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Uvod

Racunalni vid je grana umjetne inteligencije s glavnim ciljem prepoznavanja predmeta na
digitalnim slikama. Da bi se predmet s odredenom toc¢nos¢u mogao prepoznati, on se najprije
mora ispravno detektirati te potom klasificirati. Metode detekcije i klasifikacije primjenjuju
se u podrucjima poput autonomnih vozila, sigurnosnih sustava, medicinske dijagnostike,

robotike 1 automatizacije [1] 1 sl.

Detekcija i klasifikacija predmeta na slikama bazira se na funkcionalnosti neuronskih mreza,
posebno konvolucijskih neuronskih mreza (eng. Convolutional Neural Network - CNN), koje
su dizajnirane za u¢inkovitu analizu vizualnih podataka. Danas je moguc¢e putem interneta
preuzeti ve¢ unaprijed nauc¢ene modele te ih dodatno trenirati prema specificnim potrebama.
Jednako tako postoje usluge za pronalazak velike koli¢ine podataka za treniranje modela te
njihovo treniranje u oblaku kao §to su Google Colab [2] i Kaggle [3]. Svi navedeni faktori
omogucuju veliku dostupnost i olakSavaju rad sa strojnim ufenjem, a samim time i

rac¢unalnim vidom.

Klasifikacija otpada predstavlja jedan od klju¢nih izazova u upravljanju otpadom i ocuvanju
okolisa. Rastom ljudske populacije, povecava se i stvaranje otpada te njegovo odlaganje u
prirodi. Tradicionalni postupci ru¢ne klasifikacije otpada zahtijevaju znacajan ljudski napor
1 vrijeme. Racunalni vid, odnosno detekcija i klasifikacija otpada na digitalnim slikama

mogu znacajno poboljSati problem zbrinjavanja otpada u prirodi.

Ovaj rad se bavi pronalaskom zadovoljavaju¢eg skupa podataka kojim bi se mogao
istrenirati model za detekciju i klasifikaciju otpada na slikama te analizom dobivenog
modela. U buducnosti je moguéa njegova moguca primjena na robotu zaduZzenom za

razvrstavanje otpada.

Rad je strukturiran na sljede¢i nac¢in. Prvo poglavlje ovoga rada objasnjava osnovne principe
rada konvolucijskih neuronskih mreza, prikazuje najpopularnije algoritme za detekciju
objekata te objasnjava postupak validacije istreniranih modela. Drugo poglavlje predstavlja
skup podataka TACO [4] koji sadrzi skup slika otpada u raznim okolnostima te ¢e kao takav
biti koriSten za treniranje modela u ovome radu. Trece poglavlje implementaciju algoritma

za detekciju i klasifikaciju otpada napravljenog u ovom radu, uz opisane postupke treniranja,



validacije te testiranja algoritma. U Cetvrtom poglavlju predstavljaju se eksperimentalni

rezultati te se provodi detaljna statisticka analiza rada modela.



1. Detekcija objekata na slici

Postupak detekcije objekata osjetilom vida evolucijski je uznapredovao do razine da ¢ovjek
to Cini prakticki automatski i1 bez razmiSljanja. S druge strane, za racunala ovo nije
jednostavan proces. Da bi se racunala priblizila ljudima u sposobnosti detekcije objekata,
razvijeni su slozeni algoritmi koji se posljednjih godina najvise temelje na primjeni strojnog

ucenja.

Cilj detekcije objekata jest prepoznavanje jednog ili viSe objekata koji pripadaju unaprijed
odredenim klasama, kao $to su ljudi, auti, lica i sl. Kako bi se oznacilo da je neki objekt
prepoznat, koriste se pravokutni grani¢ni okviri u kojima se nalazi prepoznati objekt. Osim
oznake da je neki objekt prepoznat, grani¢ni okviri sadrze informacije o to¢nim polozajima
objekata unutar same slike. Te informacije su najées¢e x i y koordinate koje oznacavaju
srediSte grani¢nog okvira te Sirina i visina samoga okvira ili koordinate gornjeg lijevog i
donjeg desnog vrha okvira [5]. Uz grani¢ni okvir, detekcija ukljucuje i klasifikaciju objekta

te mjeru pouzdanosti.

1.1. Konvolucijske neuronske mreze

Jedna od najznacajnijih metoda za detekciju objekata su konvolucijske neuronske mreze
(eng. Convolutional Neural Network - CNN). Potreba za konvolucijskim neuronskim
mreZzama proizlazi iz problema preoptere¢enosti parametrima prilikom rada s klasi¢nim
neuronskim mreZama. Za primjer moZze se uzeti slika veli¢ine 256256 piksela s 3 kanala za
boju (RGB). Tada u klasi¢noj neuronskoj mrezi postoji 256x256x3 = 196,608 parametara i
to samo izmedu ulaznog i prvog skrivenog sloja neurona. Konvolucijske neuronske mreze
najcesce se sastoje od tri glavna dijela: konvolucijski slojevi, slojevi saZimanja te potpuno
povezani slojevi [6]. Upravo takva struktura osigurava znatno manji broj parametara koje
treba obradivati. Konvolucijski sloj i1 sloj sazimanja glavni su faktori smanjenja broja
argumenata prilikom uporabe konvolucijskih neuronskih mreza. Oni vrSe ekstrakciju
znacajki iz ulaznog sloja te stvaraju mapu znacajki. Potpuno povezani slojevi funkcioniraju
jednako kao i standardne neuronske mreze. Oni rade s dobivenim mapama znacajki te daju

konacni rezultat, odnosno klasifikaciju (Slika 1.1).

Kroz godine razvile su se razlicite arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza. Neke od

njih su: LeNet, AlexNet, VGGNet te GoogleNet. LeNet [7] je jedna od prvih i



najjednostavnijih konvolucijskih neuronskih mreza koriStena za prepoznavanje slova i
brojeva. Sastoji se od 3 konvolucijska sloja, 2 sloja sazimanja te 2 potpuno povezana sloja.
Smatra se osnovom za sve buduce modele. AlexNet [8] se smatra jednom od najutjecajnijih
u podrucju racunalnog vida. Sastoji se od 5 konvolucijskih i 3 potpuno povezana sloja.
Revolucionarna stvar je bila upotreba RelLu aktivacijske funkcije umjesto dotadasnje
sigmoida funkcije. Prednost ReLu aktivacijske funkcije jest Sto ona ublazava problem
nestajanja gradijenta prilikom treniranja neuronskih mreza koji je prisutan kod ostalih ¢esto

koristenih aktivacijskih funkcija. Gradijenti predstavljaju smjer 1 veli¢inu promjena koje je

Fully

Convolution Connected

Input

Feature Extraction Classification

Slika 1.1: Grada jednostavne konvolucijske neuronske mreze koja se sastoji od 5 slojeva. [11]

potrebno napraviti na mreznim parametrima kako bi se smanjile pogreske prilikom ucenja.
Kada je gradijent jako malen, dolazi do oteZavanja u€enja neuronske mreZe. Prestavljena je
2011. godine te je ubrzo postala najces¢e koriStena aktivacijska funkcija [9]. VGGNet [10]
je povecao dubinu mreze dodavanjem viSe konvolucijskih slojeva s manjim filtrima.
GoogleNet [11] se sastoji od 22 sloja te je znatno smanjila broj parametara, postotak krive

detekcije te vrijeme treniranja u usporedbi s AlexNet i VGGNet mreZama.
1.1.1. Konvolucijski sloj

Kao $to mu ime sugerira, konvolucijski sloj ima glavnu ulogu unutar konvolucijske
neuronske mreze. On je odgovoran za ekstrakciju parametara iz ulaza. Ta ekstrakcija se
odvija kombinacijom operacije konvolucije te aktivacijske funkcije. Konvolucija je vrsta
linearne operacije gdje se relativno malena matrica brojeva — filtar, primjenjuje na cijelu
ulaznu matricu brojeva — tenzor [6]. Postupno se prolazi po cijelom ulaznom tenzoru na

nacin da se uzimaju dijelovi veli¢ine filtra te se tako dobiveni dijelovi skalarno mnoze sa



zadanim filtrom i dobivena vrijednost sprema u mapu znacajki. Postupak se nastavlja sve
dok cijeli ulazni tenzor nije obraden, a mapa znacajke nije ispunjena (Slika 1.2). Takoder
ako postoji vise filtara, postupak se provodi za svaki te se dobiva viSe mapa znacajki, tj.
dobiva se visSe razliCitih karakteristika ulaznih tenzora. Tijekom postupka radimo korake
(pomake na ulaznom tenzoru) veli¢ine 1. Ponovno gledajuci primjer ulazne slike veli¢ine
256x256 piksela s 3 kanala za boju, ako se koristi filter veli¢ine 6x6, potrebno je 6x6x3 =
108 parametara za svaki neuron unutar konvolucijskog sloja. Ako se taj broj usporedi sa
standardnim potpuno povezanim slojem, za koji je potrebno 196,608 parametara, uocava se
znacajno smanjenje broja parametara. Vazna stavka ovog postupka je takoder prosirivanje
ulaznog tenzora s redcima i stupcima ispunjenih nulama. Razlog je taj $to svaka dobivena
mapa znacajki ima dimenzije manje nego §to je imao ulazni tenzor te se s viemenom moze
izgubiti tonost informacije o rubnim dijelovima slike. ProSirivanje ulaznog tenzora nulama
osigurava da se i rubove slike gleda jednako kao srediSnje dijelove slike [12]. Izlazi linearne
operacije kao $to je konvolucija $alju se kroz nelinearnu aktivacijsku funkciju kako bi se
osigurala nelinearnost koja je klju¢na prilikom rada s kompleksnijim ulaznim podacima.
Kada se to ne bi ¢inilo, cijela neuronska mreZa bi bila linearna, $to bi drasti¢no ogranicilo
njene mogucnosti modeliranja. Kroz povijest kao aktivacijska funkcija se najvise koristila
sigmoidalna funkcija, jer ona matematicki predstavlja bioloSko ponaSanje neurona [6], no

dolazilo je do greSaka u dubljim mreZama te je standard postala ReLU aktivacijska funkcija.

Slika 1.2: Dobivanje jedne mape znacajki skalarnim umnoskom odabranog dijela ulaznog
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tenzora i filtra. [13]
1.1.2. Sloj sazimanja (Pooling sloj)

Uloga sloja sazimanja je smanjivanje veli¢ine mapa znacajki dobivenih unutar

konvolucijskog sloja, §to pomaze u smanjenju broja parametara u mrezi te ubrzava



procesuiranje. Sloj sazimanja uzima male lokalne znacajke i ¢ini ih invarijantnim na male
translacijske pomake u ulaznom podrucju. Najcesée koristene verzije sloja saZzimanja su:

sazimanje srednjom vrijednosScu te sazimanje maksimalnom vrijednoscu.
Sazimanje srednjom vrijednoséu

Prilikom sazimanje srednjom vrijednos¢u, uzimamo dio po dio matrice koje ¢ine mapu
znacCajki te za svaku odabranu matricu ra¢unamo srednju vrijednost. Svaku izracunata

srednja vrijednost se sprema u sazetu mapu znacajki (Slika 1.3)

3/1]|1]3

2 5 0 2 275 1.5
Avg = 4 2.25

10421

47|24

Slika 1.3: Mapa znacajki veli¢ine 4x4 sazimanjem srednjom vrijedno$c¢u prelazi u
mapu znacajki 2x2. [33]

Sazimanje maksimalnom vrijedno$éu

Postupak je jednak kao i kod saZimanja srednjom vrijednos$¢u, samo S§to umjesto srednje
vrijednosti za svaku novu vrijednost reduciranje mape znaajki uzimamo maksimalnu

vrijednost 1z svakoga dijela mape znacajki (Slika 1.4).

3(1|1]3

25|02 5|3
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1 14| 2| 1 7 | 4

47|24

Slika 1.4: Mapa znacajki veli¢ine 4x4 saZzimanjem maksimalnom vrijednoscu prelazi u

mapu znacajki 2x2. [33]

1.1.3. Potpuno povezani slojevi

Nakon S$to su prosle posljednji konvolucijski sloj ili sloj sazimanja, mape znacajki se

pretvaraju u jednodimenzionalnu (1D) listu brojeva, odnosno vektor. Takav vektor dolazi na



ulaz u potpuno povezani sloj. Ovaj sloj ima gradu poput standardne neuronske mreze gdje
je svaki neuron povezan sa svakim iz prijasnjeg sloja. Odvija se unaprijedni prolaz svih
slojeva te se dolazi do zadnjeg sloja koji ima broj izlaza jednak broju klasa u pojedinom
klasifikacijskom zadatku. Izmedu svakog sloja unutar potpuno povezanog sloja, osim

neposredno prije izlaznog sloja, primjenjuje se nelinearna aktivacijska funkcija.

1.2. Algoritmi za detekciju objekata

Razvojem konvolucijskih neuronskih mreza, razvili su se i razni algoritmi za detekciju i
prepoznavanje objekata na slikama. Vecina najpopularnijih algoritama bazira se upravo na
osnovnim funkcionalnostima konvolucijskih neuronskih mreza. U nastavku teksta prikazane

su tri inaCice arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza za primjenu na detekciji objekata.
1.2.1. R-CNN

R-CNN (engl. Region-based Convolutional Neural Network) [14], konvolucijska je
neuronska mreZa koja se zasniva na izdvajanju regija slike te izvlacenju znacajki iz izabranih
regija (Slika 1.5). Algoritam koristi selektivno pretrazivanje kako bi generirao oko 2000

predlozenih regija na slici.
Selektivno pretrazivanje se najéeSce sastoji od 3 koraka [15]:
e Generiranje velikog broja potencijalnih regija slike

e KoriStenje pohlepnog algoritma pretraZivanja prilikom rekurzivnog spajanja slicnih
regija u vece cjeline
e Uporaba generiranih cjelina prilikom stvaranja finalnih predloZenih regija
Tako izabrane regije, smanjuju se na zadanu veli¢inu te se pomocu konvolucijske neuronske

mreze za svaku zasebnu regiju izraCunavaju znacajke. U posljednjem sloju radi se

klasifikacija znacajki 1 predvida koji se objekt nalazi na slici.



R-CNN: Regions with CNN features
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Slika 1.5: Prikaz arhitekture R-CNN. [13]

R-CNN, unato¢ svojim dobrim rezultatima prilikom izdvajanja znacajki, ima i znacajne
nedostatke [16]. Budu¢i da svaka predloZena regija mora zasebno pro¢i kroz CNN, algoritam
se izvrSava veoma sporo. Takoder, dolazi do velike potro$nje memorije jer svaka predlozena
regija zahtjeva znaCajnu koli¢inu memorije za pohranu znacajki. RjeSenje navedenih

problema dovodi do razvitka poboljSanih inac¢ica R-CNN-a.
Fast R-CNN

Za razliku od R-CNN-a, Fast R-CNN pomo¢u konvolucijske neuronske mreze dobiva mapu
znacajki cijele ulazne slike. Nakon toga, za svaki prijedlog mogucéeg objekta, sloj
udruzivanja regija interesa (eng. Region of Interest — Rol) izvlaci vektor znacajke iz mape
znacajki. Svaki tako izvuceni vektor znacajke daje se na ulaz potpuno povezanim slojevima
koji se granaju u dva izlazna sloja. Jedan sloj daje Cetiri broja kojima je oznacen grani¢ni
okvir za jednu klasu, a drugi daje procjenu vrijednosti vjerojatnosti nad klasama objekata

[17]. Prikaz arhitekture Fast R-CNN-a mozemo vidjeti na Slici 1.6. [17]

Outputs: bbox
heanal) L \ softmax regressor
- Rol FC FC
1" | pooling
e b layer FCs
WPE=|=projection\
Vi i Conv || Rol feature

Slika 1.6: Arhitektura Fast R-CNN-a. [16]



Faster R-CNN

Mana koju dijele i Fast R-CNN i R-CNN je selektivno pretrazivanje za generiranje
predlozenih regija slike. Kao i kod Fast R-CNN -a, dobiva se mapa znacajki cijele ulazne
slike. Glavna razlika, tj. unaprjedenje jest izbacivanje selektivnog pretrazivanja iz cijeloga
procesa zbog njenog sporijeg vremena izvodenja. Faster R-CNN koristi zasebnu mrezu (eng.
Region Proposal Network — RPN) kojom iz mape znacajki cijele ulazne slike predvida
predlozene regije. Predlozene regije se preoblikuju pomocu sloja udruzivanja regija interesa
te dolazi do klasifikacije objekta u predloZenoj regiji i predvidanja vrijednosti grani¢nog
okvira objekta [18]. Prikaz arhitekture Faster R-CNN-a mozZemo vidjeti na Slici 1.7.
Usporedba odnosa brzina izmedu Faster R-CNN-a, Fast R-CNN-a te R-CNN-a vidljiva je
na Slici 1.8

~ Classifier & Bounding
A box Resgressor

Y Rol pooling

Proposals A

/j/’%’

Region Proposal Network
Feature maps

Conv layers ~

Loy

Slika 1.7: Arhitektura Faster R-CNN-a. [17]
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Slika 1.8: Usporedba brzina provedbe R-CNN algoritama. [19]

1.2.2. Single Shot Detector (SSD)

Za razliku od detekcije pomocu predlozenih regija koja koristi dvije slike, SSD detektira
objekte koriste¢i samo jednu, ¢ine¢i ga znatno brzim od ranije navedene metode [20].
Arhitektura SSD-a sastoji se iskljucivo od potpuno konvolucijskih slojeva koji kao rezultat
daju kolekciju grani¢nih okvira fiksne veli¢ine. Uz kolekciju grani¢nih okvira, mreZa boduje
vjerojatnost prisutnosti odredenih objekata unutar samih grani¢nih okvira te na posljetku
provodi korak ne-maksimalne supresije za dobivanje konacnih detekcija. Slika prvo prolazi
kroz konvolucijske slojeve dizajniranje za izvlaCenje mapa znacajki. Dobivene mape
znacajki provlace se kroz dodatne konvolucijske slojeve koji smanjuju njihove dimenzije
kako bi se mogli detektirati objekti razli¢itih veli¢ina. Nakon toga se mapama znacajki
dodjeljuju fiksni grani¢ni okviri s razli¢itim omjerima §irine 1 visine. Zadane grani¢ne okvire
mreza mijenja ovisno o stvarnim objektima na slici. Mreza koristi konvolucijske filtre
veli¢ine 3x3 kako bi napravila predikciju za svaki pojedini objekt. Ti filtri racunaju
vjerojatnost pojavljivanja objekata unutar zadanih grani¢nih okvira te vrijednosti prilagodbe
potrebne za transformaciju grani¢nih okvira u konacne okvire detektiranih objekata.
Dobiveni izlazni podaci prolaze kroz korak ne-maksimalne supresije koja eliminira suvisSne
i nepotrebne grani¢ne okvire, efektivno dajuci najtocnije rjeSenje za grani¢ne okvire i klasne

oznake [21].
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Slika 1.9: Arhitektura SSD-a. [19]

1.2.3. YOLO (You Only Look Once)

YOLO (eng. You Only Look Once) jedan je od najpopularnijih algoritama za detekciju
objekata te ¢e kao takav biti koriSten u nastavku ovoga rada. Za razliku od R-CNN
algoritama, YOLO ne gleda znacajke prema regijama slike, ve¢ za predvidanje grani¢nih
okvira koristi znacajke iz cijele ulazne slike. Algoritam YOLO funkcionira na sljede¢i nacin:
ulazna slika se skalira na unaprijed zadanu veli¢inu (npr. 448x448 piksela u YOLOVI) te se
nakon toga dijeli na SxS ¢Celija gdje je svaka celija zaduZena za predikciju objekata Cije
srediSte spada unutar te ¢elije. Izmijenjena slika se propusta kroz konvolucijsku neuronsku
mreZu kako bi se izraCunale znacajke. Svaka Celija podijeljene slike predvida B grani¢nih
okvira i ra¢una njihove rezultate pouzdanosti. Grani¢ni okviri sastoje se od 5 predikcija: x,
v, w, h 1 pouzdanosti predikcije. X i y koordinate predstavljaju srediSte granicnog okvira s
obzirom na granice ¢elije unutar koje pripada. Wi h su mjere Sirine, odnosno visine koje se
uzimaju s obzirom na veli¢inu cijele slike. Pouzdanost predikcije predstavlja mjeru izmedu
predvidenog i stvarnog grani¢nog okvira nekog objekta. Svaka celija takoder predvida C
kondicijskih vjerojatnosti klase objekta. Ove vjerojatnosti ovise o prisustvu samoga objekta
u pojedinoj ¢eliji, ako se u nekoj ¢eliji ne nalazi niti jedan objekt, ova vjerojatnost jednaka
je nuli. Konacni izracun dobiva se mnozenjem vjerojatnosti klase objekata s pouzdanoscu
predikcije kako bi se dobile vrijednosti pouzdanosti za svaki grani¢ni okvir. Svaka dobivena
vrijednost predstavlja vjerojatnost pojavljivanja odredene klase unutar grani¢nog okvira te

koliko dobro sami okvir pokriva trazeni objekt [22].
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Slika 1.10: Princip rada YOLO algoritma. [22]

Jedna od najveéih prednosti YOLO-a nad ostalim algoritmima je njegova velika brzina
procesuiranja te je iz tog razloga Cesto upotrebljavan za detekciju objekata u stvarnom
vremenu. lako je jedan od najpopularnijih 1 naj¢eS¢e koriStenih algoritama, YOLO ima 1
svoje mane. Jedna od glavnih mana uzrokovana ogranicenim brojem grani¢nih okvira po
pojedinoj celiji jest problem detekcije malih objekata ili objekata koji se nalaze u

neposrednoj blizini jedan drugome.
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Slika 1.11: Arhitektura YOLOv1 algoritama. [23]
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1.3. Evaluacija modela za detekciju objekata

Razli¢iti algoritmi za detekciju objekata daju i razlicite rezultate prilikom treniranja modela.
Neki algoritmi su brzi te ih je odli¢no koristiti za detekciju objekata u stvarnome vremenu,
dok drugi zahtijevaju viSe vremena za detekciju, no pruzaju veéi postotak uspjesno
detektiranih objekata. Kako bi se proucili rezultati koje nam daju istrenirani modeli,
razvijena su brojne metrike uspjesnosti samih modela. Najcesce se gleda postotak to¢nosti

klasifikacije objekata prema klasama te preciznost odredenog grani¢nog okvira.
1.3.1. Osnovne metode evaluacije

Kao i ranije spomenuto, svaka detekcija se sastoji od grani¢nog okvira, klasifikacije samoga
objekta te mjere pouzdanosti. Mjera pouzdanosti (eng. confidence score) predstavlja

vjerojatnost da grani¢ni okvir sadrZi neki objekt.

Osim mjere pouzdanosti, jedna od glavnih metoda za procjenu kvalitete i preciznosti modela
jest Jaccardov indeks, popularnije nazvan IoU (eng. Intersection over Union). loU
predstavlja omjer povrsine presjeka dvaju grani¢nih okvira i ukupne povrsine tih grani¢nih
okvira (Slika 1.12). Ovime dobivamo brojc¢anu vrijednost u rasponu [0, 1] koja nam govori
koliko dobro model predvida lokaciju objekta u usporedbi s njegovom stvarnom lokacijom
na slici. Sto je ToU vedéi, to je veée poklapanje izmedu predvidenih i ispravnih (eng. ground
truth) grani¢nih okvira [24]. IoU u praksi funkcionira odli¢no za relativno velike objekte, no

ima problema prilikom detekcije malenih objekata.

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Slika 1.12: Izracun IoU-a. [24]
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IoU se koristi ukomponiran zajedno sa zadanim klasifikacijskim pragom. Zadani
klasifikacijski prag koristimo kako bismo mogli definirati je li neka detekcija ispravna — TP
(eng. True Positive). Detekcija je ispravna ako je predvidena klasa objekta jednaka ispravnoj
klasi, IoU predvidenog granicnog okvira s ispravnim grani¢nim okvirom je ve¢i od zadanog
klasifikacijskog praga te ako je mjera pouzdanosti veca od zadanog praga. U slucaju krivo
predvidene klase objekta ili ako je IoU manji od zadanog klasifikacijskog praga, detekcija
je neispravna — FP (eng. False Positive). Ako model ne detektira objekte koji su prisutni

onda to nazivamo FN (eng. False Negative).

Koriste¢i navedene parametre, odreduju se dva vrlo vazna podatka, a to su preciznost (eng.

precision) i odziv (eng. recall) [25].

Preciznost je sposobnost modela da identificira samo relevantne objekte. Drugim rije€ima

to je omjer ispravno detektiranih objekata 1 ukupnog broja detektiranih objekata.

,__ TP _ TP
" TP+FP  sve detekcije

(D)

Odziv je sposobnost modela da pronade sve ispravne grani¢ne okvire. To je omjer ispravno

detektiranih objekata i ukupnog broja stvarnih objekata u skupu podataka.

TP TP

P = = — — 2)
TP+ FN  svistvarni objekti

1.3.2. Prosjeéna preciznost

Ako je mjera pouzdanosti modela takva da je broj FP detekcija nizak, preciznost ¢e biti
visoka. Medutim, u ovom slucaju moze do¢i do propustanja velikog broja pozitivnih
rezultata, Sto uzrokuje velik broj FN, a samim time i niZi odziv. Prihva¢anjem veceg broja
pozitivnih rezultata povecat ¢e se odziv, no moze do¢i do povecanja broja FP, §to smanjuje
preciznost [25]. Dakle, pouzdanost i odziv imaju inverznu ovisnost. Potrebno je istaknuti da
su obje mjere ovisne o zadanom klasifikacijskom pragu te s razli¢itim pragovima imamo
razli¢ite parove vrijednosti preciznosti i odziva. Kako bi se uskladile preciznost i odziv,
odnosno kako bi probali uciniti da su obje vrijednosti §to vece, crta se krivulja preciznosti i
odziva (eng. Precision-Recall (PR) curve). Ona prikazuje kompromis izmedu ovih mjera za
razli¢ite vrijednosti klasifikacijskog praga te vizualizira koji klasifikacijski prag najbolje

odgovara za trenutnu primjenu.
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Kako bismo sazeli informacije iz PR krivulje koristimo prosje¢nu preciznost (eng. Average
Precision — AP). Prosjecna preciznost je povrSina ispod PR krivulje te ima obiljezje da je
visoka upravo kada su i preciznost i odziv visoki [26]. Ona takoder ima vrijednosti u rasponu

[0, 1] te se racuna se prema izrazu (3).

1
Prosje¢na preciznost (AP) = f p(r)dr (3)

r=0

Najces¢a mjera za validaciju modela u detekciji objekata je srednja prosjecna preciznost
(eng. mean Average Precision — mAP). Srednja prosjecna preciznost se racuna na nacin da
se pronade prosjecna preciznost za svaku klasu te se potom uprosjeci s ukupnim brojem
klasa. Ona daje broj¢anu vrijednost koja predstavlja uspjesnost algoritma prilikom detekcije

objekata 1 raCuna se prema izrazu (4).

N
1
Srednja prosjetna preciznost (mAP) = NZ AP; 4)
i=1
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2. Skup podataka TACO

U ovom radu potrebno je detektirati i klasificirati otpad u slici s kamere. U tu svrhu koristi
se TACO (eng. Trash Annotations in Context) [4] - skup podataka za detekciju i
segmentaciju otpada. Sastoji se od 1500 slika koje se dijele na 60 kategorija i 28 nad-
kategorija. Otpad se nalazi u razli¢itim okolinama te su slike razli¢itih veli¢ina (Slike 2.1 1

2.2).

5000
3 4000 . s
b=
“®

2 3000 : 0
T e E
[} X i # images
(o))
@ 2000 e 0
E ® 200

1000 ° ‘e‘gg

°

Slika 2.2: Raspon veli¢ina slika u TACO-u. [4]

i \Wraoping pager

Slika 2.1: Primjer slika iz TACO-a. [4]

TACO je sakupljen s nabavom iz mnostva (eng. crowdsourcing) te se skup prikupljenih slika
konstantno povecava. Zbog malog broja slika te velikog broja kategorija, skup podataka je
grupiran i u veée nad-kategorije. Sve kategorije i nad-kategorije su prikazane na slikama 2.3

12.4.

Sve anotacije vezane uz slike su u COCO [23] (eng. Common Objects in Context) formatu.
U COCO formatu, anotacije su spremljene unutar JSON (eng. JavaScript Object Notation)
datoteke koja sadrzi informacije o putanji do slike ili videozapisa, njihovu veli¢inu te popis
anotiranih objekata. Svaki objekt prikazan je grani¢énim okvirom, to¢nije, informacijama o
polozaju 1 veli¢ini samog objekta unutar slike te oznakom kategorije unutar koje spada [27].
U slucaju TACO skupa podataka, JSON datoteka sadrzi opce informacije kao §to su Sirina,
visina, licence, put do direktorija gdje se slika nalazi te poveznica na sliku postavljenu u
oblaku na Flickr [28] web stranici. Takoder sadrzi anotacijske informacije poput povrsine

oznacenog objekta u pikselima, informacije o grani¢nim okvirima objekata u pikselima te
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Categories

informacije o segmentaciji svakog objekta isto tako u pikselima. Na kraju stoji informacija

vezana uz podjelu pozadina u kojima se pojedini objekt nalazi te informacija o kategoriji 1

nad-kategoriji u koju svaki objekt pripada. Ova vrsta anotacije ne odgovara prilikom

koriStenja YOLO algoritma, koji ima zaseban format anotacija, opisan nekoliko redaka

ispod.
Cigarette
Unlabeled litter
Plastic film

Clear plastic bottle
Other plastic
Other plastic wrapper
Drink can
Plastic bottle cap
Plastic straw
Broken glass
Styrofoam piece
Disposable plastic cup
Glass bottle
Pop tab
Other carton
Normal paper
Metal bottle cap
Plastic lid
Paper cup
Corrugated carton
Aluminium foil
Single-use carrier bag
Other plastic bottle
Drink carton
Tissues
Crisp packet
Disposable food container
Plastic utensils
Food Can
Garbage bag
Meal carton
Rope & strings
Paper bag

Scrap metal {
Foam food container
Foam cup
Magazine paper
Wrapping paper
Egg carton
Aerosol

Metal lid 1
Spread tub
Food waste
Shoe
Squeezable tube
Aluminium blister pack
Glass cup
Other plastic container
Glass jar
Six pack rings
Toilet tube
Paper straw
Plastic glooves
Tupperware
Polypropylene bag 1
Pizza box
Other plastic cup
Battery
Carded blister pack
Plastified paper bag

0
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Number of annotations

Slika 2.3: Broj anotacija po kategoriji. [4]
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Paper bag
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Slika 2.4: Broj anotacija po nad-kategoriji. [4]

U ovome radu se koristi skup podataka preuzet s Roboflow-a [29]. Roboflow je okvir za

razvoj raCunalnog vida koji nudi razne tehnike treniranja modela te javne skupove podataka

za treniranje. Preuzet je skup podataka koji se sastoji od 6004 slika [30], Sto je viSe nego

orginalni TACO skup podataka, no to je tako jer sadrZi ponovljene slika koje su drugacije

orijentirane. Uz slike, u skupu podataka nalaze se i anotacije za svaku sliku. Anotacije su u

ovom slucaju tekstualne datoteke u kojima su redom zapisani podaci o kategorijama objekata
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na svakoj slici (broj kategorije), x-koordinatama sredista grani¢nog okvira, y- koordinatama
sredista granicnog okvira objekata te normalizirana Sirina i normalizirana visina grani¢nih

okvira. Npr.
2 0.41826923076923 0.52764423076923 0.0180288461538461 0.0168269230769230

12 0.94591346153846 0.88701923076923 0.034855769230769 0.0264423076923076

Ovakva anotacija odgovara algoritmu YOLO te su mjerne jedinice relativne dimenzijama
same slike, odnosno normalizirane s visinom 1 Sirinom slike. Dodatno, ovaj skup podataka

sadrzi samo 18 kategorija objekata.

Podaci su podijeljeni u tri grupe, podatke za treniranje, podatke za provjeru te podatke za
testiranje. Ovom se podjelom smanjuje moguénost prenaucenosti. Modele razliCite
sloZenosti treniramo na skupu za treniranje te svaki ispitujemo na podacima za provjeru.
Izabiremo optimalni model na skupu za provjeru te njegovu to¢nost ispitujemo na skupu
podataka za testiranje. Ukupni broj slika je podijeljen na opisana tri skupa u postotku: 70%

za skup za treniranje, 28% za skup za provjeru te preostalih 2% za skup za testiranje.
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3. Programska implementacija

3.1. Programska podrska

3.1.1. Python

Python [31] jedan je od najpopularnijih programskih jezika opée namjene. Spada u
kategoriju programskih jezika visoke razine te podrzava strukturno, objektno orijentirano i
funkcionalno programiranje. On je interpreterski jezik te se ne prevodi u strojni kod, ve¢ se
izvrs$ni kod izvrSava direktno pomocu interpretera. Karakteristika interpreterskih jezika je
sporije izvrSavanje od jezika Ciji se izvrs$ni kod prevodi u strojni. Python posjeduje veliku
standardnu biblioteku §to je za mnoge njegova najjaca karakteristika te omogucuje korisnost
u razli¢itim podru¢jima. U vrijeme pisanja ovoga rada, zadnja stabilna inacica Python-a jest
Python 3.12.4 te je dostupan na mnoStvu operacijskih sustava, uklju¢uju¢i Windows,

Linux/UNIX, macOs i dr.[28]
3.1.2. Programska biblioteka Ultralytics

Programska biblioteka Ultralytics [32] je alat koji se moZe koristiti unutar programskog
jezika Python u svrhu detekcije, segmentiranja, klasifikacije, prac¢enja kretanja objekata te
ostalth tema iz podru¢ja raunalnog vida. Najpoznatija je po implementaciji YOLO
algoritma te omogucavanju njegovog jednostavnog koriStenja. Najnovije izdanje YOLO

algoritma je YOLOV10, no u ovome se radu koristi YOLOVS.
3.1.3. Google Colab

Google Colab (Google Colaboratory) je platforma koju je razvila kompanije Google u svrhu
pisanja 1 pokretanja vlastitog Python koda u web-pregledniku bez obzira na vlastito
sklopovlje i programsku potporu. Ona omogucava pristup raCunalnim resursima i mnogim
bibliotekama koristenim u podrucju strojnog ucenja. Njezina najveca prednost jest besplatan
pristup grafickim procesorskim jedinicama (eng. GPU — Graphics Processing Units) 1
tenzorskim procesorskim jedinicama (eng. TPU — Tensor Processing Units) koje su izuzetno

korisne prilikom izvrSavanja raCunalno intenzivnih zadataka, poput dubokog ucenja [33].
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3.2. Treniranje modela

3.2.1. Treniranje na skupu podataka preuzetih s Roboflow-a

Prvi korak je priprema skupa podataka na kojemu ¢e se vrsiti treniranje modela. Preuzeti
skup podataka je ve¢ unaprijed podijeljen u skupove za treniranje, provjeru i testiranje pa je
jedino preostalo urediti direktorij s podacima za treniranje i provjeru te njegovu
komprimiranu verziju pohraniti na Google Drive. Sljede¢i korak je stvaranje konfiguracijske
datoteke u kojoj se navode podaci o putanjama do slika za treniranje i slika za provjeru te

informacije o broju 1 nazivima kategorija objekata (Slika 3.1).

- — (m] X
= config.yaml| pd ar

Datoteka Uredivanje Prikazi @

hath: "/content/gdrive/My Drive/YOLO object detection”
train: test/images/
val: valid/images/

nc: 18
names :
[
"Aluminium foil™,
"Bottle cap”,
"Bottle",
"Broken glass”,
"can",
"carton”,
"Cigarette”,
“cup”,
"Lid",
"0ther litter™,
"other plastic”,
"Paper",
"plastic bag - wrapper”,
"plastic container”,
"Pop tab",
"Straw",
"Styrofoam piece",
"Unlabeled litter",
1

Ln1, Cal1 438 znakova 100% Windows (CRLF) UTF-8

Slika 3.1: Prikaz sadrzaja konfiguracijske yaml

datoteke

Nakon pripremnih koraka, proces treniranja modela se nastavljau Google Colab-u. Prvo se
povezuje trenutna Colab biljeznica s Google Drive ra¢unom.

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive')

Nakon §to je Google Drive racun gdje se nalaze skupovi podataka za treniranje i provjeru te

konfiguracijska datoteka povezan, mora se raspakirati direktorij gdje se nalaze slike.
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!scp '/content/gdrive/My
Drive/YOLO object detection/data.zip' '/content/data.zip'

'unzip '/content/data.zip' -d '/content'

Prva naredba kopira komprimirani direktorij data . zip u lokalnu okolinu Google Colab-
a, dok druga raspakirava podatke i sprema ih unutar lokalnog direktorija '/content'.
Sljede¢i korak je preuzimanje biblioteke ultralytics unutar okoline Google Colaba
naredbom:

'pip install ultralytics

Naredba pip sluzi za preuzimanje paketa koji sadrze biblioteke u Pythonu. Sada je sve
spremno za treniranje modela, preostaje samo ucitavanje YOLO klase iz biblioteke
ultralytics 1 moze se krenuti s treniranjem.

from ultralytics import YOLO
model = YOLO ("yolov8n.yaml")

results = model.train (data='/content/gdrive/My Drive/

YOLO object detection/config.yaml', epochs=100, imgsz=640)
U varijablu model se ucitava YOLOVS te se nad njom zove funkcija . train () kako bi
zapoceo proces treniranja modela. Prvi parametar koji prima funkcija .train() je put do
konfiguracijske yaml datoteke, drugi je broj epoha za koji se model trenira te tre¢i parametar
koji predstavlja veli¢inu na koju se skaliraju sve slike unutar skupa podataka za treniranje.
Epoha je jedan prolaz kroz ukupni skup podataka za treniranje. Dodatno postoje mnogi drugi
parametri koji se mogu staviti u ovu funkciju, kao §to su save period kojim zadajemo
frekvenciju spremanja modela zadanu u epohama, patience kojim oznacavamo broj
epoha nakon kojeg dolazi do ranijeg zaustavljanja treniranja u slu¢aju kada nema poboljSanja

u validacijskim metrikama modela i dr. [34]

Rezultat izvrSavanja svih epoha je skup informacija vezanih uz performanse modela i teZine
modela nakon najbolje (best.pt), odnosno zadnje epohe (last.pt). Modeli na ovome skupu

podataka su trenirani u periodima od 100, 200, 400 1 500 epoha.
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3.2.2. Treniranje na originalnom TACO skupu podataka

Unato¢ pronalaska odgovaraju¢e verzije TACO skupa podataka za treniranje YOLO
algoritmom, u ovom dijelu slijedi opis rada s originalnim TACO skupom podataka. Kao Sto
je ranije navedeno, TACO koristi COCO format za anotaciju objekata na slikama, no to nije
odgovaraju¢i format za rad s YOLO algoritmom. Kako bi se ovaj problem rijesio, napisan
je kod za konverziju iz COCO formata u YOLO format. U JSON datoteci u kojoj se nalaze
relevantni podaci o anotacijama objekata na slikama moguce je pronaci informacije o
Sirinama i visinama svake slike, polozaju grani¢nog okvira svakog objekta te kategorije kojoj
svaki objekt pripada. Sve mjere vezane za slike 1 objekte izraZzene su u pikselima. Dodatni
problem je broj kategorija objekata. Zbog velikog broja razli¢itih kategorija otpada, Zelja je
smanyjiti broj na naj¢esce kategorije koje se koriste prilikom razvrstavanja otpada. Kategorije
bi se svele samo na: plastiku, papir, staklo, metal, biootpad te ostali otpad. U kodu koji vrsi
pretvorbu iz COCO u YOLO format dodatno se broje sve dostupne kategorije objekata te se
spremaju u zasebnu JSON datoteku. Izvorni skup podataka ima slike rasporedene unutar vise
direktorija koji uz same slike sadrze i prikladne JSON datoteke gdje su sve informacije o

anotacijama slika za svaki pojedini direktorij.

Programski kod ostvaren je u Pythonu te koristi os, json te shutil standardne biblioteke.
Biblioteke sluze za interakciju sa sustavom datoteka, Citanje i pisanje JSON datoteka te

kopiranje dokumenata iz jednog direktorija u drugi.
Osnovna funkcionalnost programskog koda se sastoji od:

e Prolaska po svim direktorijima gdje su sadrzane slike

e Citanja prikladne anotacijske JSON datoteke

e Pronalaska svih dosad ne videnih kategorija objekata i spremanje u rje¢nik
e Pronalaska svih relevantnih informacija za konverziju formata

e Pretvorba formata

e Spremanje informacija o slikama u tekstualne datoteke

e Kopiranje slika u zasebni direktorij zajedno sa svim tekstualnim datotekama

e Spremanje informacija o svim klasama
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Pretvorba iz COCO u YOLO format ostvarena je funkcijom:

def convert coco to yolo(img width, img height, bbox):

x min, y min, width, height = bbox

x_center = x min + width / 2

y center = y min + height / 2

X _norm = x_center / img width

y norm = y center / img height

width norm = width / img width

height norm = height / img height

return x_norm, y norm, width norm, height norm
Ulazni parametri funkcije su Sirina i visina slike te mjere grani¢nog okvira objekta. Svi
parametri su izrazeni u pikselima. Iz varijable bbox se €itaju koordinate gornjeg lijevog
vrha grani¢nog okvira te njegova §irina i1 visina. Racunaju se koordinate srediSta grani¢nog

okvira te se potom dijele sa Sirinom i visinom cijele slike kako bi se normalizirale. Takoder

se ratunaju normalizirana visina i §irina grani¢nog okvira te je konverzija gotova.

Nakon brojanja svi kategorija otpada, pronadeno je svih 60 kategorija kao $to je 1 navedeno

u dokumentaciji TACO skupa podataka.
Kategorije su svedene na 6 glavnih kategorija:

e Plastika — sadrzi ukupno 22 kategorije iz originalne podijele
e Metal — sadrzi 8 kategorija iz originalne podijele

e Papir — sadrzi 14 kategorija iz originalne podijele

e Staklo — sadrzi 4 kategorije iz originalne podijele

e Biootpad — sadrzi 1 kategoriju iz originalne podijele

e Ostali otpad — sadrzi 11 kategorija iz originalne podijele
Ukupan broj anotiranih objekata po kategoriji:

e Plastika — 2081 objekata

e Metal — 484 objekata

e Papir — 497 objekata

e Staklo — 254 objekata

e Biootpad — 8 objekata

e Ostali otpad — 1460 objekata
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Ponovno postoji disbalans u broju anotiranih objekata, no to je odraz neproporcionalno
prikupljenih slika unutar originalnoga skupa podataka. Postupak treniranja jednak je kao u

poglavlju 3.2.1. te je istrenirano tri modela, s 250, 330 i 460 epoha.
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4. Analiza istreniranih modela

U ovome se poglavlju gledaju rezultati treniranja modela na ranije spomenutim skupovima

podataka te njihove performanse na dosad ne videnim slikama. Za analizu modela koriste se

metrike objasnjene u poglavlju 1.3. te matrica zabune. Matrica zabune je tablica kojom se

prikazuje odnos izmedu broja stvarnih kategorija objekta i broja predvidenih kategorija

objekta. Stupci najceS¢e predstavljaju predvidene kategorije, dok je svaki redak

reprezentacija stvarnih kategorija [35].

4.1. Rezultati treniranja na skupu podataka s Roboflow-a

Na skupu podataka preuzetih s Roboflow-a trenirana su 4 modela. Svaki je model treniran

na skupu za treniranje koji se sastoji od 4200 slika te je provedena provjera sa skupom od

1704 slika. Modeli se razlikuju po broju epoha u trenaznom procesu. Jedna od najbitnijih

metrika je srednja prosjecna preciznost (mAP). U slucaju ove analize klasifikacijski prag za

IoU jest 0.5 (50%), §to znaci da se predvideni grani¢ni okvir smatra ispravnim ako se barem

50% njegove povrSine preklapa sa stvarnim granicnim okvirom nekog objekta.

Precision-Recall Curve

Precision

Recall

Precision-Recall Curve

Precision

Slika 4.1: PR krivulje za modele trenirane na 100 (gore lijevo), 200 (gore desno), 400 (dolje lijevo) i 500

—— Aluminium foil 0.287
Bottle cap 0.393
— Bottle 0.305
—— Broken glass 0.014
Can 0.410
Carton 0.221
Cigarette 0.034
—— Cup0.281
Lid 0.200
- Other litter 0.139
—— Other plastic 0.094
Paper 0.080
— Plastic bag - wrapper 0.291
—— Plastic container 0.080
Pop tab 0.050
Straw 0.171
Styrofoam piece 0.156
Unlabeled litter 0.074
= all classes 0.182 MAP@0.5

Aluminium foil 0.486
Bottle cap 0.594
—— Bottle 0.437
—— Broken glass 0.067
—— Can0572
—— Carton 0.496
Cigarette 0.135
— Cup 0.570
Lid 0.470
Other litter 0.296
—— Other plastic 0.233
Paper 0.378
—— Plastic bag - wrapper 0.528
—— Plastic container 0.286
—— Pop tab 0,098
—— Straw 0.323
Styrofoam piece 0.278
— Unlabeled litter 0.251
= all classes 0.361 MAP@0.5
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(dolje desno) epoha

—— Aluminium foil 0.433
Bottle cap 0.574
— Bottle 0.459
—— Broken glass 0.058
Can 0.594
Carton 0.403
Cigarette 0.091
—— Cup 0.500
Lid 0.358
Other litter 0.248
—— Other plastic 0.157
Paper 0.327
— Plastic bag - wrapper 0.483
— Plastic container 0.265
Pop tab 0.082
Straw 0.258
Styrofoam piece 0.260
Unlabeled litter 0.172
= all classes 0.318 MAP@0.5

Aluminium foil 0.448
Bottle cap 0.612
—— Bottle 0.471
—— Broken glass 0.069
—— Can 0.604
—— Carton 0.453
Cigarette 0.159
—— Cup 0.609
Lid 0.486
Other litter 0.297
—— Other plastic 0.250
Paper 0.377
—— Plastic bag - wrapper 0.521
—— Plastic container 0.307
—— Pop tab 0,094
—— Straw 0.347
Styrofoam piece 0.252
—— Unlabeled litter 0.253
w—all classes 0.367 MAP@0.5
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Iz PR krivulja pojedinih modela se vidi da postoji ovisnost izmedu broja epoha i srednje
prosjecne preciznosti. Ovi podaci dobiveni su nakon treniranja na skupu podataka za

provjeru.

0.8
0.75
0.7
0.65
0.6
0.55
0.5
0.45
0.4
0.35

0.3
0.25
0.2

0.15
0.1
0.05
0

mAP

100 200 400 500
Broj epoha

Slika 4.2: Graficki prikaz ovisnosti broja epoha i srednje prosjecne preciznosti nad skupom

podataka za provjeru

Jasno se vidi da je inicijalna faza treniranja najvaznija u razvoju modela tako S$to je izmedu
modela treniranog na 100 i modela treniranog na 200 epoha znacajan skok u vrijednosti
srednje prosjecne preciznosti. [zmedu modela treniranog na 200 epoha i modela treniranog
na 400 epoha dolazi do malenog rasta srednje prosjecne preciznosti te se nakon 400 epoha

ulazi u laganu stagnaciju gdje nije nuzno da ¢e dodatnim treniranjem doc¢i do boljih rezultata.

Rezultati dobiveni nad skupom za provjeru podosta se razlikuju od rezultata dobivenih na
skupu za treniranje. Mogu¢i razlog tomu jest $to je skup podataka za treniranje relativno
malen te postoji veliki nesrazmjer izmedu broja anotacija unutar svake kategorije. Ovo
uzrokuje vecu Sansu za prepoznavanjem kategorija koje imaju viSe anotacija za treniranje te
krivu klasifikaciju objekata nakon Sto su detektirani. Unutar ovoga skupa podataka za
treniranje upravo kategorije koje imaju najvecu srednju prosjecnu preciznost imaju i najveci
broj anotacija. Jo$ jedan moguci razlog je pretreniranost na skupu za treniranje Sto dovodi
do loSe generalizacije na nevidenom skupu podataka. Jedna od mogucih indikacija
pretreniranosti jest i stagniranje srednje prosjecne preciznosti §to mozemo vidjeti na slici 4.2

izmedu 400 1 500 epoha.
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Slika 4.3: Graficki prikaz ovisnosti broja epoha i srednje prosjecne preciznosti nad skupom

podataka za treniranje
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Slika 4.4: Matrica zabune modela treniranog na 500 epoha



Iz matrice zabune vidljivo je da ima raznih predikcija za razliCite kategorije, no ipak poslije
krive detekcije okoline kao objekta, najviSe podudaranja ima na dijagonali matrice, $to bi i
trebalo biti ako je model dobar u detekciji objekata. Uzevsi sve u obzir s trenutno dostupnim
modelima, zaklju€uje se da bi za zadani slu¢aj model s najboljim performansama trebao

imati izmedu 400 i1 500 epoha za treniranje.

COFGANSE — wropper 0.28
|

| Paper 0.34

.\
arton 0.45 L

Plgstic bag,— wrapper 0.5(

Slika 4.5: Detekcija otpada modela s 500 epoha treninga na vlastitim primjerima.
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Lid 0.35

Plastic bag — wrapper 0.65!

o

Slika 4.6: Primjer dobrih detekcija modela s 500 epoha treninga
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Plastic bag, — wrapper 0.93

Plastic bag — wrapper 0.27

Slika 4.7: Primjer losih detekcija modela s 500 epoha treninga
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Precision

4.2. Rezultati treniranja na originalnom skupu podataka

Modeli trenirani na originalnom TACO skupu podataka takoder imaju jednak problem kao
i modeli trenirani na skupu podataka preuzetih s Roboflow-a. Ovaj skup podataka ima jos
veéi nesrazmjer u broju anotacija po svakoj kategoriji jer je on grupirana verzija originalnog
TACO skupa podataka te ima manji broj slika za treniranje (1500). Ovdje ima samo Sest
kategorija objekata te je kategorija plastike najzastupljenija. Modeli su trenirani na 250, 330

i1 460 epoha te koriste jednak skup podataka za provjeru kao i modeli u proslom poglavlju.

Precision-Recall Curve % Precision-Recall Curve

—— plastic 0.357 —— plastic 0.372
metal 0.252 metal 0.262
—— paper 0.309 —— paper 0.297
—— glass 0.011 —— glass 0.016
—— other litter 0.087 —— other litter 0.080
m— 3|l classes 0.204 MAP@0.5 = all classes 0.205 MAP@0.5

Precision

Precision-Recall Curve

—— plastic 0.373
metal 0.283
—— paper 0.335
—— glass 0.030
other litter 0.090
= all classes 0.222 MAP@0.5

0.8

o
o

Precision

o
'S

0.2

Recall

Slika 4.8: PR krivulje za modele trenirane na 250 (gore lijevo), 330 (gore desno), 460 (dolje) epoha

Primjetno je da kategorije koje imaju manju zastupljenost i/ili veliku raznolikost objekata
(staklo 1 ostali otpad) takoder imaju znatno manju srednju prosje¢nu preciznost. Modeli
trenirani ovim brojevima epoha imaju gotovo jednake srednje prosjene preciznosti, $to
znaci da veci niz epoha nije rezultirao pa skoro nikakvim napretkom. Ovako slabi rezultati,
izmedu svega ve¢ navedenoga, mogu biti 1 uvjetovani slabijom kvalitetom slika u skupu za

provjeru. Modeli su trenirani na originalnom TACO skupu podataka gdje su slike velikom
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ve¢inom visoke kvalitete $to bi potencijalno moglo uzrokovati slabije prepoznavanje na
slikama losije kvalitete. RjeSenje bi bilo ukomponirati u originalni TACO skup podataka i

slike otpada koje su slabije kvalitete kako bi modeli mogli biti spremni i na takve prilike.

Provedena je i provjera na skupu slika koje su mjeSavina originalnih slika iz TACO skupa
podataka, zajedno s verzijama slika zaokrenutih oko vertikalne, odnosno horizontalne osi te

su rezultati drasti¢no bolji.

1
0.95
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7 /

0.65
0.6
0.55
0.5
0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05
0

mAP

250 330 460
Broj epoha

e RODOflOW e====TACO

Slika 4.9: Usporedba srednjih prosjecnih preciznosti za Roboflow i TACO skupove podataka za

provjeru

Rezultati dobiveni nad skupom podataka za provjeru gdje se nalaze originalne TACO slike
S povremenim promjenama orijentacije priblizni su rezultatima dobivenim tijekom
treniranja, stoga je vjerojatno premalena razlika u skupu za treniranje i ovome skupu za

provjeru te su rezultati zanemarivi.

Ovaj skup podataka je najvjerojatnije premalen da bi se dobio solidan model za
prepoznavanje otpada te ga je potrebno prosiriti raznim augmentacijama slika te dodatnim

slikama za manje zastupljene kategorije.
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lastic 0.26
o 7

paper 0.88

plastic 0.42

plastic 0.92

Slika 4.10: Detekcija otpada modela s 460 epoha treninga na vlastitim primjerima
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plastic 0.86

lastic 0.36 M2

Slika 4.11: Primjer dobrih detekcija modela s 460 epoha treninga
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paper 0.75

plastic 0.84

paper 0.86

plastic 0.94

plastic 0.43 /

Slika 4.12: Primjer losih detekcija modela s 460 epoha treninga
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Zakljuéak

Ovaj rad se bavi proucavanjem i primjenom detekcijskih i klasifikacijskih algoritama kako
bi se mogao detektirati otpad na slikama. Kroz uvod se predstavlja problem i sama tematika
rada. Objasnjava se princip rada konvolucijskih neuronskih mreza te se prolazi kroz
najpoznatije algoritme za detekciju objekata na slikama. Prikazuju se najvaznije evaluacijske
metrike za procjenu rada modela. Prikazuje se skup podataka TACO koji se koristi za
detekciju otpada. Treniraju se modeli za detekciju otpada pomocu Python biblioteke
ultralytics 1 njene implementacije algoritma YOLO te se rezultati detaljno opisuju i

proucavaju.

Modeli dobiveni treniranjem nisu savrseni te nisu spremni za upotrebu u stvarnome svijetu.
Razlozi variraju, no definitivno jedan od vaznijih faktora mora biti veli¢ina skupa podataka
te velika raznolikost u kategorijama otpada. Kao rjeSenja na ovaj problem namece se
spajanje kategorija u vece grupe te moguca augmentacija postojecih slika kako bi se prosirio
skup podataka 1 sprijecila pretreniranost. Takoder se namece problem resursa za treniranje
modela, naime kako bi se dobili Sto detaljniji rezultati, potrebno je imati Sto viSe modela s
razli¢itim parametrima treniranja poput broja epoha na kojima su trenirani. Problem je Sto je
to skup proces te je potrebna dobra graficka kartica kako bi se treniranje maksimalno

ubrzalo.

Iako rezultati rada nisu previSe zadovoljavajuéi, ostaje otvorena moguénost za nadogradnju
skupa podataka, a i samih modela te moguca primjena nekog drugog algoritma za detekciju

objekata kako bi se vidjele razlike u primjeni svakog algoritma. [36]
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Sazetak

Detekcija 1 klasifikacija otpada vazan je korak u rjeSavanju mnogih ekoloskih problema.
Ovaj rad proucava taj problem s ciljem da se istrenira vlastiti model koji ¢e biti sposoban
detektirati, a potom i Kklasificirati odredeni otpad. Kroz rad objasnjen je pojam
konvolucijskih neuronskih mreZza, njihova struktura te princip rada. Prikazuju se najpoznatiji
algoritmi za detekciju objekata te se pojasnjavaju metrike koriStene za evaluaciju istreniranih
modela. Objasnjava se TACO skup podataka 1 programska potpora potrebna za treniranje
modela za detekciju objekata. Koristi se algoritam YOLO kako bi se modeli trenirali te se
provodi trening na dva razlicita skupa podataka s istom namjerom. Na kraju rada, prikazuju

se 1 analiziraju ostvareni rezultati.

Kljucne rijeci: Detekcija objekata, klasifikacija objekata, ra¢unalni vid, konvolucijske

neuronske mreze, YOLO, TACO skup podataka
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Summary

Detection and classification of waste is a very important step in addressing many
environmental issues. This paper studies this problem with the aim of training a custom
image detection and classification model. The concept of convolutional neural networks,
their structure and how they work are explained in this thesis. Also, the thesis reviews the
most well-known algorithms for object detection, as well as the metrics used for evaluating
trained models. It described the TACO dataset and describes the software requirements used
for training an object detection model. The YOLO algorithm is used to train the models, and
training is performed on two different datasets with the same intent. At the end of the thesis,

the achieved results are described and analyzed.

Keywords: Object detection, object classification, computer vision, convolutional neural

networks, YOLO, TACO dataset
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