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1. Sazetak

U radu je opisan proces izrade Klasifikacijskog modela za klasifikaciju prometnih znakova,
kao 1 njegova uporaba na prakticnim primjerima. Objasnjen je nacin i1 svrha koriStenja raznih
funkcija OpenCV knjiznice te proces uporabe HAAR kaskadnih algoritama u svrhu detekcije
objekata. Postupak klasifikacije odvija se uporabom duboke konvolucijske neuronske mreze
koja ima $iroku prakti¢nu primjenu u domeni racunalnog vida. Za izradu duboke neuronske

mreze koristi se platforma TensorFlow sa knjiznicom Keras.

Rjesavanje navedenog problema odvija se u dvije faze; kaskadna klasifikacija slike, nakon
Ceka slijedi klasifikacija odabranog podrudja interesa (eng. Region of interest). Metodom

triangulacije dolazimo do aproksimacije udaljenosti prometnih znakova od lece kamere.

Kljuéne rijeci: OpenCV, algoritam, model, Keras, TensorFlow, klasifikacija, konvolucijska

neuralna mreza, duboko ucenje



2. Uvod

Pojam strojnog ucenja usko se povezuje sa najnovijim tehnoloskim otkri¢ima i naprecima
21. stolje¢a, a moderna ljudska svakodnevica podrazumijeva svjesno ili nesvjesno koriStenje
raznih softvera pogonjenim strojnim uéenjem i/ili umjetnom inteligencijom. U prilog tome ide
¢injenica kako je 97% korisnika mobilnih uredaja isprobalo neki oblik glasovnog asistenta (eng.
Voice assistant) koji je pogonjen umjetnom inteligencijom [1]. Takav softver ima za zadatak

Sto bolje predvidjeti potrebe korisnika uz pomo¢ velike koli¢ine podataka [2].

Kako je rasla potreba za rjeSavanjem sloZenijih zadac¢a uporabom racunala, postalo je sve
teZe rucno stvarati algoritme koji su ih u stanju rijesiti [3]. Model strojnog uéenja koristi veliku
koli¢inu podataka kako bi, bez podrske programera, rjesio odredeni problem. Mnogi takvi
problemi zahtjevaju prepoznavanje neposredne okoline ili odredenih predmeta, a vizualnu

percepciju racunalima omogucéava podruc¢je umjetne inteligencije ,,racunalni vid* [4].

2.1. Racunalni vid

Racunalni vid (eng. Computer vision) podrazumijeva podru¢je umjetne inteligencije koje uci
raCunalo kako interpretirati i shvatiti dijelove vizualnog svijeta [5]. Ipak, na¢in na koji ra¢unalo
promatra objekte razli¢it je od onoga koji je intuitivan Eovjeku. Covjek okom objekte
prepoznaje kao skup njegovih osnovnih komponenti, kao $to su boja, oblik i dubina. Mozak
interpretira signale iz o¢iju kako bi najprije pronasao rubove posmatranog objekta. Rubovi

objekta zatim se udruzuju u slozeniju sliku koja ¢ini oblik objekta [6].

Racunalo takoder zapocinje proces prepoznavanja objekta sa pronalaskom rubova objekta.
Kljucna je razlika §to racunalo takav objekt mora interpretirati kroz niz brojeva, s obzirom da
je njegova slika sastavljena od velikog broja piksela (eng. Pixel). Racunalo ¢e svakom
pojedinom pikselu dodijeliti odredenu normaliziranu vrijednost tako Sto ¢e promatrati razliku

u svjetlini u slici koja je u tzv. ,,grayscale® obliku [6].

,Grayscale“ u digitalnoj fotografiji i racunalno-generiranim fotografija predstavlja
fotografiju €iji je svaki piksel opisan samo razinom svjetline, tj. informacijom o jacini svjetlosti
[7]. Vrijednosti svjetline krecu se od potpuno crne (oznaceno s 0), do potpuno bijele (oznaceno
s 255). Ako u dijelu slike, (Slikal) dolazi do nagle promjene vrijednosti svjetline u susjednim

pikselima, rije€ je o rubu [6].
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Slika 1 Dijagram vrijednosti piksela

28

s

M

295

Vrijednosti piksela kod slika sive razine spremaju u jednodimenzionalan niz (eng. One-

dimensional array) [8]. Prije pojave strojnog ucenja, pokusaji za implementaciju raGunalnog

vida bili su gotovo bezuspjesni, zbog potrebe za velikim naporima programera da iskoristi

podatke ru¢no ih usporedujuci sa stvarnim slikama. Pojavom konvolucijskih neuralnih mreza

doslo je do automatizacije tih zadataka. Na slici (Slika 2) vidljiv je rezultat uporabe

konvolucijskih neuralnih mreZa i raCunalnog vida u svrhu detekcije objekata na ulici.

Slika 2: Primjer rezultata detekcije objekata u prometu




Konvolucije su matemati¢ke operacije koje sluze kako bi se odredila razlika u vrijednosti
piksela. Neuralna mreza te razlike koristi kako bi uocila ponavljanja. Slaganjem veéeg broja
konvolucijskih slojeva neuralna mreza dolazi do definiranih rubova i detalja slike koje koristi
u drugim slojevima [6]. Dvodimenzionalna konvolucija u okvirima strojnog uéenja je relativno
jednostavna matematicka operacija: pocCetna tezinska matrica koju nazivamo
,kernel* preslikava se preko matrice ulaznih podataka, gdje za svaki element ulazne matrice
kernel izvodi mnoZenje svih njenih elemenata na trenutnoj lokaciji, te njithovu sumu sprema
kao jednu izlaznu vrijednost. Na taj na¢in se od jedne dvodimenzionalne ulazne matrice stvara

nova, izlaznu dvodimenzionalnu matricu [35].

2.2. Konvolucijske neuralne mreze

Konvolucijske neuralne mreze (CNN) su klasa dubokih neuralnih mreza koja se posebice
koristi u analizi fotografija i ostalih vizualnih sadrzaja [9]. Koriste ulaze (fotografije) kako bi
dodijelile vrijednosti objektima unutar fotografije, u svrhu diferencijacije navedenih objekata.
Naziv ove vrste neuralnih mreza proizlazi iz Cinjenice kako je konvolucija prisutna u barem
jednom od njenih slojeva. Duboke konvolucijske neuralne mreze razlikuju se od klasi¢nih
konvolucijskih mreza zbog uporabe veceg broja skrivenih slojeva koji zajedno s ulaznim 1
izlaznim slojevima tvore duboku neuralnu mrezu. Takva neuralna mreza ima sposobnost uciti
bez nadzora Covjeka, filtriraju¢i informacije kroz veci broj skrivenih slojeva, sli¢no kako to ¢ini

i ljudski mozak [46].

Danas, postoji velik broj besplatnih knjiznica (eng. library) koje olakSavaju proces izrade
vlastitih neuralnih mreza, uklju¢uju¢i ,,Caffe [39], ,Dlib“ [40], ,,PyTorch®“ [41] i
,,TensorFlow* [15].



2.2.1 Arhitektura konvolucijskih neuralnih mreza

Arhitektura konvolucijskih neuralnih mreza sastoji se od ulaznog sloja koji odreduje
dimenziju njegovog ulaza, jednog izlaznog sloja koji moze imati jedan ili vise ¢vorova
ovisno o vrsti neuralne mreze, i veceg broja skrivenih slojeva [9]. Skriveni su slojevi
sastavljeni od veceg broja konvolucijskih slojeva, slojeva sazimanja, potpuno povezanih

slojeva i normalizacijskih slojeva.

Konvolucijski slojevi procesiraju velik broj tensora treceg reda (dvije prostorne i jedna
semanticka dimenzija) sastavljenih od broja slika, visine, Sirine i dubine slike, nad njima
provode konvoluciju te rezultat konvolucije $alju sljede¢em sloju. 1zlazi konvolucijskih
slojeva prolaze kroz aktivacijsku funkciju kako bi formirali mape znacajki [36]. Filtri se
primjenjuju na mapama znacajki sloja koji prethodi te generiraju dvodimenzionalne
matrice izlaznih vrijednosti. Konvolucijske mreze ne uce koriStenjem jednog filtera, vec¢
se uéenje provodi paralelnim djelovanjem velikog broja filtera (najcesc¢e od 32 do 512)
za dane ulazne podatke. To znac¢i kako model moze imati vrlo specijalizirane filtre za
pojedine dijelove ulaznih podataka, poput specifi¢nih crta koje se pojavljuju u skupu za

treniranje [45].

Slojevi sazimanja (eng. pooling layers) zatim mapiraju sli¢ne vrijednosti u jednu
izlaznu vrijednost [11]. Nastoji se pritom istovremeno smanjiti koli¢ina podataka koja
pristize iz konvolucijskih slojeva i oCuvati najbitnije podatke. Potpuno povezani slojevi
uzimaju izlaze iz prijasnjih slojeva, te od njih stvaraju vektor koji u obliku pogodnom za
slijedeci korak klasifikacije, tj. analize znacajki i koristenje tezinskih faktora kako bi im

se odijelila odgovarajuca vjerojatnosti za svaku mogucu klasu [12].

Nakon posljednjeg sloja sazimanja slijedi jedan ili viSe potpuno povezanih slojeva
(eng. fully connected layers). Sloj povezuje svaki ulazni ¢vor sa svakim izlaznim ¢vorom
slojeva s kojima je povezan. [9]. Vrsi se klasifikacija ovisno o ulaznim podacima
prijasnjih slojeva, a rezultat klasifikacije su izlazne vrijednosti vjerojatnosti za svaku

oznaku koju model pokusava predvidjeti (dodjeljuju se vrijednosti 0 -1). Na slici (Slika



3) vidljiv je primjer jednostavne arhitekture neuralne mreze koja sadrzi konvolucijske,

slojeve sazimanja i potpuno povezane slojeve.

Fully

Convolution Connected

Input
Ly---

Feature Extraction Classification

Slika 3 Primjer jednostavne CNN arhitekture

2.2.2 Primjena konvolucijskih neuralnih mreza

Konvolucijske neuralne mrezZe najc¢esce se koriste u sferi prepoznavanja fotografija,
ali i procesuiranju prirodnih jezika, analizi videa i detekciji razli¢itih anomalija.
Zanimljiva je primjena konvolucijskih neuralnih mreza i u strateSkim igrama na ploci [9],

gdje su sloZzene mreze sposobne nadjacati igrace u igrama poput Go, Saha, ili dame.

Naime, klasi¢ni kompjutorski Go programi evaluiraju milijune mogucih pozicija kako
bi pronasli najbolji sljedec¢i potez. Takav pristup nije intuitivan covjeku, zato neuralne
mreze pristupaju problemu na potpuno drugi nacin. Predvidanjem poteza koje bi odigrao
vrhunski igra¢, ali i svih mogucih poteza, racunalu s GPU procesorom i dovoljnim
kapacitetom memorije je potrebna puno manja snaga i vremenski ulog kako bi odigrao

»pravi“ potez [13].

Konvolucijske neuralne mreze koriste se i kao komponenta tehnologije za
prepoznavanje lica u svrhu osobne identifikacije ili civilne zastite. Postoji takoder i
primjena u medicini, gdje sloZeni modeli mogu predvidjeti rizi€ne faktore i generalno

zdravstveno stanje pacijenata.



3. Koristeni alati

U izradi modela i programa za klasifikaciju i prepoznavanje prometnih znakova i mjerenja
njihovih udaljenosti koriSten je softver otvorenog koda za strojno ucenje i racunalni vid. Za
kreaciju modela i klasifikaciju koristen je softver Keras i TensorFlow, dok je za prepoznavanje

i ra¢unalni vid zaduzena OpenCV knjiznica.

3.1. TensorFlow

TensorFlow je besplatna open-source knjiznica za protok podataka i diferencijacijskog
programiranja [14]. Originalno nastao u 2011 kao ,,DistBelief™, vlastiti softver za strojno
ucenje baziran na dubokom ucenju, Google se odlucuje za kreaciju kompletnog ekosustava

za rjeSavanje problema iz stvarnog zivota uporabom strojnog ucenja [15].

TensorFlow je vrlo brzo naiSao na uporabu u razliitim istrazivaCkim podrucjima,

ukljucujuéi fiziku, robotiku, vjerojatnost i statistiku te analizi fotografija.

P N

Slika 4 Tensorflow logotip

TensorFlow svoje funkcije programerima nudi kroz programski jezik ,,Python®, pa su iz
tog razloga TensorFlow aplikacije zapravo Python aplikacije. Prednost koju knjiznica nudi
za razvoj softvera strojnog ucenja je visoka razina apstrakcije tako da korisnik ne mora
vlastoru¢no implementirati algoritme ili povezivati slojeve mreze, ve¢ TensorFlow to
obavlja ,,iza kulisa“, a na korisniku je samo da osigura ispravnu logiku svoje aplikacije.
Takoder, prednost aplikacija kreiranih uporabom knjiznice je mogucnost distribucije na

gotovo sve poznate platforme, mobilne uredaje, raunala i oblak (eng. cloud) [16].



3.1.1 Keras

Keras je knjiznica otvorenog koda napisana u Pythonu sa podr§kom za pokretanje na
TensorFlow platformi. Dizajnirana je za jednostavno i brzo koristenje neuralnih mreza,

a implementira velik broj funkcija i optimizacija za njihovu izradu [17].

Modeli izradeni koriStenjem Keras knjiznice dostupne su za mobilne platforme,
osobna racunala, web 1 mnoge druge. Vazno je napomenuti kako buduca verzija

TensorFlow platforme (TensorFlow 2.0) podrzava i sadrzi Keras knjiznicu.

from keras.layers import Input, Dense
from keras.models import Model

# This returns a tensor
inputs = Input (shape=(784,))

# a layer instance is callable on a tensor, and returns a tenso
¥ = Dense (64, activation='relu') (inputs)

x = Dense (64, activation='relu') (x)

predictions = Dense(l0, activation='softmax') (x)

# This creates a model that includes

# the Input layer and threes Dense layers

model = Model (inputs=inputs, outputs=predictions)

model . compile (optimizer="rmsprop',
loss="categorical crossentropy',
metrics=["'accuracy']

model . fit(data, labels) # starts training

Slika 5: Primjer jednostavnog Keras programa

Na primjeru sa slike (slika 5) prikazan je jednostavan Keras program. Funkcijom Input()
instancira se novi Keras tensor koji se sprema u varijablu ,,inputs“. Pozivaju se tri instance
gustog sloja na tensor, a novi tensor se sprema u varijablu ,,predictions”. Zatim, kreira se
model ¢iji je ulaz pocetni tensor varijable ,,inputs®, a izlaz tri gusta sloja varijable
,predictions®. Konfigurira se model sa funkcijom gubitka i metrikama, a funkcijom
model.fit() zapocinje se u¢enje modela.

Dostupne su gotove funkcije za kreaciju razli¢itih slojeva modela, a svaki poziv funkcije
sloja zahtjeva izvodenje samo jedne linije koda. Kompilacija, ucenje i evaluacija modela
izvode se pozivima funkcija koje su definirane u biblioteci, a takoder se pozivaju se tek
jednom linijom koda.. Kod je prema tome ¢itljiv i razumljiv za nove korisnike.
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3.2. OpenCV

OpenCV je knjiznica sa visokom razinom optimizacije za izradu aplikacija u stvarnom
vremenu [19]. Podrzava vec¢inu modernih platformi, a njen je kod slobodno dostupan za
komercijalnu uporabu. Stvorena je s namjerom da pruZi jednostavan i univerzalan sustav za
izradu aplikacija temeljenih na raCunalnom vidu i strojnom ucenju. Knjiznica sadrzi preko
2500 algoritama optimiziranih za izradu aplikacija za npr. detekciju ljudskog lica, detekciju
I raspoznavanje objekata, raspoznavanje ljudi u videozapisima, pracenje kretnje objekata na
slici, uklanjati tzv. ,,crvene o¢i“ sa fotografija slikanih sa aktivnim blicom, i sli¢no [20].
Knjiznicu koriste tvrtke, istrazivacke skupine i ostala znanstvena tijela, a dijelovi njenih

moguénosti mogu se pronaci u rjeSenjima tehnoloskih divova poput Googlea, Yahooa,

Microsofta, IBM-a i drugih [20].

O

OpenCV

Slika 6: OpenCV logo

U sljede¢em primjeru prikazan je jednostavan OpenCV/Python program koji ima za
zadatak ucitati sliku iz datoteke ,,starry nightjpg* i spremiti ju u varijablu img, zatim
provjeriti je li ucitana ispravna datoteka, te naposlijetku prikazati sliku u novom prozoru s
naredbom imgshow() sve dok korisnik pritiskom na dugme ,,s“ ne naredi zatvaranje i
spremanje fotografije u novu datoteku .png ekstenzije. Zahvaljuju¢i uporabi Python jezika,

1 OpenCV knjiznice kod je vrlo €itljiv 1 jednostavan za koriStenje.
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inport ovlZ as cv
inport sys

img = cv.imread (cv.samples.findFile ("starry night.jpg"))

if img i= None:
sys.exit ("Could not read the image."™)

cv.imshow ("Display window"™, imJg)
kE = cv.waitKey (D)

if k= ord("s"):
cv.imwrite ("starry night.png", img)

Slika 7: Primjer jednostavnog programa u OpenCV

Vazno je napomenuti kako je dostupna opSirna i kvalitetna sluzbena dokumentacija za sve
korisnike OpenCV knjiznice, a postoji i mnostvo gotovih projekata koji se mogu naéi na

platformama poput GitHub-a.

12



4. Ucenje modela za klasifikaciju prometnih
znakova

Kada govorimo o uporabi racunalnog vida u svrhe prepoznavanja objekata, rjeSenje najcesce
mozemo podijeliti na zadatak klasifikacije i zadatak detekcije. Zadatak Kklasifikacije je odrediti
kojoj klasi iz veceg broja klasa pripada svaki pojedini ulazni podatak (npr. fotografija, grupa
piksela ili vektora) [37]. Kao klasifikacijski model u posljednje vrijeme se najcesée koriste
duboke konvolucijske neuronske mreze. S druge strane, zadatak detekcije je osim odredivanja
klase kojoj objekti na slici pripadaju i odredivanje to¢ne pozicije ili lokacije tih objekata na
slici. Kada modelu dodijelimo ulaznu sliku, prepoznati ¢e na njoj klase i lokacije svih objekata
i odrediti kolika je vjerojatnost da je detekcija uspjesna [38]. Na sljedecem primjeru vidljiva je
razlika izmedu funkcije klasifikacije i detekcije (Slika 8), kod Klasifikacije cijelu sliku
klasificiramo kao 'Cat' jer se na njoj nalazi macka i pri tom ne vodimo racuna gdje se tocno
macka nalazi na slici, a u slucaju detekcije cilj je oznaciti to¢no podrucje slike na kojem se

nalazi odredeni objekt od interesa.

Classification Object Detection

CAT, DOG, DUCK

Slika 8: Razlika zadataka klasifikacije i detekcije slike

13



U ovom radu prvi je cilj bio nauéiti model za klasifikaciju prometnih znakova tako da se
moze odrediti sadrzi li slika prometni znak, odnosno ako slici sadrzi prometni znak o kojem se
znaku radi. Nakon toga cilj je bio na slici koja sadrzi prometnu scenu detektirati poziciju

prometnog znaka i klasu kojoj pripada

Da bi se na slici mogli raspoznati prometni znakovi bilo je potrebno nauciti model za
klasifikaciju prometnih znakova. U folderu ,,myData* pohranjeni su primjeri slika za 43 klase
prometnih znakova. Ukupno, skup podataka ¢ini 36.413 fotografija. Format datoteke je .png
veli¢ine 32 x 32 piksela, a svaka slika znaka pohranjena je u mapu koja odgovara toj kategoriji
znaka. Na slici 9 prikazani su primjeri slika koje odgovaraju prometnom znaku ,,ograni¢enje
brzine 20km/h*. U praksi, to znaci kako ¢e budué¢i model biti u stanju raspoznati 43 razlicita
prometna znaka i jednu dodatnu kategoriju u kojoj se nalazi sve ono $to nije prometni znak a

nalazi se u njegovoj neposrednoj blizini (zid, stablo, svijetlo semafora, itd.).

Zavrsnilspit * myData » 0 v | O

~

@ @ @ @ @)
0 9960 15776719 0 9961 15776719 0 9962 15776719 0 9963 15776719 0 9964 15776719
03.6182477 02.6192439 08.6202426 98.6212404 08.6222363

0_9966_15776719 09967 15776719 09968 15776719  0_9969_15776719 0 _9970_15776719
98.6242306 98.6252277 98.6262257 93.6262257 98.6272216

@ @

0_9972_15776719 0997315776719 0997415776719 0997515776719  0_9976_15776719
93.6292186 93.6302147 98.6302147 98.631212 98.63221

Slika 9: Primjer znakova za klasu ,,ograni¢enje 20km/n“
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Svaka fotografija iterativno se ucitava i pohranjuje u polje u glavnom dijelu programa, a
njihova distribucija po klasama vidljiva je na grafu. Koli¢ina podataka nije priblizno jednaka
za sve klase, sto moze dovesti do sklonosti da model ,,preferira® odredenu kategoriju nad
drugom i samim time smanjiti preciznost modela. Ipak, u primjeni se pokazalo kako je takvo
odstupanje u ovom slu¢aju zanemarivo u odnosu na povecanje to¢nosti modela do koje dovodi
veca koli¢ina podataka. Svakoj fotografiji dodijeljena je i odgovarajuca oznaka s indeksom
klase koja se ucitava iz jednostavne .csv datoteke. Na slici (Slika 10) vidljivi su primjeri tri

kategorije znakova sa odgovaraju¢om oznakom.

15
16

Slika 10: Primjer uparivanja slike i oznake

Distribution of the training dataset
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Slika 11: Distribucija fotografija po kategorijama
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Naslici (Slika 11) vidljiva je raspodjela ukupnog skupa slika po klasama. Od ukupno 36.413
fotografija, 80% fotografija je nasumi¢no odabrano za ucenje a 20% za testiranje. 20%
fotografija iz skupa za ucenje koristi se za validaciju modela tijekom ucenja (Slika 12). Skup
podataka za ucenje Kkoristi se za u¢enje modela, skup podataka za validaciju koristi se kako bi
se procijenila stvarna greska modela i podesili osjetljivi hiperparametri modela, dok je skup
podataka za testiranje neovisan o ostalim skupovima i sluzi za procjenu tocnosti dobivenog
modela na novim podacima na kojima model nije bio ucen [21]. Hiperparametri modela
ukljucuju primjerice broj i veliCinu skrivenih slojeva, inicijalizaciju tezinksih faktora, stopu

ucenja i sl [23].

Train Validation Test

Slika 12: Vizualizacija raspodjele podataka

Sve fotografije u skupu za ucenje zatim se pretvaraju u ,,grayscale”, izjednaCuje im se
svjetlina, te se vrijednosti pojedinih piksela normaliziraju izmedu 0 i 255 kako bi definirali
razinu svjetlosti svakog piksela. Skupovima podataka zatim se dodijeljuje vrijednost dubine
,»1“ kao Cetvrta dimenzija. Na slici (Slika 13) vidljiv je programski kod kojim se izvrSavaju
prethodno navedene operacije, a svakoj od njih definirana je vlastita funkcija kako bi se
operacije mogle ponovno upotrijebiti.
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izeHist(img)

Slika 13: Prikaz funkcija preprocesuiranja fotografije

Nadalje, koristi se proces augmentacije skupa slika s sitnim korekcijama koje ne utjeu na
promjenu informacije na slici kao $to su to zakretanja, pomaci, smanjivanje ili povecéanje slike,
rezanja dijela slike i sli¢cne promjene fotografije kako bi prosirili skup podataka s kojim radimo.
Svakom augmentacijom nastaje nova, generirana slika Cije se vrijednosti za pojedine piksele
razlikuju u odnosu na originalnu sliku. Drugim rije¢ima, od jedne ulazne slike mozemo stvoriti
veci broj izlaza koje ¢e neuronska mreza tretirati kao potpuno razlicite slike [24]. Konvolucijske
neuralne mreze imaju sposobnost klasificirati objekte Cak i1 kada su vrijednosti piksela
medusobno razli¢ite s obzirom na rotaciju, pomak, ili promjene u veli€ini fotografije,
zahvaljujuéi svojstvu nepromjenjivosti [42]. Proces augmentacije znacajno poboljsava to¢nost

klasifikacije fotografija [25], bez potrebe za stvarnim proSirenjem skupa podataka.

Za augmentaciju fotografije koristimo ugradenu funkciju knjiznice Keras,
,ImageDataGenerator*. Funkcija ima sposobnost obaviti razli¢ite transformacije na fotografiji,
uklju€ujuéi rotaciju, pomaka u odnosu na Sirinu ili visinu, priblizavanja ili udaljavanja
fotografije i sl. Nasumi¢no generirani rezultati procesa augmentacija vidljivi su na primjeru

(Slika 14).
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Slika 14: Primjer augmentiranih fotografija

4.1. Izrada modela konvolucijske neuralne mreze

Za izradu modela konvolucijske neuralne mreze koristili  smo klasu
,»Sequential“ knjiznice Keras, koja grupira linearan stog slojeva jedan povrh drugog u
modelu. Slojevi se sada vrlo jednostavno dodaju na stog funkcijom add(). U izradi modela
koristili smo tri vrste slojeva: konvolucijske slojeve, ,,max pooling® slojeve saZimanja i

potpuno povezane (softmax) slojeve.

Najprije podeSavamo hiperparametre modela, broj i veli¢inu filtera, ,,pool size* i broj

¢vorova.

Prvi sloj svakog sekvencijalnog modela mora sadrzavati podatak o obliku ulaza, $to je u
nasem slucaju [32 x 32] (veli¢ina fotografija u pikselima). Prva dva sloja koje dodajemo u
stog su konvolucijski slojevi sa veli¢inom filtra 5x5. Zbog toga §to su ulazi veli¢ine
[32x32x3], svaki neuron konvolucijskog sloja sadrzavati ¢e tezine za prostor koji odgovara
[5x5x3] dijela ulaza, to¢nije 75 tezina. Zatim, na stog se dodaje jedan sloj sazimanja koji
ima zada¢u smanjiti prostorni udio trenutacne reprezentacije kako bi se smanjio broj
potrebnih parametara, a samim time smanjio broj izracuna u mreZi. Pooling layer takoder
kontrolira ucestalost pojave ,,overfittinga®, kako se model ne bi fiksirao samo na dio
podataka u skupu za ucenje i modelirao ga precizno do razine gdje to negativno utjece na
njegovu generalizaciju i rezultate testiranja klasifikacije na novim podacima [26]. 1z tog

razloga nuzno je osigurati $to manju Sansu za pojavu prevelikog prilagodavanja modela
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podacima u skupu za ucenje (eng. overfitting). U ovome slu¢aju, koristimo najucestaliji oblik

sloja sazimanja, sa filterom veli¢ine [2x2].

Zatim slijede jos dva konvolucijska sloja, sa veli¢inom filtera [3x3], kako bi
,ulovili“ manje kompleksne apstrakcije. Iza ovog para konvolucijskih slojeva takoder
koristimo sloj sazimanja. Niz konvolucijskih i slojeva sazimanja zaklju¢ujemo sa dodatnim
slojem izostavljanja neurona (eng. dropout), ¢ime se takoder smanjuje Sansa za pojavom

prevelikog prilagodavanja modela podacima dostupnim za ucenje.

Prije dodavanja potpuno povezanih slojeva, potrebno je na stog dodati i sloj poravnanja
(eng. flatten), koji ¢e ulaznu matricu ,,izravnati u polje. Definiramo potpuno povezane
slojeve koji generiraju vjerojatnosti za svih 45 dostupnih oznaka. Prvi od njih je obi¢an gusti
sloj koji koristi 500 ¢vorova, iza kojeg slijedi dodatni sloj izostavljanja neurona kako bi se
jo$ jednom smanjila ucestalost prevelikog prilagodavanja modela podacima u skupu za

ucenje.

Izlazni ,,Softmax‘ sloj ima broj ¢vorova jednak ukupnom broju klasa koje se klasificiraju

(u nasem slucaju, to je 45 klasa koje odgovaraju prometnim znakovima).

Graficki, ovaj model moze se prikazati kao:

Input Convolution + Max Convolution + Max
image RELU pooling RELU pooling

[l

SN 1 /Ful ly Connected

i Layer
Feature LI_/
Learning

Classification

Slika 15: Graficki prikaz modela neuralne mrezZe
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on[8], dimension[1]

Slika 16: Programski kod modela konvolucijske neuralne mreze

Prije nego §to moze zapoceti proces ucenja modela, potrebno je konfigurirati i sastaviti

(eng. compile) model [27]. Kao parametre koristimo osnovni optimizator ,,Adam*®, funkciju

gubitka (eng. loss) ,,categorical crossentropy*, te uvamo metrike o preciznosti modela.

Ucenje modela u Kerasu je iznimno jednostavno, izvodi se uporabom samo jedne funkcije

(fit()) i nekoliko pripadaju¢ih parametara. Parametri koje dodijeljujemo funkciji su:

Skup podataka za ucenje, koji ukljucuje slike (oznacene sa ,,X train®) i
pripadajuce oznake (oznacene sa ,,y train®).

Veli¢ina skupa podataka (eng. batch size), koja definira koliki udio ukupnog
skupa podataka ¢e algoritam izdvojiti za u¢enje istovremeno. Koristenje ove
metode zahtjeva manji utroSak memorije, a neuralna mreza ¢e uciti brze nego
u slucaju gdje se nisu koristili skupovi podataka [28]. U ovome slucaju,
koristiti ¢emo veli¢inu skupa podataka od 50 slika.

Broj koraka po epohi, koji se tradicionalno izra¢unava formulom: (veli¢ina
skupa za ucenje // veli¢ina skupa podataka). Svaki korakom procesuira se
onoliko fotografija koliko je zadano veli¢inom skupa podataka. S obzirom
kako broj fotografija u skupu za ucenje iznosi 23.304, a veliina skupa

podataka je 50, ukupno se po epohi izvodi 466 koraka.
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e Broj epoha, gdje se broj odreduje intrinzi¢no, analizom grafova nakon
zavrsetka uCenja procijenjujemo broj epoha koji ¢e dati najvecu toc¢nost u
najmanje vremena (trazimo posljednju epohu kod koje ne uo¢avamo preveliko
prilagodavanje modela).

e Skup podataka za validaciju, koji ukljucuje slike (oznacene sa ,,X validation®)

1 pripadajuce oznake (oznacene sa ,,y validation®).

Pokretanjem glavnog programa zapocinje se u¢enje modela i u podrucje konzole ispisuju

se rezultati pojedinih epoha u obliku:

Slika 17: Primjer faze jedne epohe

Zavr$etkom posljednje epohe zavr$ava se u¢enje modela, a u podruéju konzole se ispisuje
rezultat uc¢enja. Uz pomo¢ Pythonove knjiznice Matplotlib na ekranu se takoder prikazuju
grafovi s ucrtanim rezultatima uc¢enja modela na skupovima za ucenje i validaciju (Slika 18).
Uobicajen metrike koje se koriste za evaluaciju modela su gubitak (engl. L0SS) 1 tocnost
(engl. Accuracy). Funkcija gubitka racuna i vraca rezultat razlike oc¢ekivane vrijednosti i
rezultata izlaznog sloja neuralne mreze [43] Za razliku od rezultata to¢nosti modela koji se
izrazava u postocima, rezultat gubitka je decimalan broj. To¢nost podrazumijeva udio
ispravnih predvidanja u skupu ukupnih predvidanja koje je model napravio [44]. Formalno,

to¢nost definiramo kao:

broj toCnih predvidanja

toc t =
ocnos ukupan broj predvidanja
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Slika 18: Rezultati ucenog modela

Sa grafa (Slika 18) je vidljivo kako je postignuta visoka razina to¢nosti na skupu za ucenje
i na skupu za validaciju podataka, kao i stabilne i niske stope funkcije gubitka. Niske razine
funkcije gubitka daju naslutiti visoku preciznog samog modela. Izostanak vecih anomalija u
obliku grafova u bilo kojoj etapi govori kako nije doslo do znacajnog prilagodavanja modela

na skup podataka za ucenje.

Kako bi izracunali 1 analizirali rezultat ucenja modela na testnom skupu podataka
koristimo funkciju knjiznice Keras model.evaluate(). Izvodenjem navedene funkcije vracaju

se vrijednosti gubitka i tocnosti za trenirani model, a rezultati su vidljivi u konzoli:

Slika 19: Prikaz rezultata na testnom skupu

kako je vidljivo sa slike (Slika 19), ,,Test Score* predstavlja vrijednost gubitka, a ,,Test
Accuracy“ oznafava to¢nost modela na testnom skupu. Uocavamo kako su vrijednosti
to¢nosti i gubitka na testnom skupu sli¢ni ili bolji nego na skupovima validacije i treninga.
Mozemo zakljuciti kako je generalizacija modela vrlo dobra, te nije doslo do prilagodavanja
modela na skup podataka za u€enje, u kojem slucaju bi rezultat na testnom skupu bio losiji

nego na ostalim skupovima podataka.
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Ovakav se model ¢ini dovoljno pouzdanim i spreman je za koriStenje u procesu izrade
detektora prometnih znakova. Preostaje jo§ samo pohraniti navedeni model u datoteku, za

Sto koristimo funkciju .save() te spremamo model kao datoteku .h5 ekstenzije.
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5. Detekcija i klasifikacija prometnih znakova na
slici

Detekcija i klasifikacija prometnih znakova odvija se u dvije faze; kaskadna detekcija
objekata na slici, nakon Cega slijedi specifi¢na klasifikacija odabranog podrucja interesa (eng.
Region of interest). Detekcijom s HAAR kaskadnim algoritmom pronalazi se veci broj podrucja
interesa, od kojih samo nekoliko moze predstavljati prometne znakove. 1z tog razloga, svako
podrucje interesa predstavlja samo potencijalni prometni znak koji model konvolucijske

neuralne mreze potom klasificira kao odredeni prometni znak, ili kao pogresnu detekciju.

5.1. HAAR kaskadni algoritam

Haar kaskadni algoritam je detekcijski algoritam temeljen na strojnom ucenju koji se
koristi za prepoznavanje objekata na fotografiji ili videozapisu [30]. Kaskadna funkcija uci
na velikoj koli¢ini pozitivnih i negativnih fotografija. U nasem slucaju, algoritmu je potrebna
velika koli¢ina fotografija prometnih znakova (pozitivnih fotografija), i svega onoga §to se
moze pronaci u blizini prometnih znakova, a to nije, poput ceste, drveca, ograde i1 vozila
(negativne fotografije) [31]. Krajnji rezultat je algoritam izuzetne brzine izvodenja koji moze

vrlo dobro detektirati velik broj podrucja fotografije.

U prakti¢noj primjeni gdje se problemu prepoznavanja i klasifikacije pristupa u dvije faze
kao $to je ovdje slucaj, povoljno je algoritmu dopustiti ,,opustenije* prepoznavanje. Naime,
s obzirom da potencijalna podru¢ja interesa moraju proci kroz drugi stupanj klasifikacije,
detektirati vec¢i broj pogreSnih podrucja je optimalnije nego propustiti detekciju trazenog

podrudja interesa (prometnog znaka).
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Slika 20: Primjer izvrsene detekcije HAAR kaskadnim algoritmom

Kao $to je vidljivo sa slike (Slika 20), detektiran je veci broj pogresnih podruéja, no
rezultat detekcije jest povoljan jer su oba prometna znaka uspjeSno detektirana kao podrucja

interesa.

Sva detektirana podrucja interesa pohranjuju se u novu listu u obliku spremnom za

koriStenje modelu neuralne mreze.

U domeni OpenCV-a, detekcija HAAR kaskadnim algoritmom [31] provodi se s tek dvije
ugradene funkcije. Funkcijom cv2.CascadeClassifier() ucitava se .xml datoteka
klasifikatora. Funkcijom cv2.CascadeClassifier.DetectMultiScale() izvodi se detekcija na
preciznija, fotografija se najprije pretvara u svoj ,,grayscale® oblik koristenjem ugradene
funkcije cv2.cvtColor() s parametrom ,,cv2.COLOR BGR2GRAY™.

5.2. Klasifikacija podrucja interesa

U glavnom dijelu programa ucitava se model konvolucijske neuralne mreze sa ciljem
klasifikacije detektiranih podruéja interesa. Svako podruéje interesa sprema se kao zasebna
fotografija, a njena se veli¢ina postavlja na [32x32] piksela, kako bi odgovaralo veliCini slika

na kojima je model u¢en. Nova fotografija se pretvara u ,,grayscale” oblik te se vrijednosti
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svjetline spremaju za svaki pojedini piksel u vrijednosti od 0 do 255 u novi niz Pythonove

biblioteke Numpy.

Naredbom model.predict(), model koristi ulazni niz kako bi generirao izlazne vrijednosti
predvidanja za svaku pojedinu oznaku. Takve izlazne vrijednosti koristimo kao parametar u
funkciji amax() biblioteke Numpy kako bi dobili i pohranili najve¢u pripadnu vrijednost
oznake. Funkcijom model.predict classes takoder pohranjujemo indeks pripadajucih klase

najizglednije oznake. (Slika 21).

probabilityValue = np.amax(predictions)

Slika 21: Programski kod predvidanja modela

Takoder, definiramo vrijednost koja oznaCava minimalan prag (eng. threshold) koji
najveca vrijednost vjerojatnosti oznake mora posti¢i kako bi se detekcija smatrala
uspjeSnom. Ukoliko model nije uspio dodijeliti vrijednost vecoj od minimalnog praga niti
jednoj oznaci, tada mozemo re¢i kako je rezultat predvidanja nepouzdan i takvo podrucje
interesa odbacujemo. Vazno je istaknuti i kako jedna od oznaka odgovara svemu onome $to
nije prometni znak. Zahvaljujué¢i tome model je sposoban prepoznati je li podrucje interesa
zapravo pogresna detekcija. U slucaju da je model najveéu vjerojatnost dodijelio upravo toj

oznaci, takvo podrucje interesa takoder odbacujemo.

Nakon provodenja prethodna dva uvjeta moZzemo re¢i kako je na podrucju interesa
detektiran 1 klasificiran jedan prometni znak s vrijednosti vjerojatnosti ve¢oj od trazenog
minimalnog praga. Svako takvo podruéje interesa ucrtava se na originalnu fotografiju i
dodjeljuje mu se pripadni tekst koji sadrzi naziv prometnog znaka i odgovarajucu

vjerojatnost (Slika 22).
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Slika 22: Primjer uspjesne detekcije i klasifikacije fotografije

Vazno je napomenuti kako se sva odbacena podrucja interesa koja nisu zadovoljila oba
uvjeta pohranjuju u mapu ,,images™ kako bi se mogla Kkoristiti u svrhe daljnjeg ucenja

modela.
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6. Aproksimacija udaljenosti

Kako bi odredili udaljenost prometnog znaka od objektiva kamere Kkoristiti ¢emo se
zakonitosti kako je omjer percipirane veli¢ine objekta na senzoru i stvarne veli¢ine objekta
jednak omjeru fokalne udaljenosti i udaljenosti le¢e od objekta [33]. S obzirom kako S$irina
fotografije moze biti razli¢ita od Sirine trazenog objekta, a u ovom sluc¢aju trazi se udaljenost
od specificnog dijela fotografije, omjer Sirine fotografije i Sirine objekta na fotografiji u
pikselima proporcionalna je udaljenosti objekta od le¢e (Sto je omjer §irine fotografije i Sirine
objekta veci, udaljenost izmedu njih je vec¢a). UvrStavanjem navedenog u formulu vrijedi kako

je:

fokalna udaljenost (mm) x stvarna Sirina (mm) x Sirina fotografije (piksel)

dalj t =
udaljenost (mm) Sirina objekta (piksela) x percipirana Sirina (mm)

S obzirom kako je Sirina podrucja interesa u pikselima jednaka Sirini prometnog znaka u

pikselima (podrucje interesa obuhvaca upravo podrucje prometnog znaka), mozemo

preformulirati izraz:

fokalna udaljenost (mm) x stvarna Sirina (mm)

udaljenost (mm) = — vy
percipirana Sirina (mm)

Vazno je napomenuti kako nije moguée odrediti veli¢inu objekta na fotografiji s velikom
precizno$éu s obzirom kako fokalna duljina moze u potpunosti varirati od fotografije do
fotografije, a izra¢un fokalne udaljenosti U praksi ne moze biti precizan. Ipak, ovdje smo se

odlu¢ili za prosjecnu fokalnu duZzine lece koja se nalazi u auto kamerama za snimanje voznje

[34].
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Slika 23: Primjer fotografije s percipiranom udaljenosti (isjecak)

Krajnji rezultat detekcije i klasifikacije na fotografiji sa aproksimiranom udaljenosti vidljiv
je na primjeru iznad (Slika 23). Takvi se rezultati automatski spremaju prilikom izvodenja

programa u podmapu ,results*.
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7.Rezultati izvodenja programa

Slika 24: Primjer 1

Na primjeru (Slika 24) vidljivo je kako je program uspjesno prepoznao znak za zabranu
prolaska teskih vozila. Iako su na slici prisutni mnogi elementi koji bi se mogli interpretirati
kao prometni znakovi (kotaci automobila, udaljeni prozori), algoritam je uspjesno prepoznao

kako je rije¢ o ne€emu Sto nije prometni znak.
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Slika 25: Primjer 2

Slika 26: Primjer 3

Na primjerima (Slika 25, Slika 26) vidljiv je jednak znak (prolaz za bicikle ili biciklisticka
staza) koji je u oba sluc¢aja ispravno prepoznat. lako se na slikama nalazi ve¢i broj znakova

razli¢itih vrsta, program je uspjesno prepoznao kako nije rije¢ o prometnim znakovima.
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Slika 27: Primjer 4

Na prethodnom primjeru (Slika 27) vidljivo je kako je program uspjeS$no prepoznao i
klasificirao oba prometna znaka okruglog oblika, no doslo je i do greske prilikom
klasifikacije znakova. Naime, model nije ispravno prepoznao kako je potencijalno podrucje
interesa (u ovom slucaju isjecak s travnjaka) pogreska, ve¢ ga je klasificirao kao znak
,»Stop* uz visoku stopu vjerojatnosti. Rjesenje ove krive klasifikacije je potencijalno uvesti
veci broj sli¢nih isjec¢aka prilikom treniranja modela u klasu koja odgovara pogreskama. Na
slici koja slijedi (Slika 28) vidljivo je kako je model na sli¢noj pozadini ipak u potpunosti

to¢no prepoznao dijelove fotografije i klasificirao prometni znak.
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Slika 28: Primjer 5
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8. Zakljucak

Izrada rjesenja za detekciju 1 klasifikaciju prometnih znakova slozen je problem koji ima
potencijalno Siroku komercijalnu primjenu kao komponenta samovozecih automobila (eng.
self-driving car), no s obzirom na odgovornost koja dolazi s primjenom softvera za
automatizaciju voznje potrebna je izrazita preciznost i brzina izvodenja detekcije prometnih

znakova u stvarnom vremenu.

lako je softver u potpunosti funkcionalan, razina i brzina detekcije ne zadovoljavaju
smjernice koje bi garantirale da je program siguran i pouzdan u stvarnom vremenu. Takvo je
rjeSenje i dalje predmet intenzivnog istrazivanja u najve¢im svjetskim automobilskim tvrtkama
koje ulazu velike koli¢ine vremena i resursa u njegov pronalazak. Detekcija bi se potencijalno
mogla poboljsati dodatnim eksperimentiranjem sa hiperparametrima modela i procesom

augmentacije slika, te bolje balansiranim skupom za uéenje.

Dodatnim radom mogla bi se izraditi aplikacija koja bi zaprimala korisnikove fotografije

kroz graficko sucelje i nad njima izvodila detekciju i klasifikaciju.
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9. Prilozi

Uz rad priloZene su sljedece datoteke:

o TrafficClassifier.zip (Paket sadrzi izvorni kod, pripadajuc¢i model
I datoteku s oznakama, kaskadni algoritmi, kao i fotografije na kojima je
model ucen i nekoliko testnih fotografija. Program se pokrec¢e pokretanjem

datoteke ,,PrometniZnakoviTest.py*.)
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