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IZJAVA*

Mentor/-ica BoStjan Lubej v skladu z 20. ¢lenom Pravilnika o organizaciji mladinske
raziskovalne dejavnosti »Mladi za Celje« Mestne obéine Celje, zagotavljam, da je v
raziskovalni nalogi z naslovom Camventory, katere avtorji so Luka Jurhar, Azbe Dolinsek
in Emil Ibri¢:

~  besedilo v tiskani in eleltronski obliki istovetno,

~ pri raziskovanju uporabljeno gradivo navedeno v seznamu uporabljene literature,

~ da je za objavo fotografij v nalogi pridobljeno avtorjevo dovoljenje in je hranjeno v
Solskem arhivu,

— da sme Osrednja knjiznica Celje objaviti raziskovalno nalogo v polnem besedilu na
knjizni¢nih portalih z navedbo, da je raziskovalna naloga nastala v okviru projekta
Mladi za Celje,
da je raziskovalno nalogo dovoljeno uporabiti za izobraZevaine in raziskovalne
namene s povzemanjem misli, idej, konceptov oziroma besedil iz naloge ob
upostevanju avtorstva in korektnem citiranju,

~ da smo seznanjeni z razpisni pogoji projekta Mladi za Celje.
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vkljuéiti v izvod za knjiZnico, dovoljenje za objavo avtorja (-ice) fotografskega gradiva,
katerega ni avtor (-ica) raziskovalne naloge, pa hrani Sola v svojem arhivu.
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Povzetek

V raziskovalni nalogi smo raziskali podrocje zaznavanja objektov. RazloZili smo pojem
zaznavanje objektov in predstavili, kje se uporablja. Glavni namen raziskave je razvoj
programa Camventory. Ta program uporabniku pomaga pri lazji in hitrejsi izvedbi
inventure. Cilj naloge je razviti program, ki s pomocjo zaznavanja objektov uspesno
prepoznava objekte, ki jin Zelimo Steti pri inventuri. V naSem primeru je to racunalniska
periferija (tipkovnice, miSke, monitorji). Verjamemo, da bi lahko takSen program
pripomogel k izboljSanju procesa inventure v Solah in podjetjih. Nasi rezultati so
pokazali prav to, da je mozno zaznati in presteti objekte v zelo kratkem ¢asu. Upamo,
da bo ta raziskava pripomogla k nadaljnjemu raziskovanju optimizacije procesa

inventure.

Klju¢ne besede: Zaznavanje objektov, inventura, objektno programiranje, YOLO,
Python



Abstract

In this research paper we have explored the field of object detection. We have
explained the concept of object detection and presented where it is used. The main
aim of the research is to develop a program called Camventory. This program helps
the user to carry out inventory easier and faster. The aim of the thesis is to develop a
program that successfully identifies the objects to be counted in an inventory by means
of object detection. In our case, this is computer peripherals (keyboards, mice,
monitors). We believe that such a program could help to improve the inventory process
in schools and companies. Our results have shown just that, as it is possible to detect
and count objects in a very short time. We hope that this research will contribute to

further research on optimising the inventory process.

Keywords: Object detection, inventory, object-oriented programming, YOLO, Python
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1 UvVOD

Inventura je opravilo, s katerim se bo marsikdo srecal tekom svoje poslovne poti.
Inventura je proces Stetja in belezenja materiala, sredstev in pripomockov v podjetju
ali organizaciji. Je kljuCen proces pri uspesni organizaciji in posledicno uspesnem
poslovanju podjetij. V nadaljevanju bomo predstavili problem, ki ga raziskovalna
naloga resuje. Opisali bomo tudi nase cilje in hipoteze, ki smo jih nato potrdili ali zavrgli

na podlagi rezultatov raziskovalne naloge.

1.1 Opredelitev problema

Mnogim se inventura zdi teZzavno in dolgotrajno, ampak vselej pomembno opravilo.
Inventura je kljub naporom kljucni proces v poslovanju podjetij, ki zahteva natan¢no in
to€no zapisovanje sredstev in izdelkov. OdloCili smo se raziskati, kako bi lahko s
pomocjo prepoznavanja objektov (object detection) olajsali izvajanje inventure in s tem
prihranili as in trud. Nas cilj je bil ustvariti program, ki zazna objekt, v katerega merimo

s kamero in ga priSteje. Na ta nacin bi bilo opravljanje inventure veliko lazje.

Cilji

Cilj raziskovalne naloge je bil ustvariti program, ki bo u€inkovito zaznaval racunalnisko
periferijo (monitor, tipkovnica, miska) in jo priSteval ter s tem zanesljivo opravil
inventuro. Podatke o Stevilu predmetov bo zapisal v podatkovno bazo, ki bo enostavno

dostopna.

1.2 Hipoteze
1. HIPOTEZA: lzdelali bomo program, ki bo uspeSno zaznal predmete in jih
zabelezil v podatkovno bazo.
2. HIPOTEZA: Za zaznavanje predmetov bomo lahko uporabili spletno
kamero.

3. HIPOTEZA: Uspesno bomo zaznavali 10 predmetov.



2 Uporabljena programska oprema

V tem poglavju bomo opisali programska orodja in opremo, ki smo jih uporabljali tekom
izvajanja te naloge. Vsako orodje posebej predstavlja kljuCen del pri uspesni izvedbi

te naloge.

2.1 CVAT

Computer vision annotation tool (CVAT) je brezplacno odprtokodno spletno orodje za
anotacijo slik in videoposnetkov. Podpira glavne naloge strojnega ucenja, kot so
zaznavanje predmetov, razvrS€anje in segmentacijo slik. S tem orodjem smo si
pomagali k tocni anotaciji slik, kjer smo morali oznaciti objekte, ki smo jih zeleli
zaznavati. Orodje nam je mo¢no pomagalo pri zaznavanju objektov, v nasem primeru

tipkovnic, miSk in monitorjev.
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Slika 1: CVAT anotacija (Vir: Lasten iz spletne strani cvat.ai, 2024)

2.2 Pycharm

PyCharm je integrirano razvojno okolje (IDE), ki se uporablja za programiranje v
Pythonu. Razvila ga je ¢eSka organizacija JetBrains, na voljo pa je za operacijske
sisteme Windows, macOS in Linux. PyCharm je na voljo v dveh razliCicah: Community
Edition in Professional Edition. Community Edition je prosto dostopna in odprta,

medtem ko je Professional Edition placljiva naro¢nina.



Glavne funkcije PyCharm programskega okolja:

Pametno dokon&anje kode: PyCharm predstavlja pametno kodo celote, ki vam
omogoca hitrejSi in pravilnejSi zapis kode. Na podlagi konteksta vase kode lahko

zagovarja klju¢ne besede, spremenljivke, funkcije in druge elemente kode.

Pregledi kode: PyCharm lahko vaso kodo pregleda za napake in tezave. Zazna lahko

sintakticne napake zmogljivosti, tipske napake in druge logi¢ne napake.

Odpravljanje napak: PyCharm ponuja ucinkovit razhroS¢evalnik, ki vam omogoca
postopno pregledovanje kode po vrsticah, pregledovanje vrednosti spremenljivk in

nastavljanje prekinitvenih tock.

Preizku$anje: PyCharm se povezuje z znanimi ogrodji za testiranje Pythona, vklju¢no

z unittestom in pytestom. To vam omogoca, da teste zaZzenete naenkrat iz IDE.

Nadzor razli¢ic: PyCharm se povezuje s priljubljenimi strukturami za upravljanje
modelov, vklju¢no z Gitom in Mercurialom. Tako lahko spremljate spremembe svoje

kode in sodelujete z drugimi razvijalci.

PyCharm

Slika 2: PyCharm logotip (Vir: medium.com, 2024)



2.3 Pytorch

PyTorch je programsko odprtokodno ogrodje za globoko uc€enje, ki se uporablja za
gradnjo nevronskih omrezij in zdruzuje knjiznico strojnega ucenja Torch z
visokonivojskim vmesnikom API, ki temelji na jeziku Python. Zaradi svoje
prilagodljivosti in enostavne uporabe ter drugih prednosti, je postalo vodilno ogrodje

ML za akademske in raziskovalne skupnosti.

O PyTorch

Slika 3: PyTorch logotip (Vir: Wikipedija, 2024

2.4 Ultralytics YOLOv8
YOLOV8 je najnovejSa razliCica programa YOLO (You Only Look Once), podjetja

ultralytics. Je model za prepoznavo objektov in segmentacijo slik. Zaradi svoje hitrosti
in natancnosti je med razvijalci zelo priljubljen. Slike obdeluje s hitrostjo 45 fps, poleg
tega pa dosega vec€ kot dvakrat ve€jo povprecno natané¢nost (mAP) v primerjavi z

ostalimi sistemi za obdelavo objektov.
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Graf 1: Graf slik na sekundo razliénih nac¢inov zaznavanja objektov



3 Uporabljeni programski jeziki

Programski jezik je jezik namenjen komuniciranju ¢loveka z raCunalnikom. Programski
jeziki se uporabljajo predvsem za nadzor delovanja stroja ali za izvajanje algoritmov.
Trenutno je implementiranih ve€ tiso€ programskih jezikov. Program lahko razdelimo
na dve obliki, in sicer sintakso in semantiko. V nadaljevanju bomo opisali temeljni
programski jezik in njegove programske knjiznice, ki smo jih uporabili za izdelavo

programa.

3.1 Python

Python je programski jezik, ki je interpretiran, objektno usmerjen in velja tudi za jezik
visoke ravni. Python je eden najlazjih, a hkrati najbolj uporabnih programskih jezikov,
ki se pogosto uporablja v industriji programske opreme. Ljudje uporabljajo Python za
konkuren¢no programiranje, razvoj spletnih strani in ustvarjanje programske opreme.
Zaradi najpreprostejSe sintakse je priporocCljiv za zaCetnike, ki Sele vstopajo na
podrocje programskega inZenirstva. Njegovo povprasevanje zelo hitro naras¢a zaradi
obseznih primerov uporabe na sodobnih tehnoloskih podrocjih, kot so podatkovna
znanost, strojno uéenje in naloge avtomatizacije. Ze vrsto let se uvr&a med najboljse

programske jezike.

Slika 4:Python logotip (Vir: Wikipedija, 2024)



3.1.1 SQlAlchemy

SQLAIchemy je odprtokodna zbirka orodij SQL in knjiznica za objektno-relacijsko
preslikavo (ORM) za Python. Razvijalcem zagotavlja zmogljiv, a prilagodljiv nabor

orodij za delo s podatkovnimi bazami v aplikacijah Python.

SQLAIchemy razvijalcem omogocCa preslikavo Pythonovih objektov v tabele
podatkovne baze. To omogoc€a razvijalcem, da s podatkovnimi zbirkami komunicirajo
z objekti Pythona, namesto da bi pisali surove poizvedbe SQL. SQLAIchemy skrbi za
prevajanje kode Python-a v poizvedbe SQL in obratno, zaradi ¢esar so interakcije s

podatkovnimi bazami enostavnejSe in hitrejSe.

Ena od prednosti programa SQLAIchemy je podpora razli¢nim sistemom podatkovnih
baz, vklju¢no s PostgreSQL, MySQL, SQLite, Oracle, Microsoft SQL Server in drugimi.
Zagotavlja vmesnik za razlicne podatkovne baze, kar razvijalcem omogoca pisanje
kode, ki ni odvisna od baze. SQLAIchemy prav tako ponuja zmogljiv vmesnik za
poizvedbe, ki razvijalcem omogoca izdelavo zapletenih poizvedb SQL z uporabo kode
Python. Podpira filtriranje, razvr§€anje, grupiranje in zdruzevanje podatkov, kar olajSa

pridobivanje in manipulacijo podatkov iz podatkovne zbirke.

3.1.2 Flask

Flask je prilagodljivo spletno ogrodje (framework) za Python programski jezik.
Zasnovano je tako, da je zaCetek spletnega razvoja v Pythonu enostaven in preprost,

hkrati pa je dovolj zmogljivo za gradnjo kompleksnih spletnih aplikacij.

Flask se pogosto imenuje "mikro" ogrodje, saj je njegovo jedro preprosto. V svoji
programski knjiznici nima posebnih knjiznic ali orodij, zato lahko razvijalci sami
izberejo komponente, ki jih potrebujejo za svoje projekte. Ena od kljuénih znacilnosti
ogrodja Flask je njegov APl za enostavno uporabo za doloCanje poti, obdelavo
zahtevkov in generiranje odgovorov. Za povezovanje poti URL s funkcijami Pythona
uporablja dekoratorje, kar olajSa ustvarjanje spletnih kon¢nih tock. Modularna zasnova
Flaska omogoCa enostavno razsirjanje in prilagajanje. Na voljo je bogato podrocje
razSiritev Flask za naloge, kot so integracija podatkovne zbirke, upravljanje obrazcev,

avtentikacija in druge.



4 Zaznavanje objektov

Zaznavanje objektov je klju¢na naloga racunalniSkega vida, katere cilj je prepoznati in
locirati objekte na slikah ali video zaporedjih. VkljuCuje prepoznavanje predmetov in
njihovo natan¢no lociranje s pomocjo omejitvenih okvirov. Na zacCetku se slike
predobdelajo, kar lahko vkljuCuje spremembo velikosti ali normalizacijo, da se
pripravijo za analizo. Modeli globokega uc€enja, kot so konvolucijske nevronske mreze
(CNN), iz slik izloCijo ustrezne lastnosti in zajamejo bistvene vzorce za razlikovanje
predmetov. Model nato predvidi omejitvene okvirje, ki obkroZajo predmete in
oznacujejo njihove prostorske lokacije, hkrati pa jih razvrsti v kategorije, kot sta
"oseba" ali "avtomobil”. Tehnike naknadne obdelave izboljSajo rezultate s filtriranjem
lazno pozitivnih rezultatov in tako povecajo natancnost. Zaznavanje predmetov se
pogosto uporablja na podrocjih kot so avtonomna vozila, nadzor, robotika in
medicinsko slikanje, saj omogoca strojem ucinkovito razumevanje in interakcijo z

vizualnim svetom.

4.1 Zaznavanje predmetov / Razvrs€anje predmetov

Zaznavanje predmetov in razvrS€anje predmetov predstavljata dva klju¢na pristopa k
zaznavanju predmetov v raCunalniSkem svetu, ki imata razlicne cilje in izhodne

rezultate.

Zaznavanje objektov je v osnovi kot detektiv, ki ne le prepozna objekt na sliki, temvec€
tudi natanéno oznadci, kje se nahaja. V rezultatih zaznavanja objektov tako dobimo
razredno oznako, ki pove, kateri predmet je zaznan, in hkrati pravokotnik ali kvadrat,
ki precizno opisuje njegovo lokacijo na sliki. To omogoca vpogled v prostorsko
razporeditev predmetov na sliki ali v videu in tudi stvarno-asovno zapisovanje

zaznanih predmetov.

Po drugi strani pa razvr$€anje objektov opravlja bolj osnovno nalogo prepoznavanja.
Ce bi primerjali z branjem naslovov knjig, bi razvrééanje predmetov samo povedalo,
katera vrsta knjige je prisotna na sliki, ne pa tudi, kje se nahaja. Zato je izhod
razvr$€anja objektov sestavljen iz seznama razrednih oznak, ki identificirajo vrste

predmetov, vendar ne vsebujejo informacij o njihovi prostorski postavitvi.



V praksi se zaznavanje objektov pogosto uporablja tam, kjer je klju¢no vedeti ne le,
kateri predmeti so prisotni, temveC tudi, kje to€no se nahajajo. Nasprotno pa
razvrs€anje najdemo v scenarijih, kjer je dovolj le prepoznati vrsto predmetov, ne da
bi natan&no vedeli, kje se nahajajo na sliki ali v videu. Oba pristopa dopolnjujeta drug

drugega, odvisno od specificnih potreb in izzivov analize vizualnih podatkov.

Zaznavanje objektov je bolj zapleteno, saj zahteva, da racunalnik razume razli¢ne
predmete, njihove velikosti in oblike ter se spopada s situacijami, ko so predmeti delno
skriti ali prekriti, razvr§€anje pa je bolj osnovno, saj se osredoto€a le na prepoznavanje

vrste predmetov.

4.2 Kako deluje

Zaznavanje predmetov deluje tako, da natan¢no pregleda slike ali videoposnetke ter
ugotovi in opiSe prisotnost predmetov. Postopek poteka v vrsti strukturiranih korakov.
Na zaCetku se vhodna slika ali kader predobdela, da se standardizira njena oblika in
izboljSa razlagalnost modela. Tehnike, kot so spreminjanje velikosti, normalizacija in

pretvorba barvnega prostora, optimizirajo podatke za poznejSo analizo.

Nato algoritmi za zaznavanje predmetov uporabljajo arhitekture globokega ucenja,
predvsem konvolucijske nevronske mreze (CNN), da iz vhodnih podatkov izluscijo
ustrezne lastnosti. Te znacilnosti zajemajo bistvene vizualne znacilnosti, vkljuéno z

vzorci, teksturami in oblikami, ki kaZejo na razlicne predmete v prizoru.

Po ekstrakciji znacilnosti se odkrivanje predmetov nadaljuje s predlaganjem
kandidatnih obmocij na sliki, kjer bi se lahko nahajali predmeti. Te regije, ustvarjene z
metodami, kot so selektivno iskanje ali mreze za predlaganje regij, sluZijo kot osrednje

toCke za nadaljnjo analizo.

Za vsako predlagano regijo CNN izlus€i znaCilnosti, ki se nato prenesejo v
klasifikacijsko omrezje. To omreZje vsaki regiji dodeli oceno verjetnosti, ki oznacuje
verjetnost, da vsebuje doloCen razred predmetov. Hkrati regresija mejnih polj prilagodi

predlagana mejna polja, da natancneje zajamejo meje zaznanih predmetov.

Po Klasifikaciji in regresiji se izvede kljuéni korak naknadne obdelave, imenovan
nemaksimalno zatiranje. V tem koraku se izlo€ijo podvojena zaznavanja in ohranijo le
najbolj zanesljive napovedi, s Cimer se zagotovi, da je vsak objekt identificiran

natan¢no enkrat.



Kon¢ni rezultat zaznavanja predmetov so koordinate zaznanih mejnih polj,
pripadajoCe oznake razredov in ocene zaupanja, ki kazejo na gotovost zaznavanja.
Modeli za zaznavanje predmetov so usposobljeni na obseznih zbirkah podatkov, ki
vsebujejo slike z opombami, na katerih so predmeti natantno oznaceni. Med
usposabljanjem se model nauci razloCevati razrede predmetov in jih natan¢no locirati
na slikah. Nato se lahko usposobljeni model uporabi za analizo novih, Se nevidenih
slik ali videoposnetkov in ucCinkovito prepozna predmete v razliCnih scenarijih iz

resniCnega sveta.

Algoritmi za zaznavanje predmetov v bistvu omogocajo strojem, da razumejo in
desifrirajo vizualno vsebino, kar omogoc€a Stevilne aplikacije na podrodjih, kot so

avtonomna vozila, nadzor, robotika in medicinsko slikanje.

4.3 Uporaba zaznave predmetov

Odkrivanje objektov se uporablja na Stevilnih podrocjih, pri ¢emer se izkoris€a
sposobnost prepoznavanija in lociranja objektov v slikah ali video tokovih. Navajamo

nekaj pomembnih primerov uporabe:

e Avtonomna vozila: Za avtonomna vozila je zaznavanje in razumevanje okolice
kljuénega pomena. Pomaga pri prepoznavanju pescev, vozil, prometnih znakov
in ovir, kar vozilu omogoc€a, da v realnem Casu sprejema utemeljene odlocitve
za zagotavljanje varne navigacije.

e Nadzor in varnost: V nadzornih sistemih zaznavanje predmetov pomaga pri
spremljanju in analiziranju videoposnetkov za odkrivanje sumljivin dejavnosti,
vsiljivcev ali zanimivih predmetov. Omogofa avtomatiziran nadzor, kar
zmanjSuje potrebo po Cloveskem posredovanju in izboljSuje odzivni ¢as na
morebitne groznje.

¢ Analitika maloprodaje: Trgovci ha drobno uporabljajo zaznavanje predmetov za
sledenje gibanja strank, analizo postavitve trgovin in spremljanje postavitve
izdelkov. Pomaga pri optimizaciji postavitev trgovin, analiziranju vedenja strank
in izboljSanju postavitve izdelkov za boljSo prodajo in zadovoljstvo strank.

¢ Medicinsko slikanje: Pri medicinskem slikanju zaznavanje predmetov pomaga
pri prepoznavanju in lociranju anatomskih struktur, tumorjev, nepravilnosti in

drugih zdravstvenih stanj z rentgenskimi Zarki, magnetno resonanco,
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racunalnisko tomografijo in drugimi nacini slikanja. Radiologom in zdravstvenim
delavcem pomaga pri diagnosticiranju in nacrtovanju zdravljenja.

e Industrijska avtomatizacija: Zaznavanje objektov se v industrijski avtomatizaciji
uporablja za nadzor kakovosti, odkrivanje napak in upravljanje zalog. Pomaga
pri prepoznavanju izdelkov z napako na proizvodnih linijah, sledenju ravni zalog
in optimizaciji logisti€nih procesov.

e RazSirjena resniCnost in igre: Zaznavanje predmetov omogocCa aplikacije
razSirjene resnic¢nosti in igralne izkusnje s prepoznavanjem predmetov, gest in
gibov v resni€nem svetu. Omogoca interaktivne izkusnje in potopljivo igranje
iger ter briSe meje med fiziCnim in virtualnim svetom.

e Spremljanje okolja: Zaznavanje predmetov pomaga pri spremljanju okolja z
identifikacijo in sledenjem divjih Zivali, spremljanjem kréenja gozdov in
preucevanjem biotske raznovrstnosti. Raziskovalcem in naravovarstvenikom

pomaga pri prizadevanjih za ohranjanje divjih Zivali in pri upravljanju okolja.

To je le nekaj primerov Siroke uporabe zaznavanja predmetov, ki poudarjajo njegov
pomen v razlicnih panogah in podro€jih. Ker tehnologija Se naprej napreduje, lahko

priCakujemo, da se bo v prihodnosti pojavilo Se vec€ inovativnih aplikacij.

4.4 Metode zaznavanja predmetov

4.4.1 Viola-Jones detektor

Leta 2001 je bil predlagan Viola-Jonesov detektor za reSevanje problema zaznavanja
obrazov v raCunalniSkem vidu, pri Cemer je bila tezava v tem, da raCunalnik za izvedbo
naloge potrebuje natancna navodila in omejitve. Njihov detektor je temeljil na metodi
ekstrakcije in klasifikacije znacilk, ki jim je omogocila vestno analizo slike, da bi
ugotovili ali je na kateri od njih ¢loveski obraz. Da bi to dosegli, je moral algoritem iti

skozi &tiri stopnje:

Izbiranje znacCilnosti, podobnih Haarjevim - ¢rna in bela pravokotna polja, zdruzena v
takSnem razmerju, da predstavljajo posebne znacilnosti CloveSkega obraza, na primer

svetlejSi zgorniji del li€nic in temnejSe predele odi.

Ustvarjanje celostne slike, da se oceni, kateri deli slike imajo najve€jo navzkrizno

korelacijo z znacilnostjo.

10



Usposabljanje AdaBoost: izbira najboljSih lastnosti in usposobljenih klasifikatorjev, ki
jih uporabljajo.

Kaskadni klasifikatorji: odgovorni za filtriranje podoken, ki vsebujejo predmete.

4.4.2 Histogram usmerjenih gradientov

Drug deskriptor znacilnosti, imenovan histogram usmerjenih gradientov (HOG), je
postal priljubljen po konferenci o racunalniSkem vidu in prepoznavanju vzorcev, ki je
potekala leta 2005.

Ta metoda, ki se ve€inoma uporablja v samovozecih avtomobilih in drugih aplikacijah,
ki zahtevajo zaznavanje ljudi, poskusa izlusciti kontrast v razlicnih obmocjih slike na
podlagi zamisli, da je obliko predmeta mogoce opredeliti z dolZino in gostoto vektorjev

gradientov.

Po neobvezni normalizaciji gama se vhodna slika razdeli na gosto mrezo, ki jo
sestavljajo povezane celice, in za vsako piko se izraCunata velikost in kot gradienta.
Nato se za vsako celico ustvari histogram usmerjenosti, ki se stehta z velikostjo

gradienta ali njegovo obrezano razli€ico.

Lokalna normalizacija slike omogo€a normalizacijo kontrasta, kar posledi¢no izboljSa
natancnost. Vse celice, zdruzene v bloke, se lahko izlo€ijo kot tako imenovani elementi
HOG in uporabijo v stroju s podpornimi vektorji (SVM) ali katerem koli drugem
algoritmu strojnega u€enja za ucenje na dveh podatkovnih nizih - slikah, ki vsebujejo
predmet zanimanja, in tistih, ki ga ne vsebujejo. Deskriptor lastnosti HOG se lahko
uporablja za odkrivanje razlicnih predmetov, Ceprav je najprimernejSi za odkrivanje

ljudi.

4.4.3 Deep learning

4.4.3.1 AlexNet
Po tehnoloSskem napredku so se zacele pojavljati velike zbirke podatkov za boljSe
usposabljanje inovativnih algoritmov in modelov, ki se osredotoajo na umetno

inteligenco. Da bi izboljSali njihovo uspesnost, so skrbniki enega od naborov podatkov,
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imenovanega ImageNet, zaceli izvajati letno tekmovanje programske opreme

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC).

Po pricakovanjih je tekmovanje preseglo pricakovanja ustvarjalcev in njegov
zmagovalec leta 2012, klasifikacijski model konvolucijske nevronske mreze (CNN)
AlexNet je zaznamoval zaCetek sodobne zgodovine prepoznavanja predmetov. To je
bila implementacija hitre graficne procesne enote CNN, ki temelji na stari strukturi
LeNet, v kombinaciji s pove€anjem podatkov, ki je dosegla najniZjo stopnjo napak.
Uspeh je povzrocil, da je AlexNet pomladil zanimanje za nevronske mreze in postal
najvplivnejSa inovacija na podrocju racunalniSkega vida v tistem Casu, kar je pomenilo

zacCetek revolucije globokega ucenja.

4.4.3.2 Regionalni CNN

Prelomnica za tehnologije zaznavanja objektov je bila, ko je bila v to podrocje
vklju€ena regionalna konvolucijska nevronska mreza (R-CNN). Predlagani model je
temeljil na algoritmu selektivnega iskanja, ki je izloCil okoli 2000 predlogov regij
(omejevalnih okvirjev, ki lahko vsebujejo predmet), ki so bili nato preoblikovani in
posredovani CNN v analizo. Funkcije, ekstrahirane v tem procesu, so bile uporabljene
za razvrSCanje predlogov regij, omejevalni okvirji pa so bili izboljSani z uporabo
regresije omejevalnega okvirja. Ta pristop je bil natanCen, a po€asen in ga ni bilo
mogocCe implementirati v realnem Casu, zato so njegovi nasledniki hitro prevzeli

njegovo mesto.

Razli¢ici R-CNN Fast R-CNN in Faster R-CNN sta poskus$ali reSiti tezave svojih
predhodnikov. Z izvedbo konvolucijske operacije samo enkrat na celotno vhodno sliko
so iz nje izluScili zemljevid funkcij, kar je opazno povec€alo zmogljivost modela. Poleg
tega je Faster R-CNN popolnoma odpravil zamuden algoritem selektivhega iskanja,
tako da ga je nadomestil z loCenim omrezjem za napovedovanje regionalnih
predlogov. Ta odloCitev je znatno izboljSala preskusni ¢as modela in omogocila

njegovo implementacijo v nalogah odkrivanja objektov v realnem ¢asu.
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4.4.3.3 You Only Look Once

Priblizno v istem Casu se je pojavil algoritem You Only Look Once (YOLO). Kot Ze ime
pove, se v tem algoritmu za napovedovanje razredov in omejevalnih okvirjev v eni
oceni uporablja eno samo konvolucijsko omrezje. Vhodna slika je razdeljena na
kvadratne celice in vsaka od njih je odgovorna za predvidevanje doloCenega Stevila
mejnih okvirjev. Skatle, za katere obstaja majhna verjetnost, da so predmeti, se
odstranijo, medtem ko se tiste, za katere obstaja velika verjetnost, da vsebujejo

predmet, izboljSajo, tako da se tesno prilegajo predmetom, ki nas zanimajo.

Odvisno od modela YOLO obdeluje slike s hitrostjo 45 sli€ic na sekundo in naredi man;
laZno pozitivnih napovedi v primerjavi z drugimi algoritmi, kar ga uvrs¢a v aplikacije v
realnem Casu. Vendar pa lahko zaradi mo¢nih prostorskih omejitev pri predvidevanijih
omejevalnih okvirjev zazna omejeno Stevilo bliznjih predmetov, majhni predmeti, ki se
pojavljajo v skupinah, pa prav tako povzroCajo odstopanja v napovedih. Ni treba
posebej poudarjati, da so njegove posodobljene razliice, kot so YOLOv2 ter YOLOvV3
in YOLOvV4, izboljSale sploSno natan¢nost zaznavanja in bile boljSe pri zaznavanju

predmetov majhnega obsega.

YOLOvV1 (You Only Look Once v1): YOLOv1 je bil prvi model v druzini YOLO
algoritmov, predstavljen leta 2016. Ta model je postal prepoznaven zaradi svoje
revolucionarne ideje, da se celotna slika obravnava kot celota pri detekciji objektov.
To pomeni, da YOLOv1 hkrati napove verjetnosti razli¢nih razredov objektov in njihove
omejitvene okvirje na sliki. Kljub hitrosti in preprostosti je bil manj natan€en v primerjavi
z nekaterimi kasnejSimi razli€icami. Verjetnost pri YOLO sistemu predstavlja stopnjo

prepriCanja algoritma o prisotnosti doloCenega razreda na sliki.

YOLOv2 (YOLO9000): YOLOVZ2, znan tudi kot YOLO9000, je bil izdan leta 2017.
Glavna izboljSava je bila integracija zmozZnosti detekcije vec€ tiso€ razli¢nih razredov
objektov, kar je omogocalo prepoznavo Sirokega spektra predmetov ( You Only Look
Once for 9000 Object Categories, zato tudi ime YOLO9000). YOLO9000 je prav tako
prinesel izboljSave v hitrosti in natan¢nosti ter bil korak naprej v razvoju YOLO

algoritmov.

YOLOvV3: YOLOv3, izdan leta 2018, je prinesel dodatne izboljSave. Arhitektura je
postala bolj zahtevna s poveCanjem $tevila plasti. Uporaba "anchor boxov" je dodatno

izboljSala prilagajanje razlicnim oblikam objektov. YOLOv3 je dosegel boljSo
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natancnost kot prejsnje razliCice, hkrati pa je ohranil hitrost, zaradi Cesa je bil v praksi

zelo uporaben za detekcijo objektov v realnem Casu.

YOLOv4: YOLOv4, ki je bil predstavljen leta 2020, prinasa nadaljnje izboljSave v
hitrosti in natan¢nosti. Uporablja napredne tehnologije, kot sta CSPDarknet53 (Cross-
Stage Partial Networks) in PANet (Path Aggregation Network), kar pripomore k boljSi
stabilnosti pri delu z velikimi podatkovnimi seti. YOLOv4 ostaja ena najnatan¢nejSih in

najhitrejSih razli€ic algoritma.

YOLOvV5: YOLOVS5, je sicer bil izdan od drugega proizvajalca in je nadgradil YOLOv4
z razliko v hitrosti. Najvecja sprememba pa je bila uporaba PyCharm okolja namesto
Dark Net Okolja.

YOLOvV7: YOLOvV7, je bil izdan leta 2022, v juliju. Ta nov sistem je presegel prejSnje
limite hitrosti in natanCnosti za objekte, od 5 FPSov vse do 160 FPSov.
Njegova arhitektura temelji na treh novih funkcijah. E-ELAN, za ucinkovito ucenje,
skaliranje modelov razlicnih velikosti in “bag-of-freebies" pristop za natan¢nost in

udinkovitost.

YOLOVS8: YOLOVS, ki smo ga uporabili tudi mi, je bil izdan leta 2023. Trenutno ne
vemo to€ne arhitekture YOLOVS, tako da se moramo zanaS$ati na prejSnje verzije in
priblizno ugibati. YOLOVS8 je Anchor-Free, predvidi manj kvadratov in ima hitrejsi
NMS proces. Med u€enjem YOLOvV8 uporablja mosaic augmentacijo, ampak ne do
konca. Na zadnjih desetih epochih je ta onemogocen, saj je lahko Skodljiv, Ce se

uporabi skozi celoten proces ucenja.
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5 Potek dela

5.1 Prenos slik za anotacijo

Za pravilno delovanje programa smo anotirali ¢im vecje Stevilo slik in s tem zagotovili
¢im viSjo natancnost in toCnost zaznavanja objektov. Slike smo nalozili iz seta
podatkov Open images v7. To je set podatkov, ki ga podpira Google in vsebuje
priblizno 9 milijonov slik, anotiranih na razlicne nacine, da ustrezajo razlicnim nalogam
povezanih z raCunalniSkim vidom. PrenaSanje slik iz seta podatkov ni najbolj
preprosto, saj smo za prenos slik morali uporabiti program Anaconda prompt.
Anaconda prompt je vmesnik ukazne vrstice in omogoca interakcijo z aplikacijo
Anaconda in uporabo z njo povezanimi orodiji in knjiznicami. Preko te aplikacije smo
morali pognati ukaz, kjer smo dolocCili katere slike zelimo naloZziti, v naSem primeru
»computer_keyboard«, »computer_mouse« in »computer_monitor«. V ukazu smo
dolocili tudi, da Zelimo naloZziti “train dataset.” DoloCili smo Se Stevilo slik, ki jih zelimo
naloziti.

Ukaz:

python main.py downloader --classes computer_keyboard -type_csv train --multiclass 1 --limit 200

5.2 Anotacija slik

Ko smo slike uspesno prenesli, smo bili pripravljeni, da zanemo z anotacijo. Za
anotacijo slik smo uporabili CVAT spletno aplikacijo. Velika prednost tega programa
je, da smo lahko ustvarili skupen projekt, do katerega smo lahko dostopali vsi, vsak iz
svojega racuna. Ustvarili smo nalogo(task), kamor smo vnesli slike, ki smo jih prej
nalozili. Za CVAT smo se odlocili tudi zaradi preproste uporabe. Nacin anotacije se
nam je zdel najlazji, saj na sliki zelene objekte oznacCimo tako, da jih obkroZimo s

Stirikotnikom, ki ima v naprej dolo€eno vrednost (tipkovnica, miSka, monitor).
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Slika 5: Anotacija slik (Vir: lasten, 2024)

Na tej sliki je predstavlijen primer anotacije slike. Zelene predmete smo oznadili s
primernimi Stirikotniki. Slaba stran anotacije s to aplikacijo je, da je Casovno zamudna,

saj je potrebno vsako sliko pregledati in oznaciti vsak predmet posebe;.

Pri anotaciji slik je zelo pomembno, da sliko natanéno pregledamo in ne spregledamo
Zelenih objektov. Pomembno je, da oznadimo Cisto vsak ustrezen objekt, saj le tako

zagotovimo natanc¢nost pri treniranju.

5.3 UcCenje modela

Po anotaciji je bil set podatkov pripravljen za globoko u¢enje(deep learning). Globoko
u€enje smo izvedli s pomocjo programske knjiznice ultralytics, in sicer z uporabo
razreda »YOLO«. Za zaCetek smo morali ustvariti model, ki se bo ucil na podlagi nasih

podatkov. Za uspeSen nastanek takSnega modela je potrebno podati vse potrebne
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podatke o mestu seta podatkov na racunalniku in kako do njega dostopati. To smo

storili s pomocjo datoteke formata YAML.

Naslednji korak je bilo globoko u€enje, za katerega smo uporabili model, ki smo ga
ustvarili. UCenju lahko nastavimo Stevilo, ki bo dolo¢alo kolikokrat bo postopek
izveden. Testirali smo z razli¢nimi Stevili, sploSno znano pa je, da veckrat kot se
postopek ponovi, bolj to¢ni bodo rezultati. Odloc€ili smo se, da bomo za konéno ucenje
proces ponovili 200-krat. Celotni proces je tako trajal vec€ kot 10 ur. V primeru, da bi
bil nas raCunalnik na katerem smo izvajali globoko u€enje moc¢nejsi, bi se ¢as moc¢no

zmanjsal.

Po kon€anem postopku nam je program vrnil mapo z grafi poteka u€enja in rezultati,
ki ji potrebujemo za nadaljnje delo. Pomembno je, da grafi kazejo izboljSave pri u€enju,

ki se kazejo s padanjem krivulje na grafu.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
3.5 1
N —e— results 4.0 -
3.0 smooth
: 3.5 A
2.5 1 3.0 A
2.0 1 2.5 A
1.5 4 2.0
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0 100 200 0 100 200 0 100 200
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Graf 2: Grafi, pokazatelji smeri ucenja (Vir: lasten, 2024)
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Globoko ucenje generira tudi mapo imenovano "weights", v kateri so podatki
globokega ucenja, s pomocjo katerih lahko nato zaznavamo predmete v realnem €asu.

Pomembno je, da uporabimo datoteko "best.pt", saj je to model z najboljSimi rezultati.

5.4 Program za zaznavanje v realnem Casu

Za program za zaznavanje v realnem Casu potrebujemo kamero in izuCen model. Z
uporabo ultralytics programske knjiznice omogocimo, da na podlagi videa, ki ga
program prejema s kamero in na podlagi uCenega modela oznaci predmete in nato
video vrne kot okno na racunalniku. V primeru, da program ne najde kamere ali
kamera ne vraCa primernih podatkov, se program zapre in vrne podatke, ki jih je do
takrat pridobil. Program lahko zapremo tudi s tipko "g". Ko se program zanka za
zaznavanje zapre, program sestavi seznam, ki vsebuje vsako sliko (frame) videa in
razrede predmetov, ki jih je zaznal. Program nato izIus¢i sliko z najvecjim Stevilom

zaznanih predmetov. Predmeti se nato zapiSejo v podatkovno bazo.

5.5 lzdelava podatkovne baze

Po kon¢anem snemanju okolice in prejemu podatkov je potrebno podatke zapisati v
podatkovno bazo. Podatkovno bazo smo ustvarili s pomocjo spletne aplikacije, ki
deluje na "Flask framework". Z uporabo programske knjiznice SQLAIchemy smo
ustvarili podatkovno bazo z atributi, ki oznacujejo vsak razlicen predmet, ki ga zelimo

zaznati.

Za vpis podatkov, dobljenih z zaznavanje predmetov, smo ustvarili funkcijo, ki presteje
zaznane predmete in jih vpiSe v pravilen stolpec v podatkovni bazi. Torej, Ce najdaljSa
slika (frame) vsebuje 3 tipkovnice, se bo Stevilo 3 dodalo k vrednosti v podatkovni bazi
pod stolpec namenjen tipkovnicam. V primeru napake program o tem obvesti

uporabnika.
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6 Analiza ankete

Opravili smo anketo s pomocjo Google Forms. Anketo je izpolnilo 21 oseb. Z anketo
smo zeleli izvedeti kako je pojem zaznavanje objektov poznan med splosno javnostjo.

Prav tako smo Zeleli izvedeti, Ce so ljudje zainteresirani za uporabo takSne aplikacije.

1. VpraSanje

Ali ste Ze kdaj slisali pojem "zaznavanje objektov" ali "object detection"?

® Da
® Ne

Graf 3: Poznavanje pojma "zaznavanje objektov"

Vecina anketirancev (85,7%) je izjavila, da so ze sliSali za pojem »zaznavanje
objektov« ali »object detection«, kar pomeni, da vecini ta tehnologija ni tuja. Ta
podatek nas je presenetil, saj smo mislili, da je to podrocje znano le tistim, ki se s tem

ukvarjajo
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2. Vprasanje

Ali bi izvajali inventuro z aplikacijo, s katero usmerite kamero v objekt in ta vam

avtomatsko pristeje predmet, ki ga Zelite Steti?

® Da
® Ne

Graf 4: Zanimanje po izvajanju inventure s pomocjo zaznavanja objektov

85,7% anketirancev bi inventuro opravljalo s pomocjo aplikacije. Zaradi tega se nham
zdi smiselno, da to aplikacijo razvijemo, saj se nam zdi uporabna in koristna in

uporabna ljudem. To pomeni, da bi to zanimalo tudi SirSo javnost in ne le pescice.
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3. Vprasanje

Se vam zdi, da bi takSno aplikacijo uporabljalo veliko ljudi?

® Da
® Ne

Graf 5: Uporabnost aplikacije

Tudi anketirancem se zdi, da bi takdno aplikacijo uporabljalo veliko ljudi. To je dodatna

spodbuda, da aplikacijo do konca razvijemo in dodelamo.
4. \/praSanje

Se vam zdi, da bi takSna aplikacija bistveno pospeSila in olaj$ala inventuro?

® Da
® Ne

)

Graf 6: OlajSanje inventure s pomocjo aplikacije

21



Tako kot tudi nam, se veliki veCini zdi, da bi takSna aplikacija inventuro lahko bistveno
pospesila in olajSala. To bi podjetiem mocno olajSalo delo in prihranilo ¢as, prav tako

pa povecalo zadovoljstvo delavcev, ki jim je inventura v velik napor.

5. Vprasanje

Koliko ste pripravljeni placati za takSno aplikacijo?

® o€
@® 1-10€
® 10-50€

@ e kot 50€
38,1%

&

Graf 7: Koliko bi placali za aplikacijo?

Anketirance smo prosili Se za finanéno opredelitev. Tukaj so bili odgovori bolj
razdeljeni. Vecina je odgovorila, da bi za aplikacijo placala 10 — 50€, malo man;j pa jih
je odgovorilo z ve€ kot 50€. To je za nas koristna informacija, za nadaljnji razvoj in
delo.
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7 Analiza hipotez

V nadaljevanju bomo ovrgli ali potrdili hipoteze, ki smo jih postavili na zaCetku
raziskovanja. Opisali bomo, kaj smo ugotovili na podlagi rezultatov, ki smo jih dobili z

izdelavo programa za zaznavanje objektov.

1.HIPOTEZA: lzdelali bomo program, ki bo uspesno zaznal predmete in jih

zabelezil v podatkovno bazo.

Prvo hipotezo lahko potrdimo, saj nam je uspelo napisati kodo za program, ki uspesno
zaznava predmete. Zaznava tipkovnice, monitorje in racunalniSke miske. Predmete
zaznava z natanénostjo med 60% in 80%, kar je glede na Stevilo ponovitev pri
treniranju primerna natancnost. Z vecjim Stevilom ponovitev, bi lahko izboljSali

natan¢nost tudi na 90% ali vec.
2.HIPOTEZA: Za zaznavanje predmetov bomo lahko uporabili spletno kamero

Za zaznavanje predmetov smo v postopku testiranja uporabili razlicne kamere, tako
spletna kamere povezane z USB kablom kot tudi kamero na prenosnem racunalniku.
K natanénosti zaznavanja pripomore tudi boljSa kvaliteta posnetka, kar pomeni, da
kamera z viSjo resolucijo pripomore k natancnejSemu zaznavanju predmetov.
Ugotovili smo, da kamere na prenosniku in druge cenejSe kamere niso primerne za
zaznavanje predmetov, saj predmeti niso dovolj vidni. Kljub slabsi resoluciji kamere

program deluje, le da je natan¢nost nizja.
3.HIPOTEZA: Uspesno bomo zaznavali 10 predmetov

Tretjo hipotezo lahko ovrzemo. V €asu testiranja smo uspesno zaznavali 6 predmetov.
To so tipkovnica, monitor, miSka, pisarniSka miza, pisarniski stol int tiskalnik, ki smo
jih zaznali vsaki€¢, ko so bili posneti s kamero. V nadaljevanju bi ta spekter morali

razSiriti in s tem omogodili boljSo uporabo aplikacije.
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8 Zakljucek

Z raziskovanjem smo pridobili znanje o zaznavanju predmetov in metodah, ki so
uporabljene za to nalogo. Spoznali smo razli€ne programske knijiznice, ki so nam
olajSale pisanje kode in izvajanje nalog. Tekom raziskovanj smo se srecali z mnogimi
problemi, ki smo jih reSili s podrobnejSimi raziskavami in pregledovanjem kode,
odgovore pa smo na$li tudi na spletu, kjer kar mrgoli spletnih strani z odgovori. Pridobili
smo tudi znanje o poteku inventure, kar nam je omogocilo, da smo program zasnovali
tako, da reSuje problem. S pomocjo ultralytisc programske knjiznice je zaznavanje
predmetov mogoc€e razSiriti na razliCcha podro€ja, kar nam omogoc€a, da lahko
inventuro izvajamo tudi za razlicne druge predmete in ne samo tiste v ucilnicah. Kot
lahko razberemo iz hipotez, smo si zastavili realne cilje in jih speljali do konca.
Verjamemo, da lahko ta program v prihodnosti pripomore k izboljSanju postopka

inventure in predvsem zmanjSa ¢as tega postopka.

8.1 Pogled v prihodnost

To Se zagotovo ni zaklju€ek tega projekta. Prvi korak nadaljnje raziskave je, da ga
izpilimo in nadgradimo. Prestaviti ga Zelimo v mobilno aplikacijo, kar bo omogocalo
uporabniku bolj prijazno izkusnjo in laZje delo. Mobilna aplikacija bi prav tako izboljSala
kvaliteto kamere, saj se kamere na mobilnih telefonih zdaj zZe lahko primerjajo s

kamerami za profesionalno rabo, zato bi se u€inkovitost zaznavanja povecala.

Razsirili bi spekter predmetov, ki jih program zaznava v okolju. To bi omogocilo vecje
zanimanje podijetij in organizacij. V primeru zanimanja podjetij, bi lahko aplikacijo

prilagodili njihovim potrebam in Zeljam in s tem omogoCili bolj specificno zaznavanje.

V prihodnosti bi prav tako v naso aplikacijo Zeleli vkljuciti umetno inteligenco, ki bi
izboljSala u€enje modela za zaznavanje. Umetna inteligenca bi pripomogla k u€enju

med uporabo aplikacije, kar pomeni da bi se to€nost zaznavanja izboljSevala sproti.
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10Priloga
10.1 Anketni vprasalnik

Inventura z uporabo zaznavanja objektov

Paozdravljeni, prosima vas, e si vzamete nekaj minut Casa in resite spodnjo anketo. Anketa j2 anonimna.

Ali ste Za kdaj sligali pojem "zaznavanje objektov” ali “object detection™*
[8E]

Mz

Ali bi izvajali inventuro z aplikacijo, s katero usmerite kamero v cbjekt in ta vam aviomatsko
prigteje predmat, ki ga Zelite £teti?

D&

Mz

Se vam zdi, da bi takéno aplikacijo uporabljalo velike ljudi? *
Da

Me

Se vam zdi, da bi takina aplikacijz bistveno pospesila in alajgalz inventurc?

La

Me

Kolike ste pripravljeni placati za takino aplikacijo?

1-10£

10-30€

Ve kot S0
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