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1. UvOD

Razvojem Interneta i hardverskih resursa u posljednjih dvadegetika RODN&DQ MH SUL\
velikombroju podataka* HQHULUDQL SRGDFL SRVOMHGQMLK JRGLQD a
WH UDVWH L EUJLQD QMLKRYRJ VDNXSOMDQMD 7DNDY HNV
MHGQRVWDYQH EU]JH L WRp.OR OMHMHEH QR HY W X KReMKRR B UXORAVKF
(erg. Artifical Intelligence- Al). Al MH JUDQD UDpXKp2aG& bhvi] @QIveerV W L
sposobnosti strojeva da obavljaju zadatke za koje je potreban nekakav oblik inteligéncije

Svoju upotrebu nalazX UDpXQDOQLP LJUDPD MLIPNKED D RIIRWOIRRJID RIDIPIXE
YLGX UDVSR]QDYDQMH SUHGPHWD XSUDYOMDQMX DXWRF
SRGDWDND L MR& PQ.RIRp QX OIQL SYRIGjavakiZniiiQL MI\W LRDBRALYDp N L
SRGUXpMD GDQDAQMLFH =QO0ONWYRW E IO R/KRPRIOSIRG QD S
godina, od razvoja algoritma za upravljanje autonomnih vd2jlapa sve do otkrivanja
NDUFLQRPD N Rifbtmayeaisa lslikg®).P R

8 SURAORVWL SULNXSOMDQMH SRGD WneNski Zéhtizvawpossa@ RP L M L
]D PRYMHND 1R QDSUHWNRP WHKQRORJLMH L DXWRPDWL
SRGDWDND SURPDWUDMXULTIi® p&edoinRNV KRN RR QY IRNDRP LMD LXYID O C
pronalazi svoju uporabu u ovoj grani znanoSil klasiikDFLMH JDODNVLMD QD QRUQ
sve do mapiranaSRYUAaALQD SODQHWD X $RDPMQRGWFK HR)MHD YYUBE MID
LVWUDALYDpPNLK PLVLMD

Tema ovog rada je razviti sustav umjetne inteligencije za prepoznandkgma sa satelitskih

snimaka S RY U aangthl Veneredok je cilj objasniti primjenu umjetne inteligencije u
SRGUXPpMX UD p detzkriizQbifekatgdrdad> pripreme ulaznih podataka iz Magellan

seta podataka za treniram@dela talobiveni model primijeniti na testnim uzorcirnacijeniti

performanse istog7/ DNRYHU GLVNXWLUDW UH VH Sé&ErédtiwmoxpHQMD
malim setonpodataka, eSURPRWULWL UMH&AHQMD V NRMLPD VH GR&OI
Kao detekcijski algoritam odabran j¥OLOv5 algoritam koji je trenutno jedan od
QDMSUHFL]QLMLK L QDMEUALK DOLUR WNWOIPDO UDGOHWRIINGLM
GRELYHQL UH]XOWDWL WH UH VH QDYHVWL VPMHUQLFH ]D E



2. UMJETNENEUR 216.( 05 (a(

8PMHWQD QHXURQVND PUHA&D MH UDDXiQ BtadiQalu RUBsBdrh® NRML
mozgu[4]. 2SRQD&DQMH OMXGVNRJID PR]JD UDpXQDOQLP SURJL
UDVSR]QDYDQMH REUDVFD L UMHADY D Quietne Rteligemri¢HQLK S
LOL VWURMQRJ XpHQMD 6YDND RGUHYHQD PLVDR LOL UF
SRYH]DQLK QHXURQD X OMXGVNRPH PR]JJX 7LMHNRP VYRMH
SDPUHQMHP UD]JPLA&OMDQMHP VWYLOBHMX @QHRXWR D M DEHDIMX |
XPMHWQH QHXURQVNH PUHAH WDNRYHU VWMHpPpX ]QDQMH N
SRKUDQMXMX X YH]DPD L]PHYX QHXURQD X REOLNX WHAaLQV
SULQFLS UDGD QHXURQVNH PR$GHP I$QWR RIHVDHMRISSLYDINVE L R
UDpXQDOX

21. %LRORANL L XPMHWQL QHXURQ

6DVWDYQL GLR OMXGVNRJ PR]JD NRML RPRJIJXUXMH QMHJIRY
IMXGVNL PR]DN VDVWRML VH RG PLOLMDUGL QHXURQD N
RQL pLQH QMBJRYHK RDHMHURQLPD X O M X GIRKRekLii® R]IX SR
[6. 6YDNL ELRORANL QHXURQ VDVWRML ‘aHaR@aslka 2Ry QRY QD

[7].

Slika2.1l. *UDyD ELROR&GNRJ QHXURQD > @



A7LMHOR VWDQLFH VDG WVMHQXQHRWBMNMALIV ISR SEWWMDRY¥QMDOR
i vanjskog dijela stanice (k0 MV X QHXWUDO QRRQVR/IDRIVPL M LIPHYX QF
SUHQRVH VH SUHNR VLQEDSVD NRMH VX SUHNULYHQH GH!
informacije u obliku uzbudljivogppost VLQDSWLPpNRJ SRWHQFLMDOD NRML G
SRPLPpH SRWHQFL M QénecErd akaijskipatdndipdl [k Rake iHeuron na sebe ima

YLAH YH]DQLK XOD]D WM SRYH]DQ MH VD YLaAaH QHXURQD R
stanicese sumiraju svi ulazni pecs¥ LQDSWLPpNL SRWHQFLMDOL WH XNROL
SUHYH RGUHYHQL SUDJ GROD]JL GR JHQHULUDQMD DNFLMYV
SRWHQFLMDOD LQIRUPDFLMD VH SUHQRVL zabhhewdsd HWNH C
te se cijeli postupak ponovno ponavlja za svaki neuron u ljudskome mozgu.

UYL NRUDN SUHPD UDpXQDOQRP PRGHOX QHXURQD NRML
PUHAD SUHGVWDYLOL VX *RGLQHINEG B K OR@E ® QLR ¥ MW B\
neuronall]. 5DpXQDOQL PRGHO XPMHWQRJ QHXURQD SULND]DQ
QD VOLMHGHUL QDpLQ XOD]QL VLIQDOL X QHXUReBEBeRSLVDQ
PQRA&H WHALQVNL P weihti\kBjiLbteBdbavljijuQjdkost sinapsen( Wo « ok

=DWLP VH VYL XOD]QL VLJQDOL NRML VX SRPQRAHQL V WHa
sumiranju postV LQDSWLpPpNRJ SRWHQFLMDOD NRG ELROR&GNRJ QHX
SUHYH RGUHYH Q heutonQdaj¥ signalDnaBsvojem izlazu. Takav model umjetnog
neurona naziva séreshold Logic Unit (TLU).8 RSUHQLWLMLP VOXpDMHYLPD X
neuron umjesto funkcije praga koristi takozvanu aktivacijsku (prijenosnu) funkciju, tj. rezultat

sume zbroHQ 1D QHNDNYRP QXPHULDPpNR biay),brdiat B e¥hwaed SUDJID
PQRJLK PRIJXULK PDWHPDWLPNLK IXQNFLWwMjeNRsP QD NUDM)>

Slika2.2. Model umjetnog neurona [9]



Gore opisani neuron sa aktivacijskom funkcijom@® WDYOMHQ MH YD MHGQDGAE

UL B::Adg TSy E & (2.1)
gdje je:
y izlazna vrijednost iz neurona,
f aktivacijska funkcija,
Xi vrijednost ulaznog signala,
w YULMHGQRVW WHALQVNRJ IDNWRUD L
a vrijednost prag$9].

2.2. Aktivacijske funkcije

ASNWLYDRINLND ISUHGV WD WQUNDV AP DWPHERWLGDNID NRML QI

neuron i njegovog izlaza koji prelazi W OLMHGHUL VORM DQDORJQR DNFL
ELRORANRP QHXURIgX3® 60OLND >

Slika2.3. Aktivacijska funkcija [12]

SNWLYDFLMVNH IXQNFLMH XYRGH GRGDWQX VOREKBQRVW X
QHXURQVND PUHaD QH VDGUAL DNWLYDFLMVNH IXQNFLMH

OLQHDUQX WUDQVIRUPDFLMX QDG XOD]JLPD NRULVWHUOL VD
OLQHDUQH WUDQVIRUPDFLMH pLQH QH XdtRagnanjespedobhd X MHG
PRUL QDXpLWL VORAHQH REUDVFH L] SRGDWDND A1HXURQV
VDPR PRGHO OLQH3I).9tQgd s¥ kbadii Helinellkbitransformacija ulaza neurona,



D RYD QHOLQHDUQRVW X jskéhd EUnkeohh GNeREDod Mpbpuldrhijity L Y D
aktivacijskih funkcija koje se danas koriste su:

X step funkcija,

x linearna funkcija,

X Sigmoidalna funkcija,

x Tanh funkcija,

X ReLU funkcija,

X Leaky ReLu funkcija,

x  Swish funkcija i

X Mish funkcija [13].

Gore navedene aktiegske funkcije prikazane su na Slici 2.4.

Slika2.4. Aktivacijske funkcije [autor]



23. 1DpLQ GMHORYDQMD QHXURQVNH PUHAH

SPMHWQD QHXURQVND PPH§RVRER MRY B, MEEUEIRURY D

PHYXVREQR SRYH]DQL QD QDpLQ WDNR GD L]OD] L] MHGQRJ
susjednih neurona. ODVLpPpQD QHXURQVND PUHAD VDVWRML VH RG >
izlaznog sloja (Slika 2.5.)). UOD]J]QRP VORMX QHXUR Qudddi umélkhasku GRY R G

PUH&aX GRN X VNULYHQRP VORMX VH LVWL REUDYyXMX WH Q
za dane ulazne podatke.

Slika25. 3ULPMHU VWUXNWXUH QHXURQV Krivefry sicgedima[4] SRW S X Q

IDMMHGQRVWDYQLML SULPMHU QHXURQVNH PUHA&H ELOD EL
VORM 3RYHUDQMHP EURMD VNULYHQLK VORMHYD QHXURQV
VH PUH&H VD YHOLNLP EURMHYPDWNX GKHE® NK \QHRXMIRQDI NH P U

8pHQMH QHXURQVNH PUH&H SRVWLA&H VH SRGHADYDQMHP W
neurona.3DUDPHWUL QHXURQVNH PUHaAaH SRGHADYDMX VH QD W
sa izlaznog sloja, mjeri se odstupaizj@znog rezultat od stvarne vrijednosti te se na temelju

WRJ UH]XOWDWD XQD]DGQRP SURSDJDFLMRP SULODJRVYDYI
SURFHV XpHQMD QHXURQVNH PUH&H QD]JLYD VH XpHQMH V

QHXURQVNSW PHMWHROH XpHQMD QHXURQVNLK PUHA&D ELWL UF
poglavlju.



2.3.1. Funkcije gubitaka

YXQNFLMD JXELWND X QHXURQVNRM PUHAaL PMHUL RGVWXSTE

YULMHGQRVW SULGUXaHQH WRP UNHKQWDWR DNFRRM H XFROENMFH N

SRIJUHAQR NODVLILFLUDQ 80OD]QL SRGDFL X QHXURQVNX Pl

PUHAH NDR aWR ¥KigntiN pairak) v NdrijabiRiHteEX WMHFDMHP QD QMLK M

minimizirati iznos funkcije gubgka 1HNH RG NRULAWHQLMLK IXQNFLMD JXE
X VUHGQMD NYDGUDMeQTSfp&ReAEHGND HQJ

X unakrsna entropija (en@ross entropy[15].

6UHGQMD NYDGUDWQD SRJUHAND L]JUDpXQDYD VH NDR SUR)

stvarnih izlaznih vrijednosti, te je definirana izrazom.:2.2

L= Al WHI® (2.2)

Ol

gdje je:
L #iznos funkcije gubitka,
N - ukupnibrg uzorka,
yi - stvarna vrijednost izlaza i
B} dobivena izlazna vrijedno§t5].

6UHGQMD NYDGUDWQD SRJUH&AND NAR&UiIMdstiVddInKbrdgj@/iXp DM HY
8QDNUVQD HQWURSLMD SULNODGQD MH X VOXpDMHYLPD EL
MHGDQ RG GYD PRJXuD SRWHQFLMDOQD LVKRGD WH MH GH

L P2 AfpWZ s E s F U 2 %l ? (2.3)
gdje je:

L #iznos funkcije gubitka,

N - ukupni broj uzorka,

yi - stvarna vrijednost izlaza i

I}D dobivena izlazna vrijedno§t5].



2.3.2. Optimizacijski algoritmi

Optimizacijski algoritmi su algoritmi ili metode kojima se mijenjaju parametri neuronske
PUH&H NDNR EL VH VPD@ikaR pbJdalR pretiXr@st maddliaiGliProces
QDODAHQMD PLQLPDOQH YULMHGQRVWL IXQNFLMH JXELWDI
derivacije funkcijeX S U RV W R StikdJMH &tbig@ Ekivacijske funkcije u neuronskim
PUHADPD PRUIMvabeEENMROGMR IXQNFLMD VDGUAL YLaH YDUL
SUHX]LPD JUDGLMHQW .RULAWHQMHP JUDGLMHQWD RGUH}
XWMHFDWL QD WRpQR RGUHYHQH YULMHGQRVWL WHALQVNLYF
unapU MHYHQMH UH]XOWDWD

Slikaz6 3ULPMHU SURVWRUD UMHAHQMD > @

1HNL RG pHaidH NRULAWHQLK RSWLPL]DFLMVNLK DOJRULWD
x Gradijent spust,
X 6WRKDVWLpPpNL JUDGLMHQW VSXVW L

x Adam algoritam [6].

2.4. Metode XpHQMD XPMHWQH QHXURQVNH PUHA&H

.DNR MH YHU QDYHGHQR pXHORW SRHRDRQWINXH PUHKAH SRVWLaA
WHaAaL QV N L KtaN RijedrioBtLgveiaheurona ULOLNRP XpHQMD QHXURQVNH



MH GREUR SR]QDYDWL R®RWRIHHEHER MH XR] Q IV¥Wikivahe XOD]QH
izlaze podatke []. 3aRVWRMH WUL QDpLQD XpHQMD QHXURQVNLK PU
X XpHQMH V Xp kiwevBed ke&ning Q J
X XpHQMH EH] XuinteHided Barnify@ J
X RMDpDQR X [ehhfQrvehhat lQning.

241. 8pHQMH V XpLWHOMHP

8pHQMH V XpLWHOMHP GHILQLUDQR M skupd@B pddateakdl aM HP S U
treniranje algoritama koji klasificiraju podatkeOL WRpPpQR S UH G|YKogakvdg LVKR GH
QDpPLQD XpHQMD QuKanéstl se@odjblad seeapddakthk@ D VHW ]D XpHQMH L
WHVWLUDQMH 6HW SRGDWDND ]D XpHQMH NRULVWL VH NDN
PRGHO GDMH WRpQH L]OD]QH YULMHGQRVWL |D7HGD{QMHN LY UL
koeficijentt SRGHADYDMX VH QD WHPHOMX SRJUH&ANH L]PHYyX &H(
ulazni vektor JGMH MH SRJUH&AND UD]JOLND L]JPHYyX aHOMHQRJ L (
LWHUDWLYQR SRQDYOMD VYH GRN PUHAaD QH QBX$L LPLWL!
6KHPDWVNL SULitdler prigazan e Da BlicK 7

Slika2z7 6 KHPDWVNL SULND] PHWRGH XpHQMD V XpL\

2.42. 8pHQMH EH] XpLWHOMD

8pHQMH EH] XpLWHO M D aR@iRaVlimjatrit iQdligen8jR 2 prepB2davanije

X]JRUDND X VNXSRYLPD SRGDWDND NRML VDGU&H QHNDNYH
LOL R]QDpHQL $OJRULWPLPD MH VWRJD GRSXaWHQR NODV
unutar skupovabe NDNYLK YDQMVNLK VPMHUQLFD NibPaviidjk MH NR(
WRJ |IDGDWND 'UXJLP ULMHpPpLPD XpHQMH EH] XpLVW¢eOMD RPI
unutar skupova podataka 20RG RYRJ WLSD XpHQMD VXVWDpMrak PMHWQ

9



QHUD]YUVWDQH SRGDWNH SUHPD VOLPQRVWLPD L UD]OLI
$OJRULWPL ]D XpHQMH EH] XpLWHOMD PRJX REDYOMDWL VO
VD PHWRGRP XpRQRWLF WRM HDREHY UJD Y B MXp VWG DD DMHGC
RG QDpPpLQD WHVWLUDQMPKHPRWWRH I QMNHDQ LB HHQY RIGUMBINKD H

prikazan je na Slici 2.8

Slika2.8. Shematski prikhf PHWRGH XpHQMD EH] XpLWHOMD >

2.43. 2MD p [p®IR M H

2MDpDQR XpHQMH MH PHWRGD XpHQMD PRGHOKddWwWWd RMQRJ
WLSD XpHQMD XPMHWQD LQWHOLJHQFLMD VXRpDYD VH VD )\
L $JHQW NRULVWL PHWRGH SRNXaDMMBAHQBRISHREBD HNCON R [
DIJHQWD QDWMHUDOR GD UDGL RQR @4WR SURJUDPHU aHOL
izvodi (nagrada je skalarna vrijednastlilf mu je maksimizirati ukupnu nagradu. lako
programer postavlja pravila same igre,onthib@ X QH GDMH VDYMHWH QLWL SUL
GRUL GR QDJUDGH 1D DJHQWX MH GD VDP VPLVOL NDNR L
SRpHYaL RG SRWSXQR QDVXPLpPpQLK SRNREDMD SD VYH GR V

25. . RQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHAaH

2EUDGD VOLND MHGQR MH RG SRGUXpMD X NRMHP VH PHWF
YHOLN QDSUHGDN -HGQRVWDYQLMH VWUXNWXUH QHXURQV
pitanja klasifikacije slika. Dodavanjem slojeva u jednostavnije struk@i¢ X URQVNLK PUHA
QDpHOX UMHADYD WDM S uh&uetepbBtajepireviikRelspdr&iddsaEioh& M
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UDVWH L SRWUHED ]D VYH YHURP NROLpPpLQRP SRGDWDND ]D
preciznost modelal998. godine predstavljena je Md VWUXNWXUD XPMHWQLK QF
NRMD MH SRVWDOD MHGDQ RG WHPHOMD SULPMEB3RQH QHXU|]
7DNYH VWUXNWXUH QHXURQVNLK PUHaD GDQDV VH QD]LYCLC
Convolutional Neural NetworksCNN). CNN VDpLQMDYD MHGDQ LOL YLaAH NRQ
RSFLRQDOQR Mputopayeradih sijed@NNSWRX SURMHNWLUDQH QD QDb
SRVWLAX X UDGX VD ' VWUXN A popuk GovokhDgRsignWaR WX VO LNH
Slici 2.9. prikaz@ MH SULPMHU VWUXNWXUH NRQYROXFLMVNH QHX

Slika2.9. Struktura konvolugV NH QHXURQVNH PUHAaH > @

CNN se sastoji od ulaznog sloj@ Oji e ulaz dolazi nekakva slika ili signal govora. Nakon
uOD]QRJ VORMD GROD]L MHGDQ LOL YLaAH X]DVWRSQLK NRQ®
VH QD XOD]J]QH SRGDWNH SULPMHQMXMHARDWHRDW ILb® O/ URFSMH
kernel WH VH WLPH VWYDUD WDNR]YDQ predBtBvedi §Q DpDMN
dvodimenzionalnom matricom malih dimenzija i sastoje se od realnih vrijedndistPstoje
ub]j]OLpLWH YUVWH ILOWHUD NRMH VH NRULVWH RYLVQR R
GHWHNFLMD UXERYD XNODR@QWEROQMHALAMPNRLI VORMDDGRQDNL \
pooling laye) 8RELPDMHQFRENMISKHBWDLRELYQR L]JPHYyX VXNFHVLYQL
VORMHYD XPHWQH VORM VDaLPDQMD 3ULPMHQRP VORMD
SDUDOHOQR VD WKPKW EWRMAHUDPXEOHD 1DMpHEUH NRULAWH
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VDALPDQMH PDN\aRposliRgP L WQALPDQMH VD VUHGRevageP YULMH
pooling). Primjeri gore navedenih dviju operacija prikazani su na Slici 2.10.

Slika2.10. Max i Average pooling [24]

1DNRQ YLAH X]DVWRSQLK NRQYROXFLMVNLK VORMHYD L VC
slojevi, gdje je svaki od neurona povezan sa svim neuronima iz prethodna slojlégg.

Layer Percepteron MLP 2YDM |DGQML VORM M Ha Mvjéllily DeurbndkiD DV LPp QL
PUHAD pLML MH SULPMHU SULND]DQ QD 60OLFL 1D L]OD]X

klasifikacije.
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3. (7(.&,-$ 2%-(.$7$ 0(72'$0$ '8%2.2* 8y(1-$

'"HWHNFLMD REMHNDWD MH PHWRGD NRMD NRQDWWLSEDRAOI
QHNDNYRJ REMHNWD X QHNRM VOLFL LOL YLGHX WH ]DWLP \
OMXGL WDM SURFHV MH SULURGDQ RGQRVQR pRYMHN UH V
NRG UDpXQDOD MH WR YHIRBRGRRMWIRGID]EBXDRNBDI|¥pHQN
GHVHWOMHUX GROD]L GR YHOLNRJ QDSUHWND X RYRP SRG
nalazi u robotici, anotaciji slika, nadzornim sustavima, autonomnim vozilima i mnogim drugim
SRGUXpMLPD 5D]OL NibsifikpPije ydétaka)eDolsjekiaprikaxaje na Slici 3.1.

Slika3l1 5D]OLND L]PHYyX NODVLILNDFLMH L GHWHNFLMH

311. -HGQRVWXSDQMVNH L GYRVWXSDQMVNH PUHA&H

OHWRGH NRMH VH QDMpH&UH NRULVWH ]D GHWHNd&4dM X REM
mogu podijeliti u dvije klase: jednostupanjske (emg stageg i dvostupanjske (engwostagé
metode. U osnovi jednostupanjske metode istovremeno pronalaze lokdojglta i
NODVLILFLUDMX JD GRN GYRVWXSDQMVNH PHWBGHAEWRFHYV
GDMH VOLND ]D NRMX VH SUYR LIGYDMDMX SULMHGOR]L PR
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NODVLILFLUDMX X VSHFLILpQH NDWHIVNRUH @ HU DRERMH NN\NDONDLY
Dvostupanjske metode poznatije su po boljoj preciznosti nego jednostupanjske metode, te neki

od najpoznatiji primjeri ovih strukturasu : RCNN, SPPnet, Fast RCNN i Faster RCN.
-HGQRVWXSDQMVNH SR]Q D WieNeHedaX o® pozivatiiiiRindjea (¢ MORQ GHWH
model. 6KHPDWVNL SULND] DUKLWHNWXUD MHGQRVWXSDQMVN
Slici 3.2.

Slika3.2. Arhitektura dvostupanjske a) i jednostupanjskePdy HaH > @

3.2. YOLOVS5 (You Only Look Once) model

YOLOV5 (eng.You Only Look Ongge familija jednostupanjskih arhitektura namijenjena

detekciji objekata u stvarnome vremenu razvijena od stHimalytics-a [27]. Ova verzija
algoritmatemeljera je naizvornom YOLO algoritmuazvijenom od strane Joseph Redmona

[28), WH MH WUHQXWQR L MHGQD RG QDMSR]QDWLMLK L QDMN

3.2.1. Princip rada YOLO algoritma

YOLO algoritam radi na principu tako da ulaznu sliku dijelmatricu sa Niglija jednakih

dimenzija. Svaka od tih NI H Gotdd\orna je za detekciju i lokalizaciju objekta lgpena
VDGUAL 6XNODGQRDRMNIPGIL]EXFLWDP RWID N R WHDKlasMikaiHIO L M H
REMHNWD XQXWDU QMLK WH VDPLP WLPH NDR L]OD]QL UH]X
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QMHJRYX SUHGYLYHQX N DD 3\BDprikadan JeRavirDij i@dR@LIDX

algoritma.

Slika3.3. Princip rada YOLO algoritmaZ§]

2YDM SURFHV XYHOLNH VPDQMXMH SURUDpPpXQ EXGXuL GD
XSUDYOMDMX VDPH UHOLMH ]DVHEQR DOL GRQRVL PQRJR G
NRMH SUHGYLYDMX LVWL REMHNW V Dku® ] OINR \E L PV B UWHLGWH.3
dvostrukih okvira, YOLO koristi algoritam poznat pod nazivom Non Maximal Supression

(NMS) .RULVWHUOL 106 <2/2 SRWLVNXMH VYH JUDQLpPQH RNY
YMHURMDWQRVWL 7R SRVWLAaH DNR aWeBveSdersa sVakéhG D QD

GHWHNFLMRP L X]LPD JUDQLPQL RNYLU NRML LPD QDMYHUO
JUDQLPQH RNYLUH NRML LPDMX QDMYHUL SUHVMHN V WUHQ.
2YDM NRUDN VH SRQDYOMD GRNpVH @NYEIRELMY BRQPHQL

SULPMHU GMHORYDQMD 106 DOJRULWPD WH VH PRaH SULPL
QDMYL&ARP YMHURMDWQRA&UX ]JHOHQL RNYLUL GROStRNYLUL

su potisnuti (crveni okviy.
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Slika3.4. Primjer rada Non Maximum Supression algoritma [29]

3.2.2. Arhitektura YOLOVS5 algoritma

Arhitektura YOLO algoritma sastoji se od tri glavna dijela: Backbankleada i Necka.
Arhitektura YOLOV5 nodela prikazana je na Slici 3.5.

Slika3.5. Arhitektura YOLOV5 algoritma30]

%DFNERQH VORM VH XJODYQRP NRULVWL ]D LIGYDMDQMH
YOLOV5 kao Backbone sloj koristi geross Stage Partial Network (CSPN&)][ CSPNet
SRND]DR MH ]QDpDMQR SREROM&aDQMH EU]JLQH YUHPHQD RE
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1HFN VORM VOX&L ]D L]YODpHQMH PDSL ]QDpDMNL. WRpQL
Feature pyramidéNetworks (FPN) FPN SRPDaX PRGHOLPD GD GREUR JHQH!
SUL VNDOLUDQMX SRGDWDND WM SRPDaX LGHQWLILFLUDW
Detekcija objekata u raznim omjerima je dosta izazovan zadatak, pogotovo za male objekte.
-HGQR R@QVWMWMW&EH GD VH NRULVWL SLUDPLGX XOD]J]QH VOLNH
]D RWNULYDQMH REMHNDWD 6OLND OLMHYR OHYyXWLP

PHPRULMVNRJ UHVXUVD L YUHPHQD aWR QuUidttmEREAIHR 1D W
se stvoriti FPN (Slika 3.@lesno) i koristi se za detekciju objekadd][

Slika36 3LUDPLGD XOD]QLK VOLND UD]JQLK2ZYHOLPLQD OL

)31 JHQHULUD YLAHVWUXNH VORMHYH NDUWH JQDpDMNL X
NYDOLWHWH QHJR XRELpDMHQH SLUDPLGH JQDpDMNL ]D R\
PANe [33@ MH NRULAWHQ NDR 1HFRbVv&VORM ]D JHQHULUDQMH )3

+HDG VORM VH XJODYQRP NRULVWL ]D L]IYRYHQMH NRQDDpPQR

NRQDpQL L]OD]QL YHNWRUL V YMHURMDWQRVWL NODVD L
jednostupanijski ili dvostupanjski.

<2/2Y DUKLWHNWXUD VDGUAaL SHW PRGHOD SRpHY&aL RG <2
pasvedo YOLOV5SextrdO DUJH QDMYHUL PRGHO 6YLK SHW PRGHOD ¢

kompleksnosti, broju parametanasecznosti i brzini. Pregled YOLOv5 modela dan je u
Tablici 3.1.
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Tablica3.1. Pregled YOLOvV5 model&84)]

Brzina Brzina
Preciznost LIYRYHQI L]YRYHQ
(mMAP@0.5) procesoru JUDILD

(ms) kartici (ms)

YOLOv5n 1.9 45.8 45 6.3
YOLOvV5s 7.2 56.8 98 6.4
YOLOvV5m 21.2 64.1 224 8.2
YOLOvSI 46.5 67.3 430 10.1
YOLOV5x 86.7 68.9 766 12.1

Broj
Ime modela parametara
(x1CP)

33. OMHUH NYDOLWHWH GRELYHQRJ UMH&GHQMD

1IDNRQ RGUDVHQRJ WWRHFQMHIDL R WRKSEHDR WH UH PHWULNH |
RSLVDQH X RYRP GLMHOX UDGD 1D QLARM UD]JLQL SURFMH
QD RGUHYyLYDQMH MH OL GHWHNFLMD WRpPpQD L@®R QIR VUL M
potrebno jedefinrat VOLMHGHUH WHUPLQH

x TP #(eng.True Positv@ *LVKRG JGMH PRGHO LVSUDYQR SUHGYLY
x FP - (eng.False Positivg tLVKRG JGMH PRGHO QHWRpPQR SUHGYLY
x EN #(eng.False Negativp+LVKRG JGMH PRBGHG YA RHIPWLY QX N
x TN #(eng.True Negativp+LVKRG JGMH PRGHO LVSUDYQ3&.SUHGYL!

Pod pozitivnom klasoresmatra se ona klasa koja je od interesa, npr. ukoliko treniramo model

]D GHWHNFLMX SMH&ADND Sagddob sulsv¥ ¥stiek@de re@aiifny.L Y QH NC

automobili, prometni znakoviidt.) 6 OLMHGHUD PMHUD NRMX MH SRWUHEQF

over Union (loU).,R8 SURFMHQMXMH VWXSDQM S WHN®DLH QA M RNYPt

L JUDQLp QKRjIsR NWPLDUDUD WRPQRP SUHGLNFLMRP WH MH GHII
daxar@aopr0adavo

KL — i sdeauvo (3.1)

SULPMHU L]JUDPpXQD ,R8 BULND]DQ MH QD 60OLFL
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Slika3.7 5DpXQDQMH ,R8 > @

,R8 SRSULPD YULMHGQRVWL L]JPHYyX QXOD L MHGDQ JGMH
SUHGVWDYOMD SRWSXQR JWHNLChMIOVE Mhjdria Ljédketigna Ksor D

postavljanje praga (engeshold) QSU SRWUHEDQ QDP MH SUDJ . UHFLPF
PRAHPR RGOXpLWL MH OL GHWHNFLMD NRMX MH PRGHO QD
YULMHGQRVWL SUDJD . 73 MH GHWHNFLMD |]D NRMX YULMHC

+Ke>Tcso0Fdzewa®R U (3.2)
gdje je:
bbXwami tJUDQLpPp QNNRIMNLYWLHW VPDWUD WRPQRP SUHGLNFLN
bbxsurcyESIUHG YLWBQLp®L RNYLU
. tvrijednost praga [5.

Dok bi za FP predikciju vrijedilo:
+KIe>T coRETaoxan®O U (3.3)

SDUDPHWDU . SRIQ,REY WHHASRIBB RSULND]DQL VX SULPMHUL
73 )3 L)1 SUHGLNFLMX X]DVWRSQR ]D SDUDPHWDU
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Slika3.8. Primjeri TP, FP i FN detekciju za = 0.5 [35]

SljeGHUH GYLMH PMHUH NRMH U0UH ELWL GHILQLUDQH VX 3UHF
modela i detektiranju samo relevantnih objekata, tj. to je omjer TP predikcija u svim
detekcijama koje model napraviBUHFLVLRQ MH GHILQLUDQD VOLMHGHULF

2NA?EOQEKE: (3.4.)
TESCE

5HFDOO RGJRYDUD QD VOLMHGHUH SLWDQMH A.RML XGLR V
WH MH GHILQLUDQ VOLMHGHULP L]JUD]RP

o fE
4A?=lHH— (3.5

=D PRGHO VH NDA&H GD MPr&REoD LR RetriRédeahLiddRel ima
QXOD )1 SUHGLNFLMD L QX @®DvrjadjiSRietiSsioN £ 1L MBcaBIWIB] ] QD p L
*UDILPNL SULND] UDpXQ D Qsizan RU#Fiti®LRQ L 5SHFDOOD SU

Slika39. ,]JUDpXQL 3UHFLVLRQ L 5SHFDOO SDUDPHWU
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B3URVMHDPQD SU AVLg® RredNiontAR) LEB#. MH SRY UdiPrexBios VSR
Real (PR) NULYXOMH HYDOXLUDQDOQ I HRILWM HIENQR V WihG 8 LLOYILDU |

izrazom:

#27UL i, LN@N  (3.6)
gdje je:
$3#.tSURVMHpPQD SUHFL]QRVW
. *vrijednost praga i
p(r) xfunkcija RR krivulje [35].

$3#.1QDpL SR HMHPQD SUHFL]QRVW SURFKMU @aehi)H QD Y
M H G Q D Niliko .se nalaze mjere zapisane K50 ili AP75 RQH VDPR J]QDpL GD \
UDPpXQD ]D YoUENM.BH@E@sdwWE 0,75[35@ $3 VH UDpXQD SRMHGLQD|
klasu. To]QDpL GD SRVWRM L ARQ Ik jN iklagd) Kakd-hGs® ddbild/riekakva

SURFMHQD SUHFL]QRVWL PRGHOD VYHXNXSQARP-bizasi¥iH NODV |
NODVD L WD PHWULND VH QD]JLYD VNMé¢aGAYdage BladsMM HPp QD S
mAP3 MAPGHILQLUDQD MH VOLMHGHULP LJUD]JRP L MHGQD MH F

performanse modela:

| #27 UL—Z Ao # 2 (3.7)
gdje je:
MAP+VUHGQMD SURVMHpPQD SUHFL]QRVW
n tbroj klasa i

AP +S U R V Métizr@Ei-ts kasg35].
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4. UMJETNA INTELIGENCIJA U ASTRONIMIJI

41. SBUREOHP YHOLNH NROLpPpLQH SRGDWDND

$VWURQRPLMD VH SRVOMHGQMLK JRGLQD VWDELOQR UD]YL
UDJ]QROLNRVWL WDNR L X VORA&H Q Rjen lpodateka,Sde Efetddsl 4 D Q L K
]JDVQRYDQLP QD VWURMQRP XpHQMX DVWURQRPL LPDMX Y
ABULNXSOMDQMH DVWURQRPVNLK SRGDWDND QHNDGD MH |
astronome koji su zahtijevali teleskope i snimalHiPpRYH QHED SRVHEQR ]D VYRNM
*OHGDMXUL XQD]IRSXAaDMGINDIR S8WR VX 60RDQ [3ZJRW DO 6N\ ¢
STARRS [38] i Large Synatopic Survey Telescope (LSSBP| preusmijerili su se s

individualiziranog prikupljanaSRGDWDND QD SURXpDYDQMH YHULK GLMI
YDOQLK VYMHWORVWL WM SULNXSOMDQMH SRGDWDND R Y
QHED NUR] YHUH SRYUaLQMHW@BSDBSH MHIDHNWRIURGVQDM
astronomskihVWUDALYDQMD GDQDAQMLFH 6YDNH QRiL 6'66 WHO
postoje i teleskopi koji prikupljaju do 90 teralbW D SRGDWDND VIYPINH QRUOL 60L

Slikadl 3RYHUDQMSIRGOULPMNDRE RVWRMHULK L QDGROD]HUL

5DGL HQRUPQH NROLPLQH SULNXSOMHQLK SRGDWDND DVWI
SRGDWDND JRGLaAQMH &4WR ]JDKWMHYD JROHPX LQIUDVWUX
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ove ogromne prikuplHQH SRGDWNH 7DNDY HNVSRQHQFLMDODQ SRU
]D SULPMHQX XPMHWQH LQWHOLJHQFLMH L VWURMQRJ XpHC

4.2. Primjena umjetne inteligencije u astronomiji

6 UD]YRMHP UDpXQDOQLK WBR®REQR\HDIMDP BWR RIGBHH VWX Y H
LIGYDMDQMX 1QDpDMNL NRPSUHVLML SRGDWND L SURVWRU
PHWRGD VWURMQRJ XpHQMD XNOMXpXM Xfuizy Q@ R UWIRENN H
aproksimacije, genetske algoritm&U 8 XVSRUHGEL V WUDGLFLRQDOQLP P
LPD VOLMHGHUH SUHGQRVWL NDR SUYR WR MH PHWRGD YF
YHOLNLK NROLpLQD SRGDWDND X DVWURQRPVNLP LVWUDA
]QDpDMNH VDIDLK BRGRWIXPpQLK LQWHUYHQFLMD NDR WUHIUE
]QDQMD -HGQR SRGUXpMH X NRMHP MH XPMHWQD LQWHO
HIJ]JRSODQHWLPD 3RVWRML PQRJR QDpPpLQD ]D WUD&AHQMH QN
SWUHQXWQRP WHKQRORJLMRP RELPQR XNOMXpXMX SURXDpPDY
YUHPHQVNRJ SHULRGD $NR NULYXOMD VYLMHWORVWL ]YLM
bi mogao biti siguran znak planeta ispred te zvijezde. Suprotnq femmmen koji se naziva
JUDYLWDFLMVND PLNUROHUD PRaH XJURNRYDWL YHOLNL VNI
SODQHWD HJ]JRSODQHWD GMHOXMH NDR OHUD NRMD SRYH
'"HWHNWLUDQMH RYLK SDGMYADRYIDWNRNFOLIMXQBp N UL M D
prikupljenih svemirskim teleskopima pamASA-inog Keplera i TESS [42]. Na Slici4.2.
SULND]DQ MH SULPMHU SRGDWDND NRML MH JRUH RSLVDQ
uzrokuje skok u svjetlinizZiA H|lGH aWR PRJX GHWHNWLUDWL OMXGL LO
NROLpLQH SRGDWDND SURPDWUDQLK NULYXOMD VYMHWORYV
QD VWURMQRP XpHQMX NRML PRJX QDGPDaLWL OMXGH X SR
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Slika4.2. Skok svjetlosti zvijezde kod efekta miki@ld42]

SURXpDYDQMH YUVWD L VYRMVWDYD JDODNVLMD YDaQR MH
VYHPLUD .ODVLILNDFLMD VDPLK JDODNVLMD YDaQD MH Xt
SURFMHQH VYHPLUD X NRMHP VH QDODRBvRGe sOstiRORAND N
podjelu galaksija u skupine na temelju njihovog vizualnog izgleda. Povijesno, klasifikacija

JDODNVLMD YUALOD VH YL]XDOQRP LQVSHNFLMRP GYRGLEF
NODVLILFLUDQMHP LVWLK 1R HQRWDNLP XS FEDIMDERM LNR O L
QHPRJXUH UXpQR NODVLILFLUDWL VYH JDOMMpheug[#8], 7LPH UD
NRML VOXaL ]D NODVLILNDFLMX JDODNVLMD L ]JYLMH]GD V
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podatakaMorpheuge model temeljenn& XER NR P X p #e@diédinitg QN RML XNOMXp X
UD]J]QH WHKQRORJLMH XPMHWQH LQWHOLJHQFLMH UD]JYLMHC
JRYRUD 3UHWKRGQD LVWUDALYDQMD RELPQR VX XNOMXplL
prepoznavanje slka D LVWUDALYDpL VX DOJRULWPLPD GRGDYDO
klasificirati. MorpheusPRGHO NDR XOD] WDNRYHU NRULVWL SRGDWNFE
VWDQGDUGQRP IR DLW)O ND RRAVDRUDNOLNX R @asifiabja/ Lp QLK D
u navedenom modelY H RGYLMD ASLNYV HRxeHdvelladsWicatdn tj.Haqdl
REUDGH VOLNH SRGUXpMD QHED JHQHULUD VH QRYL VNXS
RIQDpHQL ERMDPD QD WH P HRGM X MM KEY bR OdRFdaRidd. M H

L LGHQWLILFLUDMXuUL WRPpNDVWH L]YRUH ]JYLMH]GH L UD]
pouzdanosti za svaku klasifikaci{8lika 4.3.) [44].

Slika4.3. Arhiktektura Morpleus modela [43]

Gore navedeni primjeri samo su od nekih primjera primjene umjetne inteligencije u
DVWURQRPLML 8PMHWQED LQWHOLJHQFLMD VYRMX SULPMH(
VOXpDMHYD VX XSUDYOMDQMH URYH @nhjé BstrpbautRB LLOD aH Q
svakodnevnim zadacima na Internacionalnoj svemirskoj stanici lfgegnational Space

Station ISS) GHWHNFLMD ]DNRSDQLK DUKHRORANIMRRBRWRQRWB ND
drugih primjend45].
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43. XGXUQRVW SULPM HeéndijedBtMidMiQH LQWHOL

A8 EOLARM EXGXUQRVWL DQDOL]D VOLNH L VXVWDYL VWL
podataka u gotovo sStWdQRP YUHPHQX V YLERWRPUN RPARAUIX3RVWR
PRIXUQRVWL |]D QRYD RWNULUD piBXN GRAVWXSBDRYYLRD GRGHDWX
[41]. 'DQ GDQDV MH SUHJOHGDQ VDPR GM BOBSid 8fréne ludi ivD LV W
EH] VXPQMH WDYL SRGDFL MRa XYLMHN NULMX PQRJR EXG
7TROLNH NROLpLQH SRGDWDND QHUH ELWL PRJIJXUH UXpQR S
DOJRULWDPD VWURMQRJ XpHOXDWVAY LY R R 1L X HE LYW & QIFRRWUW & W HLE,
QD SLWDQMD SRSXW NROLNR YUVWD JDODNVLMH SRVWRM
NODVLILNDFLMVNL QDpPpLQ GRYRONSRI ceRiEiRede klase&?FOVAVR M H  (
pitanja zahtijevaju Q DQRVW R SRGDFLPD UDGLMH QHJR DVWURIL]L
ELWL RG XYHOLNH SRPRpL X VDPRM JUDQL DVWURIL]JLNH
astronomija i informatika mogu imati uvelike koristi jedno od drugog. Postoje novi problemi s

koMLPD VH WUHED SR]IDEDYLWL QRYD RWNULUD GR NRMLK W
SROMD 6WRJD NDNR EL VH SRVWLJDR GDOMQML QDSUHGDI

znanosti.
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5. MAGELLAN SET PODATAKA | PRIPREMA

(NVSHULPHQWL V WHKQRORJLMRP OHWNASKMDVHAHGORY VKX
VSRVREQRVWLPD NRMH VX MRM SRWUHEQH GD SRPDNQH JU
DNWLYQRVWL GRYRGH GR QDSUHWND VSRVREQRdjaML VYHPL
vrijednost. Jedan od takvih primjera bila je svemirska letjdlegellan lansirana je 1989.
JRGLQH D SULVWLJOD MH X RUELWX 9HQHUH TRNRP VYI
SODQHWD =HPOMH O0ODJHOODQ é&hd¢dSghetie Apértdre QMIBWH.pNRJ UL
]JDELOMHALR SRYUALQH 9HQHUH WH SU laNexaSuLwisokddy DY LW D
rezoluciji [46]. Tokom Magellanovog aktivhog djelovanja prikupljeno je oko 30000 slika
SRYUELQH 9HQHUH QD NEMRM YIH YOCMHNDDR. QR U¥pQR R]QD
YUHPHQVNL LVFUSQR L GRVDG MH WHLDXMWMH OQRRORRR.UR VWV E
6PDWUD VH GD QD SRYUALQL 9HQHUH VH QDODI]H YL&H RG
poznate, ali njhotEURM PRA&H E LMIXLSDIH NIRNVSWRHSVRpRLoQddMoge) >
SULVWXSLOR VH LJ]UDGL DODWD SRPRUX DOJRULWDPD VWU
R]IQDpDYDQMX WROLNH NROLPpLQH SRGDWDND

5.1. Opis seta podataka

Magellan set podataka 9 sastoji se od 134 slike dimenzija 1024x1024 piksela koje
predstavllguSRYU&ALQX SODQHWD SHQNDHMIOLMNP | NP SRYUaL
VQLPOMHQH RG VWUDQH VYHPLUVNH OHWMHOLFH ODJHOO
prepoznati po svojem takdzD Q RP A U D G D U \adji R ProslkV B8R &Xrd, tj. strana

vulkana koja je okrenuta prema radaru je svjetlija, dok je suprotna strana vulkana.tam
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Slika5.1 6 OLND SRY U aidjivm YidkaritaHpNfrijerom radarskog potpisa
[autor]

5D]ORJ WRPH MH WDM aWR MH EOL&D VWUDQD REMHNWD >
VPMHUX UDGDUD RGELMD YHUX NROLPLQX HQHUJLMH QD]
(tamnija) stranaNRMD MH VXSURWQR RNUHQXWD UDVSU&XMH JUDN
SLNVHOD SURSRUFLRQDOQ@D MH ORJDULWPX RGELMHQH HQH
AUDGDUVNL SRWSLV? YXONDQD SRIVDXY @ B G MN<VEjstith R RAV R MU
SLNVHOLPD [4].VH bpzaraWwjxva ilustrirana je na Slici.B. Svjetliji pikseli u

VDPRPH VUHGLAWX YXONDQD RELPQR VIARSRNDIVSOMEXMMN XOQ B\
samog kratera. No ukoliko je krater manji naspram reedtMH VOLNH PRJXUH GD VH
QHUH QL SRMDYLWL LOL VH SRMDYOMXMH VDPR NDR VYLMH\
]QDpDMNL SUHPD NRMLPD VX VWUXpQMDFL NODVLILFLUDOL
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Slika5.2. Odbijanje radarske zrake od vulkana [47]

Zbog same prirodeAXPRYLWRVW-ID VPRNDQBE$SYWUXPpQMDFthonQH PRJIX
V LJ XU Q R atiivkolk&je jedanod objekata na slici zapraYoXONDQ LOL QH 1DA&DO
problem javlasezRJ UD]QLK XWMHFDMQLK IDNWRUD NDR aWR VX Q
&XP I8@dal to Noise RatioSNR  5D]OLpLWL VWU X p @sthDvEIkajiBaL VW X Vi
pridodjelitL UD]OLpLWH NODVH 8 |DMHGQLpNRP G&RWKAhBRUX VWL
NRMH VH NRULVWH |D VWURMQR XpHQMH X RYRP UDGX D R

x Klasa 1 +Aotovo sigurnovulkad S § VOLND MDVQR SWDRD|X BB U&V®
L NUX&aQL REULV X VUHGL&aAWX

x Klasa 2 + Aajvjerojatnije vulkar? S 8§ ); slika prikazueGYLMH RG WUL ]QDpD

x Klasa3 +APRJIXUH GD MI$ §XONIQAND SULNDIWOWIDLABDIUNM HQ/R
NUXaQL REULV QLMH YLGOMLY

x Klasa 4 + krater3 S §; slika prikazuje vidljiv krater, no nema ostalih naznaka i
x Klasa5 +AQLMH Y % C8\4D|Q 3

Gdje slovop R ] Q D |vjergj&inost pojave vulkana.

Gore navedee klase prikazane su na Slic85

29



Slika5.3. Definirane klase vulkana u setu podataka [47]

5.2. Priprema seta podataka

Sve slikeizs®D SRGDWDND GROD]JH X GY L MsHt iGspnkéjeopidji UD]JOL ¢
sliku. .spr datoteka je takozvartieader file NRML VDGUAL ]QDpDMNH NRMH R
dimenzije slike), doksdt GDWRWHND VDGUAL ELQDUQL ]dplatyekéDPH VO

prikazan je na Slici 8.

Slika5.4. Primjer .spr datoteke [ator]

5DGL WRJD GROD]JL GR SRWUHEH SUHEDFLYDQMOLOLND X
algoritma (npr.jpeg ili .pngformat). Tim povodom razvijena jgead.pyskripta(Dodatak A)

bLMD MH RVQRYQD IXQNFLMD X 3\WK RKD N\RKs X [SLUN. D DPEDMIH C
GDQLK GYLMX GDWRWHND X 3\W K R fdrrhatl XajiHeQpbbedanzél Y U D U [
XpHQMH DOJRULWPD
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def vread(filename):

pfile = filename + '.spr' #header datoteka - sadrzi znacajke slike
dfile = filename + '.sdt' #sadrzi binarne podatke slike

#ucitava podatke iz header (.spr) datoteke
spr_data =]
with open(pfile) as fobj:
for line in fobj:
row = line.split()
spr_data.append(row| -1])

#lzvlaci znacajke slike iz header datoteke
ndim = int(spr_data[0])#1D ili 2D ili 3D...
nc = int(spr_data[1]) #broj stupaca

nr = int(spr_data[4]) #broj redaka

n_ty pe = int(spr_data[7])#tip podataka

if (ndim 1= 2):
print('Can only read two dimensional data!)
return None

#ovisno o tipu podataka formira sliku iz .sdt datoteke
#usigned char
if (n_type == 0):
with open( dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.ubyte).reshape((nr,nc))
#integer
elif (n_type == 2):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.intc).reshape((nr,nc))
#float
elif (n_type == 3):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.single).reshape((nr,nc))
#double
elif (n_type == 5):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.double).reshape((nr,nc))

else:
print(‘'Unrecognized data type’)
data_array =0

return data_array

Svaka slika iz skupa podataka uza sab®B GU AL L LV WR Lgrodr@&uth? B D R @ X X

NRMD R]QDpDYD PMHVWR YXONDQD QD @@rounéttuth d@ddekeJRY X S U
QD]JLYDMX \dbheMD\NBejldhdetu podatakgroundtruth dolaze ulxyr IRUPDW X pLMD
je struktura prikazana na Slici 5 3UYD |QDPHQND R]QDpPpDYD NODVX YXC
RIQDpINRRUGLQDWX LVKRGLAWINUX B RV RRPBRL ROXNAQLFKR
NUXAaQLFH WH SRVOMHGQMD JQDPHQND R]QDpDYD UDGLMXYV
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Slika5.5. Anotacije u Magellan formatu [autor]

SULOLNRP R]QDpDYDQMD VOLND NRRUGLQDWQL VXVWDY VI

prikaz primjera koordinatnog sasta slike prikazan je na Slicib

Slika56 3ULPMHU R]QDpDYDQMD NRRUGLQDWQRJ VXVWI

Primjerlabela za YOLO formatprikazan jena Slicid JGMH SUYD JQDPHQND R]QD
YXONDQD GUXJD ]QDRitQ@IRDWRA QIDWHR®L §W D -kaurdithtuD R]QD [
LVKRGLAWD D SRVOMHGQMH GYLMHJIDPLH@NKGji BB DY D M X

objekt (engbounding boxnormalizirane na vrijednosti [0,1]

Slika5.7. Anotacija u YOLO formatu [autor]
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SULPMHUL UD]JOLNH L]P HorXathRrik&ézad ¥unaGBicdH,E NQDNH VH PRat
SULPLMHWLWL RVQRYQD UD]JOLND L]JPHYX GYD IRUPDWD DQF
sv’oMH NRRUGLQDWH VUHGLAWD LVND]XMH X SLNVHOLPD GRt?
'UXJD YLGOMLYD UD]JOLND MH GD NRG 0ODJHOODQ IRUPDWD
NUXAQLFD GRN NRG <2/2 IRUPDWD VH ]D R3dd ZainM®dal MH NRL
bitna razlika u anotacijama je ta, da kod YOLO formata oznake pripadnosti klasi startaju od

broja nula dok kod Magellan formata startaju od broja jedan.

Slika5.8 5D]OLND L]P H{igvd) DXIHO @d36ap) anotacija [autor]

=ERJ VDPH UD]JOLNH X DQRWDFLMDPD GRAOR MHbBIR SRWUL
prebaciti iz Magellan formata YOLO format NRML MH SULNODGDQ ]D XpHQ
napravljena je skriptixyrConveryolo.py 'RGDWDN % pLMD MHait@®yY QD IXQ
VOLMHGHUHP NRGX

def IxyrConvert2Yolo(filename, img_size):
file = filename + ".Ixyr'

#ignorira "empty text fil e" upozorenje od np.loadtxt()
with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore™)
Ixyr_data = np.loadtxt(file)
#vraca None ako nema mogucih vulkana u slici
if(len(Ixyr_data) == 0):
return None
else:
#provjerava broj redova u .Ixyr datoteci (broj redaka = broj mogucih
vulkana)

try:
nov = (Ixyr_data.shape[0], Ixyr_data.shape[1])
except IndexError:
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nov = (1, Ixyr_data.shape[0] )

#cita 1D vektore

if(nov[0] == 1):
v_class = np.array(Ixyr_data[0]) #klasa vulkana
x_cord = np.array(Ixyr_data[1]) #x koordinate
y_cord = np.array(Ixyr_data[2]) #y koordinate
radius = np.array(Ixyr_data[3]) #radijus kruga

#cita 2D vektore

else:
v_class = np.array(Ixyr_data[:,0]) #klasa vulkana
x_cord = np.array(Ixyr_data[:,1]) #x koordinate
y_cord = np.array(Ixyr_data[:,2] ) #y koordinate
radius = np.array(Ixyr_data[:,3]) #radius kruga

#pretvara u YOLO format

#[class, x_center, y_center, width, height] svi normalizirani [0,1]

#u ovom slucaju - > width = height (bounding box je kvadrat)

ground_truth =]

ground_truth = np.append(ground_truth, v_class - 1)#YOLO Kklase startaju od
nule

X_center = x_cord/img_size[0]
y_center =y_cord/img_size[1]
ground_truth = np.c_[ground_truth, X_center]
ground_truth = np.c_[ground_truth, y_center]

width = np.empty([nov[0],1])
height = np.empty([nov[0],1 )

if(nov[0] == 1):
width[0] = np.round(radius)*2/img_size[0]
height[0] = np.round(radius)*2/img_size[1]
else:
for i in range(0,nov[0]):
width[i] = np.round(radius[i])*2/img_size[0]
height[i] = np.round(radius]i])*2/img_size[1]

ground_truth = np.c_[ground_truth, width]
ground_truth = np.c_[ground_truth, height]

return ground_truth

2YD I XQNFL Nkix forimat\Walbd¥eke te ih prebacujeYOLO fomatnaQDpLQ SULND]DC
na Slici 59.
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Slika5.9. .Postupak prebacivanja oznaka iz Magellan formata u YOLO format [autor]

5.3. Analiza seta podataka

.DNR MH Y H utoQugodlPd¥@y poglavlja, Magellan set podataka sastoji agnak

VOLNH GLPHQ]LMD [ SLNVHOD 6HW SRGDWDND VDV\
SUHGVWDYOMD ]DVHEQH L]D]JRYH SULNKaLNRFLOWGMMHEQRI W U
JUDILpNL SULND] DQDOL]H VHWD SRGDWDND ]J]DVHEQR ]D \
LQVWDQFD SR NODVL WM EURM REMHNDWD SR NODVL X V&I
GLPHQ]JLMH REMHNWD WH N O DWHO LOWRXNBYW B R M # \WPKKD 6 LSNH. M/

zawimaju.

Slika5.10. Grafikon analize Magellan seta podataka [autor]
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,] JUDILNRQD VH PRAaH ]DNOMXpLW LbaamsirdhHtj. WojedineskageD W D N D
objektasu prezastupljene, dok neke klase su podzastupljene. U Magellan setu podataka nalazi
VH VYHXNXSQR R]QDpHQLK YXONDQD RG NRMLK VX Ql
(33.55%) iz klase tri, dok iz klase jedan i dva uzastopno ima 143%9i 293 (19.28%)
YXONDQD 8 GUXJRPH VOXpDMX PR&H VH SULPLMHWLWL NDN
GRN REMHNWL L] NODVH pHWLUL VX MDNR PDOHQL 8 [ SL
ukupne slike AW R SUXAaD SR G RAEWwKDIji &HRaifikadiN tRkvib oljekta. Na Slici
5.11.prikazana je toplotna mapa (efigpat map anotacija svih objekata u Magellan setu
podataka. Iz Slike 5 VH PRAH ]DNOMXpLWL NDNR SRVWRML SRNU

slikama iz seta podataka

Slika5.11. Toplotna mapa svih klasa objekata iz Magellan seta podataka [autor]

Slike 5.12 do 8.5 uzastopno. prikazuju toplotne mape svake klase objekta zasebno.
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Slika5.12. Toplotna mapa klase 1 iz Magellan seta podataka [autor]

SURPDWUDMXUL 60OLNX PR4AH VH SULPLMHWLWL NDNR \
PDQMHP EURMX QHGRYROMQR ]DVWXSOMHSQIH \QRL QM L KIRYIL
NODVRP pLMH MH NDUDNWHULVWLNH ODN&H NODVLILFLUDW
ostale klase.

Slika5.13. Toplotna mapa klase 2 iz Magellan seta podataka [autor]
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Iz SIINH PRaH VH |DNOMXpLWL NDNR YXONDQL NODVH GY
rasprostranjenost nego klasa 1.

Slika5.14. . Toplotna mapa klase 3 iz Magellan seta podataka [autor]

SURPDWUDMXUuUuL 60OLNX XVSRUHGQR VD 60LNDPD L
NODVD YXONDQD GLMHOL VOLPpQRVWL X NDUDNWHULVW
UDVSURVWUDQMHQRVWL WH UDGL GRJD GROD]L GR SRJUH3A

Slika5.15. Toplotna mapa klase 4 iz Magellan seta podataka [autor]

38



5.4. Podjela seta podataka

SULMH SRpHWND WUHQLUDQMD PRGHOD VHW SRGDWDND SF
X 6HW ]D XpHQMH
X Set zavalidaciju i

X Set za testiranje.

'LR SRGDWDND RGYRMHQ |]D XpHQMH MH VWYDUQL VNXS SR
WM PRGHO YLGL WH SRGDWNH L XpL L] QMLK 6HW SRGDWDN
WUHQLUDQMD RGUHYHQRJ PSREGH @ draneRitd mddsla. Stdga]D 1L Q
PRGHO SRYUHPHQR YLGL RYH SRGDWNH DO lzaQdlithbijG D QH X}
XWMHpH QD PRGHO DOL VDPR QHLJUDYQR 6HW ]D WHVWLUL
.RULVWL VH VDPR QGIDNRRWHBXRMHVRARGHQLUDQ WH MH WHV\
koristi za procjenu modela. Podjela uglavnom ovisi o dvije stvari. Prva stvar je ukupan zbroj
uzoraka u cijelom setu podataka, a druga stvar je u ovisnosti o0 modelu koji se trenira. Neki
modelitUHEDMX ]|QDpDMQH SRGDWNH ]D XpHQMH WH VH X WRP
podataka. Modele s vrlo malo hiperparamet®@aD NdH MH YDOLGLUDWL L SRG
YMHURMDWQR PR&H VPDQMLWL YHOLPpLQD VHWD ]D YDOL
hiperparametara, potrebno je i imati veliki set podataka za validaciju. Neki od standardnih
omjera podjele seta podataka WH pDB0 za setove D XpHQMH
testiranje respektvnoc DWLP VH QDNRQ WRJD RPMHD WSRGIMBRG DAVRE N
]DVHEQD GMHOD VHW ]D XpHQMH L YDOLGDFLMX

YOLO model koristi strukturu podjele podataka na gore navedene setove koja je prikazana

Slici 5.16. Slike i istoimene anotacijdapeli VX UDJ]GYRMHQH X tijtaldiD]OLpLW
test GRN XQXWDU WLK PDSD VX PHyXVRBfQ& BRGLMHOMHQH X
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Slika5.16. Struktura podjele seta podataka za YOLO algoritam [autor]

=D SRGMHOX VHW [ jsHyiBddaktipthicieabé RAlbDatugéd. @ana uDodatku C
Jedna od osnovnih funkcijl R U L &s\piddpelukodataka u skriptitest_train_splifunkcija
L] S\WKRQ skl@avhindoQedl Bedection

train_images, test_images, train_labels, test_labels = train_test_split(images,
lables, test_size = 0.2)

Na Slci 5.17. prikazan je omjer podjele Magellagta podatakeOvim omjerom podijele seta
SRGDWDND QDVWRMDOR VH GRELWL dWR YHuimawéttl VHWD ]

broj parametara.

Slika5.17. Omjer podijele Magellan sef@odataka [autor]

40



5.5. Augmentacija podataka

Zbog relativno malog broja slika u Magellan setu podataka nije se moglo rasporediti dovoljan
EURM VOLND X VHWX ]|D XpHQMH NDNR EL VH XpLQNRYLWR |
PRaH VH XPMHW@RenB&jdkimitehnikamB. Augmentacija je proces umjetnog
SRYHUDQMD NROLPpLQH QRYLK SRGDWDND L] YHU SRVWRMHI
LIPMHQD SRGDFLPD LOL NRUL&AWHQMH PRGHOD VMJURMQRJ
Shematski prika augmentacijpodataka prikazan je na SlicilB.

Slika5.18. Shematski prikaz augmentacije podataka [autor]

SULOLNRP DXJPHQWDFLMH VHWD SRGDWDNDd&iReéaRegdH SULSI
RGQRVQR ELWDQ MH UHGRVOLMHG L]PHYyX SRGLMHOH VH)
DXJPHQWDFLMD SRGDWDND XpLQL SULMH SR@ElsMdvi@H VHWD
YHU]JLMH LVWH VOLNH NRMD VDGUAaL LVWH JQDpDMNH QDY X
se to desi rezultati takvog modela nisu valjani te tome treba pristupiti s oprezom. Prilikom
DXJPHQWDFLMH VHWD ]D WU H @nidleDeQavdinestacieX i DadibnG& MH L
PDQLSXODFLMD QDG VOLNDPD QD WDM QDpLQ GD QRYH X
SUHGVWDYOMDMX RNROLAa& X NRRilkémM dhidadd Blial neki phiwhigml FL M D
augmentacijskih tehnika su rotacija, Zjeaje, promjena kontrasta, zumiranje, translacija, itd.
SULOLNRP DXJPHQWDFLMH VHWD SRGDWDND ]D XpHQMH NRL

X Rotacije za 90,180 i 270
x zrcaljenja preko horiznotalne i vertikalne osi,
X promjena kontrasta, svjetline i

X cutouttehnka.
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Na Slici 5 SULND]DQH neke add RRhikiDXHRHQWDFLM3I. WRPNH RG

Slika519 3ULPMHUL NRULAWHQLK WHKLQND DXJPHQW

Promotre li se neke od slika iz Magellans&&® GDWDND PRaH VH SULPLMHWLWL
AFUQH JRQH3® 2QH QDVWDMX X VOXpDMX NDGD UDGDU QLM
SR Y U &n@ahije Bo u dometu. Slka5 SULND]XMH SULPMHU VOLNH VD /

Slika520 3ULPMHU VOLNH VD WDNR]JYDQRP AFUQRP ]R
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Kako bi se simulirala ova pojavaModatku D razvijena jeutout() funkcija koja crta crne

SUDYRNXWQLNH QDVXPLpPpQLK GLPHQ]JLMD L t®@Dnk@QipVXPLpQ
provjerava polabel GDWRWHNDPD DQRWDFLMDPD MHOL SUHNULO
YXONDQD 8NROLNR MH FUQL SUDYRNXWQLN SUHNULR YLaH

liste anotacija. Primjer ove tehnike augmentacije prikagarajci 5.21

Slika5.21. . Primjer cutout() tehnike augmentacije [autor]

Implementacije gore navedenih tehnika u Pythonu dane sodacima D i E

(AugmentFunctions.pyAugmentMain.py 3ULOLNRP DXJPHQWDFLMH VHWD |]LC
ove skripte,u config.txt G DWRWHFL PRJX VH SRGH&G&DYDWLOSDUDPHW
parametara augmentacije su:x YMHURMDWQRVW GD VH L]YU&dA4L SRMHGL
maksimalni brogutout boxeva GU 6 DcGigtt @DWRWHNH GDQ MH X VOLMHC

1.0 #flipVertical vjerojatnost [0.0 -1.0]
1.0 #flipHoriznotal vjerojatnost [0.0 -1.0]
1.0 #rotate(90) vjerojatnost [0.0 -1.0]

1.0 #rotate(180) vjerojatnost [0.0 -1.0]
1.0 #rotate(270) vjerojatnost [0.0 -1.0]
1.0 #cutout vjerojatnost [0.0 -1.0]

10 #broj cutout boxeva po slici

300 #maksimalna dimenzija cutout boxa u [pikselima]
1.0 #vjerojatnost da promjeni brightnes

1.0 #vjeroja  tnost da promjeni konrast
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6. TRENIRANJE | OCJENA MODELA KLASIFIKACIJE

=D WUHQLUDQMH <2/2Y PRGHOD NRULGMdEDlaMb¢spl&iaIOH &R
platforma razvigna od strane Google ReseacN RMD RPRJXUXMH UDCBU®D REOD
computng 7R MH -X\WHU QRWHERRN XVOXJD NRMD SUXA&D EH\
XNOMXpXMXiL JUDILPNH NDUWLFH V 19,"',$ &8'$ SRGUANRP
Xdmje, analizu podataka i edukaci¢.ovome djelu rada predstavljena je statistika podataka

]D WUHQLUDQMH QDpLQ WUHQLUDQMD PRGHOD WH GRELYH

6.1. Osnovni model

3ULMH SRpHWND WUHQLUDQMD L SURFMH QmodéthpdViD WD PR
NRMHJ iH VH SURPMHQRP KLSHUSDUDPHWDUD L WHKQLNDP|
procienD WRPQRVWL LV WENLQISWDD LK RRHGHNDHD PR GHOIDHQDMED Mt
PRGHOD SRPHOR MH QD VWDQGDUGQRP VHWX SRGDWDND E
MH SRGLMHOMHQ X RPMHUX QD VHWRYH ]D XpHQMH Y

oshovnog seta podataka dani su u Tablici 6.1.

Tablica6.1. Podaci osnovnog seta podataka [autor]

Augmentacija Broj instanca po klasi

. Ukupni
_ Broj slika ,
Broj _ broj
_ dobiven K1 K2 K3 K4 _
slika 5 instanci
augmentacijorr
po setu
6HW 1D X [ - 49 93 186 207 535
Set za validaciju 40 - 41 111 172 178 502
Set za testiranje 40 - 53 89 152 189 483

Ukupni broj slika 134 Ukupni broj instanci 1520

.DR RVQRYQL PRGHO NRULAWHQ MH <2/X8jiRe Kei®®@ H&ED W H K
treniranje svakog modela dani sibadatkuH. Neki od osnovnih parametara dani su Tablici
6.2.
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Tablica6.2. Bitniji hiperparametri za treniranje modela [autor]

Hiperparametar Vrijednost
Broj iteracija 100

Optimizacijski algoritam SGD
Dimenzija ulazne slike 1024x1024
6WRSD XpHQMD 0.01

L

1D 60OLFL JUDILpNL MH SULND]DQD VUHGQMD SURVMHDPC
SURFHVD XpHQMD

Slikabl 6UHGQMD SURVMHpPQD SUHFL]QRVW RVQRYQR,

1D 60OLFL JUDILpNL VX SULND]DQL 3UHFLVLRQ L 5HFDOO
SURFHVD XpHQMD

Slika6.2. Precision i Recall osnovnog modela [autor]
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1D 60LFL JUDILpNL VX SULND]DQH WUL NRPSRQHQWH IXC
SRGDWDND WRNRP SURFHVD XpHQMD

Slika6.3. . Tri kompmente funkcije gubitaka osnovnog modela [autor]
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Rezultati osnovnog modela dani su u Tabli&i 6.

Tablica6.3. Rezultati testiranja osnovnog modela [autor]

GHW 1D Xp|_seiza vlacn

K1 - mAP@0.5 66.3% 34.8% 35.20
K2 - mMAP@0.5 44.6% 14.1% 14.4%

K3 - mMAP@0.5 88.9% 10.3% 11.9%

K4 - mAP@0.5 67.9% 18.4% 17.1%
mAP@0.5(Ukupni) 66.9% 18.4% 19.65%

Iz Tablice 6.3 PRAH VH YLGMHWL N DhakBn MBI it&aACHD RXYPIIQ MR G VHW
WHVWLUDQMH MH LPDR L]QR VMXREHGM A VWR RVHMPDP QB BRI BIE
HNVWUHPQR PDORJ EURMD VOLND ]|D WUHQLUDQMH PRGH!
tehnikama augmentacije na setu podathka XpHQMH 1D SUHWKRGQRM 60OLFL
komponente funkcije gubitakeyaime YOLO algoritam funkcieJXELWDND UDpPpXQD

NRPSRQHQWH WH MH NRQDpPQD IXQNFLMBatdcd konuijélD JEUR

prikazana je na Slici 6.4.

Slika 6.4. . Matrica konfuzije osnovnog modela [autor]
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62. 2VQRYQL PRGHO NODVLpQD DXJPHQWDFLMD

5DGL UHODWLYQR OR&H SUHFL]QRVWL PRGHOD SRVWXSLOI

Parametri augmentacigani suu Tablici 6.4.

Tablica6.4. Parametri augmentacijgutor]

Zrcaljenje preko vertikalne osi 100%

Zrcaljenje preko horizontalne osi 100%

Rotacija za 90 stupnjeva 100%

Rotacija za 180 stupnjeva 100%

Rotacija za 270 stupnjeva 100%
Cutout 100%
Vjerojatnost da se promjeni svjetlina 100%

Vjerojatnost da se promjeni kontrast 100%

lakose DUDPHWUL DXJPHQWDFLMH PRJX SRGH&DYdK&/2a UDGL V
WUHQLUDQMH VYH WHKQLNH DXJPHQWDFLMH VX L]JYUAHQ
DXJPHQWDFLMH VHWD |]D XpHQMH GRELYHHQ MH QRYL VHW S|

Tablica6.5. Podaci augmentiranog seta patdka [autor]

Augmentacija Broj instanca po klasi

o Ukupni
_ Broj slika _
Broj _ broj
_ dobiven K1 K2 K3 K4 _
slika 5 instanci
augmentacijorr
po setu
6HW ]D X |t 423 426 796 1628 1732 4582
Set za validaciju 40 - 41 111 172 178 502
Set zatestiranje 40 - 53 89 152 189 483

Ukupni broj slika 557 Ukupni broj instanci 5522
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.RUL&WH QM H PnikeCGalgvhernt&gijekz Vablige 6,droj slika na setu u setu podataka

]D XpHQMH MH QDUDVWDR QD VOLND GRN VYHXNXSQL EL
4582 objekta.1D 6OLFL JUDILpNL MH SULND]DQD VUHGQMD ¢
YDOLGDFLMX WRNRP SURFHVD XpHQMD

Slika65 6UHGQMD SURVMHPQD SUHFL]QRVW RVQRYQRJ PR
augmentacije [autor]

1D 60OLFL JUDILpNL VX SULND]DQL 3UHFLVLRQ L 5HFDOO
procesa p HQ M D

Slika6.6 3UHFLVLRQ L 5HFDOO RVQRYQRJ PRGHOD VD NODVLDp
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1D 60LFL JUDILpNL VX SULND]DQH WUL NRPSRQHQWH IXC
podatakaWRNRP SURFHVD XpHQMD

Slika6.7 7UL NRPSRQHQWH IXQNFLMH JXELWDND RVQRYQRJ |
augmentacije [autor]
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5H]IXOWDWL RVQRYQRJ PRGH OdneudzijiNdarbauldaiciB.GPHWRGDPD [

Tablica6.6. 5 H] XOWDWL WHVWLUDQMD RVQRYQRJ PRGHOD
augmentacije[autor]

6HW ]D Xp| Setza validaciju Set za testiranje
K1 -mAP@0.5 85.9% 49.6% 39.2%

K2 - mMAP@0.5 83.5% 24% 25%
K3 - mMAP@0.5 89.1% 15.0% 17.4%
K4 - mMAP@0.5 42.6% 13.2% 17.3%

mMAP@0.5(Ukupni) 75.3% 25.5% 24.7%

.RULAWHQMHP NODV bhtac)é¢ KadPshkenfa @ BetlD 26 p QNG do porasta
SUHFL]QRVWL PRGHO 4 podatakdd D ADFO\RW@RO®H/ GROD]L GR GUD
SUHFL]QRVWL L GRELYHQL UH]XOWDWL L GDOMH VX QH]DGH
maOL EURM VOLND HiolkpveimM bfoeR arh@diary. lako se broj slika u setu
]ID XpHQMH XPMHWQR SRYHUDR ]D IDNWRU L GDOMH MH Qt
Prema$b2@ ]D XVEMHG@RR SRWHEBBEQR MH EDUHP YLAaH RG V
EDUHP YLAH RG R RVYQDBIKHXISEXRERMBEMDWIR AWR XDRWHRIAL § D X b
VOLND QDOD]H VYL REMHNWL |JD XVSMHaAQR WUHQLUDQMH (
otpriliketu brojku. 1 DADORVW NRULVWHUL NODVLpQH WHKQINH DXJP
SRYHUDWL VDPR GR RGUHYHQH JUDQLFH PRaH VH SRYHUDW
-R4a MHGDQ SUREOHP SURL]OD]L L] WRJD aWR 0ODJHOODQ VFH
VYHXNXSQR WH RYLVQR R SRGL MédtO listrenitaV BiodeR GD W D N
Prilikom podijele seta podataka trebalo je paziti na to da se uzme dovoljan broj slika za
YDOLGDFLMX L WHVWLUDQMH NDNR EL VH SRNULR YHUL EUF
pustiti dovoljno velik broj slika kako bid PRGHO PRJDR XpLWL 5DGL WR.
QDSUHGQLMRM WHKQLFL DXJPHQWDFLMH SRGDWDND WH
potpoglavlju.

ODWULFD NRQIX]LMH RVQRYQRJ PRGHOD VD NODVLpPQLP PHYV
6.8. Iz matrice konX]LMH PRaH VH ][DNOMXpLWL NDNR PRGHO pHVWF
pPHWYUWH NODVH YXONDQD . MHU JD pHVWR NODVLILFLU

PRaH VH SULPLMHWLWL NDNR YXONDQBRYUALSQHRVI@HN
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Tako mali objekti YOLO algoritmu zadaju probleme za detekciju i klasifikaciju, te je to jedna

RG PDQD WRJ DOJRULWPD 7RpPQRVW NODVLILNDFLMH L GHYV
SRYHUDWL QD QDpLQ GD VH <2/2 PRGHO iWdita@he)io QD YHi
SRYHUDQMH UH]JROXFLMH GUDVWLPpQR SRYHUDYD KDUGYHU
Postoje i drugeP HWRGH NRMLPD VH PR&Y BRR HUDOIK (RHEW HNBWID
NRQFHSW L LGHMD ELWL REMDaAaQMHQL X EXGXUHP SRJODYO

Slika68 ODWULFD NRQIX]LMH RVQRYQRJ PRGHOD VD NODVLpPQ

6.3. Osnovni model +mozaik augmentacija

SRAMWRDVLPpQLP PHWRGDPD DXJPHQWDFL M Hlikahha@dvbljph XVSLR
broj, moralo se pristupiti naprednijoj tehnici augmentacije. Kako bi se dobio dovoljan broj slika

L REMHNDWD ]D XpHQMH PRGHOD X] NODVLpPQX WHKQLN
augmentaciji.Na Slici 6.9. prikazan je shematski prikamplementacije augmentacijskog
pipelinea NRULVWHUL PR]DLN DXJPHQWDFLMX 8] NODVLpPpQX DX
GRGDQD PR]JDLN DXJPHQWDFLMD NDNPREIO RSB XRWHWWHR BB YN
augmentacije u ovoj seriji je da se N& LPDOQR SRYHUD EURM VOLND SU
DXJPHQWDFLMX NDNR EL VH GRELR aWR UD]J]QRYUVQLML EUF
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Slika6.9. Shematski prikaz implementacije augmentacijskog pipaliaetor]

Mozaik tehnika augfd QW DFLMH IXQNFLRQLUD QD SULQFLSX GD RG
umjetno generira novu sliku koja je sastamh od manjih dijelova prethodnih slik@va

PHWRGD DXJPHQWDFLMH QLMH XYLMdgeNerigat) haveOdlke ®de |D X SF
imgjX QHNH QRYH ]QDpDMNH NRMH QLVX UHSUH]HQWDWLYQH
GMHORYDWL 1R X RYRP VOXpDMX RYD WHKQLND DXJPHQW

mozaik augmentacije prikazan je na Slici 6.10.

Slika6.10. Primjer mozaik tehnike augmentacije [autor]

.RULVWHUL JRUH QDYHGHQL DXJPHQWDFLMVNLCSIZYSHOLQH G
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Tablica6.7. Podaciaugmentiranog seta podataka 2 [autor]

Augmentacija Broj instanca po klasi

- Ukupni
_ Broj slika _
Broj _ broj
_ dobiven K1 K2 K3 K4 _
slika 5 instanci
augmentacijon
po setu
6HW ]D X [y 2808 3194 6740 13427 10044 33405
Set za validaciju 40 - 41 111 172 178 502
Set za testiranje 40 - 53 89 152 189 483

Ukupni broj slika 2942 Ukupni broj instanci 34390

|z Tablice 6.7 PRAH VH SULPLMHWLWL XPDPHGRMNMHXPMRIM @ R LSNFDU DN W
slike dok ukupni broj objekata u testnom setu je narastao na 33¢@pmodel treniran je na

LWHUDFLMD XpHQMD JERJ YHOLNRJ YUHPHQVNRJ UD]JGREC(
na 100 iteracija 1D 6OLFL JUDILPpNL MH [BQR N B B0 QRMG @ND D
YDOLGDFLMX WRNRP SURFHVD XpHQMD

Slika6.11 6UHGQMD SURVMHpPQD SUHFL]QRVW RVQRYQRJ PR(
augmentacije [autor]

1D 60OLFL JUDILp Nisiov KR& alllnkl ealidaQjskodrisetu podataka tokom
SURFHVD XpHQMD
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Slika6.12. Precision i Recall osnovnog modela sa naprednijim tehnikama augmentacije
[autor]

1D 60OLFL JUDILPNL \oNerBelfunkcie] Quiitekanaialidasijsksm setu
SRGDWDND WRNRP SURFHVD XpHQMD

Slika6.13. Tri komponente funkcije gubitaka osnovnog modela sa naprednijim tehnikama
augmentacije [autor]
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Rezulati osnovnog modela sa naprednijimetodama augnméacije dani su u Tablici 6.8

Tablica6.8. Rezultati testiranja osnovnog modela sa naprednijim metodama
augmentacije[autor]

- mMAP@0.5 97.9% 90.8% 90.7%

K2 - mMAP@0.5 99.0% 81.4%0 89.2%

K3 - mMAP@0.5 99.2% 84.1% 80.0%%%
K4 - mAP@0.5 94.1% 74.68% 73.9%
MAP@0.5(Ukupni) 97.9% 82. %6 83.5%
F1-score 0.97 0.81 0.83

Matrica konfuzijeistreniranog modela prikazana je na Slici 6.14.

Slika6.14. Matrica konfuzije osnovnog modela sa naprednijim tehnikama augmentacije
[autor]

Promatranjem rezultaia Tablice 6.8 PR4H VH SULPLMHWLWL GD MH SUHFL
VHWX QDVSUDP RVQRYQRJ PRGHOD SRUDVOD ]D § awR M
WUHQLUDQMH PRGHOD ,DNR PRGHO LPD WROLNR YHOLNL
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overfitting naspr® VHWD SRGDWDND ]D XpHQMH § -HGDQ RG Ul
SUHFL]QRVW SULOLNRP GHWHNFLMH L NODVLILNDFLMH NOD
SRVWLUL UXpQLP SRGHaADYDQMHP KLSHUSDUDFKbgwDj& D DOL
hiperparametara koje YOLO im@odatak G)'UXJL QDpLQ SRGHAaADYDQMD KLSI
SRPRUX HYROXFLMVNRJ DOJRULWPD SUHPD > @ DOL WDN
zahtjevan proces. Primjerice kako bi se podesili hiperparametri nekogHi®dd S RPR U X
HYROXFLMVNRJ DOJRULWPD SUHPD > @ MH SUHSRUXpPpHQR
VWYDUD VH MHGQRP LWHUDFLMRP XpHQMD PRGHOD WH SU
modela trajalo bi 1200 sati ili 50 dana neprestano (300 genefaci@ YULMHPH MHGQRJ X
7TUHUL QDpLQ SREROMADYDQMD SUHFL]QRVWL PRGHOD MI
\RORY O DOL PRGHOL VD SUHYHOLNLP EURMHP SDUDPHWLCL
axXP WH WLPH LP SDGD SUBPLRXRMRMERBEL WHIAMGI RIOR SURE
vD PDQMLP EURMHP SDUDPHWDUD QHJR RVQRYQL PRGHO N
PRIXUQRVW GD RVQRYQL PRGHO UDGL JRUH QDYHGHQX JUL
GDR ]DGRYROMD Y DevekcijiH KlasiiKecuMDKANBER PD SR Y UALQL SODQHWD

6.4. 3UDNWLpQL SULPMHU GHWHNFLMH

IDNRQ WUHQLUDQMD <2/2Y P PRGHOD PHWRGRP RSLVDQRP
faktori koji se koriste prilikom detekcije objekata na setu podataka zieatgst Detekcija na
AHOMHQRM VOLFL LOL A&HOMHQRP VNXSX VOLND SR]JLYD VH

Ipython detect.py wweights {izvor tezinskih koef.} wimg {rezolucija s like} w
conf{ conf.treshold } wsource {izvor slike}

Rezultati detekcij&OLOvV5 modela prikazani soa Slikama 6.15+6.18. ,] 6 OLNH PRaH
se primijetiti kako dolaziGR LVSUDYQH GHWHNFLMH NODVLILNDFLMH Y|
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Slika6.15. Detekcija modela 1 [autor]

Na Slici 6.16. prikazan je primjer gdje ne dolazi do potpune detekcije vulkana iz kiagkogd.
tome su, kakoH YHU UHpHQR SUHPDOH GLPHQ]JLMH

Slika6.16. Detekcija modela 2 [autor]
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6D VOLNH PRAH VH SULPLMHWLWL NDNR <2/2 DOJRULW

klasifikacije objekata na mjestima gdjersdazi puno instanca raznih klasa

Slika6.17. Detekcija modela 3 [autor]

Na Slici 6.18. prikazan jMHGDQ RG VOXpDMHYD JGMH VX YXONDQL N
NODVD UDGL VYRMYW IVOD LQR KN DNJINWDH U

Slika6.18. Detekcija modela 4 [autor]
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Iz Slika 6.15. + PRaH SULPLMHWLWL GD MH PRGHO XVSMHAQR
razlog tomesu NDNR MH YHUO UHPpHQ®& UsBrkod Bueidu] mGdePje @4d
]IDGRYROMDYDMXUH UH]XOWDWH GHWHNFLMH L NODVLILNDF
9HQHUH WH VH PR&H ]DNOMXpLWL NDNR MH XVSMHAaAQR L]JUL
WRpPpQRVW PRGHOD VBNRR¥H SREROMEABD@AMUDQMH PUHAaH QI
rezolucijama od nativne rezolucije ulaznih slika, te detekcija i klasifikacija objekata na isto.
7TDNRYyHU X VOLMHGHUHP SRWSRJODYOMX L]QLMHWL U0H VH

klasifikacija idetekcija manjih objekata.

6.5. 'DOMQML VPMHU LVWUDALYDQMD

-HGQR RG QDMYHULK SUREOHPD X] SUHPDOL EURM VOLND ]I
L] . 8NROLNR VH SRYHUD UHDROXHFQMBE ROBAGILK ©EWNHNFL
eksponencijand UDVWD SRWUHEQLK KDUGYHUVNLK UHVXUVD L SU
QLMH SULKYDWOMLYR 'UXJR QDpLQ MH GD VH SRYHUD NRP S
RQGD GROD]L GR SUREOHPD GD YHiL PRGHO Xplaka} QHSRW
PRGHO OR&H JHQHUDOL]JLUD -HGQR RG SUHGORABHQLK UMH:
sastojRG YL&AH PDQMLK GLMHORYD VOLNH NRML VH VNDOLUDM
XOD]QD VOLND GLPHQ]LMD [ WLSKL N\ HCPIU HARAHGWH R/ DF
VOLND L] PUH&H LPD GLPHQ3UMPMHU[ RG YILMNV@ D QD PUHA:
Slici6.19. 7D PHWRGD VH WDNRYHU QD]JLYD L WLOLQJ

Slika6.19. Primer SRGMHOH VOLNH QD PUHaX >DXWRUC
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7LPH VH HIHNWLYQR GRELMH XOD]QD VOLND GXSOR YHUH
NODVLILNDFLMD 3UHGQRVW RYRJD MH &W R suptotRoddin@D X UL C
SUREMHNWL QD VOLFL GXSOR YHUL 3RGMSFROYRHAI VOLD NVH GHID HRNU
QMHQD UH]J]ROXFLMD QD NRMRM VH RGYLMD GHWhHNNFLMD L |
dimenzija ima puno maniji utjecaj na hardverske zahtjeve i vrijeme treniranja, nego manje slika
YHUH UH]ROXFLMH -H8B @ RIXSWRELOMHIP DIHNRBE@MLVH SULOLNRP
PRJX RGVMHUL QHNL RG REMHNDWD -HGQR RG UMHAHQMD V
od 106 LIPHYyX VXVMHGQLK VOLND 6OLND QR RQGD VH F
GHWHNHFHLBHWHNWLUDQH GXSOLNDWH -Rda MHGDQ RG ]DKWN
NRML X GMHOX SRVWSRUFHVLUQMD UH]XOWDWD PRUD LPDW
u originalnu sliku.dejni kod ovog koncept4§ D UD]GYDMDQMH VGUNBRAHQ MAUI
Dodatku H.

Slika620 .RQFHSW GLMHOMHQMD VOLNH QD PUHAaX VD PHY?
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7. =$./-8y8%.

U ovome radu razvijen je sustav za detekciju i klasifikaciju vulkana sa satelitskih sanimak
SRYUALQH SODQHWD 9HQHUH NRULVWHUOL <2/2Y DOJRULWDTF
MH UDVSRODJDWL aWR YHULP EURMHP VOLND L R]QDpHQLK
PDOLK VHWRYD SRGDWDND NDR awWwR M H bopslikh@aBddse PRI X U H
SUDYLOQR LVWUHQLU DIRVMMHFRGEH. @ N RN WID RRHRMBAR B iHentacije

podataka (npr. okretanje ili zrcaljenje slikd) QDSUHGQLMLK PHWRGD NDR
DXJPHQWDFLMD QD QDpLQ SUHGVWDYOMHQ X RYRPH UDGX
VHWRYH ]D XpHQMH Y D O L Gobifr dbiiraprilikgvri-btabiria orbjepa\petijel.R UD V H
,] RYRJ UD G D e]daNrihkdnX pddif2le rélativnog malog seta podataka, ukoliko se ima
PRGHO VD YHOLNLP EURMHP SDUDPHWDUD PRUD X]JHWL X R
SRGDWDND NDNR EL VH UHODWLYQR GREUR RSLVDOD VWY
OGDELURP SUHPDORJ RPMHUD |D VHWRYH SRGDWDND ]D YDC
RQL QHUH GRYROMQR GREUR SUHGVWDYOMDWL RNROLQX W
uzorcima.3ULOLNRP L]YRYHQMD DXJPHQW D klshrhetedarGalxdkidi,ND EL W
MHU X VXSURWQRP PRJX VH X VHW SRGDWDND ]D XpHQMH
rezultira gorim rezultatima modelaTestiranjem sustava na testnim slikama, model je dao
]JDGRYROMDYDMXi{H UH]XOW DWHD \S B E 4IDURP PQEHRSIBE G DHVHIDNY
LVWUDALYDQMD ELR EL UD]JYLWL DOJRULWDP NRML,GLMHOL
NDNR EL VH SRNXaDOD SRYHUDWL SUHFL]QRVW PRGHOD NR
PDOLK GLPHQ]mhkddln). EDNOMXpPpQR RYDM UD]YLMHQ VXVWDY V
SURQDIPDSRGDQMD SRYUALQD SODQHWD X ]QDQVWYHQH VY
SODQLUDQMD PMHVWD VOLMHWDQMD EXGXULK LVWUDALYDD
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POPIS OZNAKA | KRATICA

Al - Artificial Intelligence

AP - Average Precision

CNN- Convolutional Neural Networks
FN - False Negative

FP - False Positive

FPN - Featurey pyramids Networks
loU - Intersection over Union

ISS- International Space Station
K1 - Klasa 1 vulkana

K2 - Klasa 2 vulkana

K3 - Klasa 3 vulkana

K4 - Klasa 4 vulkana

LSST- Large Synatopic Survey Telescope
mMAP- Mean Average Precision
MLP - Multy Layer Percepteron
NMS- Non Maximal Supression
SAR- Synthetic Aperture Radar
SDSS Sloan Digital Sky Survey
TN - True Negative

TP - True Postive

YOLO- You Only Look Once
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6$a4(7%. , ./-8y1( 5,-(y,

Ovim radom opisana je realizacija sustava za detekciju vulkana sa satelitskih snimka planetarne
SRYUa&L Qe U9ph@rheUdijeluREMDAQMHQL VX RVQRYQLYSULQFLS U
DOJRULWPD NRML MH NRULabekha. Raink sipréreviRadd® meibdéHNFL M
SULSUHPH L REUDGH ODJHOODQ VHWD SRGNhWoDtdda s VY UKX
SUHIHQWLUDQL SUREOHPL V NRMLPD VH VXRpRERN PDERMUHUROI
UMHAHQMD V NRMLBBR B GRWRWOHDRY BNRXILLK UH]XOWDWD PR
SUHGVWDYOMHQD VX LGHMQD UMHAHQMD ]D EXGXuUD LVWUD
kod detekcije jako malih objekata.

. O M X b Q HUWhjetkaHidligencija, detekcija objekata, vulkanMeneri, YOLO
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ABSTRACT AND KEYWORDS

This work describes the implementation of a volcano detection system with a satellite image
of the planetary surface of Venus. In the first part, the basic working principle and structure of
the YOLO algorithm, which is used as an object detection me#tredexplained. Then the
methods of preparation and processing of the Magellan dataset for the purpose of neural
network learning are presented. After that, the problems faced due to a relatively small set of
data were presented, and the solutions with lwliiwas possible to achieve satisfactory model
results were explained. At the very end, conceptual solutions for future research are presented

in order to improve the precision of the moftel detection ofvery small objects.

Key words: Artificial intelligence, object detection, volcanoes on Venus, YOLO
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DODATAK A tvread.pyskripta

- vread('imgx’)

- ucitava .spr i .sdt datoteke u Python i sprema ih u .png datoteku
zahtjeva da se te dvije vrste datoteka nalazet u istom direktoriju

22.3.2022.
Rf—-S"[ 1

import numpy as np
import matplotlib as plt
import csv

import shutil

import os

def vread(filename):
pfile = filename + '.spr' #header datoteka - sadrzi znacajke slike
dfile = filename + '.sdt' #sadrzi binarne podatke slike

#ucitava podatke iz header (.spr) datoteke
spr_data =]
with open(pfile) as fobj:
for line in fobj:
row = line.split()
spr_data.append(row[ -1])

#lzvlaci znacajke slike iz header datoteke
ndim =int(  spr_data[0])#1D ili 2D ili 3D...
nc = int(spr_data[1]) #broj stupaca

nr = int(spr_data[4]) #broj redaka

n_type = int(spr_data[7])#tip podataka

if (ndim = 2):
print('Can only read two dimensional data!")
return None

#ovisno o tipu podataka formira sliku iz .sdt datoteke
#usigned char
if (n_type == 0):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.ubyte).reshape((nr,nc))
#integer
elif (n_type == 2):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.intc).reshape((nr,nc))
#float
elif (n_type == 3):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.single).reshape((nr,nc))
#double
elif (n_type == 5):
with open(dfile, 'rb") as fid:
data_array = np.fromfile(fid, np.double).reshape((nr,nc))

else:
print('Unrecogn ized data type")
data_array =0

74



return data_array

def main():
#postavlja pathove
parent_dir = os.getcwd()
imgs_dir = os.path.join(parent_dir, 'imgs") #direktorij slika
mag_dir = os.path.join(parent_dir, 'mag_data") #di rektorij od Magellana

os.chdir(mag_dir)

files = [0s.path.join(mag_dir, x) for x in os.listdir(mag_dir)]
img = [O]*int(len(files)/2)

i=0
for fin files:
file_str = f.rpartition(' \\9)
file_str = file_str[ - 1].rpartit ion('.")
if(file_str| - 1] =="spr"):
img[i] = vread(file_str[0])
plt.pyplot.imsave(file_str[0] + ".png’,img[i] , cmap=plt.cm.gray)
print(file_str[0] + ' done!")
i+=1
else:
continue

#mice datoteke u "imgs" direktorij
for filename in os.listdir(mag_dir):
f=filename[ - 3:] #png'
if f =="png".
shutil.move(os.path.join(mag_dir, filename), imgs_dir)

prin t( ----- Alldone!  ----- )
if _name_ =='"_ main__":
main()
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DODATAK B - IxyrConvert2yolo.pyskripta

- IxyrConvert2Yolo('imgx’, [1024,1024])

- ova skripta pretvara .Ixyr ground truth datoteke iz Magellan dataseta

u YOLO format labele

- YOLO format: [class, x_center, y_center, width, height] normalizirane [0,1]

24.3.2022.
Rf—-S"[ 1

import numpy as np
import warnings
import os

import shutil

def IxyrConvert2Yolo(filename, img_size):
file = filename + ".Ixyr'

#ignorira "empty text file" upozorenje od np.loadtxt()
with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore™)
Ixyr_data = np.loadtxt(file)

#vraca None ako nema mogucih vulkana u s lici
if(len(Ixyr_data) == 0):
return None
else:
#provjerava broj redova u .Ixyr datoteci (broj redaka = broj mogucih
vulkana)
try:
nov = (Ixyr_data.shape[0], Ixyr_data.shape[1])
except IndexError:
nov = (1, Ixyr_data.shape[0])

#cita 1D vektore

if(nov[0] == 1):
v_class = np.array(Ixyr_data[0]) #klasa vulkana
x_cord = np.array(Ixyr_data[1]) #x koordinate
y_cord = np.array(Ixyr_data[2] ) #y koordinate
radius = np.array(Ixyr_data[3]) #radijus kruga

#cita 2D vektore

else:
v_class = np.array(Ixyr_data[:,0]) #klasa vulkana
x_cord = np.array(Ixyr_data[:,1]) #x koordinate
y_cord = np.array(Ixyr_data[:,2]) #y koordinate
radius = np.array(Ixyr_data[:,3]) #radijus kruga

#pretvara u YOLO format

#[class, x_center, y_ce nter, width, height] svi normalizirani [0,1]

#u ovom slucaju - > width = height (bounding box je kvadrat)

ground_truth =]

#privremeno = np.zeros([nov[0],1])

ground_truth = np.append(ground_truth, v_class - 1)#YOLO klase start
nule

#ground_truth = np.append(ground_truth, privremeno)

x_center = x_cord/img_size[0]

aju od
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y_center =y_cord/img_size[1]
ground_truth = np.c_[ground_truth, x_center]
ground_truth = np.c_[ground_truth,y c enter]

width = np.empty([nov[0],1])
height = np.empty([nov[0],1])

if(nov[0] == 1):
width[0] = np.round(radius)*2/img_size[0]
height[0] = np.round(radius)*2/img_size[1]
else:
for i in range(0,nov[0]):
width[i] = np.round(radius]i])*2/img_size[0]
height[i] = np.round(radius[i])*2/img_size[1]

ground_truth = np.c_[ground_truth, width]
ground_truth = np.c_[ground_ truth, height]

return ground_truth

#petlja prolazi kroz sve datoteke u "Ixyr_abels" direktoriju, prebacuje ih u
#YOLO format i mice ih u "yolo_labels" direktorij
def main():

#postavlja pathove

parent_dir = os.getcwd()

Ixyr_di r = os.path.join(parent_dir, 'Ixyr_labels")

yolo_dir = os.path.join(parent_dir, 'yolo_labels’)

os.chdir(Ixyr_dir)

files = [0s.path.join(Ixyr_dir, x) for x in os.listdir(Ixyr_dir)]

n=0
for fin files:
if(f[ -4 =="Ixyr):
n+=1
gt=[0]*n
i=0
for f in files:
file_str = f.rpartition(' \\9)
file_str = file_str[ - 1].rpartition('.")
if(file_str[ - 1] == "Ixyr"):
ot[i] = IxyrConvert2Yolo(file_str[0], [1024,1024])
if(gt[i] is None):
otfil =11
np.savetxt(file_str[0] + ".txt', gt[i],fmt = '%f")
else:
np.savetxt(f ile_str[0] + ".txt', gt[i], fmt = '%f")
print(file_str[0] + ' done!")
i+=1
else:
continue

#mice datoteke u "imgs" direktorij
for filename in os.listdir(Ixyr_dir):
f=file  name[- 3:] #txt'
if f=="txt"
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shutil.move(os.path.join(Ixyr_dir, filename), yolo_dir)

print("  ----- All done!  ----- )
if _name__ =="_ main__"
main()
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DODATAK C - createYoloDataset.pskripta

# -*- coding: utf -8 -*-

S Tf eeTO—f of 7 T——ce— CEf RCf A fofoho — et TRt ES

ga u "training",validation" i "testing" djelove u definiranom omjeru
- slike se moraju nalaziti "images" direktoriju

- YOLO labeli se moraju nalaziti u "labels " direktoriju
- createYoloDataSet.py mora se nalaziti u istom direktoriju kao i "images" i
"labels" folderi

- YOLO dataset struktura:
-- datasets
. -- ime_dataseta

. -- train

-- images

-- labels
. -- valid

-- images

-- labels
. -- test

-- images

-- labels

24.3.2022.

Rf—-S"[ 1

from pathlib import Path

import os

import shutil

from sklearn.model_selection import train_test_split

#ako ne postoji neki od ovih direktorija stvara ist oimeni direktorij
def create_data_set(data_set_name):

Path(f'datasets’).mkdir(parents=True, exist_ok=True)

Path(f"datasets/{data_set_name}/train/images").mkdir(parents=True,
exist_ok=True)

Path(f"datasets/{data_set _name}/train/labels").mkdir(pa rents=True,
exist_ok=True)

Path(f"datasets/{data_set_name}/test/images").mkdir(parents=True,
exist_ok=True)

Path(f"datasets/{data_set name}/test/labels").mkdir(parents=True,
exist_ok=True)

Path(f"datasets/{data_set_name}/valid/images").mkdir(pa rents=True,
exist_ok=True)

Path(f"datasets/{data_set _name}/valid/labels").mkdir(parents=True,
exist_ok=True)

def main():
#Pitaj za ime dataseta
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data_set _name = input("Enter your data set name: ")

#Pitaj za omjer podijele

print('Enter your teaining/valid/test ratios (fe. test = 0.1)")
split = [0]*3

split[0] = float(input('Training: "))

split[1] = float(input('Validation: "))

split[2] = float(input('Testing: "))

#Ucitaj slike i labele

parent_ dir = os.getcwd()

img_dir = os.path.join(parent_dir, 'images’)

Ib_dir = os.path.join(parent_dir, 'labels’)

images = [os.path.join(img_dir, x) for x in os.listdir(img_dir)]
labels = [os.path.join(lb_dir, x) for x in os.listdir(lb_dir)]

#razdvaja ih u training i testing/validation (zajednicki) setove

xtv=1 - split[0]

train_images, vt_images, train_labels, vt_labels = train_test_split(images,
labels, test_size = xtv)

#razdvaja testing/validation zajednicki set

#ut esting i validation zasebne setove

xt = split[2]/(1 - split[0])

val_images, test_images, val_labels, test_labels = train_test_split(vt_images,
vt_labels, test_size = xt)

#kreira direktorije za novi dataset
create_data_set(data_set_name)

#Mice ih u njihove direktorije
for filename in train_images:
shutil.copy(filename, Path(f'datasets/{data_set_name}/train/images'))

for filename in train_labels:
shutil.copy(filename, Path(f'datasets/{data_set_name}/train/labels"))

for filename in test_images:
shutil.copy(filename, Path(f'datasets/{data_set_name}/test/images"))

for filename in test_labels:
shutil.copy(filen ame, Path(f'datasets/{data_set_name}/test/labels"))

for filename in val_images:
shutil.copy(filename, Path(f'datasets/{data_set name}/valid/images"))

for filename in val_labels:

shutil.copy(filename, Path(f'dataset s/{data_set_name}/valid/labels"))
print( --- Alldone! --- )
if  _name_ == main__"
main()
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DODATAK D +AugmentFunctions.pyskripta

# -*- coding: utf -8 -*-

- Ova skripta sadrzi sve funkcije potrebne za augmentaciju dataseta

7.4.2022.

import random

import numpy as np

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
import sys

import 0s

import warnings

#provjerava broj redova u .Ixyr datoteci (broj redaka = broj objekata na slici)

def check4NO(label):
if(len(labe  1)==0):
no=0
else:
try:

no = (label.shape[0], label.shape[1])
no = no[0]
except IndexError:
no = (1, label.shape[0])
no = no[0]
return no

# flipvert ical
#Zrcali sliku vertikalno i racuna nove bounding box koordinate

def flipVertical(img,label,p):
if(random.random() <= p):
#zrcaljenje slike
h = img.shape[0]
f_img = cv2.flip(img, 0)

#racunanje novih bounding box koordinata
#width i height ostaju isti nakon ove augmentacije
no = check4NO(label)
f_label = label
if(no == 0):
f_label = None
elif(no == 1):
f label[l2] =1 - label[2] - 1/h#f yc
#f_xc =xc
else:
for i in range(0,no):
f labelli,2] =1 - label[i,2] - 1/h#f_yc
#f_xc =xc
else:
f_img = None
f _label = None

return f_img, f_label
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# flipHorizontal
#Zrcali sliku horizontalno i racuna nove bounding box koordinate

def flipHorizontal(img,label,p):
if(random.random() <= p):
#zrcaljenje slike
w = img.shape[1]
f_img = cv2.flip(img, 1)

#racunanje novih bounding box koordinata
#width i height ostaju isti nakon ove augmentac ije
no = check4NO(label)
f_label = label
if(no == 0):
f label = None
elif(no == 1):
f label[1]=1 - label[l] - L/w#f xc
else:
for i in range(0,no):
f_labelli,1] = 1 - labelli,1] - 1w #f_xc
#f_yc=yc
else:
f_img = None
f_label = None

return f_img, f_label

# rotateCoord
#pomice koordin atni sustav u sredinu - > rotira ga - >vraca ga nazad u kut
#objasnjeno vise u "Augmentacija.pdf* datoteci

def rotateCoord(x,y,angle):
a_rad = np.deg2rad(angle)
x_rot=(x -0.5)*np.cos(a_rad) + (y -0.5)*np.sin(a_rad) + 0.5
y rot= - (x-0.5)*np.sin(a_rad) + (y -0.5)*np.cos(a_rad) + 0.5

return x_rot, y_rot

# rotate
#Rotira sliku za odredjeni kut (u stupnjevima) i racuna nove koordinate
#bounding boxa, width i height mijenjaju dimenziju nakon ove augmentacije.
#Trenutno radi za rotacije od 90,180 i 270 stupnjeva, prilikom ostalih rotacija
#koordinate bounding boxa nisu tocne posto do lazi do promjene aspect ratia
#slike kako nebi bila cropana.

#objasnjeno vise u "Augmentacija.pdf* datoteci

def rotate(img, label, angle, p):
if(random.random() <= p):
#uzima dimenzije slike i odreduje koordinate centra
(h, w) = img.shape[:2]
(cX,cY)=w/2,hil2)

#racuna matricu rotacije

M = cv2.getRotationMatrix2D((cX, cY), angle, 1.0)

cos = np.abs(M[O0, 0])

sin = np.abs(MJ[O0, 1])

dcoe”fa—ef™f ¢ f %" feccet tcoik@ae<EF o7
nW = int((h * sin) + (w * cos))

nH = int((h * cos) + (w * sin))

#prilagodjava matricu rotacije kako bi uzeo translaciju u obzir
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M[O, 2] += (nW / 2) - ¢cX

M[1, 2] +=(nH/ 2) - cY

# perform the actual rotation and return the image
r_img = cv2.warpAffine(img, M, (nW, nH))

#racuna nove koordinate bounding boxa
no = check4NO(label)
r_label = label
if(no == 0):
f label=  None
elif(no == 1):#ako se nalazi samo jedan objekt u slici
#ucitava bounding box - coordinate
X_min = label[1] - label[3]/2
y_min = label[2] - label[4]/2

Xx_max = label[1] + label[3]/2
y_max = label[2] + label[4]/2

#rotacija koordinata centra
r_label[1], r_label[2] = rotateCoord(label[1],label[2],angle)

#rotacija koordinata vrhova bounding boxa (kako bi se izracunali
#novi width i height)

X_min_rot, y_min_rot = rotateCoord(x_min,y_min,angle)
X_max_rot, y_max_rot = rotateCoord(x_max,y_max,angle)

#nove dimenzije bounding boxa (w i h)
label[3] = abs (Xx_max_rot - Xx_min_rot)
label[4] = abs(y_max_rot - y_min_rot)
else:
for i in range(0,no):#ako ima vise objekata na slici
#ucitava bounding box - coordinate
X_min = label[i,1] - labelli,3]/2
y_min = labelli,2] - labelli,4]/2

x_max = label[i,1] + label[i,3]/2
y_max = labelli,2] + label[i,4]/2

#rotac ija koordinata centra
r_label[i,1], r_labelli,2] =
rotateCoord(label[i,1],labelli,2],angle)

#rotacija koordinata vrhova bounding boxa (kako bi se izracunali
#novi width i height)

X_min_rot, y_min_rot = rotateCoord(x_min,y_min,angle)
X_max_rot, y_max_rot = rotateCoord(x_max,y_max,angle)

#nove dimenzije bounding boxa (w i h)
label[i,3] = abs(x_max_rot - X_min_rot)
label[i,4] = abs(y_max_rot - y_min_rot)
else:
r_img = None
r_label = None

return r_img, r_label

# calculateCoveredArea
#Racuna koliko "cutout boxovi" prekrivaju bounding box u [%]
#objasnjeno vise u "Augmentacija.pdf* datoteci
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def calculateCoveredArea(label,rect_map,numb,h,w):
#ucitava bounding box - coordinate
x_0 = round(round(label[1]*w) - round(label[3]*w)/2)
y_0 = round(round(label[2]*h) - round(label[4]*h)/2)

x_1 = round(round(label[1]*w) + round(label[3]*w)/2)
y_1 = round(round(label[2]*h) + round(label[4]*h)/2)

bbox_coords= [x 0,y O,x 1y 1]
#print('bbox_coords: ', bbox_coords)

#racuna povrsinu bounding boxa
bbox_area=abs(y_1 -y 0)*abs(x_1 -x_0)
#print('bbox_area: ', bbox_area)

#mapira bounding box u matricu
X=np.zeros((h,w))

X[int(bbox_coords[1]):int(bbox_coords[3]),int(bbox_coords[0]):int(bbox_coords[2])]
=1
rect_map[0] = X

#racuna presjek svih cutout boxova i bounding boxa
suma_bbox = np.zeros((h,w))
for i in range(0,numb+1):

suma_bbox +=rect_ mapli]

IOU_bbox = np.sum(suma_bbox > 1)

#racuna presjek svih cutout boxova bez bounding boxa
suma_wo_bbox = np.zeros((h,w))
for j in range(1,numb+1):

suma_wo_bbox +=rect_maplj]

IOU_wo_bbox = np.sum(suma_wo_bbox > 1)

#Racuna presjek svakog zasebnog cutout boxa sa bounding boxom
IOU_values = [0]*(numb)
for k in range(0,numb):

I0OU_values[k] = np.sum((rect_map|0] + rect_map[k+1]) > 1)

#racuna vi dljivu povrsinu bounding boxa
area = (IOU_bbox - IOU_wo_bbox + np.sum(IOU_values))/2
c_area = area/bbox_area

return c_area

# cutout
#rutina koja crta odredjeni broj ¢ utout boxova koji imaju maksimalnu dimenziju
#te prise bounding boxove cija je povrsina prekrivena vise od 50%

#objasnjeno vise u "Augmentacija.pdf* datoteci

def cutout(img, label, numb, max_dim, p):
if(random.random() <= p):

#definiranje osn  ovnih parametara
color = (0,0,0) #crna boja
thickness = -1 #ispunjuje cijelu oblik
(h, w) = img.shape[:2] #dimenzije slike
del_list =[] #lista za brisanje
no = check4NO(label) #broj objekata



X[int(rect_coord[j,1]):int(rect_coord]j,3]),int(rect_coord[j,0]):int(rect_coord][j,

2DI=1

brisanje

c_label=label

rect_coord = np.zeros((numb, 4)) #zapis koordinata svih cutout boxova
for i in range(0,numb):

#definira nasumicne koordinate cutout boxa
X_min = random.randrange(0,w)

y_min = random .randrange(0,h)

X_max = X_min + random.randrange(1,max_dim)
y_max =y_min + random.randrange(1,max_dim)

#max koordinate ne mogu biti vece od dimenzije slika
if(x_max > w):

X_max = w
if(y_max > h):
y _max=h

#crta cutoutbox na sliku

start_point = (x_min,y_min)

end_point = (X_max,y_max)

c_img = cv2.rectangle(img, start_point, end_point, color, th

#sprema koordinate cutout boxa
rect_coord[i] = [x_min,y_min,Xx_max,y_max]

#print(‘rect_coord: ',rect_coord)
#mapira sve cutout boxove u matrice
rect_map = [0]*(humb+1)

for j in range(0,numb):

X=np.zeros((h,w))

rect_map[j+1] = X

if(no == 0):#ako nema objekata

c_label = None

elif(no == 1):#ako je jedan objekt
c_area = calculateCoveredArea(label, rect_map, numb, h, w)

#print('c_area: ', c_area)

ickness)

#ako je prekrivena povrsina veca od 50% - > dodaj na listu za brisanje

if(c_area > 0.5):
del_list.append(0)

el se:#ako ima vise objekata

for k in range(0,no):

c_area = calculateCoveredArea(labellk], rect_map, numb, h, w)

#print('c_area: ', c_area)

#ako je prekrivena povrsina veca od 50% -> dodaj na listu z

if(c_area > 0.5):
del_list.append(k)

#brise bounding boxove cija je povrsina prekrivena vise od 50%
del_list = list(set(del_list))
if(len(del_list) != 0):

if(check4NO(label)==1 and del_list[0] == 0):
c_label = None
else:
c_label = np.delete(c_label,del_list,axis = 0)
if(check4NO(c_label)==0):
c_label = None

a
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else:
c_label = None
c_img = None

return c_img, c_label

# applyBrightnesContrast
#brightnes =[ -127,127]
#contrast=[ -64,64]

def applyBrightnesContrast(input_img, label, brightness, contrast, p):
if(random.random() <= p):
if brightness != 0:
if brightness > 0:
shadow = brightness

highlight = 255
else:

shadow =0

highlight = 255 + brightness
alpha_b = (highlight - shadow)/255

gamma_b = shadow

buf = cv2.addWeighted(input_img, alpha_b, input_img, 0, gamma_b)
else:
buf = input_img.copy()

if contrast = 0:
f=131*(contrast + 127)/(127*(131 - contrast))
alpha_c =f
gamma_c = 127*(1 -f)

buf = cv2.addWeighted(buf, alpha_c, buf, 0, gamma_c)

img_out = buf

label _out = label
else:

img_out = None

label_out = None

return img_out, label_out

# zoom_center -
def zoom_center(img, zoom_factor=1.5):

y_size = int(img.shape[0])
X_size = int(img.shape[1])

# define new boundaries

x1 = round((0.5*x_size)*(1 - 1/zoom_factor))
x2 =round(x_size -(0.5*x_size)*(1 - 1/zoom_factor))
y1 = round((0.5*y_size)*(1 - 1/zoom_factor))

y2 =round(y_size -(0.5*y_size)*(1 - 1/zoom_factor))

# first crop image then scale
img_cropped = img[yl:y2,x1:x2]
return cv2.resize(img_cropped, None, fx=zoom_factor, fy=zoom_fac tor)

**

ZoomObject
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def zoomObiject(img,label,zoom_scale = 1.5, p = 1):

if(random.random() <= p):

else:

new_label = label

(h,w) = img.shape][:2]
tx=w/2 - (label[1]*w)
ty=h/2 - (label[2]*h)

M = np.float32([[1,0,tx],[0,1,ty]])
dst = cv2.warpAffine(img,M,(h,w))
zoomed = zoom_center(dst,zoom_scale)

new_label[l] =0.5
new_label[2] = 0.5
new_label[3] = label[3]*zoom_scale
if(new_label[3] > 1):

new_label[3] = 1
new_label[4] = label[4]*zoom_scale
if(new_label[4] > 1):

new_label[4] =1

zoomed = None
new_label = None

return zoomed, new_label
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DODATAK E fAugmentMain.pyskripta

# -*- coding: utf -8 -*-
- ova skripta sadrzi rutinu za augmentaciju dataseta
- zahtjeva da se slike nalaze u "images" direktoriju, a labeli u "labels"
direktoriju
- augmentirane slike i labeli pojavljuju se u "aug_images" i "aug_labels"
direktorijima
- config.txt datoteka sadrzi parametre augmentacije kao sto su:
-p -> vjerojatnost da se ta augmentacija desi
- numb - > broj cutout boxeva
- max_dim - > maksimalna dimenzija cutout boxeva

9.5.2022.

Rf—-S"[ 1

import AugmentFunctions as af
import random

import numpy as np

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
import sys

import 0s

import warnings

#postavlja pathove direktorija

parent_dir = os.getcwd()

img_dir = os.path.join(parent_dir, 'images’)

Ib_dir = os.path.join(parent_dir, 'labels")

auglmg_dir = os.path.join(parent_dir, ‘aug_images’)
augLb_dir = os.path.join(parent_dir, 'aug_labels")
config_d ir = os.path.join(parent_dir, 'config.txt")

#rutina jedne augmentacije

def performAugmentation(images, labels, img_ext, augmentation, numb, max_dim, p):
img = [O]*len(images)
label = [0]*len(images)

new_img = [0]*len(images)
new_label =[0]*len(images)

for i in range(0,len(images)):
img[i] = cv2.imread(images]i])

#ignorira "empty text file" upozorenje od np.loadtxt()
with warnings.catch_warnings():
warnings.simplefilter("ignore")
label[i] = np.loadtxt(labels[i])

#ime slike
img_str = imagesJi].rpartition(’ \\)
img_str = img_str[ - 1].rpartition(.")

#odradjuje augmentaciju
if(augmentation == 0):

new_img[i], new_label[i] = af.flipVertical(img[i], label[i], p)
elif(augmentation == 1):
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new_img[i], new_label[i] = af.flipHorizontal(img]i], label[i], p)
elif(augmentation == 2): #r90
new_img[i], new_label[i] = af.rotate(img[i], label[i], 90, p)
elif(augmentation == 3): #r180
new_img[i], new_label[i] = af.rotate(img[i], label[i], 180, p)
elif(augmentation == 4): #r270
new_img[i], new_|  abel[i] = af.rotate(img[i], label[i], 270, p)
elif(augmentation == 5): #cutout
new_img[i], new_label[i] = af.cutout(img][i], label[i], numb, max_dim,
p)
elif(augmentation == 6): #brightnes
brightness = random.rand  int( -127, 127)
if((brightness > - 50) and (brightness < 127)):
brightness=  -100
new_img[i], new_label[i] = af.applyBrightnesContrast(img[i], label]i],
brightness,1, p)
elif(augmentation == 7): #contrast
contrast = random.randint( - 64,64)
if((contrast > - 64) and (contrast < 25)):
contrast = 25
new_imgl[i], new_label[i] = af.applyBrightnesContrast(imgf[i], label[i],
1, contrast, p)
elif(augmentation == 8): #zoom
if(af.check4NO(label[i]) == 0):
new_imgJ[i] = None
new_label[i] = None
elif(random.random() > p):
new_imgJi] = None
new_label[i] = None
else:
for j in range(0, len(label[i])):
| = label[i]
if(af.check4NO(l) !'= 1):
I'=1[]

if(I[0] == 0):
new_img[i], new_label[i] = af.zoomObject(img[i], I, 5,
0.35)
elif(I[0] == 1):
new_img([i], new_label[i] = af.zoomObject(img[il, |, 7,
0.35)
elif(I[0] == 2):
new_img[il, n ew_label[i] = af.zoomObiject(img]i], I, 10,
0.35)
elif(I[0] == 3):
new_img([i], new_label[i] = af.zoomObiject(img[i], |, 15,
0.35)
else:
new_img[i] = None
new_label[i] = None

if((new_imgl[i] is None) and (new_label[i] is None)):
continue

else:
#ime nove slike
new_img_name = img_str[0] + img_ext + str(j+1)

if(new_label[i] is None):
open(auglLb_dir+' \\'+new_img_name+"txt', 'w').close()
elif(af.check4NO(new_labell[i]) == 1):
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np.savetxt(augLb_dir+' \\'+new_img_name-+".txt',
np.array(new_label[i]).reshape(1, np.array(new_label[i]).shape[0]), fmt = '%f")

cv2.imwrite(augimg_dir+' \\'+new_img_name+'.jpg’,
new_img[i])
print(new_img_name + ' done!’)

if((new_img([i] is None) and (new_label[i] is None)):
contin ue
elif(augmentation == 8):
continue
else:
#ime nove slike
new_img_name = img_str[0] + img_ext

if(new_label[i] is None):
open(augLb_dir+' \\'+new_img_name+'.txt' , 'w").close()
elif(af.check4NO(new_labell[i]) == 1):
if(augmentation == 5):
np.savetxt(augLb_dir+' \\'+new_img_name+".txt',
np.array(new_label[i]).reshape(1, np.size(new_label[i])), fmt ='%f")
else:
np.savetxt(auglLb_dir+' \\'+new_img_name+".txt',
np.array(new_label[i]).reshape(1, np.array(new_label[i]).shape[0]), fmt = '%f")
else:
np.savetxt(augLb_dir+' \\'+new_img_name+".txt',new_label[i],fmt =

'%f")
cv2.imwrite(auglmg_dir+' \\'+new_img_name+'.jpg’, new_img][i])
print(new_img_name + ' done!’)
def main():
#ucitava slike i labele
images = [0s.path.join(img_dir, x) for x in os.listdir(img_d in]

labels = [os.path.join(lb_dir, x) for x in os.listdir(Ib_dir)]

#ucitava config datoteku
config = np.loadtxt(config_dir)

#flipVertical

performAugmentation(images, labels, 'fv', 0, int(config[6]), int(config[7]),
config[Q])

#flipHorizontal

performAugmentation(images, labels, 'fh', 1, int(config[6]), int(config[7]),
config[1])

#rotate90

performAugmentation(images, lab els, 'r90', 2, int(config[6]), int(config[7]),
config[2])

#rotate180

performAugmentation(images, labels, 'r180', 3, int(config[6]), int(config[7]),
config[3])

#rotate270

performAugmentation(images, labels, 'r270', 4, int(config[6]), int(c onfig[7]),
config[4])

#Cutout

performAugmentation(images, labels, 'c', 5, int(config[6]), int(config[7]),
config[5])

#Brightnes



performAugmentation(images, labels, 'br', 6, int(config[6]), int(config[7]),
config[8])

#Contrast

perf ormAugmentation(images, labels, ‘cont’, 7, int(config[6]), int(config[7]),
config[9])

#Zoom

performAugmentation(images, labels, 'z', 8, int(config[6]), int(config[7]),
config[10])

print("  ----- All done!  ----- )
if _name__ ==" _ma in__"
main()
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DODATAK F *Google Colalskripta za treniranje YOLOv5modela

# -*- coding: utf -8 -*-
#Treniranje YOLOV5 algoritma preko Jupyter Notebook -a
#Instaliranje potrebnih paketa

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
# kloniranje yolov5 repozitorija

Igit clone https://github.com/ultralytics/yolovs

# %cd yolov5

Igit reset -- hard fbe67e465375231474a2ad80a4389efc77ecffo9

# install dependencies as necessary
Ipip install - gr requirements.txt # install dep endencies (ignore errors)
import torch

from IPython.display import Image, clear_output # to display images
from utils.downloads import attempt_download # to download models/datasets

# clear_output()
print('Setup complete. Using torch %s %s' % (torch.___ version__,
torch.cuda.get_device_properties(0) if torch.cuda.is_available() else 'CPU")

"""# Uvoz dataseta sa Roboflowa ili preko Google Drivea

### **Roboflow**

#follow the link below to get your download code from from Roboflow

Ipip install - g roboflow

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(model_format="yolov5", notebook="roboflow - yolov5")

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
#Potrebno uzeti APY_KEY sa roboflow stranice dok se eksporta generirani dataset,
#te zamn jeniti ovu liniju koda

# %cd /content/yolov5

rf = Roboflow(api_key="YOUR API KEY HERE")
project = rf.workspace().project("YOUR PROJECT")
dataset = project.version("YOUR VERSION").download("yolov5")

"#**Google Drive**

*Mounta se Drive pod direktorijem [ Qu..'e—Fe—ut"<"Fu > "«<"Fu\\\Q —F —fe" ""'efO«
poveznicu na .yaml datoteku od dataseta.

*u .yaml datoteci definirati pathove za train, valid i test foldere (images)

from google.colab import drive
drive.mount(’/content/drive’)

#**Treniranje Modela**
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*ukoliko se dataset nalazi na Google Driveu pod -- data kopirati path do .yaml

filea od dataseta

# Commented out IPython magic to ensure Python compatibility.
# %%time
# %cd /content/yolov5/

# Ipython train.py -- img 1024 -- batch 16 -- epochs 100 -- data
{dataset.location}/data.yami -- cfg /content/yolovs/models/yolovbm6.yaml
yolovbm6.pt  -- name yolovbm6_results -- cache

"grr\alidacija modela**

Ipython val.py -- data {dataset.location}/data.yaml -- weights
/content /yolov5/runs/train/yolovbm6_results/weights/best.pt -- img 1024
" Detekceijar* ™

Ipython detect.py wweights
/content/yolov5/runs/train/yolovbm6_results/weights/best.pt wimg 1024
w source {izvor slike}

-- weights

wconf 0.4
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DODATAK G z*Hiperparametri osnovnog modela

Hiperparametar Vrijednost

Ir0 0.01
Irf 0.01

momentum 0.937

weight_decay 0,0005
warmup_epochs 3.0
warmup_momentum 0.8
warmup_bias_Ir 0.1
box 0.05
cls 0.5
cls_pw 1.0
obj 1.0
obj_pw 1.0
iou_t 0.2
anchor_t 4.0
fl_gamma 0.0

hsv_h 0.015
hsv_s 0.7
hsv_v 0.4
degrees 0.0
translate 0.1
scale 0.5
shear 0.0
perspective 0.0
flipud 0.0
fliplr 0.5
mosaic 1.0
mixup 0.0
copy_paste 0.0
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DODATAK H ztldejna implementacija tiling-a

# -*- coding: utf -8 -*-

Created on Wed Jun 15  21:12:42 2022

import numpy as np
import cv2

import os

import warnings

#provjerava broj redova u .Ixyr datoteci (broj redaka = broj objekata na slici)
def check4NO(label):
if(len(label)==0):
no=0
else:
try:
no = (label.shape[0], label.shape[1])
no = no[0]
except IndexError:
no = (1, label.shape[0])
no = no[0]
return no

#Podijeli sliku i label na 4 dijela te vraca liste sa 4 slike i labela
def splitimage(img, label):

zoom_factor = 2

#Baratanje slikama

M = img.shape[0]//2

N = img.shape[1]//2

tiles = [img[x:x+M,y:y+N] for x in range(0,img.shape[0],M) for y in
range(0,img.shape[1],N)]

#svaki "tile" resize -anaoriginaln  u dimenziju slike (2x se ustvari)
#originalna slika povecala

tiles_r = [0]*4

tiles_r[1] = cv2.resize(tiles[1], [zoom_factor*M, zoom_factor*N])

tiles_r[0] = cv2.resize(tiles[0], [zoom_factor*M, zoom_factor*N])

tiles_r[2] = cv2.resize(til es[2], [zoom_factor*M, zoom_factor*N])
tiles_r[3] = cv2.resize(tiles[3], [zoom_factor*M, zoom_factor*N])

#Baratanje labelima

label_I =]

label Il =]

label Il =]

label IV =1]

shift = np.array([[0.5,0],[0,0],[0,0.5],[0.5, 0.5]]) #x_shift, y_shift

if(check4NO(label) == 0):
pass

if(check4NO(label) == 1):
label_buffer = label

#Dimenzije bboxa se povecaju 2 puta (obrnuto proporcionalan)
label_buffer[3] = label_buffer[3]*zoo m_factor
label buffer[4] = label_buffer[4]*zoom_factor

95



#Provjera kvadranta koordinata

if(label[1] > 0.5 and label[2] <= 0.5): #I kvadrant
label_buffer[1] = (label[1] - shift[0,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[2] - shift[0,1])*zoom_factor
label_l.append(label_buffer)

elif(label[1] <= 0.5 and label[2] <= 0.5): #ll kvadrant
label_b uffer[1] = (label[1] - shift[1,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[2] - shift[1,1])*zoom_factor
label_ll.append(label_buffer)

elif(label[1] <= 0.5 and label[2] > 0.5): #lIl kvadrant
label_buffer[1] = (label[ 1] - shift[2,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[2] - shift[2,1])*zoom_factor
label_lll.append(label_buffer)

else: #IV kvadrant
label_buffer[1] = (label[1] shift[3,0])*zoom_factor
label _buffer] 2] = (label[2] - shift[3,1])*zoom_factor
label_IV.append(label_buffer)

else:
for iin range(0, len(label)):
label_buffer = labelli]

#Dimenzije bboxa se povecaju 2 puta (obrnuto proporci onalan)
label_buffer[3] = label_buffer[3]*zoom_factor
label_buffer[4] = label_buffer[4]*zoom_factor

#Provjera kvadranta koordinata

if(label[i,1] > 0.5 and label[i,2] <= 0.5): #l kvadrant
label_buffer[1] = (label[i,1] - shift[0,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[i,2] - shift[0,1])*zoom_factor
label_l.append(label_buffer)

elif(label[i,1] <= 0.5 and label[i,2] <= 0.5): #II kvadrant
label_buffer[1] = (label[i,1] - shift[1,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[i,2] - shift[1,1])*zoom_factor
label_ll.append(label_b uffer)

elif(label[i,1] <= 0.5 and label[i,2] > 0.5): #lll kvadrant
label_buffer[1] = (label[i,1] - shift[2,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[i,2] - shift[2,1])*zoom_factor
label_Ill.append( label_buffer)

else: #lV kvadrant

label_buffer[1] = (label[i,1] - shift[3,0])*zoom_factor
label_buffer[2] = (label[i,2] - shift[3,1])*zoom_factor
label_IV.append(label_buffer)

#pretvarali  stu nazad u np.array kako bi provjerio broj objekata

label_I| = np.array(label_I)

label Il = np.array(label_II)

label_lll = np.array(label_l11)

label_IV = np.array(label_IV)

#provjera broja objekata
if(check4NO(label_l) == 0):

label_| = None
if(check4NO(label_lIl) == 0):

label_Il = None
if(check4NO(label_lI1) == 0):

label_lll = None

if(check4NO(label_IV) == 0):
label IV = None
else:
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pass
#slaze listu slika i labela
new_labels = [label_I, label_lII, label_lIl, label_IV]
new_imgs = [tiles_r[1], tiles_r[0], tiles_r[2], tiles_r[3]]
return new_imgs, new_labels

#Save label ovisno o tipu

def savelLabels(labels,new_name,pat h = os.getcwd()):

new_name_ref = new_name

for in range(0, len(labels)):

if(l == 0):

new_name = new_name_ref+' -I
elif(l == 1):

new_name = new_name_ref+' -II'
elif(l == 2):

new_nare = new_name_ref+"' -1l
else:

new_name = new_name_ref+' -V

label = labels]l]
if(label is None):
open(path+' \\'+new_name+"txt', 'w').close()
elif(check4NO(label) == 1):
np.savetxt(path+  \\'+new_name+'txt', np.array(label).reshape(1,
np.array(label).shape[1]), fmt = '%f")
else:
np.savetxt(path+  \\'+new_name+'txt'|label,fmt = '%f")

#Save image - cisto reda radi

def savelmgs(imgs, new_name, path = os.getcwd()):
new_name_ref = new_name
for i in range(0,len(imgs)):

if(i == 0):

new_name = new_name_ref+' -I'
elif(i == 1):

new_name = new_name_ref+' -1I'
elif(i == 2):

new_name = new_name_ref+"' -III
else:

new_name = new_name_ref +' -V

cv2.imwrite(path+' \\'+new_name+'.png’, imgsli])

# Main
#postavlja pathove direktorija

parent_dir = os.getcwd()

img_dir = os.path.join(parent_dir, ‘images’)

Ib_dir = os.path.join(parent_dir, 'labels')

tiledlmg_dir = os.path.join(parent_dir, 'tiled_images')
tiledLb_d ir = os.path.join(parent_dir, 'tiled_labels")

def main():
images = [0s.path.join(img_dir, x) for x in os.listdir(img_dir)]
labels = [os.path.join(lb_dir, x) for x in os.listdir(Ib_dir)]

for i in range(0,len(images)):
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img = cv2.imread(imagesi])

#ignorira "empty text file" upozorenje od np.loadtxt()
with warnings.catch_warnings( ):
warnings.simplefilter("ignore")
label = np.loadtxt(labelsi])

#ime slike
img_str = imagesJi].rpartition(’ \\)
img_str = img_str[ - 1].rpartition('.")
new_imgs, new_labels = splitima ge(img, label)
savelmgs(new_imgs, img_str[0], tiledimg_dir)
savelabels(new_labels, img_str[0], tiledLb_dir)
print(img_str[0] + ' done!")

print(" ----- All done!  ----- )]

if _name__ == main__"
main()
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