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1. UVOD

U posljednjih nekoliko godina bespilotne letjelice su postale sve prisutnije i koriste se
u razlicite svrhe. Koriste ih amateri za svoje hobije, a sve ¢e$ce i profesionalne sluzbe.
Dolaze u razli€itim izdanjima, od onih koji se mogu kupiti u du¢anu, mase dvjestotinjak
grama te stanu u ljudsku ruku pa do onih mase i do 10 tona, specificnih namjena s
mogucnoscu nosenja municije. Sa sve vecom prisutnos¢u bespilotnih letjelica pojavila
se i potreba za sustavima koji ih mogu otkriti i pratiti u svim vremenskim uvjetima.
Buduc¢i da u danasnje vrijeme ne postoji sustav nalik zrakoplovhom radaru koji bi
mogao nadzirati bespilotne letjelice po cijelom nebu, nuzno je posjedovati drugadiji
nacin osiguranja kontroliranih letova bespilotnih letjelica. Sustavi za detekciju objekata
na snimkama u vidljivom dijelu spektra daju dobre rezultate kod povoljnih vremenskih
uvjeta. Medutim, njihova je ucinkovitost Cesto ograniCena nocu, pri magli, dimu ili
drugim uvjetima smanjene vidljivosti. Kako bi se zaobi$la ta ograni¢enja, u ovom radu
fokus je stavljen na detekciju bespilotnih letjelica na termalnim snimkama. Termalna
kamera biljezi toplinsko zraCenje objekata, pa bespilotna letjelica ostaje vidljiva Cak i
kad je golim okom ne mozZemo uociti. To omogucuje prepoznavanje bespilotnih
letjelica neovisno o svjetlosnim uvjetima i pomaze u njihovom razlikovanju od pozadina

i kada su vizualno nevidljive.

Cilj ovog rada bio je razviti model koji ¢e s visokom precizno$c¢u detektirati bespilotne
letjelice na termalnim snimkama. Takoder, dodatni cilj bio je u Sto vecoj mjeri izbjeci
ruéno oznacavanje bespilotnih letjelica na snimkama. S time na umu prvotno je
razvijen model za detekciju bespilotnih letjelica na vizualnim snimkama kako bi se
automatizirala izrada skupa termalnih snimaka na kojem ¢e se novi model trenirati. U
ovom radu detaljno je opisan cijeli proces od pripreme bespilotnih letjelica i samog
snimanja, preko izrade i dorade skupova podataka, do odabira YOLO modela te su

prikazani rezultati svakog treniranja. Rad je podijeljen u devet dijelova:
1. Uvod
2. Pregled dosadasnijih istraZivanja
3. Metodologija
4. Priprema bespilotnih letjelica i snimanje

5. Treniranje YOLO modela na vizualnim snimkama



6. Detekcija bespilotnih letjelica na vizualnim snimkama
7. Kreiranje skupa podataka s termalnim snimkama

8. YOLO model za termalne snimke

9. Analiza

10.Zakljucak.

U drugom poglavlju dan je pregled prijasnjih istrazivanja na podrucju termalnih
snimaka i detekcije objekata pomo¢u YOLO modela. Treée poglavlje opisuje i daje
pregled nacina provedbe rada. Slijedi poglavlje o pripremi bespilotnih letjelica i
snimanju, s uvjetima, lokacijama i koracima potrebnim za dobivanje kvalitetnih

vizualnih i termalnih snimki.

Peto poglavlje objasnjava odabir YOLO modela te njegovu strukturu i princip rada. U
njemu iskazani rezultati treniranja na vizualnim snimkama U Sestom poglavlju posebno
je opisan proces detekcije bespilotnih letjelica i ruénog oznacavanja snimki na platformi
Roboflow. U sedmom poglavlju opisana je izrada skupa podataka s termalnim
snimkama, koja uklju€uje osmisljavanje matematickih formula za pretvorbu koordinata

todaka s vizualnih na termalne snimke.

Osmo poglavlje prikazuje Cetiri faze treniranja YOLO modela na termalnim snimkama.
U devetom poglavlju iskazani su konacni rezultati rada i njihova vrijednost i primjena u

industriji i sigurnosti zraCnog prometa.



2. PREGLED DOSADASNJIH ISTRAZIVANJA

U nastavku je prikazan pregled dosadasnjih istraZzivanja u podrucju primjene termainih
kamera, YOLO modela i metoda detekcije bespilotnih letjelica te njihove prednosti i

ogranicenja.

Cilj istrazivanja [1] bio je odrediti granicu detektibilnosti tri razliCite bespilotne letjelice
u uvjetima smanjene vidljivosti nocu pomocu termalnog senzora nize kvalitete i
ljudskog analitiCara. KoriStene bespilotne letjelice bile su pogonjene malim
elektromotorima koji, zbog svoje visoke toplinske iskoristivosti, ne proizvode velike
koli€ine toplinske energije u usporedbi s velikim zrakoplovima na mlazni pogon. Sve tri
bespilotne letjelice morale su procéi jednaku putanju udaljavaju¢i se od kamere
konstantnom brzinom, dok je ljudski analitiCar pratio njenu poziciju u stvarnom
vremenu te zabiljeZio to¢nu lokaciju gubitka vizualnog kontakta na ekranu. Zaklju¢eno
je da su baterije bolji izvor toplinske energije od elektromotora jer oko njih ne dolazi do
opstrujavanja zraka koji bi ih hladio te su zbog toga prepoznatljivije na termalnim
snimkama. Dokazano je da je moguce detektirati bespilotne letjelice koje su pogonjene
elektromotorom kamerom koja je opremljena termalnim senzorom nize kvalitete.
Takoder maksimalni domet detekcije bio je manji od predvidanja. Vjeruje se da ce

daljnjim testiranjima biti postignuti bolji rezultati.

U istrazivanju [2] provodila se detekcija bespilotnih letjelica termalnim kamerama na
uredajima ograniCenih resursa. Predstavljena su tri konfliktna problema u dolasku do
tog cilja, a to su: velika preciznost u detekciji termalnih otisaka na razini jednog piksela,
procesuiranje u stvarnom vremenu te mogucénost rada na uredajima s ograniCenim
resursima. Kao rjeSenje su predlozili koristenje YOLO11-AU-IR modela. To je model
niske slozenosti koji se koristi za otkrivanje i segmentaciju malih objekata te za to
unutar sebe posjeduije tri arhitektonska poboljSanja: EADown (engl. Efficient Adaptive
Downsampling), HSAN (engl. HeteroScale Attention Network) i ATFL (engl. Adaptive
Threshold Focal Loss) koji zajedno donose najbolje rezultate gledajuci stabilnost i
toCnost detekcije te su ostvarili zadane ciljeve. Za potrebe provodenja eksperimenta
su izradili vlastiti skup podataka termalnih snimki te su validaciju svojeg modela
provodili na validacijskom podskupu originalnog skupa.



Svedski znanstvenici u istrazivanju [3] napravili su sustav za detekciju bespilotnih
letjelica koristeéi fuziju tri razligita senzora: vizualni, termalni i akustiéni. Sto se ti¢e
termalnog dijela rada, detekcija koriStenjem termalne kamere provedena je pomocu
rac¢unalnog modela YOLO v2. Cilj istrazivanja bio je detektirati i pratiti bespilotnu
letjelicu s razli€itih udaljenosti u stvarnom vremenu. Tijekom istrazivanja koriStena su
tri tipa bespilotnih letjelica te termalna kamera tipa FLIR Breach PTQ-136. Nakon
snimljenog odredenog broja videozapisa u trajanju od 10 sekundi, novonastali skup
podataka je segmentiran u podskupove za validaciju i treniranje te je provedeno frame-
by-frame oznaCavanje okvira unutar kojega su se nalazile bespilotne letjelice.
Istrazivanje je zakljuCilo da ¢e se bespilotna letjelica teze uociti ukoliko se udaljenost
od termalne kamere do letjelice povecava. Takoder, ponekad je umjesto bespilotne
letjelice na termalnoj kameri uoCen i uokviren vrh oblaka ili manji oblak, Sto je
predstavljalo nezadovoljavajuci rezultat. Daljnjim istraZivanjima te koriStenjem novijih
verzija programskog sustava YOLO, vjeruje se da c¢e biti manje detekcija krivo

oznacenih objekata poput malih oblaka ili insekata koji su zamijenili bespilotne letjelice.

U istrazivanju [4] predstavljen je napredan sustav za nadzor bespilotnih letjelica koji
kombinira detekciju i pracenje pomoc¢u konvolucijskih neuronskih mreza. Sustav se
temelji na kombinaciji vidljivin i termalnih snimaka. Najveci izazov u izradi takvog
sustava bio je nedostatak dovoljno raznolikih termalnih podataka za treniranje modela.
Ovaj problem rijeSen je primjenom razliCitih tehnika augmentacije podataka €ime su
generirane dodatne snimke. Za vidljive snimke stvorene su sinteticke snimke pomocu
2D i 3D modela bespilotnih letjelica na raznim pozadinama, dok je za termalne podatke
primijenjen modificirani Cycle-GAN pristup kako bi se iz vidljivih snimki stvorili
realisticni termalni prikazi. Za detekciju bespilotnih letjelica koriSten je model Faster R-
CNN, dok je za pracenje upotrijeblien MDNet modul za pracenje uz dodatnu analizu
razlika izmedu kadrova. Ova kombinacija omogucdila je bolje razlikovanje bespilotne
letjelice od sloZzene pozadine i smanjila broj pogresnih detekcija. Sustav je testiran na
USC bazi podataka koja je obuhvacala i vidljive i termalne videozapise s ru¢no
oznacenim bespilotnim letjelicama. Rezultati su pokazali da kombinacija detektora i
modula za praéenje daje bolje performanse od koristenja drugih metoda te omogucuje
pouzdano praéenje bespilotnih letjelica i danju i no¢u. Unato¢ tome, sustav je osjetljiv
na zamuéene snimke i u situaciji kada bespilotna letjelica izlazi iz vidnog polja kamere

Sto ostavlja prostor za daljnja poboljSanja.



Za razliku od navedenih istrazivanja, cilj ovog rada bio je pomodéu termalne kamere,
koja je ugradena na jednu bespilotnu letjelicu, detektirati drugu bespilotnu letjelicu. Ovo
istrazivanje se razlikuje od ostalih jer se izrada termalnog skupa podataka za treniranje
modela za detekciju bespilotnih letjelica zasnivala na pretvorbi iz vizualnog skupa
podataka Cime je vecinski automatiziran taj proces. Skup podataka paZljivo je izraden
koristeCi bespilotne letjelice pet razliCitih dimenzija i oblika koje su snimane na
jednostavnim i zahtjevnim pozadinama te iz viSe i manje prepoznatljivih kutova. Za
validaciju je koristen nezavisan skup podataka s bespilotnim letjelicama i pozadinama
koje se u potpunosti razlikuju od onih na kojima je vrSeno treniranje, a ne na podskupu
originalnog skupa. Takoder, treniranje modela obavljalo se u nekoliko pokuSaja
dobivajuci razliCite rezultate koji su bili korisni za usporedbu. Svako poboljSanje bio je
korak prema konacnoj verziji modela. Nadalje, detekcija bespilotnih letjelica u ovom
radu zasniva se na racunalnoj detekciji putem YOLO11x modela na pojedinacnim
termalnim snimkama, a ne na ljudskoj analizi kontinuiranih videosnimki ili videozapisa
uzivo na kojima se mogu izvuéi dodatne informacije o poziciji na temelju kretanja
objekta kojeg se detektira. Razvijeni model koji je izraden u ovome radu pokazuje da

ga je moguce Koristiti u razliitim sustavima nadzora.



3. METODOLOGIJA

Razvoj modela za detekciju bespilotnih letjelica na vizualnim i termalnim snimkama

sastojao se od niZze navedenih postupaka.

Zadatak je zapocCeo pripremom bespilotnih letjelica, koja je ukljuCivala provjeru stanja
razliCitih vrsta bespilotnih letjelica i primjenu odredenih korekcija kako bi ih se moglo
koristiti. Sljedeéi korak u razvoju modela za detekciju bespilotnih letjelica bio je detaljno
istrazivanje programa za detekciju bespilotnih letjelica, pri ¢emu je fokus bio na
razumijevanju temeljnih principa rada programa te svojstva koja su bila klju¢na za
detekciju bespilotnih letjelica. Koridten je program YOLO (engl. You Only Look Once)
tvrtke Ultralytics (SAD) te je odabrana optimalna verzija za detekciju — YOLO11x.
Nakon odabira modela, zapocCeto je treniranje modela za detekciju bespilotnih letjelica
na vizualnim snimkama. U tu svrhu razvijen je kod za pokretanje cjelokupnog programa
za detekciju u programskom jeziku Phyton. Za treniranje modela koristen je skup
podataka koji sadrzi slike bespilotnih letjelica. Nakon inicijalnog treniranja, dobiveni
rezultati posluzili su kao osnova za njegov daljnji napredak. Za unaprjedenje tocnosti
detekcije bilo je potrebno proSiriti skup podataka te ponovno pokrenuti proces
treniranja modela. S tim unaprjedenjem povecCana je preciznost i smanjene su
pogresSke naseg sustava za detekciju.

Sljedeéi korak, bio je neovisan od drugih koraka, a to je snimanje razliCitih vrsta
bespilotnih letjelica i u vidljivom i u termalnom dijelu spektra, u svrhu prikupljanja
potrebnih snimaka za daljnji rad. Snimanje se odvilo u tri dana od kojih su dva bila za
vrijeme suncevog svijetla, a jedno po noci te je obavljeno naknadno. Nakon treniranja,
uCitane su snimke i stvoren je skup podataka, s ciliem provjere u€inkovitosti detekcije
na snimkama. Razvijeni sustav je uspjeSno detektirao bespilotne letjelice na nesto
manje od polovice snimki u vidljivom dijelu spektra, dok se drugi dio snimki trebao
ucitati na platformu Roboflow koji omogucéuje ruéno oznacCavanje objekata na
snimkama pravokutnim okvirima (dalje u tekstu koriSten engleski naziv: bounding box).
Potom je osmisljena matematicka formula za transformaciju koordinata bounding box-
ova na vizualnim snimkama u koordinate na termalnim snimkama. Od tih termalnih
snimki i njihovih bounding box-ova napravljen je novi termalni skup podataka pomocu
platforme Roboflow.

Skup podataka je dalje koristen za treniranje novog modela koji ¢e detektirati

bespilotne letjelice na termalnim snimkama. Kako bi se dodatno obogatio skup
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podataka i povecala raznolikost snimki, izvedeno je noc¢no snimanje bespilotnih
letjelica. Time je omoguceno treniranje modela na snimkama nastalim u uvjetima
smanjenje vidljivosti. ZavrSno treniranje modela provedeno je na svim dostupnim
snimkama, Sto je rezultiralo preciznijom detekcijom bespilotnih letjelica na termalnim
snimkama i povecalo to€nost u razli€itim uvjetima snimanja.

Hodogram opisane metodologije prikazan je na slici 1.

Priprema IstraZivanjei ) . 1. treniranje
bespilotnih odabir YOLO Snimanje
letjelica modela rezultati

modelai

Unaprjedenje .Dete.kcua. : Oznatavanje Transformacija
bespilotnih letjelica vizualnih
koordinata u

1. modelai2.
treniranje

na vizualnim snimki

snimkama termalne

Kreiranje novog Korigiranje Treniranje novog
termalnog oznacenih YOLO modela na treniranje

9 Zavrsno
Nocno

skupa termalnih snimki termalnim snimanje

podataka snimkama

YOLO modela

Slika 1. Hodogram izrade projekta



4. PRIPREMA BESPILOTNIH LETJELICA | SNIMANJE

Prije poCetka snimanja bilo je potrebno obaviti pripremu bespilotnih letjelica. KoriSteno
ih je pet, a to su: Xiaomi FIMI X8 SE, DJI Inspire 1 v2 i tri ruéno izradene bespilotne
letjelice, pa stoga nemaju sluzbena imena modela nego se u ostatku rada zovu
.kvadkopter, ,heksakopter® i ,dodekakopter’. Snimanje se vrsilo pomoc¢u bespilotne
letjelice DJI Mavic 2 Enterprise Dual koja je opremljena s dvije kamere, jednom za
snimanje u vidljivom, a drugom za snimanje u termalnom dijelu spektra. Ta bespilotna

letjelica prikazana je na slici 2.

Slika 2. Bespilotna letjelica DJI Mavic 2 Enterprise Dual

Bespilotna letjelica tipa ,kvadkopter” bila je spremna za let, te na njoj nije bilo potrebno
puno toga napraviti. Medutim, na bespilotnoj letjelici tipa ,dodekakopter” bile su
potrebne odredene pripreme za let. Prije nego $to se zapocelo s praktiCnim radom,
bilo je potrebno detaljnije prouditi principe funkcioniranja bespilotne letjelice i njezine
kljuCne dijelove. To je pruzilo bolje razumijevanje strukture i mehanike letjelica, Sto je
bilo korisno za zadatke koji su slijedili. Zbog vremenskih ogranienja, fokus je bio na
pripremi ,dodekakopter” bespilotne letjelice, dok se bespilotna letjelica tipa
.heksakopter® u tom trenutku nije stigla osposobiti za vrijeme nastave. Nedostajali su

joj dijelovi potrebni za samostalan let.



Priprema bespilotne letjelice tipa ,dodekakopter ukljucivala je nekoliko specifiCnih

koraka:

1. uklanjanje gimbala: gimbal, koji sluzi kao stabilizirani nosac za kameru, nije bio
potreban za ovaj specificni zadatak prikupljanja podataka za detekciju same
bespilotne letjelice. Stovise, samo bi nepotrebno otezavao bespilotnu letjelicu i
troSio energiju baterije. Gimbal je uklonjen primjenom tzv. principa ,quick
release“ - bilo ga je potrebno snazno i brzo povuci kako bi se odvojio od tijela

bespilotne letjelice.

2. popravak i ponovno postavljanje GPS modula: primije¢eno je da se GPS modul
odlijepio s gornjeg dijela bespilotne letjelice tipa ,dodekakopter®. Za ponovno
sigurno pricvrscivanje, bilo je potrebno prvo ukloniti staru obostrano ljepljivu
ploCicu. Ostaci starog ljepila pazljivo su ostrugani pomocu skalpela, a povrSina
je zatim ocCiS¢ena alkoholom kako bi se osiguralo dobro prianjanje nove ljepljive
plo€ice. Nakon €iSc¢enja, postavljena je nova obostrano ljepljiva plo€ica na koju

je zatim fiksiran GPS modul.

3. izolacija i osiguravanje komponente: dio na bespilotnoj letjelici tipa
,dodekakopter® zahtijevao je dodatnu izolaciju i osiguranje. Na vrh tog dijela
postavljen je mali plasti¢ni element. Kako taj plasti¢ni dio nije ¢vrsto stajao sam
od sebe, bilo ga je potrebno omotati ljepljivom trakom kako bi se dovoljno

pricvrstio i osigurao njegov polozaj tijekom leta.

Nakon priprema, bespilotnu letjelicu je trebalo povezati s raCunalom i programom
Mission Planner. Mission Planner je zemaljska kontrolna stanica otvorenog koda za
program Pixhawk i druge kompatibilne autopilote, te omogucuje konfiguraciju,
planiranje misija i pracenje leta. Medutim, prilikom poku$aja povezivanja, uoc€en je
problem: GPS nije ispravno radio te je softver na racunalu pokazivao neto¢nu lokaciju
bespilotne letjelice. To je ukazalo na potrebu za kalibracijom GPS-a. Kalibracija GPS-
a, koja je klju€na za precizno pozicioniranje i siguran let, nije se mogla napraviti u
zatvorenom prostoru, pa je kalibracija GPS sustava obavljena prije samog leta.

Kada je bespilotna letjelica bila potpuno pripremljena, pristupljeno je kljuénoj fazi —
snimanju fotografija. Odabir dana za snimanje bio je uvjetovan povoljnim vremenskim

prilikama; vedro nebo i mirno vrijeme bez znacajnog vjetra ili padalina bili su obavezni

uvjeti za obavljanje leta. Dobri vremenski uvjeti klju¢ni su ne samo radi sigurnosti
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samog leta i izbjegavanja potencijalnih osteéenja opreme, vec¢ i radi osiguravanja
visoke kvalitete snimaka s dobrom vidljivoS¢u bespilotne letjelice. Snimanje je
obavljeno na paZzljivo odabranom otvorenom prostoru, daleko od prepreka i ljudi, uz
strogo postivanje svih sigurnosnih procedura i vazecih propisa o letenju bespilotnim

letjelicama.

Primarni cilj bio je zabiljeziti bespilotnu letjelicu u Sto raznovrsnijim uvjetima leta kako
bi se stvorio bogat i varijabilan skup snimaka za bududi trening. U cilju stvaranja

raznolikog skupa podataka, snimke su morale biti napravljene:

¢ na razliCitim visinama: od niskih visina, gdje pozadina moze biti kompleksnija
(tlo, vegetacija, objekti), do vecih visina gdje je bespilotna letjelica Cesce
projicirana naspram neba. Ovo pomaze modelu da naudi razlikovati bespilotnu

letjelicu od razli€itih tekstura i oblika u pozadini.

e na razli¢itim udaljenostima od kamere: snimanje izbliza omoguéava biljezenje
vise detalja o strukturi bespilotne letjelice, dok snimanje s vece udaljenosti
rezultira manjim prikazom bespilotne letjelice na snimci, sto testira sposobnost

modela da detektira manje objekte.

e pod razli¢itim kutovima snimanja: bespilotna letjelica je snimana iz razli€itih
perspektiva — odozdo, sa strane, odozgo te pod kosim kutovima. Svaki kut

otkriva drugaciji profil i skup vizualnih znacajki bespilotne letjelice.

e s razliCitim pozadinama: osim Cistog neba, koje je Cesto najlaksi scenarij za
detekciju, snimanje bespilotnih letjelica izvodilo se i ispred kompleksnijih
pozadina kao Sto su kroSnje drveca ili proCelja zgrada. Takve pozadine mogu

prikriti bespilotnu letjelicu i predstavljaju veci izazov za algoritme detekcije.

Tijekom prvog snimanja, koristile su se sljedecCe bespilotne letjelice: Xiaomi FIMI X8
SE, DJI Inspire 1 v2, ,heksakopter” i ,kvadkopter”.

Tijekom drugog snimanja koriStena je bespilotna letjelica ,dodekakopter®, koja nije
uspjela poletjeti te se snimanje obavilo iskljuCivo s bespilotnom letjelicom
pozicioniranom na zemlji, tj. na razli€itim pozadinama (travnato tlo i asfalt). Snimanje

se obavilo na koSarkaskom igraliStu na Kampusu Boronga.
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Tijekom posljednjeg snimanja koje je obuhvatilo popodnevne sate i noC opet je
koriStena bespilotna letjelica ,dodekakopter. Ta letjelica koja na prethodnim
snimanjima nije uspjela poletjeti, ovoga je puta bila bolje pripremljena kako bi se
osigurala njezina potpuna funkcionalnost. U sklopu priprema ugradene su navigacijske
lampice, Cime se znaCajno olakSala vidljivost bespilotne letjelice u mraku i
prepoznatljivost smjera kretanja tijekom leta. Povoljni vremenski uvjeti omogucili su

snimanje visoke kvalitete, bogato kontrastima i velikom koli¢inom vidljivih detalja.

Cilj ovog snimanja bio je prikupiti Sto raznovrsnije snimke bespilotne letjelice u letu s
naglaskom na razliite pozadine i scenarije snimanja tijekom noci. Prikupljene snimke
doprinose cjelovitosti postojeceg skupa podataka te unaprjeduju sposobnost sustava

za detekciju bespilotnih letjelica u Sirokom spektru uvjeta.
Uvjeti tijekom svih snimanja prikazani su u tablici 1.

Tablica 1. Uvijeti tijekom snimanja

1. snimanje 2. snimanje 3. snimanje
Datum 3. 4.2025. 4. 4.2025. 20. 6. 2025.
17:00
9:00 9:00 sun . 21:30
i uncano i
RUIETE Suncano i vedro Oblaéno Vedro
vedro
Temperatura
o 11 10 28 22
[°C]
Vidljivost
(km] 210 5-10 =10 =10
Brzina [kn] i < 5 (slab), =10 (umjeren), < 6 (slab), < 3 (slab),
smjer vjetra istoCni jugozapadni jugozapadni zapadni
Djelomicna Bez
Oblaci Bez naoblake Bez naoblake
naoblaka naoblake
Kampus Kampus
Borongaj — Borongaj — Otvorena povrsina na
Lokacija , . . .
pored objekta koSarkasko Kampusu Borongaj
210 igraliste

lzvor: [5]




Na sljedec¢im slikama prikazane su bespilotne letjelice koje su se koristile za snimanje.
Slike prikazuju spojenu vizualnu i termalnu snimku bespilotne letjelice. S lijeve strane

nalazi se termalna snimka, a s desne vizualna snimka.

Slika 3 prikazuje bespilotnu letjelicu Xiaomi FIMI X8 SE. To je mala bespilotna letjelica

bijele boje snimljena u poziciji ,pod noz" i s pozadinom drveca.

Slika 3. Bespilotna letjelica Xiaomi FIMI X8 SE

Slika 4 prikazuje bespilotnu letjelicu tipa ,dodekakopter. Crne je boje vecih dimenzija

s 12 motora i 12 propelera. Snimljena je na travnatoj povrsini i odozgo.

Slika 4. Bespilotna letjelica tipa ,dodekakopter"
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Slika 5 prikazuje bespilotnu letjelicu tipa ,heksakopter®. To je crna bespilotna letjelica
s 6 motora i 6 propelera, takoder vecih dimenzija. Snimljena je na nebeskoj pozadini i

odozdo.

Slika 5. Bespilotna letjelica tipa ,heksakopter"

Slika 6 prikazuje bespilotnu letjelicu tipa ,kvadkopter®. Manja bespilotna letjelica crno-
narancaste boje s 4 mala motora i 4 manja propelera. Snimljena je na travnatoj povrsini

i odozgo.

Slika 6. Bespilotna letjelica tipa ,kvadkopter"
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Slika 7 prikazuje bespilotnu letjelicu DJI Inspire 1 v2. Snimljena je tako da je u pozadini

vidljiva gradevina i iz pozicije ,pod noz“. Manijih je dimenzija s 4 motora i 4 propelera.

Slika 7. Bespilotna letjelica DJI Inspire 1 v2

Slika 8 prikazuje bespilotnu letjelicu tipa ,dodekakopter’. Snimljena je u uvjetima
smanjenje vidljivosti odnosno tijekom noci. U pozadini se nalazi asfaltna povrsina te je

snimljena odozgo. Takoder su vidljive i navigacijske lampice.

Slika 8. Bespilotna letjelica tipa ,dodekakopter” tijiekom no¢nog snimanja
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Sva ova pazljivo planirana raznolikost u prikupljenim podacima bila je bitna. Njen cil]
nije bio samo povecati broj snimaka, vec stvoriti bogat i reprezentativan skup podataka
koji ¢e model ,nauciti“ sto bespilotna letjelica uistinu jest, neovisno o specificnom
kontekstu u kojem se pojavljuje, tj. uciniti model robusnim. Time se direktno utjeCe na
sposobnost modela da prepozna bespilotnu letjelicu u razli€itim uvjetima i precizno
detektira bespilotne letjelice u Sirokom spektru novih, prethodno nevidenih situacija i

okruzenja, Sto je temeljni preduvjet za njegovu prakti¢nu upotrebljivost.
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5. TRENIRANJE YOLO MODELA NA VIZUALNIM SNIMKAMA

Detekcija objekata definira se kao postupak identificiranja odredenih objekata koristeci
tehnike obrade snimki. U ovom radu detektirale su se bespilotne letjelice, a za taj
zadatak odabran je i implementiran model YOLO11x, najnoviji model tvrtke Ultralytics.
YOLO kao algoritam razvijen je 2015. te se od tadasnje verzije YOLO1 do danasnje
snazno rasprostranio u detekciji objekata. Na slici 9 prikazana je vremenska lenta
razvoja YOLO modela, [6].

YOLO V9
YOLO v6 YOLO v10
YOLO vi YOLO v3 YOLO v7 YOLO vi1
2015 ® 2016 @® 2018 ® 2020 ® 2022 ® 2023 ® 2024
YOLO v2 YOLO v4 YOLO v8
YOLO v5

Slika 9. Razvoj YOLO modela tijekom godina, [6]

Pri odabiru modela za detekciju bespilotnih letjelica vazno je razumijeti razlike izmedu
jednostupanjskih (engl. single-stage) i dvostupanjskih (engl. two-stage) detektora jer
one direktno utjeCu na kompromis izmedu brzine i preciznosti. Dvostupanjski detektori
poput Faster R-CNN temelje se na principu gdje se najprije generiraju prijedlozi regija
s potencijalnom lokacijom objekta, a zatim se te regije detaljno klasificiraju kako bi se
precizno identificirala prisutnost i klasa objekta. Ova je metoda visoke toCnosti i
preciznosti lokalizacije, ali dolazi uz vecu raCunsku slozenost i sporije vrijeme obrade
Sto ga Cini manje pogodnim za primjene u stvarnom vremenu. Jednostupanjski
detektori, poput YOLO modela detektiraju i klasificiraju objekte u jednom prolazu kroz
mrezu. Na taj naCin mreza analizira sve moguce lokacije bespilotnih letjelica unutar
snimke ¢ime se znacajno povecCava brzina obrade. Ova metoda pogodna je za
primjenu u stvarnom vremenu poput nadzora bespilotnih letjelica u prostoru. Ranije
verzije jednostupanjskin detektora bile su manje precizne u usporedbi s
dvostupanjskim detektorima, ali novije verzije YOLO modela postigle su balans izmedu
brzine i to€nosti. Zbog toga se upravo oni najceSce koriste jer je vazno brzo i pouzdano
prepoznati bespilotne letjelice. Novi pristupi temeljeni na transformerima, poput Swin
Transformera ili DETR modela, takoder pokazuju obeéavajuce rezultate u detekciji

objekata. Njihova prednost lezi u sposobnosti globalnog razumijevanja slike, $to moze
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dodatno poboljSati toCnost detekcije. Medutim, treniranje ovih modela zahtijeva velike
koli€ine podataka kako bi se postigla stabilna konvergencija, Sto ih u praksi €ini manje

dostupnima za specificne primjene gdje je skup podataka ogranicen, [6, 7].

YOLO11x odabran je zbog svojih naprednih mogucnosti u detekciji objekata u realnom
vremenu, omogucuje preciznu detekciju objekata i treniranje modela na vlastitim
snimkama. Sveobuhvatan je, raznolik, jednostavan za koriStenje te odlicno
potkrijepljen azuriranom korisnickom dokumentacijom. To je najvedi i najbrzi unaprijed
istrenirani YOLO11 model koji se moze koristiti za najsloZenije operacije za razliku od
svojih manjih verzija (YOLO11n, YOLO11s, YOLO11m i YOLO11I). Osim za detekciju
objekata, ovaj model koristi se i za segmentaciju snimaka, klasifikaciju snimaka te

procjenu ljudskih poza, [6, 8].

Svako treniranje YOLO modela ima tri faze: inicijalizacija, treniranje i validacija.
Tijekom inicijalizacije postavlja se arhitektura YOLO modela u koju pripadaju slojevi,
parametri i strukture te se postavlja poCetna teZzina modela o kojoj znacCajno ovise
brzina u€enja i konacan rezultat. Slojevi predstavljaju pojedinaéne komponente YOLO
modela koji obavljaju pojedine funkcije, a unutar modela moze ih biti viSe stotina. Ti
slojevi mogu biti ulazni, konvolucijski, aktivacijski, dense, pooling, dropout i dr. Unutar
tih slojeva nalaze se parametri koji su ustvari teZine koje taj model uCi i unaprjeduje, a
struktura modela odnosi se na raspored slojeva i njihovu medusobnu povezanost.
TeZine se postavljaju nasumicno ukoliko se radi o prvom treniranju ili se mogu vec¢
naucene prenijeti iz prethodnog treniranja. To onda modelu omogucava da brze nauci
odredene zadatke. U fazi treniranja dogada se prolazak kroz skup podataka gdje
model predvida objekte te raCuna vrijednosti funkcija gubitaka tj. raCuna svoje greSke
u odnosu na stvarne pozicije objekata. Postoje tri takve funkcije koje model prati s
obzirom na lokaciju, klasu i prisutnost objekta. Pomoc¢u povratnih informaciju model se
kontinuirano tijekom treniranja poboljSava te prati svoje metrike kao $to su preciznost
i odziv. Validacija kao posljednji korak u treniranju modela oznaava provjeru onoga
Sto je model naucio na skupu snimaka koje su bile posebno izdvojene za tu namjenu
te nisu sluzile prilikom treniranja. Koristi se za otkrivanje pretreniranosti (engl.
overfitting), [9].

Prvi korak u samom razvoju sustava bio je kreiranje izvrSnog koda u programskom
jeziku Python. Unutar tog koda jasno su definirani parametri za koristenje odabranog
YOLO11x.pt modela s primarnim ciliem detekcije bespilotnih letjelica na snimkama.
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Kako bi model uspjesno trenirao i prepoznao bespilotne letjelice bilo je neophodno

osigurati adekvatan skup podataka.

5.1. Prvo treniranje modela

Za osiguravanje adekvatnog skupa podataka koristen je ,UAVs" skup podataka koji je
pronaden i preuzet putem platforme Roboflow, [10]. Ovaj skup podataka pokazao se
pogodnim zbog svog sadrzZaja, obuhvacajuci 9262 snimke iz vidljivog dijela spektra na
kojima su jasno oznacCene bespilotne letjelice Sto je osiguralo dovoljnu koli€inu
podataka za treniranje modela. Unutar Python koda takoder su specificirani, kako je
prikazano u kodu 1, klju¢ni parametri za proces treniranja modela. Zahtijevano je da
se treniranje provede kroz 100 epoha $to oznaCava broj potpunih prolaza kroz cijel
skup podataka. Nadalje, definirano je da format ulaznih snimki bude 640 x 640 piksela
Sto je standardna rezolucija za YOLO modele koja omoguc¢ava dobar balans izmedu
preciznosti i brzine obrade, a snimke iz preuzetog skupa podataka vec su bile u toj
rezoluciji. Radi zna€ajnog ubrzanja procesa treniranja i optimizacije, u kodu je takoder
zahtijevano koristenje 90 % dostupne grafiCke procesorske jedinice (GPU). Konkretno,
koriStena je graficka kartica NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti s 8 GB memorije. Ovaj
zahtjev omogucio je brzu obradu velikog broja snimaka, ¢ime je znaCajno skra¢eno

vrijeme potrebno za treniranje modela.

from ultralytics import YOLO

model = YOLO("yolollx.pt'")

results = model.train(data="D:/ZIN projekt 2025/UAVs
dataset/data.yaml", epochs=250, imgsz=640, batch=0.9, device=0,

model="yolollx.pt")

Kod 1. Pokretanje prvog treniranja na vizualnim snimkama
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Ovakvim postavkama i optimizacijama zapoceto je inicijalno treniranje modela. Cilj je
bio osposobiti model da s maksimalnom mogucom preciznoSc¢u i toCnoS¢u detektira

bespilotne letjelice na priloZzenim snimkama unutar danog skupa podataka.

Nakon provedenog procesa treniranja modela YOLO11x bilo je kljuéno analizirati i
interpretirati dobivene rezultate kako bi se procijenila u€inkovitost sustava u detekciji
bespilotnih letjelica. Rezultati treniranja prac¢eni su na temelju razli¢itih podataka koji
omogucuju uvid u sposobnost modela da precizno identificira i locira bespilotne
letjelice. Rezultati treniranja modela YOLO11x prikazani su na grafovima 1 — 3 i pruzZaju

sveobuhvatnu sliku o njegovom treniranju tijekom 100 epoha.

Funkcije gubitka (train)

18
1,6
1,4

1,2

Indeks

0,8
0,6

0,4
0 20 40 60 80 100

Epoha

—@—box_loss —@=—cls_loss —@—dfl_loss

Graf 1. Rezultati funkcija gubitka (train) prvog treniranja na vizualnim snimkama

19



Indeks

Funkcije gubitka (val)
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Graf 2. Rezultati funkcija gubitka (val) prvog treniranja na vizualnim snimkama

Indeks

Funkcije metrike

0,3

0,2
100

o
N
o

Epoha

—@—precision —@—recall —@—mAP50 mAP50-95

Graf 3. Rezultati funkcija metrika prvog treniranja na vizualnim snimkama
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Prvenstveno je bila pracena promjena funkcija gubitaka. Funkcija gubitka predstavlja
srz procesa treniranja mjereci ,greSku“ modela. Njihovo smanjenje tijekom treniranja

indikacija je uspjeSnog treniranja i adaptacije modela na dostavljene podatke.

Train/box_loss (greSka pozicije): ovi podatci predstavljaju koliko predvidene lokacije
i dimenzije bounding box-ova modela odstupaju od stvarnih lokacija bespilotnih
letjelica, [11]. Na pocetku treniranja, u prvoj epohi, zabiljezena je vrijednost od 1,394.
Kako je model prolazio kroz daljnje epohe i usvajao znacajke iz skupa podataka,
vrijednost train/box_loss sustavno se smanjivala. Ovaj trend je jasno vidljiv kao
padajuéa krivulja na grafu, ukazuje na to da je model progresivno poboljSavao svoju
sposobnost preciznog lociranja bespilotnih letjelica unutar snimaka. Na samom kraju
treniranja, zabiljezena je vrijednost od 0,871. Ova niska konacna vrijednost potvrduje

napredak u preciznosti lociranja.

Train/cls_loss (gresSka klasifikacije): ova funkcija mjeri greSke to€nog odredivanja
klasa pronadenih objekata unutar bounding box-ova, odnosno ova funkcija je mjera
nesigurnosti u to da je detektirani objekt zaista bespilotna letjelica, a ne nesto drugo,
[11]. PocCetna vrijednost u prvoj epohi iznosila je 1,592, Sto implicira odredenu
nesigurnost u klasifikaciji na samom pocetku. Medutim, graf train/cls_loss jasno
demonstrira konstantan pad, dostizuci niske vrijednosti u kasnijim epohama. To
svjedoCi o zna¢ajnom poboljSanju modela u razlikovanju bespilotnih letjelica od drugih
elemenata na snimkama. Na kraju analiziranog treniranja, zabiljeZena je vrijednost od

0,413 Sto ukazuje na viSu razinu pouzdanosti modela u ispravnoj klasifikaciji.

Train/dfl_loss (greSka distribucije): ima ulogu u podeSavanju preciznosti lokacije i
dimenzija bounding box-ova. Koristi predvidanje koordinata bounding box-ova pomocu
distribucije mogucih lokacija te predstavlja razliku izmedu predvidene distribucije i
stvarne vrijednosti koordinata bounding box-a, [11]. ZapoceVsi s vrijednosti od 1,422 u
prvoj epohi, njezin konstantan pad na grafu tijekom treniranja ukazuje na to da je model
uspjesSno optimizirao svoju sposobnost da uhvati prostorne detalje i tako dodatno
usavrsi preciznost lociranja bespilotnih letjelica. Krajnja zabiljeZena vrijednost ovog
gubitka iznosila je 1,092, Sto demonstrira stabilan napredak u finom podeSavanju

lokalizacije.

Vazno je napomenuti da su prikazani grafovi kako za trening, tako i za validacijski skup

podataka. Objasnjenja grafova za validaciju su jednaka onima za trening, s kljuénom
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razlikom da se validacijske metrike racunaju na zasebnom skupu snimaka koje nisu

koriStene tijekom treniranja modela.

Pored pracenja gubitaka, objektivha procjena performansi modela zahtijeva analizu
specificnih metrika. Njihov porast direktno signalizira poboljSanje sposobnosti modela

da uspjesno detektira bespilotne letjelice.

Metrics/precision (preciznost): ovaj graf prikazuje udio to€no detektiranih bespilotnih
letjelica (pravih) u odnosu na sve detekcije koje je model oznacio kao bespilotne
letjelice (prave i lazne). Drugim rijeCima, ako model kaZze da je nesto bespilotna
letjelica, kolika je vjerojatnost da to zaista jest. Preciznost je vazan podatak za pratiti u
slu€aju minimiziranja laznih detekcija, [11]. Racuna se po formuli [6]:

TP

Preci =
reciznost TP + FP

gdje su:
TP — broj ispravno detektiranih objekata (engl. frue positive)

FP — broj neispravno detektiranih objekata (engl. false positive).

Pocetna vrijednost u prvoj epohi iznosila je 0,823, Sto je veC obelavajuca pocCetna
tocka. Tijekom treniranja, krivulja preciznosti na grafu prikazuje stabilan i pozeljan
porast, priblizavajuci se idealnoj vrijednosti 1,0 u kasnijim epohama. Na 100. epohi,
preciznost je dosegla 0,932, Sto znaci da je model pouzdaniji u detekciji bespilotnih

letjelica, s nizom stopom laznih pozitivnih detekcija.

Metrics/recall (odziv): odziv otkriva sposobnost modela da pronade sve stvarne
bespilotne letjelice prisutne na snimkama, odnosno odziv je udio pronadenih
bespilotnih letjelica od svih stvarnih bespilotnih letjelica na snimci. Odziv je klju€an
parametar ukoliko je vazno detektirati svako pojavljivanje odredenog objekta, [11].

Racuna se po formuli [6]:

Odziv — TP
VT TPYFN

gdje su:

TP — broj ispravno detektiranih objekata (engl. true positive)

FN — broj nedetektiranih objekata (engl. false negative).
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Pocevsi s vrijednosti od 0,821 u prvoj epohi, graf odziva takoder prikazuje konstantan
i pozitivan trend rasta. OCekuje se da ¢e se ova krivulja takoder pribliziti vrijednosti 1,0
(u kasnijim epohama), $to bi znacilo da model uspijeva detektirati veliku vecinu
bespilotnih letjelica unutar naSeg skupa podataka. Na 100. epohi model doseze
vrijednost od 0,927.

Metrics/mAPS50 (Mean Average Precision 0,5): ova metrika je standardni pokazatelj
ukupne performanse modela detekcije objekata. Ona je mjera prosje¢ne preciznosti
detekcije uz uvjet da je preklapanje predvidenog bounding box-a sa stvarnim bounding
box-om barem 50 %, [11]. Na pocetku treniranja, u prvoj epohi, model je zabiljeZio
vrijednost mAP50 od 0,853. lako su u drugoj epohi (0,674) i trecoj epohi (0,605)
primijeCeni privremeni padovi, tipicni za pocCetne faze treniranja, graf mAP50 jasno
demonstrira oporavak i vidljiv je uzlazni trend tijekom preostalog procesa treniranja.
Postizanje visokih vrijednosti, Cesto iznad 0,95 u kasnijim epohama nedvosmisleno
potvrduje sposobnost naseg modela da postiZe bolju preciznost i odziv pod umjerenim

kriterijima preklapanja.

Metrics/mAP50-95 (Mean Average Precision 0,5 — 0,95): ova metrika nudi strozu i
kvalitetniju procjenu performansi modela. Ona predstavlja prosjeCnu preciznost
modela pri razliCitim pragovima preklapanja od 50 % pa do 95 % s korakom od 5 %
testirajuéi sposobnost modela da postigne visoku preciznost pozicije i pri vrlo strogim
kriterijima. Zbog strozih kriterija, vrijednosti mAP50-95 su nize, [11]. Model je u prvoj
epohi startao s 0,497, biljeze¢i pad na 0,362 u drugoj i 0,305 u tre¢oj epohi. Unato€
ovim pocetnim varijacijama, kontinuiran porast krivulie mAP50-95 na grafu nakon ovih
poCetnih padova je vaZzan pokazatelj. To znaci da je model razvio sposobnost
preciznije detekcije. Krajnja zabiljeZzena vrijednost na 100. epohi treniranja iznosi
0,680.

5.2. Drugo treniranje modela

Prvo treniranje modela ukazalo je na potrebu za daljnjim unaprjedenjem modela kako
bi se postigao visi stupanj detekcije i zadovoljavajuéi broj ispravnih prepoznavanja
bespilotnih letjelica. Rezultati prvog treniranja jasno su signalizirali potrebu za

povecanjem skupa podataka bududi da je veliCina i raznolikost podataka klju¢na za
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precizniju detekciju bespilotnih letjelica. Stoga je donesena odluka o znacajnom
proSirenju skupa podataka. Inicijalni skup podataka proSiren je dodatno drugim
skupom, takoder s platforme Roboflow naziva ,Drone_07“ koji sadrzi 9973 snimke,
[12]. Kombinacijom ova dva skupa podataka stvoren je znatno veci, objedinjeni skup
podataka s ukupno 19.235 snimki, $to je znaCajno poboljSalo koli€inu raspoloZivih
podataka za treniranje. Od ovog ukupnog skupa podataka, 15.483 snimke bile su
namijenjene za provedbu drugog treniranja modela. Drugo treniranje bilo je neophodno
zbog prvotnog nedovoljnog stupnja detekcije, odnosno nezadovoljavajuceg broja
ispravnih prepoznavanja bespilotnih letjelica u razliCitim scenarijima snimanja. Tijekom
drugog intenzivnijeg procesa treniranja i dalje je zadrzan YOLO11x.pt model, koji se
prethodno dokazao kao ucinkovito sredstvo u detekciji bespilotnih letjelica. Kako bi se
osigurala optimalna brzina procesa treniranja i dalje je specificirano koristenje 90 %
dostupne grafiCke procesorske jedinice (GPU). S ovim proSirenim skupom podataka i
precizno specificiranim parametrima pri ¢emu je broj epoha poveéan sa 100 na 250,
zapoceto je ponovno treniranje modela. Proces drugog treniranja u jednom trenutku
bio je zaustavljen, a zatim ponovno pokrenut. Pritom nije doSlo do nikakvih gubitaka
podataka niti negativnhog utjecaja na napredak treniranja. Treniranje je normalno
nastavljeno s toCke prekida. Python kod naredbe za nastavak prekinutog treniranja

prikazan je u kodu 2.

from ultralytics import YOLO

# Load a model

model = YOLO("D/ZIN projekt
2025/runs/detect/trainl4d/weights/last.pt")
# Resume training

results = model.train(resume=True)

Kod 2. Nastavak prekinutog treniranja

Po zavrSetku drugog treniranja uslijedilo je analiziranje dobivenih rezultata.
Analiziranjem podataka dobiven je uvid u sposobnost modela da precizno identificira
bespilotne letjelice. Rezultati ovog drugog treniranja prikazani su na grafovima 4 — 6 te
demonstriraju napredak performansi modela te sposobnost u prepoznavanju

bespilotnih letjelica.
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Graf 4. Rezultati funkcija gubitka (train) drugog treniranja na vizualnim snimkama
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Graf 5. Rezultati funkcija gubitka (val) drugog treniranja na vizualnim snimkama
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Graf 6. Rezultati funkcija metrika drugog treniranja na vizualnim snimkama

Train/box_loss: na pocCetku treniranja u prvoj epohi zabiljeZena je pocetna vrijednost
od 1,438. lako je u drugoj epohi doslo do porasta na 1,519, a u trecoj epohi na 1,644,
najviSa vrijednost od 1,679 dosegnuta je u Cetvrtoj epohi. Vrijednosti nakon Cetvrte
epohe kontinuirano opadaju. Konacna vrijednost na 250 epohi iznosila je 0,723 Sto
ukazuje da je model progresivno poboljSavao svoju sposobnost preciznog lociranja
bespilotnih letjelica unutar snimaka. U zavrSnim epohama treniranja uoCava se nagli
skok krivulje na vrlo niskim vrijednostima $to ukazuje na pojavu preciznog podeSavanja
(engl. fine-tuning). Ova pojava pokazuje da model nakon §to je usvojio generalne
znacajke, u kasnijim fazama treniranja vrSi manje prilagodbe svojih performansi. Na
taj nacin dodatno usavrSava svoju preciznost i to¢nost detekcije bespilotnih letjelica.
Pojava preciznog podeSavanja bila je uoc€ljiva nakon prvog treniranja modela, a bit ¢e

uocljiva i na grafovima train/cls_loss i train/dfl_loss.

Train/cls_loss: pocCetna vrijednost u prvoj epohi iznosila je 1,236. Sli¢no kao i kod
box_loss, u drugoj epohi zabiljezen je maniji pad na 1,204, dok je u trecoj epohi doslo
do porasta na 1,457. NajviSa vrijednost od 1,544 dosegnuta je u Cetvrtoj epohi nakon
¢ega vrijednosti kontinuirano opadaju. Graf train/cls_loss demonstrira kontinuiran pad

vrijednosti tijekom procesa treniranja. To opisuje poboljSanje modela u razlucivanju
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bespilotnih letjelica od pozadine ili drugih elemenata na snimkama. Na 250. epohi,
zabiljezena je niska konacna vrijednost od 0,320 Sto ukazuje na poboljSanu razinu

pouzdanosti modela u ispravnoj klasifikaciji.

Train/dfl_loss: zapocevsi s vrijednosti od 1,572 u prvoj epohi te biljeZzec¢i porast na
1,632 u drugoj i 1,746 u treCoj epohi, najvisa vrijednost od 1,790 dosegnuta je u Cetvrtoj
epohi, nakon ¢ega vrijednosti kontinuirano opadaju. Graf train/dfl_loss potom pokazuje
konstantan i jasan pad tijekom treniranja. Ovaj trend ukazuje na to da je model usavrsio
preciznost lociranja bespilotnih letjelica. Konacna zabiljeZena vrijednost na 250. epohi
iznosila je 1,049 Sto demonstrira stabilan i precizan napredak u finom podeSavanju

lociranja.

Metrics/precision: poCetna vrijednost u prvoj epohi iznosila je 0,899. U drugoj epohi
zabiljezen je pad na 0,853 te u trecoj epohi na 0,787. Nakon ovih pocetnih fluktuacija
graf preciznosti pokazuje brz oporavak te porast priblizavajuéi se idealnoj vrijednosti
1,0. Na 250. epohi preciznost je dosegla izvanrednih 0,961 Sto znaci da je model
pouzdan u detekciji bespilotnih letjelica s vrlo niskom stopom laznih pozitivnih

detekcija.

Metrics/recall. poCetna vrijednost u prvoj epohi bila je 0,839. Sli¢no preciznosti, u
drugoj epohi biljezimo pad na 0,774, a zatim daljnji pad na 0,726 u trec¢oj epohi.
Medutim, graf odziva demonstrirao je kontinuiran i snazan trend rasta nakon ovih
pocCetnih fluktuacija. Na 250. epohi odziv je iznosio 0,959 Sto potvrduje da je model

ucinkovit u prepoznavanju $to veceg broja stvarnih bespilotnih letjelica.

Metrics/mAP50: s poCetnom vrijednosti od 0,908 u prvoj epohi te manjim padom na
0,848 u drugoj i 0,797 u trecoj epohi graf mAP50 pokazuje snazan uzlazni trend tijekom
procesa treniranja. Postizanje i stabilizacija na visokoj vrijednosti od 0,978 na 250.
epohi jasno potvrduje sposobnost modela da postize visoku preciznost pod blazim
kriterijima preklapanja.

Metrics/mAP50-95: pocCetne vrijednosti su niZze zbog stroZih kriterija. U prvoj epohi
model je startao s 0,541 biljeze¢i pad na 0,457 u drugoj i 0,440 u treCoj epohi.
Kontinuiran porast krivulje mAP50-95 na grafu tijekom treniranja vazan je pokazatel,.
Konacna vrijednost od 0,729 na 250. epohi demonstrira da je model razvio sposobnost
precizne detekcije €ak i kada se zahtijeva vrlo visoko podudaranje sa stvarnim

lokacijama.

27



6. DETEKCIJA BESPILOTNIH LETJELICA NA VIZUALNIM
SNIMKAMA

Nakon kreiranog programskog koda (modela) za detekciju bespilotnih letjelica na
snimkama, kroz model su provucene snimke napravljene na kampusu Borongaj. Model
je uspio detektirati bespilotnu letjelicu na 1037 snimke od ukupno 2148, dok na
preostalim snimkama detekcija nije bila uspjeSna, odnosno bespilotna letjelica je na
nekim snimkama krivo detektirana i zamijenjena drugim objektom. Kako bi se
nadoknadili nedostatci automatske detekcije i osigurala to¢na identifikacija bespilotne
letjelice na svim snimkama u vidljivom dijelu spektra, one problemati¢ne obradene su

ru¢no pomocu platforme Roboflow.

Roboflow predstavlja specijaliziranu internetsku platformu namijenjenu cjelovitom
upravljanju i pripremi podataka za treniranje modela. Platforma integrira sve faze rade
— od ucitavanja i strukturiranja slika, preko preciznog ozna€avanja objekata do izvoza
pripremljenih podataka u formatu kompatibilnim s odabranim modelom. Na taj nacin
eliminira potrebu za koriStenjem viSe razliCitih alata te znaCajno ubrzava i
pojednostavljuje proces pripreme podataka. Rad u Roboflow-u zapoc€inje ucitavanjem
skupa snimaka u projekt. Slijedi proces anotacije, odnosno oznacCavanja objekata
unutar pojedinacnih kadrova. Osim osnovnog oznaCavanja Roboflow nudi napredne
mogucnosti obrade snimaka poput promjene njihovih dimenzija, rotacije, zamucenja i
prilagodbe kontrasta. Ove funkcije na umjetan nacin povecavaju raznolikost skupa
podataka bez potrebe za dodatnim snimanjima. Kada je obrada dovrSena, skup

podataka je spreman za izvoz u format pogodan za treniranje YOLO modela, [13].

Tijekom detekcije primije¢eno je da model nije uspio detektirati bespilotnu letjelicu u
odredenim poloZajima i kutovima poput pozicije ,pod noz“. Takoder, pozadina poput
drveca bila je problemati¢na za detekciju bespilotne letjelice. Snimke s bespilotnom
letjelicom u takvim polozajima i s teze raspoznatljivom pozadinom prebacene su na

platformu Roboflow gdje su ru¢no oznacene.

Zbog velikog broja snimki, skup podataka vizualnih snimki bio je organiziran u sedam
odvojenih mapa od kojih je svaka mapa sadrZzavala nekoliko stotina razli€itih snimaka,
Cime se olakSala preglednost i raspodjela posla oznacavanja snimki te je omoguceno

sustavno praéenje napretka u ozna¢avanju.
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Tijekom procesa oznafavanja vizualnih snimki svaki kadar je bio pregledan, a
bespilotne letjelice su ruéno oznaCene bounding box-ovima s ciljiem precizne
identifikacije njegovog polozaja i veliCine. PazZnja je posveena jasnocCi obrisa
bespilotne letjelice, kontrastu s pozadinom te eventualnim preklapanjima s drugim

objektima na snimci.

U sluCajevima gdje je bespilotna letjelica bila vrlo udaljena, djelomi¢no zaklonjena,
slabo kontrastna potrebno je bilo dodatno povecati paznju prilikom oznacavanja. Isto
vrijedi i za zahtjevne vizualne pozadine, poput vegetacije ili gradevina. Stoga je bilo
potrebno dodatno uvecati sliku radi lakSeg uoCavanja i tocnog oznaCavanja bespilotne

letjelice.

Pri oznaCavanju snimki trebalo je posvetiti paznju na to da okvir uvijek bude sto maniji,
ali da istovremeno u potpunosti obuhvati bespilotnu letjelicu bez nepotrebnog okolnog

prostora, kako bi se povecala preciznost.

Proces ru¢ne anotacije bio je kljuCan za stvaranje kvalitetnog skupa podataka za
treniranje modela detekcije, pri Cemu je dosljednost u oznaCavanju unutar svake mape
osigurana paZzljivim pristupom i ponovnom provjerom svake oznake. Na slici 10

prikazan je izgled mape na platformi Roboflow.
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Slika 10. Izgled mape na platformi Roboflow
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7. KREIRANJE SKUPA PODATAKA S TERMALNIM
SNIMKAMA

Sa snimkama oznacenim u Roboflow-u i s onima oznacenim YOLO modelom, skup
podataka iz vidljivog dijela spektra na kojima su bile detektirane bespilotne letjelice bio

je kompletan. Taj skup podataka dalje se koristio na sljedeci nacin:

1. koriStenje skupa podataka sa snimkama iz vidljivog dijela spektra za kreiranje

skupa podataka sa snimkama iz termalnog dijela spektra

2. treniranje YOLO modela pomocu termalnog skupa podataka u svrhu

samostalne detekcije bespilotnih letjelica na termalnim snimkama.

7.1. Pretvaranje koordinata

Buduci da se vizualne snimke nisu mogle svesti na rezoluciju termalnih koja je iznosila
640 x 512, koristenjem programa IrfanView bile su smanjene s 8000 x 6000 na 640 x
480. To je znacilo da se bounding box bespilotne letjelice na vizualnoj snimci ne nalazi
na istim pikselima kao i na termalnoj. Takoder, snimke nisu pokrivale identi¢an prostor
te se Cinilo kao da je termalna snimka uveéana i zahvaéa manje stvarne povrSine u

odnosu na vizualnu. Jedan takav primjer prikazan je na slici 11.

Slika 11. Usporedba vizualne i njoj pripadajuce termalne snimke

30



Svaka snimka imala je svoju pripadajucu istoimenu datoteku s informacijama te poziciji
i dimenzijama bounding box-a bespilotne letjelice. To su bile tekstualne datoteke od
jednog retka s pet elemenata odvojenih razmakom zapisane u formatu xywhn. Prvi
element oznaCavao je klasu objekta, drugi x koordinatu geometrijskog sredista
bounding box-a, treéi y koordinatu geometrijskog sredista, Cetvrti Sirinu te peti visinu
bounding box-a. Slovo n u nazivu formata oznafava da su sve vrijednosti
normalizirane, tj. da su vrijednosti koordinata i dimenzija bounding box-a zapisane u
omjeru s dimenzijama odgovarajucih osi. Primjer jednog zapisa koordinata glasi: 0
0.42890625 0.462890625 0.6796875 0.6015625. Ishodisni piksel (0,0) nalazi se u

gornjem lijevom kutu snimke.

Isprobani su bili brojni nacini odredivanja funkcije ovisnosti koordinata na termalnoj o
koordinatama na vizualnoj. Jedan nacin bio je dobivanje koeficijenta proporcionalnosti
dijeljenjem dimenzija za pojedine osi te dodavanjem ili oduzimanjem vrijednosti kako
bi se pogodila to€na pozicija bespilotne letjelice. Drugi nacin bio je odredivanje dviju
fiksnih toCaka vidljivih na obje snimke, ocCitavanje njihovih koordinata na snimkama te
pretpostavljanje linearne ovisnosti i raCunanja dviju jednadzbi s dvije nepoznanice. Ta
dva pristupa nisu davala zadovoljavajuée rezultate jer bi u vecini slu€ajeva bounding

box na termalnoj snimci bio ili pomaknut u jednu stranu ili nedovoljno Sirok ili visok.

Kao najbolja, izabrana je treCa metoda pretvorbe koordinata. Uvidom u otprilike pet
slika zaklju€eno je da lijevi rub termalne snimke odgovara 120. pikselu vizualne
snimke, a gornji rub termalne odgovara tek 76. pikselu. Takoder je primijeéeno da
Sirina termalne snimke odgovara Sirini od 432 piksela na vizualnoj, a visina termalne

snimke 342 piksela. Za normaliziranje koordinata koristene su jednadzZbe:

Xy X 640 — 120

xterm - 432
Vyip X 480 — 76
yterm = 342

gdje su:

Xterm — NOrmalizirana x koordinata geometrijskog srediSta bounding box-a na termalnoj

snimci

Xyiz — hormalizirana x koordinata geometrijskog srediSta bounding box-a na vizualnoj

snimci
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Yterm —NOrmalizirana y koordinata geometrijskog srediSta bounding box-a na termalnoj

snimci

Yviz — Normalizirana y koordinata geometrijskog srediSta bounding box-a na vizualnoj

snimci.

Za dimenzije bounding box-ova koriStene su formule:

Wiz X 640
Wterm = 43—2
h,i, X 480
Rterm = T

gdje su:

Weerm — NOrmalizirana Sirina bounding box-a na termalnoj snimci
wyi, — hormalizirana Sirina bounding box-a na vizualnoj snimci
h:erm — NOrmalizirana visina bounding box-a na termalnoj snimci

h,i, — normalizirana visina bounding box-a na vizualnoj snimci.

Kod 3 pokazuje konaCne formule za transformaciju koordinata zapisane u

programskom jeziku Python.

#raCunanje termalnih koordinata
t x = (v.x * 640 - 120) / 432
ty (v_y * 480 - 76) / 342

t w= (v.w * 640) / 432

t h = (v.h * 480) / 342

Kod 3. PreraCunavanje koordinata s vizualnih snimki u one na termalnim

Te jednadzZbe davale su to¢nost od + 5 piksela ¢ime je modeliranje ovisnosti koordinata
i dimenzija zavrSilo. Jednom kad su sve formule bile dobivene krenulo se u izradu

Python koda koji bi automatizirao taj proces te pretvorio ukupno 2144 vizualnih
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koordinata u termalne. Ideja je bila pristupiti tekstualnim datotekama s koordinatama
iz vizualnih snimki, povuci iz njih Cetiri vrijednosti, obaviti matematicku pretvorbu,
kreirati nove tekstualne datoteke istog imena kao i pripadajuce termalne snimke te u
njih zapisati rezultate. Cijeli kod dobivanja novih koordinata prikazan je u prilogu 1. na
kraju izvjestaja. Posljednji dio koda sluzio je za crtanje novonastalih bounding box-ova

na termalnim snimkama radi provjere izracuna.

Ovime je bila zavrSena prva verzija skupa podataka s termalnim snimkama. Nju je
trebalo poboljSati jer osmisljena formula ipak nije bila savrSena. UnatoC svim naporima
to€na ovisnost izmedu koordinata nije pronadena. Postojali su jos i drugi promjenjivi

parametri koji nisu uzeti u obzir prilikom matematickog modeliranja.

7.2. Doradivanje skupa podataka u Roboflow-u

Budu¢i da dobivene formule za izraCun koordinata bounding box-ova bespilotnih
letjelica na termalnim snimkama nisu uvijek to¢no ili dovoljno precizno oznacavale
bespilotnu letjelicu, bilo je potrebno dodatno provijeriti sve anotirane snimke. Pretvorba
koordinata s vizualnih snimki na termalne trebala je osigurati da se pozicija bespilotnih
letjelica na termalnim snimkama to¢no oznadi, no u praksi te pretvorbe nisu uvijek bile
dovoljno precizne. PogreSke su se pojavljivale zbog razlika u kutu snimanja i zbog
vremenskog razmaka medu kadrovima. Zbog toga su se sve termalne snimke, koje su
bile oznacene, morale ruéno pregledati u Roboflow-u. U svakom slu€aju gdje bounding
box nije precizno obuhvacao bespilotnu letjelicu, okvir je bio ru¢no prilagoden, tj. za
svaku sliku je procijenjeno treba li okvir pomaknuti, skalirati, potpuno ukloniti i dodati

novi, kako bi obuhvatio to€nu poziciju bespilotne letjelice.

Uspjesnost modela za detekciju objekata nije odredena samo strukturom i nainom
funkcioniranja modela ve¢ u velikoj mjeri ovisi o kvaliteti i pazljivo osmi$ljenoj strategiji
pripreme skupa podataka. U praksi se kao standardan postupak primjenjuje podijela
podataka na tri funkcionalno odvojena dijela: skup za treniranje, validacijski skup i skup
za testiranje. Skup za treniranje koji u pravilu obuhvaéa izmedu 70 — 80 % dostupnih
podataka koristi se za ucenje modela i oblikovanje njegovih sposobnosti
prepoznavanja. Validacijski skup u rasponu od 15 — 20 % od velike je vaznosti tijekom

same faze treniranja jer omogucuje provjeru ucinkovitosti na podacima s kojima se
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model nije ranije susreo. Time se stvara prostor za pravovremeno uoCavanje pojave
pretreniranosti. Skup za testiranje koji €ini preostalih 10 — 15 % podataka nikada ne
sudjeluje ni u procesu treniranja ni u validaciji vec¢ sluzi iskljuCivo za konacCnu i
nepristranu procjenu sposobnosti modela. Upravo ovaj skup pruza najpouzdaniju sliku
o tome kako ¢e model funkcionirati u stvarnim uvjetima i s potpuno novim podacima,
[14].

Takoder, skup podataka je u Roboflow-u podijeljen u tri mape. Mapa za treniranje u
kojoj je bilo 70 % snimki, mapa za validaciju s 20 % snimki i mapa za testiranje s

preostalih 10 %.

Sve snimke mogle su se i ruéno oznaciti Cime bi se izbjeglo preraCunavanje koordinata,
ali Python kod uvelike je ubrzao taj proces. Na slici 12 prikazano je sucelje platforme

Roboflow u trenutku ispravnog oznacavanja bespilotne letjelice na termalnoj snimci.

Slika 12. Sucelje u Roboflow-u za oznaCavanje objekata

Navedena faza rada bila je vaZzna za osiguravanje kvalitete podataka, tj. za povecanje
pouzdanosti skupa podataka i poboljSanje performansi buduceg detekcijskog modela.
Neispravne ili nekonzistentne oznake negativno bi utjecale na treniranje modela, sto
bi dovelo do smanjene to€nosti u stvarnim uvjetima. Ru¢nom korekcijom osigurana je
veca to€nost buduéih detekcija na termalnim snimkama te je kreiran kvalitetan skup

podataka spreman za daljnje koristenje primjenu u treniranju detekcijskog modela.
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8. YOLO MODEL ZA TERMALNE SNIMKE

Nakon prikupljanja i pripreme skupa termalnih snimaka, pristupilo se treniranju YOLO
modela kako bi bio mogao samostalno prepoznavati bespilotne letjelice na tim
snimkama. Termalne infracrvene snimke snimljene bespilotnim letjelicama
predstavljaju poseban izazov za detekciju objekata jer su Cesto niske rezolucije, imaju
ograni¢ene informacije o teksturi te je prisutan znacajan Sum. Takvi uvjeti otezavaju
primjenu standardnih metoda detekcije koje se temelje na bojama i vizualnim detaljima
Sto naglasava vaznost koriStenja specijaliziranih algoritama poput YOLO modela. Za
razliku od metoda koje se oslanjaju na vidljive znacajke objekata, YOLO modeli u
termalnom spektru prepoznaju objekte prema njihovom toplinskom otisku koje se
oCituje u nijansama sive boje. Slojevi konvolucijske mreze uce identificirati
karakteristicne obrasce toplinskog otiska koji upucuju na prisutnost bespilotne letjelice,
ukljuc€ujuéi toplinu motora i elektronickin komponenti. Zahvaljujuci toj sposobnosti,
model moZe pouzdano detektirati bespilotne letjelice ¢ak i kada su snimke niske
kvalitete ili kada vidljivi dio spektra ne pruza dovoljno informacija za preciznu
identifikaciju objekata. Primjena YOLO modela na termalnim snimkama pokazuje kako
se napredne metode strojnog uenja mogu prilagoditi specificnim izazovima termalne

detekcije, kombinirajuci brzinu i preciznost, [15].

8.1. Treniranje 1. modela

U prvom treniranju koristen je model koji je vec€ bio istreniran na vizualnim slikama kako
bi se dodatno poboljSao. Treniranje se provodilo na izvornih 1504 snimke, 100 epoha,
koriStenjem vanjske graficke kartice te je trajalo priblizno 5 sati. Kod za pokretanje
takvog treniranja nalazi se u kodu 4, a na grafovima 7 — 9 su prikazani rezultati

treniranja modela.

from ultralytics import YOLO

model = YOLO("D/ZIN projekt
2025/runs/detect/trainld/weights/last.pt")

results = model.train(data="D:/ZIN projekt 2025/termalni

dataset/data.yaml", epochs=100, imgsz=640, batch=0.9, device=0)

Kod 4. Pokretanje treniranja YOLO modela na termalnim snimkama
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Graf 7. Rezultati funkcija gubitka (train) prvog treniranje na termalnim snimkama
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Graf 8. Rezultati funkcija gubitka (val) prvog treniranja na termalnim snimkama
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Graf 9. Rezultati funkcija metrika prvog treniranja na termalnim snimkama

Izgled funkcija gubitaka frain/box_loss, train/cls_loss i train/dfl_loss je bio oCekivan, tj.
padajuéi, no na validacijskom setu primijecen je njihov porast poslije otprilike 50. epohe
8to znaci da je doSlo do pretreniranosti modela.

Pretreniranost je situacija u kojoj model predobro nauci podatke na kojima je treniran,

ali ne prenosi to znanje na nove, nepoznate podatke. Neki od razloga mogu biti [16]:

e premali skup podataka

e previSe epoha treniranja

e manjak augmentacije podataka, tj. raznolikosti

prevelika kompleksnost modela — koriStenje prevelike verzije YOLO-a.

Buduci da prvo treniranje nije ostvarilo Zeljene rezultate, krenulo se na sljedece.

37



8.2. Treniranje 2. modela

Kao drugi poku$aj treniranja koriStene su neke od metoda kako smanijiti ucinke

pretreniranosti. Poveéan je skup podataka pomocu vec¢ gotovih funkcija u Roboflow-u

za augmentaciju, dok su ostali parametri u pozivu naredbe ostali isti. Koristeni su [17]:

preokretanje (engl. flip) — horizontalno i vertikalno

rotacija za 90 stupnjeva (engl. 90° rotate) u smjeru kazaljke na satu i suprotno
manja rotacija (engl. rotation) u intervalu od -15 do 15 stupnjeva

svjetlina (engl. brightness) u intervalu od —20 % do 20 %

ekspozicija (engl. exposure) u intervalu od =10 % do 10 %

zamucivanje (engl. blur) do 2,5 px.

Na slici 13 prikazane su neke od koriStenih augmentacija na snimkama.

Slika 13. Primjer augmentacije na snimkama

Set za treniranje time se poveéao na 4512 snimki. Dobiveni rezultati nakon treniranja

s novim skupom podataka nalaze se na grafovima 10 — 12.
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Graf 10. Rezultati funkcija gubitka (train) drugog treniranje na termalnim snimkama
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Graf 11. Rezultati funkcija gubitka (val) drugog treniranje na termalnim snimkama
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Graf 12. Rezultati funkcija metrika drugog treniranja na termalnim snimkama

Nakon drugog treniranja vidljivo je da su se sva Cetiri rezultata metrike poboljSala, ali
na funkcijama gubitka nema znacajnijih pomaka. | dalje je vrlo izrazena pretreniranost
Sto se vidi na funkcijama gubitka validacijskog seta te se jedino na parametru

val/box_loss nazire poboljSanje odnosno blaZzi porast vrijednosti u viSim epohama.

8.3. Treniranje 3. modela

Za treCi pokusaj treniranja i drugi poku$aj poboljSavanja performansi modela dodatno
je nabavljen plan Roboflow ,Basic* u vrijednosti od 65 dolara, kojim je povecéan skup
podataka na 7520 snimki za treniranje, tj. 8160 snimaka ukupno. Uz prethodno

navedenu augmentaciju, dodana je sljedeca [17]:
e obrezivanje (engl. crop) s maksimalnim uvecanjem od 25 %

e 3Sum (engl. noise) — do 1,52 % piksela.
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Takoder, pri pozivu naredbe za treniranje modela dodan je argument dropout koji je
jedan od preporucenih metoda sprjeCavanja pretreniranosti sa stanice Ultralytics-a,
[18].

Dropout je tehnika regularizacije koja sprjeCava pretreniranost na nacin da na svakoj
epohi nasumicno izostavi ili isklju€i zadani postotak neuronske mreze te time natjera
model da uci robusnije znacajke koje nisu povezane s odredenim neuronima. U tre¢em

treniranju dropout vrijednost postavljena je na 0,2, [18].

Kao zadnja izmjena, promijenjen je model koji se trenirao. Prva dva treniranja vrsila su
se na modelu koji je vec€ bio istreniran vizualnim snimkama, a treée treniranje sprovelo
se na osnovnom ,pretrained” modelu YOLO11x.pt Sto je vidljivo u kodu 5. Takva odluka
donesena je jer je postojala mogucnost da je model, treniran na vizualnim snimkama,

vec preistreniran te bi bilo bolje zapoceti iznova.

from ultralytics import YOLO

model = YOLO("yolollx.pt™)

results = model.train(data="D:/ZIN projekt 2025/termalni
dataset/data.yaml", epochs=100, imgsz=640, batch=0.9, device=0,
dropout=0.2)

Kod 5. Trece treniranje na termalnim snimkama

Rezultati treceg treniranja prikazani su grafovima 13 — 15.
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Graf 13. Rezultati funkcija gubitka (train) treCeg treniranje na termalnim snimkama
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Graf 14. Rezultati funkcija gubitka (val) tre¢eg treniranje na termalnim snimkama
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Graf 15. Rezultati funkcija metrika tre¢eg treniranja na termalnim snimkama

Trece treniranje bilo je uspjesnije od prethodnog. lako pretreniranost modela jo$ uvijek

postoji, na grafovima su vidljivi pomaci usmjereni prema uklanjanju pretreniranosti.

8.4. Treniranje 4. modela

Kao posljednji pokusaj poboljSavanja performansi modela i joS uspjesSnije detekcije
bespilotnih letjelica na termalnim snimkama odluceno je povecati skup podataka, no
ovaj put ne umjetnim nego stvarnim putem. Provedeno je dodatno snimanje na
kampusu Borongaj pod dnevnim svijetlom, ali i po no¢i gdje su napravljene jos 304
snimke. Tim dodatkom povecéana je raznolikost skupa podataka jer objekti u prostoru
nemaju jednake termalne otiske po danu i po noéi. Takoder, detaljnim uvidom u
platformu Roboflow i termalni skup podataka na njoj, otkrivena je mana programa te je
otklonjeno 514 pozadinskih snimaka koje se nisu uza sebe imale povezanu informaciju
o koordinatama bounding box-eva. Te snimke iznova su pravilno oznacene te

pridodane u skup podataka pod mapu za treniranje.
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Sve prethodne augmentacije i parametri treniranja ostali su isti te su na to nadodane

jos dvije augmentacije [17]:

e smicanje (engl. shear) u intervalu od £10 stupnjeva horizontalno i £10 stupnjeva
vertikalno

e zasicenost (engl. saturation) izmedu -25 % i 25 %.

Ukupan broj snimki koji se koristio za zadnje treniranje iznosio je 8585, a cijeli skup
podataka sastojao se od 9316 snimki. Rezultati posljednjeg treniranja na najnovijem

termalnom skupu podataka prikazani su na grafovima 16 — 18.
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Graf 16. Rezultati funkcija gubitka (train) Cetvrtog treniranje na termalnim snimkama
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Graf 17. Rezultati funkcija gubitka (val) Cetvrtog treniranje na termalnim snimkama
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Graf 18. Rezultati funkcija metrika Cetvrtog treniranja na termalnim snimkama

Na zadnjem treniranju najmanje je izrazena pretreniranost $to je vidljivo iz grafa
funkcije gubitka (val), a graf s funkcijama metrike pokazuje najvece vrijednosti do sada.
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9. ANALIZA

U tablicama 2 i 3 prikazane su karakteristiCne vrijednosti deset parametara nakon

svakog od cetiri treniranja.

Tablica 2. Vrijednosti funkcija gubitaka na setu za treniranje i metrike na kraju

pojedinog treniranja (zeleno su osjenc¢ane vrijednosti najboljih performansi modela)

Nakon 1. Nakon 2. Nakon 3. Nakon 4.
treniranja treniranja treniranja treniranja
(100 epoha) | (100 epoha) | (100 epoha) | (100 epoha)

Train/box_loss 0,983 0,996 0,995 1,001
Train/cls_loss 0,404 0,416 0,416 0,503
Train/dfl_loss 1,187 1,280 1,283 1,278
Metrics/precision(B) 0,963 0,969 0,964 0,979
Metrics/recall(B) 0,959 0,973 0,948 0,980
Metrics/mAP50(B) 0,974 0,981 0,974 0,985
Metrics/mAP50-95(B) 0,548 0,563 0,569 0,565

Uodljivo je da su funkcije gubitka u setu za treniranje dosegle minimalne vrijednosti
veC nakon prvog treniranja Sto znaCi da je ono bilo dovoljno da model naudi
raspoznavati bespilotne letjelice na tim konkretnim slikama. Za parametre metrike bila
su potrebna Cetiri treniranja s augmentiranim skupom podataka kako bi dostigle svoj
maksimum. Parametar metrics/mAP50-95(B) nakon tre¢eg je treniranja dosegao

najvisu vrijednost.
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Tablica 3. Vrijednosti funkcija gubitaka na validacijskom setu (najniza vrijednost i
vrijednost na kraju treniranja — 100. epoha; zeleno su osjenCane vrijednosti najboljih

performansi modela)

1. treniranje 2. treniranje 3. treniranje 4. treniranje
100. 100. 100. 100.
min. min. min. min.
epoha epoha epoha epoha

Val/box_loss | 1,573 | 1,647 | 1,516 | 1,618 | 1,571 | 1,622 | 1,547 | 1,604

Val/cls_loss | 0,572 | 0,592 | 0,529 | 0,542 | 0,527 | 0,538 | 0,488 | 0,503

Val/dfl_loss | 1,660 | 1,829 | 1,712 | 1,901 | 1,534 | 1,819 | 1,622 | A, 7{7

Funkcije gubitaka na validacijskom set, one koje su ukazivale na pretreniranost te zbog
kojih su se i ponavljala treniranja, postiZzu najbolje rezultate nakon €etvrtog treniranja i
svih njegovih izmjena. Sto se ti¢e pretreniranosti definitivno je etvrto treniranje najvise
pomoglo te je pojaCana generalizacija modela za nove podatke i snimke bespilotnih
letjelica. Vjerojatno je, da bi se daljnjom primjenom augmentacijskih tehnika,
poveéavanjem dropout vrijednosti ili Cistim povecavanjem broja snimaka u skupu
podataka dobili jo$ nizi iznosi funkcija gubitaka, a i bolje vrijednosti funkcija metrika
koje bi naravno rasle. Vrijednosti metrike nisu puno rasle nakon uzastopnih treniranja,

ali svako i najmanje poboljSanje znaci puno za to€nost detekcije objekata.

9.1. Validacija modela

Nakon cetvrtog treniranja provedena je validacija dobivenog modela na potpuno
nezavisnom skupu termalnih snimaka naziva ,Drone-Detection” koji je pronaden i
preuzet s platforme Roboflow, [19]. Skup se sastoji od 503 termalne snimke. U tablici

4 prikazane su vrijednosti funkcija metrike dobivene validacijom.
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Tablica 4. Usporedba konacnih vrijednosti funkcija metrike nakon treniranja i nakon

nezavisne validacije

Nakon treniranja Nakon validacije
Metrics/precision(B) 0,979 0,901
Metrics/recall(B) 0,980 0,826
Metrics/mAP50(B) 0,985 0,853
Metrics/mAP50-95(B) 0,565 0,409

|z tablice je vidljivo da su iznosi funkcija metrike maniji na nezavisnom validacijskom
setu nego na validacijskom setu nakon Cetvrtog treniranja. To je zato Sto su snimke za
validaciju iz snimljenog skupa podataka sli¢nije onima na kojima se model trenirao
nego one iz nezavisnog skupa podataka. Ostvarene vrijednosti na nezavisnom skupu
podataka vrlo su uspjesne jer usporedujuci ih s vrijednostima metrike koje postizu neki
drugi modeli kao §to su Faster R-CNN ili Swin Transformer, vidljivo je da je dobiveni
model kompetentan u industriji detekcije bespilotnih letjelica. Generalno, vrijednosti
preko 0,8 za preciznost, odziv i mMAP50 smatraju se odli¢nim, a za mAP50-95 ve¢ od
0,4. Rezultati na nezavisnom validacijskom setu su stvarni pokazatelj uspjesnosti

dobivenog modela, [20].

Iduéi parametar performansi modela koji je promatran jest vrijednost F1. To je metrika
koja kombinira preciznost i odziv u jedan pokazatelj te predstavlja njihovu harmonijsku
sredinu. Buduci da se radi o harmonijskoj sredini, visok F7 moguce je posti¢i jedino u
slu€aju kada su i preciznost i odziv visoki. F1 se racuna po sljedecoj formuli [11]:

preciznost X odziv
F1=2Xx

preciznost + odziv

Najbolji F1 svaki model postiZze za odredeni stupanj pouzdanosti (engl. confidence).
Grafovi 19 i 20 prikazuju ovisnosti vrijednosti F1 o stupnju pouzdanosti za dobiveni
model odmah nakon treniranja te na nezavisnom validacijskom setu, a oznaceni su i

maksimumi funkcija.
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Graf 19. Ovisnost F1 o pouzdanosti za dobiveni model odmah nakon treniranja
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Graf 20. Ovisnost F1 o pouzdanosti za dobiveni model na nezavisnom validacijskom

setu
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Funkcija F1 u prvom sluc€aju postize svoj maksimum pri faktoru pouzdanosti od 0,40 te
iznosi 0,98, dok se na nezavisnom validacijskom setu taj maksimum dostize pri faktoru
pouzdanosti od 0,37 te iznosi 0,86. Faktor pouzdanosti je parametar koji se ruc¢no
podeSava prije izvrSavanja detekcije objekata kako bi model znao koliko minimalno
korisnik od njega Zeli da bude siguran da se unutar oznacenog podrucja zaista nalazi
traZzeni objekt, a izrazava se u rasponu od 0 do 1. Postavljanjem manjeg faktora
pouzdanosti povecCava se odziv detekcije, ali se smanjuje njena preciznost, dok je kod
postavljanja veceg faktora pouzdanosti suprotno. 1z grafova je takoder vidljivo da
povecavanje faktora pouzdanosti do 0,70 na grafu 19 te do 0,75 na grafu 20, necCe
znacCajno narusiti rezultat F71. To znaCi da model daje stabilne rezultate za razliCite

faktore pouzdanosti jer odnos preciznosti i odziva ostaje gotovo nepromijenjen.

Dobiveni rezultat od 0,86 smatra se visokim $to znaci da model ucinkovito detektira
objekte te u isto vrijeme minimizira neto¢ne detekcije. U ovoj validaciji pod netoCne
detekcije bespilotne letjelice ubrajaju se one snimke na kojima nije pronadena niti
jedna bespilotna letjelica kao i snimke na kojima je pronadeno viSe od jedne bespilotne
letjelice. Jedan takav primjer prikazan je na slici 14, a decimalni broj pored rijeci ,drone®
predstavlja vjerojatnost koliko je model siguran da se na oznaenom mjestu nalazi

bespilotna letjelica.

Slika 14. Primjer neto¢ne (dvostruke) detekcije iste bespilotne letjelice
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Objedinjeni prikaz svih mogucih ishoda detekcija nakon treniranja i nakon nezavisne
validacije vidljiv je na slikama 15 i 16 u matricama konfuzije. To je evaluacijska tehnika
koja predstavlja matricu dimenzije 2 x 2. Na stupcima ima istinite vrijednosti, a na
redcima predvidene vrijednosti od strane modela. Vrijednosti unutar matrice su

frekvencije pojavljivanja svih kombinacija ishoda, [21, 22].
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Slika 15. Matrica konfuzije za dobiveni model odmah nakon treniranja
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Slika 16. Matrica konfuzije za dobiveni model nakon nezavisne validacije

U matricama konfuzije Cetiri kvadranta predstavljaju Cetiri moguénosti za toc¢nu ili

neto¢nu detekciju:

TP (engl. true positive) — broj ispravno detektiranih objekata (gore lijevo)
FP (engl. false positive) — broj neispravno detektiranih objekata (gore desno)

FN (engl. false negative) — broj nedetektiranih objekata (dolje lijevo)

> wbdh -

TN (engl. true negative) — broj ispravno prepoznatih pozadina (dolje desno).

Cetvrti kvadrant zapravo predstavlja sva podrudja za koja je model ispravno predvidio
da ne predstavljaju bespilotnu letjelicu, a buduci da takvih ima beskonacno mnogo i ti

slu€ajevi nisu znac€ajni za analizu, doniji desni kvadrant ostavljen je prazan, tj. TN = 0.

Iz slike 15 vidljivo je da je broj to¢nih detekcija bespilotnih letjelica na snimljenom skupu
podataka nakon treniranja iznosio 482 (TP). 7 puta model nije uspio detektirati

bespilotnu letjelicu (FN), a 10 puta ju je detektirao na mjestu gdje nije postojala (FP).
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Slika 16 prikazuje kako je model na nezavisnom validacijskom skupu podataka to¢no
detektirao 430 bespilotnih letjelica (TP). 75 bespilotnih letjelica model nije uspio
detektirati (FN), a 57 puta ih je pogresno detektirao (FP). 1z dobivenih vrijednosti

racuna se jedna od osnovnih metoda za evaluaciju rada modela koja se naziva to¢nost.

ToCnost je metoda za procjenu uspjesSnosti modela. Ona pokazuje koliki postotak
predikcija modela odgovara stvarnim rezultatima, odnosno mjeri udio ispravnih

predikcija u odnosu na ukupan broj predikcija.

Broj ispravnih predikcija

Tocnost =
ocnos Ukupan broj predikcija

Matematicki se moze izraziti formulom:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Tocnost =

Prema podacima iz matrice konfuzije za dobiveni model odmah nakon treniranja model

toénost se izraGunava:

482
¢ T e—— 0,
Tocnost 18211057 0,966 (96,6 %)

Na temelju podataka dobivenih za model nakon nezavisne validacije to¢nost se

izraGunava:

430
¢ = = 0
Tocnost 130557575 0,765 (76,5 %)

Zbog svoje jednostavnosti i lako¢e razumijevanja Cesto se koristi kao pokazatelj opce
ucinkovitosti modela osobito kod klasifikacijskih zadataka. Takav pristup omoguc¢ava
brz prikaz performansi modela prije nego Sto se pristupi detaljnijoj analizi. Medutim,
iako daje osnovnu informaciju o tome koliko je model to¢an, sama to¢nost ne pruza
informacije o tome kako se model ponasa kod pojedinih klasa. Zbog toga se toCnost
Cesto kombinira s drugim metrikama poput preciznosti i odziva kako bi se dobile

cjelovitije i pouzdanije informacije o performansama modela, [21].
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9.2. Primjena modela

Na slici 17 prikazana je detekcija objekata koristenjem osnovnog ,pretrained”
YOLO11x modela na dvije termalne snimke iz snimljenog skupa podataka. Takav
model je na tom skupu podataka prepoznavao Cetkice za zube, automobile, vlakove,
hladnjake, sudopere, ljude, prometne znakove, brodove, Salice, boce, avione i ptice te

gotovo nista nije bilo to¢no detektirano.

train 0.87

Slika 17. Detekcija objekata koriStenjem pocetnog YOLO11x.pt modela

Primjeri toCnih detekcija novonastalog modela na termalnim snimkama u
jednostavnijim uvjetima prema onim slozenijim, na kojima je i ljudskom oku vrlo teSko

pronaci bespilotnu letjelicu, prikazani su tim redoslijedom na slikama 18 — 21.
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Slika 18. Primjer to¢ne detekcije bespilotne letjelice (1/4)

{Hj’”
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Slika 19. Primjer to€ne detekcije bespilotne letjelice (2/4)

55



Slika 20. Primjer to€ne detekcije bespilotne letjelice (3/4)

Slika 21. Primjer to€ne detekcije bespilotne letjelice (4/4)
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Usporedujuc¢i zadnje nastali model s po€etnim YOLO11x.pt modelom iz kojeg je
nastao, jasan je velik napredak u detekciji objekata. Cinjenica da je iz jednog takvog
slabog modela nastao novi model koji detektira bespilotne letjelice na termalnim
snimkama s preciznoséu od 0,901 te odzivom od 0,826 i viSe govori o velikoj

uspjesSnosti skupa podataka koji je nastao kao rezultat ovog projekta.

Ovakve znacCajke Cine model podobnim za primjenu u vaznim sustavima kao $to su
sustavi zastite objekata ili granica putem videonadzora, autonomna vozila, sustav za
izbjegavanja sudara bespilotnih letjelica u zraku tijekom nocnih operacija ili

zrakoplovna izvidanja iz zraka u svrhu znanstvenih ili drugih istrazivanja, [11].

Sigurnost zraénog prometa jedna je od najbitnijin primjena modela detekcije
bespilotnih letjelica. U lipnju 2024. Hrvatska agencija za civilno zrakoplovstvo objavila
je priop¢enje o opasnosti od povecanog broja letackih operacija bespilotnih letjelica u
blizini dvije hrvatske zracne luke Split i Dubrovnik. U razdoblju od 29. svibnja — 13.
lipnja 2024. bila su zabiljezena tri protupravna priblizavanja bespilotnih letjelica
putnickim zrakoplovima. Agencija je izrazila zabrinutost jer je tijekom cijele 2023.
godine zabiljezeno svega 7 izvjeS€a vezanih uz neovlasteno letenje bespilotnim
letjelicama. Drugi primjer ovakvih radnji je iz prosinca 2018. kada je viSe neovlastenih
bespilotnih letjelica letjelo u blizini zra¢ne luke London Gatwick. Aerodromske viasti
bile su prisiliene obustaviti operacije na nekoliko dana zbog potencijalne Stete koje su
mogle nanijeti zrakoplovima. Otkazano je bilo gotovo 1000 letova, pogodeno oko
140.000 putnika kojima su izazvane velike neugodnosti, a gubitak prihoda za
zrakoplovne kompanije iznosio je otprilike 5 milijuna funti. U Republici Hrvatskoj kazne
za neovlasteno letenje bespilotnim letjelicama propisane su Zakonom o zraénom
prometu, [23, 24, 25].

Na temelju dobivenih rezultata validacije modela ovaj rad ostavlja prostor za daljnja
poboljSanja. Povecanjem raznolikosti termalnog skupa podataka i koriStenjem
naprednijin verziia YOLO modela moguce je posti¢i joS vecu produktivnost i
primjenjivost modela. Na taj nacin buduca istrazivanja mogu dodatno unaprijediti

rezultate i otvoriti moguénost Sire upotrebe razvijenog modela.
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Model za detekciju bespilotnih letjelica na termalnim snimkama te vizualni i termalni
skupovi podataka nastali u sklopu ovog istrazivanja objavljeni su javno na digitalnoj
platformi za pohranu i dijeljenje znanstvenih i istrazivackih podataka Zenodo. Takvi
podaci, posebice termalni, nisu u dovoljnoj mjeri dostupni u javnim izvorima. Otvorenim
pristupom ovim skupovima podataka doprinosimo unaprjedenju postoje¢ih modela te

poticemo daljnja istraZivanja u ovom podrucju, [26].
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10. ZAKLJUCAK

Cilj rada bio je kreirati model za detekciju bespilotnih letjelica na termalnim snimkama.
U tu svrhu koristeno je Sest razliCitih bespilotnih letjelica te se tijekom tri dana snimanja
napravio prikladan termalni skup podataka potreban za treniranje YOLO modela za
detekciju. Takoder, bilo je potrebno umanijiti broj ruénih ozna€avanja bespilotnih
letjelica na termalnim snimaka te je zato prvo kreiran vizualni skup podataka, a potom
su oznake prebacCene na termalne snimke. Dobiveni model ostvario je uspjeh po
sliede¢im performansama: metrics/precision — 0,901, metrics/recall — 0,826,
metrics/mAPS50 — 0,853, metrics/mAP50-95 — 0,409, F1 rezultat od 0,86 te to¢nost od
0,765. Takvi rezultati postignuti su na validaciji modela na nezavisnom termalnom

skupu podataka.

U radu je prikazan cjelovit proces razvoja YOLO modela za detekciju bespilotnih
letjelica na termalnim snimkama, s posebnim naglaskom na praktiCne izazove i
rieSenja koja su bila potrebna za ostvarenje postavljenih ciljeva. Razvijeni model
predstavlja odgovor na uoCene nedostatke klasicnih vizualnih metoda detekcije te nudi
pouzdano rjeSenje u situacijama smanjene vidljivosti, poput noéi ili magle. Kroz jasno
definiranu metodologiju rad pokazuje da primjena suvremenih tehnologija i inovativnih
pristupa rezultira modelom visoke preciznosti i ucinkovitosti u podrucju sigurnosne i

civilne primjene.

Vazan naglasak stavljen je na fazu prikupljanja snimaka. Snimanja su provedena u
razliitim vremenskim uvjetima i s viSe tipova bespilotnih letjelica, ¢ime je stvoren
raznolik i reprezentativan skup podataka. No¢no snimanje pokazalo se posebno
korisnim jer je omogucilo jasno uoCavanje bespilotnih letjelica u uvjetima potpune
tame. Na taj naCin oblikovan je skup podataka koji je u velikoj mjeri pridonio
pouzdanosti modela i njegovoj sposobnosti da detektira bespilotne letjelice u razli€itim
scenarijima. Velik doprinos radu bio je razvoj metode za pretvorbu koordinata izmedu
vizualnih i termalnih snimki. lako je u po€etku koristen matematic¢ki model, praksa je
pokazala da su nuzne i dodatne korekcije te ru¢na provjera kako bi se osigurala to¢nost
anotacija. Kreirani termalni skup podataka bio je temelj za treniranje YOLO modela, a
njegova kvaliteta bila je presudna za kasnije rezultate. Provedena treniranja jasno su
pokazala da YOLO model, uz dobro strukturiran i obogac¢en skup podataka moze s

visokom preciznod¢u i pouzdanos$cu detektirati bespilotne letjelice u uvjetima
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smanjene vidljivosti. Primjenom augmentacije, viSestrukim treniranjem i metodama za
smanjenje pretreniranosti postignute su stabilne performanse. Skupovi podataka i

model za detekciju objavljeni su javno kako bi se koristili u daljnjim istrazivanjima.

Dobivene vrijednosti metrika potvrduju da razvijeni model nudi konkurentna rjeSenja u
odnosu na postojece modele, poput Faster R-CNN i Swin Transformer, te da se moze
primijeniti u razliitim praktiCnim scenarijima — primjerice u sustavima zastitnog
nadzora objekata ili granica videokamerama, osobito u blizini aerodroma. U slucaju
potrebe za boljim performansama modela, moguce je izraditi raznolikiji skup podataka
termalnih snimki ili koristiti noviju i napredniju verziju YOLO modela. Bespilotne letjelice
Ce zbog svojih karakteristika u buduénosti imati sve Siru primjenu u raznim podrucjima
ljudske djelatnosti te ¢e imati znacajan ekonomski utjecaj na drustvo. Rije€ je o
industriji koja se ubrzano razvija zbog velike potraznje. Zbog toga je vazno kontrolirati
takvu vrstu zracnog prometa i staviti sve bespilotne letjelice pod nadzor barem na

podrucjima ograniCenog pristupa gdje je povecana potreba za sigurnoScu.
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SAZETAK

Sandra Stipeti¢, Mila lvankovi¢, Bruno Bili¢, Matko StipiCevi¢

Izrada YOLO modela za detekciju bespilotnih letjelica na termalnim snimkama

U ovome radu opisan je razvoj modela koji s velikom preciznoS¢u detektira bespilotne
letjelice na termalnim snimkama. Kako vecina danasnjih sustava za detekciju
bespilotnih letjelica koristi vidljivi dio spektra za obradu snimki, cilj ovog rada bio je
osmisliti i razviti model koji bi uspjeSno detektirao bespilotne letjelice tijekom losSih
vremenskih uvjeta i no¢u. Toplinsko zraCenje koje biljezi termalna kamera prilikom
snimanja omogucilo je da bespilotna letjelica bude vidljiva i u onim trenutcima kada je

nevidljiva golim okom.

Prilikom razvitka modela jedan od ciljeva bio je i izbjeéi ruéno oznaCavanje bespilotnih
letjelica. Zbog toga je prvotno razvijen model za detekciju bespilotnih letjelica na
vizualnim snimkama. Takav model znacajno je olakSao kreiranje skupa termalnih

snimaka koje su dalje koriStene za treniranje novog modela.

Cjelokupni proces detaljno je opisan u radu, od prvog i najvaznijeg koraka koji je bio
kreiranje snimki i let bespilotnih letjelica, preko razvitka programskog koda i izrade

modela, te do usporedbe razli€itih rezultata treniranja modela.

Ovaj rad prikazuje uspjesnost preciznog detektiranja bespilotnih letjelica na termalnim

snimkama pomoc¢u YOLO modela, ¢ime je ostvaren glavni cilj projektnog rada.

Kljuéne rijeci: detekcija bespilotnih letjelica; termalna kamera; YOLO model;
Roboflow; treniranje modela
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SUMMARY

Sandra Stipeti¢, Mila lvankovi¢, Bruno Bili¢, Matko Stipicevic

Creating a YOLO model for UAVs detection in thermal images

This paper describes the development of a model that detects unmanned aerial
vehicles (UAVs) on thermal images with high precision. Since most of today's UAVs
detection systems use the visible part of the spectrum to process images, the aim of
this work was to design and develop a model that would successfully detect UAVs
during bad weather conditions as well as at night. The thermal radiation recorded by
the thermal imaging camera allowed UAVs to be visible even when it was invisible to

the naked eye.

When developing the model, one of the goals was also to avoid manual marking of the
UAVs. Therefore, a model was initially developed to detect UAVs on visual images,
which greatly facilitated the creation of a set of thermal images that were then used to

train the new model.

The entire process is described in detail in this paper, from the first and most important
step, which was the creation of the images and the flight of UAVs, to the development
of the program code and the creation of the model, and the comparison of different

results of the training model.

This work demonstrates the success of the precise detection of UAVs on thermal

imagery using the YOLO model, thus achieving the main objective of the project work.

KEY WORDS: UAVs detection; thermal camera; YOLO model, Roboflow, model

training
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PRILOG 1. PYTHON KOD TRANSFORMACIJE
KOORDINATA

import os

import cv2

dir txt vis = "D:/ZIN projekt 2025/vizualni dataset/W2/labels"

for dat in os.scandir(dir txt vis):
file = open(dat.path, "r'")
a = file.read()

file.close()

v x = float(a.split()[1])
v_y = float(a.split()[2])
v_w = float(a.split () [3])
v = float(a.split () [41)

#fracunanje termalnih koordinata
t x = (v.x * 640 - 120) / 432

t y = (v.y * 480 - 76) / 342

t w= (v.w * 640) / 432

t h = (v_h * 480) / 342

ftkreiranje imena za termalni label file
name = os.path.basename (dat.path).split("/")[-1]
broj = int(name[4:8])

if broj == 999:
broj =1
else:
broj +=1

if broj < 10:

name T = name.replace(name[4:8], "000"+str(broj)) .replace

(name[9], "T")
elif broj < 100:

name T = name.replace(name[4:8], "00"+str(broj)) .replace

(name[9], "T")
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elif broj < 1000:
name T = name.replace(name[4:8], "0"+str(broj)) .replace
(name[9], "T")

name T = name T[:10]+4+".txt"

#kreira termalni label file

location = "D:/ZIN projekt 2025/0RG slike/T/T2/labels"

nameoffile = os.path.join(location, name T)

file = open(nameoffile, "w'")

file.write ("0 "+ str(t x) + " " + str(t y) + " " 4 str(t w) + "
" + str(t_h))

file.close()

ffcrtanje bounding boxa na termalnoj snimci
name T = name T[:10]+".JPG"
img = cv2.imread("D:/ZIN projekt 2025/0RG

slike/T/T2/images/"+name T)

x1 = int(t x * 640 - ((t_w * 640) / 2))
yl = int(t y * 512 - ((t_h * 512) / 2))
X2 = int(t_x * 640 + ((t_w * 640) / 2))

y2 = int(t y * 512 + ((t_h * 512) / 2))

<+

cv2.rectangle (img, (x1, yl), (x2, v2), (0,255,0), 2)

font scale = 0.7

font thickness =1

font = cv2 .FONT HERSHEY SIMPLEX

img = cvZ.putText (img, "Drone", (int(int(t x*640)-
int(t w*640)/2), int(int(t y*512)-int(t h*512)/2)), font,
font scale, (0,255,0), font thickness, cv2.LINE AA)

cv2.imshow(name T, img)

cv2.waitKey (0) #Wait for a key press

cv2.destroyAllWindows ()
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