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Using advanced models for object detection on edge devices

Object detection at the edge is becoming an important building block of modern control systems.
Advanced algorithms based on convolutional neural networks are not suitable for direct use on devices
with limited computing power. In this paper, we present some of the more important algorithms for
object detection, in particular the YOLO algorithm and its variant YOLOv7. The process of deploying
the model on an Nvidia Jetson Nano microcomputer and the optimisation of the model using the
TensorRT and DeepStream tools is presented. Based on the experiment, we evaluate the comparison of
detection speed and accuracy between different implementations of the YOLOvV7 Tiny model. The
paper also includes a repository of software code that provides a basis for further development of
applications with advanced object detection algorithms on Nvidia edge devices.

Kratek pregled prispevka

Detekcija objektov na robnih napravah postaja pomemben gradnik sodobnih sistemov vodenja.
Napredni algoritmi, ki temeljijo na konvolucijskih nevronskih mrezah niso primerni za neposredno
uporabo na napravah z omejeno racunsko zmogljivostjo. V tem Clanku predstavljamo nekatere
pomembnejSe algoritme za detekcijo objektov, zlasti algoritem YOLO in njegovo razli¢ico YOLOV7.
Prikazan je postopek namestitve modela na mikroracunalnik Nvidia Jetson Nano. Predstavljen je
postopek optimizacije modela z orodjema TensorRT in DeepStream. Na podlagi preizkusa ovrednotimo
primerjavo hitrosti in natan¢nosti detekcije med razli¢nimi implementacijami modela YOLOvV7 Tiny.
V okviru ¢lanka je izdelan tudi repozitorij s programsko kodo, ki podaja osnovo za nadaljnji razvoj
aplikacij z naprednimi algoritmi za detekcijo objektov na rabnih napravah Nvidia.



1 Uvod

V sodobnih sistemih vodenja se vse bolj upo-
rabljajo napredni modeli za detekcijo objektov.
Najdemo jih v razli¢nih aplikacijah varnostnih sis-
temov, avtonomnih vozil, industrijskih obratov
in robotov. Z razvojem vse mocnejSih kompak-
tnih mikroraCunalnikov se obdelava seli na rob
omrezja. To omogoca ve¢jo avtonomnost, hitrejse
odlocanje, niZje stroske prenosa in hrambe podat-
kov ter veC zasebnosti.

Ker so viri robnih naprav omejeni, so potrebne
doloCene omejitve pri uporabi naprednih mode-
lov. V tem ¢lanku bomo predstavili najnovejse
tehnike in izzive pri uporabi naprednih modelov
za detekcijo objektov na podlagi racunalniskega
vida.

Najprej bomo predstavili osnove konvolucijskih
nevronskih mreZ, na katerih temeljijo napredne
metode za detekcijo objektov. Na kratko bomo
opisali delovanje dvostopenjskih modernih detek-
torjev objektov R-CNN [1], Fast R-CNN [2] in
enostopenjske skupine algoritmov YOLO [3].

V nadaljevanju bomo govorili o uporabi mo-
delov na robnih napravah. Zaradi omejenih zmo-
gljivosti je pomembna optimizacija modelov za
namensko strojno opremo. Na prakticnem pri-
meru aplikacije za detekcijo objektov z uporabo
robne naprave Nvida Jetson Nano bomo prikazali
namestitev in uporabo naprednega modela YO-
LOv7 [4], vklju¢no z metodami za optimizacijo
zmogljivosti, u¢inkovitosti in zmanjSanje velikosti
modela.

2 Detekcija objektov

Osnovne nealoge v racunalniSkem vidu so kla-
sifikacija, lokalizacija, detekcija in segmentacija.
Klasifikacija vsaki sliki dodeli enega oz. vec ra-
zredov, ki se na njej nahajajo. Pove nam kateri
objekti se na sliki nahajajo. Lokalizacija poda
polozaj objekta na sliki. Detekcija objektov je se-
stavljena iz klasifikacije in lokalizacije. Poda nam
mejni kvader (okvir okrog objekta) in ime razreda
za vsak razpoznan objekt na sliki. Segmentacija v
osnovi dodeli razred vsakemu pikslu na sliki in je
racunsko zahtevnejSa naloga.

3 Algoritmi za detekcijo objektov

Algoritme za detekcijo v grobem delimo na dve
vrsti:

1. Tradicionalni algoritmi (temeljijo na izbiri
znacilk): Viola-Jones, HOG, DPM,...

2. Algoritmi na osnovi nevronskih mrez (samo-
dejna izbira znacilk glede na oznake slik):
CNN, Faster R-CNN, YOLO, SSD,...

V ¢lanku bomo na kratko predstavili strukturo
in delovanje naprednih algoritmov na osnovi ne-
vronskih mreZ. Podrobneje bomo predstavili delo-
vanje in uporabo modela YOLOV7 Tiny na robni
napravi.

3.1 Konvolucijske nevronske mreZe

V tem Clanku se bomo osredotocili na napredne
algoritme za detekcijo objektov na osnovi konvo-
lucijskih nevronskih mrez (CNN). Uporabljajo se
za reSevanje kompleksnih vizualnih nalog, razpo-
znavanje zvoka in procesiranje naravnega jezika.
CNN je sestavljena iz konvolucijskih, zdruzeval-
nih (ang. pooling) in polno-povezanih (ang. fully
connected) slojev. Konvolucijski sloji so name-
njeni iskanju znacilk s pomocjo razli¢nih jeder
(ang. kernel) oz. filtrov (ang. filters). 1zhod
sloja v katerem vsi nevroni uporabljajo isti fil-
ter (npr. vertikalni filter) je zemljevid znacilk.
Med procesom ucenja se konvolucijski sloji sa-
modejno naucijo najbolj ustreznih filtrov za dano
nalogo. Vsak nadaljnji konvolucijski sloj zdruzi
filtre v bolj kompleksne vzorce. Nad rezultatom
konvolucije se izvede korigirana linearna aktiva-
cijska funkcija (ReLU), prikazana z enacbo (1).
Zdruzevalni sloj je namenjen zmanjSevanju Ste-
vila parametrov. Polno-povezani sloj je namenjen
klasifikaciji.

CNN same po sebi ne detektirajo rotacije in ska-
liranja objektov. Pred u¢enjem CNN je potrebno
pripraviti uéno mnoZico, ki Ze vsebuje rotirane oz.
skalirane vzorce.
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3.2 Moderni detektorji objektov

Moderne algoritme za detekcijo delimo na eno-
stopenjske (ang. single-stage) in dvostopenjske
(ang. two-stage). V sploSnem so enostopenjski
algoritmi hitrejSi, dvostopenjski pa so natancnejsi
pri lokalizaciji in razpoznavanju [5].

Najprej so se razvili dvostopenjski algoritmi,
ki so sestavljeni iz faze predloga regij in klasifi-
kacijske faze. Ti modeli na podlagi referencnih
polj oz. sider (ang. anchors) najprej predlagajo
kandidate za objekte, ki jim pravimo tudi regije
interesa (ang. region of interest, Rol). V drugem
koraku sledi razvrstitev predlogov in izboljSava
lokalizacije znotraj predlaganih regij. Rezultat
klasifikacije so verjetnosti za pripadnost posame-
znemu razredu, in parametri mejnega kvadra: X in
y pozicija spodnjega levega kota kvadra ter Sirina
in visina kvadra (x,y,w,h). Koordinate mejnega
kvadra se pridobi z uporabo L.2 mere, pri klasifi-
kaciji pa se uporablja funkcija softmax.

Pri enostopenjskih algoritmih se klasifikacija
in lokalizacija izvedeta neposredno na celi sliki v
enem koraku.

3.3 Pregled naprednih metod za detekcijo

Regijska konvolucijska mreza (R-CNN) [1] je
prvi dvostopenjski detektor. Arhitektura je sesta-
vljena iz treh delov. V prvem so avtorji za gene-
riranje priblizno 2000 predlogov regij uporabili
algoritem selektivnega iskanja. Vsaka regija se
transformira v sliko fiksne velikosti (227x227) z
uporabo affine transformacije. V drugem je upo-
rabljena CNN s petimi konvolucijskimi sloji in
dvema popolnoma-povezanima slojema. Izhod
je vektor znacilk fiksne dolZine za vsako predla-
gano regijo. CNN zahteva fiksno velikost vhodne
slike. V tretjem delu se izvede klasifikacija vsake
regije z uporabo metode SVM in lokalizacija (re-
gresija) mejnih kvadrov. Drugi in tretji del skupaj
predstavljata drugi korak detekcije.

Zaradi veCnivojskega ucenja, prostorske in ¢a-
sovne kompleksnosti ter poCasnega detektiranja
R-CNN, so avtorji model modificirali in tako iz-
delali Fast R-CNN [2]. Slika gre samo enkrat
skozi CNN, ki generira zemljevid znacilk. Nanj

so nato projecirani predlogi regij. Ta korak se
imenuje zdruZevanje interesnih obmocij, ki pre-
tvori neko obmocje iz zemljevida znacilk v fiskno
velikost (h X w) z uporabo max poolinga na so-
razmernem Stevilu pikslov. Izhodi zdruzevanja
Rol (vektorji enakih velikosti) so nato prenesejo
v polno-povezane sloje.

YOLO (ang. You Only Look Once) je najbolj
znan enostopenjski algoritem za detekcijo objek-
tov, ki je sestavljen iz ene same CNN. V prvi razli-
¢ici [3] so avtorji detekcijo objektov definirali kot
regresijski problem s prostorsko lo¢enimi mejnimi
kvadri in pripadajo¢imi verjetnostmi. Pred tem
se je detekcijo objektov definiralo kot klasifika-
cijsko nalogo. Prvotni razli¢ici modela so sledile
Stevilne razlicice, ki so detekcijo Se izboljSale.

Glavne prednosti YOLO modela so hitrost (pre-
prostejSa arhitektura od Faster R-CNN), kontekst
(uposteva celotno sliko - razpoznavanje objektov
v kontekstu) in posploSenost (odporen na nove,
nepricakovane slike).

Glavna slabost modela je v natan¢nosti pri lo-
kalizaciji manjSih objektov. V tem ¢lanku smo
model YOLO oz. njegovega naslednika razli¢ico
YOLOV7 izbrali zaradi hitrosti in manjSe porabe
racunskih virov.

Model za razpoznavanje uporablja znacilke iz
celotne slike. Pri tem napoveduje vse mejne kva-
dre preko vseh razredov objektov hkrati. To lahko
doseZe z razdelitvijo vhodne slike na mrezo veli-
kosti SxS. Za vsako celico napove B mejnih kva-
drov s petimi pripadajoCimi parametri: center kva-
dra relativno na meje celice (by, by), velikost kva-
dra relativno na velikost slike (b,,, bj) in oceno
zaupanja (ang. confidence score), da kvader vse-
buje objekt. Ocena zaupanje predstavlja IoU med
napovedanim in pravilnim (ang. ground truth)
kvadrom. Vsaka celica napove C pogojnih ver-
jetnosti, da objekt pripada dolo¢enemu razredu.
Delovanje modela je prikazano na sliki 1.

Ce se v celici nahaja objekt bi morali zaupanje
biti enako preseku regij - IOU (ang. intersection
over union) med napovedanim okvirjem in resnic-
nim objektom. Ce se v celici ne nahaja noben
objekt, je vrednost gotovosti enaka ni¢. Vsaka ce-



Slika 1: Prikaz delovanja algoritma YOLO. [4]

lica napove tudi C pogojnih verjetnosti razredov
Pr(razredlobjekt).

3.4 YOLOv7

YOLOV7 je ena izmed novejSih razli¢c mode-
lov iz skupine YOLO. V ¢lanku [4] so opisane
Stevilne kompleksne novosti, ki izboljSujejo hi-
trost in natan¢nost detekcije. V naSem projektu
smo ga izbrali, ker je zaradi novosti in omenje-
nih prednosti v ¢asu pisanja veljal za najhitrejSi
in najbolj natancen realno-Casovni detektor. Med
glavnimi spremembami glede na prejsSnje algo-
ritme YOLOV7 sta dve arhitekturni spremembi in
dve dodatni spremembi. Ogrodje, ki ga uporablja
je E-ELAN, pri katerem je zemljevid znacilk bolj
robusten. Druga sprememba je skaliranje modela,
ki ima vlogo prilagajanja atributov za generira-
nje razli¢no skaliranih modelov (npr. YOLOvV7
Tiny, YOLOvV7, YOLOvV7X). Dodatne spremembe
so metode, ki izboljSajo zmogljivost modela brez
povecanja cene ucenja. Taka sprememba je repa-
rametrizacija modela, ki se deli na nivo modela in
nivo modula:

* Reparametrizacija modela: Uporaba razlic-
nih u¢nih podatkov ob enakih nastavitvah za
ucenje vecih modelov. Nato sledi povprece-
nje utezi za izdelavo kon¢nega modela. Drug
nacin je uporaba povprecja utezi ob razli¢nih
epohih.

* Reparametrizacija modula: Proces ucenja se
porazdeli v ve€ modulov, izhodi so zdruzeni
v en kon¢ni model.

YOLOV7 vsebuje veC glav (ang. head). Glavna

glava (ang. lead head) je odgovorna za koncni
izhod. Pomozna glava (ang. auxiliary head) pa
pomaga pri ucenju srednjih slojev.

4 Uporaba modelov na robnih napravah

V tem ¢lanku se bomo osredotocili na robne na-
prave, ki se uporabljajo v namene avtomatizacije,
robotike in vodenja sistemov, izpustili bomo mo-
bilne naprave. Pri izbiri ustrezne robne naprave
je potrebno upostevati naslednje vidike: racunsko
moc, velikost pomnilnika, porabo energije, veli-
kost in povezljivost.

Najbolj pogoste robne naprave, ki se upora-
bljajo za namen detekcije so:

* NVIDIA Jetson Xavier NX (2020): (cena)
459 EUR, (racunska moc) 32 TOPS

* Coral Dev Board (2019): 150 EUR, 32
GFLOPS

* Intel Movidius Neural Compute Stick 2
(2018): 80 EUR, 4 TOPS

* Raspberry Pi 4 4GB (2019): 70 EUR, 13,5-
32 GFLOPS

* Nvidia Jetson Nano (2019): 150 EUR, 472
GFLOPS / 1,1 TOPS

Med pregledom trga smo ugotovili, da med na-
pravami ni velike izbire, sploh med vstopnimi
modeli (cena pod 200 EUR). Za na$ projekt smo
izbrali mikroracunalnik Nvidia Jetson Nano, ki
predstavlja najboljSe razmerje med racunsko mo-
¢jo in ceno.

4.1 Pregled orodij za optimizacijo modelov na
napravah Nvidia

Optimizacija naprednih modelov je pomemben
del aplikacij za detekcijo na robu. Navadno Ze-
limo z modeli na robnih napravah doseci delova-
nje v realnem Casu, da lahko z dobljenimi rezultati
vplivamo na sisteme vodenja ali zmanjSamo pre-
tok surovih podatkov na streZnike.

V tem podpoglavju bomo predstavili nekatera
orodja, ki so pomembna na podroc¢ju optimizacije
modelov na robnih napravah.

Osnovni model je navadno napisan v enem iz-



med vodilnih ogrodij za strojno ucenje: Tensor-
Flow, Keras ali PyTorch. Za uporabo na robnih
napravah obstajajo manjSe razliCice (npr. 7Ten-
sorFlow lite), ki skr¢i TensorFlow model in ga
pripravi za uporabo na mobilnih oz. robnih napra-
vah.

ONNX (ang. Open Neural Network Exchange)
je odprtokodni standard za predstavitev modelov
globokega ucenja. Namenjen je enostavni pre-
tvorbi med razlicnimi ogrodji za strojno ucenje
in prenosljivosti med razlicnimi strojnimi opre-
mami, neodvisno od proizvajalca. Ob pretvorbi je
mogoca tudi optimizacija modela za hitrejSe delo-
vanje in manjSo porabo racunskih zmogljivosti.

Druga moZnost optimizacije je pretvorba v po-
gon TensorRT (ang. TensorRT engine). Gre za
knjiZnico, ki optimizira modele strojnega ucenja
za uporabo na GPU-jih Nvidia. Navadno se upora-
blja za razpoznavanje (ang. inference) v realnem
casu. TensorRT poenostavi sloje v enostavnejso
strukturo (FLOPS), ki se porazdeli med vec je-
der CUDA. Pri pretvorbi v model TensorRT, vza-
memo naucen model in ga optimiziramo za tocno
dolo¢eno strojno opremo, v nasem primeru mikro-
racunalnik Jetson Nano.

Nvidia DeepStream SDK je orodje za izdelavo
visoko zmogljivih cevovodov za procesiranje vi-
deo gradiva. Uporablja se na napravah s proce-
sorji Nvidia in med drugim vkljucuje orodja in
knjiZnice za detekcijo, klasifikacijo in sledenje
objektom. DeepStream optimizira celoten cevo-
vod (ang. pipeline), porabo spomina in zmoglji-
vost. Znotraj cevovoda DeepStream lahko upora-
bimo model TensorRT, ki v obliki vti¢nika opra-
vlja nalogo detekcije objektov.

5 Uporaba in optimizacija modela YOLOv7
Tiny na robni napravi

Uporabo naprednih modelov bomo predstavili
na primeru aplikacije detekcije objektov v pro-
metu. Kot strojno opremo smo uporabili mikrora-
Cunalnik Nvidia Jetson Nano. Nanj smo namestili
prilagojen operacijski sistem Ubuntu 18.04LTS.
Sistem smo testirali na video posnetkih prometa,
mogoc€ pa bi bil tudi zajem slike v realnem Casu z

uporabo kamere preko vodila CSI.

5.1 Model za detekcijo

Kot osnovni model za detekcijo smo izbrali YO-
LOV7, razli¢ico Tiny. Gre za pomanj$ano verzijo
modela, ki ima manj konvolucijskih slojev in je
optimizirana za naprave z omejeno racunsko zmo-
gljivostjo. Razliica Tiny je sicer manj natancna
pri detekciji, vendar je hitrost glede na preizkus
nekajkrat vecja. Prav tako zasede manj prostora v
pomnilniku.

Namestitve modela smo se lotili v treh korakih.
Najprej smo na Jetson Nano klonirali osnovni re-
pozitori) modela YOLOV7 in prenesli ustrezne
pred-naucene uteZi. Ker virov o pravilni namesti-
tvi in zagonu modela na napravi Jetson Nano ni
bilo mogoce najti, smo izdelali podrobna navodila
za namestitev vseh potrebnih knjiZnic [6]. Model
temelji na knjiznicah PyTorch in TorchVision, ki
ju je potrebno namestiti v dolo¢enem zaporedju,
vklju€no s pripadajo¢imi odvisnostmi (ang. de-
pendencies).

Preizkusili smo osnovni model in njegovo
manjSo razli¢ico Tiny. Ugotovili smo, da osnovni
model ni primeren za uporabo na napravah kot
je Jetson Nano, saj je prevelik in racunsko pre-
zahteven (razli¢ica Jetson Nano 4GB je imela pri
tem povsem poln pomnilnik). Razli¢ica 7iny je
delovala z okrog 9 FPS. Modeli PyTorch so za-
radi Stevilnih vmesnikov uporabni za raziskovanje
in testiranje, vendar imajo omejeno zmogljivost
za delovanje na graficnih pogonih (GPU). Za po-
hitritev delovanja je potrebno model pretvoriti v
obliko, ki je optimizirana za namensko strojno
opremo.

V drugem koraku smo model optimizirali z upo-
rabo pogona TensorRT. Pri pretvorbi smo upora-
bili TensorRTx repozitorij [7]. Osnovne utezi v
formatu PyTorch (datoteka .pt) so v pogonsko
datoteko TensorRT pretvorili po postopku, ki je
prikazan na sliki 2. Za preizkus rezultatov smo
prilagodili programsko skripto v jeziku Python,
ki ji podamo pot do video posnetka, pogonsko
datoteko in deljeno knjiZnico (datoteka .so). Med
delovanjem s pomocjo knjiznice OpenCV prika-



zujemo sliko in hitrost razpoznavanja v FPS (slik
na sekundo). Zajem zaslona se nahaja na sliki 3.
YOLOV? model
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Slika 2: Postopek pretvorbe v obliko TensorRT oz.
DeepStream.

Slika 3: Rezultat aplikacije z YOLOv7 Tiny in
TensorRT.

V tretjem koraku smo skupaj z modelom, ki
je temeljil na TensorRT uporabili ogrodje Nvidia
DeepStream. Ker se knjiZnica TensoRT osredo-
toca zgolj na nizkonivojsko optimizacijo modela,
sama po sebi ni povsem optimalna za uporabo v
kon¢nih aplikacijah. Poleg zamud, ki jih prinasa
razpoznavanje moramo racunati tudi na pred- in
po-procesiranje videa. Zato smo v tem koraku
zdruZili prednosti modela na osnovi TensorRT in
ogrodja DeepStream.

Namestitev, konfiguracija in uporaba ogrodja
DeepStream na Jetson Nano je v dokumentaciji
in drugih virih slabo podprta. Svojo resitev smo
izdelali predvsem s prilagoditvijo obstojecih pro-
jektov, ki so javno dostopni na spletni strani Git-
Hub. Za namestitev ogrodja DeepStream na Jet-
son Nano smo sledili navodilom [8]. Uporabili
smo razli¢ico 6.0.1, ki zadnja Se podprta s strani
Nvidie za namestitev na Jetson Nano. Dodatno
smo namestili tudi vezave Python (ang. Python
bindings). Te so uporabljene za dostop do nizZje-
nivojskih ukazov, ki so napisani v programskih
jezikih C/C++ in CUDA. Pri izdelavi cevovoda
DeepStream in aplikacije v Pythonu nam je bil
v pomo¢ predvsem projekt [9], ki prikazuje izde-
lavo osnovnega cevovoda z uporabo ogrodja Deep-
Stream skupaj z uporabo vezav Python. Omenjeni
primer je namenjen uporabi z zmogljivimi grafic-
nimi karticami Nvidia, zato smo ga prilagodili, da
Jje mogoc¢ pogon na napravi Jetson Nano. Izvorna
koda celotnega projekta skupaj z navodili za iz-
vedbo je dostopna na [10]. Vkljuceni so vsi trije
koraki za namestitev in preizkus delovanja.

Pri uporabi orodja DeepStream SDK je po-
trebno model YOLO pretvoriti v obliko vti¢nika.
V ta namen smo uporabili orodje [11]. Pretvorbo
izvedemo po postopku na sliki 2. Deljeno knji-
Znico prevedemo z uporabo ustrezne razliCice
CUDA.

Za uporabo vti¢nika in ostalih datotek v kodi
Python je potrebno napisati konfiguracijsko dato-
teko s koncnico .txt. V datoteki navedemo pot do
konfiguracijske datoteke za naS model, datoteke
s parametri, pogonske datoteke, oznak in deljene
knjiznice. Ce ob zagonu programa run.py Ze ob-
staja pogonska datoteka, se zane pretok videa z
detekcijo on sledenjem objektom preko protokola
RTSP ali shranjevati video na disk. Ce datoteka
Se ni ustvarjena, jo vti¢nik najprej zgenerira in
nato nadaljuje z izvajanjem detekcije ter sledenja.
Video posnetek z detekcijo v realnem Casu lahko
spremljamo s pomocjo orodij za dekodiranje pro-
tokola RTSP.

V aplikaciji DeepStream smo uporabili tudi sle-
denje na podlagi sledilnega algoritma DeepSORT,
ki Ze obstaja v obliki vticnika DeepStream.



5.2 Rezultati testiranja

Pri testiranju smo ugotovili, da na hitrost pro-
cesiranja (ang. inference time) mocno vpliva veli-
kost vhodne plasti v model (velikost vhodne slike).
Pri vhodni velikosti 640x640 je bila povprecna
hitrost obdelave skoraj polovico pocasnejsa, kot
pri velikosti 416x416. ZmanjSanje vhodne veli-
kosti izboljsa Cas procesiranja, vendar na ratun
slabSe natan¢nosti. Manjsa vhodna slika pomenti,
da so objekti na sliki manjsi in ne predstavljajo
dovolj detajlov, da bi jih model lahko razpoznal.
Rezultat testiranj hitrosti med razli¢nimi nivoji op-
timizacije je predstavljen v tabeli 1, kjer Yv7t FPS
predstavlja hitrost detekcije v slikah na sekundo,
sum(N) pa predstavlja skupno Stevilo detektiranih
objektov na video posnetku. Stevilo detektiranih
objektov smo dobili tako, da smo sesteli vse de-
tektirane objekte na vseh slikah posnetka. Vidi se,
da pri hitrosti razpoznavanja med optimizacijama
s TensorRT in DeepStream ni velike razlike. To
je pricakovano saj oba pristopa temeljita na izde-
lavi pogonske datoteke in namensko prevedene
knjiZnice, ki sta optimizirani za uporabo na nasi
strojni opremi. Kljub navidezno boljSim rezulta-
tom optimizacije s TensorRT, ki je tudi enostav-
nejSa za izvedbo, pa v omenjeni tabeli niso zajeti
Casi pred- in po-procesiranja slike. Ti Casi so ve-
liko niZji pri uporabi ogrodja DeepStream, zato je
slika v tem primeru bolj tekoca. V vseh primerih
je model z manjSo vhodno sliko detektiral man;j
objektov. Model z uporabo DeepStream-a je pri
testiranju detektiral najmanj objektov. To pripi-
sujemo razlicnim nastavitvam modela in hkratni
uporabi sledilnega algoritma, zato neposredna pri-
merjava ni povsem mogoca.

Tabela 1: Primerjava med razlicnimi implementa-
cijami modela YOLOv7 Tiny.

Yv7t FPS | sum(N)
Osnovni (416x416) 16 13685
Osnovni (640x640) 9 18679
TensorRT (416x416) 33 15517
TensorRT (640x640) 16 20152
DeepStream (416x416) | 30 11634
DeepStream (640x640) | 16 16188

Kot izboljSavo predlagamo izdelavo vsebnika
Docker z vsemi komponentami (DeepStream,
PyTorch, TorchVision, PyCuda). To bi pohitrilo
namestitev razvojnega oz. produkcijskega okolja
in poenostavilo razvoj aplikacij. V nadaljevanju
projekta bo potrebno implementirati tudi Stetje
objektov. To bo storjeno z uporabo navidezne
crte, ki jo bo uporabnik dolocil v uporabniskem
vmesniku. Dodatna izboljSava je tudi moZnost
definiranja smeri Stetja.

6 Zakljucek

V ¢lanku smo predstavili uporabo naprednih
modelov za detekcijo objektov na robnih napra-
vah. V naSem primeru smo uporabili enega izmed
novejSih algoritmov YOLOV7 in ugotovili, da je
za uporabo na robnih napravah primerna razli¢ica
Tiny. Ugotovili smo, je potrebno modele na robnih
napravah optimizirati z orodji, ki so na voljo za
dano strojno opremo. V naSem primeru smo prika-
zali kako postaviti osnovo aplikacije za detekcijo
objektov v prometu v realnem casu. Jetso Nano
se je izkazal kot mejno primerna strojna oprema.
Zadovoljive rezultate je dosegel v primeru upo-
rabe poenostavljenih modelov. Rezultate smo iz-
boljsali z uporabo optimizacijskih orodij Nvidia
TensorRT in DeepStream. Pri delu smo se soocali
s pomanjkanjem dokumentacije za delo z mikrora-
Cunalnikom Jetson Nano. Zato smo izdelali javno
dostopen vodi¢ za namestitev algoritma YOLOv7
na Jetson Nano, ki se z nekaj prilagoditvami lahko
uporabi tudi za ostale napredne modele. Doda-
tno smo objavili tudi predlogo aplikacije, ki jo je
mogoce nadgraditi v razlicne namene detekcije in
Stetja objektov v realnem Casu.
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