svaki Sesti kadar. Ovaj pristup bio je odabran kako
bi se smanjila koli¢ina podataka na upravljivu razinu, ali i kako bi se osigurala raznolikost
podataka.

Skripta je automatski izdvajala kadrove i spremala ih u odgovarajuce direktorije, organizirane
prema originalnim videozapisima. Ovakva organizacija podataka omogucio je lakSe rukovanje
i kasniju analizu.
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Nakon izdvajanja, svaki je kadar pregledan kako bi se osigurala da samo najkvalitetniji i
najrelevantniji kadrovi budu koriSteni za daljnju analizu i treniranje modela. Kadrovi koji su
bili zamagljeni, neprikladni ili nisu sadrzavali slike planinara bili su uklonjeni iz skupa
podataka.

Osim toga, izabrani kadrovi trebali su prikazivati osobe u razli¢itim pozama, kutovima i
okruzenjima kako bi model mogao nauciti prepoznavati osobe u planini u razli¢itim situacijama
i kako bi model mogao postici visoku to¢nosti u stvarnim uvjetima (slika 12).

Proces odabira kadrova bio je temelj za formiranja baze slika i daljnje faze razvoja modela
detekcije osoba pomocu dronova.

Slika 12 Izdvojeni kadrovi

3.3 Anotacija slika i priprema podataka

Svaki kadar je bilo potrebno anotirati 1 pravilno oznaciti kako bi se identificirale sve osobe na
slikama. Ovaj korak zahtijevao je dosta vremena i pozornosti na detalje obzirom da to¢nost
ovih oznaka izravno utjece na izvedbu modela detekcije. Oznacavanje slika ukljucivalo je
crtanje grani¢nih okvira oko svake osobe u kadru i dodjeljivanje odgovaraju¢e oznake. Ovaj je
korak neophodan za formiranje ozna¢enog skupa podataka koji ¢e se koristiti za ucenje i
testiranje modela detekcije.
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Kako bi se olak$ao proces oznacavanja osoba u slici, koristen je alat Labellmg [20] koji je
nasiroko koriSten u zajednici racunalnog vida zbog svog korisni¢kog sucelja i uc¢inkovitog rada.
Ovaj graficki alat za oznaCavanje slika otvorenog koda omogucuje korisnicima crtanje
grani¢nih okvira oko objekata na slikama i spremanje komentara u .XML formatu. Alat
podrzava razli¢ite formate anotacija, S§to ga €ini svestranim za razlicite projekte. Koristenje
Labellmg pojednostavilo je proces oznafavanja, osiguravajuci dosljedne i to¢ne o0znake.
Ukoliko generirani .XML dokument nije u odgovaraju¢em formatu koji model moze Koristiti,
potrebno ga je transformirati u . TXT dokument. koji YOLO moze koristiti za svoje treniranje.
Proces transformacije koordinata u one koje YOLO moze koristiti sastoji se od nekoliko
koraka:

1. Parsiranje XML datoteka: Svaka . XML datoteka sadrzavala je informacije o oznakama,
ukljuéujuci koordinate grani¢nih okvira i oznaku klase ,,person‘ . Koristenjem Python
skripte, te su informacije izdvojene iz . XML datoteka (slika 14).

2. Konverzija koordinata: Koordinate grani¢nih okvira u .XML datotekama bile su
navedene u pikselima, dok YOLO zahtijeva normalizirane koordinate (vrijednosti
izmedu 0 1 1). Konverzija je obavljena tako da su koordinate podijeljene s ukupnom
Sirinom 1 visinom slike.

3. Formatiranje u .TXT datoteke (slika 13): Nakon normalizacije, podaci su formatirani u
TIXT datoteku u formatu koji YOLO moze koristiti. Svaka linija u .TXT datoteci
sadrzavala je oznaku klase, te normalizirane koordinate srediSta grani¢énog okvira,
Sirinu 1 visinu.

B pJy_o413 0oooo.xt

Datoteka Uredivanje Prikazi

B 8.4356770833333333 0.29074074074074074 ©.0296875 ©.13333333333333333

Slika 13 Primjer txt anotacije

4. Automatizacija procesa: Python skripta je automatizirala cijeli proces konverzije,
iterirajuci kroz sve . XML datoteke i generirajuéi odgovarajuce .TXT datoteke.

YOLOV8 model prilikom treniranja koristi ove ovu .TXT datoteku sa to¢no oznaCenim
pozicijama osobe na slikama.
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Slika 14 Primjer anotirane slike

3.4 Podjela podatka na skup za treniranje i testiranje

Iz snimljenih videozapisa generiran je skup podataka koji se sastoji od 4235 pod nazivom
,gorskiPutolovci“. Oznacene slike i njihove odgovarajuce anotacije uparene su i podijeljene
u dva skupa: skup za treniranje i skup za testiranje (slika 14). Omjer podataka bio je kao i
obi¢no 80% podataka bilo je u skupu za treniranje dakle 3388 slika, dok je preostalih 20% bilo
rezervirano za testiranje 847 slike.

Proces dijeljenja podataka ucinjen je nasumi¢no kako bi se osigurala reprezentativna
distribucija slika u oba skupa kako bi se izbjegla pristranost u podacima i osiguralo da oba
skupa imaju sli¢cnu varijabilnost i da sadrze slike iz oba okruzenja i sa raznovrsnim uvjetima
osvjetljenja. Na taj na¢in, model je mogao nauciti znaCajke iz razliitih situacija tijekom
treniranja i biti u€inkovitiji prilikom testiranja na nevidljivim podacima.

Slika 15 Generirana struktura
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3.5 Treniranje modela

Nakon uspjesne pripreme 1 podjele podataka, sljede¢i korak bio je treniranje modela za
detekciju osoba. Cilj ovog koraka bio je na temelju prikupljenih i ozna¢enih podataka nauciti
modele da mogu pouzdano i to¢no prepoznavati osobe u razli¢itim scenarijima.

3.5.1. YOLOVS8

YOLOV8 dolazi u pet razina: nano, small, medium, large i extra large. Nano model je najmanji
1 najbrzi, te zahtijeva minimalne resurse za treniranje dok verzije small, medium, large i extra
large modeli postupno zahtijevaju sve vise raCunalnih resursa i sve vi§e vremena potrebnog za
treniranje, ali nude 1 vecu tocnost u detekciji zbog slozenije arhitekture i veceg broja
parametara. Na primjer, treniranje nano modela traje oko 1:33 minute po epohi, dok small
modelu treba oko 30 minuta po epohi. Medium model zahtijeva vise od 1 sat i 10 minuta po
epohi.

Zbog tehnickih ograniCenja i opreme s kojom smo raspolagali, zadatak je bio eksperiment je
proveden sa nano i small YOLOv8 modelima. Modeli su trenirani u 50 epoha.

Proces treniranja i finog podesavanja YOLOv8 modela ukljuéivao je optimiziranje parametara
modela na temelju oznacenih slika u skupu za ucenje kako bi se pogreska detekcije svela na
najmanju mogucu mjeru.

Tijekom treniranja, model je kontinuirano evaluiran na skupu za validaciju kako bi se pratila
njegova izvedba. Parametri modela su iterativno prilagodavani na temelju rezultata evaluacije
kako bi se postigla optimalna to¢nost. Na kraju treniranja, YOLOv8 model je postigao visoku
preciznost u detekciji osoba, $to je potvrdeno na testnom skupu podataka.
Skripta za treniranje yolo modela
from ultralytics import YOLO

train_yolo

# Load the YOLOv8 model

model = YOLO('yolov8s.pt' # Using the small model

# Train the model

model.train ="'dataset.yaml' =50 =640 =16

="'yolo _v8 drone_people 4 small’

# Validate the model

results = model.val

print(results

# Save the model
model 'best_model_4 small.pt'

return model

if __name__ == "__main__"
trained_model = train_yolo

Tijekom treniranja YOLO modela, skripta automatski generira direktorij pod nazivom
"runs/detect". Ovaj direktorij sluZi kao centralno mjesto za pohranu svih rezultata treniranja
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modela, omoguéujuéi jednostavan pristup i analizu podataka. U "runs/detect” direktorij se
pohranjuju razliciti artefakti treniranja, ukljucujuci:

e Model Checkpoints: Ovi kontrolni tocke omogucéuju nastavak treniranja od odredene
tocke, ¢ime se Stedi vrijeme 1 racunalni resursi u sluc¢aju prekida treniranja.

e Grafikoni Performansi: Vizualni prikazi kao $to su gubici treniranja (loss), preciznost i
odziv tijekom epoha, omogucuju¢i pracenje napretka modela 1 identifikaciju
potencijalnih problema poput prekomjernog ucenja (overfitting).

e Izlazne Slike: Slike iz testnog skupa s oznacenim detekcijama objekata, Sto omogucuje
vizualnu provjeru tocnosti modela i identifikaciju laZzno pozitivnih i lazno negativnih
rezultata (slika 15).

e Log Datoteke: Detaljni zapisi treniranja koji ukljucuju informacije o hiperparametrima,
metrike po epohama i druge relevantne podatke, olakSavaju¢i dubinsku analizu

performansi modela.

Ova automatska organizacija podataka u "runs/detect" direktorij ne samo da olaksava
evaluaciju 1 usporedbu razli¢itth modela, ve¢ takoder omogucuje reproducibilnost i
transparentnost eksperimenta.
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Slika 16 Pravilno oznacene fotografije koriStene za treniranje YOLO modela

3.5.2. CNN

Paralelno s podesavanjem YOLOvV8 modela, definiran je i vlastiti CNN model za detekciju
osoba. CNN arhitektura sadrzi ukupno 10 slojeva, od kojih su 3 konvolucijska sloja, 3 sloja za
udruzivanje (pooling), 1 sloj za izravnavanje (flatten), 2 potpuno povezana sloja i 3 sloja za
ispustanje (dropout). Model ima jedan ulazni sloj dimenzija 128x128 piksela s 3 kanala (RGB).
Izlazni sloj modela ima 4 izlaza koji predstavljaju koordinate srediSta grani¢nog okvira
(x_center, y_center) 1 njegove dimenzije (Sirina, visina). Kao aktivacijske funkcije koriSteni su
ReLU za konvolucijske i potpuno povezane slojeve, dok je izlazni sloj bez aktivacijske
funkcije.

Proces treniranja ukljucivao je slicne korake kao kod YOLOvS modela, ukljucujuéi tehnike
povecanja podataka i regularizacije za poboljSanje robusnosti i to¢nosti modela. CNN model
je treniran pomocu algoritama za optimizaciju Adam. Optimizacijski algoritam Adam
omogucava brze konvergiranje modela i bolju prilagodbu na podatke.
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Arhitektura CNN modela iterativno je usavrSavana na temelju rezultata evaluacije na
validacijskom skupu podataka. KoriStenjem slojeva za udruzivanje, smanjena je sloZenost

modela, dok su konvolucijski slojevi omogucili ucenje znacajki iz slika na razli¢itim razinama
apstrakcije.

Arhitektura CNN modela koriStena u ovom radu je sljedeca:

model =

D

Sequential([

Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape),
BatchNormalization(),

MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),

Dropout(0.25),

Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
BatchNormalization(),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
Dropout(0.25),

Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'),
BatchNormalization(),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
Dropout(0.25),

Flatten(),

Dense(256, activation='relu'),

Dropout(0.5),

Dense(4) # For bounding box coordinates: x_center, y_center, width, height

Arhitektura CNN mreZe opisana je u nastavku:

Conv2D (32 filtera dim. 3x3): Prvi konvolucijski sloj koristi 32 filtera veli¢ine 3x3 za
ekstrakciju znacéajki iz ulaznih slika, uz ReLU aktivacijsku funkciju za uvodenje
nelinearnosti sa slojem BatchNormalicije koja normalizira vrijednosti znacajka u sloju
kako bi se ubrzao proces ucenja i stabilizirala mreza te operacijom MaxPooling2D (2x2
pool size) kojom se smanjuju dimenzije znacajki, zadrzavajuci najvaznije informacije
u okolini 2x2. Kako bi se sprijecilo prekomjerno uc¢enje (overfitting) tijekom treniranja
primijenjen je Dropout (0.25), regularizacijska tehnika koja nasumicno isklucuje 25%
neurona u sloju. To znaci da je u svakom trening prolazu 25% neurona iskljuc¢eno kako
bi se sprijecilo prekomjerno prilagodavanje modela trenaznim podacima, §to pomaze
modelu da generalizira bolje na nevidene podatke.

Conv2D (64 filtera dim. 3x3): Drugi konvolucijski sloj s 64 filtera za slozenije
znaCajke uz ReLU aktivacijsku funkciju, zatim sloj BatchNormalizacije,
MaxPooling2D (2x2 pool size) za isticanje najjaceg signala i Smanjivanja dimezije te
regularizacija sa Dropout (0.25).

Conv2D (128 filtera dim. 3x3): Tre¢i konvolucijski sloj s 128 filtera za joS sloZenije
znacajke, uz ReL U aktivacijsku funkciju, zatim sloj BatchNormalizacije, te operacija
MaxPooling2D (2x2 pool size) i regularizacija Dropout (0.25).
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4. Flatten: Pretvara dvodimenzionalne znacajke u jednodimenzionalni vektor i koristi se
kao ulaz u potpuno povezane slojeve.

5. Dense (256 neurons, ReL.U activation): Potpuno povezani sloj s 256 neurona za ucenje
visokorazinskih znacajki.

Dropout (0.5): Snazna regularizacija za smanjenje prekomjernog ucenja.

6. Dense (4 neurons): Izlazni sloj s 4 neurona za predikciju koordinata bounding boxa koji
sadrzi osobu (X_center, y_center, width, height).

3.6. Vizualizacija i validacija rada modela

Nakon $to su svi modeli uspjesno istrenirani, sljedeci korak bio je vizualno prikazati rad modela
I napraviti usporedba njihovih performansi. Ovaj zadatak bio je kljuan za razumijevanje
nacina na koji svaki model detektira osobe i1 za identifikaciju potencijalnih podrucja za
poboljsanje. Za ovaj korak koristene su posebno izradene skripte koje su testirale modele na
skupu testnih slika. Skripte su bile osmisljene tako da uzimaju svaki model, primjenjuju ga na
testne slike i na temelju rezultata generiraju i pohranjuju matrice konfuzije. Matrice konfuzije
su koriStene za kvantitativnu analizu performansi svakog modela, omoguc¢ujuci jasan uvid u
to¢nost, preciznost, odziv i F1 mjeru.

Vizualni prikaz rezultata pruzio je detaljan uvid u sposobnosti svakog modela da prepozna
osobe iz razli¢itih kutova i pod razli¢itim uvjetima osvjetljenja. Generirane matrice konfuzije
bile su klju¢ne za evaluaciju modela, jer su omogucéile jednostavno prepoznavanje pravih
pozitivnih, laZnih pozitivnih, pravih negativnih 1 laZznih negativnih rezultata. Na temelju
matrica konfuzije i evaluacije, bilo je moguce zakljuciti koji je model najpogodniji za primjenu
u detekciji osoba snimljenih dronom te identificirati mogucnosti za daljnje poboljsanje i
optimizaciju modela.
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4. Rezultati

Detaljno su mjerene performanse pet razli¢itih modela za detekciju osoba: prilagodenog CNN
modela, originalnog YOLOV8 Small (YOLOvVS8s), originalnog YOLOv8 Nano (YOLOv8n), te
njihove varijacije modela koji su fino podeseni s podacima prikupljenim dronom. Svaki model
je evaluiran koriste¢i matrice konfuzije kako bi se kvantificirala njihova tocnost, preciznost,

odziv i F1 mjera.

Tablica 2 Prikaz evaluacijskih metrika kori$tenih modela

Model Toc¢nost Preciznost Odziv F1 Mjera loU
YOLOv8n 7,97% 96,7% 7,91% 14,5% 30,47%
YOLOvSs 23,27% 98,5% 23,38% 37,67% 25,59%
YOLOvS8n 7,97% 7,91% 96,74% 14,63% 30,47%
(Gorski

putolovci)

YOLOv8s 97,63% 98,53% 99,02% 98,80% 53,38%
(Gorski

Putolovci)

CNN 38,53% 100% 38,5% 55,6% 0%

Posebna paznja posveéena je modelima treniranima sa slikama iz skupa GorskiPutolovci
snimljenih dronom, zbog specifi¢nih izazova koje ti podaci predstavljaju, ukljucujuéi razli¢ite
kutove snimanja, promjenjive uvjete osvjetljenja i slozenost pozadina. Rezultati su pokazali

znacajne razlike u performansama medu modelima.
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4.1. YOLOvV8 Nano
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Slika 17 Matrica konfuzije YOLOV8 nano modela

Matrica konfuzije (slika 16) prikazuje performanse originalnog YOLOv8 Nano modela koji
nije dodatno ucen na slikama iz skupa podataka GorskiPutolovci. Ovaj model ima najnizu
to¢nost medu testiranim modelima, sa samo 7.97% ispravno detektiranih primjera. Preciznost
modela je vrlo visoka, sa 96,7% predvidenih osoba koje su stvarno osobe. Unato¢ tome, model
ima nizak odziv od 7,91%, $to ukazuje da nije uspio prepoznati vecinu stvarnih osoba. F1 mjera

modela iznosi 14.5%, $to odrazava mali broj osoba koje su zapravo detektirane (nizak odziv)
iako je preciznost detektiranih osoba visoka.
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4.2 YOLOvV8 Small

Confusion Matrix for yolo_small_confusion_matrix.png

800
700
person 262
600

500

- 400

True label

- 300

no match - 1 L 500

- 100

T
person no match
Predicted label

Slika 18 Matrica konfuzije YOLOV8 small modela

Matrica konfuzije (slika 17) prikazuje performanse originalnog YOLOv8 Small modela koji
nije dodatno u¢en na slikama iz skupa podataka GorskiPutolovci. Ovaj model ima vrlo nisku
to¢nost medu testiranim modelima, sa samo 23,27% ispravno detektiranih primjera. Preciznost
modela je vrlo visoka, sa 98,5% predvidenih osoba koje su stvarno osobe. Unato¢ tome, model
ima nizak odziv od 23,38%, $to ukazuje da nije uspio prepoznati veéinu stvarnih osoba. F1
mjera modela iznosi 37,67%, Sto odrazava mali broj osoba koje su zapravo detektirane (nizak
0dziv) iako je preciznost detektiranih osoba visoka.
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4.3. Personalizirani YOLOv8 Nano
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Slika 19 Matrica konfuzije personaliziranog YOLOV8 nano modela

Matrica konfuzije (slika 18) prikazuje performanse personaliziranog YOLOv8 Nano modela
koji je dodatno ucen na slikama iz skupa podataka GorskiPutolovci. Ovaj model ima vrlo nisku
to¢nost medu testiranim modelima, od samo 7.97% ispravno detektiranih primjera. Preciznost
modela je vrlo visoka, sa 96,74% predvidenih osoba koje su stvarno osobe. Unato¢ tome, model
ima nizak odziv od 7,91%, $to ukazuje da nije uspio prepoznati ve¢inu stvarnih osoba. F1 mjera

modela iznosi 14.63%, §to odrazava mali broj osoba koje su zapravo detektirane (nizak odziv)
iako je preciznost detektiranih osoba visoka.
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4.4. Personalizirani YOLOv8 Small
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Slika 20 Matrica konfuzije personaliziranog YOLOvV8 small modela

Matrica konfuzije (slika 19) prikazuje performanse personaliziranog YOLOv8 Small modela
koji je dodatno u¢en na slikama iz skupa podataka GorskiPutolovci. Ovaj model ima daleko
najvisu tocnost medu testiranim modelima, 95,58% ispravno detektiranih primjera. Preciznost
modela je vrlo visoka, 98,58% predvidenih osoba koje su stvarno osobe. Unato¢ tome, model
takoder ima vrlo visok odziv od 99,02%, §to ukazuje da je vrlo uspjesno prepoznao gotov sve
stvarne osobe. F1 mjera modela iznosi 98,80%, sto odrazava velik broj osoba koje su zapravo

detektirane (visok odziv) dok je istovremeno preciznost detektiranih osoba vrlo visoka (slika
20, slika 21).
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4.5. Vlastiti CNN
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Slika 23 Matrica konfuzije CNN modela

Matrica konfuzije (slika 22) prikazuje performanse vlastitog CNN modela koji je uc¢en na
slikama iz skupa podataka GorskiPutolovci. Ovaj model ima vrlo nisku to¢nost medu
testiranim modelima, sa samo 38,53% ispravno detektiranih primjera. Preciznost modela je
vrlo visoka, sa 100% predvidenih osoba koje su stvarno osobe. Unato¢ tome, model ima nizak
odziv od 38,50%, $to ukazuje da nije uspio prepoznati ve¢inu stvarnih osoba. F1 mjera modela
iznosi 55,6%, $to odrazava mali broj osoba koje su zapravo detektirane (nizak odziv) iako je
preciznost detektiranih osoba visoka.
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4.6. Analiza rezultata

Analizom rezultata evaluacije modela jasno je da je YOLOv8 Best Nano model postigao
najbolje rezultate u pogledu ukupne preciznosti, tocnosti i odziva, u usporedbi s ostalim
testiranim modelima. Ovaj model je nadmasio sve ostale, posebno kada se usporeduje S
netreniranim verzijama YOLOv8 Small i YOLOv8 Nano modela. Model je postigao gotovo
savrsene rezultate u detekciji osoba, s vrlo visokim vrijednostima svih klju¢nih metrickih
parametara. To¢nost od 97.63% znaci da je model ispravno klasificirao gotovo sve primjere.
Preciznost i odziv su takoder izuzetno visoki, §to ukazuje na minimalan broj lazno pozitivnih i
laZno negativnih rezultata. Kada usporedimo prilagodene modele sa standardnim vidljivo je da
su modeli YOLOvV8 Small i YOLOv8 Nano pokazali su zna¢ajno slabije performanse.

Rezultati jasno pokazuju koliko je velika razlika u performansama izmedu netreniranih i
prilagodenih modela. Prilagodeni YOLOv8 Nano model ima viSe nego Cetiri puta vecu to¢nost
u odnosu na YOLOv8 Small i vise nego deset puta vecu tocnost u odnosu na YOLOv8 Nano.
Preciznost 1 F1 mjera takoder pokazuju znacajna poboljSanja, Sto ukazuje na daleko bolju
sposobnost modela da to¢no prepozna i klasificira stvarne osobe.

Iako su rezultati YOLOv8 Best Nano modela izuzetni, postoji mogucnost da bi koriStenje veceg
modela, kao §to je YOLOvS Medium, moglo dodatno poboljsati performanse. Ve¢i modeli
imaju vise parametara i sloZeniju arhitekturu, $to omogucuje ucenje finijih detalja i znacajki iz
podataka. Nazalost, zbog ogranic¢enja dostupnih GPU resursa, treniranje YOLOv8 Medium
modela nije bilo izvedivo. Takoder, koriStenje tehnika poput povecanja podataka i1 finog
podesavanja hiperparametara moglo bi dodatno optimizirati performanse veéeg modela.

2.4. Usporedba YOLOvVS8 i viastitog CNN-a

U ovom radu provedena je usporedna analiza izmedu cetiri YOLOvV8 modela 1 jednog CNN
modela kako bi se ocijenila njihova izvedba u detekciji osoba pomoc¢u dronova. Kriteriji
ocjenjivanja ukljucivali su to¢nost detekcije, brzinu obrade i robusnost u razli¢itim uvjetima
okoline.

Istrenirani CNN model, unato¢ prilagodenom dizajnu, pokazao je sporije brzine obrade u
usporedbi s YOLOvVS. Medutim, ovaj model je pokazao malo vecu tocnost u kontroliranim
okruzenjima sa staticnim pozadinama.

2.5. Prednosti

Detekcija objekata koriStenjem naprednih modela kao §to su YOLOvV8 1 CNN nudi znacajne
prednosti u raznim primjenama. Ove tehnologije poboljSavaju u¢inkovitost 1 to¢nost detekcije
objekata u stvarnom vremenu, ¢ine¢i ih prikladnima za dinamic¢na i slozena okruzenja.
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2.5.1. YOLOvVS8

Brzina - YOLOVS je dizajniran za obradu u stvarnom vremenu, §to ga ¢ini vrlo prikladnim za
aplikacije gdje je brzina kriti¢na, kao S§to su nadzor, autonomna navigacija i pracenje u
stvarnom vremena.

Preciznost - Sa svojom naprednom arhitekturom, YOLOv8 postize visoku to¢nost detekcije,
posebno u detekciji malih 1 preklapaju¢i objekata, Sto ga ¢ini ucinkovitim u prepunim ili
slozenim okruzenjima.

Unificirana arhitektura - YOLOVS8 nacin detekcije pojednostavljuje implementaciju i smanjuje
racunalne zahtjeve u usporedbi s kompleksnijim detektorima. Ovaj jedinstveni pristup dovodi
do nize latencije 1 brzeg vremena zakljucivanja.

Skalabilnost - YOLOv8 se moze poveéati ili smanjiti ovisno o dostupnim ra¢unalnim
resursima, Sto ga Cini svestranim za implementaciju i na vrhunskim posluziteljima i na
uredajima s ograni¢enim resursima kao $to su dronovi.

2.5.2. CNN

Fleksibilnost: CNN-ovi se mogu prilagoditi specifi¢nim zadacima i vrlo su svestrani za razne
aplikacije za obradu slike. Ova fleksibilnost omoguéuje prilagodene arhitekture koje se mogu
optimizirati za posebne slucajeve upotrebe, kao Sto je otkrivanje osoba.

Ucenje znacajki: CNN-ovi automatski u€e hijerarhijske znacajke iz podataka, S§to smanjuje
potrebu za ru¢nim inzenjeringom znacajki i omogucuje mrezi da adaptivno poboljsa svoje
performanse kako se pruza vise podataka.

Prijenos uc¢enja: Unaprijed obuc¢eni modeli CNN-a mogu se fino prilagoditi novim zadacima s
relativno manjim skupovima podataka, koriste¢i prethodno naucene znacajke za postizanje
dobrih performansi s manje podataka za treniranje.

2.6. Mane

Unato¢ svojim prednostima, i YOLOvVS i CNN-ovi imaju odredena ograni¢enja koja se moraju
rijesiti kako bi se povecala njihova ucinkovitost.

2.6.1. YOLOVS8

Slozenost: Arhitektura i proces treniranja YOLOvVS su slozeniji u usporedbi s jednostavnijim
modelima, zahtijevaju¢i znacajne racunalne resurse za treniranje i fino podesavanje. Ova
sloZzenost moze biti prepreka za korisnike s ograni¢enim pristupom visokou¢inkovitoj
racunalnoj infrastrukturi.

Generalizacija: YOLOvS moze zahtijevati opsezno povecanje podataka i pazljivo podeSavanje
za dobru generalizaciju u razli¢itim okruzenjima i kategorijama objekata. Bez odgovarajuce
treniranje, model moze imati loSe rezultate u novim ili nepredvidenim scenarijima.

Zahtijeva resurse: Dok je YOLOvV8 optimiziran za brzinu, njegova faza treniranje je intenzivna
za resurse, zahtijeva veliku racunalnu snagu i velike skupove podataka kako bi se postigla
optimalna izvedba.
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2.6.2. CNN

Racunalna slozenost: treniranje dubokih CNN-ova mozZe biti racunalno skupa i dugotrajna,
osobito s velikim skupovima podataka. Ovaj zahtjev moze biti ograni¢enje za aplikacije koje
zahtijevaju brzu implementaciju ili ogranicene racunalne resurse.

Prekomjerno prilagodavanje: Bez pravilne regulacije i povec¢anja podataka, CNN-ovi se mogu
previsSe prilagoditi podacima o obuci, §to dovodi do loSe generalizacije nevidljivih podataka.
Prekomjerno opremanje zahtijeva pazljivo upravljanje pomocu tehnika kao §to su ispadanje,
reguliranje tezine i unakrsna provjera.

Slozenost arhitekture: Dizajniranje optimalne CNN arhitekture moZe biti sloZeno i zahtijeva
strucnost u dubinskom ucenju. Pogresni odabiri dizajna mogu dovesti do suboptimalnih
performansi i povecanih troSkova racunanja.
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5. Zakljugak

Ovaj diplomski rad istrazivao je upotrebu bespilotnih letjelica za otkrivanje osoba, fokusirajuéi
se na razvoj i usporedbu tri modela: prilagodene konvolucijske neuronske mreze (CNN),
prilagodenog modela YOLOVS i zadanog modela YOLOVS. Rad je imao za cilj procijeniti
djelotvornost i ucinkovitost ovih modela u detekciji osoba u stvarnom vremenu iz snimke
dronom, §to je zadatak od kljucne vaznosti za aplikacije kao §to su potraga 1 spaSavanje, nadzor
I upravljanje katastrofama.

Projekt je zapoceo prikupljanjem neobradenih video snimaka pomocu drona, nakon Cega je
uslijedilo izdvajanje pojedina¢nih kadrova iz videa. Svaki okvir je paZljivo oznacen kako bi se
identificirale osobe, a oznacavanje je izvrSeno pomocu alata Labellmg. Ovaj je alat spremio
komentare u . XML formatu, koji su zatim pretvoreni u .TXT format prikladan za YOLOVS.
Podaci su naknadno podijeljeni u skupove za obuku i testiranje kako bi se osigurala robusna
evaluacija modela.

Prilagodeni CNN i YOLOV8 modeli obuceni su pomocu pripremljenog skupa podataka. Model
YOLOVS, poznat po svojoj mogucnosti obrade u stvarnom vremenu, dodatno je fino podesen
kako bi poboljsao svoje performanse. Modeli su procijenjeni na temelju razli¢itih metrika,
ukljucujuci to€nost, preciznost, prisje¢anje i vrijeme obrade. Usporedna analiza pokazala je da
je prilagodeni model YOLOvV8 nadmasio ostale modele u pogledu to¢nosti detekcije i brzine
obrade.

Najznacajniji zakljucak studije je da model YOLOVS, posebno kada je fino podesen, nudi
vrhunske performanse za otkrivanje osoba u stvarnom vremenu pomocu dronova. Njegova
visoka to¢nost i brzina ¢ine ga prikladnim za aplikacije koje zahtijevaju trenuta¢nu reakciju i
pouzdanu detekciju, kao Sto su hitne operacije spasavanja i nadzor sigurnosti. Prilagodeni
CNN, iako takoder ucinkovit, zaostajao je za YOLOVS u ucinkovitosti obrade, naglasavajuci
vaznost arhitekture modela u postizanju optimalnih rezultata.

Nadalje, proces pretvaranja . XML komentara u .TXT format i automatizacija radnog tijeka
pripreme podataka pokazao se klju¢nim za uspjesnu implementaciju YOLOvS modela. Ovaj je
korak osigurao da se model moze ucinkovito trenirati s to¢no oznacenim podacima,
naglaSavajuci vaznost pravilnog rukovanja podacima u projektima strojnog ucenja.

Preporuke za daljnji rad ukljucuju proSirenje skupa podataka kako bi se ukljucila raznovrsnija
okruZenja i uvjeti, Sto bi poboljSalo robusnost modela i moguénost generalizacije. Osim toga,
istrazivanje drugih naprednih modela detekcije objekata i hibridnih pristupa moglo bi dovesti
do daljnjih poboljSanja u performansama detekcije. Buduca bi se istrazivanja takoder mogla
usredotociti na koriStenje fotografija termalnih kamera i kombinaciju normalnih slika i
termalnih slika.

Ukratko, ovaj rad pridonosi napretku detekcije osoba pomocu drona demonstrirajuci
ucinkovitost modela YOLOvVS. Uvidi dobiveni ovim istraZivanjem pruzaju ¢vrstu osnovu za
buduce studije i prakti¢ne primjene, utiru¢i put pouzdanijim i uc¢inkovitijim sustavima detekcije
u kritiénim scenarijima u stvarnom vremenu. Ovdje navedene metodologije i nalazi mogu
posluziti kao vodi¢ za sli¢ne projekte, osiguravajuéi da se razvoj i implementacija naprednih

modela detekcije nastavi razvijati i poboljSavat
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Popis tablica

Tablica 1 Usporedba performansi YOLO modela

Tablica 2 Prikaz evaluacijskih metrika koriStenih modela
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Popis slika

Slika 1 Primjer automastke detekcije objekta
Slika 2 Operacija konvolucije

Slika 3 Max pool operacija

Slika 4 ReLU Funkcija i graf

Slika 5 Softmax funkcija i graf

Slika 6 Standardna arhitektura CNN modela
Slika 7 Standardna arhitektura YOLO modela
Slika 8 Koristeni dron

Slika 9 WSL Sucelje

Slika 10 Razlika u odabranim okolinama snimanja
Slika 11 Lokacija izvedenih letova

Slika 12 Izdvojeni kadrovi

Slika 13 Primjer txt anotacije

Slika 13 Primjer anotirane slike

Slika 14 Generirana struktura

Slika 15 Pravilno oznacene fotografije koriStene za treniranje YOLO modela

Slika 16 Matrica konfuzije YOLOv8 nano modela

Slika 17 Matrica konfuzije YOLOv8 small modela

Slika 18 Matrica konfuzije personaliziranog YOLOV8 nano modela

Slika 19 Matrica konfuzije personaliziranog YOLOvV8 small modela

Slika 20 Primjer validacije najboljeg modela. Validacijski batch 1 - anotacije

Slika 21 Primjer validacije najboljeg modela. Validacijski batch 1 - predvidanja

Slika 22 Matrica konfuzije CNN modela
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Popis priloga

- Baza slika pripremljena za u€enje modela za detekciju osoba ,,Gorski Putolovci®

- YOLOVvS8s (Gorski Putolovci)
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