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Sazetak

U ovom radu se radi o primjeni umjetne inteligenciji za razvoj modela za klasifikaciju
slika. Koristio sam model konvolucijskih neuronskih mreza te sam model trenirao i testirao na
slikama prometnih znakova. Cilj modela je prepoznati koji je prometni znak prikazan na slici.
Rad je podijeljen na teorijski i prakti¢ni dio. U teorijskom dijelu opisane su konvolucijske
neuronske mreze i duboko ucenje, dok je u prakticnom dijelu objasnjen razvoj modela
klasifikacije slika. Na kraju je opisano kako se klasifikacija slika moze prakti¢ni primijeniti.

Kljuéne rijeci: konvolucijske neuronske mreze, klasifikacija slika, model za klasifikaciju,
umijetna inteligencija, baza podataka.
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1. Uvod

Mate Rimac 2023. godine najavljuje ,Project 3 Mobility“ s kojim je obe¢ao autonomna
vozila na ulicama Zagreba. Autonomna voznja ima razliCite faktore koji moraju biti ostvareni
kako bi voznje bile uspjeSne. Jedan od tih faktora je uspjeSno prepoznavanje prometnih
znakova. Kamere na automobilima moraju uslikati prometne znakove i u stvarnom vremenu ih
klasificirati, prepoznati, kako bi vozilo moglo reagirati na to Sto prometni znak zahtjeva.

UspjesSnost te klasifikacije moze spasiti mnoge Zivote.

Ovaj rad ¢e se baviti razvojem modela umjetne inteligencije za klasifikaciju slika,
konkretno prometnih znakova. Koristit ¢u jednu metodu te ¢u se u radu baviti teorijskom i
praktichnom primjenom navedenog modela. Nakon $to model bude dovoljno precizan razvit ¢u
i korisniCko sucelje unutar kojeg cemo modi ubaciti bilo koju sliku prometnog znaka te testirati

sami je li model to€no prepoznao prometni znak.

Model naravno ne mora biti isklju€ivo za prepoznavanje prometnih znakova te se moze
razviti na drugim skupovima podataka, npr. prepoznavanje tumora, ali uspjeh naSeg modela
bi mogao biti koristan ne samo za autonomnu voznju vec¢ i za razliCite aspekte unutar

svakodnevne voznje.



2. Strojno u€enje

Strojno ucenje je vrsta algoritma koja je dizajnirana da opona$a ljudsku inteligenciju
tako $to uci iz svoje okoline [1] .UspjeSnost strojnog ucenja ovisi 0 moguénosti da model moze
nauciti iz iskustva, identificirati obrasce i skoro pa samostalno donositi odluke. Dijeli se na tri

glavne kategorije, a one su nadzirano u€enje, nenadzirano u€enje i ,reinforcement learning®.

Danas ima upotrebu u razli€itim granama kao $to su financije, biomedicina, medicina,

racunalni vid i sli¢no.

2.1. Duboko ucéenje

Duboko uéenje je grana umjetne inteligencije koja uz pomo¢ velikih modela neuronskih
mreza (NNM) donosi precizne odluke na bazi dobivenih podataka [2]. Modeli kreirani uz pomoé

dubokog uéenja su najuspjesniji na velikim skupovima podataka.

Slika 1 prikazuje razlike izmedu strojnog uéenja i dubokog uéenja na primjeru
klasifikacije automobila. U slu¢aju strojnog u€enja prvi korak je unos podataka, u ovom slucaju
slike automobila. Zatim slijedi izdvajanje znacajki, sto je proces u kojem stru€njak definira koje
znacajke slike (npr. rubovi, boje, oblici) ¢e se koristiti za daljnju analizu. Ove izdvojene
znacajke zatim ulaze u klasifikacijski algoritam, najéeS¢e neuronsku mrezu, koja na temelju tih
znacajki donosi odluku o tome je li na slici automobil ili nije (output). Prvi korak je isti i za
duboko ucenje, ali nakon toga se javlja glavna razlika izmedu strojnog i dubokog ucenja. Dok
unutar strojnog u€enja moramo imati struénjaka koji ¢e definirati znacajke, duboko ucenje
samo uci koje su znaCajke bitne za zadatak klasifikacije. Jedna od glavnih prednosti dubokog
ucenja je njegova sposobnost da automatski izvuce relevantne znacajke iz sirovih podataka,
Sto smanjuje potrebu za ru¢nim radom i stru¢nim znanjem. To takoder znaci da duboko ucenje
moze raditi s mnogo vec¢im i slozenijim skupovima podataka. S druge strane, duboke

neuronske mreze zahtijevaju mnogo viSe racunalnih resursa i vremena za treniranje.



Stroino ucenje

Eks=irakcija
znacajki

Slika 1 Usporedba strojnog u¢enja i Dubokog ucenja
(Sruthy, 2024)

Duboko ucenje koristi slojevite strukture, gdje svaki sloj uci razliite razine apstrakcije
iz podataka. Na primjer, u prepoznavanju automobila, prvi sloj moze nauciti prepoznavati
rubove, drugi sloj moze nauciti prepoznavati jednostavne oblike, a treéi sloj moze kombinirati
ove oblike u prepoznavanje slozenijih objekata [3], [4] . Zbog sposobnosti takvog nacina ucenja

duboko uéenje je izuzetno bitno za analizu sloZenih i nestrukturiranih podataka.

lako je prvi model dubokog u€enja kreiran ve¢ 1967. godine, Alexey lvaknenko i Lapa,
duboko uéenje postaje popularno tek ranih 2000. godina kada je CNN model se koristio za
prepoznavanje oko 10% cekova u SAD-u, a takozvana ,Deep learning revolucija® pocCinje
poCetkom proslog desetlijeca [5]. MoZzemo reéi da je dosadasnji vrhunac dostignut 2019.

godine kada su Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton i Yann LeCun osvojili Turingovu nagradu.

Kao Sto sam rekao danas mu je primjena Siroka, u medinici se koristi za dijagnozu
razliitih bolesti (npr. prepoznavanje tumora), u kontekstu autonomne voznje koristi se kao
takozvani ,vid“ vozila (npr. prepoznavanje prometnih znakova). Postoje razli€iti modeli

dubokog u€enja, no nama je najbitniji CNN.

Kako se danas svijet razvija u smjeru svakodnevnog korisStenja umjetne inteligencije,
sa sigurno$¢u mogu reci da ¢e duboko ucenje biti veliki dio nase buducénosti pogotovo u

navedenim industrijama.



2.2. Konvolucijske neuronske mreze (CNN)

Klasifikacija slika jedna je od najvaznijih primjena konvolucijskih neuronskih mreza
(CNN) u podruc¢ju ra¢unalnog vida. CNN modeli omogucéuju automatsko prepoznavanje i
kategorizaciju objekata na slikama koristeéi slozene algoritme za ekstrakciju znacajki. Ovaj
Clanak istrazuje razliCite aspekte CNN modela, ukljuCujuéi tradicionalne CNN modele,
dilatirane CNN modele i hibridne dilatirane CNN (HDC) modele, koristeci razli€ite izvore za

detaljnu analizu i prikaz rezultata.

Konyoluciiski moded 1 Konyolugiski model 2 Klasifikacija

Izlaz: macka= {din)

conv2d maxpool conv2d maxpool X i
Ulaz +RelU +RelU Fotpuno povezani sloj

Slika 2 Primjer CNN modela
(Govinda Dumane, 2020)

CNN modeli su posebno dizajnirani za obradu podataka u obliku reSetke, poput slika,
kroz vide slojeva konvolucijskih filtera. Svaki sloj CNN-a izvlaéi razli€ite razine apstrakcije iz
slike, od jednostavnih rubova i tekstura u po€etnim slojevima do sloZenih objekata u kasnijim
slojevima. NajCeS¢i pristup ukljuCuje koriStenje konvolucijskih slojeva, aktivacijskih funkcija
poput RelLU, te slojeva za maksimalno izdvajanje (engl. max-pooling) kako bi se smanijila

dimenzionalnost podataka zadrzavajuci najvaznije znacajke.

Razvoj CNN-a moze se pratiti unatrag do 1990-ih kada su LeCun [3] i suradnici razvili
LeNet-5, koji je postavio temelje za moderne CNN-e. LeNet-5 sastoji se od dva konvolucijska
sloja pracena slojevima za maksimalno izdvajanje i tri potpuno povezana sloja. Ovaj model

pokazao je izvrsne rezultate na zadacima prepoznavanja rukom pisanih znamenki.

Kasnije, 2012. godine, Krizhevsky i suradnici predstavili su AlexNet[7], [8], dublji i Siri
model LeNet-5, koji je osvojio ImageNet natjecanje te godine i pokrenuo istrazivacki val u
podrucju CNN-a. AlexNet je uveo nekoliko kljuénih inovacija, ukljuCujuéi koriStenje RelLU

aktivacijske funkcije, metode normalizacije i dropout-a za sprjeCavanje prenaucenosti.



Godine 2014., istrazivaci s Oxford University razvili su VGGNet[8], koji je koristio manje
3x3 konvolucijske filtere umjesto vecih filtera, sto je rezultiralo boljom izvedbom mreze uz maniji
broj parametara. VGGNet je osvojio prvo mjesto u lokalizaciji i drugo mjesto u klasifikaciji na
ILSVRC natjecaniju.

Dilatirani konvolucijski slojevi uvode praznine (engl. holes) izmedu vrijednosti u
konvolucijskom kernelu, ¢ime se povecéava receptive field bez povecanja broja parametaral6].
Ovaj pristup omoguéava modelu da "vidi" Sire podrucje ulazne slike i tako poboljSa

performanse u zadacima prepoznavanja objekata i klasifikacije.

Dilatirani CNN modeli su posebno korisni u situacijama gdje je vazno odrzavati visoku
rezoluciju znacajki kroz vise slojeva mreze. Prema istrazivanjima, dilatirani CNN modeli mogu
smanijiti vrijeme treniranja i povecati toénost klasifikacije u usporedbi s tradicionalnim CNN

modelima[9].

Primjena dilatiranih konvolucijskih slojeva nije ogranic¢ena samo na klasifikaciju slika.
Ovi modeli pokazali su se korisnima i u drugim podrudjima poput segmentacije slika,
prepoznavanja zvukova i super-rezolucije slika. Na primjer, Zhang i suradnici predlozili su
dilatirani CNN model za super-rezoluciju jedne slike, koji mijeSa tradicionalne i dilatirane

konvolucijske filtere za postizanje bolje generalizacije.

Hibridni dilatirani CNN (HDC) modeli kombiniraju dilatirane konvolucijske slojeve s
razli¢itim stopama dilatacije kako bi se izbjegli problemi poput griding efekta, gdje se znacajke
mogu izgubiti zbog prevelikih praznina izmedu vrijednosti u kernelu[10], [11]. HDC modeli
omogucuju bolje prepoznavanje detalja na slici zadrzavajuCi prednosti dilatiranih

konvolucijskih slojeva.

Prema istrazivanjima, HDC modeli pokazali su poboljSane rezultate u zadacima
klasifikacije slika u odnosu na standardne dilatirane CNN modele, smanjujuéi vrijeme treniranja

i povecavajuci toCnost treniranja i testiranja

U istrazivanju "Classification of Image using Convolutional Neural Network (CNN)",
autori su koristili CNN modele za automatsku klasifikaciju slika koriste¢i CIFAR-10 dataset, koji
sadrzi 60,000 slika podijeljenih u 10 klasa . Cilj je bio koristiti zna€ajke iz viSestrukih slojeva
mreze za poboljSanje toCnosti klasifikacije, umjesto oslanjanja samo na znacCajke iz

posljednjeg sloja[12].

IstraZivanje je pokazalo da kombinacija znacajki iz viSestrukih slojeva moze znacajno
poboljSati performanse klasifikacije, jer razli€iti slojevi mreze uCe razli¢ite razine apstrakcije i
znacajki. Ova metoda omogucéuje modelu da bolje iskoristi informacije sadrzane u ulaznim

slikama, $to rezultira to€nijim i robusnijim klasifikacijama.



Konvolucijske neuronske mreze, posebno dilatirani i hibridni dilatirani modeli, pruzaju
mocne alate za klasifikaciju slika. Kombinacija razli¢itih tehnika, kao s$to su dilatacija i fuzija
znacajki iz viSestrukih slojeva, moze znacajno poboljSati performanse modela u zadacima
prepoznavanja i klasifikacije slika. Daljnja istrazivanja i razvoj u ovom podrucju mogu donijeti

jo$ naprednije modele koji ¢e biti sposobni za jo$ precizniju i brzu analizu slika.

2.3. Metode i tehnike rada

Kako bih izradio model umjetne inteligencije za klasifikaciju slika odlu€io sam cijeli

projekt raditi u okruzenju ,Google Colab“.

Tijekom istrazivanja shvatio sam da Google Colab ima veliku prednost nad drugim
okruzenjima zbog lake povezanosti s Google Driveom te zbog besplatnog pristupa GPU-
ovima. Model ¢u trenirati nad skupom podataka koji sadrzi preko 15000 slika, plus dodatni
skup podataka za testiranje. Radi prakti¢nosti odlu€io sam se podatke spremiti na Google
Drive te okruZenje spojiti s diskom umjesto da podatke lokalno spremam u okruZenje. Takoder
iz tehni¢kog razloga pristup besplatnim GPU-ovima mi je dosta pomogao tijekom treniranja i

testiranja.

Naravno programski jezik koji sam koristio je Python te jo$ jedna prednost koju sam
imao s okruzenjem jest §to je vecina biblioteka ve¢ bila instalirana. Koristio sam razlicite
biblioteke kao S$to su numpy, pandas, os, razliCite tensorflow biblioteke i jo§ mnoge druge kroz

koje ¢emo kasnije proéi.

Sami skup podataka sam pronasao na stranici ,Kaggle“, koja nudi Sirok raspon
visokokvalitetnih skupova podataka. Glavni dio rada fokusirat ¢u se na razvoj CNN modela koji

je vrsta dubokog ucenja.



3. Opis problema

U dosada$njim poglavljima prosli smo teorijski dio o0 dubokom uc€enju te smo objasnili
metode | tehnike koje ¢emo koristiti. U nastavku éemo zapravo proci procese s kojim dolazimo
do rjeSenja problemske domene. Ti procesi su: prikupljanje i priprema podataka,

preprocesiranje podataka, izbor i dizajn modela, treniranje modela te evaluacija modela.

3.1. Prikupljanje i priprema podataka

Prikupljanje podataka je prviijedan od kljuénih koraka u razvoju modela konvolucijskih
neuronskih mreza. CNN modeli su temeljni za zadatke racunalnog vida kao $to su
prepoznavanje objekata, klasifikacija slika i detekcija lica. Da bi ovi modeli mogli precizno i
ucinkovito raditi, prikupljanje podataka mora biti pazljivo planirano i provedeno. Kvaliteta ovih
podataka direktno utje€e na performanse CNN modela, podaci moraju biti relevantni, toéni i

visoke kvalitete kako ne bi doslo do lo&ih performansi i netoCnih predikcija.

Koli¢ina podataka takoder mora biti velika posto viSe podataka omogucuje modelu da
nauci slozZenije i suptilnije obrasce u slikama $to onda direktno utje€e na njegovu performansu.
Takoder smanjuje mogucnost da dode do pretreniranja, gdje model dobro radi na treniranim

podacima, ali loSe na novim podacima.

Slika 3 Primjer loSe slike za treniranje



Slika 4 Primjer dobre slike za treniranje

Raznolikost podataka je takoder klju¢na. CNN modeli trebaju biti izloZzeni Sirokom
spektru primjera kako bi mogli generalizirati na nove, nevidene podatke. To znaci da prikupljeni

podaci trebaju sadrzavati razliCite scenarije, kutove, osvjetljenja i pozadine.

3.2. Preprocesiranje podataka

Preprocesiranje podataka je sljededi klju¢ni korak koji osigurava da su podaci u formatu
pogodnom za treniranje modela. U ovoj fazi, slike se skaliraju na standardnu veli€inu koju
zahtijeva model (npr. 224x224 piksela za mnoge CNN modele). Skaliranje je vazno jer vecina

modela oCekuje slike jednake veli¢ine kao ulaz.

Normalizacija je sljedeci korak, gdje se vrijednosti piksela slika prilagodavaju na raspon
od 0 do 1 ili neki drugi standardizirani raspon. Normalizacija pomaZze u ubrzavanju treniranja
modela i moze poboljSati performanse modela smanjenjem numeri¢kih problema.
Augmentacija podataka takoder je vazan dio preprocesiranja. Primjenjuju se tehnike kao $to
su rotacija, translacija, skaliranje, horizontalno/vertikalno zrcaljenje i druge transformacije na
slikama kako bi se povecao broj treniranih primjera i poboljSala generalizacija modela.
Augmentacija pomaze modelu da postane robustan na razli€ite varijacije u slikama i smanjuje
rizik od pretreniranja. Na kraju ove faze, podaci se obi¢no dijele u tri skupa: trening, validacija

i testiranje.

Trening skup koristi se za u¢enje modela, validacijski za podeSavanje hiperparametara
i izbjegavanje pretreniranja, a testni za kona¢nu evaluaciju modela. Ova podjela omogucuje

procjenu performansi modela na nevidenim podacima.



3.3. Izbor i dizajn modela

Izbor i dizajn modela slijede nakon preprocesiranja podataka. U ovoj fazi odlu€uje se
koja ¢e se arhitektura modela koristiti i kako ¢e se model konstruirati. U kontekstu klasifikacije

slika, najéeSce se koriste konvolucijske neuronske mreze (CNN).

Arhitektura modela odreduje kako ¢&e slojevi modela biti povezani. Popularne
arhitekture za klasifikaciju slika ukljuuju LeNet, AlexNet, VGG, ResNet, Inception, itd. (Wiki)
Svaka od ovih arhitektura ima svoje prednosti i slabosti, a izbor arhitekture ovisi o
specificnostima problema, dostupnim resursima i zeljenoj tonosti. Dizajn modela ukljuuje

definiranje slojeva modela i njihovih hiperparametara.

U CNN modelima obi¢no se koriste konvolucijski slojevi za ekstrakciju znacajki, slojevi
za pooling za smanjenje dimenzionalnosti, potpuno povezani slojevi za klasifikaciju i slojevi za
normalizaciju i regularizaciju kao &to je Dropout. Ovi slojevi rade zajedno kako bi naugili

znacajke iz slika i klasificirali ih s visokim stupnjem to¢nosti.

3.4. Treniranje modela

Treniranje modela je proces prilagodbe tezina modela na temelju ulaznih podataka i
njihovih pripadaju¢ih oznaka. Prije treniranja potrebno je definirati hiperparametre, koji su
vrijednosti postavljene prije po€etka treniranja i ukljuCuju stopu ucenja, broj epoha, veli€inu
mini-batcha, itd. PodeSavanje hiperparametara mozZe znalajno utjecati na performanse

modela.

Treniranje modela ukljuéuje prolazak modela kroz trening podatke viSe puta,
prilagodavanje tezina kako bi se minimizirao gubitak. Optimizatori kao $to su SGD, Adam ili
RMSprop koriste se za azuriranje tezina. Tijekom treniranja, model se redovito procjenjuje na

validacijskom skupu kako bi se pratila njegova izvedba i izbjeglo pretreniranje.

Na temelju performansi na validacijskom skupu mogu se podeSavati hiperparametri.
Validacija pomaze u odrzavanju ravnoteze izmedu pretreniranja i podtreniranja, osiguravajuci

da model generalizira dobro na nevidene podatke.

3.5. Evaluacija performansi modela

Evaluacija modela klju¢no je podru¢je u razvoju sustava strojnog ucenja, koje
omogucava procjenu ucinkovitosti modela na stvarnim podacima. U praksi, evaluacija modela

najéesdce ukljuCuje nekoliko standardnih postupaka i mjera koje pomazu istrazivaCima i



inzenjerima da razumiju koliko je njihov model u€inkovit. Dvije osnovne metode koje se Cesto

koriste su to€nost (accuracy) i vizualizacija performansi modela kroz epohe treniranja.

Tocnost je osnovna mjera performansi modela koja mjeri omjer ispravno predvidenih

primjera u odnosu na ukupan broj primjera. Tonost se racuna kao:

Broj to¢no predvidenih primjera

Tocnost =
ocnos Ukupan broj primjera

Ova mjera je jednostavna i intuitivna, te pruza osnovni uvid u to koliko je model dobar
u klasifikaciji podataka. Medutim, toénost moze biti varljiva u sluaju neuravnotezZenih
podataka gdje su neke klase znagajno zastupljenije od drugih. U postupku evaluacije, model
prvo predvida klase za skup testnih podataka. Zatim se predikcije usporeduju s to¢nim
oznakama koriste¢i metricku funkciju accuracy_score iz knjiznice scikit-learn. Ova funkcija
vraca postotak to€no predvidenih primjera, $to omogucuje jednostavnu interpretaciju

performansi modela.

Uz samu to¢nost, vazno je razumjeti kako se performanse modela mijenjaju tijekom
procesa treniranja. Vizualizacija performansi modela kroz epohe pruza dubinski uvid u proces
ucCenja i prilagodbe modela. Dvije kljuCne metrike koje se Cesto vizualiziraju su tocnost

(accuracy) i gubitak (loss).

Nakon $to je model treniran i evaluiran, slijedi faza implementacije i odrzavanja.
Implementacija ukljuCuje integraciju modela u stvarne aplikacije ili sustave. Ovo moze
ukljucivati postavljanje modela na servere, Kkoridtenje u mobilnim aplikacijama ili
implementaciju u embedded sustave. Model se moZe implementirati koristeéi razliCite

frameworke i alate za produkciju, kao $to su TensorFlow Serving, TensorRT, ONNX, itd.

Implementacija osigurava da model moZze biti koriSten u stvarnom svijetu za donoSenje
odluka na temelju slika. Nakon implementacije, potrebno je kontinuirano praéenje performansi
modela kako bi se osigurala njegova ucinkovitost i pouzdanost. Ovo moze ukljucivati pracenje
metrike performansi, detekciju ,drifta podataka®, i ponovno treniranje modela s novim
podacima kako bi se poboljSale performanse ili prilagodba promjenama u podacima. Redovito
odrzavanje modela uklju€uje aZuriranja, optimizacije i upravljanje verzijama modela kako bi se

osiguralo da model ostaje relevantan i u€inkovit u promjenjivim uvjetima.
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4. Programsko rjesenje

Numpy se najéesce koristi za rad s nizovima i za matematic¢ke operacije nad velikim
koli¢inama podataka, ali konkretno u mom slu€aju ja koristim mogucnost navedene biblioteke

za pohranu i obradu slikovnih podataka u obliku nizova.

Pandas je takoder popularna biblioteka u Python-u koja se koristi za manipulaciju i

analizu podataka u tablicnom obliku. U mom primjeru koristim ju za ucCitavanje CSV datoteke.

Tensorflow se koristi samo u slu¢aju da radimo s dubokim neuronskim mreZzama
(DNN), to jest za izgradnju i treniranje modela, u ovom kodu Kkoristili smo ga za izgradnju CNN
modela.

Os se koristi za interakciju s operativnim sustavom, a ja ga koristim za navigaciju kroz

datotec€ni sustav i u€itavanje slikovnih datoteka iz direktorija.

PIL (Pillow) je biblioteka za obradu slika u Pythonu, u kodu se koristi za ucitavanje,

skaliranje i pretvaranje slikovnih datoteka u numpy nizove.

Sklearn (scikit-learn), biblioteka za strojno ucenje koja pruza alate za modeliranje,
evaluaciju i razne druge zadatke u strojnom u€enju. U ovom kodu, sklearn se koristi za podjelu

podataka na trenirajuci i testni skup te za izracun to¢nosti modela.

Tensorflow.keras.utils.to_categorical je funkcija koja se koristi za pretvaranje oznaka

(labela) u one-hot enkodiranje, §to je potrebno za kategorijsku klasifikaciju.

Tensorflow.keras.models.Sequential omogucuje izgradnju sekvencijalnog modela, $to

znaci da se slojevi modela dodaju jedan za drugim.

Tensorflow.keras.layers.Conv2D je konvolucijski sloj koji se koristi za ekstrakciju
znacajki iz slika.
Tensorflow.keras.layers.MaxPool2D je sloj za smanjenje dimenzija koji smanjuje

prostornu dimenziju izlaza iz konvolucijskih slojeva.

Tensorflow.keras.layers.Dense, potpuno povezani sloj koji se koristi za klasifikaciju

nakon konvolucijskih i pooling slojeva.

Tensorflow.keras.layers.Flatten, sloj koji pretvara viSedimenzionalne podatke u

jednodimenzionalni vektor.

Tensorflow.keras.layers.Dropout, regularizacijski sloj koji nasumiéno iskljuCuje
odredeni postotak neurona tijekom treniranja kako bi se sprijecilo prekomjerno prilagodavanje
(overfitting).[13]
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Ipywidgets se koristi za kreiranje interaktivnih kontrola, ti jest korisnickih sucelja.

IPython.display je modul unutar IPython paketa koji pruza funkcionalnosti za prikaz

razli¢itih vrsta podataka.

4.1. Skup podataka

Skup ,GTSRB - German Traffic Sign Recognition Benchmark® autora MYKOLA sam
preuzeo s web stranice Kaggle [14] koja je online platforma za dijeljenje skupova podataka, a
kao takva je jedna od najvecih zajednica podatkovnih znanstvenika. Unutar datoteke se nalaze
3 CSV datoteke (Test, Train i Meta) te 3 datoteke s istim imenom koje sadrze slike prometnih

znakova.

Autor je podatke ve¢ podijelio, a potreba za podjelom se javlja jer svaki od tih skupova
se koristi za druge potrebe. Skup Train se prvi koristi i kako ime govori koristi se za treniranje
modela. Tijekom treniranja model naravno radi greske te se prilagodava prema tim greSkama.
Naravno model ¢e biti bolji $to je veéi broj podataka na kojim se moze trenirati. Dok se skup
Train koristi za treniranje, skup Test se naravno koristi za testiranje modela, to jest za
evaluaciju modela. Ti podaci ne smiju biti isti kao oni na kojim je model treniran posto bi onda
doSlo do prekomjerne prilagodenosti (overfitting). Meta podaci sluze za validaciju modela
tijekom treniranja, omogucuju nam pode3avanje hiperparametara modela i pomazu nam pri
spreCavanju overfitting-a. Naravno isto vrijedi i za CSV datoteke, jedina je razlika sto njih

koristimo zbog lakSeg pristupa podacima.

4.2. Priprema podataka

Nakon &to smo izabrali skup podataka koji ¢emo Kkoristiti potrebno ga je pripremiti
daljnju uporabu. Kako je ve¢ navedeno podaci su spremljeni u Google Drive, koji smo povezali
na sljedeci nacin. Prije samog ucitavanja podataka iz skupa stvorit ¢emo par varijabli koje su

bitne za kasniju upotrebu.

Sad dolazi dio gdje podatke ucitavamo uz pomo¢ for petlje s kojom prolazimo kroz sve
klase. Putanja koju koristim je zapravo putanja unutar osobnog Google Drive-a a koristeci os
biblioteku dobijemo popis svih slika koje se nalaze u trenutnom direktoriju. Zatim slijedi joS
jedna for petlja koja se koristi kako bi prosli kroz podatke, slike, koje se nalaze u odredenim
klasama. Ta nam petlja ne sluzi samo za ucitavanje slika, ve¢ ju koristimo odmah kako bi
podatke skalirali na veliCinu 30x30 piksela, pretvaranje tih slika u numpy niz te spremanje tih
podataka u varijable koje smo pripremili. Na samom kraju imamo poruku koja ¢e se ispisati u

slu¢aju da dode do neke greske.
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4.3. Podjela podataka na skupove za treniranje i testiranje

Dolazimo do dijela gdje treba skup podijeliti na skup za treniranje i na testni skup. U
nasem slucaju, podjelu podataka na trenirajuci i testni skup izvrsili smo koriStenjem funkcije
train_test_split iz knjiznice scikit-learn. Ova funkcija uzima cijeli skup podataka i nasumic¢no ga
dijeli na dva dijela. Odlucili smo da 80% podataka koristimo za treniranje, dok ¢e preostalih
20% biti rezervirano za testiranje[15]. Ovaj omjer odabran je kako bismo imali dovoljno
podataka za treniranje modela, ali i dovoljnu koli¢inu podataka za testiranje kako bismo mogli

dobiti pouzdanu procjenu performansi modela.

Kada smo izvrsili podjelu podataka, dobili smo Cetiri razli€ita skupa: X_train, X_test,
y_trainiy test. Skup X train sadrzi slike koje ¢emo koristiti za treniranje modela, dok y_train
sadrzi pripadajuce oznake klasa za te slike. Sli€no tome, X_test sadrzi slike koje ¢éemo koristiti

za testiranje modela, a y_test pripadajuce oznake klasa za te slike.

print(data.shape, labels.shape)

X_train, X _test, y_train, y test = train_test_split(data, labels, test_size=0.2, random_state=42)

print(X_train.shape, X test.shape, y train.shape, y test.shape)

y train = to categorical(y train, 43)
y test = to categorical(y test, 43)

(38950, 30, 30, 3) (38959,)
(31160, 30, 30, 3) (7790, 30, 30, 3) (31160,) (7790,)

Slika 5 Podjela podataka
(vlastita izrada)

Ova podjela omoguéuje nam treniranje modela na velikom broju slika, dok istovremeno
zadrZzavamo zaseban skup slika koje ¢emo koristiti isklju€ivo za procjenu njegove to¢nosti. Na
taj nacin osiguravamo da na$ model ne samo da dobro funkcionira na podacima na kojima je
treniran, vec¢ i na potpuno novim podacima, Sto je kljuno za njegovu primjenu u stvarnom
svijetu (Slika 5).
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4.4. lzgradnja modela

Model je izgraden koriStenjem Sequential klase iz Keras-a, Sto nam omogucuje
dodavanije slojeva jedan po jedan, u linearnoj sekvenci. Prvi sloj koji dodajemo je konvolucijski
sloj (Conv2D). Ovaj sloj je klju€an za ekstrakciju znacajki iz slikovnih podataka. Konvolucijski
sloj koristi filtere koji prelaze preko slike i otkrivaju razli€ite znacajke, kao $to su rubovi, teksture
i oblici. U naSem modelu, prvi konvolucijski sloj koristi 32 filtera veli€ine 5x5, a aktivacijska
funkcija koju koristimo je relu (rectified linear unit), koja pomaze u uvodenju nelinearnosti u

model.

Nakon prvog konvolucijskog sloja, dodajemo jo$ jedan konvolucijski sloj s istim brojem
filtera i veliCinom filtera[16], [17]. Dodavanjem viSe konvolucijskih slojeva, model moze nauditi
slozenije i apstraktnije znac¢ajke iz slika. Slijedi sloj za smanjenje dimenzija (MaxPool2D), koji
smanjuje prostornu dimenziju izlaza iz konvolucijskih slojeva, $to smanjuje broj parametara i
raéunsku slozenost, te pomaze u sprie¢avanju prekomjernog prilagodavanja. U naSem modelu

koristimo pooling sloj s veli€inom prozora 2x2.

Kako bismo dodatno smanijili rizik od prekomjernog prilagodavanja, dodajemo Dropout
sloj. Ovaj sloj nasumicno isklju€uje odredeni postotak neurona tijekom treniranja. U nasem
modelu, koristimo dropout s stopom od 25%, Sto znali da se 25% neurona iskljuCuje tijekom

svakog koraka treniranja.

Sljededi set slojeva ukljuCuje dva konvolucijska sloja s 64 filtera veliine 3x3, ponovno
koristeCi relu aktivacijsku funkciju. Nakon njih, dodajemo jo§ jedan pooling sloj s istom

konfiguracijom kao i prethodni, te jo$ jedan dropout sloj s istom stopom isklju€ivanja.

Nakon konvolucijskih i pooling slojeva, izlaz se spljosti koriStenjem Flatten sloja, koji
pretvara visedimenzionalni izlaz u jednodimenzionalni vektor. Ovaj vektor se zatim prosljeduje
potpuno povezanom (Dense) sloju s 256 neurona i relu aktivacijskom funkcijom, Sto

omogucuje modelu da uci slozene kombinacije znacCajki.

Na kraju, dodajemo izlazni sloj s 43 neurona (koliko imamo klasa prometnih znakova)
i softmax aktivacijskom funkcijom. Softmax funkcija pretvara izlazne vrijednosti u vjerojatnosti

za svaku klasu, osiguravajuc¢i da suma svih vjerojatnosti iznosi 1.

Nakon definiranja arhitekture, kompajliramo model koriste¢i categorical_crossentropy
kao funkciju gubitka, adam kao optimizer i accuracy kao metriku. Categorical_crossentropy je
standardna funkcija gubitka za probleme viSe-klasne klasifikacije, dok adam optimizer
kombinira prednosti dvaju drugih optimizera (AdaGrad i RMSProp) za brze i ucinkovitije

treniranje.
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model = Sequential()
model.add(Conv2D(filter
model.add(Conv2D(filter
model . add(MaxPool2D(pool
model . add(Dropout (rate=
model.add(Conv2D(filter
model . add(Conv2D(filter
model . add (MaxPool2D(pool ze=(2, 2
model.add(Dropout(rate=e.25))
model.add(Flatten())

model . add(Dense(256, activation="r
model . add (Dropout (rz 0.5))
model.add(Dense(43, activation='softmax’

, kernel_s
kernel_siz

» kernel_s
kernel s

model.compile(loss="categorica

model. summary ()

5), activatio

1", input_shape=X_train.shape[1:
5), activatio !

, activation="
3), activation

py ', optimizer='adam’, metrics=["ac

Slika 6 Izgradnja modela

(vlastita izrada)

)

Ovim pristupom, model je spreman za treniranje na trenirajuéim podacima, gdje ¢e uditi

prepoznavati prometne znakove na temelju zna€ajki ekstrahiranih iz slika. Evaluacija na

testnim podacima omogucit ée nam da provjerimo koliko je model uspjeSan u generalizaciji

naucenih znanja na nove, nevidene podatke (Slika 6).

Model: “sequential"
Layer (type
conv2d (Conv2D)

conv2d_1 (Conv2D)

max_pooling2d (MaxPooling2
D)

dropout (Dropout)
conv2d 2 (Conv2D)
conv2d 3 (Conv2D)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin
g20)

dropout_1 (Dropout)
flatten (Flatten)
dense (Dense)

dropout_2 (Dropout)

51 (946.

Trainable para
Non-trainable pars:

Output
(None,
25632

(None, 22

(None, A $ ()

(None, . ()
(None, 9 18496
(None, 36928

(None, 3, 3, [}

(None, 3, 3,

(None, 576)
(None, 256)

(None, 256)

242251 (946.29 KB)
: © (0.00 Byte)

Slika 7 Izgled modela

(vlastita izrada)

Nakon definiranja i

kompilacije konvolucijske neuronske mreze

(CNN)

Za

prepoznavanje prometnih znakova, izuzetno je korisno pregledati strukturu modela i razumjeti
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pojedinosti o svakom sloju. Na slici je prikazana struktura modela zajedno s informacijama o
obliku izlaza (Output Shape) i broju parametara (Param #) za svaki sloj. Ova analiza
omogucuje nam bolje razumijevanje unutarnjih mehanizama modela i slozenosti njegove
arhitekture (Slika 7).

4.5. Treniranje modela

Treniranje modela dubokog udenja klju¢an je korak u razvoju sustava za
prepoznavanje prometnih znakova. Nakon §to smo definirali arhitekturu konvolucijske
neuronske mreze (CNN) i pripremili podatke, pristupili smo procesu treniranja kako bismo

omogucili modelu da nauci prepoznavati razliite klase prometnih znakova.

Proces treniranja zapoceli smo definiranjem nekoliko kljuénih parametara. Odlugili smo
da ¢e model trenirati kroz 15 epoha. Jedna epoha predstavlja jedan puni prolazak kroz cijeli
treniraju¢i skup podataka. Veéi broj epoha omogucuje modelu da bolje nauci obrasce iz
podataka, ali takoder povecava vrijeme treniranja. Nadalje, postavili smo veli¢inu skupa (batch
size) na 32. To znaCi da ¢e model aZurirati svoje tezine nakon svakih 32 primjera. Manje
veliCine skupa omoguéuju brzu prilagodbu teZina, ali mogu biti manje stabilne, dok vecée

veli€ine skupa daju stabilnija aZzuriranja, ali zahtijevaju viSe memorije.

Kako bismo maksimalno iskoristili dostupne resurse, treniranje modela izvodili smo na
GPU-u. GPU-ovi su izuzetno u€inkoviti za izvodenje matriksnih operacija koje su temeljne za
treniranje neuronskih mreza. Upotrebom GPU-a znac€ajno smo ubrzali proces treniranja, $to je

posebno korisno kada se radi o sloZzenim modelima i velikim skupovima podataka.

Sam proces treniranja modela izveli smo koristenjem funkcije fit iz Keras-a. Ova
funkcija pokrece proces treniranja modela s definiranim parametrima. Funkciji smo proslijedili
trenirajuéi skup podataka (X_train, y_train), veliCinu skupa, broj epoha i validacijski skup
podataka (X_test, y_test). Validacijski skup podataka koristi se za pracenje performansi
modela tijekom treniranja. Na taj naCin mozemo vidjeti kako model napreduje i prilagodava se

podacima kroz vrijeme.

Tijekom treniranja, model prolazi kroz trenirajuci skup podataka viSe puta, svaki put
prilagodavajuéi svoje tezine kako bi smanjio gubitak (loss). Gubitak se mijeri koriStenjem
funkcije gubitka categorical_crossentropy, koja je prikladna za probleme viSeklasne
klasifikacije. Uz gubitak, pratili smo i to¢nost (accuracy) modela kako na treniraju¢em, tako i

na validacijskom skupu podataka.
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with tf.device('/
s =15

history = model.fit(X train, y train, batch_size=32, epochs=epochs, validation_data=(X test, y test))

Epoch 1/15
159ms/step - loss: 1.5572 - accuracy: 0.59 - val_loss: 8.3927 - val _accuracy: 6.9005

] - 153s 158ms/step - loss: ©.4537 - accuracy: - val loss: ©.1499 - val_accuracy: ©.9616
==] - 148s 152ms/step - loss: 0.3256 - accuracy: - val_loss: 8.1263 - val_accuracy: 8.9692
==] - 149s 153ms/step - loss: ©.2582 - accuracy: ©.9289 - val_loss: 8.1185 - val_accuracy: 8.9712
==] - 149s 153ms/step - loss: ©.2569 - accuracy: 8.9316 - val loss: ©.0546 - val_accuracy: 8.9872

] - 153s 157ms/step - loss: 0.2312 - accuracy: ©.9391 - val_loss: 8.8662 - val_accuracy: ©.9819

154ms/step - loss: @.2207 - accuracy: 0.9422 - val_loss: 0.8553 - val accuracy: 0.9860
154ms/step - loss: ©.2384 - accuracy: 0.9418 - val loss: ©.8545 - val accuracy: ©.9856
154ms/step - loss: ©.2194 - accuracy: 0.9467 - val loss: ©.8663 - val accuracy: ©.9816
158ms/step - loss: @.2526 - accuracy: 0.9375 - val loss: 0.8958 - val accuracy: 0.9739
154ms/step - loss: B.2246 - accuracy: B.9470 - val_loss: ©.8459 - val_accuracy: ©.9891
153ms/step - loss: ©.2184 - accuracy: 0.9494 - val loss: ©.8575 - val accuracy: ©.9866
154ms/step - loss: @.2336 - accuracy: 0.9452 - val loss: 0.8476 - val accuracy: ©.9893
==] - 149s 153ms/step - loss: ©.2329 - accuracy: 8.9446 - val_loss: ©.8820 - val_accuracy: 0.9300

s 153ms/step - loss: ©.2439 - accuracy: 0.9452 - val loss: ©.8499 - val accuracy: ©.9858

Slika 8 Treniranje modela
(vlastita izrada)

Rezultati treniranja pohranjeni su u objektu history, koji sadrzi podatke o gubitku i
toCnosti modela za svaku epohu treniranja. Ovi podaci omoguéuju nam kasniju analizu
performansi modela kroz vrijeme. Kako bismo vizualizirali performanse modela, koristili smo
matplotlib za crtanje grafova koji prikazuju promjene to€nosti i gubitka kroz epohe treniranja.
Grafovi nam pomazu vizualizirati kako se model poboljSavao tijekom vremena i mogu nam dati
uvid u to je li model postigao konvergenciju ili je li pretrpio prekomjerno prilagodavanje (Slika
8).

4.6. Vizualizacija performansi i evaluacija modela

Nakon uspjeSnog treniranja modela konvolucijske neuronske mreze (CNN) za
prepoznavanje prometnih znakova, sljedeCi kljuCan korak bio je vizualizacija njegovih
performansi. Vizualizacija nam omogucuje dublji uvid u to kako se model ponasao tijekom
procesa treniranja te kako je napredovao kroz epohe. KoriStenjem grafova mozemo
identificirati trendove, prepoznati potencijalne probleme poput prekomjernog prilagodavanja i
donijeti odluke o daljnjim poboljSanjima modela.

Tijekom treniranja, pohranili smo podatke o to€nosti i gubitku modela u objekt history.
Ovaj objekt sadrzi povijest treniranja modela, uklju€ujuci informacije o to¢nosti i gubitku na
trenirajuéem i validacijskom skupu podataka za svaku epohu. Koristenjem tih podataka,

generirali smo grafove koji prikazuju promjene u performansama modela kroz vrijeme.
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Za vizualizaciju smo Koristili knjiznicu matplotlib, koja je standardna alatka za crtanje
grafova u Pythonu. Proces vizualizacije zapoceli smo definiranjem figura za prikaz grafova.
Prva figura prikazuje promjene u to¢nosti modela, dok druga figura prikazuje promjene u

gubitku modela.

U prvoj figuri prikazali smo toCnost modela na treniraju¢em i validacijskom skupu
podataka tijekom 15 epoha. To¢nost mjeri koliko je model uspjeSno klasificirao prometne
znakove. Koristenjem plt.plot, nacrtali smo dvije linije: jednu za to¢nost na treniraju¢em skupu
(history.history['accuracy']), a drugu za tonost na validacijskom  skupu
(history.history['val_accuracy'). Dodali smo naslov grafu ("Accuracy"), oznake osi ("epochs"
za x-0s i "accuracy" za y-os) te legendu koja oznacava linije. Na kraju, koristili smo plt.show

za prikaz grafova.

Ovaj graf nam omogucuje da vidimo kako se to¢nost modela mijenjala kroz epohe i
kako su performanse na trenirajuéem skupu usporedive s onima na validacijskom skupu. Ako
linije za trenirajucu i validacijsku toCnost prate sliCan trend, to sugerira da model dobro
generalizira. Ako postoji velika razlika izmedu njih, to mozZe ukazivati na prekomjerno

prilagodavanje.

U drugoj figuri prikazali smo promjene u gubitku modela na treniraju¢em i validacijskom
skupu podataka. Gubitak mjeri koliko su predikcije modela odstupale od stvarnih oznaka.
Koristenjem plt.plot, nacrtali smo dvije linije: jednu za gubitak na trenirajuéem skupu

(history.history['loss’]), a drugu za gubitak na validacijskom skupu (history.history['val_loss").

Dodali smo naslov grafu ("Loss"), oznake osi ("epochs" za x-0s i "loss" za y-0s) te

legendu koja oznacava linije. Na kraju, Kkoristili smo plt.show za prikaz grafova.

Ovaj graf nam omogucuje da vidimo kako se gubitak modela mijenjao kroz epohe i
kako su performanse na trenirajucem skupu usporedive s onima na validacijskom skupu.
Sliéno kao i kod to¢nosti, sliCan trend izmedu linija za trenirajudi i validacijski gubitak sugerira
da model dobro generalizira. Velika razlika izmedu njih moze ukazivati na prekomjerno

prilagodavanije ili podprilagodavanje.

Vizualizacija performansi modela klju¢na je za razumijevanje ponasanja modela
tijekom treniranja. Grafovi to¢nosti i gubitka omogucuju nam da vidimo kako se model
prilagodavao podacima kroz epohe i da prepoznamo potencijalne probleme. Ovi uvidi su
neprocjenjivi za daljnje poboljSanje modela i osiguranje njegove ucinkovitosti u stvarnom
svijetu. Kroz ove grafove, mozemo donijeti informirane odluke o promjenama u arhitekturi

modela, parametrima treniranja i strategijama za sprjeCavanje prekomjernog prilagodavanja.

Vizualizacija to€nosti modela omogucila nam je da jasno vidimo koliko je model bio

uspjesan u klasifikaciji prometnih znakova tijekom vremena. Graf to¢nosti prikazuje usporedne
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linije za trenirajuci i validacijski skup podataka, omogucéujuéi nam da vidimo kako su se obje
to€nosti mijenjale tijekom 15 epoha. S druge strane, graf gubitka dao nam je uvid u to koliko
su predikcije modela odstupale od stvarnih oznaka kroz epohe. Promatrajuéi ove grafove,
mogli smo zakljuciti koliko se model dobro prilagodio treniraju¢im podacima i koliko je bio

sposoban generalizirati na validacijski skup.

.figure(0)

.plot(history.history[ 'acc |
.plot(history.history[ 'val accuracy'],
.title("Accu y

.xlabel("

.ylabel('acc

.legend()

.show()

.figure(1)
.plot(history.history|

.plot(history.history|
.title('Los:
.xlabel('e
.ylabel('loss
.legend()

.show()

Slika 9 Vizualizacija efikasnosti

(vlastita izrada)

Gornji grafik prikazuje promjene u to¢nosti modela na treniraju¢em i validacijskom
skupu podataka tijekom 15 epoha. Plava linija predstavlja toénost na trenirajuéem skupu

podataka, dok narancasta linija prikazuje to€nost na validacijskom skupu podataka.

Iz grafa mozemo primijetiti da je to€nost na trenirajuéem skupu podataka rapidno
porasla tijekom prvih nekoliko epoha, dosegnuvsi vise od 90% ve¢ nakon trece epohe. To
pokazuje da je model brzo naucio prepoznavati obrasce u treniraju¢im podacima. Toénost na
validacijskom skupu takoder je pokazala znac€ajan rast u poCetnim epohama, dosegnuvsi oko
95% nakon trece epohe. Ovaj brzi porast to¢nosti sugerira da model dobro generalizira na

nevidene podatke ve¢ od ranih faza treniranja.

Daljnji tijek grafa pokazuje relativno stabilne vrijednosti to€nosti za oba skupa
podataka. To€nost na validacijskom skupu ¢ak je neznatno veca od to€nosti na trenirajuéem

skupu, §to moze ukazivati na vrlo dobro prilagoden model. Stabilnost linija u kasnijim epohama
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sugerira da model nije pretrpio prekomjerno prilagodavanje, jer nema znacajnog pada to¢nosti

na validacijskom skupu.

Accuracy

accuracy
o
@
o

—— training accuracy
0.60 4 val accuracy

10 12 14

— training loss
- val loss

Slika 10 Grafovi preciznosti i gubitka

(vlastita izrada)

Doniji grafik prikazuje promjene u gubitku modela na treniraju¢em i validacijskom skupu
podataka tijekom 15 epoha. Plava linija predstavlja gubitak na treniraju¢em skupu podataka,

dok naranCasta linija prikazuje gubitak na validacijskom skupu podataka.

Grafik gubitka pokazuje znacajan pad gubitka na oba skupa podataka tijekom prvih
nekoliko epoha, §to je olekivano jer model udi i prilagodava svoje tezine kako bi minimizirao
gubitak. Gubitak na trenirajuéem skupu brzo se smanijio, dosegnuvsi vrijednost ispod 0.4
nakon tre¢e epohe. Gubitak na validacijskom skupu takoder je brzo opao, dosegnuvsi
vrijednost ispod 0.2 nakon tre¢e epohe. U kasnijim epohama, grafici gubitka pokazuju relativno

stabilne vrijednosti, Sto sugerira da je model dosegnuo fazu konvergencije gdje dodatne epohe
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treniranja ne donose znacajno smanjenje gubitka. Stabilnost gubitka na validacijskom skupu
takoder potvrduje da model nije pretrpio prekomjerno prilagodavanje, jer nema znacajnog

porasta gubitka.

Kada priCamo o to¢nosti modela standard to¢nosti je barem 85%. Taj standard je
uveden jos 1999. godine[18] te ga se drzimo i dan danas, naravno ovisno o bitnosti modela taj
minimum se moze povecati. Bitnost to¢nog prepoznavanja prometnog znaka moze spasiti
Zivot te sam taj minimum od 85% povecao na 95% koji sam na kraju i uspio ostvariti. Naravno
ne mozemo znati gdje nedostaje ovih 5% to¢nosti da model bude potpuno to¢an, no tijekom
testiranja primijetio sam da model ne grijeSi na znakovima koji su dosta razli€iti, nego na
znakovima ograni¢enja. Ako modelu poSaljete sliku znaka ograni¢enja od 50 km/h u nekim
slu¢ajevima ga prepoznaje kao ograniCenje od 30 km/h i obratno. Moja pretpostavka je da
model zbog sli¢nosti brojeva 3 i 5 ne moze uvijek ih razlikovati, ako je slika niske kvalitete ili iz
nekog ¢udnog kuta. Naravno model je treniran na 42 vrste prometnih znakova, vecina vrlo

razliita, koji se nalaze unutar skupa podataka te mozda i to utje€e na tako veliku preciznost.

4.7. Testiranje modela

Nakon uspjeSnog treniranja modela konvolucijske neuronske mreze (CNN) za
prepoznavanje prometnih znakova, kljuni korak bio je testiranje modela na nevidenim
podacima kako bismo procijenili njegovu sposobnost generalizacije. Proces testiranja modela
omogucuje nam da provjerimo koliko je model to€an i ucinkovit u prepoznavanju prometnih

znakova kada je suocen s novim, nevidenim slikama.

Testiranje modela zapoceli smo ucitavanjem testnih podataka iz CSV datoteke. CSV
datoteka sadrZi putanje do testnih slika i pripadaju¢e oznake klasa. Koristili smo knjiznicu
pandas za ucCitavanje CSV datoteke, $to nam je omogucilo da na strukturiran nacin pristupimo
putanjama do slika i pripadaju¢im klasama. Ovaj pristup omogucuje ucinkovitije upravljanje

podacima jer imamo centraliziran popis svih slika i njihovih oznaka.

Nakon Sto smo ucitali testne podatke, pristupili smo ucitavanju samih slika. Koristili smo
knjiznicu PIL za otvaranje i skaliranje slika na odgovarajucu veli¢inu od 30x30 piksela. Svaka
slika je zatim pretvorena u numpy niz i pohranjena u listu data. Ova lista je kasnije pretvorena

u numpy niz X_test, koji predstavlja skup podataka za testiranje.
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data=[]

with tf.device('/GPU:0"):
for img in imgs:
image = Image.open('/content/drive/MyDrive/Prometniznakovi/"'+img)

image = image.resize([3e, 30])
data.append(np.array(image))

X test=np.array(data)

Slika 11 Skaliranje podataka na potrebnu veli¢inu
(vlastita izrada)

Nakon pripreme testnih podataka, koristili smo trenirani model za predikciju klasa
testnih slika. Model je proSao kroz sve slike u X_test skupu i generirao predikcije u obliku
vjerojatnosti za svaku klasu. Kako bismo dobili kona¢ne predikcije, koristili smo funkciju

np.argmax koja pronalazi klasu s najve¢om vjerojatnod¢u za svaku sliku.

with tf.device('/GPU:0"):
pred = np.argmax(model.predict(X test), axis=-1)

from sklearn.metrics import accuracy score
print(accuracy score(labels, pred))

] - 165 39ms/step

Slika 12 Rezultati testiranja

(vlastita izrada)

Na kraju, evaluirali smo to¢nost modela koriStenjem stvarnih oznaka (labels) i predikcija
(pred). Koristili smo funkciju accuracy_score iz knjiznice sklearn kako bismo izracunali to¢nost
modela na testnom skupu. Ova funkcija usporeduje stvarne oznake i predikcije te izraCunava

postotak to¢no klasificiranih slika.

Rezultati testiranja pokazali su visoku to€nost modela, Sto ukazuje na njegovu
sposobnost da to¢no prepozna prometne znakove na nevidenim podacima. Visoka to¢nost na
testnom skupu potvrduje da je model dobro generalizirao i da moze biti pouzdano koriSten u

stvarnim aplikacijama za prepoznavanje prometnih znakova.
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4.8. Korisni¢ko sucelje

Nakon pripreme okruZenja, ucitali smo prethodno trenirani model za prepoznavanje
prometnih znakova. Ovaj model je treniran na skupu podataka koji sadrzi slike razli€itih

prometnih znakova.

Upload (2)

1/1 [== ====] - 1s 500ms/step
Predikcija: zabrana preticanja za kamione

- @s 63ms/step
Predikcija:

Slika 13 Izgled korisnic¢kog sucelja
(vlastita izrada)

Koriste¢i ipywidgets biblioteku, kreirali smo interaktivno korisnicko sucelje. Glavni
element sucelja je widget za ucitavanje datoteka (FileUpload). Ovaj widget omogucava

korisnicima da ucitaju slike prometnih znakova iz svog lokalnog racunala.[19]

Zatim smo definirali funkciju koja ¢e se pozvati kada korisnik ucita datoteku. Ova

funkcija ucitava sliku, prikazuje je korisniku i koristi model za predikciju klase prometnog znaka.

“t ipywidgets as widgets
splay import display
Image
numpy as np
“t tensorflow as tf
io

Slika 14 Kreiranje klase s imenima prometnih znakova

(vlastita izrada)
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Kako bi predikcija bila razumljiva korisnicima, definirali smo popis klasa koje
odgovaraju razli¢itim prometnim znakovima. Svaka klasa ima svoj jedinstveni naziv, primjerice

"Ograni¢enje brzine (20 km/h)" ili "Zabrana preticanja".

classify_image(image):

image = image.resize((30, 30))

image = np.array(image)

image = np.expand_dims(image, axis=0)

pred = model.predict(image)
class id = np.argmax(pred, axis=1)[0]

return class_names[class_id]
file upload = widgets.FileUpload(accept="im ', multiple=

on_upload_change(change):
for filename, file info in file upload.value.items
image = Image.open(io.BytesIO(file_info
u
aisplay(image)

class_name lassify image(image)
print(f"pPr a: {class_name}")

file_upload.observe(on_upload_change, names="value')

display(file upload)

Slika 15 Kreiranje korisnickog sucelja

(vlastita izrada)

Funkcija classify_image uzima ucitanu sliku, prilagodava je veli€ini koju model o€ekuje
(30x30 piksela), te koristi model za predikciju klase prometnog znaka. Rezultat predikcije je

naziv klase iz popisa class_names.
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5. Prakti¢na primjena razvijenog rjesenja

Razvoj modela za prepoznavanje prometnih znakova predstavlja znacajan korak
prema poboljSanju sigurnosti i ucinkovitosti cestovnog prometa. Model temeljen na
konvolucijskoj neuronskoj mrezi (CNN) pokazao se izuzetno ucinkovitim u prepoznavanju
razli¢itih prometnih znakova, a njegove primjene u stvarnom svijetu su brojne i raznolike. U
ovom eseju razmotrit éemo nekoliko klju¢nih podrucja gdje se ovaj model mozZe uspjesSno

primijeniti, donoseci brojne prednosti i unapredenja.

Jedna od najvaznijih primjena modela za prepoznavanje prometnih znakova je
integracija u napredne sustave za pomoc¢ vozacima (ADAS). Ovi sustavi koriste razne senzore
i kamere za pracenje okoline vozila te pruzaju vozaéu informacije i upozorenja u stvarnom
vremenu. Prepoznavanje prometnih znakova moze pomoci voza¢ima u odrzavanju propisane
brzine, upozoravanju na nadolazeée opasnosti ili promjenu ograniCenja brzine, €ime se
znacajno povecava sigurnost na cestama. Integracija ovog modela u ADAS moZze smanijiti broj

nesrec¢a uzrokovanih nepaznjom ili nepoznavanjem prometnih znakova.

Autonomna vozila predstavljaju buduénost cestovnhog prometa, a prepoznavanje
prometnih znakova klju¢an je aspekt njihovog funkcioniranja. Autonomna vozila moraju biti
sposobna prepoznati i reagirati na sve prometne znakove kako bi mogla sigurno i pravilno
upravljati vozilom bez ljudske intervencije. Model za prepoznavanje prometnih znakova moze
se integrirati u sustav autonomnih vozila, omogucujuci im da to€no identificiraju znakove poput
ograniCenja brzine, zabrane skretanja ili obaveznih zaustavljanja, ¢ime se osigurava sigurna i

ucinkovita voznja.

U kontekstu pametnih gradova, prepoznavanje prometnih znakova moZzZe igrati
znacajnu ulogu u poboljSanju upravljanja prometom i infrastrukturom. Kamere postavljene na
strateSkim lokacijama mogu Kkoristiti model za prepoznavanje prometnih znakova kako bi
pratile i analizirale prometne uvjete u stvarnom vremenu. Ove informacije mogu se koristiti za
optimizaciju prometnih tokova, smanjenje guzvi i poboljSanje sigurnosti na cestama. Takoder,
prikupljeni podaci mogu pomo¢i u planiranju i odrzavanju prometne infrastrukture,

identificirajuci podrucja koja zahtijevaju intervenciju ili poboljSanja.

Moderni navigacijski sustavi mogu znacajno koristiti prepoznavanje prometnih znakova
kako bi pruzili preciznije i sigurnije rute vozadima. Integracija modela za prepoznavanje
prometnih znakova u navigacijske aplikacije omogucuje im da vozacima pruzaju azurirane
informacije o prometnim ograni¢enjima i pravilima na njihovoj ruti. Na primjer, navigacijski

sustav moze upozoriti vozaCa na promjenu ograni¢enja brzine ili priblizavanje Skolskih zona,
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Cime se povecéava svijest vozaca o trenutnim prometnim uvjetima i smanjuje rizik od prekrdaja

ili nesreéa.

Prepoznavanje prometnih znakova moze znacajno unaprijediti prometni nadzor i
provedbu zakona. Policijske i druge nadzorne agencije mogu Kkoristiti kamere opremljene
modelima za prepoznavanje prometnih znakova kako bi automatski identificirale vozace koji
kr§e prometne propise, poput prekoracenja brzine ili ignoriranja znakova stop. Ova tehnologija
moze pomoc¢i u brzem i ucinkovitiem provodenju zakona, smanjujuci potrebu za ruénim

nadzorom i omogucujuci agencijama da se usredoto€e na ozbiljnije prekrsaje.
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6. Zakljuéak

Rad se bavio razvojem i evaluacijom modela za prepoznavanje prometnih znakova
koristec¢i konvolucijsku neuronsku mrezu (CNN). Podaci su prikupljeni iz skupa slika prometnih
znakova, a model je implementiran koristenjem Pythona 3 i TensorFlow knjiznice.
Implementacija modela zahtijevala je osnovno razumijevanje strojnog u€enja i programiranja,

a zajednica za podrsku pruzila je brojne resurse za pomoc.

Evaluacija modela provedena je pomocu mjere tocnosti (accuracy) i vizualizacije
performansi tijekom treniranja. Grafi¢ki prikazi toénosti i gubitka omogucdili su uvid u proces
uCenja modela i identificirali potencijalne probleme poput prekomjernog prilagodavanja. Model
je postigao visoku to¢nost u prepoznavanju prometnih znakova na testnom skupu podataka,

Sto ukazuje na njegovu sposobnost generalizacije.

Rezultati istraZivanja pokazuju da model mozZe s visokom to€nodc¢u klasificirati
prometne znakove, no vazno je napomenuti da je moguce daljnje optimiziranje arhitekture
mreze za jo$ bolje performanse. Model pokazuje potencijal za primjenu u stvarnom okruzeniju,
ali dodatna ispitivanja i proSirenje skupa podataka su potrebni kako bi se osigurala robusnost

i pouzdanost modela u razli¢itim scenarijima.

Zakljuéno, razvijeni model za prepoznavanje prometnih znakova demonstrira znacajan
potencijal za unapredenje sigurnosti u cestovnom prometu, posebno kroz integraciju u sustave
za pomo¢ vozacima i autonomna vozila. Daljnji razvoj i testiranje doprinijet ¢e njegovoj

ucinkovitosti i pouzdanosti u stvarnim uvjetima.
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