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Poglavlje 1

Uvod

Umjetna inteligencija naziv je koji se najcesée pridaje racunalnim sustavima koji
imaju nacin snalazenja u novim situacijama. U danasnje doba umjetna se inteligen-
cija koristi u razne svrhe te se u potpunosti uplela u zivote obi¢nih ljudi. Dijeli se na
razne grane poput obrade prirodnoga jezika (eng. natural language processing, skra-
¢eno NPL), robotike, stru¢nih sustava, neuronskih mreza te strojnog ucenja (eng.
machine learning), kojime se bavi ovaj rad. Strojno ucenje definira se kao grana
umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji svoju ucinkovitost
poboljsavaju na temelju empirijskih podataka. Rac¢unalni vid jedno je od najpopu-
larniji podru¢ja u kojem se upotrebljava strojno uc¢enje. Od prvih modela baziranih
na kljucénim rije¢ima (koji su i dalje zahtijevali ljudski rad kako bi se slika povezala
s klju¢nim rije¢ima), podrucje se razvilo do danasnjih modela baziranih na dubokim
konvolucijskim neuronskim mrezama (eng. deep convolutional neural network, skra-
¢eno DCNN). Modeli DCNN-a zahtijevaju obuku na (po moguénosti velikoj) bazi
podataka slika u odabranim podru¢jima obuke i pruzaju vise od 90 posto to¢nih
identifikacija objekata. Modeli DCNN-a zahtijevaju malo podeSavanja nakon pra-
vilne obuke, §to eliminira veéi dio ru¢nog rada nakon obuke modela. Neki koncepti
poput prac¢enja objekata i prepoznavanja objekata isprepletani su s podrucjem racu-
nalnog vida, posebno u kontekstu analize videozapisa. Na ¢elu razvoja racunalnog
vida je programski jezik Python i njegove mnoge podrzane knjiznice, od kojih je
OpenCV najvaznija za racunalni vid. Najpopularniji model za detekciju i prace-

nje objekata danas, baziran na ovoj posebnoj knjiznici, je YOLO (skrac¢eno od eng.
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You Only Look Once, odnosno hrv. samo jednom pogledas), razvijen od strane ame-
ricke tvrtke Ultralytics. YOLO se Siroko koristi u raznim podrucjima. Ovaj projekt
kombinira podrucje racunalnog vida sa statistickom analizom podataka kako bi is-
trazio nac¢ine na koje razni objekti mogu biti potpuno analizirani (putem detekcije
i pracenja) automatskim radom racunala, to je od velike koristi u podruéju analize
prometa, jer se u video zapisima raznih prometnih podru¢ja moze prona¢i mnogo
prometnih podataka. U analizi prometa, ovi sustavi se isticu u detekciji i pra¢enju
vozila, pjesaka i drugih objekata, omoguéavajuéi automatsko pracenje prometa i si-
gurnosti. Gradovi poput Singapura su uveli sustave racunalnog vida za automatsko
pracenje stanja na cestama i prometnog toka, sto je rezultiralo uc¢inkovitijim pro-
metnim sustavima. Osim u prometu, industrije poput maloprodaje takoder imaju

koristi od ovih tehnologija za pracenje kupaca i analizu ponaSanja.

1.1 Struktura rada

Rad je podijeljen na klijentsku i posluziteljsku stranu koje su medusobno povezane
pomocu platforme za racunarstvo u oblaku. Za posluziteljsku stranu koristeno je
prijenosno racunalo s 64-bitnim operativnim sustavom Linux Ubuntu 22.04.3 LTS,
procesorom AMD Ryzen 7 5700u with radeon graphics x 16, integriranom grafic-
kom karticom RENOIR (renoir, LLVM 15.0.7, DRM 3.54, 6.5.0-35-generic) te 16
gigabajta radne memorije, dok se klijentska strana pokretala na uredajima s opera-
tivnim sustavom Android, verzija 11 ili viSe s moguénoscéu pristupa lokaciji i kameri

uredaja.

1.1.1 Posluziteljska strana

Posluziteljska strana sastoji se od obrade video snimaka racunalnim vidom koji de-
tekcijom i pra¢enjem objekata izvlac¢i podatke o prometu na video snimci. Ti podaci
potom se zapisuju te statisticki obraduju kako bi se dobila analitika i opis prometa
na snimci. S obzirom da je ra¢unalni vid implementiran pomocu programskog jezika
Python, radi jednostavnosti je i statisticka obrada podataka implementirana u istom

jeziku. Pokretanje Python skripti od kojih se sastoji posluziteljska strana automa-
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tizirano je pomoc¢u bash skripte koja jednostavno pokreée pocetnu Python skriptu
koja nastavlja s radom kompletnog sustava posluziteljske strane. Po zavrsetku rada
sustava za obradu podataka, rezultati se Salju na platformu za ra¢unarstvo u oblaku

kako bi bili dostupni klijentskoj strani.

1.1.2 Klijentska strana

Klijentska strana sastoji se od nativne Android aplikacije razvijene u Java program-
skom jeziku. Aplikacija je prilagodena za Android verziju 7.0 Nougat i novije ¢ime
je ciljano trziste 97.4% svih Android uredaja. Aplikacija se moZe koristiti na svakom
Android mobilnom ili tablet uredaju s predvidenom verzijom operacijskog sustava, te
za pravilan rad zahtjeva pristup internetu, lokaciji uredaja, koristi se ugradenom ka-
merom samog uredaja i njegovom ugradenom pohranom. Kako bi se aplikacija mogla
koristiti kamerom i unutarnjom pohranom, korisnik mora dati ekspliticna dopustenja,

a ukoliko to odbije uciniti, neke funkcionalnosti aplikacije neée biti dostupne.

1.1.3 Motivacija i ciljevi rada

S obzirom na ucestale gradevinske radove te promjene u tokovima prometnica u
gradu Rijeci, motivacija rada je pruziti sustav koji na temelju dotadasnjih podataka
moze uputiti korisnika u stanje prometa na odredenoj prometnici tokom odredenog
dijela dana. Takav sustav uvelike bi olakSao i ubrzao prometni tranzit na odrediste
ili u krajnem slucaju uputio korisnika na ranije kretanje zbog duljeg predvidenog

vremena putovanja.



Poglavlje 2

Statisticka obrada podataka

2.1 Deskriptivna statistika

Deskriptivna statistika odnosi se na osnovne opisne karakteristike promatranog skupa
podataka. Deskriptivna statistika prikazuje mjere centralne tendencije skupa kao sto
su prosjecna srednja vrijednost skupa podataka, medijan skupa podataka i mod skupa
podataka, te standardnu devijaciju skupa podataka. Prosjecna srednja vrijednost
predstavlja sredisnju numericku vrijednost skupa, odnosno prosjek svake numericke

vrijednosti koja se nalazi u skupu, te se ra¢una pomocu jednadzbe:

Kao sto je vidljivo u jednadzbi, prosjecna srednja vrijednost dobivena je dijeljenjem
sume svih numerickih vrijednosti skupa s brojem numerickih vrijednosti skupa. Ek-
stremne vrijednosti (tzv. eng. outliers) mogu imati znacajni utjecaj na prosjecnu
srednju vrijednost skupa. Medijan skupa podataka smatra se ona vrijednost od koje
je pedeset posto vrijednosti skupa podataka vece i pedeset posto vrijednosti skupa
podataka manje, Sto medijan ¢ini mjerom sredista distribucije vrijednosti skupa po-
dataka. Medijan je otporniji na utjecaj ekstremnih vrijednosti od prosjecne srednje
vrijednosti. Nema eksplicitnu jednadzbu kojom se racuna, ve¢ se pronalazi tako da
se vrijednosti skupa poredaju po veli¢ini, a medijan se nalazi u samoj sredini takvog

skupa. Mod skupa podataka je ona numericka vrijednost koja se najces¢e ponavlja
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u skupu podataka te predstavlja dominantnu vrijednost unutar samog skupa. Mod
se ra¢una pomocu frekvencija ponavljanja vrijednosti unutar skupa podataka, od-
nosno mod predstavlja vrijednost s najve¢om frekvencijom ponavljanja. Standardna
devijacija ne predstavlja mjeru centralne tendencije, ve¢ standardno (prosjec¢no) od-
stupanje vrijednosti od prosjecne srednje vrijednosti skupa. Uzima se kao mjera
rasprsenosti skupa jer pokazuje koliko dobro mjere centralne tendencije mogu opisati
skup (3to je standardna devijacija manja, to su mjere centralne tendencije bolje opi-
sale skup podataka). Jednadzba za izrac¢un standardne devijacije izgleda na sljedeci

nacin:

n

1
o= ,|— T; — T)2 2.2
PR (22)
Moze se primjetiti da jednadzba sadrzi izracunatu prosje¢nu srednju vrijednost skupa
podataka od koje se racuna razlika za svaku vrijednost u skupu. Standardna devija-

cija nam ukazuje na postojanje ekstremnih vrijednosti u skupu.

2.1.1 Vizualizacija deskriptivne statistike

Deskriptivna statistika je ucestalo prikazana vizualizacijom iste pomocu razlic¢itih
grafova. Svaka komponenta deskriptivne statistike ima standardni nacin vizualiza-
cije. Prosjecna srednja vrijednost uobicajeno su prikazane zajedno na stupic¢astom
grafu s intervalima povjerenja. Visina stupicastog grafa odnosi se na izrac¢unatu
prosjecnu srednju vrijednost, dok intervali povjerenja prikazuju standardnu devija-
ciju od prosjecne srednje vrijednosti. Na grafu je obavezno na osi ordinati naznaditi
numericke vrijednosti te mjernu jedinicu mjerenja, dok je na osi apscisi potrebno
naznaciti skup podataka na koji se stupicasti graf odnosi. Primjer pravilnog prikaza

stupicastog grafa s intervalima povjerenja prikazan je slikom 2.1.

Osim stupicastog grafa, ¢esto koristeni graf je kutijasti dijagram koji prikazuje
distribuciju vrijednosti unutar skupa podataka. Kutijasti dijagram sastoji se od od
pravokutnika koji ukazuje na distribuciju vrijednosti skupa podataka te tri vodoravne
linije koje redoslijedom od nize prema visem prikazuju najnizu (ekstremnu) vrijednost
u skupu podataka, medijan te najvisu (ekstremnu) vrijednost u skupu podataka.

Osim ekstremnih vrijednosti i medijana, kutijasti dijagram prikazuje i kvartile skupa
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Slika 2.1 Primjer stupicastog grafa na kojemu su prikazane prosje¢na srednja vrijed-
nost (plava) i standardna devijacija (narancasta).

podataka. Kvartili skupa podataka odnose se na podjelu skupa podataka na cetiri
dijela ovisno o vrijednosti podataka, a s obzirom da poredaju podatke po veli¢ini,
smatra ih se statistikom reda podataka. Primjer prikaza kutijastog dijagrama nalazi

se na slici 2.2.

S obzirom da se mod odnosi na vrijednost s najve¢om frekvencijom pojavljivanja
u skupu podataka, najc¢eséi nacin prikaza je histogramima frekvencija. Histogram je
stupicasti dijagram ¢ija os apscisa oznacava vrijednost za koju je histogram nacrtan,
dok os ordinata ozna¢ava broj ponavljanja (frekvenciju). Modom se smatra vrijed-
nost Ciji je stup histograma najvisi, odnosno ima najveci broj ponavljanja. Primjer

histograma (dodatno s prikazom medijana) nalazi se na slici 2.3.
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Slika 2.2 Primjer kutijastog dijagrama na kojemu su prikazani medijan, ekstremne
vrijednosti te distribucija vrijednosti u skupu podataka.
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Slika 2.3 Primjer histograma na kojemu su prikazani frekvencija ponavljanja vrijed-
nosti u skupu podataka te medijan.
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2.2 Inferencijalna statistika

Inferencijalna statistika odnosi se na statisticke testove, odnosno na ispitivanje is-
tinitosti odredenih hipoteza koji se odnose na skupove podataka. Pojam hipoteza
odnosi se na pretpostavku karakteristike skupa podataka. Svaka hipoteza statistic-
kog testa ima alternativnu hipotezu (uobi¢ajeno suprotnu u karakteristici skupa) te
se ispituje istinitost jedne od njih, nazivaju se nulta i alternativna hipoteza. Kako
bi se moglo govoriti o inferencijalnoj statistici, potrebno je razumijevanje nekolicine
pojmova poput testne statistike, p-vrijednosti, intervala povjerenja i standardne po-
greske. Testna statistika je naziv za numericku vrijednost koja se dobije izracun
iz uzorka podataka tokom statistickog testiranja. Testna statistika razlikuje se za
svaki statisticki test. P-vrijednost je proizvod testiranja hipoteza putem razli¢itih
statistickih testova|l]. Vaznost p-vrijednosti je prihvacanje ili odbacivanje nulte hi-
poteze u odnosu na to je li p-vrijednost veca ili manja od grani¢ne vrijednosti 0.05.
Ukoliko je p-vrijednost vec¢a od 0.05 prihvacena je nulta hipoteza, no u sluc¢aju da
je p-vrijednost manja od 0.05 odbacuje se nulta hipoteza i prihvaca alternativna.
Interval povjerenja je mjera za nesigurnost istrazivaca u statistici uzorka kao pro-
cjena parametra populacije, ako se prou¢ava manji uzorak od cijele populacije.|1]
Standardna pogreska je standardna devijacija srednje vrijednosti uzorka podijeljena
s kvadratnim korijenom veli¢ine uzorka, $to pokazuje ocekivanu varijaciju srednje
vrijednosti uzorka ako se eksperiment ponovi s razli¢itim uzorcima iz iste popula-
cije, odnosno skupine podataka.|1] Uz razumijevanje spomenutih pojmova, potrebno
je 1 razlikovanje parametarskih i neparametarskih testova. Isti skup podataka nije
uobic¢ajeno podvrgnuti i parametarskim i neparametarskim testovima, veé¢ samo jed-
noj skupini. Parametarski testovi imaju parametre, odnosno preduvjete koje skup
podataka mora ispuniti kako bi statisticki test dao validan rezultat. Neparametar-
ski testovi alternative su parametarskim testovima kada skup (ili skupovi) podataka
nad kojima se test izvrSava ne zadovoljavaju preduvjete parametarskog testa. Dok
parametarski testovi uobic¢ajeno promatraju prosjecne srednje vrijednosti skupova
podataka, neparametarski statisticki testovi orijentiraju se prema usporedbi medi-
jana i rangova zbog ¢ega su otporniji na ekstremne vrijednosti unutar skupova te ne

zahtijevaju odredenu distribuciju podataka.



Poglavlje 2. Statisticka obrada podataka

2.2.1 Koristeni statisticki testovi

Kako bi se odredili prikladni statisticki testovi za koristenje, potrebno je poznavati
odredene informacije o podacima nad kojima se testovi izvrSsavaju. Ideja inferen-
cijalne statisticke analize u ovom radu bila je usporediti koli¢inu prometa izmedu
prometnica te ustanoviti na kojoj se prometnici promet moze smatrati guséim. Kao
prometne sudionike uzeti su pjesaci, automobili, autobusi, kamioni, motocikli, bicikli
i vlakovi, odnosno postoji sedam razli¢itih grupa podataka. Grupe se usporeduju za-
sebno, odnosno ne usporeduju se podaci o pjeSacima jedne prometnice s podacima
o automobilima ili vlakovima drugih prometnica. Koristeni test za usporedbu dviju
prometnica, odnosno dvije skupine podataka prikladan je parametarski upareni t-test
te njegova neparametarska alternativa Wilcoxon Signed Rank test. Testovi prikladni
za usporedbu dvije skupine podataka objasnjeni su u potpoglavlju 2.2.2. Za uspo-
redbu vise od dvije skupine podataka prikladan parametarski test je ANOVA (eng.
analysis of vairance) test koji usporeduje prosje¢ne srednje vrijednosti triju ili vise
nezavisnih skupina podataka. Kako je napomenuto ANOVA je parametarski test
koji zahtijeva da podaci nad kojima se izvrSava ispunjavaju sljedeé¢e preduvjete: nor-
malna distribucija podataka, homogeni¢nost podataka i sferi¢nost podataka. Ukoliko
bilo koji od preduvjeta nije zadovoljen, ANOVA nece dati validne rezultate. Kako
bi se provjerili preduvijeti, koriste se testovi iz Python knjizice SciPy te vanjske knji-
zice za Android Apache Commons Math. Za provjeru normalnosti distribucije ¢esto
se koristi vizualna provjera pomocu histograma koji prikazuje distribuciju podataka.
Stupiéi histograma u sluc¢aju priblizne normalne distribucije su visi u sredini te se sni-
zavaju prema rubovima (odnosno visina stupi¢a prati krivulju normalne distribucije).
Postoje i statisticki testovi za provjeru normalne distribucije poput Kolmogorov-
Smirnov testa i Shapiro-Wilk testa. U ovom slucaju koristen je Shapiro-Wilk test iz
SciPy knjizice ¢ija nulta hipoteza pretpostavlja normalnu distribuciju podataka te se
ona odbacuje ukoliko je p-vrijednost testa manja 0.05. Sferi¢nost se provjerava Ma-
uchly testom, koji testira hipotezu da su varijance razlika izmedu uvjeta jednake.|14]
Nulta hipoteza jest da su podaci sferi¢ni te se ta hipoteza odbacuje ukoliko je dobi-
vena p-vrijednost testa manja od 0.05. Homogenost podataka provjerava se Levene
testom koji pretpostavlja homogenost varijanci medu grupama. Pretpostavka se od-

bacuje ukoliko je dobivena p-vrijednost testa manja od 0.05. Mauchly test i Levene
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test korisSteni su uz pomoé¢ Apache Commons Math knjizice za Android. Ako su
uvjeti zadovoljeni, provodi se ANOVA test. ANOVA mjeri varijance unutar grupa
podataka (unutargrupna varijanca) i medu grupama podataka (medugrupna vari-
janca). Testna statistika ANOVA-e (F-vrijednost) rac¢una se kao omjer medugrupne
varijance i unutargrupne varijance. Ukoliko je testna statistika veéa od kriticne,
koja ovisi o broju usporedenih skupina podataka i o broju podataka unutar skupine
(stupnjevi slobode), ili je dobivena p-vrijednost manja od 0.05, nulta hipoteza se
odbacuje, odnosno postoji statisticki znacajna razlika medu skupinama podataka. U
sluc¢aju da bilo koja od skupina podataka koje Zelimo usporediti ne zadovoljava pre-
duvjete ANOVA-e, podaci se podvrgavaju neparametarskoj alternativi za ANOVA
test zvanoj Friedman testom. Friedman test za razliku od ANOVA testa ne uspore-
duje prosje¢ne srednje vrijednosti, ve¢ rangove podataka unutar skupina. Friedman
test upucuje na znacajne (ili neznacajne) razlike u rangovima podataka medu raz-
licitim skupovima. podaci se rangiraju unutar svake skupine te idu po principu od
najmanje vrijednosti (najnizi rang) do najvece vrijednosti (najvisi rang). Testna

statistika Friedman testa dobiva se jednadzbom:

Y = #QKH) (Z R?) —3n(k+1) (2.3)

pri cemu je znacenje vrijednosti sljedece:
e n: broj subjekata (broj parova u promatranju)
e [: broj grupa,

e [;: zbroj rangova za svaku grupu.

Dobivena vrijednost usporeduje se s kriticnom vrijednosti iz hi-kvadrat distribucije
na zadanoj razini znacajnosti, a ukoliko je dobivena vrijednost veé¢a od kriti¢ne, ili
je p-vrijednost manja od 0.05, odbacuje se nulta hipoteza, odnosno postoji znac¢ajna
razlika medu rangovima skupina podataka. Ukoliko ANOVA ili Friedman test od-
bacuju svoje nulte hipoteze, daju na znanje da postoji statisticki znacajna razlika
medu usporedenim skupinama podataka, no ne prilazu informacije o konkretnim raz-
likama zbog Cega se zahtjeva daljnja analiza zvana post-HOC analiza koja utvrduje

konkretne odnose medu skupovima podataka. Iako se post-HOC analiza izvodi na
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svim kombinacijama usporedenih skupina podataka, koristenje iskljucivo testova za
usporedbu dviju grupa bez izvodenja testova poput ANOVA-e ili Friedman-a nije
preporucljivo s obzirom da se s povecanjem broja izvodenih testova povecéava i mo-

guénost pogreske tipa 1 (pogresno odbacivanje nulte hipoteze).|14]

2.2.2 Post-HOC analiza

Kako je prethodno spomenuto, post-HOC analiza izvrsava se samo ukoliko je statis-
ticki test nad vise od dva skupa podataka utvrdio da postoji znacajna razlika medu
skupovima nad kojima je test izvrsen. U post-HOC analizi skupovi podataka se us-
poreduju u odnosu jedan na jedan u svim kombinacijama kako bi se dobio konkretan
odnos medu svim skupovima podataka. NajceSc¢e se koriste upareni i neupareni t-
test kao parametarski statisticki testovi te Wilcoxon-Signed Rank i Mann-Whitney
U test kao neparametarske alternative. S obzirom da se u ovom radu radi o uparenim
podacima, koriSteni su upareni t-test i Wilcoxon-Signed Rank test. Ukoliko su oba
skupa podataka normalno distribuirana, usporeduju im se prosje¢ne srednje vrijed-
nosti pomocu uparenog t-testa. Upareni t-test ima nekoliko bitnih vrijednosti koje se
promatraju: testna statistika (t-vrijednost), stupanj slobode i p-vrijednost. Stupanj
slobode dobiva se oduzimanjem jedinice od broja uzoraka, odnosno podataka u oba
skupa koja se usporeduju, dok se t-vrijednost dobiva sljede¢om jednadzbom:
d

t = =

<5 (2.4)

§|§’| SH

u kojoj je sljedeé¢e znacenje vrijednosti:
e t: t-vrijednost,

d: srednja razlika medu uparenim uzorcima,

SE: standardna pogreska srednje razlike,

sq: standardna devijacija razlika medu uparenim uzorcima,

e n: broj uparenih uzoraka.

Wilcoxon Signed Rank test koristi se kao neparametarska alternativa uparenog

t-testa pri ¢emu usporeduje srednje rangove uparenih uzoraka izmedu dvije skupine

11
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podataka. Kao i upareni t-test, rezultati Wilcoxon Signed Rank testa sastoje se
od bitnih vrijednosti poput testne statistike (z-vrijednost) i p-vrijednosti. Wilcoxon
Signed Rank test koristi se kada jedan ili oba skupa podataka nad kojima se izvrsava

statisticki test nisu podlozni normalnoj distribuciji.

T— = Z (negativnirangovi) (2.5)

T+ = Z(pozitivnimngovi) (2.6)

T = i R; (2.7)

T testna statistika Wilcoxon signed rank testa,

R;: rang apsolutnih vrijednosti razlika izmedu parova uzoraka,

e IW: suma rangova pozitivnih ili negativnih razlika (ovisno o testu),

n: broj parova uzoraka.

12
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Modeli racunalnog vida

U novije doba, duboke neuronske mreze prevladavaju u razvoju racunalnog vida.
Neke od arhitektura koje su cesto koriStene za prepoznavanje slika po sadrzaju su
ResNet, VGG16 i GoogleNet. T dok su spomenute arhitekture koristene u vise raz-
licitih svrha, YOLO arhitektura je dizajnirana specificno za svrhu prepoznavanja
objekata. YOLO arhitektura se prvi puta spominje 2015. godine kada je predstav-
ljen model YOLO verzije 1 (YOLOv1).[2] YOLO arhitektura razvijana je od strane
viSe autora, no najpoznatiji i najnoviji modeli razvijeni su od strane tvrtke Ultralytics

¢iji je rad orijentiran prema razvoju YOLO arhitekture za rac¢unalni vid.

YOLOX
YOLOV1 YOLOvVE YOLOR ,I,;E":ﬂ: :3
PP-YOLOV2

2015 2016 2018 2020 l 2021 . 2022 ‘m.

Scaled
YOLOwE [=bLh s il
YOLOS000 PP-YOLOE
V2 PP-YOLO YOLOVT
YOoLOvS YOLOVE
YOLOwG

Slika 3.1 Povijest izdanih YOLO modela od 2015. godine do 2023. godine.|2]
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3.1 Razliciti YOLO modeli za detekciju objekata

Pri odabiru modela racunalnog vida koji ¢e biti koristen za detekciju objekata na
video snimkama, treba obratiti paznju na vise elemenata. Bitna je brzina detekcije,
zadaci za koje je sam model namijenjen, performanse poput to¢nosti, latencije i
broja parametara koje zahtjeva. Uz odabir verzije modela koja se koristi za detekciju
objekata, potrebno je odabrati i modalitet samog modela koji je prigodan za trazene
zadatke. Na slici 3.2 prikazan je dijagram usporedbe latencije YOLO modela verzije
5, 6, 71 8. Latencija je vrijeme izmedu trazenja podataka te odgovora samog modela
koji pruza podatke. Sto je to vrijeme krace, znaci da je model brzi u prepoznavanju

objekata, stoga se trazi sto krace vrijeme.

55 —

wn
o
1

I
a
1

—e— YOLOVS
YOLOV7

<Fasi YOLOV6-2.0

YOLOv5-7.0

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

COCO mAP30~ %
(9%} P
4] (o]

W
o
1

Slika 3.2 Usporedba latentnosti razli¢itih YOLO modela.|2] Na osi apscisa prikazana
je latencija (vremensko kaSnjenje od pocetka do zavrsetka procesa) kada
je analiziranje slike odradeno pomo¢u NVIDIA A100 TensorRT graficke
procesorske jedinice sa 16-bitnim nac¢inom preciznosti s pomi¢nim zarezom,
dok os ordinata odnosi na srednju prosje¢nu preciznost koristenjem COCO
protokola za procjenu na COCO skupu podataka. Svaka tocka predstavlja
drugaciji modalitet odredenog YOLO modela.

Na dijagramu se moze primjetiti da model YOLOvVS ima ucestalo manju latenciju
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u odnosu na druge modele zbog ¢ega se moze nazvati brzim od preostalih modela. Jog
jedna prednost YOLO modela verzije 8 nad drugim modelima je broj parametara koje
model zahtjeva kako bi ispravno detektirao i klasificirao objekte. Manje potrebnih
parametara znaci manju potroSnju memorije te brze izracune interferencije zbog
¢ega je sam model brzi u detekciji objekata. Na dijagramu prikazanom slikom 3.3
prikazana je usporedba broja parametara izmedu YOLO modela verzije 5, 6, 7 i
8. Vidljivo je da je broj parametara prosjecno manji za model YOLOvVS8 s vetom

preciznoséu postignutom na COCO bazi podataka.

29

= (&)
o o
1 1

COCO mAP2 =95
i
(o]

35 - —e— YOLOV8
Smaller YOLOV?
30 <i YOLOV6-2.0
YOLOvS-7.0
0 20 40 60 80

Parameters (M)

Slika 3.3 Usporedba broja parametara razli¢itih YOLO modela.|[2] Os apscisa pri-
kazuje broj parametara, dok os ordinata prikazuje srednju prosje¢nu pre-
ciznost koristenjem COCO protokola evaluacije na COCO skupu podataka.
Svaka tocka predstavlja drugaciji modalitet rada odredenog YOLO modela.

Jedan od najbitnijih elemenata pri odabiru modela racunalnog vida jest preciz-
nost (to¢nost) modela. Na slikama 3.2 1 3.3 os ordinata prikazuje prosjeénu preciznost
modela koristenjem COCO protokola na COCO bazi podataka za treniranje i testira-
nje modela. Na obje slike je vidljivo da se graf koji prikazuje model YOLOvVS nalazi
iznad ostalih grafova koji prikazuju druge YOLO modele ¢ime se moze zakljuciti da

model YOLOvVS ima veéu prosje¢nu preciznost od drugih YOLO modela.
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3.2 Prilagodba modela rac¢unalnog vida

YOLO modeli se distribuiraju kao prethodno trenirani modeli koji su spremni za
trenutnu upotrebu. YOLO modeli trenirani su na viSe baza podataka od kojih su
najpoznatije COCO i ImageNet baze podataka koje su postale standard za trenira-
nje i testiranje modela ra¢unalnog vida. YOLO model prepoznaje i klasificira razne
objekte u desetke razli¢itih klasa zbog ¢ega je potrebno filtrirati prepoznavanje obje-
kata na objekte koji mogu biti sudionici prometa. Objekti koji su klasificirani kao
sudionici prometa su ljudi (pjeSaci), automobili, autobusi, kamioni, motocikli, bicikli
i vlakovi. Svaki od spomenutih objekata nalazi se medu objektima koje YOLOvVS
prepoznaje i samostalno klasificira. Sam filtar dodan je u obradu nakon operacije
detektiranja (eng. post-processing) te uklanja detektirane objekte koji ne pripadaju
prometnim sudionicima iz liste detektiranih objekata, nakon ¢ega se te detekcije
viSe ne obraduju, odnosno ne zapisuju te ne oznacavaju klasifikacijskim okvirom na

rezultatnom videu. Filtar je prikazan pojednostavljenim pseudokodom 1.

Algorithm 1 Pojednostavljeni pseudokod filtra liste detektiranih objekata koji sluzi

kako bi u listi ostali samo sudionici prometa

1: for each i, detektirani-objekt in enumerate(lista-detektiranih-objekata) do
2:  for each objekt in detektirani-objekt do

3: klasa < klasa detektiranog objekta

4: if klasa ¢ {covjek,automobil, autobus, kamion, motocikl, bicikl, vlak}
then

5 if lista-detektiranih-objekata contains objekt then

6 remove(lista-detektiranih-objekata, objekt)

7 end if

8 end if

9: end for

10: end for

Nakon filtriranja liste detektiranih objekata, objekti poput biljaka, zgrada i pro-
metnih znakova koji su ucestali u snimkama prometnica nec¢e utjecati na zapis i broj
detektiranih objekata kako bi se nad dobivenim podacima mogla odraditi toc¢nija

analiza podataka. Na slici 3.4 prikazan je isjecak iz rezultantne video snimke na-
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kon upotrebe filtra. Vidljivo je da prometni znak i biljke na snimci nisu uokvireni

klasifikacijskim okvirom, $to znaci da je filtar uspjesno uklonio te detekcije iz liste.

.m2 personv.
- -—8:car’

video3.mp4

Slika 3.4 Isjecak iz video snimke s prikazon detektiranih objekata nakon upotrebe
filtra za uklanjanje detekcija objekata koji nisu prometni sudionici.

3.3 Zapis podataka generiranih racunalnim vidom

YOLOvVS, uz moguc¢nost detekcije objekata, pruza i moguénost prac¢enja objekata.
U zapisivanju detekcija objekata, zapisano je i u kojem okviru videa su detektirani
te njihov identifikacijski broj $to omogucava pracenje konkretnog broja sudionika
prometa u samoj video snimci te njihovo zadrzavanje unutar video snimke. Kako bi
se osigurala trajnost zapisa detekcija, one se zapisuju u zasebnu csv (eng. comma-
separated values, hrv. zarezom odvojene vrijednosti) datoteku koja se kasnije koristi
za analizu podataka. Ovime se osigurava da dotada obradeni podaci ne nestanu
ukoliko iz bilo kojeg razloga dode do prekida izvrSavanja programa. Datoteka se

takoder stvara unutar programa te se, nakon statisticke obrade i slanja rezultata na
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udaljeni server, briSe programski kako bi se oslobodila memorija za daljnu upotrebu.

Primjer zapisa detekcija u datoteci prikazan je tablicom 3.1.

Frame | ID | Object
4 1 person
7 2 car
10 3 bus
13 4 truck
16 5 | motorcycle
19 6 bicycle
22 7 train

Tablica 3.1 Primjer zapisa detekcija u tablici programski generirane csv datoteke.
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Klijentska aplikacija

Klijentska aplikacija je aplikacija za Android operativni sustav te ju je moguce ko-
ristiti na svim mobilnim i tablet Android uredajima s verzijom operativnog sustava
7.0 ili novijom. Aplikacija ima osnovne funkcionalnosti o¢itanja trenutne lokacije ko-
risnika (uz korisnicko dopustenje), prikaza lokacije unesene adrese, prikaza jedne ili
viSe ruta kojima je moguce doé¢i od trenutne lokacije korisnika do Zeljene lokacije te
statisticke usporedbe razli¢itih ruta do lokacije pomoc¢u deskriptivne i inferencijalne
statistike. Koristi se podacima dobivenim pomoéu posluziteljskog dijela projekta, od-
nosno obradom video zapisa racunalnim vidom, kako bi statistika bila predstavljena
korisniku. Deskriptivna statistika ocitana je s Firebase platforme za ra¢unarstvo u
oblaku, dok se inferencijalna statistika odraduje unutar same aplikacije. Omogu-
¢ava korisniku da postavi stalne oznake na lokacije koje ¢esto posjecuje poput doma,
posla, skole i slicno, a takoder je moguce postaviti i jedinstvene podsjetnike unutar
aplikacije koji sluze za podsjetnik na polazak prema odredistu, a korisnik ih samos-
talno postavlja, ureduje i brise. Kako bi podaci bili $to to¢niji i opSirniji, korisnicima
mogu sudjelovati u prosirenju baze podataka na nacin da samostalno posalju video
snimke za obradu kroz aplikaciju, pri ¢emu se automatizirano salju svi potrebni po-
daci za pravilno izvodenje statisticke analize podataka te kategorizaciju spremanja

podataka.
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4.1 Android Studio okruzZenje za razvoj nativnih An-

droid aplikacija

Android je u danasnje vrijeme dominantan operativni sustav za mobilne i tablet ure-
daje s vise od 70% trzisnog udjela u svijetu.[4] Android je razvijen od strane tvrtke
Google te je objavljen 2007. godine. 2013. godine objavljeno je sluzbeno razvojno
okruzenje za Andorid operativni sustav pod nazivom Android Studio. Android Stu-
dio razvijen je na temelju JetBrains-ovog IntelliJ IDEA programa te je prilagoden za
razvoj nativnih Android aplikacija. Android Studio podrzava razvoj u programskim
jezicima Kotlin (primaran), Java i C++. Unutar Android Studio okruzenja moguce
je kreirati razli¢ite datoteke i resurse. Najvaznije datoteke koje je potrebno kreirati
za svaku aplikaciju su aktivnosti i nacrti (eng. layout). Aktivnost je klasa koja sadrzi
sva ponaSanja za odredeni zaslon koji se prikazuje trenutno na uredaju. Ponasanja su
organizirana unutar funkcija i klasa unutar aktivnosti. Aktivnosti imaju standardan
zivotni ciklus koji se sastoji od sedam razli¢itih standardnih funkcija koje se uvijek
izvode istim redoslijedom i kao reakcija na iste okidace. Graf na slici 4.1 prikazuje

pojednostavljen tijek Zivotnog ciklusa aktivnosti.

Nacrti su datoteke napisane xzml (skraceno od eng. Extensible Markup Langu-
age) oznaénim jezikom te sadrze raspored i definiciju svih elemenata koji se nalaze
na zaslonu. Nacrti su glavni resurs koji prikazuje sve ostale resurse koji se nalaze
unutar projekta. Nacrti i aktivnosti su medusobno zavisni s obzirom da nacrt sa-
drzi definiciju i raspored svih elemenata na zaslonu, dok aktivnost sadrzi ponasanje
elemenata. Datoteka koje sadrze konfiguraciju cijelog projekta, odnosno aplikacije
nazvana je manifestom. U manifestu se definiraju sve aktivnosti unutar aplikacije,
sva dopustenja koja korisnik mora dati kako bi aplikacija funkcionirala te osnovne
karakteristike aplikacije poput ciljane Android verzije, poc¢etne aktivnosti i ikone apli-
kacije. Posljednje datoteke koje je neophodno spomenuti su gradle datoteke. Gradle
je skup alata koji sluzi za izradu i automatizaciju procesa izrade aplikacije. Te dato-
teke sadrze konfiguraciju same aplikacije te sve njezine ovisnosti za implementaciju,
a bez njihove sinkronizacije pri svakoj promjeni je nemoguce pokrenuti aplikaciju.
Jedna od korisnih znacajki samog Android Studio razvojnog okruzenja jest emula-

tor Android uredaja. Emulator je virtualni Android uredaj koji je prilagodljiv te
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Slika 4.1 Pojednostavljeni prikaz zivotnog ciklusa aktivnosti unutar Android Studio
razvojnog okruzenja za nativne Android aplikacije. |5|

prikazuje postoje¢e Android uredaje. Emulator omogucuje testiranje i pokretanje
same aplikacije unutar Android Studio okruZenja bez potrebe za vanjskim Android

uredajem.

Verzija Android Studio razvojnog okruzenja koristena za razvoj klijentske apli-
kacije je Android Studio 2022.3.1 Giraffe iz srpnja 2023. godine, a programski jezik

koristen za razvoj aplikacije je Java.
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. [eraffic_analysis_appapp.main]

Slika 4.2 Snimka zaslona korisnickog sucelja Android Studio razvojnog okruZenja.
Na lijevoj strani sucelja nalazi se struktura projekta sa svim datotekama
samoga projekta. SrediSnji dio je urediva¢ koda koji je u ovom slucaju
razdvojen na programski i vizualni dizajnerski dio xml datoteke. Na desnoj
strani emulatorom je pokrenuta aplikacija koja se trenutno razvija.

4.2 Firebase platforma za racunarstvo u oblaku

Racunarstvo u oblaku postaje sve veéi dio razvoja u svim aspektima racunarstva.
Koristenje udaljenih posluzitelja koji se ne moraju lokalno odrzavati, uvijek su dos-
tupni te imaju veée moguénosti (poput razlicitih usluga i ve¢e memorije) od lokalnih
posluzitelja uvelike olakSava razvoj programskih proizvoda. Iako ima vise pruzatelja
usluga racunarstva u oblaku, najpoznatiji i najveéi pruzatelji su Amazon, platforma
Amazon Web Services (skra¢eno AWS), Microsoft, platforma Microsoft Azure, te
Google, platforma Google Cloud. Google Cloud najcesée je koriStena platforma u
edukacijske svrhe s obzirom na pristupac¢nost, prepoznatljivost i raSirenost Google
usluga te samu jednostavnost koristenja. Google Cloud sastoji se od mnogih dijelova
te nudi razne usluge poput platforme kao usluge, servisa kao usluge te infrastrukture
kao usluge. Jedan od najpopularnijih dijelova Google Cloud platforme je Firebase.

Firebase je platforma koja je prilgodena za razvoj mobilnih (Android i iOS) i web
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aplikacija te pruza razli¢ite usluge i servise poput analitike, autentifikacije koris-
nika te slanja poruka i obavijesti unutar aplikacije. Dvije usluge Firebase platforme
koristene u ovom radu su Firebase Realtime Database, odnosno baza podataka u
stvarnom vremenu bazirana na JSON formatu koja pruza pohranu tesktualnih i
numerickih podataka pod razli¢itim klju¢evima u stvarnom vremenu, te Firebase
Storage, koja je baza podatka velike memorije za pohranu svih vrsta podataka te
datoteka i direktorija. Unutar Firebase platforme stvara se Firebase projekt koji se
potom povezuje s razvijanom mobilnom i/ili web aplikacijom putem para kljuceva
kako bi samo autorizirani korisnik (odnosno programer aplikacije) mogao upravljati
komunikacijom izmedu aplikacije i Firebase platforme. Firebase platforma je bes-
platna za razvoj aplikacija malih razmjera, odnosno koristenje platforme se pocinje
naplacivati tek nakon odredene koli¢ine koristenja same platforme. Zbog moguénosti
povezivanja Firebase projekta s vise razli¢itih aplikacija, u ovome se projektu koristi
kao poveznica izmedu klijentske strane (mobilna Android aplikacija) i posluziteljske

strane (Python program).

4.3 OpenStreetMap baza podataka

OpenStreetMap je besplatna, legalno dostupna baza geolokacijskih podataka otvo-
renog koda. OpenStreetMap (skraceno OSM) nije u vlasnistvu jednog entiteta veé
se oslanja na zajednicu korisnika koja ju odrzava razvojem, azuriranjem, novim za-
pisima te potvrdom toc¢nosti zapisanih informacija. Posebna znacajka OSM baze
podataka je rasSirenost zajednice u raznim podrucjima s velikim brojem podruznica
medu kojima je i OSM Hrvatska. To znadi azurne informacije i preciznu pokrivenost
podrucja u kojima su zajednice aktivne. OSM baza je nastala kao odgovor na tezak
i dugotrajan proces dobivanja licenci za koriStenje podataka iz britanske nacionalne
baze geografskih podataka, a popularnost joj raste od 2012. godine kada je Google
poceo naplacivati koristenje najpoznatije baze geografskih podataka Google Maps.
OSM baza podataka se najcesée koristi za izradu elektronic¢kih (digitalnih) mapa
unutar razli¢itih web i mobilnih aplikacija. Integracija OSM baze podataka je vrlo
jednostavna te je od zaklade OpenStreetMap trazeno samo da se naznaci i kreditira

OpenStreetMap baza podataka i njeni doprinositelji za koriStene informacije.
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Implementacija

Implementacija rada izvrSena je u dva odvojena dijela: implementacija posluziteljske
strane te implementacija klijentske aplikacije, svaki sa zasebnim programskim jezi-
kom. Posluziteljska strana implementirana je Python programskim jezikom, dok se
klijentska strana sastoji od nativne mobilne Android aplikacije. Povezivanje poslu-
ziteljske strane i klijentske aplikacije moze se smatrati tre¢im zasebnim dijelom te je

izvrSseno pomocu tehnologije ra¢unarstva u oblaku.

5.1 Implementacija posluzZiteljske strane

Zadatak posluziteljske strane jest obraditi video snimke poslane klijentskom aplika-
cijom preuzete s pohrane u oblaku pomocéu racunalnog vida te dobivene rezultate
potom statisticki obraditi. Video snimke se preuzimaju pomoéu Python skripte
automatski pokrenute bash skriptom u Linux Ubuntu sustavu. Automatizacija po-
kretanja bash skripte odradena je pomocu ’cron’ servisa za periodi¢no pokretanje
skripti u Linux sustavu. Kako bi se zakazalo pokretanje skripte, potrebno je u ter-
minalu stvoriti novi zadatak, odnosno cronjob, koji specificira po kojem rasporedu
se pokrecée skripta definirana svojim putem (potreban je apsolutni put do skripte).
Python skripta pokrenuta ovom bash skriptom ima isklju¢ivo funkcionalnost pristupa
Firebase platformi i preuzimanju video zapisa dostupnih na njoj (objasnjeno u 5.3),

nakon cega pokreée glavnu Python skriptu za obradu video snimaka prilagodenim
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modelom YOLOvVS za detekciju i klasifikaciju objekata racunalnim vidom. Obrada
rac¢unalnim vidom sastoji se od preuzimanja gotovog prethodno treniranog YOLO
modela. Preuzimanje takvog modela sa sobom povlaci kompliciranu arhitekturu di-
rektorija i datoteka s razli¢itim namjenama i ulogama. Veliki dio datoteka se sastoji
od Python skripti za pokretanje razli¢itih YAML i cfg konfiguracijskih datoteka, no
takoder postoje i razne baze podataka te sami modaliteti modela u pt (skrac¢eno od
Place-Tezt) datotekama. Konfiguracija direktorija i datoteka povezana je sa samom
arhitekturom YOLO modela za rac¢unalni vid koja se sastoji od posebno razvijene
mreze slojeva konvolucijskih neuronskih mreza s namjerom koristenja iskljucivo za

zadatke racunalnog vida. Arhitektura modela prikazana je slikom 5.1.
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58 3 3 4] >< ><:
28
| ] 4 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
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Slika 5.1 Arhitektura YOLO strukture neuronskih mreza.|9]

Iako je YOLO arhitektura vrlo slozena, unutar jedne Python skripte pokreéu se
svi podprocesi potrebni za obradu video snimaka racunalnim vidom. Ta skripta,
osim $to se sastoji od vise razli¢itih funkcija koje su potrebne u obradi vide snimaka,
pokreée i procese unutar drugih Python skripti, ali i preuzima potrebne podatke
iz drugih veé¢ spomenutih datoteka. Kako bi se pojednostavila konfiguracija tako
slozene arhitekture, koristen je programski okvir Hydra koji stvara moguénost hije-
rarhijske konfiguracije sastavljene iz vise razli¢itih izvora. Prednost Hydra alata jest
moguénost nadjacavanja postojece konfiguracije s konfiguracijom prilagodenom po-
trebama trenutnog korisnika. Primjer kako je Hydra koristena unutar ovoga projekta

kako bi se pokrenula detekcija i prac¢enje objekata prikazana je na sljede¢i nacin:
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Listing 5.1 Pokretanje detekcije i prac¢enja objekata pomoc¢u Hydra konfiguracije

@hydra.main (config path=str (DEFAULT CONFIG. parent ),
config name=DEFAULT CONFIG.name, version base=None)
def predict (cfg):
init _tracker ()
cfg .model = cfg.model or "yolov8n.pt"
cfg.imgsz = check imgsz(cfg.imgsz, min_ dim=2)
# cfg.source is the directory containing the wvideo files
source directory = hydra.utils.to absolute path(cfg.source)
print (source directory)
for filename in os.scandir(source directory):
print (filename)
if filename.is file ():
predictor = DetectionPredictor (cfg)
predictor (filename . path)
global instance.filename = filename .name

info = filename .name.split(’_7)

vidom pod nazivom OpenCV. OpenCV najpoznatija je, najopSirnija i najkoristenija
knjizica za rad s raCunalnim vidom te je dostupna za visSe razli¢itih platformi, no
najkoristenija upravo u Python programskom jeziku. YOLO se sluzi s nekoliko tisuéa
njezinih algoritama kako bi stvorio vlastite algoritme i metode detekcije i prac¢enja
objekata. U prethodnom kodu moze se primjetiti da je prvi pokrenuti proces funkcija
init_tracker(). Unutar te funkcije inicijalizira se Deep SORT (skra¢eno od eng.
Simple Online and Realtime Tracking with Deep Association Metric) algoritam za
pracenje objekata. Ulazni podaci za Deep SORT algoritam su video zapisi koji
su obradeni algoritmom za detekciju objekata (u ovom slucéaju YOLOv8 baziran

objekata na snimci. Konfiguracija Deep SORT algoritma prikazana je na slici 5.2.

Unutar funkcije za inicijalizaciju algoritma init tracker() inicijaliziraju se i csv
datoteke koje se koriste za zapis detektiranih objekata te njihovo pracenje. Unu-

tar prikazanog koda bitno je i istaknuti i poziv prilagodenoj klasi DetectorPredictor
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Slika 5.2 Prikaz ulaza i konfiguracije Deep SORT algoritma.|21|

za svaki vremenski okvir trenutno obradivanog video zapisa. Klasa DetectorPredic-
tor nasljeduje klasu BasePredictor iz YOLO modela te ju prosiruje za ukljucivanje
Deep SORT algoritma. Ova klasa sluzi za zadatak detekcije i klasifikacije obje-
kata s video zapisa uz definiciju funkcija za pretprocesiranje i naknadnu obradu
(eng. post-processing). Unutar funkcije za naknadnu obradu ukljucen je filtar za
obradu isklju¢ivo prometnih sudionika spomenut u 3.2 i prikazan pseudokodom 1.
U ovoj klasi takoder se zapisuju informacije o detektiranim objektima u csv dato-
teke potrebne za kasniju statisticku obradu. Osim spomenutih funkcija i klasa ¢ije
funkcionalnosti su detekcija i pracenje objekata te zapis rezultata istih za kasniju
statisticku obradu, postoji cijeli niz funkcija za obradu vizualnog izlaza programa.
Vizualni izlaz programa jest video snimka s iscrtanim identifikacijskim kutijama oko
detektiranih objekata kako je veé¢ i prikazano na 3.4. Funkcije vizualizaciju sastoje
se od funkcija za definiciju koordinata rubova detekcijske kutije u svakom vremen-
skom okviru video snimke, funkcije za odredivanje boje detekcijske kutije ovisno o
klasi detektiranog objekta, funkcije za ispis identifikacijske oznake svakog detektira-
nog objekta te funkcija za iscrtavanje samih identifikacijskih kutija i repa praénog
objekta. Za razvoj samog posluziteljskog dijela projekta, odnosno uredivanje koda
koristen je Microsoft Visual Studio Code te njegova ekstenzija za pokretanje Python
koda. Python skripte takoder se mogu otvoriti i pokrenuti unutar svakog uredivaca

teksta s podrskom za pokretanje Python koda. Unutar Microsoft Visual Studio Code
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programa s lijeve strane vidljiva je i arhitektura direktorija i datoteka potrebnih za
razvoj projekta. Pocetak svake Python skripte sastoji se od uvoza svih potrebnih mo-
dula i knjizica te definiranja puteva do drugih potrebnih skripti kako bi se kod mogao
nesmetano pokrenuti. U Microsoft Visual Studio Code programu takoder je napi-
sana i bash skripta koja sluzi za automatizirano pokretanje analize video snimaka.
Bash se odnosi na Bourne Again SHell, odnosno na jezik koji razumije Unix ljuska
koja je pokrenuta u terminalu (komandnoj liniji) Linux Ubuntu 22.04 operacijskog
sustava unutar kojega je projekt pokretan. Bash skripta pokrenuta je unutar samog
terminala automatiziranim putem ugradenog planera, kako je ve¢ spomenuto, te po-
kreé¢e Python skriptu pod nazivom firebase retrieve koja potom nakon odradenog
zadataka preuzimanja video snimaka iz pohrane na oblaku pokreée daljnje skripte
za obradu video snimaka. Na slici 5.3 prikazan je kod pokretacke Python skripte

posluziteljskog dijela projekta otvoren u Microsoft Visual Studio Code programu.

predict.py - masters_project - Visual Studio Code 50 @

File Edit Selection View Go Run Terminal Help

o) o pedcp x @ ) e o > D

+ {latitude)_(longitude}/" + interval + *.csv

Slika 5.3 Korisnicko sucelje Microsoft Visual Studio programa. U lijevom odijeljku
vidljiva je struktura direktorija i datoteka u trenutno otvorenom projektu.
U glavnom dijelu ekrana prikazan je programski kod koji se trenutno ure-
duje. U slucaju pokretanja koda unutar programa, prikazan je terminal u
donjem dijelu ekrana u zasebnom prozoru.
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Nakon obrade racunalnim vidom i zapisom detekcija objekata kako je objasnjeno
u 3.3, izvrSava se statisticka analiza podataka u Python programskom jeziku. Des-
kriptivna statistika izvrSava se automatski nakon obrade racunalnim vidom te se
bazira na rezultatima detekcije prometnih sudionika u svakoj zasebnoj video snimci.
Pri statistickoj obradi deskriptivnom statistikom u obzir se uzima broj detekcija raz-
licitih objekata kroz video snimku te se azuriraju veé¢ postojeéi podaci (ukoliko ih
ima na oblaku) za odredenu lokaciju u odredenom vremenskom intervalu odrede-
nog dana. Podrsku za deskriptivnu statistiku omogué¢ava NumPy knjizica. Unutar
NumPy knjiZice postoje sljede¢e automatizirane funkcije za izracun mjera centralne

tendencije:

e np.mean - funkcija za izrac¢un srednje prosjecne vrijednosti skupine podataka,
e np.median - funkcija za izracun medijana skupine podataka,
e np.std - funkcija za izra¢un standardne devijacije skupine podataka,

e np.mode - funkcija za izracun moda skupine podataka.

Kako bi se mogle koristiti spomenute funkcije, skupina podataka mora biti unutar
NumPy polja, u ovom slucaju jednodimenzionalno polje s Integer tipom numerickih
podataka. S obzirom da broj oc¢itanih detekcija moze biti samo cijeli broj (nula
ili veci), Integer je primjeren tip numerickog podatka za koristenje. Svaka lokacija
ima podatke podijeljene po danima u tjednu te po vremenskim intervalima, npr.
ponedjeljak od 8:00 do 8:30 ili subota od 14:30 do 15:00. Na taj se na¢in uzimaju samo
podaci koji su vazni za korisnika u trenutku potrebe, te se ne mijesaju s podacima koji
se odnose na razli¢ito vremensko razdoblje od trenutka potrebe. Osim deskriptivne
statistike, u posluziteljskom dijelu radi se provjera normalnosti distribucije svake
grupe podataka Shapiro-Wilk testom. Shapiro-Wilk test nalazi se unutar SciPy
knjizice. Nakon azuriranja postoje¢ih podataka deskriptivne statistike i provjere
normalnosti distribucije, podaci se Salju na oblak kako bi u svakom trenutku korisnik
imao pristup najnovijim podacima. S obzirom na potencijalnu usporedbu dvaju
ili viSe puteva, ostatak inferencijalne statisticke analize odvija se unutar klijentske

aplikacije, a bazirana je na podacima koji su uneseni na prethodno objasnjen nacin.
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5.2 Implementacija klijentske strane

Klijentska aplikacija izvedena u Android operativnom sustavu pomocéu programskog
jezika Java ima funkcionalnost koristenja prikupljenih podataka o statistickoj analizi
prometa pomocu usporedbe razlic¢itih puteva od pocetne lokacije do zavrsne lokacije
ovisno o koli¢ini prometa koja je prethodno zabiljezena na odredenim prometnicama.
Kako je za statisticku analizu potrebno imati bazu podataka, u ovom slucaju video
snimaka s razli¢itih prometnica u razli¢ito vrijeme, mobilna aplikacija pruza mo-
guénost korisniku da pridonese stvaranju dovoljno velikog broja video snimaka kako
bi statisticka analiza mogla Sto vjerodostojnije prikazati karakteristike prometa na
odredenoj lokaciji kroz razli¢ite dane i vremenske intervale u danu. Glavna funkci-
onalnost aplikacije je prikaz razli¢itih puteva od pocetne (trenutne) lokacije korisnika
do ciljane lokacije uz usporedbu podataka o prometu na razli¢itim prometnicama.
Ciljana lokacija dobiva se upisom adrese lokacije u trazilicu unutar aplikacije ili du-
ljim drzanjem lokacije na virtualnoj mapi na kojoj se prikazuje i trenutna lokacija,
kao i putevi od pocetne do ciljane lokacije. Pritiskom na oznaku ciljane lokacije (ta-
kozvani marker) otvara se sko¢ni prozor s moguéno$éu odabira da se lokacija spremi
u memoriju Android uredaja pod vlastitom oznakom ili da se pokazu upute do lo-
kacije. Ukoliko se odabere opcija spremanja lokacije, odabrana lokacija sprema se u
SharedPreferences objekt s oznakom geografske Sirine i duzine te s upisanim nazivom
lokacije od strane korisnika. Pri svakom sljede¢em ucitavanju OpenStreetMap karte
na Android uredaju bit ¢e prikazana oznaka spremljene lokacije. U sluc¢aju odabira
opcije prikaza uputa do lokacije, pokreée se funkcija koja prikazuje jedan ili vise po-
tencijalnih puteva do Zeljene lokacije. Svaki od puteva prikazan je iscrtanom linijom
u boji te je moguce usporediti odredene dijelove puteva pomocu podataka statis-
ticke analize. Rute izmedu dvije lokacije dobivaju se pomoéu poziva programskom
sucelju aplikacije (eng. application programming interface, skra¢eno API) OpenS-
treetMap koje vraca JSON (skraceno od eng. JavaScript Object Notation) objekt
s geotockama ruta izmedu dvije lokacije. API poziv obraden je pomoc¢u knjiznice
Retrofit koja sluzi za pojednostavljenje HT'TP (skra¢eno od eng. Hypertext Tran-
sfer Protocol) poziva unutar Android aplikacije. Pritiskom na dugme za usporedbu
prometnica, moze se odabrati dio puteva ¢iji podaci se zele usporediti. Moguce je

izabrati jednu ili viSe prometnica, pri ¢emu je za jednu prometnicu moguce iskljucivo
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pregledati deskriptivnu statistiku prometnice, dok je za vise odabranih prometnica
moguce uvesti statisticke testove za usporedbu. Podaci su, kao $to je spomenuto u
5.1, podijeljeni po danima u tjednu, lokacijama te vremenskim intervalima od trideset
minuta kroz dan. Stoga se usporeduju podaci koji se poklapaju po danu i vremen-
skom intervalu koji je odreden vremenom u koje se pokusSava pristupiti podacima.
podaci se prikazuju graficki iscrtavanjem stupicastih dijagrama s intervalima povjere-
nja koji prikazuju srednje prosjecne vrijednosti skupina podataka (visina stupcastog
grafa) i standardnu devijaciju skupine podataka (intervali povjerenja) kako bi koris-
nik dobio vizualnu usporedbu koli¢ine prometa. Za crtanje dijagrama koriStena je
knjizica MPAndroidChart koja podrzava iscrtavanje linijski grafova, stupicastog dija-
grama, tortnog grafikona, rasprseng grafikona, radarskog grafikona (paukova mreza)
te mjehurastog grafikona.|20| Iako ima podrsku za iscrtavanje stupicastih dijagrama,
knjizica nema podrsku za iscrtavanje intervala povjerenja ¢ije crtanje je moralo biti
rucno isprogramirano kako bi se podaci pravilno prikazali. Kako bi se prikazali inter-
vali povjerenja, potrebno je stvoriti novu Java klasu koja nasljeduje postojecu klasu
stupicastog dijagrama iz MPAndroidChart knjiZice te se nadograduje s metodom za
izra¢unavanje pozicija i iscrtavanjem intervala povjerenja. Primjer iscrtanog grafa

prikazan je na slici 5.4.

Za usporedbu podataka o vise prometnica sluze statisticki testovi koji ovise o
podacima, odnosno o broju skupina podataka koji se usporeduje, karakteristikama
podataka i udovoljavanju parametara statistickih testova. Testovi medu kojima se
bira su upareni t-test ili Wilcoxon Signed Rank test u sluc¢aju usporedbe dvije sku-
pine podataka, odnosno te ANOVA ili Friedman test u sluc¢aju vise od dvije skupine,
a svaki od statistickih testova te njihove primjene objasnjeni su u 2.2.1. Inferenci-
jalna statistika testovima odradena je unutar same aplikacije pomocu knjizice Apache
Commons Math. Apache Commons Math knjizica omoguéava automatiziranu iz
vedbu parametarskih testova poput ANOVA-e i uparenog t-testa, dok su rezultati
njihovih neparametarskih alternativa Friedman testa i Wilcoxon Signed Rank testa
rucno izrac¢unati. Rué¢ni izracun baziran je na jednadzbama zapisanim u 2.2.11 2.2.2.
Kako bi se provjerili preduvijeti za koristenje parametarskog testa ANOVA, potrebno
je provjeriti preduvjete sferi¢nosti i homogenosti podataka pomocéu Mauchly i Le-

vene testa. Spomenuti testovi objasnjeni su u 2.2.1, a takoder nisu podrzani unutar
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Slika 5.4 Snimka zaslona s prikazanim stupicastim dijagramom i intervalima povje-
renja koji prikazuju rezultate deskriptivne statisticke analize odabrane pro-
metnice.

Apache Commons Math knjizice zbog ¢ega su takoder ru¢no izra¢unati. Jednadzbe

potrebne za izracun rezultata Mauchly testa:

e izracun srednje vrijednosti za svaku mjeru:

1 n
i=1
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e izracun kovarijacijske matrice C:

n

Ciy = 2 D7 (X = ) (X — 1) 52

e izracun determinante det(C) za 2x2 matricu:

det(C) = 011 . 022 — 012 . 021 (53)
e izracun traga kovarijacijske matrice:

e izracun Mauchlyjeve testne statistike W:

0|3

W det(C) (5.5)

(tr(C) )p
p

e izracun hi-kvadrat vrijednosti:

2
X2=—(n—1) <p +1- f) log (W) (5.6)
e izraCun stupnjeva slobode:
—1
af— PP =1 (5.7)
2
e izracun p-vrijednosti Mauchlyjevog testa:
p-value = 1 — Fy2(x?, df) (5.8)

Pri ¢emu su:
e 1n: broj uzoraka,
e p: broj mjera,

e X: matrica podataka dimenzija nxpnxp, gdje svaki redak odgovara uzorku, a

svaki stupac odgovara ponovljenoj mjeri.
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Jednadzbe potrebne za izracun rezultata Levene testa:

e izracun srednje vrijednosti unutar svake grupe:

_ 1 &

j=

e izracun apsolutne devijacije unutar svake grupe:

ng

Z; = %Z\Xij—xi
i

(5.9)

(5.10)

e izracun sume kvadrata devijacija SSz i sume kvadrata grupnih sredina SSgoup

k
SSz =Y 7}
i=1

e izracun brojnika za F-test:

(N = k) - SSgroup — SSz

Numerator =
k—1
e izracun nazivnika za F-test:
SS, — N - 27?2
Denominator = ————
N -k

e izracun vrijednosti testne statistike (F-test):

I Numerator
Denominator

e izracun p-vrijednosti:

p-value = 1 — Fgi(F, k — 1, N — k)
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Pri ¢emu su:

e N: ukupan broj opazanja,

e [: broj skupina podataka.

Uobicajeni prikaz rezultata statistickih testova je pomocu tablice poput 5.1 bez
interpretacije, no unutar aplikacije prikazani su pomocu teksta zajedno s interpreta-
cijom rezultata kako bi korisnik koji nije struc¢njak mogao s razumjevanjem ocitati

rezultate testa.

Levene Statistic dfl  df2

Beck Depression Inventory (Sunday)

Based on Mean 3.644 1 18

Based on Median 1.880 1 18

Based on Median and with adjusted df 1.880 1 10.076

Based on trimmed mean 2.845 1 18
Beck Depression Inventory (Wednesday)

Based on Mean .508 1 18

Based on Median .091 1 18

Based on Median and with adjusted df .091 1 11.888

Based on trimmed mean 275 1 18

Sig.

072
187
200
109

485
766
768
.606

Tablica 5.1 Primjer rezultata testa homogenosti varijance.|14]

Korisniku su dostupni podaci o koristenom statistickom testu za usporedbu sku-
pina podataka, njegovim rezultatima te interpretacija rezultata statistickog testa.
Ukoliko je post-HOC analiza odradena, dostupni su i njeni rezultati te interpreta-

cije. Primjer dostupnih podataka nakon odradenih testova prikazan je slikom 5.5.

S obzirom na rezultate, korisnik sam moze odabrati rutu kretanja nakon $to su-
bjektivno procjeni koja ruta mu je bolja u odnosu na duljinu puta i podacima o
statistickoj analizi detektiranih vozila na toj ruti. Omoguéeno je i dodavanje pri-
lagodenih podsjetnika u obliku obavijesti kojima se upozorava na pocetak kretanja
prema odredenoj lokaciji. Podsjetnike stvara korisnik samostalno, birajuéi pritom
kojim danima u koje vrijeme i s kojom namjerom podsjetnik postoji, a svi podaci

se spremaju u SharedPreferences objekt kako bi se podsjetnik mogao koristiti dok
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| o
?Q?
Usporedba statistickim testovima

ANOVA test
Testna statistika: 5.2366534

P-vrijednost: 0.00027

Interpretacija: Postoji statisticki znacajna
razlika medu srednjim prosjecnim
vrijednostima usporedenih skupina 4
podataka.

Post-HOC analiza
Upareni t-test nad grupama 1i 2

“ Testna statistika: 2.49801  P-vrijednost: 0.018
Interpretacija: Postoji statisticki znacajna razlika
izmedu grupa.

Upareni t-test test nad grupama 1i 3

Testna statistika: 0.75  P-vrijednost: 0.464
Interpretacija: Ne postoji statisticki znacajna razlika =
izmedu grupa.

Upareni t-test test nad grupama 2i 3

Testna statistika: -3.116001  P-vrijednost: 0.004
133

Interpretacija: Postoji statisticki znacajna razlika

f.® izmedu grupa.

e

Slika 5.5 Snimka zaslona s prikazanom usporedbom podataka s odabranih promet-
nica pomocu statistickih testova, ukljucujuéi i post-HOC analizu podataka.

ga korisnik samostalno ne izbrise. Klijentska aplikacija takoder ima funkcionalnost
snimanja video zapisa prometa. Snimanje video zapisa ima funkciju pove¢anja baze
podataka, odnosno te video snimke su obradene racunalnim vidom i statistickom
analizom te su rezultati zapisani u bazu za daljnje koristenje. Kako bi se pristupilo
kameri uredaja, koristi se JetPack knjizica CameraX. CameraX omogucuje jednos-
tavnu integraciju koristenja kamere uredaja za fotografiranje i snimanje video zapisa.
Za snimanje video zapisa potrebno je dati dopustenje za snimanje video i audio zapisa
te je za slanje potrebno imati pristup internetu i trenutnoj lokaciji uredaja. Snimanje

video zapisa ograni¢eno je na petnaest sekundi i limitirano kvalitetom kako bi svi
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video zapisi imali jednak broj vremenskih okvira (zasebnih snimaka) u svakom video
zapisu, nakon Cega se video zapis automatski Salje na pohranu na oblaku s informa-
cijama o lokaciji snimanja, vremenu snimanja, danu u tjednu te datumu snimanja.
Te snimke se potom obraduju s posluZziteljske strane ¢ime se proSiruje baza poda-
taka. Sama aplikacija sastoji se od Cetiri aktivnosti u kojima su rasporedene razlic¢ite
funkcionalnosti, tri fragmenta te trinaest pomoénih klasa koje definiraju jedinstveno
ponaSanje unutar aplikacije i pridonose potrebne informacije za definiranje drugih
ponasanja unutar aplikacije. Na sljede¢im slikama prikazani su najbitniji dijelovi

korisnickog sucelja aplikacije.
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Upisite adresu Q

Slika 5.6 Korisni¢ko sucelje aplikacije: glavna aktivnost (a) i aktivnost snimanja vi-
deo zapisa (b)
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Trening Treba krenuti prema dvorani.

18:30

Ponavlja se na ponedjeljak, srijeda

Trening Treba krenuti prema dvorani

9:30

Ponavlja se na subota

Te(':aj Treba krenuti prema prostoru tecaja.

19:00

Ponavlja se na cetvrtak

Posao Treba krenuti prema uredu.

Ponavlja se na ponedjeljak, utorak, srijeda, cetvrtak,
petak

Postavi podsjetnik

7 - i a

Slika 5.7 Korisnicko sucelje aplikacije: popis postoje¢ih podsjetnika (a) i stvaranje
novog podsjetnika (b)
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5.3 Integracija komponenti

Integracija komponenti odradena je pomoc¢u racunarstva u oblaku preko Googleove
platforme Firebase. Firebaseove usluge koristene unutar ovoga projekta su Firebase
Storage za pohranu video snimaka i csv datoteka s podacima obrade ra¢unalnim
vidom te Realtime Database, baza podataka azurirana u stvarnom vremenu gdje
se ¢uvaju podaci desktiptivne statisticke analize za laksi i brzi pristup. Integracija
Firebase platforme napravljena je i na klijentskoj i na posluziteljskoj strani pro-
jekta. Na posluziteljskoj strani koristen je komplet za razvoj softvera (eng. software
development kit, skraceno SDK) koji omogucéuje interakciju aplikacija napisanih u
programskom jeziku Python s Firebase uslugama na oblaku. Za upotrebu Firebase
usluga u posluziteljskom dijelu potrebno je imati instaliran Firebase Admin SDK
modul koji mora biti uvezen u program koji ga koristi. Kako bi se projekt u Python-
u povezao s to¢nim projektom na Firebase platformi, postoji JSON datoteka koja
sluzi kao klju¢ za povezivanje korisnika Firebase platforme te konkretnog projekta sa-
mog korisnika unutar Firebase platforme sa Zeljenim Python programom. Integracija

Firebase platforme i njenih usluga u Python kod prikazana je slikom 5.8.

#Firebase setup
import firebase admin
from firebase admin import credentials
cred = credentials.Certificate("servicefAccountKey.json™}
#initialization of relevant Firebase services (storage and database)
firebase admin.initialize applcred, |
'databaselRL': ", - = - "
'storageBucket”:
from firebase admin import storage
from firebase admin import

Slika 5.8 Kod za povezivanje projekta i usluga Firebase platforme s projektom u
Python programskom jeziku.

Nakon povezivanja projekta s platformom na oblaku, slanje rezultata obrade

rac¢unalnim vidom odvija se u nekoliko jednostavnih koraka:

1. definicija podataka koji se Zele poslati na oblak,
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2. definicija putanje za pohranu podataka ili definicija ¢vorova za upis u bazu

podataka,

3. slanje podataka na definirano mjesto.

Osim slanja rezultata obrade ra¢unalnim vidom, povezivanje s Firebase platfor-
mom sluzi i za preuzimanje korisnickih videa iz pohrane na oblaku kako bi se nad
njima obavile funkcionalnosti posluziteljske strane. Pohrana u Firebase Storage funk-
cionira na slican nacin kao pohrana lokalno na racunalo. Za svaki projekt koji koristi
ovu uslugu postoji zaseban korijenski direktorij nazvan bucket (hrv. kanta) unutar
kojega se nalaze sve datoteke i direktoriji stvoreni u Firebase Storage pohrani za
odredeni projekt. Unutar korijenskog direktorija stvaraju se ostale mape ili prenose
datoteke kao i na lokalnoj pohrani. Korijenski direktorij je nemoguce izbrisati s ob-
zirom da bi se u tom sluc¢aju onemogudéilo koristenje ove usluge. Prikaz korijenskog

direktorija Firebase Storage usluge projekta nalazi se na slici 5.9.

(o] * Upload file

D Name Size Type Last modified
O [ overall_detections_days/ Folder
O 3 videos/ Folder

Slika 5.9 Korijenski direktorij Firebase Storage usluge projekta.

Za razliku od Firebase Storage usluge, arhitektura Firebase Realtime Database
baze je u formatu JSON stabla s ¢vorovima te su podaci spremljeni kao par kljuc -
podatak. Primjer zapisa podataka u Realtime Database bazi podataka prikazan je

na slici 5.10.

Integracija Firebase platforme s Android aplikacijom olakSana je unutar Android
Studio razvojnog okruzenja te se automatizirano odradi unutar samog okruzenja. U
build.gradle datoteku aplikacije potrebno je implementirati svaku koristenu knjizicu
te svaku uslugu Firebase platforme koju koristimo u aplikaciji §to se moze auto-
matizirano odraditi kroz alat Firebase unutar Android Studija. U dokumentaciji
Firebase platforme moze se pronaéi primjere kodova te upute za upotrebu razlicitih
usluga same platforme. Kao i u posluziteljskoj strani, i u Android aplikaciji koriste

se usluge Firebase Storage i Firebase Realtime database, pri ¢emu se na Firebase
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- 44 _33-15_24
h Tuesday
h 18_38-11_88

bike_shapiro: 1
bus_shapirao: 1
cars_shapiro: 1
mean_bike: 0
mean_bus: 0
mean_car: 6
mean_motor: 0
mean_ppl: 0
mean_train:0
mean_truck: 2
med_bike: 0
med_bus: 0
med_car: 6
med_motor: 0

med_ppl: 0

Slika 5.10 Struktura Firebase Realtime Database baze podataka.

Storage pohranu Salju podaci (snimljeni video zapisi spremni za obradu) te se pre-
uzimaju CSV datoteke s prethodnim rezultatima obrade odredenih prometnica, a
s Firebase Realtime Database se samo preuzimaju podaci o deskriptivnoj statistici
odredenoj unutar poluziteljskog dijela. Za slanje i preuzimanje podataka potrebno
je imati pristup internetskoj vezi, a imajuéi na umu da je baza podataka u stvarnom
vremenu, preuzimanje najnovijih podataka vrsi se u stvarnom vremenu korisnikovog

zahtjeva.
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Zakljucak

(Cilj rada bio je iskoristiti tehnologiju detekcije objekata racunalnim vidom kako bi
se dobili podaci za statisticku analizu prometa. Koristen je prethodno trenirani mo-
del YOLO arhitekture za obradu video snimaka, dok su one dobivene iz korisnicke
aplikacije za Android operativni sustav. Statisticka analiza provedena je u vidu des-
kriptivne statistike unutar posluziteljskog dijela pomoc¢u Python programskog jezika
uz podrsku NumPy knjizice, dok je inferencijalna statistika inicirana od strane ko-
risnika unutar Android aplikacije te je odradena pomoéu Apache Commons Math
knjizice za Android. Deskriptivna statistika pokrila je osnovne karakteristike sku-
pova podataka poput srednje prosje¢ne vrijednosti, medijana i standardne devijacije
podataka, odnosno mjera centralne tendencije podataka. Inferencijalna statistika od-
nosi se na usporedbe podataka o prometnicama te ovisi o broju usporedenih skupina
i njihovim obiljezjima, a testovi koji se koriste su upareni t-test (odnosno Wilcoxon
Signed Rank test kao neparametarska alternativa) u slu¢aju usporedbe dvije skupine
podataka te ANOVA test (odnosno Friedman test kao neparametarska alternativa) u
sluc¢aju vise od dvije skupine podataka. Android aplikacija koristi dobivene podatke
obrade racunalnim vidom i deskriptivhom statistikom kako bi korisniku prikazala
statisticki vjerojatno stanje prometa na prometnicama koje ga zanimaju u trenutku
upita, a graficki prikaz statisticke analize izveden je grafovima pomoéu MPAndro-
idChart knjizice. Unutar same Android aplikacije korisniku je dostupna digitalna
karta koja je implementirana pomocu besplatne i otvorene baze geolokacijskih po-

dataka OpenStreetMap te su na njoj prikazane razli¢ite lokacije i rute kretanja na
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koje se statisticka analiza odnosi. Posluziteljski dio povezan je s Android aplikaci-
jom pomocu Firebase platforme za racunarstvo u oblaku. Usluge Firebase platforme
koriStene za provedbu projekta su Firebase Storage pohrana u oblaku te Firebase
Realtime Database baza podataka u stvarnom vremenu, a koriStene su za razmjenu

podataka i datoteka izmedu Android aplikacije i posluZiteljskog dijela projekta.
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Pojmovnik

NLP eng. Natural Language Processing - obrada prirodnog jezika

YOLO eng. You Only Look Once - pogledas samo jednom

ANOVA eng. Analysis of Variance - analiza varijanci

COCO eng. Common Objects in Context - uobic¢ajeni objekti u kontekstu
csv eng. Comma-separated values - zarezom odvojene vrijednosti

xml eng. Extensible Markup Language - prosirivi oznacni jezik

AWS eng. Amazon Web Services - Amazon Web usluge

JSON eng. JavaScript Object Notation - JavaScript objektna notacija
OSM eng. OpenStreetMap - otvorena karta ulica

pt eng. Place-Text - mjesto teksta

HTTP eng. Hypertext Transfer Protocol - protokol prijenosa hiperteksta
API eng. application programming interface - programsko sucelje aplikacije
SDK eng. software development kit - komplet za razvoj softvera

DCNN eng. Deep Convolutional Neural Network - duboka konvolucijska neuronska

mreza

Deep SORT eng. Simple Online and Realtime Tracking with Deep Association
Metric - jednostavno prac¢enje na mrezi i u stvarnom vremenu s metrikom

duboke povezanosti
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Sazetak

Ovaj rad istrazuje primjenu rac¢unalnog vida za automatizaciju analize prometa. Ko-
riSten je prethodno treniran YOLO model za detekciju objekata. Statisticka analiza
odradena je nad rezultatima detekcije objekata ra¢unalnim vidom u dva dijela: des-
kriptivna statistika koriste¢i Python programski jezik i NumPy knjiZicu te inferenci-
jalna statistika unutar Android aplikacije pomoéu Apache Commons Math knjiZice.
Deskriptivna statistika ukljucuje izracun mjera centralne tendencije, dok se inferen-
cijalna statistika fokusira na usporedbu prometa na razli¢itim lokacijama pomocu
statistickih testova. Unutar Android aplikacije graficki su prikazani rezultati sta-
tisticke analize kako bi se prikazalo statisticki vjerojatno trenutno stanje prometa.
Aplikacija takoder ukljucuje digitalnu kartu s OpenStreetMap-om i koristi Firebase
platformu za pohranu podataka i komunikaciju izmedu Android aplikacije i posluzi-
telja, te ima moguénost direktnog slanja video snimki u bazu podataka kako bi ih

posluziteljska strana obradila.

Kljuéne rigec¢i — yolo, racunalni vid, statisticka analiza, statistika, vizu-
alizacija, neuronske mreze, strojno ucenje, Python, detekcija objekata,
pracenje objekata, analiza prometa, Android, aplikacija, OpenStreetMap,

rac¢unarstvo u oblaku
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Abstract

This project explores the application of computer vision for automating traffic analysis.
A pre-trained YOLO model was used for object detection. The statistical analysis
was conducted on the results of object detection in two parts: descriptive statistics
using the Python programming language and the NumPy library, and inferential
statistics within the Android application using the Apache Commons Math library.
Descriptive statistics include the calculation of measures of central tendency, while
inferential statistics focus on comparing traffic at different locations using statistical
tests. Within the Android application, the results of the statistical analysis are grap-
hically displayed to show the statistically probable current traffic conditions. The
application also includes a digital map using OpenStreetMap and utilizes the Fire-
base platform for data storage and communication between the Android application
and the server. It also has the capability to directly upload video recordings to the

database for processing on the server side.

Keywords — yolo, computer vision, statistical analysis, statistics, visu-
alization, neural networks, machine learning, Python, object detection,
object tracking, traffic analysis, Android, application, OpenStreetMap,

cloud engineering
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Dodatak A

Izvorni kod rada

Izvorni kod rada moze se pronaéi na javnom repozitoriju Github platforme na povez-

nici: https://github.com/ivanatus/masters project.
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