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PERFORMANSE KONVOLUCIJSKIH NEURONSKIH MREZA NA PROMETNIM
ZNAKOVIMA ZEMALJA EUROPE

KreSimir Mazar

Sazetak:

Ovaj rad se fokusira na analizu performansi konvolucijskih neuronskih mreza (CNN)
na podacima prometnih znakova zemalja Europe. Specificno, istraZivanje Koristi
trening skup podataka prometnih znakova jedne drzave i test skup podataka na
drugim drzavama. Cilj istrazivanja je procijeniti sposobnost generalizacije CNN
modela pri klasifikaciji i prepoznavanju prometnih znakova razliCitih europskih
zemalja. U radu se detaljno opisuje prikupljanje i pretprocesiranje podataka,
izgradnja i treniranje CNN modela te evaluacija performansi modela kroz razliCite
metrike. Rezultati ovog istrazivanja pruzaju uvid u transferabilnost CNN modela na
razliCite zemlje prometnih znakova te ukazuju na moguc¢nosti primjene takvih modela

u stvarnim uvjetima prometne signalizacije.

Kljuéne rijeCi: konvolucijske neuronske mreze, tensorflow, keras, klasifikacija

znakova



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS PERFROMANCE ON TRAFFIC SIGNS
OF EUROPEAN COUNTRIES

KreSimir Mazar

Abstract:

This study focuses on analyzing the performance of Convolutional Neural Networks
(CNNs) on traffic sign data from European countries. Specifically, the research
utilizes a training dataset consisting of traffic signs from one country and a separate
test dataset containing traffic signs from other countries. The objective is to evaluate
the generalization ability of CNN models in classifying and recognizing traffic signs
from different European countries. The paper provides detailed descriptions of data
collection, preprocessing, CNN model construction and training, and performance
evaluation using various metrics. The results of this study offer insights into the
transferability of CNN models across different traffic sign datasets and highlight the

potential applications of such models in real-world traffic signaling scenarios.

Keywords: Convolutional Neural Networks, TensorFlow, Keras, traffic sign
classification.
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1. Uvod

Autonomna vozila predstavljaju inovativhu tehnologiju koja obecava revoluciju u
podru¢ju prometa i mobilnosti. Jedan od kljunih izazova u razvoju autonomnih
vozila je njihova sposobnost prepoznavanja i interpretiranja prometnih znakova kako
bi sigurno i u€inkovito navigirala cestama. Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su
se pokazale iznimno uspjeSnima u rjeSavanju problema prepoznavanja slika,

uklju€ujuci prepoznavanje prometnih znakova.

Cilj ovog istrazivanja je analizirati performanse konvolucijskih neuronskih mreza na
prepoznavanju prometnih znakova zemalja Europe. U istraZivanju se koristi Europski
dataset koji se sastoji od znakova iz Hrvatske, Njemacke, Francuske, Svedske,
Belgije i Nizozemske. Specificno, fokusiramo se na trening mreze na uzorku
podataka iz jedne drzave, dok se testiranje provodi na prometnim znakovima iz
drugih drzava Europe. Ideja je istraziti kako ¢e se model generalizirati i kako Ce se
ponasSati na znakovima koji se razlikuju u obliku, boji, teksturi i drugim

karakteristikama.

Klju€ni faktor koji ¢e se evaluirati je tonost prepoznavanja prometnih znakova.
Visoka to¢nost ukazuje na sposobnost modela da pravilno klasificira razliCite vrste
znakova, Cime se osigurava sigurnost i pouzdanost autonomnih vozila u

interpretiranju cestovnih znakova.

Ovo istrazivanje moze pruziti uvid u performanse konvolucijskih neuronskih mreza
na prometnim znakovima razliitih zemalja Europe. Rezultati mogu pomoc¢i u
razumijevanju razliCitih izazova s kojima se autonomna vozila mogu suoCiti u

prepoznavanju prometnih znakova iz razli€itih kulturnih i geografskih konteksta.



2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su posebana vrsta neuronskih mreza s
jednosmjernim prijenosom (eng. Feedforward). Sli€ne su neuronskim mrezama u
smislu da se sastoje od neurona s prilagodljivim tezinama (eng. weights) i
pristranostima (eng. bias) i pomacima (engl. stride). Osnovna razlika je Sto CNN
arhitektura implicitno pretpostavlja da su ulazi sli¢ni slikama, $to nam omogucuje
kodiranje odredenih svojstava u arhitekturi. Konvolucije posebno hvataju
invarijantnost translacije (tj. filtri su neovisni o lokaciji). To pak ¢ini funkciju
prosljedivanja ucinkovitijom, znatno smanjuje broj parametara i olak8ava optimizaciju
mreze, s manjom ovisnoScu o veli€ini podataka. Za razliku od redovitih neuronskih
mreza, slojevi CNN-a imaju neurone rasporedene u nekoliko dimenzija: kanale,
Sirinu, visinu i broj filtera u najjednostavnijem slucaju 2D-a.Konvolucijska neuronska
mreza se sastoji, kao i MLP, od niza slojeva, gdje svaki sloj transformira aktivacije ili
izlaze prethodnog sloja pomoc¢u druge diferencijabilne funkcije. Postoji nekoliko
takvih slojeva koji se koriste u CNN-ima, a bit ¢e objasnjeni u kasnijim dijelovima,
medutim, naj¢eSci gradevni blokovi s kojima ¢ete se susresti u vecini arhitektura
CNN-a su: konvolucijski sloj (eng. convolution layer), sloj grupiranja (pooling layer) i
potpuno povezani slojevi (eng. fully connected layers). U osnovi, ovi slojevi djeluju
kao ekstraktori znacajki, slojevi za smanjenje dimenzionalnosti i klasifikaciju. Ti

slojevi se slazu kako bi oblikovali potpuni konvolucijski sloj [1].

U nastavku slijede objasnjenja pojedine komponente cnn arhitekture.

2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj (eng. Convolutional layer) je osnovna gradevna jedinica
konvolucijskih neuronskih mreza (CNN). Ovaj sloj je posebno dizajniran za efikasnu
obradu prostorno strukturiranin podataka poput slika. Glavna karakteristika
konvolucijskog sloja je primjena konvolucije na ulazne podatke. Konvolucija je
matemati¢ka operacija koja primjenjuje filter (jezgru) na ulazne podatke kako bi
generirala znacCajke. Filter se sastoji od tezina koje se uce tijekom treninga mreze.

Konvolucijski sloj primjenjuje viSe filtera na ulazne podatke kako bi generirao vise



znacajki. Svaki filter provodi lokalnu prostornu konvoluciju preko ulaznih podataka, a
rezultat konvolucije se kombinira kako bi se stvorila nova reprezentacija podataka.
Kroz proces konvolucije, sloj moze nauciti prepoznavati razliCite oblike, teksture i
druge znacajke prisutne u ulaznim slikovnim podacima. Nakon primjene konvolucije,
moze se primijeniti dodatna obrada poput aktivacijske funkcije (npr. ReLU) koja
dodaje nelinearnost i poboljS8ava sposobnost modela da nauci kompleksne znacajke.
Konvolucijski slojevi takoder imaju moguénost smanjenja dimenzionalnosti podataka
primjenom operacija poput maksimalnog uzorkovanja (eng. max pooling) koje
smanjuju prostornu rezoluciju i istovremeno oCuvaju znacajke. Konvolucijski slojevi
su kljuéni elementi u konvolucijskim neuronskim mrezama (CNN) i koriste se u
raznim zadacima racunalnog vida poput klasifikacije slika, detekcije objekata,
segmentacije slika i drugih zadataka koji ukljuuju analizu i obradu prostorno

strukturiranih podataka [2].

Formula konvolucijskoj sloja za izraCun dimenzije outputa sadrzi varijable ,W* koja
predstavlja Sirinu ulaznog sloja, ,F“ je veliCina jezgre konvolucije, ,P“ predstavlja broj
dopunjavanja (eng. padding), te ,S predstavlja korak (eng. stride). Formula
omogucuje izraCunavanje dimenzije izlaza nakon primjene konvolucije na ulazni sloj
s odredenim jezgrom konvolucije, uzimajuéi u obzir korak i eventualno dodano

dopunjavanje [3].

W —F+ 2P
out — S +1

2.2. Sloj grupiranja

Sloj grupiranja (eng. Pooling layer) je sloj koji se Cesto koristi u konvolucijskim
neuronskim mrezama (CNN) kako bi se smanijila prostorna dimenzionalnost znacajki
generiranih  konvolucijskim slojevima. Glavna svrha pooling sloja je izdvajanje
najvaznijih informacija iz znaCajki i smanjenje racunalnih zahtjeva. NajceScée
koriStena vrsta sloja grupiranja je maksimalno grupiranje. U tom slu€aju, sloj
grupiranja dijeli ulazne podatke na manje kvadratne ili pravokutne regije i zadrZzava
samo najvece vrijednosti unutar svake regije. Ova operacija smanjuje dimenzije

podataka, jer se informacija o najizrazenijim znacajkama zadrzava, dok se manje
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bitne detalje smanjuje. Primjerice, ako se primjeni maksimalno grupiranje s filterom
veli€ine 2x2 i korakom (eng. Stride) 2, ulazni podaci Ce se podijeliti na 2x2 regije, a iz
svake regije ¢e se odabrati samo najveca vrijednost. Time se prostorna rezolucija
podataka smanjuje za faktor 2, dok se vazne znacajke i dalje zadrZzavaju. Slojevi
grupiranja takoder pomazZu u sprjeCavanju preucenosti (eng.overfitting) tako Sto
smanjuju broj parametara u mrezi. Takoder, poboljSavaju invarijantnost modela na
translaciju i male promjene u lokalnoj strukturi. Osim maksimalnog grupiranja,
postoje i druge vrste slojeva kao $to su srednje vrijednosti (eng. average pooling) i
druge varijacije. Svaka od tih varijanti ima svoje prednosti i primjene ovisno o
specificnom zadatku. Pooling slojevi su vazan dio konvolucijskih neuronskih mreza i
igraju klju¢nu ulogu u smanjenju dimenzionalnosti podataka, oCuvanju znacajki i

poboljSanju performansi modela [4].

Formula za sloj grupiranja za izraCun dimenzije izlaznog volumena sadrZi varijable
~W* koja predstavlja Sirinu ulaznog sloja, ,F* je veli€ina jezgre konvolucije,te ,S*
predstavlja korak. Formula omogucuje izraCunavanje dimenzije izlaznog volumena
nakon primjene konvolucije na ulazni volumen s odredenom veliCinom jezgre
konvolucije i korakom. lzraCunom ovog izraza, dobiva se dimenzija izlaznog

volumena konvolucijskog sloja [5].

2.3. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj (engl. Fully Connected Layer) u neuronskim mrezama je sloj u
kojem su svi neuroni povezani s neuronima iz prethodnog sloja. Svaki neuron u
ovom sloju prima ulazne vrijednosti iz svih neurona prethodnog sloja i zatim
izraCunava izlaznu vrijednost. Ovaj sloj se Cesto koristi za klasifikaciju i obradu
razliCitih vrsta podataka. Kada govorimo o potpuno povezanom sloju, obi¢no se
koriste matematiCke operacije poput matricnog umnoska i dodavanja pristranosti
kako bi se izraCunala izlazna vrijednost svakog neurona. Ulazni podaci, predstavljeni

vektorom, mnoze se sa matricom tezina koja predstavlja parametre modela. Zatim
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se dodaje pristranost kako bi se dobila konacna izlazna vrijednost neurona. Nakon
toga, Cesto se primjenjuje neka aktivacijska funkcija kako bi se uklonile negativne
vrijednosti i stvorila nelinearnost u modelu. Potpuno povezani slojevi se Cesto koriste
kao posljednji sloj u neuronskim mrezama za klasifikaciju. Nakon §to se podaci
propagiraju kroz prethodne slojeve, izlazni vektor potpuno povezanog sloja
predstavlja vjerojatnosti razliCitih klasa, a model donosi kona¢nu odluku o kategoriji
kojoj pripada ulazni podatak. Ovi slojevi Cesto imaju velik broj parametara i mogu
doprinijeti kompleksnosti modela, sto ih Cini snaznim alatom za obradu razliCitih vrsta

podataka i rjeSavanje razli€itih zadataka strojnog ucenja[6].

2.4 Aktivacijske Funkcije

Aktivacijske funkcije u konvolucijskim neuronskim mrezama (CNN) igraju klju¢nu
ulogu u procesu prijenosa i transformacije informacija kroz neuronske mreze. One se
primjenjuju na izlaze pojedinih neurona kako bi se generirala konacna izlazna
vrijednost neurona. Glavna svrha aktivacijskih funkcija je uvodenje nelinearnosti u
neuronske mreze. Bez aktivacijskih funkcija, neuronske mreze bi bile ograni¢ene na
linearno kombiniranje ulaza, Sto bi ograniCilo njihovu sposobnost modeliranja
slozenih i nestacionarnih podataka. Aktivacijske funkcije omogucéuju neuronskim
mreZzama da nauce i reprezentiraju kompleksne odnose izmedu ulaza i izlaza, ¢ime
se povecava njihova sposobnost u€enja i generalizacije. KoriStenje odgovarajuce
aktivacijske funkcije ovisi o prirodi problema i specificnostima arhitekture CNN-a.
Odabir pravilne aktivacijske funkcije moze biti klju¢an za postizanje optimalnih
performansi modela i uspjeSnu obradu prometnih znakova u kontekstu autonomnih

vozila[7].

Slijedi kratko objadnjenje naj¢esée koristenih aktivacijskih funkcija za klasifikacijski

problem.

2.4.1 Sigmoid aktivacijska funkcija

Sigmoid funkcija uzima bilo koju realnu vrijednost kao ulaz i izlazne vrijednosti su u

rasponu od 0 do 1.Sto je ulaz veéi (pozitivniji), to ¢e izlazna vrijednost biti bliza 1.0,



dok Ce Sto je ulaz manji (negativniji), izlazna vrijednost biti bliza 0.0. KoriStena je
zbog mogucnosti dobre interpretacije.

Neki od problema su da zasi¢eni neuroni uniStavaju gradijent, izlazne vrijednosti nisu
centrirane oko nule, te Exp() je racunalno skup proces [8]. Slika 1 prikazuje graf

sigmoid funkcije i matematicka formulu.

n|
v

-10 10

o(x)=1/(1+ ™)

Slika 1: Graf sigmoid funkcija i matematic¢ka formula[9]

2.4.2 Tanh aktivacijska funkcija

Tanh funkcija je vrlo sli€na sigmoidnoj/logistiCkoj aktivacijskoj funkciji i ima isti oblik
slova S, s razlikom u rasponu izlaza od -1 do 1. U Tanh funkciji, $to je ulaz vedéi
(pozitivniji), to e izlazna vrijednost biti bliza 1.0, dok ¢e $to je ulaz maniji (negativniji),
izlazna vrijednost biti bliza -1.0.

Izlaz tanh aktivacijske funkcije je centriran oko nule, §to nam omogucuje lako
mapiranje izlaznih vrijednosti kao snazno negativne, neutralne ili snazno pozitivne.
Obic¢no se koristi u skrivenim slojevima neuronskih mreza jer vrijednosti leze izmedu
-1 i 1. Zbog toga je srednja vrijednost za skriveni sloj blizu nule. To pomaze u
centriranju podataka i olakSava uCenje za sljededi sloj [10]. Slika 2 prikazuje graf

tanh(x) funkcije i matemati¢ku formulu.



X

eX — e™*

tanh(x) = ———
(%) eX +e*

Slika 2: Graf Tanh(x) funkcija i matemati¢ka formula [9]

2.4.3 RelLU aktivacijska funkcija

lako daje dojam linearne funkcije, ReLU ima derivativhu funkciju i omoguéuje
propagaciju unatrag (backpropagation), istovremeno &ineci je racunalno ucinkovitom.
Glavna stvar ovdje je da ReLU funkcija ne aktivira sve neurone istovremeno.

Neuroni ¢e biti deaktivirani samo ako je izlaz linearne transformacije manji od 0 [11].

Slika 3 prikazuje graf ReLU funkcije i matemati¢ku formulu.



10,

-10 10

f(x) = max (0, x)
Slika 3: Graf ReLU funkcija i matemati¢ka formula [9]

2.4.4 Leaky RelLU aktivacijska funkcija

Leaky ReLU je poboljSana verzija ReLU funkcije koja rjeSava problem ,Dying ReLU*
jer ima malu pozitivhu nagibu u negativhom podrucju. Prednost Leaky RelLU funkcije
u odnosu na obi¢nu ReLU funkciju je ta Sto omogucuje propagaciju unatrag ¢ak i za
negativne ulazne vrijednosti. Uvodenjem male pozitivne nagibe za negativne
vrijednosti, derivacija u tom podrucju postaje ne-nula, §to sprjeCava problem ,mrtvih
neurona“ ili neurona koji ostaju neaktivni tijekom ucCenja. To pomaze poboljsati
sposobnost u€enja neuronske mreze i sprieCava zasicenje neurona [12]. Slika 4

prikazuje graf Leaky RelLU funkcije i matemati¢ku formulu.



10,

-1 10

f(x) = max(0.01x, x)

Slika 4: Graf Leaky ReLU funkcija i matemati¢ka formula[9]

2.4.5 ELU aktivacijska funkcija

ELU (eng.Exponential Linear Unit), je takoder varijanta ReLU funkcije koja modificira
nagib negativnog dijela funkcije. ELU Kkoristi logaritamsku krivulju za definiranje
negativnih vrijednosti, za razliku od Leaky ReLU i Parametric ReLU funkcija koje
koriste ravnu liniju.

ELU je snazna alternativa za RelLU zbog sljedeéih prednosti: ELU se postupno
izravnava sve do izlaza jednakog -a, dok RelLU oStro izravnava. Izbjegava problem
mrtvih ReLU funkcija uvodenjem logaritamske krivulje za negativne vrijednosti ulaza.
To pomaze mrezi da pomicCe tezine i pomake u pravom smjeru. Nedostaci ELU
funkcije su povecavanje vremena racunanja zbog ukljuCene eksponencijalne
operacije. Nema ucenja vrijednosti a. Problem eksplozije gradijenta [13]. Slika 5

prikazuje graf ELU funkcije i matemati¢ku formulu.
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10

X, if x>0
fx) = {a(exp(x) — 1), ifx<0

Slika 5: Graf ELU funkcija i matematic¢ka formula[9]

2.4.6 SELU aktivacijska funkcija

SELU je definiran u samo-normalizirajuéim mrezama i brine se o unutarnjoj
normalizaciji, $to znaci da svaki sloj Cuva srednju vrijednost i varijancu iz prethodnih
slojeva. SELU omogucuje ovu normalizaciju prilagodavanjem srednje vrijednosti i
varijance. SELU ima i pozitivne i negativne vrijednosti kako bi pomicao srednju
vrijednost, sto nije bilo moguce s RelLU aktivacijskom funkcijom jer ne moze izlaziti
negativne vrijednosti. Gradijenti se mogu Kkoristiti za prilagodavanje varijance.
Funkcija aktivacije treba regiju s gradijentom vec¢im od jedan kako bi ga povecala.
SELU ima unaprijed definirane vrijednosti za alpha a i lambda A. Glavna prednost
SELU funkcije u odnosu na ReLU je da je normalizacija brza od vanjske
normalizacije, Sto znaci da se mreza brze konvergira. SELU je relativno novija
aktivacijska funkcija i potrebno je viSe istrazivanja na arhitekturama poput CNN-a i
RNN-a, gdje se usporeduje njena primjena [14]. Slika 6 predstavlja SELU funkciju i

matematic¢ku formulu.
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10

_( Ax, if x>0
fx) = {Aa(ex - 1), otherwise

a = 1.6733,4 = 1.0507

Slika 6: Graf SELU funkcija i matematicka formula[9]

2.4.7 Softmax aktivacijska funkcija

Softmax aktivacijska funkcija se Cesto koristi u viSeklasnoj klasifikaciji. Ona
transformira ulazne vrijednosti u vjerojatnosti razli€itih klasa. Ova funkcija osigurava
da izlazni vektor ima vrijednosti izmedu 0 i 1, pri Cemu je suma tih vrijednosti jednaka
1. Najveca vjerojatnost se pridruzuje najizraZzenijoj klasi, dok manje izrazene klase
dobivaju manje vjerojatnosti. Softmax funkcija omogucuje modelu donoSenje odluka
o klasi kojoj pripada ulazni primjer na temelju relativnih vjerojatnosti. To je posebno
korisno u problemima s viSe od dvije moguée klase [15]. Slijedi formula za softmax

funkciju.

exp (2i)

SOfthlX(Zi) = m
] ]

Slika 7 prikazuje grafovi vecine aktivacijskih funkcija koje se koriste za neuronske

mreze.
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Neural Network Activation Functions

Sigmoid / Logistic

Parametric ReLU SELU

fly)

fly)=ay

ELU (a=1) + Derivative GELU Swish

Slika 7: Prikaz grafova aktivacijskih funkcija[17]

2.5. Regularizacija

Regularizacija je tehnika koja se koristi u strojnom ucenju kako bi se sprijeCilo
preu¢enost modela. Cilj regularizacije je smanijiti kompleksnost modela i pobolj3ati
njegovu sposobnost generalizacije na nevidene primjere.

Prekomjerna kompleksnost modela moze rezultirati time da model ,pamti“ ulazne
podatke umjesto da nauci opcéenite zakonitosti. To moZe dovesti do loSih
performansi na novim podacima koje model nije vidio tijekom treninga.
Regularizacija pomaZze kontrolirati ovu kompleksnost i poboljSava generalizaciju
modela [18].

Postoje razliCite tehnike regularizacije koje se koriste u strojnom ucenju. Tehnike

regularizacije mogu se koristiti samostalno ili u kombinaciji kako bi se poboljSala

generalizacija modela i smanijilo preu€enost. Vazno je eksperimentirati s razlicitim
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tehnikama i1 parametrima kako bi se pronasla optimalna kombinacija za konkretan

problem.

Neke od najcescih tehnika su [19]:

L1 i L2 regularizacija: Ove tehnike dodaju regularizacijski gubitak u funkciju
tjekom treninga. L1 regularizacija dodaje apsolutne vrijednosti tezina u
gubitak, dok L2 regularizacija dodaje kvadrate vrijednosti teZina. Ovo potice
model da preferira manje vrijednosti tezina, $to moze dovesti do riede i bolje
generalizirane reprezentacije.

Dropout: Dropout je tehnika koja slu€ajno ,ispusta“ (deaktivira) odredeni
postotak neurona tijekom treninga. To sprjeCava neurone da se previSe
specijaliziraju i ovisi 0 odredenim ulazima, Cime se poboljSava generalizacija
modela. Dropout takoder pomaze u izgradnji vise nezavisnih reprezentacija
unutar modela.

Early stopping: Early stopping je tehnika koja prekida trening kada se
performanse modela na validacijskom skupu prestanu poboljSavati. To se
postize pracenjem metrika performansi (poput gubitka ili toCnosti) na
validacijskom skupu tijekom treninga. Early stopping pomaze u sprjeCavanju
preuCenosti modela i spreCava daljnje treniranje kada model dosegne
optimalne performanse.

Max norm regularizacija: Max norm regularizacija ograniCava normu vektora
tezina unutar slojeva. To osigurava da tezine ne prelaze odredenu vrijednost,
sprjeCavajuci prekomjerno prilagodavanje modela na podatke.

Augmentacija skupa za ucenje (eng. Data Augmentation) je tehnika koja
generira nove primjere podataka iz postojeéih primjera primjenom
transformacija poput rotacije, skaliranja, promjene osvijetlienja itd. Ovo

proSiruje skup podataka i pomaze modelu da nauci opcenitije znacajke.

2.6 Funkcija gubitka

Funkcija gubitka je mjera koja kvantificira koliko dobro model predvida stvarne

vrijednosti izlaza (ciljne vrijednosti) na temelju predikcija modela. Cilj je minimizirati

vrijednost funkcije gubitka tijekom treninga kako bi se modelu omogucilo Sto bolje
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prilagodavanje podacima. Postoji nekoliko razliitih vrsta loss funkcija, a odabir ovisi

o vrsti zadatka i vrsti predikcije koju model obavlja. Neke od uobi¢ajenih loss funkcija

u strojnom ucenju su [20]:

Mean Squared Error (MSE): Ovo je jedna od najCeSce koristenih loss funkcija
za regresijske probleme. lzracunava kvadratnu razliku izmedu predikcija
modela i stvarnih ciljnih vrijednosti te ih zbroji i podijeli s ukupnim brojem
primjera. MSE daje vecle tezine vecCim razlikama izmedu predikcija i ciljnih
vrijednosti.

Binary Crossentropy: Ova loss funkcija se koristi za binarnu klasifikaciju gdje
je cilj predvidjeti dvije moguce klase. RaCuna gubitak na temelju logaritamske
razlike izmedu predikcije modela i stvarnih ciljnih vrijednosti.

Categorical Crossentropy: Ova loss funkcija se koristi za viSeklasnu
klasifikaciju gdje je cilj predvidjeti izmedu viSe od dvije klase. Racuna gubitak
na temelju logaritamske razlike izmedu predikcije modela i stvarnih ciljnih
vrijednosti, uzimajuci u obzir sve moguce klase.

Sparse Categorical Crossentropy: Slicno kao i Categorical Crossentropy, ova
loss funkcija se koristi za viSeklasnu klasifikaciju, ali o¢ekuje indekse ciljnih
vrijednosti umjesto vektora one-hot kodiranja.

Hinge Loss: Ova loss funkcija se Cesto koristi u algoritmima za strojno ucenje
potpomognuto podrzanim vektorima (SVM). Ona procjenjuje gubitak na

temelju udaljenosti izmedu predikcija modela i stvarnih ciljnih vrijednosti.

3. Dataset

.,European dataset” se sastoji od prometnih znakova iz 6 europskih zemalja: Belgija,

Hrvatska, Francuska, Njemacka, Nizozemska i Svedska. Sastoji se od 82 476 slika

podijeljeno u 164 klase (znaka).

Slika 8 prikazuje nazive dataseta, broj klasa i broj znakova u svakoj zemlji.
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Country Dataset Original | European Training | Testing Total
classes classes images images | images
Belgium KUL 62 69 4561 2528 TORY
Croatia MASTIF-2009 97 88 4568 1843 6411
MASTIF-2010 88 68 3694 1490 5184
MASTIF-2011 53 41 1037 389 1426
France Stereopolis 10 12 203 68 271
UTBM 86 86 1878 753 2631
Germany GTSRB 43 43 39209 12630 51839
GTSDB 43 89 859 328 1187
Netherlands RUG 3 12 58 17 75
Sweden STS-Setl 19 52 2092 829 2921
STS-Set2 19 52 2409 1033 3442

Slika 8: Prikaz klasa i broj znakova u datasetu [21]

Skup podataka European Traffic Sign (eng. ETSD) sadrzi slike sadrze razliCite
uvjete osvjetlienja, zamucenjima zbog pokreta, umjetnim artefaktima i
perspektivama. lako ne sadrzi znakove snimljene nocu ili u ekstremnim vremenskim
uvjetima, data augmentacija je dobro poznata i primijenjena tehnika u literaturi za
zadatke klasifikacije kako bi se generirali podaci i smanjio u€inak pretreniranja.
Obicno se sintetiCke slike generiraju primjenom razli€itih transformacija, simulirajudi
tamne ili svijetle scenarije, dodaju¢i Sum, zamucenje itd., kako bi se nadoknadio
nedostatak informacija i izbjegla prikupljanje i oznaCavanje podataka. Na taj nacin,
skup podataka posjeduje potrebne karakteristike, kako bi se smatrao otpornijim za
zadatke klasifikacije.

Kategorije prometnih znakova u datasetu su rasporedene na sljedece kategorije[22]:

e Opasnost/upozorenje (Danger/Warning): Ova kategorija obuhvaca
prometne znakove koji upozoravaju vozace na moguce opasnosti na cesti,
kao Sto su zavoiji, uski prolazi, neravne ceste, opasnosti od pada kamenja,
opasnosti od Zivotinja i sli€éno. Ovi znakovi pruzaju vazne informacije
vozacima kako bi bili svjesni opasnosti i prilagodili svoju voznju.

e Regulativni (Regulatory): Regulativni prometni znakovi koriste se za
upravljanje prometom i postavljeni su kako bi voza€e upoznali s pravilima i

ograniCenjima na cesti. To ukljuCuje znakove za ograniCenje brzine,
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obavezno zaustavljanje, obavezno skretanje, zabranu parkiranja ili voznje
u odredenom smjeru, znakove za pjeSacke prijelaze i mnoge druge.

e Informativni (Informative): Informativni prometni znakovi pruzaju korisne
informacije vozacCima o odrediStima, smjerovima, udaljenostima, objektima
od interesa, parkiralistima, benzinskim postajama, restoranima i sli¢no.
Oni pomazu vozaCima da se orijentiraju i donesu informirane odluke o
svom putovanju.

e Ostali (Others): Ova kategorija obuhva¢a prometne znakove koji ne
spadaju u gore navedene kategorije, kao Sto su znakovi koji oznacCavaju
radove na cesti, posebne uvjete voznje, znakovi za bicikliste, znakovi za

vozila hithe pomoci i druge posebne situacije.

Slika 9 predstavlja kategorije znakova u datasetu.

DangerWarning > A
i — OV @OM
Prohibitory . O

Mandatory —— .
Special Regulation . -

Information -

Informative -ﬁ Direction —— :}-
Lnddiliﬂnul Panels []

Regulatory =

Others C—
Slika 9: Kategorije znakova [23]
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4. Praktiéni rad

4.1. Opis problema

Problem prepoznavanja znakova u kontekstu autonomnih vozila, gdje se koriste slike
iz jedne zemlje za trening podatke, a slike iz drugih zemalja za testiranje, predstavlja
izazov. Kada se koriste slike iz jedne zemlje za treniranje, autonomno vozilo ¢e
nauciti prepoznati znakove koji su karakteristi¢ni za tu zemlju, kao Sto su oblici, boje i
simboli koji se koriste na tim znakovima. Medutim, kada se suoci s testnim slikama iz
drugih zemalja, autonomno vozilo moze se susresti s razli€itim oblicima, bojama ili

simbolima, §to moze dovesti do smanjene uspjesnosti prepoznavanja znakova.

Cak i male razlike u dizajnu znakova izmedu razligitih zemalja mogu predstavljati
izazov za autonomno vozilo. Potrebno je osigurati da model za prepoznavanje
znakova bude dovoljno fleksibilan i ima mogucénost generalizacijekako bi prepoznao
znakove iz razliCitih zemalja, ¢ak i ako su oblici, boje ili simboli drugaciji. Takoder je
vazno imati dovoljno raznovrsnih podataka iz razliitih zemalja za trening modela

kako bi se poboljSala sposobnost prepoznavanja znakova u razli€itim okruzenjima.

Ovaj problem zahtijeva pazljivu pripremu trening podataka koji ukljuCuje slike iz
razli¢itih zemalja kako bi se model naucio prepoznavati znakove iz razli€itih
konteksta. Takoder, vazno je provesti dobro testiranje i evaluaciju na slikama iz
drugih zemalja kako bi se procijenila sposobnost modela da se prilagodi razli€itim

uvjetima i uspjesSno prepozna znakove.

4.2. Prikupljanje i analiza podataka

Europski dataset za prepoznavanje prometnih znakova obuhvaca raznolike slike
znakova iz viSe europskih zemalja. Dataset je inicijalno podjeljen na trening i test
skup podataka, kasnije, unutar test podataka, izdvojeni su testni i validacijski skupovi
u omjeru 70% za test skup podataka i 30% za validacijski skup podataka. Svaka
slika zapocinje pocetnim slovom drzave iz koje dolazi. Njemacku predstavlja slovo
,G*, Hrvatsku slovo ,C* Francusku slovo ,F*, Belgiju slovo ,B* Svedsku slovo ,S*.

Uz pomoc¢ skripte su spremljene slike za svaku drzavu. Iduéa slika prikazuje primjer
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spremanja trening podataka za Njemacku (slika 13), te su na takav nacin kreirani
trening i skup podaci za ostale zemlje.

#Njemacka training
src = "/content/drive/MyDrive/ETSD/Training"
dst = "/content/drive/MyDrive/ETSD/TrainingGer"
import os, shutil
for item in os.listdir(src):
s = os.path.join(src, item)
d = os.path.join(dst, item)
for name in os.listdir(s):
if (name.startswith('G') and name.endswith('.ppm')):
if not os.path.exists(d):
os.makedirs(d)
if os.path.isdir(s):
shutil.copy(s + "/"

+ name, d + "/" + name)

Slika 10: Spremanije slika za trening skup Njemacke

Da bi se postigla bolja generalizacija, podaci su pazljivo podijeljeni na trening
skupove za svaku zemlju pojedinac¢no.Tijekom analize klasa, identificirane su 8
zajednickih klasa koje se pojavljuju u svim zemljama. Taj pristup omogucuje modelu
da nauci prepoznavati kljuCne znakove, bez obzira na razlike u jeziku i kulturi.

Nadalje, kako bi se prevladalo preucenost u slu€ajevima gdje je model pokazivao
veci uspjeh na trening skupu nego na novim podacima, primijenjena je tehnika "data
augmentation". To znaci da su slike dodatno obogacene varijacijama kao Sto su
rotacija, promjena kontrasta i veli€ine, kako bi se stvorili novi podaci za trening. Ovo
je osobito primijenjeno na zemlje gdje je primijeCena preucenost, osiguravajuci da
model nau€i opc¢e karakteristike znakova umjesto specificnih pojedinosti iz trening

skupa.

Jedna zanimljivost bila je Belgija, koja je imala jednu posebnu klasu za znak
ogranicenja brzine. Medutim, taj poseban slu€aj nije znacajno utjecao na cjelokupne
rezultate modela, jer je bila slicne svrhe kao i ostale klase za ogranienje brzine.

Odabir zajednickih klasa i primjena tehnike data augmentation osigurava da model

moze ucinkovito prepoznati kljune prometne znakove iz razliCitih europskih zemalja.
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Znakovi su prikazani po zemljama u sljede¢im tablicama. Trening skup Njemacke
sadrzi 10921 slika, te test 2928 slika. Trening skup Hrvatske sadrzi 1512 slika, te
test 634 slika. Trening skup Franscuske sadrzi 294 slika, te test 122 slika. Trening
skup Belgije sadrzi 869 slika, te test 474. Trening skup Svedske sadrzi 1170 slika, te
test 498 slika.

Tablica 1 prikazuje klasu 017 koja predstavlja znak ,Djeca na cesti“.

Drzava Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak \

Klasa 017 017 017 017 017

Tablica 1: Znakovi u klasi 017

Tablica 2 prikazuje klasu 021 koja predstavlja znak ,Radovi na cesti".

(0p)

vedska

Drzava | Francuska Hrvatska Belgija Njemacka
Znak

Klasa 021 021 021 021 021

Tablica 2: Znakovi u klasi 021
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Tablica 3 prikazuje klasa 032 koja predstavlja znak ,Opasnosti na cesti“ .

Drzava Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak P
Klasa 032 032 032 032 032

Tablica 3: znakovi u klasi 032

Tablica 4 prikazuje klasu 035 koji predstavlja znak ,Raskrizje s cestom koja ima

prednost prolaska®“.

Drzava Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak
Klasa 035 035 035 035 035

Tablica 4: znakovi u klasi 035

Tablica 5 prikazuje klasu 036 koja prestavlja znak ,,Obavezno zaustavljanje®.

Drzava | Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak
Klasa 036 036 036 036 036

Tablica 5: znakovi u klasi 036
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Tablica 6 predstavlja klasu 037 koja predstavlja znak ,Cesta s prednoScu prolaska®.

Drzava | Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak
Klasa 037 037 037 037 037

Tablica 6: znakovi u klasi 037

Tablica 7 predstavlja klasu 050 koja predstavlja znak ,Zabrana prometa za teretne

automobile®.
Drzava Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak »
Klasa 050 050 050 050 050

Tablica 7: znakovi u klasi 050

Tablica 8 predstavlja klasu 059 koja predstavlja znak ,Ograni¢enje brzine 30km/h* ,

te klasa 058 kod Belgije ,,Ograni¢enje brzine 25km/h*.

Drzava | Francuska Hrvatska Belgija Njemacka Svedska
Znak
Klasa 059 059 058 059 059

Tablica 8: znakovi u klasi 059
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4.3. Modeliranje i treniranje

Modeliranje konvolucijske neuronske mreze (CNN) uklju€uje nekoliko koraka koji se

mogu opisati na sljedeci nacin [24]:

Kreiranje modela: Prvi korak je stvaranje arhitekture modela, odabir broja
slojeva, rasporeda i pridruzivanje odgovaraju¢ih aktivacijskih funkcija. Ova
faza obuhvaca definiranje strukture modela koji ¢e se koristiti za klasifikaciju
prometnih znakova.

Konfiguriranje (eng. Compile) modela: Nakon stvaranja modela, slijedi korak
konfiguriranja. To ukljuCuje odabir prikladne funkcije gubitka (engl. loss
function), optimizacijskog algoritma i dodatnih mjera koje ¢e se koristiti za
procjenu performansi modela.

Treniranje modela: Treniranje modela je korak u kojem se model prilagodava
trening skupu podataka. Ovaj korak obuhvaca iterativno prolazak kroz
podatke, optimizaciju parametara modela i prilagodavanje modela trening
podacima.

Evaluacija modela: Nakon sto je model treniran, dolazi do koraka evaluacije.
U ovom koraku model se testira na nevidenim podacima, poput validacijskog
ili testnog skupa. To€nost i druge relevantne mjere koriste se za procjenu
performansi modela.

Hiperparametarska optimizacija: Ovisno o rezultatima evaluacije, moguce je
provesti hiperparametarsku optimizaciju kako bi se pronasle najbolje postavke
modela. To ukljuCuje eksperimentiranje s razliCitim vrijednostima
hiperparametara kao $to su stopa ucenja, broj filtriranja, veliina kernela i
slicno, kako bi se postigle bolje performanse.

Fine-tuning i iteracija: Ovisno o rezultatima evaluacije, moze biti potrebno
provesti fine-tuning modela ili iterirati kroz korake modeliranja kako bi se
postigle bolje performanse. To moZe uklju€ivati promjenu arhitekture,
dodavanje ili uklanjanje slojeva, prilagodavanje hiperparametara ili promjenu

pretprocesiranja podataka.

Neuronska mreza koja je koriStena u radu je arhitektura koja se sastoji od nekoliko

slojeva. Prvi sloj je konvolucijski sloj koji koristi 32 filtera veli€ine 3x3 za izdvajanje

znacajki slika. Nakon toga slijedi aktivacijska funkcija ReLU koja dodaje nelinearnost
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u izlaz konvolucijskog sloja. Zatim slijedi joS jedan konvolucijski sloj i aktivacijska
funkcija. Nakon konvolucijskih slojeva, koristimo sloj za normalizaciju grupiranja
(eng. Batch Normalization) kako bismo pobolj$ali stabilnost i brzinu u€enja mreze.
Slijedi sloj za maksimalno grupiranje (eng. MaxPooling) koji smanjuje
dimenzionalnost izlaza. Postupak konvolucije, aktivacije, normalizacije i grupiranja
ponavlja se joS dva puta sa sve veCim brojem filtera kako bi se izdvojile sloZenije
znaCajke iz slike. Nakon toga, izlazni podaci se izravnaju (eng. flatten) u
jednodimenzionalni vektor kako bi se mogli proslijediti potpuno povezanim slojevima.
Potpuno povezani sloj ima 256 Cvorova i koristi aktivacijsku funkciju ReLU. Zavrsni
sloj je izlazni sloj koji koristi softmax aktivaciju za klasifikaciju slike u jednu od viSe
klasa. Za optimizaciju koristimo Adam optimizator sa stopom uc€enja od 0.001. Mreza
se kompajlira s  gubitkom kategoricke  unakrsne  entropije  (eng.
categorical_crossentropy) i metrikom tocnosti (eng. accuracy).

Slika 11 prikazuje sazetak mreze koji prikazuje sve slojeve i parametre mreze.

# Layer 1
model.add({Conv2D({NUMB_FILTER L1, (3, 3), input_shape=input_shape_wal, padding='same'))
model .add(Activation( relu’))
model . add{Conv2D{NUMB_FILTER |
model .add(Activation( ' relu’))
model . add{BatchNormalization(

L1, (3, 3), padding="same'))

»
# Layer 2

model . add(MaxPool2D( (2, 2)))

# Layer 3

model . add(Conv2D{NUMB_FILTER_L2, (3, 3), padding="sams'))
model .add{Activation( ' relu'))

model . add{Conv2D{NUMB_FILTER_L2, (3, 3), padding="same'})
model.add(Activation('relu'))

model . add(BatchNormalization(

N
)

# Layer 4
model . add(MaxPool2D( (2, 2)))

# Layer 5

model . add(Conv2D{NUMB_FILTER L3, (3, 3}, padding='sams'))
model . add{Activation( ' relu'))
model . add(Conv2D({NUMB_FILTER L3, (2, 3}, padding='sams'))
model . add{Activation( ' relu'))
model.add(BatchNormalization(})

# Layer 6

model . add(MaxPool2D((2, 2)))

# Flattening the model for fully connected Layer
model.add{Flatten())

# Fully connected Layer

model . add(Dense (NUMB_NODE_FC_LAYER))

model .add{Activation( ' relu'))

# Output Layer

model.add(Dense(train_generator.num_classes, activation="softmax'))

# Define the optimizer

optimiz = Adam{learning_rate=1e-3)

# Compile the network

model.compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer=optimizer, metrics=['accuracy'])

# Show the model summary

model . summary ()

Slika 11: Neuronska mreza u pythonu
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Slika 12 prikazuje da neuronska mreza ima ukupno 584,552 parametra, od kojih su
584,104 treniraju¢i parametri. Ostatak parametara se odnosi na nepromjenjive

parametre koji ne sudjeluju u procesu treniranja.

Layer {type) Qutput Shape Param #
Tcomad_36 (Comv) | (none, 25, 28, 32) | 3@

activation 42 (activaticn) ({Mone, 28, 28, 32} 2

conv2d_37 (Comv2D) {Mone, 28, 28, 32} 9248

activation_£3 (activation) ({Mone, 28, 28, 32) 2

batch_normalization_12 (Bat {None, 28, 28, 32} 128

chiormalization)

max_poocling2d 18 (MaxPoclin (None, 14, 14, 32) 2

g0}

conv2d_38 (ComvaD) {Mone, 14, 14, &4) 18456

activation_s4 (activation) ({Mone, 14, 14, &4) 2

conv2d_39 (Comv2D) {Mone, 14, 14, &4) 36928

activation_4c (Activation) (Mone, 14, 14, &4) a8

batch_normalization_12 (Bat (None, 14, 14, &4) 255

chiormalization)

max_poocling2d 19 (MaxPooclin  (None, 7, 7, &4) a8

g20)

conv2d_48 (Comv2D) {Morme, 7, 7, 128) 73856

activation_46 (Activation) {Mone, 7, 7, 128) a8

conv2d_41 {Comw2D) {Mone, 7, 7, 128) 147584

activation 47 (activaticn) ({Mone, 7, 7, 128) 2

batch_normalization_2e (Bat ({None, 7, 7, 128) 512

chiormalization)

max_pooling2d 2@ (MaxFoclin  (None, 3, 3, 128} 2

g20)

flatten_& (Flatten) {Mome, 11G52% a8

dense_12 (Dense) {Mone, 258) 2951E8

activation_#8 (activaticon) ({Mone, 25&) 2

dense_13 (Dense) {Mone, &) 2856

Total params: 584,552
Trainable params: S84,164
non-trainable params: 448

Slika 12: Parametri mreze
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Slika 15 prikazuje model.fit_generator. Model.fit_generator funkcija je koristena za
treniranje modela. Parametar ,epochs” odreduje koliko puta ¢e se iterirati kroz
kompletan skup podataka prilikom treniranja modela. Parametar validation_data
odreduje validacijski skup podataka na kojem ¢e se model evaluirati nakon svake
epohe kako bi se pratila njegova uspjednost. Ovdje je koristen ,validation_generator®
koji generira validacijske podatke. Parametar ,validation_steps” odreduje broj koraka
validacije koje Ce se izvrSiti nakon svake epohe. U ovom slu€aju, koristimo
.len(validation_generator) kako bismo osigurali da se prolazi kroz sve podatke za
validaciju. Tijekom izvrSavanja ovog koda, model Ce biti treniran kroz zadani broj
epoha. Nakon svake epohe, model ¢e biti evaluiran na validacijskom skupu
podataka. Na kraju, objekt ¢e sadrzavati informacije o toku treniranja, kao Sto su

gubitak (eng. loss) i metrika to¢nosti (eng. accuracy) za svaku epohu.

GerGer = model.fit(
train_generator,
epochs=epochs,
validation data=validation_ generator,
steps_per_epoch=len(train_generator),
validation steps=len(wvalidation_generator)

Slika 13: Fit generator

4.4 Rezultati

4.4.1. Rezultati Njemacka

Na slici 14 se nalazi graf koji prikazuje to€nost na trening i test podacima iz
Njemacke.Trening linija (plava linija) prikazuje kako se toCnost modela mijenja
tijekom treninga, dok test linija (crvena linija) prikazuje kako se testna to¢nost mijenja
tijekom istog vremenskog razdoblja. Na poCetku treninga, obje linije pokazuju visoku
toCnost. Kako trening napreduje, trening linija postupno raste i priblizava se 100%
to¢nosti. To sugerira da model uci iz trening podataka i postaje sve bolji u
prepoznavanju znakova. Test linija se priblizava trening liniji, $to je oCekivano jer su

test i trening podaci iz iste drzave.
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Slika 14: Trening Njemacka i test Njemacka

Na slici 15 se nalazi graf koji prikazuje to€¢nost na trening podacima Njemacke i test
podacima Hrvatske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci se prilicno priblizavaju trening podacima uz odredene oscilacije tjekom
epoha. Maksimalna test toCnost iznosi 0,974, Sto je jako zadovoljavajuce s obzirom

da su testni podaci iz druge drzave.
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Slika 15:Trening Njemacka i test Hrvatska

Na slici 16 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Njemacke i test
podacima Belgije. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci se prilicno priblizavaju trening podacima uz odredene oscilacije tjekom
epoha. Maksimalna test toCnost iznosi 0,955, sto je jako zadovoljavajuce s obzirom

da su testni podaci iz druge drzave.
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Slika 16: Trening Njemacka i test Belgija

Na slici 17 se nalazi graf koji prikazuje to€nost na trening podacima Njemacke i test
podacima Francuske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci se vrlo brzo povecavaju, no ostaju blizu 90%. Maksimalna test to¢nost iznosi
0,89, sto je indikator da dolazi do prenau€enosti (eng. overffiting), gdje model slabo

generalizira na test podacima.
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Slika 17: Trening Njemacka i test Francuska

Na slici 18 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Njemacke i test
podacima Svedske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% toénosti, a test
podaci se vrlo brzo povecavaju, no ostaju blizu 85%. Maksimalna test to¢nost iznosi
0,85, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti (eng. overffiting), gdje model slabo

generalizira na test podacima.
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Slika 18: Trening Njemacka i test Svedska

Tablica 9 prikazuje rezultate to¢nosti trening podataka Njemacke u odnosu na test

podatke za ostale zemlje.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
GerGer 0.996918 0.991120
GerCro 0.977778 0.974763
GerBel 0.985106 0.955696
GerFra 0.873469 0.853414
GerSwe 0.908333 0.893443

Tablica 9: Rezultati to€nosti Njemacka (izvor: autor)

4.4.2. Rezultati Hrvatska

Na slici 19 se nalazi graf koji prikazuje to€nost na trening i test podacima Hrvatske.

Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocnosti, a test podaci na pocetku

pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu vrijednosti trening to¢nosti.

Maksimalna test to¢nost iznosi 0,996, $to je jako zadovoljavajuc¢a to¢nost.
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Slika 19: Trening Hrvatska i test Hrvatska

Na slici 20 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Hrvatske i test
podacima Njemacke. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci na pocetku pokazuju nisku toCnost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu
vrijednosti trening to€nosti. Maksimalna test to€nost iznosi 0,996, Sto je jako

zadovoljavajuca tocnost.
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Slika 20: Trening Hrvatska i test Njemacka

Na slici 21 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Hrvatske i test
podacima Belgije. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocnosti, a test
podaci na pocCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu
vrijednosti trening toCnosti. Maksimalna test toCnost iznosi 0,95, Sto je jako

zadovoljavajuc¢a toCnost.
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Slika 21: Trening Hrvatska i test Belgija

Na slici 22 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Hrvatske i test
podacima Francuske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocnosti, a test
podaci na pocetku pokazuju nisku to¢nost, no vrlo brzo se priblizavaju to¢nosti 85%,
Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti (eng. overffiting), gdje model slabo

generalizira na test podacima.
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Slika 22: Trening Hrvatska i test Francuska

Na slici 23 se nalazi graf koji prikazuje toCnost na trening podacima Hrvatske i test
podacima Francuske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocnosti, a test
podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju to¢nosti 80%,
Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti (eng. overffiting), gdje model slabo

generalizira na test podacima.
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Slika 23: Trening Hrvatska i test Svedska

Tablica 10 prikazuje rezultate to¢nosti trening podataka Hrvatske u odnosu na test

podatke za ostale zemlje.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
CroCro 0.996825 0.995268
CroGer 0.891096 0.889686
CroBel 0.959574 0.959916
CroFra 0875000 0.852495
CroSwe 0.795918 0.794181

Tablica 10: Rezultati toénosti Hrvatska

4.4.3. Rezultati Belgija

Na slici 24 se nalazi graf koji prikazuje toCnost na trening i test podacima Belgije.
Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% toCnosti, a test podaci na pocCetku
pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu vrijednosti trening to€nosti.

Maksimalna test toCnost iznosi 0,994, Sto je jako zadovoljavajuéa to¢nost.

32




model accuracy

101 — train ~——

test
09

08
;c-:
¥ 06
0s
04

03

Slika 24: Trening Belgija i test Belgija

Na slici 25 se nalazi graf koji prikazuje prikazuje toCnost na trening podacima Belgije
i test podacima Njemacke. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocnosti, a
test podaci na po¢etku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 80%
toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti (eng. overffiting), gdje model

slabo generalizira na test podacima.
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Slika 25: Trening Belgija i test Njemacka

Na slici 26 se nalazi graf koji prikazuje prikazuje toCnost na trening podacima Belgije
i test podacima Hrvatske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% toc¢nosti, a

test podaci na pocetku pokazuju nisku to¢nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 80%
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toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti (eng. overffiting), gdje model

slabo generalizira na test podacima.
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Slika 26: Trening Belgija i test Hrvatska

Na slici 27 se nalazi graf koji prikazuje to€nost na trening podacima Belgije i test
podacima Francuske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocCnosti, a test
podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 71%
to¢nosti, sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 27: Trening Belgija i test Francuska
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Na slici 28 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Belgije i test
podacima Francuske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% tocnosti, a test
podaci na pocetku pokazuju nisku to¢nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 73%
toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 28: Trening Belgija i test Svedska

Tablica 11 prikazuje rezultate toCnosti trening podataka Belgije u odnosu na test

podatke za ostale zemlje.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
BelBel 0.995745 0.993671
BelGer 0.793836 0.793716
BelCro 0.806349 0.802839
BelFra 0.725000 0.713115
BelSwe 0.730612 0.732932

Tablica 11: Rezultati toCnosti Belgija
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Augmentacija podataka je tehnika koja se koristi u strojpom ucenju, posebno u
podrucju konvolucijskin neuronskih mreza (CNN), kako bi se povecao trening skup
podataka. Ova tehnika ima za cilj generirati nove primjere podataka iz postojecih
primjera, koristeCi razliCite transformacije i manipulacije, kako bi se obogatila
raznolikost i raznolikost trening podataka. Tablica 12 pokazuje da se augmentacijom

povecala validacijska tocnost u odnosu na pocetni trening skup Belgije.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
BelBel 0.995745 0.993671
BelGer 0.837671 0.815232
BelCro 0.876190 0.824921
BelFra 0.766667 0.704918
BelSwe 0.755102 0.740964

Tablica 12: Rezultati toCnosti Belgija povecani trening podaci

4.4.4. Rezultati Francuska

Na slici 29 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima i test podacima
Francuske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test podaci na
poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu vrijednosti trening

to¢nosti. Maksimalna test toCnost iznosi 0,99, §to je jako zadovoljavajuca tocnost.
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Slika 29: Trening Francuska i test Francuska

Na slici 30 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Francuske i test
podacima Njemacke. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to€nosti, a test
podaci na pocCetku pokazuju nisku to¢nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 60%
toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 30: Trening Francuska i test Njemacka
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Na slici 31 se nalazi graf koji prikazuje to€nost na trening podacima Francuske i test
podacima Hrvatske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci na pocCetku pokazuju nisku to¢nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 76%
toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 31: Trening Francuska i test Hrvatska

Na slici 32 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Francuske i test
podacima Belgije. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 85%
toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 32: Trening Francuska i test Belgija

Na slici 33 se nalazi graf koji prikazuje to¢nost na trening podacima Francuske i test
podacima Svedske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% toénosti, a test
podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 76%
toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 33: Trening Francuska i test Svedska
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Tablicom 13 su prikazani rezultati toCnosti trening podataka Francuske u odnosu na

test podatke za ostale zemlje.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
FraFra 0.991667 0.991803
FraGer 0.601712 0.601434
FraCro 0.766667 0.763407
FraBel 0.857447 0.848101
FraSwe 0.763265 0.722892

Tablica 13: Rezultati toénosti Francuska

Tablica 14 pokazuje da se augmentacijom povecala to¢nost u odnosu na pocetni

trening skup Francuske.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
FraFra 0.991667 0.991803
FraGer 0.676370 0.676571
FraCro 0.780952 0.774448
FraBel 0.876596 0.873418
FraSwe 0.779592 0.765060

Tablica 14: Rezultati to€nosti Francuska povecani trening podaci

4.4.5. Rezultati Svedska

Na slici 34 se nalazi graf koji prikazuje to€nost na trening i test podacima Svedske.
Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test podaci na pocCetku
pokazuju nisku to¢nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu vrijednosti trening to¢nosti.

Maksimalna test to¢nost iznosi 0,987, $to je jako zadovoljavajuc¢a to¢nost.
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Slika 34: Trening Svedska i test Svedska

Na slici 35 se nalazi graf koji prikazuje toénost na trening podacima Svedske i test
podacima Njemacke. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 70%
toCnosti, sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 35: Trening Svedska i test Njemacka

Na slici 36 se nalazi graf koji prikazuje toénost na trening podacima Svedske i test

podacima Hrvatske. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test

41



podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 65%
tonosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira
na test podacima.
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Slika 36: Trening Svedska i test Hrvatska

Na slici 37 se nalazi graf koji prikazuje toénost na trening podacima Svedske i test
podacima Belgija. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test
podaci na poCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 70%
to¢nosti, sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira

na test podacima.
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Slika 37: Trening Svedska i test Belgija

Na slici 38 se nalazi graf koji prikazuje toénost na trening podacima Svedske i test
podacima Francuska. Trening podaci vrlo brzo se priblizavaju 100% to¢nosti, a test

podaci na pocCetku pokazuju nisku to€nost, no vrlo brzo se priblizavaju blizu 80%
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toCnosti, Sto je indikator da dolazi do prenaucenosti, gdje model slabo generalizira
na test podacima.
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Slika 38: Trening Svedska i test Francuska

Tablicom 15 su prikazani rezultati toénosti trening podataka Svedske u odnosu na

test podatke za ostale zemlje.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
SweSwe 0.991837 0.987952
SweGer 0.690753 0.663934
SweCro 0.714286 0.640379
SweFra 0.725000 0.713115
SweBel 0.768085 0.753165

Tablica 15: Rezultati toénosti Svedska

Tablica 16 pokazuje da se augmentacijom povecala to¢nost u odnosu na pocetni

trening skup Svedske.
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Model Validacijska toCnost Test toCnost
SweSwe 0.991837 0.987952
SweGer 0.703425 0.701424
SweCro 0.741270 0.692429
SweFra 0.750000 0.715969
SweBel 0.831915 0.831224

Tablica 16: Rezultati toénosti Svedske povecani trening podaci

5. Analiza rezultata

Tablica 17 prikazuje usporedno podatke za sve zemlje.

Model Validacijska to¢nost Test to¢nost
GerGer 0.996918 0.991120
GerCro 0.977778 0.974763
GerBel 0.985106 0.955696
GerFra 0.873469 0.853414
GerSwe 0.908333 0.893443
CroCro 0.996825 0.995268
CroGer 0.891096 0.889686
CroBel 0.959574 0.959916
CroFra 0.875000 0.852495
CroSwe 0.795918 0.794181
BelBel 0.995745 0.993671
BelGer 0.837671 0.815232
BelCro 0.876190 0.824921
BelFra 0.766667 0.704918
BelSwe 0.755102 0.740964
FraFra 0.991667 0.991803
FraGer 0.676370 0.676571
FraCro 0.780952 0.774448
FraBel 0.876596 0.873418
FraSwe 0.779592 0.765060
SweSwe 0.991837 0.987952
SweGer 0.703425 0.701424
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SweCro 0.741270 0.692429
SweFra 0.750000 0.715969
SweBel 0.831915 0.831224

Tablica 17: Usporedni prikaz svih rezultata po drzavama

Stupcasti graf na Slici 39 prikazuje usporedno sve rezultate po drzavama.

Rezultati po drzavama

Toc¢nost

Njemacka

Hrvatska Belgija Francuska Svedska

Njemacka
Hrvatska
Belgija
Francuska
Svedska

Slika 39: Usporedni graf rezultata to¢nosti po drzavama

5.1. Analiza rezultata Njemacka

Analiza podataka o to¢nosti modela na test skupovima za razliCite zemlje pokazuje

da je model Njemacke opcenito vrlo uspjeSan u klasifikaciji. Najvisa postignuta

to¢nost od 0.996918 na testu za Njemacku ukazuje na to da je model izuzetno dobro

prilagoden Njemackoj klasifikacijskoj domeni i vrlo precizno razlikuje izmedu uzoraka

razliCitin klasa, Sto je oCekivano jer su trening i test podaci iz iste zemlje.
Sli¢éno tome, rezultat na testu za Belgiju s to¢noS¢u od 0.985106 takoder je vrlo

impresivan i sugerira da model vrlo dobro opaZza i klasificira belgijske uzorke.

Hrvatska i Svedska imaju nesto nizu, ali i dalje vrlo visoku tognost na testu,
Hrvatska ima 0.977778, a Svedska 0.908333. Ovo ukazuje na dobru prilagodbu
modela i sposobnost generalizacije na uzorke iz tih zemalja.
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Najnizi rezultat toCnosti na testu je zabiljezen za Francusku sa 0.873469. lako je ovo
najniza tocnost medu zemljama, i dalje je relativno visoka i ukazuje na prilicno dobru
klasifikaciju.

Slika 40 prikazuje graf koji sugerira da je model vrlo sposoban u razlikovanju

uzoraka iz razliCitih zemalja te da postize visoke performanse na testiranju.
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Slika 40: Rezultati trening Njemacka i test ostale zemlje

5.2. Analiza rezultata Hrvatska

Na temelju podataka o toC¢nosti modela na test skupovima za razliite zemlje,
primjecujemo da model postize izuzetno dobre rezultate u klasifikaciji. Tocnost
modela na test skupu za Hrvatsku iznosi 0.996825, Sto ukazuje na iznimno precizno
razlikovanje i klasifikaciju uzoraka iz hrvatskog skupa podataka. Model se dobro
prilagodio hrvatskom kontekstu i vjerojatno je dobro naucio razlikovati karakteristike
uzoraka iz te zemlje.

Takoder, rezultati modela na test skupovima za ostale zemlje takoder su izuzetno
dobri. ToCnost za Njemacku iznosi 0.891096, za Belgiju 0.959574, za Francusku
0.875000 i za Svedsku 0.795918. Ovi rezultati sugeriraju da se model dobro
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generalizira na razliCite klasifikacijske domene, jer je postigao visoku to¢nost na
uzorcima iz svake zemlje.
Slika 41 prikazuje graf koji pokazuju da je model vrlo uspjeSan u razlikovanju

uzoraka iz razli¢itih drzava.
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Slika 41: Rezultati trening Hrvatska i test ostale zemlje

5.3. Analiza rezultata Belgija

Na test podacima za Belgiju, model je postigao visoku to¢nost od 0.995745, Sto je
oCekivano jer su trening i test skup podataka iz iste zemlje. To ukazuje na dobru
sposobnost modela da generalizira na belgijske znakove.

Medutim, na testiranju za Njemacku, model je postigao to¢nost od 0.793836, Sto je
nize od belgijske to¢nosti. Razlika u znakovima i drugim zna€ajkama izmedu trening
i test skupa podataka moze objasniti smanjenje toCnosti na testiranju za Njemacku.
Sliéno tome, na testiranju za Hrvatsku, model je postigao to¢nost od 0.806349,
takoder niZe u usporedbi s belgijskom toCnosti. Razlike u znakovima izmedu Belgije i
Hrvatske mogu predstavljati izazov za model, Sto rezultira neSto nizom to¢noSc¢u na

testiranju za Hrvatsku.
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Rezultati za Francusku i Svedsku takoder pokazuju nize toénosti na testiranju. Model
je postigao to€nost od 0.725000 na testiranju za Francusku i 0.730612 na testiranju
za Svedsku. To sugerira poteSkoce u prepoznavanju znakova iz tih zemalja koje

model nije imao priliku dovoljno dobro nauciti tijekom treninga.

Nakon dodavanja slika u trening skup za svaku zemlju, to¢nost se poboljSala. Za
Njemacku, toCnost se povecala s 0.793836 na 0.837671. Za Hrvatsku, toCnost se
povecala s 0.806349 na 0.876190. Za Francusku, to¢nost se povecala s 0.725000
na 0.766667, dok se za Svedsku, toénost povecala s 0.730612 na 0.755102.

Slika 42 prikazuje graf koji pokazuju da su dodane slike u trening skup omogucile
modelu bolje prepoznavanje znakova iz svake zemlje, Sto je dovelo do povecanja
toCnosti na testiranju za sve zemlje. Medutim, unatoC poboljSanju, model jo$ uvijek

ima poteskoca u generalizaciji na znakove iz drugih zemalja.
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Slika 42: Rezultati trening Belgija i test ostale zemlje
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5.4. Analiza rezultata Francuska

Na test podacima za Francusku, model je postigao to€¢nost od 0.991667. Ova visoka
toCnost sugerira da je model dobro generalizirao znakove iz Francuske, Sto je
oCekivano jer su trening i test skup podataka iz iste zemlje.

Kada se testira na znakovima iz Njemacke, model je postigao to¢nost od 0.676370,
Sto je nize u usporedbi s francuskom toCnosti. Razlike u znakovima i drugim
znaCajkama izmedu Njemacke i Francuske mogu objasniti smanjenje toCnosti na
testiranju za Njemacku.

Na testiranju za Hrvatsku, model je postigao to¢nost od 0.780952. ToCnost je neSto
niza od francuske tocnosti, Sto sugerira da model ima odredene poteSkoce u
prepoznavanju hrvatskih znakova.

S druge strane, na testiranju za Belgiju, model je postigao to¢nost od 0.857447, Sto
je takoder visoka toCnost. Ovo je oCekivano s obzirom da je model treniran na
belgijskim znakovima i ukazuje na dobru generalizaciju za belgijske znakove.

Na testiranju za Svedsku, model je postigao toénost od 0.763265. To&nost je nesto
niza od francuske toCnosti, $to ukazuje na poteSkoée u prepoznavanju Svedskih

znakova.

Slika 43 prikazuje graf koji dokazuje da nakon dodavanja slika u trening skup za
svaku zemlju, to¢nosti su se poboljSale. Za Njemacku, toCnost se povecala s
0.601712 na 0.676370. Za Hrvatsku, to¢nost se povecala s 0.766667 na 0.780952.
Za Belgiju, toénost se povecala s 0.857447 na 0. 0.876596, dok se za Svedsku,
to¢nost povecala s 0.763265 na 0.779592.

Ovi rezultati pokazuju da su dodane slike u trening skup omogucile modelu bolje
prepoznavanje znakova iz svake zemlje, $to je dovelo do povecanja toCnosti na
testiranju za sve zemlje. Medutim, unato€ poboljSanju, model joS uvijek ima

poteSkoca u generalizaciji na znakove iz drugih zemalja.
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Slika 43: Rezultati trening Francuska i test ostale zemlje

5.5. Analiza rezultata Svedska

Na test podacima za Svedsku, model je postigao visoku toénost od 0.991837, &to je
oCekivano jer su trening i test podaci iz iste zemlje. Medutim, kada se usporede
rezultati za ostale zemlje, primjecujemo da model ima poteSkocCa u generalizaciji na
znakove iz drugih zemalja.

Na testiranju za Njemacku, model je postigao tocnost od 0.690753, sto je znaCajno
nize od toénosti na testiranju za Svedsku. To ukazuje na razlike u znakovima i
drugim znacajkama izmedu trening i test skupa podataka za Njemacku, $to rezultira
smanjenjem to¢nosti na testiranju za tu zemlju.

Sliéno tome, na testiranju za Hrvatsku, model je postigao to¢nost od 0.714286,
takoder nize u usporedbi s todnosti za Svedsku. Razlike u znakovima izmedu
Svedske i Hrvatske mogu predstavljati izazov za model, §to rezultira nesto nizom
to€nos¢u na testiranju za Hrvatsku.

Rezultati za Francusku i Belgiju takoder pokazuju nize tocnosti na testiranju u

odnosu na Svedsku. Model je postigao to&nost od 0.725000 na testiranju za

50



Francusku i 0.768085 na testiranju za Belgiju. To sugeriSe da model ima poteSkoca

u prepoznavanju znakova iz tih zemalja, Sto rezultira nizom to€noscu na testiranju.

Slika 44 prikazuje graf koji dokazuje da nakon dodavanja slika u trening skup za
svaku zemlju dolazi do poboljSanje u to¢nosti na testiranju za Njemacku, Hrvatsku,
Francusku i Belgiju. Za Njemacku, to¢nost se povecala s 0.690753 na 0.703425. Za
Hrvatsku, toCnost se povecala s 0.714286 na 0.741270. Za Francusku, to¢nost se
povecala s 0.725000 na 0.750000, dok se za Belgiju, to€nost povecala s 0.768085
na 0.831915.

Ovi rezultati pokazuju da su dodane slike u trening skup omogucile modelu bolje
prepoznavanje znakova iz svake zemlje, Sto je dovelo do povecanja toCnosti na
testiranju za sve zemlje. Medutim, unato€ poboljSanju, model joS uvijek ima

potesSkoc¢a u generalizaciji na znakove iz drugih zemalja.
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Slika 44: Rezultati trening Svedska i test ostale zemlje
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6. Zakljucak

U ovom istrazivanju analizirane su performanse konvolucijskih neuronskih mreza
(CNN) na prometnim znakovima zemalja Europe. Glavni cilj bio je istraZiti mogucnost
generalizacije CNN modela pri klasifikaciji i prepoznavanju prometnih znakova
razliCitih europskih zemalja. Kroz eksperimente koriStenjem trening skupa podataka
prometnih znakova jedne zemlje i testiranje na podacima drugih zemalja, utvrdeno je
da se to€nost modela moze znaCajno smanijiti kada se model trenira na jednoj zemlji,
a testira na drugim zemljama. Razlog za to je prisutnost razlika u znakovima izmedu
zemalja, poput razli¢itih oblika, boja, tekstura ili znakovnih poruka. Ove razlike u
znakovima izmedu zemalja predstavljaju izazov za modeliranje prometnih znakova
na Sirem europskom skupu podataka. Model koji je treniran na podacima jedne
zemlje moze se specijalizirati za prepoznavanje specifiCnih znacajki tih znakova, ali
moze imati poteSko¢a u prepoznavanju znakova iz drugih zemalja s razliCitim
karakteristikama.

U nasSem slucaju trening podaci Njemacke su imale najbolje rezultate na test
podacima ostalih zemalja, sve zemlje na test podacima prelaze 90% to¢nosti, osim
Svedske kod koje dolazi do 87%. Kod trening podataka Hrvatske 90% toénosti ima
na test podacima Belgije i Njemacke. Kod ostalih trening podataka zemalja
dobivamo loSiju toCnost, stoga, za postizanje boljih performansi na prometnim
znakovima zemalja Europe, preporucuje se koristenje Sireg skupa trening podataka
koji obuhvaca znakove iz razliCitih zemalja. Ovo omoguéuje modelu da naudi
opcenitije znacCajke koje se primjenjuju na razliCite znakove iz razli€itih zemalja.

Uz to, daljnja istraZivanja mogu se usmijeriti na razvoj tehnika prilagodbe ili
transfernog u€enja koje omogucuju bolju generalizaciju modela na razliCite zemlje
prometnih znakova. Takoder se moze istraziti primjena dodatnih tehnika
augmentacije podataka kako bi se modelu pruzila ve¢a robusnost i sposobnost
prepoznavanja raznolikih znakova. U konacnici, razumijevanje izazova i ogranicenja
pri klasifikaciji prometnih znakova zemalja Europe pomoc¢i ¢e u razvoju boljih i
pouzdanijih sustava za analizu prometne signalizacije, s ciliem poboljSanja sigurnosti

i uCinkovitosti prometa na cestama.

Github: https://github.com/kremazar/DiplomskKi
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