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Sazetak

U okviru ove disertacije razmatraju se problemi klasifikacije slika i lokalizacije objekata u slo-
Zenim scenama. Posebna je paZnja usmjerena ucenju lokalizacijskih modela uz slabi nadzor
bududi da se na taj nacin zaobilazi vremenski zahtjevan proces oznacavanja lokacija objekata u
slikama za u€enje. U fazi uCenja, dostupne su iskljucivo oznake prisutnosti objekta u slici, dok
se u fazi testiranja zahtjeva predikcija lokacija objekata u vidu opisanih poligona kao i u slucaju
ucenja pod strogim nadzorom.

Predstavljen je pristup za lokalizaciju objekata temeljen na reprezentaciji Fisherovim vekto-
rima i slabo nadziranom ucenju rijetkih lokalizacijskih modela. Predstavljanje slike 1 slikovnih
okana Fisherovim vektorima omogucava primjenu lokalizacijskog modela u¢enog nad opisni-
cima cjelokupnih slika za proracun odziva slikovnih okana. Pomocu lokalizacijskih modela
rijetkih po komponentama umanjuje se utjecaj prenaucenosti i omogucava ucinkovit proracun
odziva slikovnog okna. Za poboljsanje lokalizacijske tocnosti predloZena je primjena metricke
normalizacije po komponentama Fisherovog vektora slike. Kako bi se omogucila vremenski efi-
kasna primjena normalizacija u fazi lokalizacije, doprinos slikovnog okna odzivu normalizirane
slike odreduje se aproksimacijom prvog reda. Naposljetku, buduci da Fisherovi vektori ne uzi-
maju u obzir prostorne odnose okana u slici, predloZene su reprezentacije lokalnog prostornog
rasporeda slikovnih rije¢i u vidu prostornih Fisherovih vektora i prostornih histograma. Razvi-
jeni su algoritmi kojima se na temelju slikovnih okana pozitivnog odziva generiraju predikcije
lokacija objekata u vidu opisanih poligona.

Provedeno je iscrpno eksperimentalno vrednovanje opisanog pristupa na problemima lokali-
zacije prometnih znakova i pjeSackih prijelaza u sloZenim prometnim scenama. Pokazano je da
se opisani pristup lokalizaciji moZe primijeniti za potrebe automatizacije digitalnog kartiranja.
Za lokalizaciju pjesackih prijelaza, predstavljen je nov skup podataka dobiven polu-automatski
na temelju dobrovoljno prikupljenih geopodataka iz OpenStreetMap karte 1 georeferenciranog
videa. Eksperimentalni rezultati pokazuju da predloZeni lokalizacijski i reprezentacijski modeli
postiZu iznimno dobre rezultate unatocC razli¢itim obiljeZjima traZenih objekata i ucenju uz slabi

nadzor.

Klju¢éne rijeci: lokalizacija objekata, Fisherovi vektori, slabo nadzirano ucenje, rijetki mo-

deli, model prostornog rasporeda, raCunalni vid, strojno ucenje.



Summary

Bottom-up object localization with Fisher vectors

Billions of images are uploaded on the Internet each year. In order to understand the content
of these images, the first step is to understand all objects being depicted. Modern systems for
understanding such content make extensive use of machine learning methods designed to detect
the presence of objects in images and to recover their locations. These problems are often join-
tly addressed by applying a localization model at many image locations, and reporting objects
where a positive response was obtained. Most successful representatives of this approach em-
ploy strong supervision at the training stage, which requires that each training image has to
be annotated with accurate object locations. The annotation process is time consuming, error
prone and subjective, especially in cases where images contain partially occluded, overlapping
or very small objects. In such cases, near to pixel-level annotation accuracy may be required for
best results, while in realistic scenarios thousands of annotations may be necessary to achieve
top performance.

On the other hand, most of the visual content available on social networks like Instagram
or Twitter is only partially labeled with so called hashtags. These hashtags convey a simple
description of the image content in a form of a single word, abbreviation or word concatena-
tions prefixed by the # symbol. For instance, #bus denotes the presence of a bus object in an
image. In order to make use of image-wide labels, many recent approaches attempt to solve
the localization problem in a weakly-supervised manner. In this setting, the training procedure
is supposed to learn the localization model without having known object locations. At the test
time, however, bounding boxes have to be predicted for each learned object class as in the stron-
gly supervised case. This can be useful even if the recovered object classifier is not particularly
fast, since the recovered object locations can be used to train a more efficient localization model
in a strongly supervised fashion.

Following the described reasoning, as the first contribution of this thesis, we have proposed
a novel weakly-supervised object localization method based on Fisher vectors (FV) and model
sparsity at the component level. The method relies on the Fisher embedding of local featu-

res (e.g. convolutional features from a deep neural network, SIFT) for representing the image



patches and entire images. The Fisher vectors extend the well known Bag of Visual Words
(BoVW) representation and are chosen for the task because of many desirable properties. Most
notably, the FV representation attenuates the background information, preserves and enhances
unusual details, which is crucial for the classification in weakly supervised setting. The second
desirable property of Fisher vectors is additivity. Given the assumption that the patches are
independently and identically distributed, the Fisher vector of an entire image can be obtained
by simple average pooling. Moreover, due to their nonlinearity, the Fisher vectors are amena-
ble for classification with linear classifiers. Linear localization models are efficient to evaluate
and learn (linear in the number of training samples). Hence, by using the Fisher vectors of
entire images accompanied with image-wide labels, a competitive linear model can be trained.
At the training time, we enforce the model sparsity on a component level, where a particular
component of the Fisher vector can be seen as a visual word. In this way, all coefficients cor-
responding to non-informative visual words are set to zero and a small subset of discriminative
visual words is identified. The localization is then performed in a bottom-up fashion, i.e. the
obtained localization model is applied in a sliding window manner to image patches. In order
to make the localization efficient, we have proposed two fold optimizations which exploit the
model sparsity. First, image patches, which are not assigned to the selected set of visual words,
are discarded. This significantly reduces the number of patches, similar to the effects of the
first few stages of a cascaded classifier. Second, for the remaining patches only the parts of the
Fisher vector which correspond to discriminative visual words are computed. Consequently, the
patch score with the model is computed only for a fraction of the high dimensional represen-
tation making the localization efficient. From the patches with a positive classification score,
object predictions are created. For that purpose two novel algorithms are proposed: 1) the algo-
rithm based on independent processing of top rated patches on each scale, and ii) the algorithm
focused on combining per-scale responses in a unified heat map. Both algorithms consider a
subset of patches with the highest score to generate bounding polygon predictions. The size of
the subset is determined as a parameter of the algorithm. In order to cope with possible multiple
localization responses, a non-maximum suppression algorithm is proposed.

In order to improve the localization accuracy, we have proposed two methodological novel-
ties focusing on the application of the non-linear Fisher vector normalizations. The non-linear
normalizations include power and metric normalizations which are applied to Fisher vectors of
entire images before training the localization model. In order to exploit the Fisher vector struc-
ture, as a second contribution of this thesis, we have proposed using the intra-component me-
tric normalization in conjunction with the component-level sparsity. In this setting, the metric
normalization is separately applied to the parts of the Fisher vector corresponding to different
visual words. The intra-component metric normalization accounts for the so called “burstiness

phenomenon”, where certain visual word can be unusually frequent in a particular image. The
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experiments have shown that this setting further increases the model sparsity and reduces the
localization miss frequency. On the other hand, the non-linear normalizations invalidate additi-
vity of the Fisher vector representation. In such setting, the linear decomposition of an image
score into a sum of patch scores is no longer possible. The patch contribution to the image score
can be computed directly by: i) subtracting each patch FV from an image representation, ii) nor-
malizing the obtained results, iii) scoring them with the model and iv) subtracting the obtained
scores from the normalized image score. Unfortunately, this procedure is computationally very
complex because it involves expensive square rooting and power operations per each image
patch. This makes its application to all image patches impractical. Hence, as a third contribu-
tion of this thesis, we have proposed a first-order approximation which corresponds to taking
the dot-product between the un-normalized patch representation and the gradient of the norma-
lized image score. In this way the normalizations are computed only once, when computing
this gradient vector. The experiments have shown that this approximation achieves comparable
localization accuracy with respect to the direct approach, while gaining a huge overall execution
speedup.

The so far described weakly supervised localization pipeline disregards the spatial relations
between image patches. The experiments have shown that such framework successfully identi-
fies patches responsible for the image label. Still, some of the difficult background patches may
be scored positively and as such generate false alarms. The analysis of positive responses has
revealed that the spatial relation between the patches assigned to particular visual words in the
background differ from those on the object of interest. Therefore, as the fourth contribution of
this thesis, we have proposed two spatial descriptors to capture these relations, i.e. spatial histo-
grams and spatial Fisher vectors. These spatial representations are formulated as second-level
descriptors, which describe the pairwise spatial layout in a local neighbourhood around positive
responses. By using the spatial descriptors, a sparse second-level localization model is lear-
ned. The experiments have shown that the obtained model filters out the difficult background
patches and improves the localization accuracy. Finally, object predictions are created from all
patches scored positively by the second level model. In this way, the number of parameters of
the algorithm responsible for creating the object predictions is also reduced.

The extensive experimental evaluation of the proposed contribution was performed on two
real-world problems: i) automating the road safety inspections and ii) automating the road-
environment mapping in order to enrich cartographic data. For the task of automating the road
safety inspections, an adapted version of a public traffic sign dataset was used. The traffic signs
were chosen as a representative example of the road infrastructure which covers less than one
percent of the image area in the target dataset. As such, the localization of the traffic signs
presents an interesting challenge in a weakly supervised setting. The experiments have shown

that the appearance based pipeline built upon SIFT features successfully localizes such objects
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with the average precision of 86 percent and miss frequency of 0.12 (12 percent of objects
had remained undetected). Furthermore, by using the proposed spatial descriptors, localization
precision has improved by 4 pp, while the miss frequency has dropped by 5 percentage points.

For the task automating the road-environment mapping, a novel dataset containing 2381
images of pedestrian crossings (zebra crossings) was introduced. The dataset was obtained by
semi-automated matching of OpenStreetMap data (longitude, latitude) to GPS references of
video frames. The dataset is characterized by a large intra-class variation and contains various
background objects (mainly road surface markings) with very similar patterns as the object of
interest. These “co-occuring distractors” make the localization in the weakly supervised setting
extremely difficult. Given the nature of the dataset, a permissive threshold of IoU > 0.10 was
used for the purpose of evaluation (for traffic signs standard value of IoU > 0.50 was used).
By using the appearance-based framework on top of convolutional features from the VGG-
E network, average precision of 92 percent accompanied with a miss frequency of 0.25 was
obtained. The analysis of failure cases has shown that most of the localization errors are a result
of either 1) distant objects which appear very small, or i1) multiple nearby objects which get
reported as one object. By increasing the evaluation threshold to IoU > 0.30, an accuracy of 80
percent and miss frequency of 0.30 was obtained. We believe that this is still a fairly good result
due to the nature of the dataset and weak supervision.

The experiments on both datasets have shown several interesting points that confirm the
significance of the proposed contributions. First, component-sparse models outperform widely
used /»-dense and ¢1-sparse models. The advantage of the component sparsity is especially sig-
nificant in comparison to the /,-dense models (16 pp for pedestrian crossings, 21 pp for traffic
signs). At the same time, the component sparsity results in a huge gain in the execution speed
since the component-sparse models use only a fraction of image representation (5 percent for
pedestrian crossings, 1 percent for traffic signs). Second, the intra-component metric normali-
zation in conjunction with the component-level sparsity further increases the model sparsity and
reduces the localization miss frequency. Finally, the first-order approximation of the normalized
FV score achieves comparable localization accuracy with respect to the direct approach, while
gaining a huge overall execution speedup (around 200 times on the traffic sign dataset).

To conclude, the experimental evaluation has shown that general purpose object localiza-
tion models can be trained from geo-referenced video and crowd-sourced image-wide labels
provided by services such as OpenStreetMap. The obtained location information can be used to
verify correctness of the road infrastructure, e.g. the placement of a freshly painted pedestrian
crossing or the appearance of a worn-out traffic sign. The proposed method is also applicable to
a variety of other real-world tasks, especially since much of the online visual content is labeled
with weak labels. The recovered localization models could be used to inspect city assets such as

park benches, waste disposal baskets or trees and recognize types of clothes or shoes in fashion
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show images.

Several interesting directions for future work are possible. The experiments have shown that
the non-linear normalizations greatly improve the localization performance for the appearance-
only models. Hence, one interesting direction would be to apply the non-linear normalizations
for localization with spatial models. Furthermore, the proposed method is compatible with
different low level descriptors, i.e. we used SIFT for traffic sign and convolutional features for
pedestrian crossing localization. For future work, we intend to perform additional experiments
with these low level features on both datasets. We believe that with these new experiments
we might gain further insight about choosing the most suitable low level features for the given
task. Another interesting direction would be to fully automate the weakly supervised training
from crowd-sourced GPS labels. Due to the fact that the OpenStreetMap data is obtained by
different users with different GPS devices, 15 percent of the automatically generated images did
not contain pedestrian crossings. Hence, an additional step of manual pruning was performed in
order to account for the noise in the data. This manual step of filtering could be sidestepped by
learning the localization model directly from the noisy crowd-sourced GPS labels. Finally, due
to the recent success of convolutional neural networks in various areas of computer vision, a
suitable direction for future work includes end-to-end learning for the task of weakly supervised

localization.

Keywords: object localization, Fisher vectors, weakly supervised learning, sparse localiza-

tion models, spatial layout representations, computer vision, machine learning.
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Uvod

Racunalni vid obuhvaéa multidisciplinarno podrucje koje se bavi strojnom obradom slikovnog
sadrzaja. Jedan od temeljnih zadataka racunalnog vida jest odredivanje prisutnosti i lokacije
objekata u slikama. Navedeni problemi ilustrirani su u okviru slike [I.1 na primjeru objekta
razreda prometnih znakova. Problem odredivanja prisutnosti objekta u slici naziva se joS i
problemom klasifikacije slika. Cilj klasifikacije slika jest odrediti razrede (klase) objekata rele-
vantne za sliku. Neke od primjena klasifikacije slika ukljucuju organizaciju slika u semanticki
smislene kategorije ili pretrazivanje slika na temelju tekstualnih upita (engl. query by text image
retrieval). Zadatak lokalizacije objekata odnosi se na problem odredivanja opisanog poligona
trazenog objekta (engl. bounding polygon). Odredivanje egzaktne lokacije objekta u sloZenim
scenama iznimno je teZak problem iz niza razloga. Glavni problemi i izazovi ilustrirani su na
slici[I.2]te ukljucuju:

* promjene u perspektivi (ocistu i gledistu kamere) (engl. viewpoint changes): promatrani
objekt moze biti rotiran u ravnini (engl. in-plane rotation) ili izvan ravnine (engl. out-of-
plane rotation)

* promjene u mjerilu (engl. scale): lokalizacijski model treba biti u stanju utvrditi lokacije
jako malenih i velikih objekata

» fotometrijske transformacije, odnosno promjene u osvjetljenju scene (engl. illumination
changes)

* djelomic¢no zaklonjene objekte (engl. occluded objects)

* objekte elasti¢ne strukture (engl. deformable objects): primjer prikazan na slici [I.2]ilus-
trira objekte razreda ptica, gdje ptica moZe biti uhvacena u letu raSirenih krila ili pak
sklopljenih krila.

Najbolji rezultati (engl. state of the art) u rjeSavanju opisanog problema postiZu se meto-

dama utemeljenim na strogo nadziranom ucenju [3, 4, 5, 16, [7]. Strogo nadzirano ucenje loka-
lizacijskih modela (engl. strongly supervised learning) zahtijeva oznaCavanje lokacija objekata

u vidu opisanih poligona (engl. bounding polygon, bounding box). Proces oznaCavanja je du-
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Prometni znak u slici: da (/ne)? Prometni znak na (x,y,w,h)

Slika 1.1: Tlustracija zadataka klasifikacije slika (lijevo) i lokalizacije objekata (desno). Prometni znak
upozorenja predstavlja traZeni objekt.

—Va
-
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Zaklanjanje = =
o L{v ’J'U

Slika 1.2: Motivacija: problemi i izazovi detekcije prisutnosti i lokalizacije objekata. Prilagodeno prema

(1} 2].

gotrajan, subjektivan i podloZan pogreSkama. Ovisno o sloZenosti objekta traZenog razreda,
Cesto je potrebno pribaviti i nekoliko tisu¢a oznaka kako bi se postigli zadovoljavajuéi rezul-
tati. Oznacavanje malenih objekata kao §to su prometni znakovi zahtijeva da oznake objekata
budu to¢ne na razini piksela. S druge strane, vecina slikovnog sadrZaja dostupnog na Internetu
tek je djelomi¢no oznacena [8]]. Svakodnevno se na posluzitelje razliCitih servisa (primjerice,
Instagram, Pinterest, Twitter, Facebook) pohranjuju goleme koli¢ine slika oznacenih primjenom
kratkih oznaka (engl. hashtag) koje ukratko opisuju sadrzaj slike. Slika[I.3|ilustrira razli¢ite pri-
mjere primjere takvih oznaka dane uz slike ljudskih lica i odgovarajuéih emocija, znamenitosti
nezive prirode, Zivotinja te objekata karakteristiCnih za scene interijera (engl. indoor objects).

U literaturi se moze pronaéi viSe paradigmi strojnog ucenja kojima se nastoji zaobiéi pro-
blem prikupljanja oznaka lokacije objekata:

* nenadzirano uCenje (engl. unsupervised learning) [11}, [12]
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#1mao #camping #puppy

#notevenmad #vancouverisland #archer
#whatcanyoudo

#toqueseason

#gocodluckalgorithm #farm #toronto

#notmymathin- #dog #craftbrew
thebackground #0CW2014

Slika 1.3: Primjer ,,slabih” oznaka (engl. hashtag) na razini slika [9, [10].

* polu-nadzirano uéenje (engl. semi-supervised learning) [13, [14]
« aktivno uéenje (engl. active learning) [15, (16, [17]
* slabo nadzirano ucenje (engl. weakly supervised learning) [18, (19, 20, 21]).

Nenadzirano ucenje Kod nenadziranog ucenja dan je skup podataka bez ikakvih oznaka pri-
padnosti odredenom razredu. Cilj je pronaci pravilnosti unutar podataka, odnosno strukturu
podataka. Primjeri nenadziranog ucenja ukljucuju grupiranje (engl. clustering), procjenu funk-
cije gustole vjerojatnosti prema kojoj su podaci generirani (engl. density estimation) i postupke

smanjenja dimenzionalnosti podataka (engl. dimensionality reduction).

Polunadzirano ucenje Za ucenje lokalizacijskog modela polunadziranim ucenjem koristi se
skup podataka sacinjen od vece koli¢ine neoznacenih podataka i manjeg udjela oznacenih. Uce-
njem se istovremeno optimira klasifikacijski gubitak nad oznaenim podacima i rekonstrukcij-

ski gubitak nad neoznacenim podacima.

AKktivno ucenje Aktivno ucenje oznacava iterativan proces ucenja u okviru kojeg algoritam
odabire primjere za ucenje na nacin da postavlja upite ucitelju (najéesce ljudskom agentu) u

obliku neoznacenih instanci koje je potrebno oznaciti.



Uvod

Slabo nadzirano ucenje Kod slabo nadziranog ucenja, nadzor ukljuCuje oznake na razini
slike. Cilj ucenja je odrediti lokalizacijski model iskljucivo na temelju informacije nalazi li se
u slici objekt pojedinog razreda ili ne.

U okviru ove disertacije razmatra se lokalizacija objekata temeljena na postupcima slabo

nadziranog ucenja.

1.1 Opis problema

Osnovne znacajke slabo nadzirane lokalizacije i razlike u odnosu na strogo nadzirani pristup
ilustrirane su u okviru slike [I.4] na primjeru lokalizacije prometnih znakova. Ulaz u algoritam
slabo nadziranog ucenja (gornji redak u slici ¢ine pozitivne slike za koje postoji informa-
cija da sadrze objekt trazenog razreda i negativne slike koje ne sadrZe trazene objekte. Zadatak
algoritma ucenja jest otkriti lokacije objekata u slikama za u€enje i na temelju njih nauditi loka-
lizacijski model koji na jo$ nevidenim slikama uspjeSno generira predikcije lokacija objekata u
vidu opisanih poligona bas kao i u strogo nadziranom slucaju (donji redak). Uz pretpostavku da
svaka pozitivna slika sadrZi samo jedan objekt (Sto nije slucaj u okviru eksperimenata predstav-
ljenih u okviru ove disertacije), iscrpno pretraZivanje prostora mogucih lokacija objekata rezul-
tira eksponencijalnom sloZenosti W', gdje W odgovara broju slikovnih regija, a 7 broju slika
u skupu za ucenje. Racunalnu sloZzenost u¢enja moguce je umanjiti postupcima uzorkovanja
[22]], grupiranja [23]] ili predvidanjem potencijalnih lokacija objekata dobivenih segmentacijom
[18} 24] ili nau¢enom mjerom objektnosti 25,126, 27, 28, 29]]. Nedostatak predloZenih pristupa
lezi u Cinjenici da se lokacije pojedinih objekata mogu izostaviti ve¢ u fazi odabira potencijal-
nih lokacija. To posebno moze biti problem u slucaju kada objekt traZenog razreda zauzima
razmjerno malu povrSinu u okviru slike. Problemu slabo nadziranog ucenja moze se pristupiti
1 na nacin da se lokalizacijski model inicijalno uci nad cjelokupnim slikama [30] ili slikovnim
regijama [24], koje se postupno suZavaju ne bi li se naposljetku identificirale lokacije objekata.
Za predstavljanje slika ili slikovnih regija u recentnim se radovima koriste histogrami slikovnih
rijeCi (engl. Bag of Visual Words, BoVW) [24,30] ili Fisherovi vektori [18]].

U okviru ove disertacije razvijen je postupak slabo nadzirane lokalizacije objekata temeljen
na reprezentaciji Fisherovim vektorima [31} 32, |33]] i po komponentama rijetkim lokalizacij-
skim modelima (engl. group sparse models, block sparse models) [34, 135, 36]. Pristup pripada
skupini postupaka ,,odozdo prema gore” jer polazi od primitivnih slikovnih elemenata kao Sto
su kvadratna ili pravokutna slikovna okna te na temelju njih gradi sloZenije slikovne strukture.
Slikovna se okna predstavljaju opisnicima niske razine (lokalnim opisnicima). U okviru ove di-
sertacije provedeni su eksperimenti nad dva tipa lokalnih opisnika, a to su SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) [37] 1 konvolucijske znacajke [38] pete konvolucijske grupe duboke mreze
VGG-E [39].
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Slika 1.4: Lokalizacija prometnih znakova: (a) lokalizacijski model dobiven je postupcima slabo nad-
ziranog ucenja na temelju informacije o prisutnosti prometnog znaka u slici, (b) lokalizacijski model
dobiven je postupcima strogo nadziranog ucenja na temelju opisanih poligona prometnih znakova u po-
zitivnim slikama. U fazi testiranja, u oba se slucaja zahtijeva predikcija lokacija objekata u vidu opisanih
poligona.

Lokalni se opisnici transformiraju u prostor visokodimenzionalnih Fisherovih vektora [31,
33]]. Fisherovi vektori predstavljaju proSirenje histograma slikovnih rije¢i (engl. Bag of Visual
Words, BoWV) 41]], gdje se kao slikovni rje¢nik koristi generativni model. U okviru ove
disertacije, kao generativni model koristi se model mjeSavine Gaussovih raspodjela (engl. Ga-
ussian mixture model, GMM) [34,'42]], gdje pojedina Gaussova komponenta odgovara slikovnoj
rijeci. Transformacija u prostor Fisherovih vektora obavlja se pomocu nelinearne Fisherove jez-
gre u odnosu na komponente Gaussova modela. Iz tog razloga, Fisherov vektor odlikuje
specifi¢na blokovska struktura, gdje pojedini blok odgovara doprinosu odredene Gaussove kom-
ponente. Uz pretpostavku da su slikovna okna nezavisno i jednoliko raspodijeljena, Fisherov
vektor slike dobiva se jednostavnom operacijom usrednjavanja (engl. sum pooling) Fisherovih

vektora slikovnih okana [33]. Povoljno svojstvo Fisherovih vektora jest da poniStavaju utje-
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caj pozadinske informacije u slici i naglasavaju neuobiCajene detalje karaketristi¢ne za traZeni
razred objekata. Dodatno, s obzirom na nelinearnost Fisherove jezgre, uzorci u prostoru Fishe-
rovih vektora pogodni su za klasifikaciju linearnim modelima. Na temelju Fisherovih vektora
slika uci se linearan lokalizacijski model koji se uslijed aditivnosti Fisherovih vektora okana
moze primijeniti za proratun odziva okana. Prednost ovakvog pristupa jest da se u fazi uce-
nja zaobilazi postupak suzavanja prostora potencijalnih hipoteza metodama segmentacije [44] i
objektnosti [26]], Sto ovu metodu ¢ini pogodnom za slabo nadziranu lokalizaciju malenih obje-
kata. Lokalizacijski se model primjenjuje na slikovna okna, a na temelju okana pozitivhog
odziva formiraju se predikcije lokalizacijskih poligona.

Vremenska ucinkovitost postupka lokalizacije postize se primjenom klasifikacijskih modela
rijetkih po komponentama [34, 35, 36]. Modeli rijetki po komponentama dobivaju se ucenjem
uz primjenu /, ; regularizacijske funkcije koja uzima u obzir blokovsku strukturu Fisherova
vektora, gdje se unutar doprinosa pojedine komponente (slikovne rijeci) primjenjuje ¢, regula-
rizacija, a medu komponentama ¢;. Na taj se nacin obavlja probir diskriminativnih Gaussovih
komponenti u okviru algoritma ucenja, gdje se svi koeficijenti modela koji odgovaraju nekoj ne-
informativnoj komponenti postavljaju na vrijednost niStice. Dodatno, smanjuje se utjecaj efekta
prenaucenosti] (engl. overfitting) [34]], ¢ime se osigurava da model dobro generalizira na skupu
za testiranje. Na temelju odabranih komponenti, obavlja se filtriranje slikovnih okana, gdje se
iz razmatranja uklanjaju slikovna okna dodijeljena neinformativnim komponentama. Na taj se
nacin postiZze znacajno ubrzanje jer se lokalizacijski model primjenjuje na malom podskupu
slikovnih okana. Za preostala slikovna okna, lokalizacijski odziv se evaluira tek za djeli¢ vi-
sokodimenzionalne reprezentacije koji odgovara diskriminativnim slikovnim rije¢ima ¢ime se
postiZze dodatno ubrzanje.

Razvijena su dva algoritma kojima se na temelju okana pozitivnog odziva formiraju lokali-
zacijski poligoni: algoritam temeljen na pojedinacnom mjerilu i algoritam temeljen na ujedinje-
nim mapa odziva preko svih mjerila. Algoritam zasnovan na pojedinacnom mjerilu na temelju
top T okana najveceg odziva gradi prostorni graf povezanosti za svako mjerilo. Lokalizacijski
se poligoni formiraju na temelju povezanih komponenti grafa. Algoritam je posebno pogodan za
lokalizaciju malih objekata te se primjenjuje prilikom lokalizacije prometnih znakova u odjeljku
[5.2] Navedenim algoritmom mogu nastati visestruki poligoni lokalizacija. U tu svrhu, razvi-
jen je odgovarajudi algoritam uklanjanja viSestrukih lokalizacijskih odziva (engl. non-maximum
supression algorithm). Algoritam temeljen na sjedinjenim mapama odziva primjenjuje se prili-

kom lokalizacije velikih objekata kao $to su pjeSacki prijelazi (odjeljak [5.3).

“Pojam prenaucenosti odnosi se na pojavu gdje algoritam ucenja lokalizacijskog (ili klasifikacijskog) modela
uéi Sum u podacima te generira pretjerano sloZzenu hipotezu. Dobivena hipoteza besprijekorno odvaja uzorke
na skupu za ucenje, no na skupu za testiranje rezultira znatno losijom lokalizacijskom performansom. Odjeljak
detaljno opisuje koncept prenaucenosti i standardne metode kojima se pojednostavljuju hipoteze i smanjuje
prenaucenost.
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U svrhu poboljSanja lokalizacijske preciznosti opisanog sustava slabo nadzirane lokaliza-
cije, dodatno se razmatraju:
* primjena nelinearnih normalizacija Fisherovih vektora slika

* mogucnosti reprezentacije prostornog rasporeda slikovnih rijeci.

Nelinearne normalizacije Fisherovih vektora slika Nelinearne normalizacije ukljucuju nor-
malizaciju potenciranjem (engl. power normalization) (u praksi, korijenovanje uz ocuvanje
predznaka) i metricku normalizaciju [32]. Primjenjuju se na Fisherov vektor cjelokupne slike
na temelju kojeg se uci lokalizacijski model. U okviru ove disertacije, uz navedene normali-
zacije, predlaZze se primjena metricke normalizacije po komponentama [45], gdje se doprinos
svake slikovne rijeci zasebno normalizira. Time se smanjuje ,.efekt eksplozije slikovne rijeci”
(engl. burstiness effect) [46], gdje pojedina slikovna rije¢ moZe imati natprosje¢no velik dopri-
nos Fisherovu vektoru slike i shodno tome dominirati operacijom skalarnog produkta u odnosu
na lokalizacijski model.

Navedene nelinearne normalizacije Fisherova vektora slike invalidiraju aditivnost Fishero-
vih vektora slikovnih okana, §to rezultira ¢injenicom da se odziv pojedinog okna viSe ne moze
izraCunati jednostavnim skalarnim produktom u odnosu na lokalizacijski model. U takvom
okruZenju, izravan proracun doprinosa pojedinog okna ukljucuje primjenu skupih operacija ko-
rjenovanja i dijeljenja za svako okno u slici, §to usporava postupak lokalizacije. Kako bi se pos-
tigla vremenska ucinkovitost izvodenja, predlaze se aproksimacija prvog reda koja odgovara
skalarnom produktu nenormaliziranog Fisherova vektora slikovnog okna i1 gradijenta odziva
normalizirane slike u odnosu na slikovno okno. Eksperimenti pokazuju da opisana aproksima-
cija ne utjeCe znacajno na pad lokalizacijske toCnosti, a istovremeno znacajno ubrzava postupak

lokalizacije.

Reprezentacija prostornog rasporeda Fisherovi vektori podrazumijevaju model slike kao
neuredene zbirke slikovnih okana, ne uzimajuci u obzir pri tome njihove medusobne odnose. S
druge strane, pokazuje se da objekti odredenih razreda poprimaju karakteristi¢an globalni ili lo-
kalni prostorni raspored [47]. U okviru podrucja istraZivanja ove disertacije javlja se potreba za
modeliranjem lokalnog prostornog rasporeda. Eksperimentalno vrednovanje u okviru odjeljka
pokazuje da opisani sustav lokalizacije uspjesno identificira slikovna okna prisutna na
objektima trazenog razreda. Ponegdje se u okviru pozadinskih objekata slicnih uzoraka kao i
u razredu trazenog objekta mogu pojaviti okna pozitivnog odziva. Kako bi se uklonili lazni
pozitivi i povecavala to¢nost lokalizacije, predlazu se dva modela reprezentacije lokalnog pros-
tornog rasporeda: prostorni histogrami 1 prostorni Fisherovi vektori. Navedenim se opisnicima
predstavljaju odnosi parova slikovnih rijeci za lokalno okruZenje svakog pozitivnog okna. Na

temelju prostornih opisnika uci se rijedak lokalizacijski model druge razine koji se primjenjuje
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za dodatno filtriranje okana koje je model prve razine oznacio kao pozitivne. Lokalizacijski se
poligoni formiraju na temelju svih okana pozitivnog odziva ¢ime se smanjuje broj parametara

algoritma generiranja lokalizacijskih poligona.

1.2 Moguce primjene

Podrucje primjene lokalizacijskih modela ucenih uz slabi nadzor uistinu je Siroko. Velik broj
recentnih radova na podrucju slabo nadzirane lokalizacije objekata [18}, 48, 49, 50] razmatra taj
problem na iskljucivo konceptualnoj razini bez stvarne primjene na skupovima podataka za koje
nisu dostupne lokacije opisanih poligona objekata u primjerima za ucenje. Vrednovanje postu-
paka slabo nadzirane lokalizacije u okviru ove disertacije se, stoga, znacajno razlikuje u odnosu
na srodne radove na tom podruc¢ju. Razmatraju se primjene lokalizacijskih modela u€enih pos-
tupcima slabo nadziranog ucenja na problemima iz stvarnog Zivota, odnosno na problemima:
* automatizacije sigurnosnih inspekcija prometnica

* automatizacije digitalnog kartiranja.

1.2.1 Automatizacija verifikacije cestovne i komunalne infrastrukture

Kako bi se zadovoljili propisani sigurnosni standardi, poduzeéa za upravljanje i odrZavanje
cestovne 1 komunalne infrastrukture duzna su periodicki obavljati provjere. Sigurnosne provjere
[S1,152] najcesce se provode u nadleznosti tijela lokalne uprave koja u nedostatku resursa izdaju
taj posao (engl. outsourcing) vanjskim izvodac¢ima [53]. Tim stru¢njaka iz sluzbe ophodnje
izlazi na teren, obavlja procjene stanja infrastrukture te u konacnici izdaje sluzbeno izvjesée
nadleZnim institucijama.

U svrhu automatizacije procesa, poZeljno je izgraditi geoinformacijski sustav [53,154,155,156,
S7] za prikaz elemenata komunalne i cestovne infrastrukture i pametno upravljanje terenskim
radovima i intervencijama. Izgradnja sustava za upravljanje prostornim podacima ukljucuje
sljedeée korake [53]:

1. izgradnja geoprostorne baze podataka za biljeZenje referentnog stanja lokalne infrastruk-

ture 1

2. utvrdivanje ispravnosti usporedbom trenutnog stanja u odnosu na referentno stanje u bazi.

Izgradnja geoprostorne baze podataka ukljucuje prikupljanje i obradu podataka primjenom
vozila opremeljenog kamerom visoke rezolucije 1 pozicijskim sezorima (engl. Global Positi-
oning System, GPS) kojima se prikupljaju globalne koordinate lokacije na kojoj je slika pri-
bavljena. Rezultat prikupljanja podataka je georeferencirani video zapis. Kako bi se izgradila
geoprostorna baza, tim eksperata najceSce obraduje georeferencirani video te odreduje elemente

lokalne infrastrukture prisutne na odredenoj lokaciji. Navedeni proces je vremenski zahtjevan
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1 podloZzan greSkama zbog toga Sto 1) georeferencirani video moZe pokrivati povrSinu od ne-
koliko stotina ili tisua kilometara prometnica te ii) postoji velik broj potencijalno relevantnih
objekata. Neki od primjera relevantnih objekata uklju¢uju prometne znakove, oznake na kol-
niku, rasvjetu, stanice javnog prijevoza, klupe u parku, kante za smece te povijesne spomenike.
PoZeljno bi, stoga, bilo automatizirati proces metodama racunalnog vida.

Cilj utvrdivanja ispravnosti lokalne infrastrukture jest pronac¢i anomalije poput ostecenih,
vegetacijom zaklonjenih ili ukradenih prometnih znakova, nevazecih znakova ograni¢enja br-
zine, izbrisanih ili pogre$no iscrtanih oznaka na kolniku, razbijenih tijela javne rasvjete, oStece-
nih klupa ili kanti za odlaganje otpada. Kao i u koraku izgradnje geoprostorne baze podataka,
za proces utvrdivanja ispravnosti takoder se pribavlja georeferncirani video ¢ijom se obradom
1 usporedbom u odnosu na referentno stanje utvrduju anomalije. Vrijeme uloZeno od strane
struénjaka da bi se obavila iscrpna i kvalitetna verifikacija 1 dalje je prepreka u ostvarivanju ¢es-
¢ih sigurnosnih pregleda u zadanim financijskim okvirima. Automatizacija usporedbe georefe-
renciranog video zapisa u odnosu na referentno stanje primjenom racunalnog vida smanjila bi
troSkove i doprinijela ucestalosti verifikacije lokalne infrastrukture.

Metoda lokalizacije ,,odozdo prema gore” primjenom Fisherovih vektora pogodna je za iz-
gradnju geoprostorne baze podataka i za proces utvrdivanja ispravnosti u odnosu na referentno
stanje. Svojstva Fisherovih vektora navedena u odjeljku [I.1]i rijetki modeli omogucuju da se
u slici identificiraju objekti razlicitih veli¢ina kao $to su razmjerno maleni prometni znakovi (u
prosjeku zauzimaju manje od 1 posto povrsine slike) ili veliki objekti cestovne signalizacije kao

Sto su pjesacki prijelazi.

1.2.2 Automatizacija digitalne kartografije pomo¢u masovno prikuplje-

nih geo-podataka

Digitalna kartografija [58, 59] je multidisciplinarno podrucje koje obuhvaca primjenu racu-
nalne tehnologije za prikupljanje, obradu, pohranu i vizualizaciju prostornih podataka. Poja-
vom servisa poput Google Maps [60] i Google Earth [61]] zapocela je popularizacija digitalne
kartografije u §iroj javnosti, dok je pojavom OpenStreetMap [62] projekta nastala danas naj-
popularnija slobodna karta svijeta. OpenStreetMap karta se zasniva na dobrovoljno prikuplje-
nim geo-podacima te na satelitskim snimkama visoke rezolucije koje omogucuje servis Bing
[63]]. Broj registriranih korisnika stalno raste te u trenutku pisanja ovog rada iznosi 3,2 milijuna
[64]. Popularizaciji digitalne kartografije doprinijeli su navigacijski uredaji i pametni telefoni
opremljeni modulima za globalno pozicioniranje (engl. Global Positioning System, GPS). Pu-
tem navedenih uredaja korisnici mogu pohraniti dnevnik vozZnje u obliku niza GPS koordinata
(engl. GPS track) te ga potom ucitati (engl. upload) na OpenStreetMap posluZitelje [65]. Do-

datno, danas je vecina pametnih telefona opremljena kamerama koje omogucuju pohranu GPS
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lokacije na kojoj je fotografija snimljena, dok mobilni programi poput OpenStreetView [66] i
Mapillary [67] omogucavaju prikupljanje video zapisa na razini cestovne mreZe (engl. street-
view imagery).

Sustavno prikupljanje i1 dodavanje specifi¢nih znacajki u digitalnu kartu dugotrajan je pro-
ces podloZan pogreSkama. Primjerice, planovi putovanja (engl. navigation route) za teretna
i dostavna vozila bitno su razli€iti u odnosu na planove putovanja osobnih automobila. Pos-
toje brojna ogranicenja u obliku prometnih znakova koja propisuju dozvoljene tezine, visine,
zabrane prijevoza opasnih materijala ili pravna i vremenska ogranicenja (primjerice, zabrane
prometa teretnim kamionima no¢nim satima tijekom turisticke sezone). S druge strane, dos-
tavna vozila u pravilu mogu voziti prilaznim cestama do velikih poduzeca i industrijskih zona
gdje je na snazi zabrana prometa za osobne automobile. Kako bi se pravilno izracunali planovi
putovanja za teretna i dostavna vozila, potrebno je s velikom preciznoS$¢u prikupiti podatke o
zadanim ograniCenjima, $to najcesée ukljucuje prikupljanje podataka na terenu putem GPS ure-
daja ili putem georeferenciranog video zapisa. Dodatno, sve veci broj gradova diljem svijeta
pokrece tzv. projekte ,pametnih gradova” (engl. smart city) [68]], gdje lokalna uprava izdaje
programe za pametne telefone ne bi li se bolje prilagodila potrebama gradana i podigla kva-
litetu Zivota. Primjerice, grad Dubai [69] izdaje besplatne navigacijske programe za pametne
telefone koji upozoravaju korisnike o cijenama parkiranja u pojedinim zonama grada te o po-
tencijalnim prometnim guzvama ili zakréenjima (engl. Traffic message channel, TMC). Jasno je
da i navigacijski programi za pametne gradove zahtijevaju vrlo precizne kartografske podatke.

Metoda lokalizacije ,,odozdo prema gore” Fisherovim vektorima primjenljiva za automa-
tizaciju digitalne kartografije. Posebno je zanimljiva sinergija metode lokalizacije ,,odozdo
prema gore” u slabo nadziranom okruZenju i masovno prikupljenih geopodataka (engl. crowd-
sourcing) od strane servisa kao Sto je OpenStreetMap [62] koji se mogu koristiti za generiranje
oznaka na razini slike. Za potrebe dobavljanja slikovnog sadrzaja mogu se takoder koristiti
dobrovoljno prikupljeni podaci putem servisa OpenStreetView [66] te Mapillary [67]. U ok-
viru ovog rada koriSteni su video zapisi prikupljeni u okviru projekata ,,E-ceste” za Hrvatske

gradove Karlovac i Sisak od strane poduzeca ,,Promet i prostor” [70].

1.3 Znanstveni doprinosi

U okviru ovog poglavlja sazeti su znanstveni doprinosi ostvareni prilikom razvoja slabo nadzi-
ranog lokalizacijskog sustava opisanog u odjeljku [I.1] Izvorni znanstveni doprinosi ovog rada
su sljedeci:
1. pristup za lokalizaciju objekata zasnovan na reprezentaciji Fisherovim vektorima i slabo
nadziranom ucenju po komponentama rijetkih lokalizacijskih modela

2. primjena metricke normalizacije po komponentama na Fisherove vektore slika u svrhu
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poboljsanja lokalizacijske preciznosti po komponentama rijetkih lokalizacijskih modela
3. ucinkovit postupak primjene nelinearnih normalizacija Fisherovog vektora u fazi lokali-
zacije pomocu gradijenta odziva normalizirane slike
4. reprezentacija prostornog rasporeda slikovnih rijeci u vidu prostornih Fisherovih vektora
1 prostornih histograma.

Prvi doprinos ove disertacije odnosi se na pristup za lokalizaciju objekata zasnovan na re-
prezentaciji Fisherovim vektorima i slabo nadziranom ucenju lokalizacijskih modela rijetkih po
komponentama. Uslijed aditivnosti Fisherovih vektora i ekspresivne mo¢i da prilikom usrednja-
vanja ouvaju i naglase neuobicajene detalje u slici, lokalizacijski se model uc¢i nad Fisherovim
vektorima cjelokupnih slika. U fazi testiranja, dobiveni se model primjenjuje za proracun odziva
slikovnih okana ne bi li se ustanovila okna odgovorna za prisutnost objekta u slici. Vremenska
efikasnost pretraZivanja slikovnih okana postize se primjenom po komponentama rijetkih mo-
dela. Na temelju odabranih komponenti modela, iz razmatranja se uklanjaju slikovna okna koja
nemaju znacajnu vjerojatnost pridruZivanja u odnosu na te komponente, a za preostala okna
evaluira se tek djeli¢ visokodimenzionalne reprezentacije Fisherovih vektora. Razvijena su dva
algoritma prikladna za lokalizaciju velikih 1 izrazito malenih objekata kojima se na temelju
slikovnih okana pozitivnog odziva generiraju prijedlozi lokalizacijskih poligona.

Prednost ovog pristupa u odnosu na srodne radove na podrucju slabo nadzirane lokalizacije
(18} 24} 25, 126, 127, 28, 29] jest da ne zahtijeva suzavanje prostora hipoteza primjenom metoda
segmentacije [44] ili objektnosti [26] kojima se mogu propustiti potencijalne lokacije objekata.
Velik broj radova na podrucju slabo nadziranje lokalizacije [18, 22| 24} [25] zasniva se na kon-
ceptu ucenja zbirki primjeraka (engl. Multiple Instance Learning, MIL) [/1]. U okviru ucenja
zbirki primjeraka, slika se predstavlja kao zbirka okana, pri ¢emu pozitivne slike sadrze barem
jedno pozitivno okno (okno koje se nalazi u okviru trazenog objekta), a negativne iskljucivo
negativna okna. Proces se odvija iterativno, pri ¢emu se u svakoj iteraciji obavlja ucenje lo-
kalizacijskog modela koji se potom koristi za odabir primjera za ucenje za sljedecu iteraciju.
Pristup predstavljen u okviru ove disertacije sli¢an je MIL konceptu na idejnoj razini, buduci da
se temelji na uCenju lokalizacijskog modela na temelju cjelokupnih slika, no nije iterativan.

Drugi i tre¢i doprinos ove disertacije odnose se na primjenu nelinearnih normalizacija Fi-
sherovih vektora u svrhu poboljsanja lokalizacijske u¢inkovitosti. Poznato je da normalizacije
imaju povoljan ucinak prilikom i) odredivanja prisutnosti objekata u slikama [32, 33]] te ii)
lokalizacije objekata u paradigmi strogo nadziranog ucenja [6]. U okviru ove disertacije poka-
zano je da se nelinearne normalizacije mogu uspjesno integrirati u razvijeni sustav lokalizacije.
Kao drugi doprinos ove disertacije predloZena je primjena metricke normalizacije po kompo-
nentama na Fisherove vektore slika u fazi uenja po komponentama rijetkih lokalizacijskih
modela. Navedena normalizacija uzima u obzir strukturu Fisherova vektora te poniStava poten-

cijalni negativni ,,efekt eksplozije slikovne rijeci” [46]. U tom slucaju odredena slikovna rijec¢
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daje natprosjecno velik doprinos Fisherovu vektoru slike i shodno tome dominira nad operaci-
jom skalarnog produkta u odnosu na klasifikacijski model.

Bududi da nelinearne normalizacije invalidiraju aditivnost Fisherovih vektora slikovnih okana,
kao treci doprinos ove disertacije predloZena je aproksimacija prvog reda za izraCun odziva sli-
kovnog okna. Odziv okna tada se odreduje na temelju skalarnog produkta gradijenta odziva
normalizirane slike i nenormaliziranog Fisherova vektora okna. Na taj se nacin nelinearne nor-
malizacije primjenjuju samo prilikom proracuna gradijenta, $to znacajno ubrzava proces loka-
lizacije.

Cetvrti doprinos uklju¢uje izgradnju modela lokalnog prostornog rasporeda. PredloZena su
dva opisnika kojima se modeliraju odnosi parova slikovnih rijeci: prostorni histogrami i pros-
torni Fisherovi vektori. Prostorni se opisnici formiraju kao opisnici druge razine na temelju
okana pozitivnog odziva dobivenih primjenom lokalizacijskog modela u¢enog nad cjelokupnim
slikama. Lokalizacijski se poligoni formiraju na temelju svih okana pozitivnog odziva odabra-
nih od strane lokalizacijskih modela druge razine ¢ime se smanjuje broj parametara algoritma
generiranja lokalizacijskih poligona (u slucaju modela prve razine, koristi se top 7' okana).

Provedeno je iscrpno eksperimentalno vrednovanje opisanih modela lokalizacije 1 repre-
zentacije na podrucjima primjene opisanim u okviru odjeljka [I.2] U okviru automatizacije
sigurnosnih inspekcija prometnica, vrednovana je lokalizacija prometnih znakova na javno dos-
tupnom skupu podataka [/2]]. Prometni su znakovi odabrani kao reprezentativan primjer ces-
tovne infrastrukture te kao primjer malenog objekta koji u prosjeku zauzima manje od jedan
posto povrsine slike. Najmanji primjeri prometnih znakova u okviru koriStenog skupa podataka
[72] zauzimaju ¢ak manje od dva promila povrSine slike. Lokalizacija tako malenih objekata
predstavlja glavni izazov za ucenje lokalizacijskog modela pod slabim nadzorom. U okviru
automatizacije digitalne kartografije poluautomatski je prikupljen nov skup podataka na temelju
geografskih lokacija pjeSackih prijelaza (zemljopisne Sirine i duZine) iz OpenStreetMap karte
[62] i georeferenciranih video zapisa [/0]. Razvijen je algoritam automatskog uparivanja GPS
(engl. Global positioning system) lokacija objekata iz OpenStreetMap karte u odnosu na ok-
vire (engl. frames) georeferenciranog video zapisa. S obzirom da OpenStreetMap karta sadrzi
podatke prikupljene radom mnostva (engl. crowdsourcing) i GPS uredaja razliCite preciznosti,
primjenom razvijenog algoritma prikupljene su i slike koje ne sadrze pjeSacke prijelaze. Ana-
lizom je ustanovljeno da 15 posto prikupljenih slika ne sadrzi pjeSacke prijelaze koje su potom
uklonjene ru¢nim probirom. Dobiveni skup podataka odlikuje vrlo velika unutar-razredna va-
rijabilnost, gdje su pjeSacki prijelazi snimljeni iz razli¢itih kutova gledanja (sprijeda, bo¢no),
razlicitih udaljenosti u odnosu na kameru te razlicitih osvjetljenja (uslijed vremenskih uvjeta).
Dodatno, oko 80 posto video materijala prikupljeno je u urbanim sredinama, gdje se uz pjesacke
prijelaze pojavljuje mnoStvo sli¢nih pozadinskih objekata kao Sto su pjesacki otoci i drugi oblici

cestovne signalizacije koji dodatno oteZavaju proces ucenja lokalizacijskog modela pod slabim
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nadzorom. Zbog opisanih problema, ocijenjeno je da je zadatak lokalizacije pjeSackih prijelaza
tezak i zanimljiv problem. Dobiveni eksperimentalni rezultati lokalizacije pjeSackih prijelaza
imaju, stoga, konceptualni znacaj: pokazuju da se metode racunalnog vida uspjesno mogu ko-
ristiti za obogacivanje javno dostupnih kartografskih podataka novim objektima.

Opisani pristup lokalizaciji vrednovan je za dva tipa opisnika slikovnih okana, konkretno za
SIFT znacajke [37] i konvolucijske znacajke [39]. Rezultati pokazuju da je pristup prikladan
za lokalizaciju izrazito malenih objekata kao Sto su prometni znakovi, ali i velikih objekata sa
velikom unutar razrednom varijacijom kao S$to su pjeSacki prijelazi. Vrednovanjem navedenih
doprinosa ustanovljeno je:

* Modeli rijetki po komponentama postiZu bolju vremensku ucinkovitost i lokalizacijsku

preciznost u odnosu na guste #» modele i rijetke /; modele.

* Metricka normalizacija po komponentama u konjunkciji sa po komponentama rijetkim
modelima poboljSava efikasnost izvodenja i lokalizacijsku tocnost.

* Uslijed primjene nelinearnih normalizacija poveéava se stupanj rijetkosti lokalizacijskog
modela te se primjenom predloZene aproksimacije prvog reda postize bolja vremenska
ucinkovitost ¢ak i u odnosu na slu¢aj bez normalizacija.

* Aproksimacija gradijentom ne utjee znacajno na pad lokalizacijske tocnosti.

* Lokalizacijskim modelom druge razine uc¢enim na temelju prostornih opisnika uklanjaju

se lazni pozitivi i poboljsava lokalizacijska to¢nost.

1.4 Struktura rada

U okviru ovog poglavlja opisana je struktura ove disertacije.

Drugo poglavlje pruza uvid u do sada postignute rezultate u srodnim istrazivackim podru-
¢jima. Poglavlje je podijeljeno u nekoliko cjelina. U prvoj se cjelini razmatraju postojece
vektorske reprezentacije slikovnih okana i slika: i) opisnici slikovnih okana (tzv. lokalni opis-
nici) te ii) opisnici iz porodice zbirke slikovnih rijeci. U drugoj se cjelini razmatraju moguénosti
predstavljanja prostornog rasporeda za opisnike temeljene na zbirkama slikovnih rijeci. U trecoj
cjelini se razmatraju srodni radovi na podrucju lokalizacije objekata. Detaljno se opisuju pos-
tupci pretrazivanja i suZavanja prostora mogucih lokacija objekata, odnosno razliite strategije
lokalizacije. Budu¢i da je slabo nadzirana lokalizacija jedan od glavnih doprinosa ove diserta-
cije, u okviru Cetvrte cjeline detaljno se razmatraju srodni radovi na podrucju slabo nadziranog
ucenja u raCunalnom vidu.

U tre¢em poglavlju formalizira se koncept ,,lokalizacije odozdo prema gore” i detaljno se
opisuju sve komponente sustava lokalizacije. Poglavlje ukljucuje detaljan opis kddiranja Fishe-
rovim vektorima, normalizacija Fisherovih vektora, diskriminativnih linearnih modela i regu-

larizacijskih funkcija koje induciraju rjetko¢u modela. Takoder je predstavljena aproksimacija
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odziva okna pomocu gradijenta odziva normalizirane slike. Navedena aproksimacija omogu-
¢uje ucinkovito raCunanje odziva slikovnog okna uz primjenu nelinearnih normalizacija u fazi
ucenja. Predstavljeni su postupci kojima se ubrzava pretrazivanja slikovnih okana u fazi loka-
lizacije, algoritmi formiranja lokalizacijskih poligona na temelju slikovnih okana 1 algoritmi za
uklanjanje viSestrukih poligona lokalizacija.

Cetvrto poglavlje opisuje postupak izgradnje modela reprezentacije lokalnih prostornih od-
nosa medu slikovnim rijeCima. Predstavljena su dva opisnika lokalnog rasporeda: prostorni
histogrami i prostorni Fisherovi vektori. Opisane su optimizacije izraCuna prostornih Fishero-
vih vektora.

Peto poglavlje ukljucuje detaljno eksperimentalno vrednovanje predloZzenih doprinosa di-
sertacije na dva problema iz stvarnog svijeta: automatizaciji pregleda cestovne infrastrukture i
automatizaciji digitalne kartografije. U okviru automatizacije pregleda cestovne infrastrukture
razmatra se lokalizacija prometnih znakova, a u okviru automatizacije digitalne kartografije,
lokalizacija pjeSackih prijelaza. Opisan je algoritam stvaranja novog skupa slika pjesackih pri-
jelaza oznacenih informacijom o prisutnosti objekta u slici. Algoritam se temelji na uparivanju
masovno prikupljenih lokacija pjeSackih prijelaza iz OpenStreetMap karte u odnosu na geore-
ferencirane video zapise.

Konacno, posljednje Sesto poglavlje zakljucuje distertaciju dajuci sazet pregled predstavlje-
nog istrazivanja. U okviru ovog poglavlja analizira se znacaj pojedinih doprinosa te se razma-

traju moguca poboljSanja i daljnji rad.
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Poglavlje 2
Pregled srodnih istrazivackih podrucja

S obzirom na znanstvene doprinose navedene u okviru odjeljka pregled srodnih istraZivac-
kih podru¢ja podijeljen je u nekoliko cjelina. U odjeljku [2.1] razmatraju se srodni radovi na
podrucju reprezentacije slika. Posebna je paZnja usmjerena na reprezentacije iz porodice zbirke
slikovih rije¢i kojoj pripadaju Fisherovi vektori. U odjeljku[2.2] dan je pregled recentnih radova
koji razmatraju problem predstavljanja prostornog rasporeda. Razliciti pristupi podijeljeni su u
skupine s obzirom na opseg prostornog rasporeda koji opisuju. U okviru odjeljka 2.3 razma-
traju se razlicite strategije lokalizacije te njihov odnos s obzirom na lokalizaciju ,,odozdo prema
gore” razmatranu u okviru ove disertacije. Kako je u okviru ove disertacije posebna paznja us-
mjerena na problem slabo nadzirane lokalizacije, u odjeljku|2.4|dan je pregled znacajnih radova

na tom podrucju.

2.1 Prikaz slike vektorom znacajki

U prethodnom su poglavlju opisani neki od temeljnih zadataka racunalnog vida: klasifikacija
slika 1 lokalizacija objekata u slikama. Prilikom rjeSavanja tih problema, pogodno je sliku pri-
kazati vektorom znacajki [73]. Primjerice, tada se za klasifikaciju i lokalizaciju mogu koristiti
algoritmi strojnog ucenja kao Sto su logisticka regresija ili stroj s potpornim vektorima [34, 42]].
Kako se u okviru ove disertacije koristi se reprezentacija Fisherovim vektorima [31},33]] posebna
je paznja usmjerena na opisnike porodice zbirke slikovnih rije¢i (engl. Bag of Visual Words,
BoVW) 40, 41] kojoj Fisherovi vektori pripadaju. Motivacija za reprezentacijom slike zbirkom
slikovnih rijeci u raCunalnom vidu prvi puta se pojavila prilikom razmatranja problema dohvata
objekata iz video zapisa (engl. object retrieval) [41]. Sivic 1 Zisserman u okviru rada [41] pris-
tupaju problemu dohvata objekata iz video zapisa razmatrajuc¢i metode koje se koriste za analizu
i pretrazivanje teksta. Sasvim opcenito, za potrebe analize i pretraZivanja teksta (engl. rext re-
trieval), pojedini dokument se parsira 1 za svaku rije¢ se odreduje korijen (engl. stem). Zatim

se uklanjaju Ceste rijeci (primjerice, ¢lanovi poput ,,the” ili ,,an”) koje ne doprinose diskrimi-
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nativnosti dokumenta. Preostalim rijeCima dodjeljuje se jedinstveni identifikator i dokument se
predstavlja frekvencijom pojavljivanja pojedinih rijeci, odnosno histogramom. Moguénosti pri-
mjene opisanog koncepta iz analize teksta za potrebe klasifikacije slika prvi puta su razmatrane
u okviru rada [40], a od tada se odgovarajuca proSirenja i poboljSanja primjenjuju iznimno c¢esto
za zadatke pretrazivanja, klasifikacije slika i lokalizacije objekata [31, 74,75, [76].

U nastavku odjeljka opisana su svojstva i koraci izgradnje opisnika porodice zbirke sli-
kovnih rije¢i. Navedeni su recentni radovi i poboljSanja svih faza izgradnje opisnika zbirke
slikovnih rije¢i s naglaskom na usporedbu s reprezentacijom Fisherovih vektora koji predstav-
ljaju jedan od klju¢nih elemenata ove disertacije. Sasvim opcenito, proces izgradnje opisnika
slike zbirkom slikovnih rije¢i moZe se podijeliti u Cetiri koraka ilustrirana u slici 2.1}

1. uzorkovanje slikovnih okana,

2. izraCun opisnika niske razine za slikovna okna,

3. kodiranje opisnika slikovnih okana u odnosu na prethodno nauceni slikovni rjecnik te

4. saZimanje kddiranih lokalnih opisnika u konacan opisnik slike.

2.1.1 Uzorkovanje slikovnih okana

Vazna zadaca procesa uzorkovanja slikovnih okana jest dohvatiti reprezentativan skup okana
koji predstavlja relevantnu informaciju o slici. Sasvim opcenito, u literaturi se mogu pronaci
razliciti tipovi uzorkovanja slikovnih okana, no najcesce primjenjivani su [77]: i) uzorkovanje

interesnih tocaka te ii) gusto uzorkovanje na razli¢itim mjerilima.

Uzorkovanje interesnim tockama Cilj uzorkovanja interesnih tocaka jest pronaci skup loka-
cija invarijantnih na promjene perspektive (primjerice skaliranjem, translacijom ili rotacijom) i
osvjetljenja. U literaturi se mogu pronadi sljedeci algoritmi uzorkovanja interesnih tocaka:

* Harris-Laplace algoritam neosjetljiv na promjene u mjerilu i Harris-Affine algoritam neo-
sjetljiv na afine transformacije objekta predlozeni su u [78]] kao proSirenje originalnoga
Harrisova algoritma za detekciju kuteva [[79] koji se temelji na autokorelacijskoj matrici i
tzv. mjeri kutnosti znaCajke (engl. cornerness);

* Algoritam pronalazenja lokalnih ekstrema u piramidi razlika Gaussovih filtara (engl. Dif-
ference of Gaussian) [37] pronalazi interesne tocke neosjetljive na promjene u mjerilu.

» Algoritam pronalaZenja regija najvece stabilnosti [80] (engl. Maximally Stable Extremal
Regions, MSER) pronalazi povezane komponente nad sivom slikom (engl. grayscale) na
koju je primijenjen odredeni prag (engl. threshold). Komponente koje biljeZe najmanju
promjenu povrSine s obzirom na variranje vrijednosti piksela smatraju se regijama naj-
vece stabilnosti. Dobivene regije neosjetljive su na afine geometrijske i fotometrijske

transformacije.

16



Pregled srodnih istrazivackih podrucja

Izgradnja slikovnog
rjecnika: npr.
grupiranje

1) Uzorkovanje i 2) proracun
opisnika slikovnih okana: npr. SIFT

Lokalni opisnici
X1y+45Xn

3) Kodiranje u odnosu na slikovni
rjecnik

_ x; - slikovna rije¢: @(x;)

4) Sazimanje,
d(X) npr. srednjom vrijednoscu

1
PL0 =2 9(x)

Slika 2.1: Shematski prikaz izgradnje histograma slikovnih rijeci (engl. Bag of visual words, BoVW).

Gusto uzorkovanje Algoritmi gustog uzorkovanja obraduju sve piksele u slici te izdvajaju
razmjerno malena i medusobno preklapajuca okna na razliCitim mjerilima (engl. multi-scale
dense grid). Autori u [[77] su pokazali da gusto uzorkovanje daje bolje rezultate za zadatke kla-
sifikacije slika i lokalizacije objekata, dok je uzorkovanje interesnih toc¢aka efikasno za prepoz-
navanje istog fizickog objekta u razli¢itim slikama (engl. object instance recognition). Objekti
se u slikama pojavljuju na razli¢itim mjestima te u razliitim veli¢inama (mjerilima) i stoga
okna kljucna za klasifikaciju, odnosno lokalizaciju nisu nuzZno povezana sa interesnim tockama.
Problem gustog uzorkovanja je u racunalnoj sloZenosti samog procesa. Naime, kako bi se iden-
tificirala sli¢na okna u razli¢itim slikama, potrebno je primijeniti razmjerno veliku frekvenciju
uzorkovanja. Iz tog je razloga iznimno vazno da proracun opisnika za okna dobivena gustim

uzorkovanjem bude racunski efikasan.

2.1.2 Opisnici niske razine

U drugom koraku postupka za izvodenje opisnika zbirke slikovnih rijeci, prikazanog na slici
[2.1] obavlja se izra¢un opisnika slikovih okana dobivenih gustim uzorkovanjem ili uzorkova-

njem interesnih to€aka. Opisnici slikovnih okana nazivaju se jo$ i opisnicima niske razine ili
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lokalnim opisnicima te predstavljaju slikovno okno vektorom koji je neosjetljiv u odnosu na
lokalne fotometrijske i geometrijske promjene. Sasvim opéenito, opisnike niZe razine mozemo
podijeliti na opisnike ugadane za posebnu namjenu (engl. hand-crafted descriptors) 1 opisnike
dobivene u€enjem (engl. learned local descriptors). Najvazniji predstavnici opisnika ugada-
nih za posebnu namjenu ukljucuju Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [37/], Speeded Up
Robust Features (SURF) [81]], opisnik lokalnih binarnih uzoraka (engl. Local Binary Patterns,
LPB) [82] te histogram orijentiranih gradijenata (engl. Histogram of Oriented Gradients, HOG)
[4]. Konvolucijske znacajke [18, 183} 184, 185, 186} 87] predstavljaju primjer opisnika dobivenih

ucenjem.

Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Opisnik SIFT [37, [102]] jedan je od najceSce koriStenih opisnika niske razine. Primjenjuje se
u kombinaciji s gustim uzorkovanjem [6) 20, |88] i uzorkovanjem interesnih tocaka [37, [89].
U okviru eksperimentalnog vrednovanja lokalizacije prometnih znakova u odjeljcima [5.2.2] i
koriste se SIFT znacajke [88, [102] fiksne orijentacije gusto uzorkovane na vise mjerila
(engl. dense SIFT). Izgradnja samog opisnika uzorkovanog na odredenom mjerilu obavlja se
sljede¢im koracima:

1. Za svaki piksel u okviru okna izraCuna se gradijent odreden amplitudom i smjerom.

2. Okno se dijeli u pravokutnu mrezu od 4 x4 Celije.

3. Na razini svake Celije, gradijenti pojedinih piksela pohranjuju se u histogram od 8 odje-
ljaka koji predstavljaju usmjerenja u intervalu [0, 180°], pri ¢emu je doprinos pojedinog
piksela odgovaraju¢em odjeljku histograma odreden amplitudom gradijenta.

4. Histogrami pojedinih ¢elija nadovezuju se u konacni vektor dimenzije 128 elemenata
(4x4x8).

5. Dobiveni opisnik se ¢, normalizira.

6. Postavlja se prag na amplitude gradijenata najcesce na iznos 0.2 nakon Cega se opisnik
ponovno ¢, normalizira.

Opisnik SIFT postiZe neosjetljivost na razliCite promjene opisane u nastavku. KoriStenjem gra-
dijenata umjesto intenziteta postize se neosjetljivost na lokalnu razinu svjetline. Primjenom
¢, normalizacije u petom koraku izgradnje opisnika, postiZze se neosjetljivost na promjene u
kontrastu 1 linearne promjene u osvjetljenju. Nelinearne promjene poput zasi¢enja te neline-
arne promjene u osvjetljenju pridonose velikim promjenama u amplitudi gradijenta. Kako bi se
postigla neosjetljivost na potencijalni utjecaj takvih promjena, u koraku Sest izgradnje opisnika

postavlja se prag od 0.2 na iznos amplitude gradijenta.
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Konvolucijske znacajke

Konvolucijske neuronske mreze trenutno postiZu najbolje rezultate na podrucju klasifikacije i
segmentacije slika te lokalizacije objekata [7, 90, 91, 92]]. Osim za probleme klasifikacije i
lokalizacije, izlazi pojedinih slojeva konvolucijske mreZe takoder se upotrebljavaju u domeni
prijenosa ucenja (engl. transfer learning). Koncept prijenosa uCenja nema duboke teorijske
temelje, no u praksi daje iznimno dobre rezultate [18, 184, 185, 86, I87]. Osnovna ideja je uciti
konvolucijsku mrezu minimizacijom klasifikacijskog gubitka na velikom skupu podataka kao
Sto je primjerice ImageNet ILSVRC [93]]. Izlaz odabranog sloja mreZe tada se moZe koristiti
za reprezentaciju slike [83]]. U prilog Cinjenici da se izlazi meduslojeva mreZe mogu koristiti
za reprezentaciju slike, govori 1 rad predstavljen u [90]], gdje autori, izmedu ostalog, razmatraju
problem vizualizacije izlaza pojedinih slojeva mreze. Pokazuje se da odzivi konvolucijskih
slojeva mreze (mape znacajki) odgovaraju strukturama vise razine u slici, kao $to su primjerice
lica ili tijela Zivotinja.

Sasvim opcCenito, konvolucijsku mrezu moZemo prikazati kao kompoziciju M slojeva
Opro---Pro ¢, gdje M odgovara dubini mreze. Odredeni sloj ¢, ukljuCuje C,, neurona (kanala),
od kojih svaki na izlazu daje mapu znacajki dimenzija W,, X H,,. S porastom dubine mreZe,
smanjuje se prostorna rezolucija mapa znacajki W, X H,,, a povecava se broj kanala u slojevima
Cpn. Tipovi slojeva u konvolucijskoj mrezi ukljuCuju:

* konvolucijski sloj (engl. convolutional layer), nakon kojeg obicno slijedi nelinearna akti-

vacijska funkcija

* sloj saZimanja (engl. pooling layer)

* potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer).

Konvolucijski sloj U okviru konvolucijskog sloja (engl. convolutional layer) provodi se ope-
racija konvolucije ulazne mape znacajki I s jezgrom K dimenzija K,, X K;. Na samom ulazu
mreZe, ulazna mapa znacajki / odgovara matrici s intenzitetima piksela slike. Operacija konvo-
lucije sa jezgrom K obavlja se u maniri posmi¢nog prozora (slika [2.2), gdje su matrice jezgre
najceSce kvadratne. Pomak jezgre definiran je parametrima S, po Sirini i S;, po visini. Sam

rezultat konvolucije na poziciji (i, j) definiran je kao:

Wiax — Mmax

I«K)(i,j)=Y, Y I(i+w,j+h)K(wh). .1)

W=Wmin h=Rhyin
Za granice gornjih operatora sumacije vrijedi K, = Wpax — Wiin, t€ Ky = hpax — hiin. Kao
rezultat prolaza jezgre K preko ulaza I dimenzija W,,_; X H,,— u sloju ¢,,—, dobivaju se mape

znacajki dimenzija W, X Hy,, pri cemu:

W1 — K, H, | —K,
A S L W o i

1. 2.2
S s, (2.2)
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Slika 2.2: Primjer prolaza jezgre K, dimenzija K,, = K =2 sa pomakom S,, = S;, =1. Preuzeto iz [94].

Operacija konvolucije ekvivarijantna je u odnosu na pomak, odnosno ako pomaknemo ulaz /,
pomice se i mapa znacajki.

Na izlazu konvolucijskog sloja primjenjuje se aktivacijska (prijenosna) funkcija. Najceséi
tipovi aktivacijskih funkcija ukljucuju:

* funkciju zgloba (engl. rectified linear unit) ReLU(x) = max (0, x)

* sigmoidnu funkciju 1/[1 4 exp(—x)]

* tangens hiperbolni [exp(2x) — 1]/[exp(2x) + 1].

Uloga aktivacijske funkcije je unosenje nelinearnosti u mrezu.

Sloj sazimanja Sloj saZimanja (podotipkavajuci sloj) (engl. pooling layer) smanjuje rezolu-
ciju mapa znacajki, odnosno preslikava skup prostorno bliskih znacajki na ulazu u jednu zna-
¢ajku na izlazu. Prozorom veli¢ine P, x P, prolazi se preko ulazne mape i vrijednosti unutar
prozora zamjenjuju se jednom vrijednos¢u koja na izlazu predstavlja Citav prozor. Uloga sloja
saZimanja jest povecati neosjetljivost na pomak jer se smatra da je zadatak odredivanja prisut-
nosti objekta vazniji u odnosu na njegovu tocnu poziciju. U odnosu na samu poziciju znacajke,
vazniji je medusobni prostorni raspored znacajki. Neki od primjera funkcija saZimanja uklju-
cuju:

* sazimanje maksimalnom vrijedno$¢u (engl. max pooling)

* sazimanje usrednjavanjem (engl. average pooling)

* saZimanje ¢, normom

* sazimanje usrednjavanjem pomocu Gaussove jezgre.

Potpuno povezani sloj Potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer) povezuje sve ulaze

na sve izlaze sloja. Slika[2.3]ilustrira razlike izmedu konvolucijskog i potpuno povezanoga sloja.
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Slika 2.3: Razlika konvolucijskog sloja (gornji redak) u odnosu na potpuno povezani sloj (donji redak).
Preuzeto iz [94].

U odnosu na konvolucijski sloj, potpuno povezani sloj ima znatno veci broj parametara (teZina)
koje je potrebno nauciti te ga shodno tome karakterizira i sporija evaluacija. Konkretno, neka
je u jednodimenzionalnom slucaju, k Sirina jezgre konvolucijskog sloja, a broj neurona (kanala)
oznalen je s n, tada je sloZenost izvodenja konvolucijskog sloja O(kn). S druge strane, neka je
m broj ulaza potpuno povezanog sloja, a n broj neurona u potpuno povezanom sloju, sloZenost
izvodenja potpuno povezanog sloja iznosi O(mn). Bududi da vrijedi k < m, sloZzenost izvodenja
konvolucijskog sloja znatno je manja O(kn) < O(mn).

Naposljetku, valja napomenuti da recentni radovi na podruc¢ju ucenja ,,s kraja na kraj”
(engl. end-to-end learning) [95, 96] nakon posljednjeg konvolucijskog sloja predlazu globalno
sazimanje srednjom ili maksimalnom vrijedno$¢u umjesto niza potpuno povezanih slojeva.
Globalnim se sazimanjem svaka mapa znacajki predstavlja skalarom koji oznacava srednju ili
maksimalnu vrijednost svih elemenata. Dobiveni vektori znacajki dovode se na ulaz potpuno

povezanog sloja €iji broj neurona odgovara broju razreda klasifikacije koja se mrezom provodi.

Receptivno polje Receptivno polje odredenog sloja mreZe ¢, obuhvaca znaCajke na ulazu
mreze koje neposredno mogu utjecati na vrijednosti neurona u sloju ¢,,. Na taj nacin dublji slo-
jevi mreZe mogu predstavljati vece povrSine ulazne slike. Slika[2.4]ilustrira primjer receptivnog

polja neurona u drugom skrivenom sloju neuronske mreze.

Arhitektura duboke konvolucijske mreze VGG-E U okviru ovog rada koriste se konvo-
lucijske znacajke izvedene iz VGG-E mrezZe [39]. MreZza VGG-E broji ukupno 19 slojeva i
shematski je prikazana krajnje desno na slici [2.5] Ulazna slika najprije prolazi kroza stog ko-
nvolucijskih slojeva u okviru kojih se primjenjuje jezgra rezolucije K,, = K, =3 s pomakom

od S,, = S, =1 piksela. Na izlazu svakog konvolucijskog sloja obavlja se aktivacijska funkcija
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Slika 2.4: Primjer receptivnog polja drugog sloja mrezZe: receptivno polje neurona g3 Cine ulazi mreze
X1,X2,X3,X4 1 x5. Preuzeto iz [94].

tipa zglobnice (ReLLU) kako bi se postigla nelinearnost. MreZa ukljucuje ukupno pet slojeva
sazimanja u kojima se obavlja saZimanje maksimalnom vrijedno$¢u (engl. max pooling). Sa-
Zimanje se obavlja nad prozorom dimenzija P, = P, = 2 sa pomakom od 2 piksela. Na taj se
nacin dimenzionalnost mape znacajki smanjuje dva puta u odnosu na ulaznu mapu znacajki.

U okviru eksperimentalnog vrednovanja slabo nadzirane lokalizacije pjeSackih prijelaza
u odjeljku koriste se mape znacajki dobivene kao izlaz posljednjeg konvolucijskog sloja

conv3-512. Dani sloj broji 512 mapa znacajki, a receptivno polje iznosi 252 %252 piksela.

2.1.3 Obrada opisnika niske razine

Nakon izdvajanja lokalnih opisnika, a prije samog postupka kddiranja, moZe se primijeniti neka
od tehnika smanjenja dimenzionalnosti. Jedna od najcesce [20, 133} 19/] primjenjivanih metoda
jest analiza glavnih komponenata (engl. Principal components analysis, PCA) (34} 42]. Pos-
tupkom analize glavnih komponenti skup lokalnih opisnika X = {x¢, # = 1...T}, gdje dimen-
zionalnost lokalnih opisnika odgovara D, x¢ € RP, projicira se u d-dimenzionalni prostor, gdje
d < D. Smanjenjem dimenzionalnosti smanjuje se zalihost u podacima, odnosno obavlja se
dekorelacija pojedinih dimenzija lokalnih opisnika. Lokalni se opisnici projiciraju u ciljani
potprostor niZe dimenzionalnosti na nacin da se maksimizira varijanca projiciranih podataka.
Neka u oznacava glavnu os varijacije, odnosno jedini¢ni vektor na koji Zelimo projicirati po-
datke. Duljina projekcije opisnika x¢ na vektor u dana je sa x¢’ u. Kako bismo maksimizirali

varijancu podataka, potrebno je maksimizirati kriterij [98]]:

Ivrve_ 7l y T
J== Xt =u | =) X¢X¢' |u. 2.3
T[_ZI( ¢ u) TZ_ZI tXt (2.3)
Maksimizacija izraza (2.3) uz ogranicenje ||u|| = 1 daje svojstvene vektore empirijske matrice

korelacije lokalnih opisnika X = %Zthl x¢X¢! . Kako bismo lokalne opisnike projicirali u pot-

prostor dimenzije d, potrebno je odabrati d svojstvenih vektora uy ...uq matrice X kojima od-
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ConvNet Configuration
A A-LRN B 9] D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 | conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256
maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512
maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512
‘maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max
Table 2: Number of parameters (in millions).
[ Network [AALRN[ B | C [ D E |
| Number of parameters | 133 [ 133 [ 134 [ 138 [ 144 |

Slika 2.5: Shematski prikaz arhitektura duboke konvolucijske mreze VGG [39]]. Shema mreZze VGG-E i

odgovarajuéi broj parametara prikazani su u krajnje desnom stupcu.

govaraju najvece svojstvene vrijednosti. Operacija projekcije definirana je izrazom:

2.1.4 Slikovni rjecnik

Yt =

l11TXt

llzTXt

lldTXt

2.4)

Slikovni rjecnik (engl. visual vocabulary, codebook) predstavlja statistiku opcenitog sadrzaja

slike te kao takav predstavlja klju¢nu komponentu u procesu izgradnje opisnika porodice sli-

kovnih rijeci. Proces kodiranja opisnika slikovnih okana u viSedimenzionalni prostor kdodova

obavlja se pridruZivanjem u odnosu na slikovni rje¢nik. Postupci pridruZivanja potanko su opi-

sani u sljede¢em odjeljku. Neki od primjera slikovnih rje¢nika koji se mogu pronadi u literaturi

ukljucuju:

* skup centroida pojedinih grupa dobivenih grupiranjem prema algortimu k-srednjih vrijed-

nosti (engl. k-means clustering) [42,199,100]

* model mjeSavine Gaussovih razdiobi (engl. Gaussian mixture model, GMM) [42]

* slucajne distribucijske Sume (engl. Random density forests, RDF) [101].
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Za sadrZaj ove disertacije relevantni su Fisherovi vektori koji predstavljaju proSirenje histo-
grama slikovnih rijeci (engl. Bag of Visual Words, BoVW). Iz tog razloga, pripadajuci slikovni

rjecnici detaljnije Ce biti opisani u nastavku.

Grupiranje algoritmom k-srednjih vrijednosti Grupiranje algoritmom k-srednjih vrijed-
nosti (engl. k-means clustering) [42, 99, [100] koristi se za izgradnju slikovnog rjecnika kod
histograma slikovnih rije¢i BoVW. Algoritam k-srednjih vrijednosti pripada paradigmi ucenja
bez nadzora. Za skup lokalnih opisnika X = {x¢, r = 1...T} i zadanu veli¢inu slikovnog rjec-
nika K, algoritmom se lokalni opisnici grupiraju na nacin da udaljenost opisnika unutar grupe
bude manja u odnosu na udaljenosti izvan grupe. Svaka grupa opisuje se reprezentom W, (sli-
kovnom rijeci), a pripadnost opisnika X¢ grupi k biljezi se binarnom varijablom g € {0,1}.
Varijabla ¢;; poprima vrijednost jedinice ukoliko je x¢ dodijeljen k-toj grupi, u suprotnom je
jednaka nistici. Cilj algoritma ucenja je odrediti vrijednosti varijabli g, t =1...T, k=1...K,

te reprezenata grupi i,. To se postize minimizacijom sljedeceg gubitka [42]:

T K
T=YY qulxe— pl* - (2.5)
t=1k=1

Funkcija gubitka (2.5) predstavlja sumu kvadrata udaljenosti svakog opisnika u odnosu na
njemu dodijeljenu slikovnu rije¢ @,. Algoritam optimizacije zapocinje inicijalizacijom gdje
se odreduju pocetne vrijednosti slikovnih rijeCi i;, a lokalni se opisnici raspodjeljuju u od-
govarajuce grupe. NajcesSce se koristi inicijalizacija slu¢ajnim odabirom [102]. Algoritam je
iterativan i odvija se u dva koraka [[103]]. U prvom se koraku obavlja procjena varijabli pridru-
Zivanja g uz fiksne vrijednosti slikovnih rijeci i;, dok se u drugom koraku obavlja procjena

U, uz fiksne vrijednosti varijabli pridruZivanja:

T

— (2.6)
ZtT:I qtk

K
U praksi se s obzirom na potencijalno veliki uzorak lokalnih opisnika X = {x¢, t = 1...T}
1 razmjerno velik slikovni rjecnik, koriste alternativni algoritmi kao Sto su Elkanov algoritam
[104] ili algoritam pribliznih najbliZih susjeda (engl. Approximate Nearest Neighbor, ANN)
(105, 1106].

Model raspodjele Gaussovih mjesavina Model raspodjele Gaussovih mjesavina (GMM) ko-
risti se kao slikovni rje¢nik prilikom izgradnje Fisherovih vektora. Glavna prednost GMM-a jest
da se uz proizvoljan broj Gaussovih komponenata, njime moZe aproksimirati bilo koja kontinu-
irana raspodjela [107]].

Formalno, funkcija gustoce vjerojatnosti modela Gaussovih mjeSavina 6 = {wy, i, O'k}f: s
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wr € R, u, € RP, gdje 67 € RP predstavlja dijagonalu matrice £; € RP*P dana je izrazom:
K
p(x:0) =Y wi- p(x; g, Z) - (2.7)
k=1

Parametar K oznacCava broj komponenata, dok wy oznacava teZinu mijeSanja, koja opisuje znacaj

komponente u okviru mjeSavine. Za teZine mijeSanja vrijedi:
K
Vkiwe>0, Y we=1. (2.8)
k=1

Kako bi se postivalo gornje ogranienje, uvodi se reparametrizacija wy primjenom normalizi-
rane eksponencijalne funkcije (engl. softmax) koja implicitno zadovoljava gornje ogranicenje
(42}, [108]]:
W= P R, (2.9)
Yj=16XpQ;

Funkcija gustoce vjerojatnosti pojedine komponente definirana je izrazom:

1

PSR G

1
exp{—i(x—uk)TZ;l(x—[Jk)} . (2.10)

Parametar 1, € R” oznacava srednju vrijednost raspodjele, a £; € RP*P

matricu kovarijacije.
Parametar D oznacava dimenzionalnost lokalnih opisnika. Jednostavnosti radi, pretpostavlja se
da su matrice kovarijacije dijagonalne, odnosno O'% € RP oznacava dijagonalu matrice kovari-
jacije Xy.

Parametri modela Gaussovih mjeSavina procjenjuju se algoritmom maksimizacije ocekiva-
nja (engl. Expectation Maximization algorithm, EM) [42] koji pripada paradigmi ucenja bez

nadzora.

2.1.5 Kaodiranje i sazimanje opisnika slikovnih okana

Kodiranje opisnika slikovnih okana obavlja se u odnosu na slikovni rje¢nik (engl. visual vo-
cabulary, dictionary, codebook) koji predstavlja statistiku openitog sadrZaja slike. Prilikom
procesa koddiranja, pojedini opisnik niske razine moze biti pridruzen iskljucivo jednoj slikovnoj
rijeci (najcesce najbliZzoj prema odredenoj metrici). Opisani proces naziva se ¢vrsto pridruziva-
nje (engl. hard assignment). S druge strane, kod mekog pridruZivanja (engl. soft assignment)
pojedini se lokalni opisnik mozZe dodijeliti veCem broju slikovnih rijeci $to u nekim slucaje-
vima realnije opisuje stvarno ¢injenicno stanje. U literaturi se mogu pronaci sljedeci pristupi
kddiranju lokalnih opisnika u odnosu na slikovni rjecnik:

 kvantizacija vektora (engl. vector quantization): kddiranje indeksom najblize slikovne

rijeci (ili skupom indeksa k najbliZih slikovnih rijeci), primjerice kodiranje u histogram
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slikovnih rijeci [40]
» kodiranje na temelju kriterija lokalnosti, primjerice kddiranje u vektor lokalno saZetih
opisnika (engl. Vector of Locally-Aggregated Descriptors, VLAD) [45,[74]
 kodiranje s obzirom na generativni model, primjerice kddiranje na temelju Fisherove jez-
gre [43] rezultira Fisherovim vektorom [31} 33]].
Nakon kddiranja lokalnih opisnika nekim od navedenih postupaka, obavlja se operacija sa-
Zimanja (engl. aggregation) kddiranih lokalnih opisnika u opisnik slike. Jedna od Cesto koriste-
nih operacija sazimanja odnosi se na saZimanje usrednjavanjem (engl. sum pooling) [31, 40],

doprinosa lokalnih opisnika ¢ (x):

1
o(X) =7 ) 0(x). (2.11)
xeX
Parametar 7' oznaCava kardinalnost skupa lokalnih opisnika. Uz sazZimanje usrednjavanjem, u
literaturi se mogu pronadi i radovi [109, [110] gdje se saZimanje obavlja na osnovu maksimalne

vrijednosti (engl. max pooling) kddiranih lokalnih opisnika:

¢0(X) = max ¢ (x) . (2.12)

xeX
Histogram slikovnih rijeci

Prilikom kodiranja lokalnih opisnika u histogram slikovnih rijeci (engl. Bag of Visual Words,
BoVW), primjenjuje se vektorska kvantizacija [40, 41]. Uz dani slikovni rjecnik, gdje su sli-
kovne rijeci indeksirane vrijednostima 1... K, vektorskom se kvantizacijom lokalnom opisniku
x € X pridruZuje najbliZa slikovna rije¢. Formalno, lokalni se opisnik kodira jednojedini¢nim
vektorom ¢ (x) (engl. one-hot encoding) ¢ija je vrijednost jednaka niStici, izuzev dimenzije k

koja oznacava indeks najbliZe slikovne rijeci:

O(x)=1[0...1...0] = {1x(X) }x=1:x - (2.13)
Izraz 1;(x) : X — {0, 1} oznacava indikatorsku funkciju, gdje

1 akkox—k
1,(x) := . (2.14)
0 akkoxwbk

Nakon operacije kodiranja, na dobivene opisnike slikovnih okana ¢ (x) primjenjuje se operacija
saZzimanja usrednjavanjem Sto rezultira histogramom slikovnih rijeci.

UnatoC jednostavnosti reprezentacije, vektorska kvantizacija i histogram slikovnih rijeci
imaju svoje nedostatke. Jedan od glavnih nedostataka odnosi se se na gubitak informacija prili-

kom vektorske kvantizacije [76, [111]], gdje: 1) pojedini lokalni opisnik moze dijeliti slicnosti s
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Slika 2.6: Nedostaci histograma slikovnih rije¢i: primjeri raspodjele lokalnih opisnika dodijeljenih odre-
denoj slikovnoj rijeci. Broj lokalnih opisnika u oba slu€aja (i lijevo i desno) je jednak, Sto rezultira jed-
nakim histogramom slikovnih rije¢i. Medutim, raspodjela lokalnih opisnika u odnosu na centar grupe
(velika masna tocka) bitno je razlicita.

viSe slikovnih rijeci ili 2) moZe jednako tako biti razli¢it u odnosu na sve slikovne rijeci. Pos-
ljednji je slucaj karakteristi€an za situacije gdje trazeni objekti zauzimaju maleni udio povrSine
slike. Prometni znakovi, ¢ija se lokalizacija razmatra u odjeljku[5.2] primjer su objekta koji za-
uzima u prosjeku manje od 1 posto povrSine slike. Budu¢i da se slikovni rje¢nik u¢i postupcima
nenadziranog uenja na slucajno odabranom skupu opisnika iz pozitivnih i negativnih slika, za
ocekivati je da niti jedna slikovna rije¢ nece biti slicna objektima tog razreda. U tom slucaju,
vektorska kvantizacija i histogram slikovnih rije¢i nisu pogodno rjeSenje za reprezentaciju slike.
Dodatno, dvije slike mogu rezultirati vrlo slicnim histogramima slikovnih rijeci, gdje je broj lo-
kalnih opisnika dodijeljenih pojedinoj slikovnoj rijeci priblizan u oba slucaja, no raspodjela tih
lokalnih opisnika u odnosu na centre grupa moZe biti bitno razliita. Slika [2.6]ilustrira opisani
problem za 2D slucaj.

Drugi nedostatak odnosi se na brzinu kddiranja. Bududi da histogrami slikovnih rijeci bi-
ljeze iskljucivo broj opisnika dodijeljen odredenoj slikovnoj rijeci, kako bi se valjano opisala
slika potreban je razmjerno velik slikovni rjecnik. Proracun udaljenosti lokalnih opisnika u
odnosu na veliki slikovni rjecnik Cini proces vektorske kvantizacije razmjerno skupim. Neka
vrijede sljedeée oznake:

N oznac¢ava broj lokalnih opisnika u slici, gdje je N ~ 10* za gusto uzorkovane SIFT

opisnike.

* K oznacava broj slikovnih rijeci dobivenih algoritmom k-srednjih vrijednosti, gdje K ~

10°.

« D oznac¢ava dimenzionalnost lokalnih opisnika, gdje D ~ 10% za SIFT opisnike.
SloZenost izra¢una histograma slikovnih rijeci proporcionalna je O (NKD). Za gornji konkre-
tan primjer vrijedi O (NKD) ~ 10°, odnosno potrebno je 10° operacija mnoZenja kako bi se
izracunao histogram slikovnih rijeci.

Treéi nedostatak histograma slikovnih rijec¢i takoder je vezan uz veliCinu slikovnog rjecnika.
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S obzirom na velik broj potrebnih slikovnih rijeci, mnogi ¢e odjeljci histograma ostati prazni,

Sto upucuje na redundantnost reprezentacije.

Fisherov vektor

Fisherovi vektori koriste se za reprezentaciju slikovnih okana i slike u okviru ove disertacije
te Ce stoga biti detaljnije opisani u odnosu na ostale opisnike porodice zbirke slikovnih rijeci.
Fisherovi vektori prvi su puta razmatrani za potrebe klasifikacije slika u okviru [31], a zasni-
vaju se na teorijski dobro utemeljenom konceptu Fisherove jezgre [43]. U nastavku odjeljka
najprije je, stoga, dan opis Fisherove jezgre, a potom i Fisherovih vektora kao mehanizma za

predstavljanje slikovnih okana i slika.

Fisherova jezgra U okviru ove disertacije, do sada su razmatrane vektorske reprezentacije
slika i slikovnih okana koje omoguéuju primjenu diskriminativnih modela za potrebe klasifika-
cije. Primjenom jezgrenih funkcija, podaci koji nemaju vektorski oblik mogu se predstaviti na
nacin pogodan za linearnu klasifikaciju [1, 42]]. Primjera radi, pretpostavimo da Zelimo obaviti
klasifikaciju dviju slika razlicitih veli¢ina, odnosno svakoj slici Zelimo pridijeliti oznaku raz-
reda pozadina ili objekata uz pretpostavku binarne klasifikacije. Svaka se slika moZe promatrati
kao skup slikovnih okana X = {x¢, r = 1...T}. U tom slucaju, zadatak klasifikacije slika pos-
taje zadatak odvajanja skupova slikovnih okana. Kddiranje Fisherovim vektorima motivirano
je upravo potrebom za klasifikacijom skupova podataka razliCitih veli¢ina. Skupovi podataka
koje se Zeli usporediti opisuju se generativnim modelom p(X; @) parametriziranim s 8 € R,
Procjena parametara raspodjele p(X;0) obavlja postupcima nenadziranog ucenja (engl. unsu-
pervised learning). Kako bi se dva skupa podataka X i X’ nacinila pogodnima za usporedbu,
na temelju generativnog modela izvodi se Fisherov odziv (engl. Fisher score) g(X;0) € R za
svaki skup podataka [43]]:

8(X;0) =Vglogp(X;0). (2.15)

Fisherov odziv prema izrazu (2.15]) definiran je kao gradijent logaritma izglednosti generativnog
modela s obzirom na parametre 8. Intuitivno, Fisherov odziv pokazuje smjer promjene parame-
tara generativnog modela 0 kako bi se §to bolje opisali podaci. Dimenzionalnost Fisherova od-
ziva g(X; 0) ne zavisi o veli¢ini skupa X, ve¢ iskljucivo o dimenzionalnosti parametara modela
M. Drugim rijeCima, izracunom Fisherovih odziva dva se skupa podataka potencijalno razli¢itih
veliCina preslikavaju u vektorsku reprezentaciju fiksne veli¢ine. Uz pretpostavku da su opisnici
slikovnih okana x;, koji ¢ine skup X, nezavisni 1 jednoliko raspodijeljeni (engl. independent

and identically distributed, i.i.d.), Fisherov odziv skupa X moZe se izraCunati usrednjavanjem
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Fisherovih odziva pojedinih okana
g(X;0) = ZVglogp X;;0 Zg x;0) . (2.16)

Uz definirane Fisherove odzive, skupovi podataka X i X’ mogu se usporediti primjenom jez-

grene funkcije koja predstavlja skalirani umnoZzak izmedu dvaju Fisherovih odziva:
KX, X')=¢(X;:0)"F(08) ! g(X;0). (2.17)

Izraz (2.17)) oznacava Fisherovu jezgru, gdje F(0) € R™*M oznacava Fisherovu informacijsku
matricu (FIM):
F(0) =Ex.,x.0)[2(X:0)g(X:0)7] . (2.18)

Fisherova informacijska matrica F(0) predstavlja matricu kovarijacije Fisherovih odziva, a nje-
zina je uloga naciniti Fisherovu jezgru neosjetljivom na reparametrizaciju modela 6 — y(0)
[1]. Proracun Fisherove informacijske matrice direktno prema cesto nije moguc sa sta-
novista potro$nje racunalnih resursa. 1z tog razloga, u praksi se koriste razli¢ite aproksimacije,
primjerice srednjom vrijednosti na odredenom skupu primjera [42]] ili analitickom aproksima-
cijom kao sto je predlozeno u [31]. VaZno svojstvo Fisherove informacijske matrice jest da je

pozitivno definitna, odnosno vrijedi [1]:
o -F(0) a=Ex_,xe)[(sX:0) @)’ >0. (2.19)

Parametar & oznacava vektor razli¢it od nul vektora, & # 0. Posljedica opisanog svojstva jest
da se moZe obaviti Cholesky dekompozicija [112] njezina inverza F(6)~!:

F(0) '=L(6)"L(0). (2.20)

Primjenom (2.20), Fisherova se jezgra moZe prikazati eksplicitno preko skalarnog produkta

funkcija preslikavanja ®g(x):
K(X,X')=g(X:0)"F(8)~' ¢(X:0) = ¢o(X)" ¢p(X) . 2.21)
Dobivena funkcija preslikavanja ®g (X) naziva se Fisherov vektor [31, [33]]:

Dp(X) =1(0) - 2(X;0) (2.22)

*Sasvim opéenito, izglednost skupa nezavisnih jednoliko raspodijeljenih podataka X = {x¢, r = 1...T} od-
govara p(X;0) = [T, p(x,;0). Jednostavnosti radi, Cesto se koristi logaritam izglednosti: logp(X;0) =
Z[T:1 log p(x;;0). Fisherov odziv predstavlja gradijent logaritma izglednosti pa se stoga Fisherov odziv skupa
X moze prikazati kao prosjecna vrijednost Fisherovih odziva x;.
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Dimenzionalnost dobivena Fisherova vektora ®g(X) odgovara dimenzionalnosti Fisherova od-
ziva g(X;0), dakle ne ovisi o dimenzionalnosti X. Fisherova jezgra jedna je od rijetkih jez-
grenih funkcija gdje je funkciju preslikavanja ®g(X) moguce izraCunati izravno na temelju
znaCajki u originalnom prostoru [42]. Klasifikacija skupova podataka X i X’ tada je moguéa
pomocu linearnog diskriminativnog modela u¢enog na temelju pripadajuéih Fisherovih vektora
®g(X) i Pg(X’'). Drugim rije¢ima, reprezentacija Fisherovim vektorima omogucava objedi-
njavanje prednosti generativnih i diskriminativnih modela. Klasifikacija linearnim modelom
ucenim nad Fisherovim vektorima ekvivalentna je klasifikaciji sa nelinearnom Fisherovom jez-
grom. Prednost ugradivanja u prostor Fisherovih vektora u odnosu na klasifikaciju Fisherovom
jezgrom leZi u Cinjenici da su linearni modeli znatno jednostavniji za ucenje. Naime, u slucaju
klasifikacije Fisherovom jezgrom, prilikom ucenja se obavlja racunski skup proracun inverza

Gramove matrice dimenzija N X N, gdje N oznaCava broj uzoraka za ucenje [42].

Fisherovi vektori u analizi slike Nakon formalne definicije Fisherovih vektora, u ovom se
odjeljku razmatra primjena u analizi slike. U aspektu analize slike, skup vektora X = {x¢, r =
1...T}, x¢ € RP oznacava skup lokalnih opisnika slikovnih okana dobivenih nekim od pos-
tupka uzorkovanja opisanim u odjeljku [2.1.1] Pretpostavlja se da su lokalni opisnici nezavisno
1 jednoliko raspodijeljeni (engl. independent and identically distributed, i.i.d.). U okviru ekspe-
rimentalnog vrednovanja u poglavlju [5| koriste se SIFT opisnici [37] i konvolucijske znacajke
[39], ali to mogu biti i drugi opisnici niske razine opisani u odjeljku [2.1.2]

Kao generativni model kojim se opisuje skup X = {x¢, t = 1... T}, naj¢esée se koristi model
mjeSavine Gaussovih raspodjela GMM parametriziran s 0 = {0y, ”k»o'k}kK:p o €R, pu €
RP, 6, € RP opisan u okviru odjeljka Shodno tome, vjerojatnost da k-ta komponenta

GMM modela generira opisnik x dana je izrazom:

p(k)-p(x;k) _ wi-p(Xi My, Ok) _ wi- p(X; ly, O)
p(x) p(x;0) L Wit p(x: 1, 67)

pk|x) = . (2.23)
Izraz wy oznacava teZinu odgovarajuce komponente Gaussove mjeSavine, a definiran je jednadz-
bom (2.9). U odnosu na histogram slikovnih rijeci, gdje se pojedini lokalni opisnik dodjeljuje
isklju¢ivo najbliZoj slikovnoj rijeci, izrazom (2.23)) definirano je meko pridruZivanje (engl. soft-
assignment) opisnika x u odnosu na komponente slikovnog rjecnika realiziranog GMM-om.

Primjenom modela mjeSavine Gaussovih raspodjela u izrazima i (2.15), gradijenti
logaritma funkcije izglednosti p(x;0) u odnosu na parametre oy, it;, 6 definirani su preko
[33]:

9oy, (X) = —p(k% 2 (2.24)
(P[.l.k(x) _ p(k‘X) . X—Hy ) (225)

vV Wk O
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(PO'k (X) =

p(k|x) {(X —)° 1] _ (2.26)

V2w o}
Konacna vektorska reprezentacija dobiva se konkateniranjem izraza g, (X), @y, (X) i g, (X)
za sve komponente k = 1...K u jedinstveni vektor @g(x) , Cija je dimenzionalnost jednaka
K(2D+1).

Buduc¢i da se Fisherovi vektori dobivaju normalizacijom Fisherovih odziva Fisherovom in-
formacijskom matricom, Fisherov vektor slike takoder se moze izraCunati usrednjavanjem Fi-

sherovih vektora slikovnih okana [33]:

T
D (X) = % Y 0o(xt). (2.27)
t=1

Opisano svojstvo Fisherovih vektora naziva se aditivnost 1 predstavlja kljucan element sus-
tava za lokalizaciju odozdo prema gore. Nadalje, o¢ekivanje Fisherova odziva (pa tako i Fishe-

rova vektora) jednako je nul vektoru:

Ey-p(x0)[0(x:0)] = 0. (2.28)

Shodno navedenom svojstvu is¢ezavanja ocekivanja, reprezentacija slike Fisherovim vektorima
poniStava se utjecaj pozadinske informacije neovisne o slici [33]]. Drugim rijecima slika je opi-
sana upravo onim znacajkama koje ju ¢ine drugacijima u odnosu na globalnu statistiku sadrzaja

slike predstavljenu slikovnim rje¢nikom. Matrica kovarijacije je jednaka jedini¢noj matrici:

Eyp(x:0)[#(%:0) 9(x;0)"] =1. (2.29)

Opisano svojstvo posljedica je normalizacije s L(0) = F(O)_Tl, gdje Fisherova informacijska
matrica F(0) uslijed gornjeg svojstva i§¢ezavanja ocekivanja (2.28)) predstavlja matricu kovari-

jacije Fisherova odziva.

Vektor lokalno saZetih opisnika VLAD

Kodiranje u vektor lokalno sazetih opisnika (engl. Vector of Locally-Aggregated Descriptors,
VLAD) predloZeno je u okviru rada [[/4]. Sli¢no kao 1 u slucaju histograma slikovnih rijeci, kao
slikovni rjecnik koriste se centri grupa dobiveni grupiranjem k-srednjih vrijednosti, a pojedini
lokalni opisnik dodjeljuje se iskljucivo najblizoj slikovnoj rijeci. Proces kddiranja opisnika

slike X obavlja se prema tzv. kriteriju lokalnosti, gdje se za svaku slikovnu rije¢ i, akumuliraju
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razlike lokalnih opisnika x; dodijeljenih toj slikovnoj rijeci u odnosu na centar grupe:

OX)k= Y xi—H;. (2.30)
Primjenom izraza (2.30) opisuje se raspodjela lokalnih opisnika u odnosu na centar grupe. Ko-

nacan opisnik dobiva se konkatenacijom doprinosa pojedinih slikovnih rijeci:

O(X) =[0(X)1...0(X)g...0(X)k] . (2.31)

Uz lokalne opisnike dimenzije D i K slikovnih rijeci, konacna dimenzionalnost vektora odgo-
vara K- D.

Rasprava postupaka kodiranja

U okviru ovog odjeljka razmatraju se prednosti i razlike Fisherovih vektora u odnosu na os-
tale opisnike porodice zbirke slikovnih rijeci. Tablica[2.1]zorno prikazuje usporedbu razli¢itih
opisnika s obzirom na izvedbu slikovnog rjecnika, nacin pridruZivanja lokalnih opisnika u od-
nosu na slikovni rje¢nik, dimezionalnost opisnika i kona¢no nacin kodiranja, odnosno doprinos
k-te slikovne rijec¢i konacnom opisniku slikovnog okna. Tablica pokazuje da Fisherovi vektori
(FV) predstavljaju prosirenje histograma slikovnih rije¢i (BoVW), dok vektori lokalno sazetih
opisnika (VLAD) predstavljaju pojednostavljenje Fisherovih vektora.

U odnosu na reprezentaciju histogramima slikovnih rijeci, Fisherovi vektori unose nekoliko
proSirenja. Prva razlika odnosi se na izbor slikovnog rje¢nika, gdje Fisherovi vektori koriste ge-
nerativni model kao slikovni rjecnik. Slikovni rje¢nik predstavlja generalnu statistiku sadrzaja
slike. Sto slikovni rje¢nik bolje opisuje podatke, samo kodiranje u odnosu na slikovni rjeénik
je vjerodostojnije. Kod Fisherovih vektora, svaka slikovna rije¢ opisana je Gaussovom raspo-
djelom, odnosno pripadaju¢om srednjom vrijednosti i varijancom. Kod slikovnog rjecnika u
slucaju histograma slikovnih rijeci ta se informacija gubi. Nadalje, Fisherovi vektori biljeze
viSe informacija u odnosu na histograme slikovnih rijeci. Fisherovi vektori biljeze gradijente
logaritamske izglednosti u odnosu na teZinu mijeSanja, srednju vrijednost i varijancu pojedine
slikovne rije¢i (GMM komponente), dok histogram slikovnih rijeci biljezi iskljucivo broj lokal-
nih opisnika dodijeljenih slikovnoj rije¢i. Shodno tome, Fisherovi vektori zahtijevaju znatno
manji slikovni rjecnik, $to znatno utjeCe na ubrzanje procesa kddiranja. Naposljetku, kodira-
nje Fisherovim vektorima ukljuCuje nelinearne transformacije. Kako bi se odvojili uzorci u
prostoru histograma slikovnih rijeci [40], obi¢no se koristi nelinearni klasifikator poput stroja
s potpornim vektorima s nelinearno jezgrenom funkcijom (engl. kernel trick) [42]] (radijalne
bazne funkcije, polinomijalna jezgra, sigmoidna jezgra i druge). Bududi da je transformacija

u prostor Fisherovih vektora temeljena na Fisherovoj jezgri, uzorci u prostoru Fisherovih vek-
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Tablica 2.1: Usporedba opisnika porodice zbirke slikovnih rijeci: histograma slikovnih rije¢i (BoVW),
vektora lokalno saZetih opisnika (VLAD) i Fisherovih vektora (FV).

Opisnik S1. rjecnik Pridruz. | Dimenzija Kodiranje ¢ (x)

BoVW [40] | k-means centri | vrsto | K -D 1;(x)
VLAD [74]] | k-means centri | ¢vrsto | K-D X— MU

(klx)—wi p(k|x) x—py p(klx) @ (x—p;)*
FV[33] | GMM meko | 2-(K-D+1) | [P FRm =5 D0 (St — 1))

tora pogodni su za odvajanje linearnim klasifikatorima. Primjena linearnih klasifikatora putem
skalarnog produkta znatno je jednostavnija 1 efikasnija u odnosu na izracun jezgrene funkcije.
Drugim rijecima, Fisherovi vektori omogucavaju brZi proracun odziva slikovnih regija.
Usporedba Fisherovih vektora i vektora lokalno saZetih opisnika razmatrana je u okviru rada
[113]. Jegou i dr. u [113] pokazuju da se vektor lokalno saZetih opisnika moze promatrati kao
neprobabilisticka inaCica Fisherovih vektora uz sljedece aproksimacije: 1) meko pridruZivanje
u slucaju Fisherovih vektora zamjenjuje se Cvrstim, 2) razmatra se odnos lokalnog opisnika i

slikovne rijeci isklju¢ivo na temelju srednje vrijednosti.

2.2 Reprezentacije prostornog rasporeda slike

Primjenom vektorskih reprezentacija slike iz porodice zbirke slikovnih rijeci ne biljeZe se raz-
like u prostornim koordinatama i mjerilima na kojima su izdvojeni lokalni opisnici. Prostorni se
raspored biljezi iskljucivo unutar slikovnih okana odgovaraju¢im lokalnim opisnicima. S druge
strane, pokazuje se da modeliranje prostornih odnosa izmedu slikovnih okana moZe doprinijeti
poboljSanju ucinkovitosti zadataka klasifikacije slika i lokalizacije objekata [6} 75, (114, [115].
U nastavku odjeljka dan je pregled recentnih radova na podrucju predstavljanja prostornog ras-
poreda slike.
Sasvim opcenito, modeli reprezentacije prostornog rasporeda mogu se podijeliti u dvije
osnovne skupine s obzirom na opseg prostornog rasporeda koji se njima predstavlja:
e prostorni opisnici za modeliranje globalnih prostornih odnosa u okviru slike [32} [75} 97,
108,116, 117,118 119]
* prostorni opisnici za predstavljanje lokalnih prostornih struktura [[114, 115,120} 121}, 122}
123]].

2.2.1 Opisnici za predstavljanje globalnog prostornog rasporeda

Koncept globalnog prostornog rasporeda odnosi se na pojavljivanje pojedinih slikovnih ele-

menata na to¢no odredenim pozicijama u slici. Primjerice, autori u [47] navode kako scene
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eksterijera najéesce poprimaju karakteristi¢an globalni prostorni raspored, gdje prometne scene
ukljucuju razlicite gradevine s lijeve i desne strane, a u srediStu cestu. Dodatno, objekti specific-
nog razreda takoder mogu poprimati karakteristicne pozicije u okviru slike. Jedan od primjera
globalnog rasporeda vezanog uz odredeni razred jest razred automobila, gdje se automobili u
slici najces¢e pojavljuju na cesti. U nastavku je dan opis znacajnih radova kojima se opisuju
reprezentacije globalnog prostornog rasporeda.

Najcesce primjenjivana metoda reprezentacije globalnog prostornog rasporeda jest pirami-
dalna prostorna reprezentacija (engl. Spatial Pyramid Matching, SPM) [15]. Slika[2.7|ilustrira
shematski prikaz metode prostorne piramide temeljene na histogramu slikovnih rijeci (engl. Bag
of Visual Words) [40, 41]]. Postupak se zasniva na iterativnoj podijeli slike u vise razina. U sva-
koj se narednoj razini, slika dijeli u sve finije i finije Celije te je u i-toj razini piramide slika
podijeljena u 2 x 2/ éelija. Za svaku se éeliju gradi odgovarajuéi histogram slikovnih rijeéi.
Prostorne se piramide mogu uparivati (engl. matching) primjenom piramidalnih jezgri gdje se
znacajkama na viSim razinama piramide dodjeljuju veci iznosi teZina. Glavna prednost re-
prezentacije prostornom piramidom jest da se relativno jednostavno mozZe integrirati S gotovo
svakim opisnikom iz porodice opisnika zbirke slikovnih rijeci [6), 32, [116]. Glavni nedostaci
modela prostorne piramide su sljedeci: 1) organizacija i podjela u prostorne ¢elije nije nuzno
optimalna, 2) povecava se dimenzionalnost opisnika slike ¢ime se poveéava vjerojatnost pojave
prenaucenosti (engl. overfitting) [34, [124]]. U literaturi se, stoga, mogu pronaci brojni radovi
u kojima se razmatraju poboljSanja reprezentacije prostornom piramidom. Autori u [97] raz-
matraju alternativne mogucnosti podijele slike u ¢elije na svakoj razini. Tako u nultoj razini
raspolazu Citavom slikom kao jedinstvenom celijom (kao i originalna SPM reprezentacija), u
prvoj razini dijele sliku u tri ¢elije 1 x 3 (gornju, srediSnju i donju ¢eliju), dok je u trecoj ra-
zini slika podijeljena u 2 x 2 prostorne Celije. Nadalje, autori u [119] predlazu proSirenje SPM
modela u€enjem specificnih teZina za svaku razinu piramide na skupu podataka za validaciju.
U radu predstavljenom u [[118], predlaze se uCenje specificnih SPM modela za svaki razred, pri
¢emu se iterativno dodaju prostorne ¢elije tijekom ucenja.

Radovi [108, [117]] razmatraju modeliranje globalnog prostornog rasporeda kao proSirenja
reprezentacije Fisherovih vektora. Oba pristupa zaobilaze potencijalno problemati¢no partici-
oniranje u prostorne ¢elije nuzno za SPM reprezentaciju. Autori u [[117] proSiruju Fisherov vek-
tor slike pozicijom u okviru koordinatnog sustava slike (x,y,m), gdje x i y oznaCavaju poziciju
po apscisi 1 ordinati, dok m oznaCava mjerilo na kojem je znacajka izdvojena. S druge strane,
autori u [108]] predstavljaju prostorni raspored slikovnih okana dodijeljenih odredenoj slikovnoj
rije¢i pomoc¢u modela mjeSavine Gaussovih raspodjela. Pri tome se uvodi aproksimacija ¢vrstim
pridruZivanjem, gdje je svako slikovno okno dominantno dodijeljeno isklju¢ivo jednoj slikovnoj
rijeCi. Umjesto direktnog proSirivanja Fisherova vektora prostornim koordinatama kao u [[117],

prostorna se reprezentacija dobiva kodiranjem koordinata u odnosu na odgovarajuci prostorni
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Slika 2.7: Primjer shematskog prikaza reprezentacije prostornom piramidom (engl. Spatial Pyramid)
histograme slikovnih rije¢i (engl. Bag of Visual Words, BoVW) [[15]]. Na prvoj razini piramide (level 1),
slika se dijeli u Cetiri Celije, a potom se za svaki od Celija gradi histogram slikovnih rije¢i. Konacan
prostorni opisnik dobiva se konkatenacijom opisnika pojedinih Eelija.

model mjeSavine Gaussovih raspodjela. Oba modela reprezentacije [108), postiZu sumjer-
ljive rezultate u odnosu na model prostorne piramide, no uz znacajno kompaktniju prostornu

reprezentaciju.

2.2.2 Opisnici za predstavljanje lokalnog prostornog rasporeda

Modeliranje lokalnog prostornog rasporeda u pravilu je sloZenije zbog Cinjenica da se specifi¢ne
lokalne strukture mogu 1) pojaviti bilo gdje u slici, a 2) mogu 1 izostati u pojedinim scenama.
Primjerice, autori u [47] navode kako objekti karakteristi¢ni za scene interijera najée$ée imaju
specifian lokalni prostorni raspored (kuéanski se aparati mogu pojavljivati na proizvoljnim
pozicijama u kuhinji).
U literaturi se mogu pronaci razli¢iti pristupi predstavljanju lokalnog prostornog rasporeda
podijeljeni u nekoliko skupina:
e pristupi temeljeni na modeliranju neuredenih pojavljivanja slikovnih rijeci (engl. co-occurrence
of visual words) 121
* pristupi temeljeni na modeliranju prostornih konstelacija izmedu slikovnih rije¢i [114}
122, [123]
* pristupi temeljeni na modeliranju prostornih odnosa kao opisnika druge razine, pri cemu
se najprije odreduju priblizne lokacije objekata, a reprezentacije prostornog rasporeda
koriste se za poboljSanje klasifikacijske i lokalizacijske ucinkovitosti [128]].

35



Pregled srodnih istrazivackih podrucja

Pristupi temeljeni na modeliranju neuredenih pojavljivanja slikovnih rijeci Pristup pred-
stavljen u [120] zasniva se na izgradnji hijerarhijskih znacajki srednje razine (engl. mid-level
features). Postupak je iterativan pri ¢emu se na svakoj razini hijerarhije racunaju histogrami sli-
kovnih rijeci za progresivno sve veca lokalna okruzenja. Opisnici dobiveni na viSim razinama
hijerarhije implicitno kodiraju odnose medu slikovnim rije¢ima. Autori u [115] modeliranju
globalne i lokalne prostorne odnose izdvajanjem znacajki srednje razine (tzv. correlograms)
kojima mjere korelaciju pojavljivanja parova slikovnih rije¢i u okviru unaprijed definiranih lo-
kalnih susjedstva. Nadalje, autori u [121] predlazu reprezentaciju znaCajkama srednje razine za
svaku slikovnu rije¢ na temelju odgovarajuceg lokalnog konteksta. PredloZena reprezentacija
poprima oblik histograma u odnosu na slikovne rije¢i dodijeljene oknima u okviru lokalnog
konteksta. Problem modeliranja medusobnih pojavljivanja slikovnih rijeci takoder se razma-
tra tehnikama dubinske analize podataka (engl. data mining) [125, 129], konkretno tehnikom
analize Cestih skupova (engl. frequent itemset mining). U tom se aspektu BoVW histogrami pro-
matraju kao transakcije, a medusobna zajednicka pojavljivanja slikovnih rije¢i kao Cesti uzorci
[126]] ili skupovi [[125}[129].

Pristupi temeljeni na modeliranju prostornih konstelacija izmedu slikovnih rije¢i Pri-
mjeri radova temeljeni na modeliranju prostornih konstelacija izmedu slikovnih rijeci ukljucuju
(114, 122, 123]. U okviru [114], autori koriste histogram za modeliranje prostornih odnosa
medu parovima slikovnih rije¢i. Glavni problem ovog pristupa je stabilnost. Budu¢i da se neko-
licina slikovnih rijeci manifestira u bilo kojoj diskriminativnoj regiji slike (tzv. reprezentativne
slikovne rijeci), potreban je razmjerno velik broj parova slikovnih rijeci da bi se opisalo poje-
dino obiljezje odredenog razreda. Dodatno, zbog primjene histograma, opisani pristup zahtjeva
potencijalno velik broj primjera za ucenje kako bi se korektno nacinila diskretizacija histograma
u odjeljke. S druge strane, pristup predstavljen u [122] odabire relativno malen slikovni rjecnik
od stotinjak slikovnih rijeci te razmatra jednostavne prostorne odnose prema blizini i orijen-
taciji. Rad [123] predstavlja iterativan postupak probira diskriminativnih slikovnih rije¢i. U
svakoj se iteraciji za svaku slikovnu rije¢ uc¢i diskriminativni model (stroj sa potpornim vek-
torima, (engl. Support Vector Machine, SVM)) na podskupu podataka. Model se primjenjuje
na drugom podskupu podataka, a pozitivni odzivi se grupiraju kako bi se formirale slikovne
rijeCi za narednu iteraciju. U fazi postprocesiranja obavlja se pretraZivanje parova prostorno

koreliranih slikovnih rijeci ¢ime se poveéava ucinkovitost klasifikacije.

Pristupi temeljeni na modeliranju prostornih odnosa kao opisnika druge razine Primjeri
radova koji se temelje na modeliranju prostornih odnosa kao opisnika druge razine ukljucuju
[127,1128] 1 ve¢ opisani pristup [123]. Ideja navedenih pristupa jest pronaci priblizne lokacije
objekata [127] ili regija koje potencijalno sadrze objekte [123] [128]. Dobivene regije koriste
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se kao Celije za prostorno saZimanje (engl. spatial aggregation) [127], a mogu se koristiti kao

znacajke srednje razine za konstrukciju reprezentacije vise razine [123]].

2.2.3 Rasprava reprezentacija prostornog rasporeda

U okviru ove disertacije, razmatra se problem predstavljanja lokalnog prostornog rasporeda u
svrhu povecanja lokalizacijske ucinkovitosti. Modeli reprezentacije prostornog rasporeda pri-
mjenjuju se kao opisnici druge razine za predstavljanje lokalnih okruZenja slikovnih okana za
koja lokalizacijski model prve razine daje pozitivan odziv. U tome aspektu, predloZeni pristup
slican je radovima [123], [127, [128] buduéi da se primjenjuju na slikovne regije koje potenci-
jalno sadrze objekte od interesa. Sli¢no kao i u radovima predstavljenim u [[114, 122} [123]],
prostornim opisnicima predloZenim u okviru ove disertacije predstavljaju se prostorne konste-
lacije odnosa izmedu parova slikovnih rijeci. U odnosu na model predstavljen u [114], koji
pati od problema stabilnosti uslijed velikog broja mogucih parova slikovnih rijeci, u okviru ove
disertacije stabilnost se postiZe rijetkim lokalizacijskim modelima prve razine. Rijetki modeli
identificiraju diskriminativne slikovne rijeci, a prostorni se raspored gradi iskljucivo za parove
diskriminativnih slikovnih rijeci. Eksperimenti u poglavlju 5| pokazuju da je u slucajevima gdje
se postiZe najbolja lokalizacijska ucinkovitost, tek oko 1 posto slikovnih rijeci diskriminativno
(tablice [5.4]i[5.2). S druge strane, predloZena reprezentacija prostornim Fisherovim vektorima
sli¢na je 1 pristupu objavljenom u okviru rada [108] gdje su prostorni opisnici takoder zasno-
vani na konceptu Fisherove jezgre. Razlika izmedu predloZenog pristupa i pristupa opisanog u
[108] je u tome da se u [108] opisuje globalni prostorni raspored te se umjesto prostornih od-
nosa parova slikovnih rije¢i modelira raspored slikovnih okana dodijeljenih odredenoj slikovnoj

rijecl.

2.3 Lokalizacija objekata u slikama

Zadatak lokalizacije objekata jest odrediti to¢nu lokaciju objekta u smislu pozicije u okviru
koordinatnog sustava slike te pripadajuceg opisanog poligona. Velik broj radova [4] [130, [131]]
pristupa tom problemu na nacin da iz slike izdvaja velik broj slikovnih regija na koje se primje-
njuju binarni lokalizacijski modeli uc¢eni zasebno za pojedini razred objekata. Slikovne regije
maksimalnog odziva odreduju potencijalne lokacije objekata. S obzirom na potencijalno velik
broj mogucih hipoteza, gdje broj potencijalnih lokacija raste kvadratno u odnosu na broj piksela
slike [132], racunski je neucinkovito raunati odziv za svaku regiju dobivenu iscrpnim pretra-
Zivanjem. Kako bi se vrijeme izvodenja priblizilo izvodenju u stvarnom vremenu, potrebno je
pronadi pametnu lokalizacijsku strategiju. Pojam lokalizacijske strategije ukljucuje algoritme

pretraZzivanja potencijalnih lokacija objekata, ali i metode reprezentacije slike koje omogucuju
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efikasan proracun odziva lokalizacijskog modela za pojedinu slikovnu regiju (primjerice, in-
tegralna slika [3) (115, [133]). U nastavku su navedeni najznacajniji primjeri lokalizacijskih
strategija dostupnih u literaturi:
* lokalizacija primjenom ulanacanog klasifikatora, gdje svaki stupanj lanca odgovara oja-
¢anom klasifikatoru (engl. cascade of boosted classifiers) [3]]

* ucinkovito pretrazivanje potprozora (engl. Efficient Subwindow Search, ESS) [132]

* postupak pretrazivanja zasnovan na naucenim lokalizacijskim prijedlozima na temelju
mjere objektnosti (engl. objectness) [134]

* postupak pretraZivanja temeljen na segmentaciji superpikselima [44].

U okviru narednih odjeljaka, detaljno su opisane navedene lokalizacijske strategije, pripa-
dajuéa poboljSanja i primjene u racunalnom vidu. Uz detaljan opis lokalizacijskih strategija,
razmatra se 1 usporedba u odnosu na lokalizacijski pristup Fisherovim vektorima i rijetkim
modelima predstavljen u okviru ove disertacije. Usporedba se obavlja u terminima racunske
ucinkovitosti i potpunosti algoritma pretraZivanja, gdje neke od strategija ne obavljaju globalno

optimalno pretrazivanje prostora hipoteza.

2.3.1 Lokalizacija kaskadom ojacanih klasifikatora

Strategija lokalizacije ulanCavanjem progresivno sve sloZenijih lokalizacijskih modela za po-
trebe detekcije ljudskih lica predstavljena je u okviru [3]]. Primjer ulananog klasifikatora ilus-
triran je u okviru slike 2.8] Prva razina kaskade odgovara modelu sa stopostotnim odzivom i
precizno$éu od tek pedesetak posto, gdje je ideja da se inicijalno eliminira $to viSe pozadinskih
prozora. Svaka naredna razina primjenjuje se iskljucivo nad prozorima koje je prethodna razina
oznacila kao pozitivne ¢ime se postiZze uCinkovito pretraZivanje znacajki.

Opisani pristup lokalizaciji temelji se na modelu reprezentacije integralnom slikom [133,
135, 1136, [137]. Reprezentacija integralnom slikom omoguéuje ucinkovit proracun vrijednosti
lokalnih opisnika ilustriran u okviru slike Vrijednost integralne slike ii na poziciji ii(x,y)
odgovara sumi vrijednosti intenziteta piksela iznad 1 lijevo u odnosu na danu poziciju u origi-
nalnoj slici:

i(ny)= ), i), (2.32)

¥ <xy'<y
Tako se vrijednost znacajke moZe izracunati u samo Cetiri koraka prikazana na slici[2.9|desno.
Ostali radovi srodni lokalizaciji ulancavanjem ukljucuju [[130, (138, [139]. U radu predstav-
ljenom u [130] raunalna se sloZenost smanjuje ucenjem C ojaCanih lokalizacijskih modela
(engl. boosted classifiers) koji mogu dijeliti komponente, odnosno slabe lokalizacijske modele.
Radovi predstavljeni u [[138],[139] oslanjaju se na stablaste strukture, gdje ¢vor stabla odgovara
oja¢anom klasifikatoru. Ovisno o odluci u ¢voru roditelju, prozor se prosljeduje specijalizira-

nim lokalizacijskim modelima u ¢vorovima djece.
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Pozadine

Slika 2.8: Ulancavanje osnovnih lokalizacijskih model H;. Lokalizacijski modeli su uredeni prema
sloZenosti, gdje lokalizacijski model H; odgovara najjednostavnijem modelu.

1. Integralna slika ii 2. lzracun znacajke
) ; ii(1) = A
. i ii(Q)=A+B
- - ii(3) =A+C
by E(> ' 3( )4 ii(4)=A+B+C+D
D = ii(4) +ii(1) - [ii(2) + ii(3)]

ii(x,y)= Z i,y

xX'<x,y'<y

Slika 2.9: Reprezentacija integralnom slikom (lijevo). Ucinkovit proracun vrijednosti znacajke za sli-
kovni regiju oznacenu sa D u samo Cetiri operacije (desno).

2.3.2 Lokalizacija u¢inkovitim pretrazivanjem potprozora

Strategija grananja i ogranicavanja (engl. branch and bound) [132] pronalazi prozore maksi-
malnog odziva na temelju svih prozora u slici. Postupak se obavlja iterativnim grananjem od
veéih slikovnih regija ka manjima dok se ne pronade lokacija objekta. U svakoj se iteraciji kao
kandidat za dijeljenje odabire slikovna regija s najveCom gornjom granicom odziva. UC€inkovi-
tost pretraZivanja ovisi upravo o vrijednosti gornje granice odziva. Opisani pristup primjenjiv je
za lokalizacijske modele Ciji se odziv moze razloziti kao suma odziva manjih slikovnih regija.

Drugim rijeCima, zahtjeva se aditivnost slikovne reprezentacije.

2.3.3 Lokalizacija pretrazivanjem na temelju mjere objektnosti

Sasvim opcenito, slike mogu sadrzati objekte razliCitih razreda. Lokalizacija na temelju mjere
objektnosti (engl. objectness) [134] pripada u skupinu strategija lokalizacije gdje se prostor pre-
traZivanja suzava predlaganjem prozora neovisno o tipu razreda za koji se provodi lokalizacija
(engl. class-independent proposals). Navedeni pristup se temelji na mjerenju slicnosti izmedu
opisanih pravokutnika dobivenih lokalizacijom i oznacenih pravokutnika (od strane ljudskog
agenta). Za odredivanje slicnosti koriste se mjere segmentacije superpikselima, mjere ispupce-

nosti (engl. saliency), boje, rubova 1 pozicije. Model objektnosti uci se na podskupu primjera
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za ucenje koji sadrZi objekte razli¢itih razreda. Rezultantni se prozori dobivaju uzorkovanjem
regija s visokim odzivom mjere objektnosti. Eksperimenti provedeni u okviru rada [134] po-
kazuju da se viSe od 90 posto objekata uspjeSno lokalizira na temelju uzorkovanja tek tisucu
prozora najveceg iznosa mjere objektnosti. Time se znacajno smanjuje sloZenost pretraZivanja.
Prednost opisane strategije lokalizacije jest da omogucuje primjenu sloZenijih lokalizacijskih
modela koji bi u suprotnome bili prespori ili nekompatibilni (primjerice, stroj sa potpornim

vektorima uz primjenu nelinearnih jezgrenih funkcija (engl. Support vector machine) [140]).

2.3.4 Lokalizacija pretrazivanjem na temelju segmentacije superpikse-
lima

Strategija lokalizacije predloZena u [44] takoder pripada skupini strategija neovisnih o razredu
za koji se provodi lokalizacija. Slika[2.10|ilustrira postupak primjene strategije lokalizacije te-
meljene na segmentaciji. SuZavanje prostora pretraZivanja obavlja se na temelju poligona seg-
mentacije generiranih metodom predlozenom u okviru rada [14 1] (poligoni dobiveni na najnizoj
razini na slici [2.10). Dobiveni se poligoni koriste za izgradnju hijerarhijskog segmentacijskog
stabla. Postupak izgradnje stabla ukljucuje iterativno ,,pohlepno” stapanje susjednih segmenata
na temelju boja ili teksture. Rezultantni se prozori dobivaju kao opisani pravokutnici dobivenih

segmentacijskih poligona.

2.3.5 Rasprava lokalizacijskih strategija

U okviru ovog odjeljka opisan je odnos lokalizacijskog pristupa ove disertacije u odnosu na
strategije opisane u prethodnim odjeljcima.

Opisani pristup slican je strategiji lokalizacije ulanCavanjem predstavljene u okviru [3]]. Oba
pristupa primjenjuju gusto uzorkovanje znacajki. Nadalje, u okviru ove disertacije takoder se
obavlja probir slikovnih okana nalik na probir opisan u [3]], gdje svaki stupanj ulan¢anog klasi-
fikatora odbacuje nediskriminativne znacajke. Lokalizacijski pristup ove disertacije vrsi probir
slikovnih okana na temelju diskriminativnih slikovnih rijeci odabranih u¢enjem klasifikatora.
Zatim se okna koja nisu dodijeljena diskriminativnim slikovnim rijeCima uklanjaju iz daljnjeg
razmatranja. Na taj se nacin postiZe znacajno ubrzanje slicno efektu prvih nekoliko razina ulan-
canog klasifikatora [3l].

Lokalizacijske strategije koje se zasnivaju na suzavanju prostora hipoteza prijedlozima te-
meljenim na objektnosti [134] 1 segmentaciji [44] ostavljaju mogucnost da se objekt traZenog
razreda ne pojavljuje u okviru generiranih prijedloga. Time se inicijalno poveéava frekvencija
promasaja i prije same primjene lokalizacijskog modela za proraun odziva okna. To je pogla-
vito vazno prilikom lokalizacije malenih objekata u slabo nadziranom okruZenju. Preliminarni

eksperimenti na skupu podataka za prometne znakove [72] pokazali su da strategija lokaliza-
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Slika 2.10: Ilustracija strategije lokalizacije na temelju segmentacije superpikselima. Preuzeto iz [44].

cije mjerom objektnosti ne uspjeva izolirati lokacije prometnih znakova u top 2000 prijedloga
slikovnih regija [20]]. S druge strane, pristup lokalizaciji ,,odozdo prema gore” sli¢an je stra-
tegijama na temelju objektnosti i segmentacije po broju rezultantnih regija, odnosno slikovnih
okana koja potencijalno sadrze objekt od interesa. U oba slucaja, generira se nekoliko tisuca pri-
jedloga po slici, dok se u slucaju lokalizacije ,,odozdo prema gore” broj potencijalnih slikovnih
okana smanjuje s 8 - 10% na 2000 — 7000 slikovnih okana [20]] koja se dalje probiru raunanjem
odziva rijetkog modela.

U odnosu na strategiju lokalizacije grananjem i ograni¢avanjem [[132]], lokalizacijski pristup
ove disertacije takoder se temelji na aditivnosti reprezentacije slike u odnosu na slikovna okna.
S obzirom da nelinearne normalizacije Fisherovih vektora slike narusavaju svojstvo aditivnosti
slikovnih okana, u okviru ove disertacije predloZena je aproksimacija prvog reda [142] odziva
normalizirane slike u odnosu na Fisherov vektor okna. Primjenom predloZene aproksimacije,
lokalizacijski model, u¢en nad Fisherovim vektorima slika, moZe se primijeniti za proracun od-
ziva slikovnog okna. Proracun odziva okna obavlja se putem jednostavnog skalarnog produkta

kao i u slucaju bez normalizacija gdje aditivnost reprezentacije ostaje ocuvana.

2.4 Slabo nadzirana lokalizacija objekata

Budu¢i da se u okviru paradigme slabo nadzirane lokalizacije lokacije slikovnih koncepta uce
na temelju oznaka na razini slike, jedan od glavnih izazova jest smanjiti raCunalnu sloZenost
s obzirom na velik broj potencijalnih lokacija objekta u slici. Tako se pristupi slabo nadzira-
noj lokalizaciji mogu podijeliti s obzirom na strategije inicijalizacije kojima se suZava prostor
pretraZzivanja slabo nadzirane lokalizacije na:

* postupci temeljeni na grupiranju

* postupci temeljeni na prozorima odabranim prema mjeri objektnosti [25, 26]]

* postupci temeljeni na prijedlozima segmentacije superpikselima [44] opisane u okviru
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odjeljka[2.3.4} [18],[127] i pristup [24] temeljen na metodi segmentacije [143].
S druge strane, metode slabo nadzirane lokalizacije takoder se mogu podijeliti s obzirom na
metodu optimizacije kojom se od inicijalno odabranih prozora dolazi do kona¢nih lokalizacij-
skih poligona. Tako se u literaturi mogu pronaci sljedeci pristupi:
* pristupi temeljeni na ucenju na zbirkama primjeraka (engl. Multiple Instance Learning,
MIL) (18,22} 24, 25]]

e pristupi temeljni na latentnom stroju s potpornim vektorima (engl. Latent support vector
machine, latent SVM) (277, [128]]

* pristupi temeljeni na ucenju ,,s kraja na kraj” (engl. end-to-end learning) primjenom du-
bokih konvolucijskih mreza [28, 29, 50, 144} 145].

2.4.1 Strategije inicijalizacije slabo nadzirane lokalizacije

U okviru ovog odjeljka opisane su navedene strategije inicijalizacije koje se primjenjuju prili-

kom ucenja lokalizacijskih modela pod slabim nadzorom.

Postupci temeljeni na grupiranju Strategija inicijalizacije temeljena na grupiranju predlo-
Zena je u okviru [23]]. Autori odabiru slikovne rijeci koje se dominantno pojavljuju u pozitivnim
slikama. Zatim se obavlja grupiranje na temelju odabranih slikovnih rijeci i formiraju se opisani

pravokutnici. Dobiveni opisani pravokutnici koriste se kao ulaz u algoritam ucenja.

Postupci temeljeni na mjeri objektnosti Postupci temeljeni na mjeri objektnosti [120] raz-
matrani su u okviru radova [25, 26, [146]. Deselaers i dr. u [26] vrSe probir slikovnih regija na
temelju objektnosti te im potom dodjeljuju teZine primjenom modela objektnosti. Model objek-
tnosti u€i se na odvojenom podskupu podataka koji ne sadrzi primjere objekata od interesa.
Za svaku sliku, inicijalno se odabire stotinjak slikovnih regija. U okviru rada predstavljenog u
[25], iz svake se slike odabire po jedna slikovna regija na temelju objektnosti 1 ciljne funkcije
temeljene na unutar-razrednim i1 medu razrednim sli¢nostima izmedu parova regija. Cilj opti-
mizacije jest u pozitivnim slikama odabrati slikovne regije medusobno sli¢ne drugim regijama
u pozitivnim slikama, a istovremeno §to je viSe moguce razli¢ite u odnosu na regije prisutne u
negativnim slikama. Opisana formulacija dovodi do teSkog problema kombinatorne optimiza-
cije. 1z tog se razloga, u [146] primjenjuje pojednostavljeni pristup probira slikovnih regija u
kojem je naglasak na optimizaciji medurazredne slicnosti. Postupak se zasniva na maksimiza-
ciji udaljenosti izmedu slikovnih regija u pozitivnim slikama i najbliZeg susjeda medu regijama
u negativnim slikama. Opisanim pojednostavljenjima zaobilazi se problem kombinatorne opti-
mizacije. Glavni nedostatak postupaka temeljenih na objektnosti jest da tako odabrane slikovne
regije ne sadrZe nuzno trazene objekte. Primjerice, na Pascal VOC2007 [131] skupu podataka,

metoda [147] u 30 posto slika ne uspijeva identificirati valjane lokacije objekata.
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Postupci temeljeni na segmentaciji Pristupi inicijalizaciji slabo nadziranog ucenja na teme-
lju segmentacija ukljucuju radove predstavljene u okviru [18, 24, [127]].

Galleguillos 1 dr. u [24] za suzavanje prostora pretraZivanja Koriste postupak segmentacije
predloZen u [143]], gdje se generiraju viSestruki poligoni segmentacija na temelju kriterija sta-
bilnosti. Dobivene se slikovne regije potom kodiraju histogramima slikovnih rijeci (engl. Bag
of Visual Words, BoVW).

Russakovsky i dr. u [[127]], koriste slikovne regije dobivene postupkom selektivnog pretrazi-
vanja (engl. Selective Search method) [44] te ih kddiraju metodom lokalno ogranicenog linear-
nog kddiranja (engl. Locality-constrained Linear Coding, LLC). Uz opisnike koji potencijalno
sadrZe objekte od interesa, istovremeno se gradi i model reprezentacije pozadine. Reprezen-
tacija pozadine racuna se nad znacajkama izvan prozora generiranih postupkom selektivnog
pretraZivanja.

Cinbis i dr. [18] koriste slikovne regije dobivene na temelju segmentacije selektivnim pre-
trazivanjem [44]], no umjesto LLC kddiranja koriste Fisherove vektore. Sli¢no kao i u [127]],
modelira se utjecaj pozadine primjenom tzv. kontrastivnih opisnika (engl. contrastive back-
ground descriptor). Kontrastivni opisnici dobivaju se razlikom Fisherovih vektora pozadine
(ukljucuje dio slike koji nije pokriven prozorima generiranim postupkom selektivnog pretra-
Zivanja) i prozora dobivenih segmentacijom. Kao i u slu¢aju suzavanja prostora pretraZivanja
na temelju mjere objektnosti 1 postupci temeljeni na poligonima dobivenim segmentacijom ne

moraju nuzno sadrZavati traZzene objekte.

2.4.2 Postupci optimizacije slabo nadzirane lokalizacije

U okviru ovog odjeljka razmatraju se postupci optimizacije prilikom slabo nadziranog ucenja.

Ucenje zbirkama primjeraka Ucenje na temelju zbirki primjeraka (engl. Multiple Instance
Learning, MIL) [[71] ukljucuje pristupe slabo nadziranoj lokalizaciji predstavljene u okviru ra-
dova [18, 22, 24, 25]]. Ideja ucenja na temelju zbirki primjeraka jest prikazati sliku kao zbirku
pojavljivanja, gdje pozitivne zbirke sadrZe barem jedno pojavljivanje objekta traZenog razreda,
dok negativne zbirke ne sadrze niti jedno. Postupak se obavlja iterativno, gdje svaku od iteracija
Cine dva koraka: 1) u€enje lokalizacijskog modela i 2) primjena dobivenog lokalizacijskog mo-
dela na slikovne regije u pozitivnim i negativnim slikama kako bi se dobili primjeri za u€enje
za narednu iteraciju.

Galleguillos 1 dr. u [24] primjenjuju MIL postupak ucenja te na temelju BOVW histograma
slikovnih regija iterativno minimiziraju funkciju cilja ojacanog klasifikatora (engl. boosted cla-
ssifier).

U postupku predstavljenom u [235], koristi se MIL pristup, a naglasak je na Cinjenici da po-

daci imaju viSemodalnu strukturu. ViSemodalnost podataka, primjerice, nastaje kao posljedica

43



Pregled srodnih istrazivackih podrucja

¢injenice da objekti mogu biti snimljeni iz razli¢itih perspektiva. Koristi se model elasti¢nih di-
jelova (engl. Deformable Part Model, DPM) (5] kao lokalizacijski model, a autori predstavljaju
postupak prevencije odabira slikovnih regija u pozadini uslijed iterativnog ucenja (engl. model
drift detection).

Crowley i Zisserman u [22] koriste model linearne diskriminativne analize (engl. Linear
Discriminant Analysis, LDA) za relokalizaciju i probir novih primjera u okviru MIL postupka,
dok se kao krajnji lokalizacijski model u¢i model elasti¢nih dijelova DPM [3].

Cinbis 1 dr. [18] predlazu poboljSanje MIL postupka primjenom ucenja s viSe odjeljaka
(engl. Multi-fold MIL). Slike iz skupa za uenje dijele se u k odjeljaka, a u svakoj se iteraciji ko-
risti k — 1 odjeljak za u¢enje modela, dok preostali odjeljak sluzi za prikupljanje novih primjera
za ucenje. Opisanom optimizacijom se sprjeCava ponovni odabir primjera koji su ve¢ dodani u

skup za ucenje, ¢ime se sprjeCava da MIL optimizacija zaglavi u lokalnom optimumu.

Ucenje latentnim strojem s potpornim vektorima Primjeri postupaka optimizacije koji se
zasnivaju na optimizaciji latentnog stroja s potpornim vektorima ukljucuju radove predstavljene
u [27,128].

Pandey 1 Lazebnik u [128] formuliraju problem slabo nadzirane lokalizacije preko modela
elasti¢nih dijelova [3] u kojem se lokacije objekata razmatraju kao skrivene (latentne) varijable.
Inicijalno, pozitivni primjeri uenja postavljaju se na veli¢ine cjelokupnih slika te se iterativno
smanjuju ka veli€ini opisanog pravokutnika objekta. Kako bi se postigle Sto bolje estimacije
opisanih pravokutnika, predlaze se automatsko rezanje slikovnih regija primjenom heuristike
temeljene na velicini gradijenta [148]].

Bilen i dr. u [27] koriste zagladenu verziju latentnog stroja s potpornim vektorima, tzv. soft-
max latentni SVM. U okviru procesa optimizacije, naglasak je na sli¢nosti izmedu odabranih
lokacija u slici 1 nauCenih grupa ,,primjera”. Grupe primjera dobivaju se algoritmom konveks-

nog grupiranja na temelju slika za ucenje.

Ucenje ,,s kraja na kraj” primjenom dubokih konvolucijskih mreza Radovi [50,(144,[145]
temelje se na dubokim konvolucijskim mreZama i ne oslanjaju se na inicijalizacijske strategije
odjeljka[2.4.1| niti na optimizaciju u vidu ucenja zbirki primjeraka. Arhitekture konvolucijskih
mreZa primjenjivane u radovima [0, [144] uCene su na ImageNet skupu podataka [93]], a pri-
lagodene su za zadatak slabo nadzirane lokalizacije pretvorbom potpuno povezanih slojeva u
konvolucijske uz sazimanje najvecom [S0] ili srednjom [144]] vrijednoscu.

Bency i dr. u [[145] predlazu pristup lokalizaciji na temelju iterativne primjene potpuno-
povezanog sloja na poduzorkovanu konvolucijsku reprezentaciju. Dobivene slikovne regije
organizirane su u stablastu strukturu, a iterativni postupak pretraZivanja regija izveden je pre-

trazivanjem zrakom (engl. beamsearch). Pretpostavka zrakastog pretraZivanja jest da da bolje
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centrirani objekti daju vece iznose odziva. Predstavljeni pristup racunski je sloZeniji u odnosu

na [50} [144], buduci da zahtijeva viSe unaprijednih prolaza kroz mrezu.

2.4.3 Rasprava slabo nadzirane lokalizacije

Predstavljeni pristup slabo nadziranoj lokalizaciji obavlja globalno optimalno pretraZivanje sli-
kovnih okana rijetkim modelima ucenim nad Fisherovim vektorima cjelokupnih slika. U tom
se aspektu, razlikuje u odnosu na radove [18, 125,26, |127] koji se zasnivaju na postupcima suZa-
vanja prostora pretraZzivanja temeljenim na mjerama objektnosti [20] ili segmentacije [44, [143].

S obzirom na strategiju inicijalizacije slikovnih regija, slabo nadzirani pristup ove diser-
tacije slican je radovima [18} [128]] koji takoder zapocinju ucenje inicijalizacijom primjera na
cjelokupnu veli€inu slike, no za razliku od [18} [128]], nije iterativan.

S obzirom na nacin reprezentacije znacajki, pristup je slican [18], gdje se za predstavljanje
slikovnih regija koriste se Fisherovi vektori, no pristup [18] se zasniva na MIL optimizaciji.

Sli¢no kao i u radovima [S0) [144], pristup ove disertacije prikladan je za ucenje ,,s kraja
na kraj” ali se moZe primijeniti 1 na konvolucijske znacajke izdvojene iz unaprijed naucenih
arhitektura dubokih mrezZa kao Sto su VGG-E [39] 1 AlexNet [7]]. Pristup nije iterativan te kao

takav pruza mogucénost integracije s pristupima predstavljenim u [[123} [128]].
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Poglavlje 3

Lokalizacija odozdo prema gore

Fisherovim vektorima

U okviru ovog poglavlja detaljno je opisan sustav za lokalizaciju ,,0dozdo prema gore” teme-
ljen na Fisherovim vektorima i rijetkim klasifikacijskih modelima. Razvijeni sustav posebno
je pogodan za lokalizaciju u paradigmi slabo nadziranog ucenja, gdje u primjerima za ucenje
nisu dostupne oznake lokacija, odnosno opisani poligoni objekata (engl. bounding polygon).
U slucaju slabo nadziranog ucenja algoritam ucenja najprije mora u pozitivnim slikama odre-
diti lokacije objekata, a zatim na temelju njih nauciti lokalizacijski model. Povoljno svojstvo
reprezentacije Fisherovim vektorima je da poniStava utjecaj pozadinske informacije u slici te
sliku predstavlja onim znacajkama koje ju ¢ine razli¢itom u odnosu na globalnu statistiku sadr-
Zaja slike. Shodno tome, lokalizacijski se model uci nad Fisherovim vektorima slika, a zatim
se u fazi lokalizacije primjenjuje za izraCun odziva slikovnih okana. Za razliku od postupaka
lokalizacije Ciji je pregled dan u okviru odjeljaka [2.3] pristup predloZen u okviru ove diserta-
cije obavlja globalno optimalno pretrazivanje ,,0dozdo prema gore” primjenom lokalizacijskih
modela rijetkih po komponentama: od slikovnih okana na temelju kojih se odreduju predikcije
opisanih poligona objekata.

U nastavku poglavlja najprije je potanko opisan prvi doprinos ove disertacije, odnosno pris-
tup slabo nadziranoj lokalizaciji temeljen na Fisherovim vektorima (odjeljak [3.1). Budu¢i da
se ucinkovitost pretraZivanja prostora mogudih hipoteza postiZe rijetkim modelima, u okviru
odjeljka [3.3.1] dan je pregled razlicitih funkcija regularizacije kojima se inducira rijetkost mo-
dela. Ucenjem rijetkih modela identificiraju se diskriminativne Gaussove komponente (slikovne
rijeci) te se na temelju njih obavlja efikasan izracun odziva slikovnih okana (odjeljak[3.4.2)).

Drugi i tre¢i doprinos ove disertacije odnose se na primjenu nelinearnih normalizacija u
svrhu poboljSanja lokalizacijske u€inkovitosti. Najprije je dan pregled tipova nelinearnih nor-
malizacija (odjeljak [3.2), a opisana je i metricka normalizacija po komponentama. Kako bi se

omogucila efikasna primjena opisanih normalizacija u fazi lokalizacije, u okviru odjeljka[3.4.1]
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formalizirana je aproksimacija prvog reda koja omogucava efikasan izracun odziva slikovnog
okna u slu¢aju normalizacija.
Cetvrti doprinos ove disertacije odnosi se na reprezentacije prostornog rasporeda slikovnih

okana, a razmatra se u okviru sljedeceg poglavlja.

3.1 Arhitektura sustava lokalizacije odozdo prema gore

Glavni doprinos ove disertacije odnosi se na sustav slabo nadzirane lokalizacije temeljen na
Fisherovim vektorima i rijetkim modelima. Postupak odredivanja lokacija objekata odredenog
razreda podijeljen je u dvije faze. Najprije se na temelju slika i oznaka prisutnosti objekata u
slikama obavlja ucenje lokalizacijskog modela. Pomocu dobivenog modela obavlja se pretra-
Zivanje slikovnih okana odgovornih za prisutnost objekta u slici. Zatim se na temelju okana

pozitivnog odziva formiraju se predikcije lokalizacijskih poligona.

3.1.1 Ucenje lokalizacijskog modela

Shematski prikaz faze ucenja sustava lokalizacije ,,odozdo prema gore” ilustriran je na slici[3.1]
na primjeru pjeSackih prijelaza kao traZzenog razreda objekata. Ulaz u fazu ucenja Cine slike iz
skupa za ucenje i pripadajue oznaka prisutnosti objekta (,,pjeSacki prijelaz: da / ne”). Kako
bi se omogudilo ucenje diskriminativnog lokalizacijskog modela, slika se predstavlja Fishero-
vim vektorom Xj, a pripadajuca oznaka prisutnosti skalarom y; € {—1,1}. Vrijednost y; = 1
oznacava da slika sadrZi jedan ili viSe objekata traZenog razreda.

Postupak zapocinje uzorkovanjem slikovnih okana (korak 1 u slici[3.1)) koja se potom pred-
stavljaju opisnicima niske razine (korak 2). Na slici su ilustrirani SIFT opisnici, a prilikom
eksperimentalnog vrednovanja koriste se joS i konvolucijske znacajke. Kako bi se lokalni opis-
nici projicirali u prostor Fisherovih vektora (korak 3) potreban je generativan model opisnika
slikovnih okana. Najcesée se u tu svrhu koristi [31} 133] model raspodjele Gaussovih mjesa-
vina, GMM [34]]. Model mjeSavine Gaussovih raspodjela posebno je pogodan buduci da se uz
dovoljan broj komponenata mjeSavine njime moze aproksimirati bilo koja razdioba opisnika
[107]]. U perspektivi opisnika iz porodice zbirke slikovnih rijeci kojoj pripadaju Fisherovi vek-
tori, GMM odgovara slikovnom rje¢niku, a pojedine Gaussove komponente slikovnim rijeima.
Model mjesSavine Gaussovih raspodjela naucen je prethodno postupcima nenadziranog ucenja
na slucajno odabranom skupu lokalnih opisnika. Za potrebe uc¢enja GMM-a koristi se algori-
tam maksimizacije oCekivanja (engl. Expectation Maximization algorithm, EM) [98, [124]. Na
slici je[3.1] prikazan pojednostavljeni 2D model mjeSavine Gaussovih raspodjela sa K = 4 kom-
ponente. U praksi dimenzionalnost odgovara dimenzionalnosti lokalnih opisnika, a koristi se

i znatno veci broj slikovnih rije¢i. U okviru eksperimenata u poglavlju [5] koriste se modeli sa
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Slika 3.1: Shematski prikaz faze ucenja predstavljenog sustava lokalizacije. Kao slikovni rjecnik, pri-
kazan je model mjesavine Gaussovih raspodjela. U svrhu jednostavnosti, prikazan je jednostavan 2D
slu¢aj GMM-a sa K = 4 komponente, dok u stvarnosti dimenzionalnost pojedinih komponenti odgovara
dimenzionalnosti lokalnih opisnika. Kao primjer lokalnih opisnika, ilustirane su SIFT znacajke koje
se kodiraju u prostor Fisherovih vektora. Blokovi Fisherovih vektora koji odgovaraju doprinosima po-
jedinih GMM komponenata oznaceni su razli¢itim bojama. Nakon ucenja rijetkog modela, vrijednosti
blokova modela w koji odgovaraju nediskriminativnim slikovnim rije¢ima postavljene su na nisticu.

Normalizirani Fisherov
vektor slike

K =128 1 K = 1024 komponente. Rezultat kddiranja u odnosu na GMM predstavljaju Fisherovi
vektori slikovnih okana, gdje je doprinos svake Gaussove komponente oznacen odgovaraju¢om
bojom. U okviru Cetvrtog koraka na slici[3.1] obavlja se sazimanje Fisherovih vektora slikovnih
okana u Fisherov vektor slike X;. U okviru ove disertacije, koristi se saZimanje usrednjavanjem
(engl. sum pooling). U svrhu poboljSanja klasifikacijske i lokalizacijske tocnosti, na Fisherov
vektor slike mogu se primijeniti normalizacija potenciranjem (korak 5) 1 metricka normalizacija
(korak 6).

Nakon §to je obavljeno kodiranje slika u prostor Fisherovih vektora, dobivene pozitivne
(vi = 1, sadrZe objekt) i negativne slike (y; = —1, ne sadrZe objekt) koriste se kao ulaz u algori-
tam ucenja lokalizacijskog modela (korak 7 u slici [3.1)). Budu¢i da je transformacija u prostor
Fisherovih vektora kvadratna funkcija opisnika slikovnih okana (izrazi 2.24} 2.25] [2.26)), Fi-

sherovi vektori su pogodni za odvajanje linearnim diskriminativnim modelima. U okviru eks-

perimentalnog vrednovanja u poglavlju [5] obavlja se ucenje linearnih diskriminativnih modela
minimizacijom logistickog gubitka. Kako bi se osiguralo da model ispravno generalizira na
skupu za testiranje, prilikom ucenja primjenjuju se regularizacijske funkcije. Kako bi se sma-

njila racunska sloZenost uslijed visoke dimenzionalnosti Fisherovih vektora, posebna je paznja

48



Lokalizacija odozdo prema gore Fisherovim vektorima

usmjerena na regularizacijske funkcije kojima se inducira rijetkost modela: ¢ i £ | regulariza-
cije. Primjenom takvih regularizacijskih funkcija, obavlja se globalno optimalno pretraZivanje
diskriminativnih Gaussovih komponenata u okviru algoritma ucenja [20]. Rezultat faze ucenja
je linearan model w u kojem su koeficijenti koji odgovaraju neinformativnim slikovnim rije€ima
postavljeni na nisticu.

Linearan model w moZe se koristiti za potrebe klasifikacije slika, kada Zelimo pronaci sve
slike koje sadrZe objekte odredenog razreda. Tada se odziv slike dobiva skalarnim produktom
Fisherova vektora slike (koji je opcionalno normaliziran) 1 lokalizacijskog modela. U nastavku

je opisan nacin primjene dobivenog modela za potrebe lokalizacije objekata.

3.1.2 Lokalizacija objekata

Slika [3.2) predstavlja shematski prikaz faze lokalizacije pristupom ,,0dozdo prema gore”. Ulaz
faze lokalizacije Cine slika iz skupa za testiranje i linearan model w. Kao i u fazi ucenja,
postupak zapocinje izdvajanjem slikovnih okana (korak 1) i predstavljanjem dobivenih okana
lokalnim opisnicima (korak 2). Za dobivene lokalne opisnike provodi se operacija mekog pri-
druZivanja (engl. soft assignment) u odnosu na komponente modela mjeSavine Gaussovih ras-
podjela (korak 3). Na taj se nacin racunaju vjerojatnosti p(k|x) kojima je neki lokalni opisnik x
dodijeljen Gaussovim komponentama indeksiranim sa k € [1,K]. Analizom linearnog modela
w utvrdene su diskriminativne Gaussove komponente znacCajne za odvajanje u odnosu na poza-
dine. Na temelju diskriminativnih komponenata, iz razmatranja se uklanjaju lokalni opisnici za
koje je vjerojatnost mekog pridruZivanja p(k|x) u odnosu na odabrane komponente zanemariva
(koraci 4 i 5 na slici [3.2)). Na taj se naCin postiZe znacajno ubrzanje, bududi da se za ta okna
ne obavlja izracun Fisherovih vektora niti skalarni produkt u odnosu na model w. Za preostale
lokalne opisnike provodi se izracun Fisherovih vektora tek za maleni dio cjelokupne visokodi-
menzionalne reprezentacije (korak 6). Drugim rije¢ima racunaju se doprinosi prema izrazima
(2.24), (2.25)), (2.26) isklju¢ivo u odnosu na diskriminativne komponente. Kako bi se izracu-
nao odziv pojedinog okna, obavlja se operacija skalarnog produkta u odnosu na lokalizacijski
model w ili gradijent odziva normalizirane slike Vy f(X) (korak 7 u slici . Lokalizacijski

se model primjenjuje ako u fazi ucenja nisu primjenjivane nelinearne normalizacije, dok se u

suprotnome primjenjuje vektor gradijenta. Proracun odziva na temelju gradijenta jedan je od
glavnih doprinosa ove disertacije jer omogucava efikasnu primjenu nelinearnih normalizacija u
sklopu lokalizacije objekata. Na taj se nacin povecCava tocnost lokalizacije, a istovremeno se
postiZe i vremenska ucinkovitost.

Na temelju slikovnih okana pozitivnog odziva f(x;) > 0 formiraju se predikcije lokalizacij-
skih poligona (korak 8). Na slici je takav poligon ilustriran naran¢astom bojom. Razmatraju
se dva osnova pristupa: 1) generiranje opisanih pravokutnika na temelju prostornog grafa pove-

zanosti okana na odredenom mjerilu te ii) generiranje konveksnih ljuski na temelju ujedinjenih
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Slika 3.2: Shematski prikaz faze lokalizacije predstavljenog pristupa. Ulaz u fazu lokalizacije ¢ine slika
iz skupa za testiranje i lokalizacijski model w. Ovdje su u svrhu preglednosti uklonjene komponente
modela w Cija je vrijednost jednaka niStici. Na temelju modela w, odreduju se diskriminativne slikovne
rije¢i. Slikovna okna, za koje iznos vjerojatnosti pridruzivanja p(k|x) u odnosu na diskriminativne kom-
ponente nije znacajan, uklanjaju se iz razmatranja.

mapa odziva preko vise mjerila. Konveksne ljuske odgovaraju opisanim poligonima. U svrhu
povecanja lokalizacijske toCnosti, primjenjuju se algoritmi uklanjanja viSestrukih lokalizacij-

skih poligona.

3.2 Normalizacije Fisherova vektora

Perronnin 1 dr. u okviru predlazu poboljSanja reprezentacije Fisherovim vektorima primje-
nom nelinearnih normalizacija. U okviru ovog rada razmatraju se se sljedeci tipovi normaliza-
cija:

 normalizacija potenciranjem (engl. power normalization) [32,

* globalna metricka normalizacija (engl. global metric normalization)

 metricka normalizacija po komponentama (engl. intra-component normalization) [45,

150].

U svrhu jednostavnosti notacije, u nastavku poglavlja oznakom X oznacavat ¢e se Fisherov
vektor slike, a Fisherov vektor slikovnog okna oznakom x. Normalizacija potenciranjem pro-
vodi se zasebno za svaki element Fisherova vektora X, gdje d € [1...K(2D 4+ 1)], pri ¢emu K

oznacava broj GMM komponenata (slikovnih rijeci), a D dimenzionalnost lokalnih opisnika:
s(Xy) = sign(Xy)|Xq|P, gdjeje0<p < 1. 3.1
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Obicno se za iznos parametra p odabire vrijednost 0.5, tako da gornja operacija odgovara pred-
znacenom korijenovanju (engl. signed square routing). Uloga normalizacije potenciranjem
je viSestruka. Jedna od prednosti odnosi se na primjenu pretpostavke da su lokalni opisnici
{xt, t = 1...T} nezavisni i jednoliko raspodijeljeni (engl. independent and identically distri-
buted, i.i.d.). U stvarnosti to Cesto nije slucaj, posebice ako se opisnici niZe razine prekla-
paju [151]. Perronin i dr. u okviru [152] pokazuju da se normalizacijom potenciranjem uma-
njuje utjecaj opisnika dodijeljenih karakteristicnim slikovnim rije¢ima, a koja se natprosjecno
Cesto pojavljuju u slici (engl. bursty visual features). Takve komponente imaju veci dopri-
nos potpisu slike. Normalizacijom potenciranjem umanjuje se doprinos takvih elemenata X,
gdje s(X;) < Xy. Time se umanjuje utjecaj potencijalno neispravne i.i.d. pretpostavke slikov-
nih okana. Navedena normalizacija takoder se moze promatrati u kontekstu jezgrene funkcije
K(X,X') = (s(X),s(X)). S porastom broja Gaussovih komponenata Fisherovi vektori postaju
rjedi. Taj efekt posebice je znaCajan kada se Fisherov vektor raCuna za manju slikovnu re-
giju, gdje manji broj lokalnih opisnika biva dodijeljen pojedinim Gaussovim komponentama
sa znaCajnom vjerojatno$¢u p(k|x). U slucajevima gdje su vrijednosti tih vjerojatnosti bliske
nistici p(k|x) =~ 0, odgovarajuci doprinosi tih komponenti Fisherovu vektoru izrazito su ma-
leni. Primjenom normalizacije potenciranjem povecava vrijednost takvih elemenata X;, gdje
s(X4) > X;. Na taj nadin normalizacija potenciranjem smanjuje stupanj rijetkosti Fisherova
vektora X te ga Cini pogodnijim za usporedivanje skalarnim produktom u okviru jezgrene funk-
cije.

Nakon normalizacije potenciranjem, na vektor s(X) primjenjuje se metricka normaliza-
cija. Globalna metricka normalizacija projicira Fisherov vektor na jedini¢nu sferu dijeleéi ga s

n(X), gdje je izraz n(X) definiran s:

K(2D+1)
nX)=sX)"sX)= Y s(Xs)?. (3.2)
d=1

Ovdje je opisana ¢, norma, no metricka se normalizacija u nacelu moze provoditi i dijeljenjem
s £, normom [33]. Autori u [33] pokazuju da reprezentacija Fisherovim vektorima poniStava
utjecaj pozadinskog sadrzaja u slici. S druge strane, slike mogu imati razlicit udio sadrzaja veza-
nog uz razred traZenog objekta. Tako, primjerice, slike koje sadrze isti objekt razliCitih veli¢ina
(mjerila) nece imati jednaki Fisherov potpis. Primjenom metricke normalizacije umanjuju se

razlike medu reprezentacijama slika koje sadrze razlicite veliCine objekata [32].
Uz globalnu metricku normalizaciju u okviru ovog rada razmatrana je i metricka normaliza-
cija na razini slikovne rije¢i, odnosno Gaussove komponente [45]. Neka X* € R?P*! ozna¢ava
dio Fisherova vektora koji obuhvaca gradijente (2.24), (2.25) i (2.26)) u odnosu na k-tu kom-

ponentu. Metricka normalizacija po komponentama provodi se dijeljenjem doprinosa svake

komponente X* s odgovarajuéom normom +/n(X¥). Definicija norme po komponentama ekvi-
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Slika 3.3: Efekt eksplozije slikovne rijeci (engl. burstiness effect): ilustrirani su lokalni opisnici dodije-
ljeni dominantnoj slikovnoj rije¢i. Preuzeto iz [46].

valentna je definiciji globalne norme (3.2)):
k(2D+1)
n(Xk) = Y o s(xa)?. (3.3)
d=(k—1)(2D+1)

Po komponentama ¢;-normalizirani Fisherov vektor tada odgovara:

1 [s(X) sxb)  s(xK)
VR [(XT) " n(XE) " n(XF)

(3.4)

MnoZenje faktorom 1/+/K osigurava jediniénu normu cjelokupnog Fisherova vektora uz
uvjet da je barem jedno slikovno okno dodijeljeno svakoj slikovnoj rije¢i. Uloga normalizacije
po komponentama je da umanji potencijalni utjecaj slucajeva gdje pojedina komponenta k daje
natprosjec¢no velik doprinos Fisherovu vektoru i kao takva dominira nad skalarnim produktom
s modelom w ili nekih drugim Fisherovim vektorom [45]. U literaturi se takav slu¢aj naziva
wefektom eksplozije slikovne rije¢i” (engl. burstiness effect) [46]. Slika[3.3]ilustrira slucaj gdje
slikovna rije¢, odgovorna za generiranje slikovnih okana na prozorima, ima natprosje¢no vi-
sok doprinos Fisherovu vektoru slike. Normalizacija potenciranjem takoder nastoji umanjiti
utjecaj tog efekta, smanjujuci vrijednosti elemenata Fisherova vektora koje imaju natprosjecno
velik doprinos. Rezultat potenciranja jest Fisherov vektor u kojem je doprinos takvih kompone-
nata umanjen, no jos uvijek je ve¢i u odnosu na ostale komponente slikovnog rjenika te moze
dominirati prilikom proracuna odziva slike u odnosu na klasifikacijski model. Metrickom nor-
malizacijom po komponentama doprinosi svih komponenata svode se na jedini¢nu normu ¢ime

se negativan utjecaj takvih komponenti na klasifikacijski odziv posve uklanja [45]].
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3.3 Lokalizacija rijetkim diskriminativhim modelima

U fazi lokalizacije obavlja se gusto uzorkovanje slikovnih okana i kodiranje u prostor viso-
kodimenzionalnih Fisherovih vektora. 1z navedenog je razloga, glavni izazov posti¢i racunski
efikasan proracun odziva slikovnih okana ne bi li se identificirala okna odgovorna za prisutnost
objekta u slici. Kako bi se omogudéio efikasan proracun odziva okna, koriste se rijetki modeli.
Prednosti rijetkih modela navedene su u nastavku:
* U okviru procesa ucenja rijetkih modela obavlja se probir znacajki.
Pretpostavka je da su specifi¢ne slikovne rije¢i odgovorne za generiranje slikovnih okana
na objektima, odnosno pripadajucih lokalnih opisnika. Ucenjem rijetkih modela obavlja
se globalno optimalno pretraZivanje slikovnih rije¢i kako bi se identificirale rijeci zas-
luZne za generiranje okana koja ukazuju na prisutnost objekta u slici.
* Rijetki modeli rezultiraju manjom racunalnom sloZenosti izvodenja.
Fisherov vektor dobiva se konkaterniranjem gradijenata (2.24), (2.23)), (2.26) u odnosu

na odredenu Gaussovu komponentu. Doprinosi pojedinih komponenti medusobno su ne-

zavisni, a shodno tome i odgovaraju¢e komponente modela w. Kako se ucenjem rijetkih
modela smanjuje efektivna dimenzionalnost (koeficijenti koji odgovaraju neinformativ-
nim slikovnim rije¢ima imaju vrijednost niStice), prilikom proracuna Fisherova vektora
slikovnog okna racunaju se doprinosi iskljuivo u odnosu na diskriminativnhe kompo-
nente. Na taj se nacin smanjuje i sloZenost skalarnog produkta u odnosu na Fisherov
vektor okna.

Prilikom ucenja rijetkog modela w, primjenjuje se neka od regularizacijskih funkcija koje
induciraju rjetkocu modela. Sasvim opcenito, uloga regularizacijske funkcije jest sprecavanje
prenaucenosti (engl. overfitting) [34]. Koncept prenaucenosti odnosi se na slucaj gdje model
klasificira podatke za uCenje bez pogreske, no na skupu za testiranje daje loSiju performansu.
Veliki kapacitet modela dovodi do velike varijance algoritma ucenja, uslijed Cega se algoritam
prilagodava Sumu u podacima. Sum u podacima najéesce je posljedica nepreciznosti, pogresaka
ili subjektivnosti u oznaavanju podatka. Regularizacijom se smanjuju vrijednosti koeficijenata
modela w, odnosno pojednostavljuje se model kako bi bolje generalizirao na joS nevidenim
podacima.

Neka X oznaCava i-ti primjer za ucenje, a y; njegovu oznaku pripadnosti razredu objekata
ili pozadina za slucaj binarne klasifikacije. Oznakom J(w,Xj,y;) obiljeZavamo funkciju cijene
(engl. cost function) koju prilikom uéenja modela w minimiziramo: minJ(w, X, y;). Kako bi se
smanjio utjecaj prenaucenosti, prilikom minimizacije funkcije CijenéV J(w,Xj,y;) pridodaje se

regularizacijska funkcija u obliku A - Z(w):

w,X,y) =Y J(w,Xi,yi) + 4 - Z(w) . (3.5)
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Parametar A u gornjem izrazu oznacava regularizacijski faktor koji utjeCe na ravnotezu iz-
medu dva cilja uenja: 1) da model dobro nauci decizijsku hiperravninu izmedu razreda te ii) da
dobiveni model ne bude previse sloZen, odnosno da se umanji utjecaj prenaucenosti. Vrijednost
parametra A najcesce se odreduje unakrsnom provjerom (engl. cross-validation) [99]. U praksi
se najcesée provodi n-terostruka unakrsna provjera (engl. n-fold cross validation). Skup poda-
taka za uCenje podijeli se u n odjeljaka. Za svaku vrijednost parametra A raluna se prosje¢na
klasifikacijska performansa preko svih n odjeljaka. Proces se obavlja iterativno tako da se u
svakoj od n iteracija za ucenje koristi n — 1 odjeljak, a testiranje se provodi na jednom odjeljku.
Vrijednost parametra koja odgovara najboljoj klasifikacijskoj performansi koristi se prilikom

ucenja krajnjeg modela.

3.3.1 Tipovi regularizacijskih funkcija

U okviru ovog rada razmatraju se sljedeci tipovi regularizacijskih funkcija:
* /5 regularizacija (za usporedbu s rijetkim regularizacijskim funkcijama)
* /1 regularizacija
* (1 regularizacija po komponentama (blokovima) koja ukljucuje ¢, regularizaciju unutar
komponente te ¢; izmedu komponenti.
{5 regularizacija (engl. Tikhonov regularization, weight decay) [34] definirana je sljede¢im
izrazom:

l(w) = ||WH%:ZWI-2:WTW. (3.6)

1
Minimizacijom izraza (3.6), kaZnjava se suma veli¢ina koeficijenata vektora w te se time dobiva
model s manjim iznosima koeficijenata.
¢ regularizacija (engl. least absolute shrinkage and selection operator, lasso) definirana je
na sljedeci nacin:

Ci(w) = [[wlh =} Jwil . (3.7)

Slika [34] ilustrira razlike izmedu ¢; i ¢, tipova regularizacije za problem minimizacije
kvadrata odstupanja kao funkcije gubitka J(w). Problem minimizacije regularizirane funkcije
gubitka minJ(w) + A ||w||; moZe se zapisati u obliku optimizacijske funkcije s linearnim ogra-
niéenjimawminJ (w) t. d. ||w||1 < B, gdje B oznaava gornju granicu na vrijednost koeficijenata.
Analogno, zv; ¢, regularizaciju, optimizacijski problem odgovara minJ(w) t. d. ||w||» < B. Op-
timalno rjeSenje navedenih problema dobiva se u prvoj tocki gdjewse plohe funkcija gubitka i
funkcija ograni¢enja dodiruju. U slucaju ¢, regularizacije, intuitivno je jasno da ¢e kutovi plohe
ogranicenja biti to¢ke presjecista jer su najistureniji. Kutovi plohe ogranicenja odgovaraju rje-
Senjima na koordinatnim osima, gdje neka od znacajki poprima vrijednost nistice. U slucaju ¢;

regularizacije, ploha ograni¢enja odgovara kruznici koja moZe dodirnuti plohu optimizacijske
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Slika 3.4: Usporedba ¢, regularizacije (lijevo) i £, regularizacije (desno) za problem najmanjih kvadrata
(engl. Least Squares, LS) J(w) = ﬁZi‘L %(y,- —w! -x;)2. Prilagodeno prema [34].

funkcije u bilo kojoj toc¢ki. Drugim rije¢ima, rijetka rjeSenja nemaju prednost kao u slucaju ¢
regularizacije.

Rijetka ¢ 1 regularizacija [34, 36] podrazumijeva specifi¢nu strukturu podataka, gdje su
podaci podijeljeni u nezavisne blokove. 1z tog razloga, posebno je pogodna za ucenje modela
nad Fisherovim vektorima jer omogucava izravan probir diskriminativnih slikovnih rije¢i. Neka
wk oznalava blok modela w koji odgovara komponenti indeksiranoj s k, k € [1...K], gdje K

oznacava broj slikovnih rijeci. Tada je /> | regularizacija definirana na sljedeci nacin:
K
Ga(w) =Y W2 (3.8)
k=1

Primjenom ¢, regularizacije unutar doprinosa pojedine komponente w¥, postiZe se da klasi-
fikator po toj komponenti dobro generalizira nad podacima za testiranje, odnosno da korektno
nauci granice izmedu razreda. S druge strane, primjenom ¢; regularizacije izmedu komponenti

postiZe se efekt da se svi koeficijenti neke nediskriminativne komponente w* postave u nisticu.

3.4 Efikasan proracun odziva slikovnih okana

U okviru ovog odjeljka razmatra se problem efikasnog proracuna odziva slikovnih okana pri-
mjenom rijetkog modela. Analogno prethodnim odjeljcima, koristi se notacija X za oznaCavanje
Fisherova vektora slike i x za oznacCavanje Fisherova vektora slikovnog okna. Jednostavnosti
radi, razmatra se sluCaj binarne klasifikacije s dva razreda, gdje f(x) oznacava odziv okna,
dok f(x) > 0 oznacava da okno ukazuje na prisutnost trazenog razreda objekata u slici. Pris-
tup je primjenjiv i za problem kada su u slici prisutni objekti razlicitih razreda uz supstituciju
f(x) = f(x|c), gdje ¢ oznaCava pojedini razred.

Za efikasan proracun odziva slikovnog okna razlikuju se dva osnovna slucaja: i) model je

ucen nad nenormaliziranim Fisherovim vektorima slika te ii) model je u¢en nad normaliziranim
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Fisherovim vektorima kao $to je opisano u odjeljku [3.2] U slucaju bez normalizacija, proracun
odziva je jednostavan jer vrijedi svojstvo aditivnosti opisano jednadzbom["| (2.27). Klasifikacij-
ski odziv slike odgovara izrazu:

fin(X) =w!-X. (3.9)

Uz primjenu svojstva aditivnosti (2.27)), klasifikacijski odziv slike moZe se prikazati kao suma
odziva okana x;, odnosno f(X) = w’ - X =¥, w’ -x;. Odziv pojedina¢nog okna x u tom slu¢aju

odgovara jednostavnom skalarnom produktu s modelom w:
fiin(x) =w' -x. (3.10)

U slucaju normalizacija, situacija je neSto sloZenija. Radi jednostavnosti notacije, u nas-
tavku odjeljka podrazumijeva se koriStenje globalne metricke normalizacije (3.2)), no analogno
razmatranje vrijedi i za metri¢ku normalizaciju po komponentama (3.3). Klasifikacijski odziv

slike u tom slucaju odgovara:

fnorm(X) = WT :

(3.11)

Nelinearne normalizacije ponistavaju svojstvo aditivnosti, odnosno w’ -s(X) //n(X) # ¥, w’ -

s(xj)/+/n(xj). Jedno moguée rjesenje jest izraCunati doprinos okna izravno:

fnorm(x) = fnorm (X) — fnorm (X - X) . (3.12)

Medutim, takav bi proracun odziva okna ukljucivao sljedece operacije za svako okno u slici: 1)
oduzimanje Fisherova vektora okna u odnosu na Fisherov vektor slike X — X, ii) primjenu nor-
malizacije potenciranjem s(X —x), ii) primjernu metri¢ke normalizacije s(X —x)//n(X —x) te
iv) skalarni produkt s modelom w” - s(X —x)/ \/m . Medutim, s obzirom na potencijalno
velik broj okana u slici, nije efikasno provoditi skupe operacije korijenovanja i mnoZenja na ra-
zini pojedina¢nog okna. Zbog toga se kao treci doprinos ove disertacije predlaze aproksimacija

prvog reda koja omogucava efikasan proracun odziva okna u slucaju s normalizacijama.

3.4.1 Gradijent odziva normalizirane slike

U okviru ovog odjeljka razmatra se aproksimacija odziva slikovnog okna u slucaju kada je
model ucen na normaliziranim Fisherovim vektorima slika. Umjesto skupih i sloZzenih opera-

cija koje ukljucuje pristup opisan jednadzbom (3.12)), odziv slikovnog okna mozZe se prikazati

*Uz supstituciju notacije @ (X) — X, ¢g(x;) — X;.
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aproksimacijom prvog reda na temelju razvoja funkcije fhorm u Taylorov red oko X [142]]:

fHOI'IIl(X+X) ~ fnorm(X) + VXfIlOI'm(X)T ‘X (3'13)

Izraz Vy fnorm (X) 0znaCava gradijent odziva normalizirane slike fjorm(X) u odnosu na nenorma-
lizirani Fisherov vektor okna x. Shodno izrazu (3.13)), doprinos okna x moZe se tada prikazati

kao:
fgrad(x> ~ fnorm(X + X) - fnorm(X) ~ fonorm(X)T ‘X. (3.14)

U nastavku je dan izvod vektora gradijenta za pojedinu dimenziju d, V., foorm (X) = 9 fnorm (X) /dx4.

afnorm<X) _ afnorm(X) ) aX
oxg X oxg

Derivacija nenormaliziranog Fisherova vektora slike u odnosu na d-ti element Fisherova vektora

(3.15)

slikovnog okna dX/dx, odgovara vektoru u kojem su svi elementi nitice, osim elementa na

d-toj poziciji koji je jednak jedinici. Gradijent se, stoga, moZe zapisati kao:

afnorm (X) _ afnorm (X)
8xd 8Xd ’

(3.16)

Na temelju izraza (3.11)), za izvod derivacije 9 fuorm(X)/0Xy, potrebno je izraCunati derivacije
normalizacija potenciranjem i metriCke normalizacije. Derivacija normalizacije potenciranjem

s(X) u odnosu na element Fisherova vektora slike X; dana je izrazom:

ds(X)

= p_l
X 0...pXP"...0]. (3.17)

Derivacija globalne metricke normalizacije n(X) = s(X)7 s(X) dana je izrazom:

an(X)
Xy

ds(X
- z«x)%d) — 25(Xy) p|XalP ! (3.18)

Izvod derivacije za metricku normalizaciju po komponentama (3.3 analogan je gornjem iz-
razu za globalnu metri¢ku normalizaciju, gdje se izraz n(X) supstituira sa n(X¥), a izraz s(X)
sa s(X)¥, gdje X* odgovara bloku Fisherova vektora dobivenog u odnosu na k-tu komponentu
modela razdiobe Gaussovih mjeSavina. Opisana supstitucija je moguca jer su doprinosi u od-

nosu na pojedine Gaussove komponente medusobno nezavisni. Derivacija izraza (3.16) moZe
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se prikazati kao:

I/(X) oW s(X)//alX)
X, 0Xy
1 d¥ywa s(Xa)
n(X) Xy
_ Wa ds(Xy) _05. w's(X) dn(X)
1/I’l(X) 8Xd ' [n(X)]lS 8Xd

Primjenom izraza (3.17) i (3.18)) dobiva se:

8f(X) _ Wd P|Xd|p_1_0-5' Xl_

Xy n(X) [
- T
_ PIX’;;(I;) (Wd B WHL(X) 'S(Xd)) 3.21)

:maw1(w_fmmaw>

d[n(X)]7%

+w's(X) (3.19)

2-5(Xg) - p|Xa P! (3.20)

(3.22)

Valja napomenuti da je gornji izraz nedefiniran u slucaju kada je X; = 0 (uz standardnu vri-
jednost p = 0.5, dobiva se [X;[P~! = 1/1/]Xy4]). To je iznimno rijedak slu¢aj buduéi da su Fi-
sherovi vektori slika gusti, odnosno dobiveni saZimanjem operacijom usrednjavanja (engl. sum
pooling) Fisherovih vektora pojedinih okana. Ipak, kako bi se postigla numericka stabilnost
postupka u slucaju X; = 0, vrijednost vektora gradijenta na poziciji d postavlja se na vrijednost
nistice.

U slu€aju metricke normalizacije po komponentama, klasifikacijski odziv slike moze se
prikazati kao suma odziva po komponentama, odnosno fuorm(X) = ¥ faorm (X¥). Buduéi da
odzivi po komponentama fyo;m(X¥) imaju jednak oblik kao i odziv cjelokupne slike, gradijent

se moZe proracunati na analogan nacin za svaku komponentu.

3.4.2 Optimizacije izracuna odziva okna

U okviru ovog odjeljka razmatraju se optimizacije cjelokupnog postupka lokalizacije pocevsi
od izracuna Fisherovih vektora slikovnih okana do izracuna njihovih odziva. Nadalje, podrazu-
mijeva se primjena regularizacijskih funkcija koje induciraju rjetkocu modela prilikom ucenja
lokalizacijskog modela. Rezultantni lokalizacijski model w odlikuje visok stupanj rijetkosti.
Optimizacije su podijeljene u tri koraka. U prvom koraku obavlja se analiza rijetkog mo-
dela w. Analogno Fisherovim vektorima nad kojima je obavljeno ucenje modela, model se
moze prikazati kao vektor blokova wX, k € [1...K], gdje w* oznacava dio modela koji odgo-
vara k-toj komponenti modela raspodjele Gaussovih mjesavina. Analizom modela utvrduju se

k

blokovi wk s normom veéom od nistice n(w*) > 0. Dobiveni blokovi odgovaraju diskrimina-
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tivnim slikovnim rije¢ima, odnosno komponentama modela mjeSavine Gaussovih raspodjela.
Skup diskriminativnih slikovnih rije¢i obiljezava se oznakom S = {k} t. d. n(w*) > 0, a broj
diskriminativnih slikovnih rijeci (kardinalnost skupa [S|) izrazom K.

U drugom koraku, za sva slikovna okna u slici, obavlja se proracun vjerojatnosti p(k|x)
(2.23)) kojom je lokalni opisnik pojedinog slikovnog okna x dodijeljen GMM komponenti in-
deksiranoj sa k. Slikovna okna x, za koja je vjerojatnost pridruzivanja p(k|x) u odnosu na
diskriminativne slikovne komponente k € S zanemarivo mala, uklanjaju se iz daljnjeg razma-
tranja 1 za njih se ne raCunaju Fisherovi vektori niti odzivi modela. U praksi se Koristi uvjet
p(k|x) > 1/K, gdje K oznacava ukupan broj slikovnih rije¢i. Ovisno o koli¢ini informacije
vezane uz objekte od interesa u slici, ovom se optimizacijom moZe posti¢i znatno ubrzanje.

U treéem se koraku razmatraju slikovna okna koja zadovoljavaju uvjet p(k|x) > 1/K. Za
odabrana okna, evaluiraju se iskljucivo elementi Fisherova vektora koji odgovaraju diskrimin-
tivnim komponentama, {¢¢, (X), 9y, (X), ¢, (X)}, k € S prema jednadzbama(2.24), (2.25) i (2.26).
Ostalih K — K, neinformativnih komponenti uklanja se iz razmatranja te se time postiZe dodatno
ubrzanje za faktor K /K.

PredloZeni niz optimizacija primjenjiv je u slucaju kada se odziv slikovnog okna raCuna
skalarnim produktom u odnosu na i) model w prema izrazu (3.10), odnosno ii) gradijent odziva
normalizirane slike Vy fnorm(X) prema (3.14). Optimizacije su takoder primjenjive u slu¢aju
izravnog proracuna odziva fyorm(X) preko ako se koristi metricka normalizacija po kom-
ponentama (3.3)), (3.4). Doprinosi pojedinih komponenti u Fisherovu vektoru medusobno su
nezavisni i svaka se komponenta X* dijeli pripadajuéom normom \/m . Drugim rijecima,
nediskriminativne komponente k ¢ S nemaju utjecaj na odziv Fisherova vektora pojedinog okna.
U slucaju izravnog proracuna (3.12) i globalne metricke normalizacije (3.2)), predloZene optimi-
zacije se ne primjenjuju buduci da i nediskriminativne komponente utjeCu na vrijednost norme

Fisherova vektora slike n(X).

3.5 Odredivanje lokalizacijskih poligona

Poligoni lokalizacije odreduju se na temelju okana pozitivnog odziva na dva osnovna nacina:
e pristupom temeljenim na pojedinacnom mjerilu

* pristupom temeljenim na ujedinjenim mapama odziva preko viSe mjerila.

3.5.1 Odredivanje lokalizacijskih poligona na temelju pojedinacnih mje-
rila

Postupak odredivanja lokalizacijskih poligona na temelju pojedina¢nih mjerila prikazan je u

okviru algoritma(I] Pristup odvojeno razmatra okna uzorkovana na pojedina¢nim mjerilima M.
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Najprije se iz skupa svih okana S izdvaja T' okana najveéeg odziva koja se pohranjuju u skup D
(redak [I]). Zatim se za svako od mjerila m iz skupa M izdvajaju slikovna okana uzorkovana na
tom mjerilu u skup D,,. Na temelju odabranih okana, konstruira se prostorni graf povezanosti G,
gdje su dva okna uzorkovana na istom mjerilu povezana ako je njihov presjek veéi u odnosu na
prag P definiran kao parametar algoritma (redak[5). U praksi se P postavlja na odredeni postotak
veliCine okna na promatranom mjerilu, primjerice na 25 posto veli¢ine okna. Lokalizacijski
poligoni b, formiraju se na temelju povezanih komponenti grafa ¢; na nacin da se napravi unija
svih okana povezane komponente (redak [§)). Valja napomenuti da se povezane komponente s
manje od N pridruZenih okana uklanjaju iz razmatranja (redak [7). Ocijenjeno je da za takve
komponente nema dovoljno dokaza da one ukazuju na prisutnost objekta u slici.

Glavna ideja pristupa zasnovanog na pojedina¢nim mjerilima jest sprijeciti da se formiraju
komponente prostornog grafa povezivanjem pozadinskih okana razlicitih mjerila. Opisani se
pristup primjenjuje za odredivanje lokalizacijskih poligona u okviru eksperimentalnog vredno-
vanja slabo nadzirane lokalizacije prometnih znakova u okviru odjeljka[5.2] Navedeno poglavlje

sadrZi konkretne vrijednosti i obrazloZenja za parametre 7, P i N.

Algoritam 1 Odredivanje lokalizacijskih poligona na temelju pojedinac¢nih mjerila
Parametri: 7: broj okana za generiranje prostornog grafa, P: uvjet preklapanja, N: minimalni

broj okana u povezanoj komponenti grafa
Ulaz: skup S = {x;,m;, f(x;)}
1) geometrija slikovnih okana x;
i1) mjerilo m; € M na kojem je x; uzorkovan, gdje je M skup mjerila
iii) odziv okna f(x;)
Inicijalizacija: sortiraj S padajuce u odnosu na f(x;)
1: Iz skupa S izdvoji T okana najveceg odziva u skup D
2: Zasvamjerilame M :

3: Iz D izdvoji {x;,m;, f(x;) | mi = m} — Dy,

4: Konstruiraj prostorni graf povezanosti G = {¢;} na temelju D,,:

5: Okna x; 1 x; pripadaju povezanoj komponenti ¢ akko x; Nx; > P
6: Za sve povezane komponente ¢; € G :

7: Ako broj okana x; € ¢y > N :

8: Na temelju unije okana x; € ¢; odredi opisani pravokutnik by

Izlaz: skup poligona lokalizacije B = {b;}
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3.5.2 Odredivanje lokalizacijskih poligona na temelju ujedinjene mape

odziva preko viSe mjerila

Pristup temeljen na ujedinjenim mapama odziva preko viSe mjerila opisan je algoritmom [2]
Primjenjuje se u konjunkciji s konvolucijskim znacajkama u eksperimentalnom vrednovanju
lokalizacije pjesackih prijelaza u okviru odjeljka

Glavna motivacija za primjenu ovog pristupa je lokalizacija vecih objekata kao $to su pje-
Sacki prijelazi. Eksperimentalnim vrednovanjem ustanovljeno je da okna razlicitih mjerila
mogu doprinijeti stvaranju dovoljno velikih lokalizacijskih poligona. Pristup se zasniva na sje-
dinjenoj mapi odziva svih piksela u slici H(p;). Budu¢i da su odzivi pojedinih okana dobiveni
nekom od metoda (3.10), (3.12)) ili (3.14) na rezoluciji uzorkovanih lokalnih opisnika, obavlja

se naduzorkovanje (engl. upsampling) na rezoluciju slike W;,, X H;, (redak [3). Na taj se nacin

dobiva mapa odziva piksela na pojedina¢nom mjerilu H(p;,m). Kumulativan odziv odredenog
piksela p; dobiva se zbrajanjem odziva preko mapa odziva na pojedinaCnim mjerilima (redak
H):

H(p;)= Y H(p;m). (3.23)
meM

Algoritam 2 Odredivanje lokalizacijskih poligona na temelju ujedinjenih mapama odziva
Parametri: 7: prag vrijednosti odziva piksela

Ulaz: skup S = {x;,m;, f(x;)}

i) geometrija slikovnih okana x;

11) mjerilo m; € M na kojem je x; uzorkovan, gdje je M skup mjerila
iii) odziv okna f(x;)
Inicijalizacija: postavi ujedinjenu mapu odziva piksela u rezoluciji originalne slike H(p;) €
RWin>Him = {0}, za svaki piksel p;
1: Za sve mjerilame M :

2: Iz S izdvoji {x;,m;, f(x;) | m; = m}

b

Obavi naduzorkovanje (engl. upsampling) {f(x;)} na rezoluciju W;, x H;, — mapa
odziva na mjerilu m: H(p;j,m)

4 Osvjezi H(p;) :==H(p,) +H(p;,m)

W

: 1zH(pj) izdvoji {p; | H(p;) >T} — D

6: Na temelju povezanih piksela u D odredi povezane komponente C = {¢;}
7. Zasvec, € C:

8: Na temelju piksela {p;} € ¢, odredi konveksne ljuske by

Izlaz: skup poligona lokalizacije B = {b;}

Na temelju sjedinjene mape odziva H(p;), izdvajaju se pikseli ¢iji je odziv veéi od praga za-
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danog parametrom algoritma 7 (redak [5)). U praksi se T postavlja na srednju vrijednost piksela
pozitivnog odziva T = 1/P-Y.;H(p;) | H(p;) > 0, gdje P oznaCava broj takvih piksela. Pik-
seli koji zadovoljavaju zadani uvjet grupiraju se u povezane komponente, a na temelju piksela
pojedina¢nih komponenti generiraju se konveksne ljuske (redak [§). Dobivene konveksne ljuske

predstavljaju lokalizacijske poligone by i dodaju se u skup B.

3.5.3 Uklanjanje visestrukih poligona lokalizacije

Stvaranjem poligona lokalizacije primjenom obje metode opisane u odjeljku [3.5 mogu nastati
viSestruke detekcije na podrucju objekta od interesa. Moguénost nastanka viSestrukih lokaliza-
cija vjerojatnija je u slucaju pristupa zasnovanog na pojedina¢nom mjerilu gdje postupak moze
nezavisno generirati medusobno preklapajuce poligone na razli¢itim mjerilima. Bududi da se
najvise jedan poligon na podrucju objekta racuna kao ispravna lokalizacija, a ostali kao lazni
pozitivi, potrebno je ugraditi dodatan mehanizam uklanjanja potencijalnih visestrukih detekcija.

Postupak uklanjanja viSestrukih poligona lokalizacija prikazan je u okviru algoritma 3]

Algoritam 3 Uklanjanje viSestrukih poligona lokalizacija
Parametri: M: prag za vrijednost omjera presjeka i unije dva poligona

Ulaz: skup lokalizacijskih poligona P = {p;, f(pi),ai}, gdje

1) lokalizacijski poligon p;
ii) zdruZeni odziv lokalizacijskog poligona f(p;)
ii1) povrsina lokalizacijskog poligona a;

1: Funkcija PRONADI ZALIHOSNE POLIGONE(P, ¢)

2 Sortiraj poligone P prema kriteriju ¢

3 Inicijaliziraj listu zalihosnih poligona Z = {}

4 Za sve poligone p; € P :

5: Zap;eP|c(pj) <c(pi):

6 Izracunaj omjer presjeka i unije IoU (p;,p;) = piNp;/piUp;

7 Ako IoU(pi,pj) > M:

8 Spremi p; za uklanjanje: Z := [Z, p;]

9: Funkcija UKLONI VISESTRUKE LOKALIZACIJE(P)

10: Korak 1: Z1 = PRONADPI ZALIHOSNE POLIGONE(P, ¢ = odziv)
11: Ukloni {p; € Z1} iz P

12: Korak 2: Z, = PRONADI ZALIHOSNE POLIGONE(P, ¢ = povrS§ina)

13: Ukloni {p; € Z,} iz P

Izlaz: Procisceni skup poligona lokalizacija P

Funkcija ukloni_viSestruke_lokalizacije predstavlja glavnu funkciju algoritma i po-
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dijeljena je u dva koraka. U svakom od koraka poziva se funkcija pronadi_zalihosne_poligone
koja identificira poligone za uklanjanje prema zadanom kriteriju. Inicijalno se primjenjivao
samo prvi korak algoritma uklanjanja viSestrukih lokalizacija [20]. Rezultati u odjeljku
pokazuju da primjena drugog koraka uz ostale optimizacije povecava lokalizacijsku tonost za

9 posto (86 posto u retku 7 tablice [5.2|naspram 77 posto u retcima 4 i 5 tablice [5.4).

U prvom se koraku (redak [I0) poligoni lokalizacija P sortiraju padajuce prema zdruZenoj
vrijednosti odziva znacajki koje su dovele do formiranja poligona, odnosno ¢ = odziv (redak 2).
Zatim se slijedno pretrazuje lista lokalizacijskih poligona i pronalaze poligoni niZe vrijednosti
odziva koji se preklapaju s poligonima veceg iznosa odziva (retci[d]i[5). Uvjet preklapanja regu-
lira se pragom M € [0... 1] koji oznacava omjer presjeka i unije (engl. intersection-over-union
criteria) dvaju poligona. Poligoni niZeg odziva koji zadovoljavaju IoU (p;, pj) > M spremaju se
u listu kandidata za uklanjanje (retci[7]i[8). U praksi se parametar M najce$ée postavlja na vrijed-
nost kriterija valjanosti poligona lokalizacije. U okviru eksperimenata u poglavlju[5|za provjeru
valjanosti koristi se omjer presjeka i unije izmedu ru¢no oznacenog poligona (engl. ground truth
polygon) i dobivenog lokalizacijskog poligona [[131]]. U literaturi [131]] se najcesce ta vrijednost
postavlja na 0.5, odnosno presjek dvaju poligona ¢ini barem 50 posto njihove unije.

U drugom se koraku (I2)) preostali lokalizacijski poligoni sortiraju prema padajucoj vrijed-
nosti povrSine poligona, ¢ = povrsina. Analogno prvom koraku, detektiraju se poligoni manje

povrsine za koje je IoU (p;, pj) > M u odnosu na poligone vece povrsine.
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Poglavlje 4

Reprezentacije prostornog rasporeda

slikovnih okana

Primjenom rijetkog lokalizacijskog modela, u¢enog na temelju Fisherovih vektora cjelokupnih
slika, broj potencijalnih lokacija traZenog objekta znatno se smanjuje. Slika [.1] ilustrira re-
zultate primjene takvog modela na primjeru lokalizacije prometnih znakova. Preglednosti radi,
slika je prikazana u sivoj boji (engl. grayscale), dok su sredista slikovnih okana, za koje postu-
pak efikasnog proracuna odziva daje pozitivan ishod, prikazana razli¢itim bojamd| Pri tome se
za svako slikovno okno razmatra slikovna rije¢ (Gaussova komponenta) kojoj odgovara najveca
vrijednost vjerojatnosti pridruZivanja prema izrazu (2.23)), odnosno dominantna slikovna rijec.
Boja slikovnog okna oznacCava pripadnost dominatnoj slikovnoj rije¢i. Slika pokazuje da se
primjenom lokalizacijskog pristupa ove disertacije uspjesno identificiraju slikovna okna odgo-
vorna za prisutnost trazenog objekta u slici. Ipak, u okviru pozadinskih objekata sli¢nih uzoraka
kao u razredu trazenog objekta (krovovi kuca) u ovom se slucaju javljaju lazni odzivi. Analiza
pokazuje da se dominantne slikovne rijeci pojavljuju i na trazenom objektu i u pozadini, no nji-
hov medusoban raspored razliCit je u ta dva slu¢aja. Jedno od mogucih rjeSenja problema laznih
pozitiva leZi u predstavljanju lokalnog prostornog rasporeda slikovnih rijeci. U okviru ovog po-
glavlja predloZena su, stoga, dva tipa reprezentacije lokalnog prostornog rasporeda slikovnih
rijei: prostorni histogrami (odjeljak [4.1) i prostorni Fisherovi vektori (odjeljak 4.2)).
Shematski prikaz procesa ucenja prostornog lokalizacijskog modela prikazan je na slici
M.2] Lokalizacija prostornim rasporedom primjenjuje se u drugoj razini sustava za lokaliza-
ciju ,,odozdo prema gore”. Za izgradnju prostornih opisnika, klju¢na je analiza lokalizacijskog
modela opisana u odjeljku [3.4.2] U okviru analize, utvrduju se diskriminativne slikovne rijeci
relevantne za modeliranje prostornog rasporeda. Umjesto oznake S za skup diskriminativnih

komponenti modela koja se primjenjuje u odjeljku (3.4.2 ovdje se koristi oznaka A = {q;}, gdje

*Ovu i ostale slike u boji najbolje je pogledati u elektronskoj verziji ove disertacije dostupnoj na adresi
http://www.zemris.fer.hr/ ssegvic/zadrijal 7dr.pdf
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Slika 4.1: Motivacija za izgradnju modela prostornog rasporeda: prikazana su sredista slikovnih okana
za koje postupak efikasnog proracuna odziva (odjeljak [3.4) daje pozitivan ishod. Boja slikovnog okna
oznacava pripadnost dominatnoj slikovnoj rijeci (primjerice, slikovna rije¢ a; oznacena je ljubicastom
bojom, a; cijan bojom, a a3 zelenom). Karakteristicne slikovne rijeci pojavljuju se na trazenom objektu
(prometni znak) i u pozadini (krovovi, drvece), no prostorni raspored izmedu njih razli¢it je na objektu u
odnosu na pozadine. Lokalizacijski poligoni dobiveni na temelju svih pozitivnih okana (odjeljak [3.5.1)
oznaceni su Zutim pravokutnicima.

vrijedi |A| = Ky,. Cilj promjene notacije je naglasiti razliku izmedu dvije razine lokalizacije
,;odozdo prema gore”. U prvoj se razini (poglavlje [3) za predstavljanje slike i slikovnih okana
iskljucivo koriste znacajke kojima se opisuje izgled slike (engl. appearance) te se, stoga, lokali-
zacijski model prve razine oznacCava s w,, a odgovarajuéi skup relevantnih slikovnih rijeci s A.
Na temelju rezultata prve razine lokalizacije, u lokalizaciju prostornim rasporedom propagiraju
se slikovna okna pozitivnog odziva (korak (1)). Za svako slikovno okno, razmatra se okruZze-
nje dimenzija W X H za koje se modelira prostorni raspored izmedu okna u sredistu i ostalih
okana pozitivnog odziva. Prostorni raspored opisuje se primjenom prostornih histograma ili
prostornih Fisherovih vektora (korak (2)). Nakon kodiranja opisnika lokalnih okruZenja, obav-
lja se sazimanje (korak (3)) na razini slike. Na temelju dobivenih opisnika obavlja se ucenje
rijetkog prostornog modela wg (korak 4). Time zavrSava faza ucenja prostornog modela lo-
kalizacije. Faza lokalizacije prostornim modelom takoder podrazumijeva prethodnu primjenu
modela izgleda w, za utvrdivanje okana pozitivnog odziva. Dobivena slikovna okna se kddi-
raju u opisnike prostornog rasporeda i na njih se primjenjuje lokalizacijski model prostornog
rasporeda wg.

Uz spomenuto filtriranje laznih odziva u okviru teskih pozadina, prikazano na slici 4.1} do-
datna prednost primjene prostornih modela reprezentacije kao opisnika druge razine jest Cinje-
nica da se na taj naCin smanjuje broj hiperparametara algoritma konstrukcije poligona lokaliza-
cije (odjeljak 3.5). Primjerice, algoritam temeljen na pojedinanim mjerilima parametriziran je
s tri hiperparametra: i) brojem okana 7T najviSeg odziva koja se koriste kao osnova za izgradnju
prostornog grafa, ii) uvjetom preklapanja takvih okana P te naposljetku iii) minimalnim brojem

okana N potrebnih za formiranje valjanih poligona lokalizacije. U slucaju prostornog lokaliza-
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Slika 4.2: Ucenje prostornog lokalizacijskog modela.

cijskog modela, lokalizacijski se poligoni konstruiraju na temelju svih pozitivno klasificiranih
okana od strane modela wg, ¢ime se uklanja potreba za odabirom hiperparametra 7.
Opisani postupak lokalizacije prostornim rasporedom vrednovan je na problemu lokalizacije

prometnih znakova opisanom u okviru odjeljka[5.2.3]

4.1 Histogram prostornog rasporeda

Postupak izgradnje prostornih histograma opisan je u okviru algoritma @} dok slika[d.3|ilustrira
korake navedene u okviru algoritma. Za slikovno okno x pozitivnog odziva f(x) > 0, razmatra
se lokalno okruZenje dimenzija W x H (redak[5), gdje su W i H parametri algoritma. Algoritam
razmatra sva slikovna okna z u lokalnom okruZenju u odnosu na sredi$nje okno x (retci [6] i
7). Za par slikovnih okana (x,z), gdje su odgovarajuée dominantne slikovne rije¢i pridruZene
na nacin X — ay 1 z — aj, najprije se raCuna vektor relativnog pomaka okna z u odnosu na
sredi$nje okno x oznaden s d(x,z) € R? (redak . Statistika o dobivenom vektoru pomaka
pohranjuje se u odgovarajuci odjeljak 2D histograma para slikovnih rijeci Hg 4, (x). Histogrami

parova slikovnih rije¢i diskretizirani su u b odjeljaka (engl. bin) u odnosu na obje dimenzije,
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d(x,z) = (z; — x1,2, — x3)

\ Zlfé\a H(x) =Hg,0,(x) - Hopo,(X) - Hay o, (X)

+f(2)

Zy — Xp—> T

Hakaj (x)

Slika 4.3: Ilustracija procesa izgradnje prostornih histograma.

gdje je b hiperparametar algoritma. Doprinos vektora pomaka d(x,z) u odnosu na histogram

para rije¢i Hy,q,(X) oteZan je s iznosom odziva okna z oznacenim s f(z) (redak E[) Konacan

opisnik lokalnog okruZenja okna x oznacen je s H(x) te se dobiva nadovezivanjem histograma

parova rijeci Hyq; (x). Dimenzionalnost kona¢nog opisnika jednaka je K&, b2

Algoritam 4 Izgradnja prostornih histograma

Parametri: W x H: dimenzije lokalnog okruZenja, b broj odjeljaka u prostornom histogramu
Ulaz: Skup diskriminativnih slikovnih rije¢i A = {a;} , |A| = Ky

Ll S

b4

10:
11:

12:

Skup slikovnih okana X = {x, f(x) > 0,x — a; | max p(ax|x)}, gdje
ag

i) slikovno okno x sa srediStem u (x1,X;)

ii) odziv okna u odnosu na lokalizacijski model prve razine w,: f(X)

iii) slikovna rije¢ a; kojoj je x dodijeljen

: ZasvaoknaxcX:

Inicijaliziraj prostorni histogram okna H(x) € REH” — []
Za sve parove rijeci (ax,a;) :
Incijaliziraj histograme parova rijeci Hy g, (X) € RY = {0}
Odredi lokalno okruZenje oko (x1,X;) dimenzija W x H
Pronadi sva okna Z = {z, f(z) > 0,z +— a; | rr:lej;xp(aj\z)} u lokalnom okruZenju
Za okna u lokalnom okruzenjuz € Z :
IzraCunaj vektore pomaka d(x,z) = (z; — X, 2 — Xp)
OsvjeZi histogram Hy,,;(x)[d(x,2)] = Hya, (x)[d (x,2)] + f(2)
Za sve parove rijeci (a,a;) :
Osvjezi H(x) = [H(x), Hyq,;(x)]

Dodaj H(x) u skup prostornih histograma H

Izlaz: Skup prostornih histograma H
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4.2 Prostorni Fisherov vektor

Izgradnja prostornih Fisherovih vektora opisana je u okviru algoritma [5] i slike 4.4} Sli¢no
kao 1 u slucaju prostornih histograma, proces izgradnje zapocCinje izvodenjem vektora rela-
tivnih pomaka slikovnog okna u srediStu okruZenja u odnosu na ostala okna. Klju¢na raz-
lika jest da se prostorni odnos izmedu parova slikovnih rije¢i (ax,a;) ne modelira prostornim
histogramom, ve¢ Fisherovim vektorom u odnosu na prostorni model raspodjele Gaussovih
mjeSavina. Prostorni model mjeSavine Gaussovih raspodjela parametriziran je sa 0s(ag,a;) =
{06, 1, O'S}ﬁl, o eR, 4, € R?, 6, € R%. Parametar K ozna¢ava broj komponenti prostor-
nog GMM-a. Sli¢no kao 1 kod modela mjeSavine Gaussovih raspodjela kojim u prvoj razini
lokalizacije modeliramo opisnike slikovnih okana, ovdje se takoder podrazumijevaju dijago-
nalne matrice kovarijacije 0. Sasvim opcenito, prostorni se GMM moze nauciti na postupcima
nenadziranog ucenja na slu¢ajno odabranom skupu uzoraka vektora pomaka za svaki par slikov-
nih rije¢i (a,a;). U eksperimentima predstavljenim u okviru odjeljkakoristi se prostorni
GMM dijeljen izmedu svih parova slikovnih rijeci O4(ay,a2) = ... = O4(ax,a;) ... O4(ak,, , ax,, )
Srednja vrijednost UL i varijanca O'; pojedinih komponenti prostornog GMM-a odgovaraju sred-
njoj vrijednosti i varijanci uniformne raspodjele u Cetiri kvadranta kvadrata jedini¢ne povrSine
[108]. Vektori pomaka d(x,z) kddiraju se u odnosu na prostorni GMM, a kao rezultat dobivaju
se Fisherovi vektori @(x,z) € RK(22+1) (redak @) Dobiveni Fisherovi vektori agregiraju se u
odgovarajuci Fisherov vektor koji predstavlja par slikovnih rijeci @, aj- Sli¢no kao i kod pros-
tornih histograma, doprinos pojedinog Fisherova vektora otezan je odzivom okna z oznaenim
s f(z) (redak . Konacan opisnik lokalnog okruZenja dobiva se nadovezivanjem opisnika
svih parova slikovnih rijeci ¢, aj (retci i. Dimenzionalnost prostornog Fisherova vektora
odgovara K2 - K- (2-2+1) = K2 -K; - 5.
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Prostorni GMM
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¢(x,v) A=ay

Prostorni GMM
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Slika 4.4: Ilustracija procesa izgradnje prostornih Fisherovih vektora.

Algoritam 5 Izgradnja prostornih Fisherovih vektora

Parametri: W x H: dimenzije lokalnog okruZenja, K broj komponenata prostornog rjecnika
Ulaz: Skup diskriminativnih slikovnih rije¢i A = {a;} , |A| = Ky

Rl S

o

10:

11:
12:

13:

Skup slikovnih okana X = {x, f(x) > 0,x — a; | r%axp(ak|x)}, gdje
i) slikovno okno x sa srediStem u (X1, X3) '
ii) odziv okna u odnosu na lokalizacijski model izgleda w,: f(x)
i11) slikovna rije¢ a; kojoj je x dodijeljen
Za svaoknaxe X:
Inicijaliziraj prostorni Fisherov vektor okna SFV(x) € REGKS — []
Za sve parove rijeci (a,a;) :
Incijaliziraj Fisherove vektore parova rijeci @, € R&S = 10}
Odredi lokalno okruzZenje oko (x1,X;) dimenzija W x H
Pronadi sva okna Z = {z, f(z) > 0,z q; | nza;xp(aj\z)} u lokalnom okruZenju
Za okna u lokalnom okruzenjuz € Z :
IzraCunaj vektore pomaka d(x,z) = (z; — X, 2y — Xp)
Obavi kodiranje d(x,z) u odnosu na prostorni GMM 0(ay,a;) — ¢ (X,z)
OsvjeZi @, = Poa; + f(2) - 9(x,2)
Za sve parove rijeci (ay,a;) :

Osvjezi SFV(x) = [SFV(x), ¢akaj]

Dodaj SFV(x) u skup prostornih Fisherovih vektora SFV

Izlaz: Skup prostornih histograma SFV
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4.2.1 Optimizacije izracuna prostornih Fisherovih vektora

Za zadanu dimenzionalnost lokalnog okruZenja W x H i okno u srediStu, moZe se izdvojiti
konacan broj vektora relativnih pomaka d(x, z) koji veli¢inom odgovara povrsini okruzenja. Uz
poznate prostorne modele Gaussovih mjeSavina za parove rijeci 0(ax,a;), Fisherovi vektori
¢ (x,z) se mogu unaprijed izraCunati i spremiti u priru¢nu tablicu (engl. lookup table). Ukupan
broj Fisherovih vektora u priru¢noj tablici odgovara K2 -W - H. Prednost navedene optimizacije
leZi u Cinjenici da se skupe operacije proracuna gradijenata u odnosu na parametre prostornog
Gaussova modela ne moraju racunati u fazi lokalizacije, ve¢ se dobiveni Fisherovi vektori samo

oteZavaju odgovaraju¢im odzivima i agregiraju u opisnike parova.

4.3 Rasprava prostornih opisnika

U okviru ovog poglavlja predstavljena su dva tipa opisnika za modeliranje lokalnih prostornih
odnosa izmedu parova slikovnih rije¢i. U nastavku su saZete glavne znaCajke oba opisnika te
njihove prednosti i nedostaci.

Prostorni histogrami su jednostavniji u odnosu na prostorne Fisherove vektore jer proces
kddiranja ukljucuje jednostavnu kvantizaciju vektora pomaka u odgovarajuée odjeljke histo-
grama. S druge strane, kod prostornih Fisherovih vektora, vektori pomaka projiciraju se u pros-
tor Fisherovih vektora primjenom nelinearne Fisherove jezgre u odnosu na prostorni GMM.
Navedeni nedostatak prostornih Fisherovih vektora moze se zaobiéi primjenom optimizacija
predstavljenih u odjeljku koje ukljuCuju proracun Fisherovih vektora i spremanje u odgo-
varajucu preglednu tablicu prije samog procesa testiranja.

S obzirom na kriterij ekspresivne moci prostornih opisnika, Fisherovi vektori omogucavaju
vjernije predstavljanje prostornog rasporeda. Nedostatak prostornih histograma leZzi u nemo-
guénosti da se modelira raspodjela vektora pomaka unutar pojedinog odjeljka histograma. S
druge strane, prostorni Fisherovi vektori temelje se se na generativnom modelu opisanom funk-
cijom gustoée vjerojatnosti. Kodiranjem u odnosu na GMM biljezZi se kako pojedini vektor
pomaka utjeCe na promjenu parametara generativnog modela. Na taj se naCin vjernije predstav-

ljaju razlike u lokalnom prostornom rasporedu.
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Izvedba eksperimentalnog sustava obuhvaca vrednovanje sustava za lokalizaciju ,,0dozdo prema
gore” opisanog u okviru poglavlja[3|i modela prostornog rasporeda slikovnih rije¢i opisanog u
poglavlju [ Iscrpno vrednovanje funkcionalnosti provedeno je na konkretnim problemima iz
stvarnog Zivota:

* automatizaciji pregleda cestovne infrastrukture (odjeljak

* automatizaciji digitalne kartografije primjenom masovno prikupljenih podataka (odjeljak

5.3

Automatizacija pregleda cestovne infrastrukture ima jasan potencijal za poveéanje sigur-
nosti cestovnog prometa [S3|]. U ovom radu razmatraju se trokutni znakovi opasnosti kao pri-
oritetni element prometne signalizacije. UnatoC standardiziranom izgledu, prometne znakove
nije lako lokalizirati, posebice modelima dobivenim slabo nadziranim ucenjem. Glavni iza-
zov predstavlja njihova veli¢ina koja u okviru koriStenog skupa podataka [72] varira od dva
promila do Sest posto povrsine slike (u prosjeku oko jedan posto). U okviru ovog poglavlja,
najprije se razmatra problem lokalizacije prometnih znakova u odnosu na: 1) tipove normaliza-
cija Fisherovih vektora opisane u odjeljku [3.2] kao i ii) razli¢ite tipove regularizacija opisane u
odjeljku [3.3] Provedena je iscrpna vremenska analiza izvodenja pojedinih koraka predstavlje-
noga pristupa. Rezultati opisani u odjeljku [20] opisuju vrednovanje prostornih modela
reprezentacije (poglavlje [). Opisani rezultati datiraju kronoloski ranije u odnosu na one pred-
stavljene u odjeljku [5.2.2] te ih odlikuje slabija lokalizacijska to¢nost. Razlog tome su: i) uZi
interval pretrazivanja regularizacijskog parametra A u okviru unakrsne provjere (engl. cross
validation) te 11) za uklanjanje viSestrukih poligona lokalizacija primijenjen je iskljucivo prvi
korak algoritma 3] opisan u odjeljku [3.5.3] Motivacija i potencijalni izazovi procesa utvrdivanja
ispravnosti cestovne infrastrukture prethodno su opisani u okviru odjeljka[[.2.1]

Zadatak automatizacije digitalne kartografije razmatra se u odjeljku [5.3| na primjeru slabo
nadzirane lokalizacije pjeSackih prijelaza. Kao 1 u slucaju prometnih znakova, navode se eks-

perimenti iz podrucja klasifikacije slika. Detaljno se razmatraju razliciti tipovi normalizacija
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Fisherova vektora te tipova regularizacija uz odgovarajuéu vremensku analizu. Za generiranje
oznaka na razini slike koriste se dobrovoljno prikupljeni podaci iz OpenStreetMap karte [62]].

Prednosti automatizacije procesa kartiranja navedene su u odjeljku|(1.2.2

5.1 Mjere vrednovanja

U okviru eksperimenata predstavljenih u ovom poglavlju razmatraju se problemi binarne kla-
sifikacije (i lokalizacije) primjenom linearnih diskriminativnih modela. Za potrebe definiranja
odgovaraju¢ih mjera vrednovanja, klasifikacijski ishod [*| (engl. classification score) pojedinog
primjera (slike ili slikovnog okna) oznacava se sa f(x), a pripadajuéi prag klasifikatora sa b.
Primjer se klasificira pozitivno ako vrijedi f(x) > b.

Kao mjera klasifikacijske 1 lokalizacijske tocnosti navodi se prosjecna preciznost (engl. ave-
rage precision) AP [34,[131]]. Prosjecna preciznost oznacava povrs§inu ispod krivulje koja prika-
zuje odnos izmedu odziva (engl. recall) na apscisi i preciznosti (engl. precision) na ordinati (PR
krivulje) [34,[153]]. Slika|5.1|ilustrira primjer PR krivulje, gdje je dobivena prosjecna preciznost
AP u iznosu od 92 posto. Krivulja preciznosti konstruira se na nacin da se dobiveni ishodi kla-
sifikacije f(x) sortiraju prema veli€ini: od vecih ka manjima. Shodno sortiranim vrijednostima
ishoda klasifikacije, varira se prag klasifikatora . Svaka tocka krivulje odgovara odredenoj
vrijednosti praga b, pri ¢emu krajnje lijeva tocka odgovara najveem iznosu praga, a krajnje
desna najmanjem. Odziv R (vrijednost na apscisi) u odredenoj tocki krivulje definira se kao
udio ispravno klasificiranih pozitivnih primjera u odnosu na ukupan broj pozitivnih primjera s

obzirom na vrijednost praga b [153]]:

(5.1)

Parametar 7, oznaCava broj ispravno klasificiranih pozitivnih primjera, a F;,, broj promasaja.
Preciznost P (vrijednost na ordinati) definira se kao udio ispravno klasificiranih pozitivnih pri-

mjera u odnosu na sve primjere pozitivnog ishoda klasifikacije [153]:

(5.2)

Parametar F), oznaCava broj laZznih pozitiva, odnosno negativnih primjera za koje je dobiveni
rezultat klasifikacije veéi od praga za tu toc¢ku krivulje.
Kako bi se lokalizacijska performansa okarakterizirala AP-om, potrebno je definirati uspjes-

nost pojedinog lokalizacijskog ishoda (engl. loacalization score). Taj kriterij treba odraZavati

*Kako bi se izbjegla potencijalna konfuzija u terminologiji, u okviru ovog odjeljka se umjesto termina ,kla-
sifikacijski odziv” (engl. classification score) Kkoristi termin ,klasifikacijski ishod”. Termin ,,0dziv” koristi se za
oznacavanje odziva (engl. recall) kao mjere vrednovanja.
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Slika 5.1: Primjer krivulje preciznosti u odnosu na odziv (engl. precision-recall curve). Prikazana je
prosjecna preciznost AP u iznosu od 92 posto. Krivulja je konstruirana na temelju zbirnih odziva ge-
neriranih lokalizacijskih poligona. Za 14 posto objekata nisu formirani lokalizacijski poligoni. Shodno
tome, nije postignut maksimalni odziv R = 1, te je zabiljezZena frekvencija promasaja ppiss U iznosu od
0.14.

poklapanje opisanog poligona kojeg je proizveo lokalizacijski postupak B, s to¢nim poligonom
koji je ru¢no oznaCen za potrebe vrednovanja Bg,. ObiCno se u tu svrhu koristi omjer presjeka i

unije tih dvaju poligona (engl. Intersection over Union, loU) [131]:

area(B, N By)

> IoU . 53
area(B, UBy) 0 >3)

Parametar loU oznaCava grani¢no preklapanje za koje se lokalizacija smatra uspjeSnom. U
okviru eksperimentalnog vrednovanja lokalizacije prometnih znakova koristi se grani¢na vri-
jednost IoU = 0.5 prema [[131]. Za potrebe vrednovanja lokalizacije pjeSackih prijelaza na-
pravljena je detaljna analiza performansi modela za IoU € {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}.

Za mjerenje lokalizacijske to¢nosti, uz prosjecnu preciznost AP takoder se vrednuje i frek-

vencija promasaja pniss U krajnje desnoj tocki PR krivulje:

Fy

o= — 54
Pmiss Tp+Fn ( )

Ovdje izraz F,, oznaCava broj objekata za koje nije generiran poligon lokalizacije, aizraz T, + F,
ukupan broj ru¢no oznacenih objekata. UspjeSnost zadataka klasifikacije i lokalizacije dodatno
se karakterizira: 1) mjerama rijetkosti klasifikacijskog modela te ii) trajanjem pojedinih koraka
obrade. U okviru eksperimentalnog vrednovanja, za mjerenje rijetkosti modela koriste se slje-
dede velicine:
* Ky oznacava broj komponenti modela w ¢ija je norma razlicita od niStice, gdje pojedina
komponenta odgovara slikovnoj rijeci.

* ACD oznacava prosjecnu gusto¢u komponenti modela, odnosno udio odabranih kompo-
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nenti Ky, u odnosu na ukupan broj komponenti slikovnog rjecnika K:

K.
ACD = -2, (5.5)
K

* AOD oznacava prosjecnu gustoéu cjelokupnog modela, odnosno udio koeficijenata mo-

dela w; razli¢itih od niStice u odnosu na ukupnu dimenzionalnost modela |w|:

Y H{w; #0} .

ACD =
A

(5.6)
Izraz 1{w; # 0} — {0,1} oznaCava indikatorsku funkciju ¢ija je vrijednost jednaka jedinici
ukoliko je uvjet w; # 0 zadovoljen, dok izraz |w| oznacava ukupan broj koeficijenata modela w.
Mjera K, pogodna je za slucajeve kada se Zele pokazati fine razlike u rijetkosti razli¢itih modela.
S druge strane, mjera ACD se koristi kada Zelimo pokazati razlike u rijetkostima modela ucenih
nad Fisherovim vektorima razlicitih velicina GMM rjecnika.
Brzina izvodenja razvijenih postupaka karakterizirana je sljede¢im vremenima:
* fr oznacava vrijeme potrebno za izvodenje opisnika niske razine.
* g oznacava vrijeme potrebno za proracun odgovornosti da neka Gaussova komponenta
generira pojedini lokalni opisnik prema jednadzbi (2.23).
* fop OznaCava vrijeme potrebno za proraCun odziva Fisherovih vektora okana dodijeljenih
odabranim komponentama modela prema jednadzbama (3.10), (3.12) ili (3.14).

5.2 Lokalizacija prometnih znakova

U okviru eksperimenata predstavljenih u ovom odjeljku naglasak je na lokalizaciji trokutnih
znakova opasnosti. Prema beckoj konvenciji [[154] definirana su 33 razliita tipa znakova opas-
nosti. Za potrebe ucenja lokalizacijskog modela i testiranja, koristi se skup podataka TSZOIOH@
[72]. Navedeni skup podataka sadrzi 3296 slika izvedenih iz video zapisa prikupljenog na
podrucju lokalnih cesta sjeverne Hrvatske. Video zapis snimljen je kamerom montiranom na
vozilo, a rezolucija dobivenih slika iznosi 720x576. Slike su podijeljene u dva medusobno
disjunktna podskupa: 1) podskup za ucenje od 1705 slika te i1) podskup za testiranje od 1591
slika. Sve slike odredenog fizickog znaka nalaze se u istom podskupu. Podskup za ucenje sa-
drzi 453 slike s trokutnim prometnim znakovima (pozitivni primjeri za ucenje), dok podskup za
testiranje sadrzi 379 slika s jednim prometnim znakom te 60 slika s dva prometna znaka.

Skup podataka TS2010a razlikuje se u odnosu na popularne skupove za lokalizaciju objekata
[131] na uslijed sljedecih znacajki: i) objekti trazenog razreda u prosjeku ¢ine manje od 1 posto

ukupne povrSine slike, ii) pozitivne i negativne slike imaju gotovo jednake pozadine. Zbog

TSkup podataka TS2010a moZe se preuzeti sahttp://multiclod.zemris.fer.hr/ts2010a.shtml.
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navedenih obiljeZja ocijenjeno je da je lokalizacija prometnih znakova zahtjevan i zanimljiv

problem unato€ relativnoj jednostavnosti objekta od interesa.

5.2.1 Detalji izvedbe

Za potrebe reprezentacije slika primjenjuje se gusto uzorkovanje kvadratnih slikovnih okana na
razli¢itim mjerilima opisano u odjeljku[2.1.1] Dimenzije izdvojenih slikovnih okana odgovaraju
16, 24, 32 1 40 piksela po duzini i Sirini, a uzorkovana su s pomakom od 1/8 duZine okna na od-
govaraju¢em mjerilu. Za opisivanje slikovnih okana koriste se SIFT opisnici fiksne orijentacije
na svakom od Cetiri mjerila (engl. dense SIFT) [88], ¢iji se izraCun obavlja se pomoc¢u VLFeat
biblioteke [102]]. SIFT opisnici metricki se normaliziraju i nad njima se obavlja dekorelacija
algoritmom analize glavnih komponenti (engl. Principal component analysis, PCA). Rezultat
dekorelacije su opisnici dimenzije D = 80.

Na slu¢ajno odabranom uzorku od 10® SIFT opisnika izdvojenih iz slika iz podskupa za
treniranje, primijenjen je algoritam maksimizacije oCekivanja (engl. expectation-maximization
algorithm, EM) kako bi se naucio model mjeSavine Gaussovih razdiobi (GMM). Za ucenje
se koristi implementacija EM algoritma iz programske biblioteke Yael [155]. Prilikom ucenja
podrazumijevaju se sljedeci parametri: i) broj komponenti GMM modela postavljen je na K =
1024 te ii) Gaussove komponente karakterizirane su dijagonalnim matricama kovarijacije.

Kodiranje lokalnih opisnika u Fisherove vektore obavlja se prema jednadzbama (2.24),
(2.25), (2.26). Dimenzionalnost rezultatnih Fisherovih vektora iznosi K - (2-D+ 1) = 1024 -
(2-80+1) = 164864.

Lokalizacijski se model w ui na temelju Fisherovih vektora slika X = {X;}, X; € RK(2P+1)
i odgovarajucih oznaka prisutnosti objekata u slici y = {y;}, gdje y; € {—1,1}. Prilikom ucenja,
minimizira se regularizirani logisticki gubitak koji odgovara negativnoj log-izglednosti logis-

ticke funkcije:
L(w,X,y) = —1 NE log (1 +exp(—y;i-w X)> +A-Z(w) (5.7)
’ ’ Nl l ! ! '

Parametar N oznaCava broj slika u podskupu za ucenje. Kako bi se smanjio utjecaj prena-
ucenosti, evaluiraju se razliiti tipovi funkcija regularizacije % (w) opisani u odjeljku
pri cemu se vrijednost regularizacijskog parametra odreduje putem unakrsne provjere sa 10
odjeljaka (engl. 10-fold cross-validation). Za ucenje modela koristi se programska biblioteka
SPAMS [156].

Za odredivanje poligona lokalizacije koristi se pristup temeljen na pojedinaénom mjerilu
opisan u okviru odjeljka Navedeni pristup je odabran iz razloga Sto su preliminarni eks-

perimenti sa slikovnim oknima razlicitih mjerila rezultirali s loSijom lokalizacijskom to¢nos¢u.
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U svakoj slici se odabire 7' = 100 slikovnih okana najveceg odziva te se na temelju njih konstru-
ira graf prostorne povezanosti. Smatra se da su dva slikovna okna povezana ako se preklapaju
viSe od P > 25 posto u odnosu na povrsinu slikovnog okna na odgovarajuéem mjerilu. Povezane

komponente grafa s manje N < 10 dodijeljenih slikovnih okana uklanjaju se iz razmatranja.

5.2.2 Vrednovanje modela temeljenih na izgledu

U okviru ovog odjeljka razmatra se utjecaj normalizacija Fisherova vektora te razlicitih tipova
regularizacijskih funkcija za zadatke klasifikacije slike 1 lokalizacije trokutastih prometnih zna-

kova.

Rezultati klasifikacije slika

Uspjesnost modela za klasifikaciju slika prikazana je u tablici[5.1] Eksperimenti su podijeljeni u
tri skupine, a u okviru svake od njih vrednuju se redom ¢;-gusta regularizacija definirana preko
(3.6). rijetka £, regularizacija definirana preko (3.7), te rijetka /> regularizacija definirana
jednadzbom (3.8):

* Retci 1 — 3 prikazuju rezultate za modele ucene na nenormaliziranim Fisherovim vekto-
rima slika gdje je klasifikacijski odziv dobiven skalarnim produktom Fisherova vektora
slike 1 modela.

* Retci 4 — 6 daju pregled rezultata za modele ucene nad Fisherovim vektorima normalizira-
nim potenciranjem (oznaka p) (3.1) te nakon toga globalnom metrickom normalizacijom
(oznaka ¢, global) (3.2)), odzivi klasifikacije dobivaju se skalarnim produktom modela i
normaliziranog FV slike.

* Retci 7 — 9 prikazuju vrednovanje modela ucenih nad Fisherovim vektorima normalizi-
ranim potenciranjem (oznaka p) (3.1)) te nakon toga metrickom normalizacijom na razini
komponente (oznaka /5 intra) (3.3), odzivi klasifikacije dobivaju se skalarnim produktom
modela 1 normaliziranog FV slike.

Kao mjere vrednovanja koriste se prosjeCna preciznost na skupu za ucenje (AP ucenja) i
testiranje (AP testiranje) te mjere cjelokupne gustoce modela AOD i gustoée s obzirom na broj
komponenti modela ACD. Rezultati pokazuju da rijetki modeli (/1 i /5 regularizacije) postiZzu
bolje rezultate u odnosu na gusti ¢, model za sve grupe eksperimenata. Najveca razlika u us-
pjeSnosti zapaZena je u prvoj grupi eksperimenata, gdje po komponentama rijedak ¢ ; model
postiZe za 9 posto bolji AP na skupu za testiranje (redak br. 3 naspram retka br. 1). Primjenom
normalizacije potenciranjem i globalne metricke normalizacije, smanjuje se razlika u ucinko-
vitosti rijetkih 1 gustih modela na 6 posto, a primjenom normalizacije na razini komponente
na 3 posto. Nelinearne normalizacije pospjeSuju ucinkovitost klasifikacije za sve tipove mo-

dela te se uz normalizaciju potenciranjem, globalnu metricku normalizaciju i £» | regularizaciju
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Tablica 5.1: Vrednovanje binarne klasifikacije slika prometnih znakova s obzirom na razlicite normali-
zacije Fisherova vektora slike (p: potenciranje, ¢, global: metricka na razini cjelokupnog FV, ¢, intra:
metricka na razini komponente) i tipove regularizacija (¢, ¢1 i 5 1). Mjera AOD (engl. average overall
density) oznaCava postotak koeficijenata modela razli¢itih od nistice (od ukupno 164865). Mjera ACD
(engl. average component density) oznacava udio komponenti modela s normom razli¢itom od nistice
Ky /K, od ukupno K = 1024. Sve prikazane mjere u¢inkovitosti izraZene su u postocima.

Br. FV normalizacija Regularizacija AOD ACD AP ulenja AP testiranja

1 - %) 92.8 100 100 66
2 - 4y 0.1 6.1 87 71
3 - 0s1 1.0 1.1 83 75
4  p,{, global l 92.8 100 100 75
5 p, ¢ global A 0.1 38 83 78
6 p, ¢, global 01 1.1 1.1 87 81
7 p, ¥, intra ly 92.8 100 100 77
8 p,{intra 2] 0.1 51 &4 78
9 p, ¥, intra ls1 0.8 0.8 85 80

dobiva najbolji rezultat klasifikacije (81 posto AP na skupu za testiranje). Konfiguracija s me-
trickom normalizacijom po komponentama (redak 9) daje marginalno 108iji rezultat (80 posto
AP testiranja), no dobiveni model je nesto rjedi (za oko 0.3 posto u odnosu na redak 6).

Usporedba rijetkih modela (¢; naspram ¢, 1) pokazuje da rijetki ¢> ; modeli postizu bolju
klasifikacijsku tocnost na skupu za testiranje (do 4 posto AP testiranja), a istovremeno ih ka-
rakterizira do 5 puta manja gustoca komponenti (ACD mjera) u odnosu na ¢; modele. Bolja
klasifikacijska to¢nost uz veci stupanj rijetkosti modela posljedica je Cinjenice da /> | regula-
rizacija uzima u obzir specificnu blokovsku strukturu Fisherovih vektora te efikasno obavlja
probir diskriminativnih slikovnih rije¢i. Sasvim opcenito, ¢; modeli postiZzu veci stupanj ri-
jetkosti na razini cjelokupnog modela, gdje u prosjeku AOD = 0.1% koeficijenata modela ima
vrijednost razli¢itu od nistice, dok kod ¢, | modela ta mjera iznosi oko 1%. Medutim, mjera
gustoe komponenti pokazuje da su koeficijenti £; modela u pravilu rasporedeni preko veéeg
broja komponenti (ACD u rasponu od 3.8 - 6.1%), u odnosu na /> | modele gdje se koristi oko
1% ukupnog broja komponenti slikovnog rje¢nika. Drugim rije¢ima, ¢, ; modeli su efikasniji
za izvodenje jer koriste manji broj komponenti modela.

Zakljucno, prilikom klasifikacije prometnih znakova postignuta je maksimalna preciznost
od 81 posto (redak 6), Sto znaci da je 19 posto slika neispravno klasificirano. Potencijalno
objasnjenje dobivenog rezultata leZi u Cinjenici da pozitivne i negativne slike karakteriziraju

gotovo jednake pozadine. Drugim rijeCima, kontekst ne unosi dodatnu informaciju koja bi
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pripomogla zadatku klasifikacije.

Rezultati lokalizacije objekata

Kvalitativni rezultati lokalizacije prometnih znakova prikazani su u okviru tablice [5.2]

Bududi da su za skup podataka TS2010a dostupne oznake lokacija objekata na podskupu
za treniranje, kao referentni eksperiment prikazan je strogo nadzirani pristup temeljen na his-
togramima orijentacije gradijenata (engl. Histogram of Oriented Gradients, HOG)[4] (redak
1). Kako bi se postigla sto bolja lokalizacijska preciznost, HOG znacajke izdvojene su primje-
nom Python sucelja OpenCV biblioteke [157] na ukupno 64 mjerila u rasponu od 24x24 do
160x160 (shodno veli¢ini objekata u skupu podataka), uz faktor skaliranja od 1.03 i pomak
od 2 piksela. Iz navedenog razloga nije bilo moguce izmjeriti vremena fop 1 fjf odvojeno te je
u tablici dana ukupna vrijednost (fp + #if). Kao i u slucaju slabo nadziranog pristupa, za uCe-
nje modela primijenjena je logisticka funkcija gubitka (5.7). Kako bi se smanjio utjecaj efekta
prenaucenosti modela (engl. overfitting), koristena je ¢, regularizacijska funkcija. Usporedba
strogo nadziranog pristupa [4/] u odnosu na najbolji rezultat slabo nadziranog pristupa (redak 6:
92 posto AP, 0.15 pniss) pokazuje da predstavljeni slabo nadzirani pristup postize bolju loka-
lizacijsku preciznost (za 4 posto), no veci postotak promasaja (kod strogo nadziranog pristupa
samo 5 posto objekata nije lokalizirano). Jedan od mogucih razloga je sloZenost oba pristupa,
gdje su HOG znacajke izdvojene na 64 mjerila, dok su u okviru predstavljenog pristupa, SIFT
znacajke izdvojene na 4 mjerila (16 puta manje).

Za vrednovanje slabo nadzirane lokalizacije (retci 2 — 12), eksperimenti su organizirani u
pet skupina:

* U prvoj skupini eksperimenata (retci 2 — 4) odziv se dobiva skalarnim produktom linear-

nog modela i Fisherova vektora okna prema izrazu (3.10).

* U drugoj i trecoj skupini (retci 5 — 8), prilikom u¢enja modela primijenjene su nelinearne
normalizacije, a odziv okna dobiva se izravnim proracunom doprinosa pojedinog okna
odzivu normaliziranog Fisherova vektora slike prema (3.12)).

» U Cetvrtoj i petoj skupini eksperimenata (retci 11 — 12), odziv se dobiva na temelju skalar-
nog produkta gradijenta odziva normalizirane slike (3.22)) i Fisherova vektora okna prema
izrazu (3.14).

Rezultati slabo nadzirane lokalizacije ukazuju na dvije Cinjenice: 1) primjenom rijetkih modela
postiZze se bolja lokalizacijska tocnost u odnosu na guste modele te ii) aproksimacija odziva
gradijentom (izrazi [3.22]i[3.14) rezultira nesto niZom lokalizacijskom precizno$¢u i znacajnim
ubrzanjem. U prvoj skupini eksperimenata rijetki ¢1 i £2,; modeli postiZu bolju lokalizacijsku
preciznost za do 18 postotnih bodova (redak 4 naspram retka 2) te smanjuju frekvenciju proma-
Saja za do 6 postotnih bodova (redak 3 naspram retka 2). Primjena nelinearnih normalizacija

putem izravnog proracuna doprinosa slikovnog okna (3.12)) povecava lokalizacijsku preciznost
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Tablica 5.2: Ucinkovitost lokalizacije prometnih znakova za razli¢ite konfiguracije (M: lokalizacijski
model, G: gradijent), normalizacije Fisherovih vektora i regularizacije. Uz oznaku konfiguracije navodi
se broj jednadZbe prema kojoj se raCuna doprinos okna. Za referencu se koristi konfiguracija HOG [4],
gdje je ucenje obavljeno pod strogim nadzorom (prilikom ucenja koristene su oznake lokacija objekata),
a kao znacajke se koriste histogrami orijentacije gradijenata HOG. U tom slucaju, vrijeme izvodenja
ukljucuje top 1 tif.

Br. Konf. FV Norm. Regularizacija ACD AP testiranja puiss fop/$

1 HOG - 153 - 88 0.05 10

2 M(@3.10) - I 100.0 66 0.27 89

3 M(@3.10) - I 6.1 8l 021 19

4 M((3.10) - 0y 1.1 84 0.23 0.1

5 M(@3.12) p, ¢, global ¢; 3.8 85 0.16 85.3

6 M(3.12) p, ¢, global 45 .1 92 0.15 27.1

7 M(@3.12) p,lintra {4 5.1 76 0.25 7.6

8 M(3.12) p,lrintra 4y 0.8 88 0.13 0.3

9 G (3.14) p, ¢, global ¢ 3.8 82 0.17 1.2 69.4x
10 G (3.14) p, ¢, global /5 1.1 87 0.15 0.1 226.0x
11 G(3.14) p,4yintra ¢ 51 82 022 1.6 4.8x
12 G(3.14) p,lrintra fp 0.8 86 012 0.1 4.5x

za do 8 posto te ujedno smanjuje i frekvenciju promasaja ppss za 8 postotnih bodova (redak
6 naspram retka 4). Usporedba izmedu ¢, globalne metricke normalizacije (retci 5 — 6) i />
normalizacije na razini pojedina¢nih komponenata (retci 7 — 8) pokazuje da ¢, intra normaliza-
cija daje dobre rezultate iskljucivo kada se koristi u konjunkciji s ¢ ; regularizacijom. Model
treniran nad FV normaliziranim po komponentama uz /> | regularizaciju (redak 8) je nesto rjedi
u odnosu na odgovarajucu konfiguraciju koja koristi globalno normalizirane FV (redak 6) te
postiZe nesto loSiju preciznost lokalizacije (za 4 posto), no smanjuje frekvenciju promaSaja za
2 posto. U slucaju /) regularizacije (redak 7) postiZu se losiji rezultati u odnosu na slucaj bez
ikakvih normalizacija (redak 3). Potencijalno objasnjenje utjecaja normalizacije po komponen-
tama dano je u nastavku. Primjenom /; intra normalizacije ujednacava se doprinos pojedinih
komponenti Fisherovu vektoru, ¢ime se smanjuje utjecaj eksplozije slikovnih rijeci opisan u
odjeljku [3.2] Istovremeno, ¢, intra normalizacija usmjerava doprinos neuobicajenih slikovnih
okana u odnosu na manji broj GMM komponenata sa zna¢ajnom vjerojatnoséu mekog pridru-
Zivanja . U slu¢aju /5 | regularizacije to rezultira poboljSanjem lokalizacijske preciznosti,
no /; regularizacija ne uzima u obzir specifi¢nu strukturu Fisherovih vektora te stoga negativno

utjeCe na lokalizacijsku preciznost.
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Rezultati vrednovanja aproksimacije gradijentom u slu¢aju globalne metricke normalizacije
(retci 9 — 10) pokazuju nesto loSiju lokalizacijsku to¢nost u odnosu na izravan izra¢un odziva
okna (pad do 5 posto u odnosu na retke 5 — 6), ali i znatno ubrzanje (za dva reda veliCine: redak
10 naspram retka 6). U slucaju unutar-komponentne normalizacije i ¢ | regularizacije (redak
12), aproksimacija gradijentom daje najniZu vrijednost frekvencije promasaja (ppiss U iznosu
od 0.12) u odnosu na sve slabo nadzirane konfiguracije. U slucaju ¢ regularizacije, gradijent
postiZe bolje rezultate u odnosu na izravan proracun doprinosa okna (redak 11 naspram retka 7).
Takvo se ponaSanje ¢ini neocekivanim jer aproksimacija rezultira poboljSanjem lokalizacijske
to¢nosti u odnosu na izravan proracun. Dobiveni rezultat posljedica je Cinjenice da ¢; regula-
rizacija ima negativan efekt u konjunkciji s unutar-komponentnom normalizacijom. U slucaju
proracuna odziva slikovnog okna primjenom gradijenta, opisani negativni efekt je manji uslijed

veceg stupnja rijetkosti Fisherova vektora okna u odnosu na Fisherove vektore cjelovitih slika.

Analiza neuspjelih slucaja lokalizacije

Primjeri lokalizacije za najbolju konfiguraciju (redak 6) prema tablici [5.2] prikazani su na slici
[5.2] Rezultati prikazani u gornjem retku pokazuju da metoda slabo nadzirane lokalizacije pred-
stavljena u okviru ove disertacije uspjeSno pronalazi lokacije vrlo malenih objekata u urbanim
prometnim scenama (prve dvije slike s lijeva na desno), ali isto tako i u ruralnim okruZenjima
(druge dvije slike s lijeva na desno). U donjem retku slike [5.2] prikazani su slucajevi laZznih
(prve dvije slike s lijeva na desno) i neuspjelih (druge dvije slike s lijeva na desno) lokalizacija.
Primjeri laznih lokalizacija ukljuuju prometne znakove snimljenih sa straZnje strane i krovove
kuca koji su slicnog oblika kao i prometni znakovi. U slucaju neuspjelih lokalizacija, okna naj-
veceg odziva identificirana su na prometnim znakovima, $to pokazuje da je lokalizacijski model
ispravno naucio diskriminativne slikovne rijeci. PromasSaji nastaju uslijed dva uzroka:

1. nedovoljne povezanosti okana (P < 25 posto) pa algoritam utvrdivanja lokalizacijskih
poligona na temelju pojedinacnih mjerila definiran algoritmom |I| ne uspijeva generirati
dovoljno velike poligone kako bi se zadovoljio uvjet IoU > 0.5

2. nedovoljnog broja okana (N < 10) pa algoritam za utvrdivanje lokalizacijskih poligona
uklanja takve slucajeve iz daljnjeg razmatranja.

Posljednji slucaj promasaja najcesce se manifestira kod djelomicno zaklonjenih objekata i iz-
nimno udaljenih objekata jer je inicijalni broj slikovnih okana prisutnih na takvim objektima

relativno malen.

Analiza trajanja izvodenja postupka

U okviru ovog odjeljka pobliZe se razmatra utjecaj normalizacija Fisherovih vektora, aproksi-
macije gradijentom i razlicitih tipova regularizacija na vrijeme izvodenja. Valja napomenuti da

su svi eksperimenti opisani u okviru odjeljka [5.2.2] provedeni na Intelovu procesoru ES-2620
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Slika 5.2: Primjeri lokalizacije prometnih znakova. Gornji redak prikazuje ispravno lokalizirane objekte,
dok se u donjem retku prikazuju problematic¢ni sluc¢ajevi. Dobiveni poligoni lokalizacije prikazani su
Zutim pravokutnicima, dok su ciljani poligoni objekata (engl. ground-truth) oznaceni crvenim pravokut-
nicima. SrediSta slikovnih okana najveéeg odziva oznacena su zZutim tockama. Slike su prikazane u sivim
tonovima (engl. grayscale) kako bi se naglasile lokacije okana najveceg odziva.

frekvencije 2.00 GHz uz koriStenje jedne jezgre. Shodno mjerama vremenskog profiliranja
opisanim u odjeljku [5.1] dobiveni su sljedeéi rezultati zajednicki za sve konfiguracije u tablici
5.2
* Vrijeme potrebno za uzorkovanje i proracun SIFT opisnika #f iznosi 0.68 sekundi, gdje
se u prosjeku izdvoji 87-10° opisnika po slici.
* Vrijeme potrebno za proraun vjerojatnosti pridruzivanja slikovnih okana u odnosu na
GMM komponente fg, iznosi 3.7 sekundi, pri ¢emu se izraz (2.23)) evaluira za svaki od

87-103 opisnika u odnosu na K= 1024 komponente.

Usporedba u odnosu na strogo nadzirani slucaj [4] Konfiguracija koja postiZe najbolji re-
zultat slabo nadzirane lokalizacije (redak 6 u tablici[5.2)) neefikasna je u terminima vremenskog
izvodenja. U tom slucaju, primjena globalne metricke normalizacije zahtjeva proracun cje-
lokupnog Fisherova vektora. Samim time, onemogucava se primjena treeg koraka procesa
optimizacije proraCuna odziva (odjeljak [3.4.2), gdje se Fisherov vektor okna proracunava is-
kljucivo u odnosu diskriminativne komponente. Opisani negativni efekt globalne normalizacije
smanjuje se primjenom normalizacije po komponentama (redak 8) i primjenom aproksimacije
gradijentom (redak 10). Aproksimacija gradijentom najbolje konfiguracije (redak 10) iziskuje
prosjecno fif 4 tsy + top = 4.48s, dok je lokalizacijskim modelom ucenim uz strogi nadzor [4]
(redak 1 u tablici @ dobiveno vrijeme izvodenja fif +fop =10s. Izravan proracun uz metricku
normalizaciju po komponentama (redak 8) rezultira tek nesto veéim ukupnim vremenom izvo-

denja u iznosu od 4.68s.
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Usporedba rijetkih i gustih modela Modeli uceni uz ¢; regularizaciju postizu ubrzanje od
4.5 puta u odnosu na gusti model (redak 3 naspram retka 2). Primjena ¢, | regularizacije rezul-
tira ve¢im stupnjem rijetkosti modela (ACD = 1.1 posto) §to rezultira ubrzanjem za red veli¢ine

u odnosu na gusti model (0.1s u odnosu 8.95s).

Usporedba aproksimacije gradijentom u odnosu na izravan proracun odziva U slucaju
globalne metricke normalizacije, aproksimacija gradijentom (retci 9 — 10) postiZe znacajno
ubrzanje u odnosu na izravan proracun (retci 5 — 6). Za model rijedak po komponentama postize
se ubrzanje od Cak dva reda veli¢ine (redak 10 naspram retka 6). Dobiveni rezultat posljedica je
opisanog negativnog efekta globalne normalizacije. Aproksimacija gradijentom takoder postize
ubrzanje 1 u slucaju normalizacije po komponentama. U odnosu na referentni rezultat dobiven
izravnim proratunom odziva, biljezi se ubrzanje od gotovo 5 puta (retci 11 — 12 naspram redaka
7-238).

5.2.3 Vrednovanje modela temeljenih na prostornom rasporedu dijelova

U okviru ovog odjeljka naglasak je na vrednovanju reprezentacije prostornim modelima opi-
sanim u poglavlju 4, U odnosu na model lokalizacije vrednovan u odjeljku prostorni
histogrami i prostorni Fisherovi vektori primjenjuju se kao opisnici druge razine za predstav-
ljanje lokalnog rasporeda u okruZenju slikovnih okana za koje lokalizacijski model prve razine
daje pozitivan ishod.

Lokalizacija prostornim modelima provodi se kroz devet koraka:

1. izlu€ivanje SIFT opisnika gustim uzorkovanjem

2. kodiranje SIFT opisnika u prostor Fisherovih vektora

3. sazimanje Fisherovih vektora u opisnik slike

4. primjena normalizacije potenciranjem (3.1) i ¢, metricke normalizacije po komponen-

tama (3.3)) na Fisherov vektor slike

e

ucenje lokalizacijskog modela w,
6. utvrdivanje okana pozitivnog odziva primjenom gradijenta normaliziranog odziva slike
(jednadZzbe i
7. izgradnja prostornih opisnika za predstavljanje lokalnog rasporeda u okruZenju okana
odabranih prethodnim korakom (algoritmi [4]i[5)
8. ucenje rijetkih lokalizacijskih modela wg na temelju prostornih opisnika
9. primjena lokalizacijskih modela wg na razini okana 1 utvrdivanje lokalizacijskih poligona
na temelju svih okana pozitivnog odziva.
Rezultati klasifikacije slika i lokalizacije objekata opisani u nastavku predstavljeni su u
okviru [20]].
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Detalji izvedbe prostornih modela

Za izvedbu prve razine lokalizacije primjenom Fisherovih vektora i rijetkih modela koriste se
postavke navedene u odjeljku [5.2.1] Prostorni opisnici definiraju se nad lokalnim okruZenjima
Cije su dimenzije Cetiri puta vece u odnosu na dimenzije slikovnih okana na odgovaraju¢em
mjerilu, konkretno koriste se dimenzije okruzenja W = H € [64,96,128,160] piksela. Pros-
torni histogrami dobivaju se diskretizacijom lokalnih okruzenja u b = 8 odjeljaka u odnosu na
obje osi. Dimenzionalnost histograma koji opisuje prostorni odnos izmedu dvije slikovne ri-
je¢i iznosi b*> = 64, dok ukupna dimenzionalnost prostornog histograma lokalnog okruZenja
oko okna x iznosi K2 - 64. Parametar K,, oznalava broj diskriminativnih komponenti modela
izgleda w,. Za predstavljanje prostornim Fisherovim vektorima, koristi se prostorni slikovni
rjecnik, konkretno model mjeSavine Gaussovih raspodjela 8 s Ks = 4 prostorne komponente
dijeljen izmedu svih parova slikovnih rijeci Os(a1,a2) = ... = O,(ax,a;) ... Os(ak, ,ak, ). Sred-
nja vrijednost L i varijanca 0 pojedinih komponenti prostornog GMM-a odgovaraju srednjoj
vrijednosti 1 varijanci uniformne raspodjele u Cetiri kvadranta kvadrata jedini¢ne povrSine [[108]].
Dimenzionalnost Fisherova vektora za opisivanje lokalnog prostornog odnosa izmedu dvije sli-
kovne rijeci odgovara K- (2-D+1) =4-(2-2+ 1) = 20, a ukupna dimezionalnost prostornog
Fisherova vektora lokalnog okruZenja K2 - 20. Prostorni Fisherovi vektori su, stoga, 3 puta

kompaktniji u odnosu na reprezentaciju prostornim histogramima.

Klasifikacija slika modelom temeljenim na prostornom rasporedu dijelova

Rezultati klasifikacije slika prikazani su u tablici[5.3] U odnosu na eksperimente predstavljene
u odjeljku [5.2.2] ovdje se kao mjera rijetkosti modela koristi K\, (broj diskriminativnih kom-
ponenti modela izgleda w,) umjesto prosjecnih gusto¢a ACD i AOD. Primjenom mjere Ky, cilj
je naglasiti fine razlike u rijetkosti medu modelima. Dodatno, Ky, direktno utjece na dimenzi-
onalnost prostornih histograma i prostornih Fisherovih vektora te je, stoga, prikladnije prikazati
direktno Ky, u odnosu na mjeru ACD.

U prvoj skupini eksperimenata vrednuju se razliciti tipovi modela (¢-gusti, £;-rijetkii ¢ 1-
rijetki po komponentama). Rezultati pokazuju da ¢; ;-rijetki model (redak 3) postiZe bolju
klasifikacijsku tocnost (AP testiranja) u odnosu na gusti ¥, model za 7 postotnih bodova. U
usporedbi sa /;-rijetkim modelom (redak 2), model rijedak po komponentama je za red veliCine
rjedi (17 puta), a postiZze sumjerljivu klasifikacijsku to¢nost na skupu za testiranje.

Dobiveni rezultati (retci 1 — 3) ukazuju na prednost ¢ ;-rijetkih modela u odnosu na ¢; i ¢
regularizirane modele te se stoga u sljedecoj skupini eksperimenata (retci 4 1 5) vrednuje utjecaj
nelinearnih normalizacija na modele rijetke ¢, | modele. Nelinearne normalizacije poboljSa-
vaju ucinkovitost klasifikacije za 6 postotnih bodova na skupu za testiranje. Normalizacija po

komponentama (redak 5) rezultira neSto rjedim modelom u odnosu na globalnu metricku nor-
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Tablica 5.3: Ucinkovitost klasifikacije slika na skupu prometnih znakova za model temeljen na pros-
tornom rasporedu dijelova. Razmatraju se razliCite konfiguracije (M: klasifikacijski model prve razine
temeljen na znaCajkama izgleda w,, SH: prostorni klasifikacijski model temeljen na prostornim histogra-
mima, SFV: prostorni klasifikacijski model temeljen na prostornim Fisherovim vektora), normalizacije
(p: normalizacija potenciranjem, ¢, global: metricka normalizacija cjelokupnog FV, ¢, intra: metricka
normalizacija po komponentama), te regularizacije ({2, ¢1 i ¢51). Parametar K,, oznacava broj kompo-
nenti modela izgleda w, sa normom razli¢itom od nistice.

Br. Konfiguracija FV normalizacija Regularizacija K, AP ucenja AP testiranja

1 M - 0 1024 100 64.0
2 M[158] - 4 185 98 71.9
3 M - 01 11 80 71.1
4 M p, ¢» global 01 10 83 76.9
5 M p, ¢, intra 01 7 81 76.8
6 SH p, ¢, intra 2%} 7 92 81.8
7 SFV p, ¢» intra 128 7 94 81.2

I

malizaciju (redak 4), bez gubitka klasifikacijske tocnosti (7 naspram 10 komponenata).

U posljednjoj skupini eksperimenata (retci 6 i 7), vrednuje se klasifikacija prostornim mode-
lima. Prostorni se opisnici slika grade nad oknima za koje model prve razine daje pozitivan is-
hod. Zatim se dobiveni opisnici lokalnih okruZenja sazimaju na razini slike i obavlja se skalarni
produkt prostornog opisnika slike i naucenog prostornog klasifikacijskog modela. Rezultati po-
kazuju da modeli prostornog rasporeda poboljSavaju klasifikacijsku to¢nost na skupu za testira-
nje za do 4 postotna boda u odnosu na rezultat koji se temelji isklju¢ivo na znaCajkama izgleda
(retci415). Rijedak ¢ | model izdvaja ukupno Ky, = 7 diskriminativnih komponenata, odnosno
prostornim se opisnicima modelira raspored izmedu K2 = 49 parova slikovnih rije¢i. Prostor-
nih histogrami SH i prostorni Fisherovi vektori SFV daju sumjerljive rezultate, no prostorni su
Fisherovi vektori 3 puta kompaktniji, gdje dimenzionalnost SH iznosi K2 - b> = 49 - 64 = 3136,
dok dimenzionalnost SFV iznosi K2 - K- (2D +1) =49 -4.5 = 980. Veéa kompaktnost SFV
opisnika rezultira i manjom dimenzionalnoscu klasifikacijskog modela, odnosno vecom efikas-

noscu izvodenja.

Lokalizacija objekata prostornim modelom

Kvalitativni rezultat lokalizacije prometnih znakova prikazani su tablicom [5.4]
Lokalizacijski poligoni za konfiguracije temeljene isklju¢ivo na znacajkama izgleda (retci
1 — 4) dobiveni su primjenom algoritma [I| nad 7=100 okana najveceg odziva. Rezultati uka-

zuju na znacaj nelinearnih normalizacija za zadatak lokalizacije, gdje normalizacije poveéavaju
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Tablica 5.4: Ucinkovitost lokalizacije prometnih znakova s naglaskom na prostorni model. Parametar
T oznacava broj okana najviSeg odziva koja su koriStena za proracun lokalizacijskog poligona. Parame-
tar Ky, oznaCava broj odabranih komponenti modela w,, dok pp;ss 0znacava frekvenciju promasaja na
krajnje desnoj tocki PR krivulje.

Br. Konfiguracija FV normalizacija Regularizacija K,, T AP testiranja pp;ss

1 M [158] - I 64 100 72.0 0.13
2 M - 021 11 100 74.0 0.25
3 M p, {> intra la1 7 100 77.4 0.11
4 G p, ¢ intra 01 7 100 77.0 0.16
5 G+SH p, ¢ intra ls 1 7 sva 75.0 0.14
6 G+ SFV p, ¢ intra 01 7 sva 81.0 0.11

preciznost lokalizacije za 3 postotna boda, a ujedno smanjuju i frekvenciju promasaja na 11
posto (redak 3 naspram retka 2). Aproksimacija gradijentom (redak 4) ne rezultira gubitkom
lokalizacijske preciznosti, no povecava frekvenciju promasaja za 5 postotnih bodova.

Lokalizacija prostornim modelima prikazana je retcima 5 i 6. Prostorni su opisnici izgradeni
nad rezultatima dobivenim primjenom gradijenta normaliziranog odziva slike (3.22)). Ovdje su
lokalizacijski poligoni dobiveni na temelju svih opisnika lokalnih okruZenja za koje prostorni
model wg daje pozitivan ishod. Prostorni histogrami SH (redak 5) daju neSto loSiju lokaliza-
cijsku preciznost u odnosu na odgovarajuéi model izgleda (redak 4), no umanjuju frekvenciju
promasaja za 2 postotna boda i opéenito gledajuc¢i, smanjuju broj parametara algoritma (ukla-
njaju potrebu za parametrom 7 jer se koriste sva okna pozitivnog ishoda). Prostorni Fisherovi
vektori SFV (redak 6) izgradeni nad odzivima gradijenta daju najbolji rezultat lokalizacije (AP
testiranja = 81 posto, pmiss = 0.11). Tocnije, povecavaju ucinkovitost lokalizacije za 4 postotna
boda u odnosu na model prve razine lokalizacije (retci 3 i 4) te smanjuju frekvenciju promasaja
za 5 postotnih bodova u odnosu na aproksimaciju gradijentom (redak 4).

Primjeri lokalizacija prostornim Fisherovim vektorima SFV ilustrirani su slikom [5.3] Re-
zultati pokazuju da se modeliranjem lokalnog prostornog rasporeda uklanjaju laZni pozitivi koji
se pojavljuju u okviru teskih pozadina. Metoda uspjesno lokalizira udaljene objekte i u stanju
je lokalizirati 1 diferencirati izmedu udaljenih vrlo bliskih objekata (primjer broj 2 s lijeva na
desno u slici [5.3). Druge dvije slike daju primjere laznih odziva, gdje se lazni odzivi odnose
na viSestruke poligone lokalizacija na samim objektima. Dobiveni lazni odzivi posljedica su
¢injenice da je u okviru algoritma [3] za uklanjanje viSestrukih poligona lokalizacija primijenjen

samo prvi korak koji za kriterij uklanjanja uzima isklju€ivo veli¢inu odziva slikovnog okna.
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Slika 5.3: Rezultati lokalizacije prostornim Fisherovim vektorima SFV. Prve dvije slike s lijeva na desno
ilustriraju primjere uspjeSnih lokalizacija vrlo malenih objekata. Druge dvije slike ilustriraju primjere
laznih odziva. Okna pozitivnog odziva prikazana su razli¢itim bojama, gdje boja okna odgovara pripad-
nosti diskriminativnoj slikovnoj rijeci.

Vremenska ucinkovitost prostornih modela

Primjena druge razine lokalizacije ukljuCuje proraun prostornih opisnika i primjenu prostornog
modela wg na razini okna. Opisani proces traje oko 0.2s u slu€aju prostornih histograma SH 1
prostornih Fisherovih vektora SFV. U usporedbi s prostornim histogramima, prostorni Fisherovi
vektori ukljucuju proracun gradijenata logaritamske izglednosti u odnosu na parametre prostor-
nog slikovnog rjecnika @;. Primjenom optimizacija proracuna prostornih Fisherovih vektora
opisanih u odjeljku 4.2.1] ti se gradijenti mogu unaprijed izraCunati i pohraniti u priru¢nu ta-
blicu (engl. look-up table). U fazi lokalizacije, s obzirom na izraCunate prostorne vektore od-
maka izmedu okana koja odgovaraju razli¢itim slikovnim rije¢ima, dohvacaju se odgovarajuci
Fisherovi vektori u odnosu na prostorni slikovni rjecnik iz priru¢ne tablice pohranjene u glavnoj
memoriji racunala. S obzirom da je prostorni GMM dijeljen izmedu svih K2 parova slikovnih
rijeci, priru¢na tablica za prostorne Fisherove vektore zauzima od 16.3 KB (za okruZenja dimen-
zija 64 x 64 piksela) do 102.4 KB (za okruZenja dimenzija 160 x 160 piksela) radne memorije.
Za lokalno okruZenje pozitivno oznacenog okna x dimenzija W x H moZze se izdvojiti upravo
W x H parova vektora odmaka d(x,z) € R?. S obzirom na prostorni GMM s Ky komponenti, di-
menzionalnost Fisherova vektora za par slikovnih rije¢i iznosi K- (2-D+1) =4-(2-2+1) = 20.
Fisherovi se vektori pohranjuju kao vrijednosti sa posmi¢nim zarezom, tako da pojedini Fishe-
rov vektor zauzima 4 B. Za lokalno okruZenje dimenzija W = H = 64, svi Fisherovi vektori
iziskuju W - H -4 = 16384 B. Analogan proracun vrijedi 1 za ostale veliine lokalnih okruze-
nja. S obzirom na koli¢ine radne memorije u danas$njim racunalima, veliine priru¢nih tablica
gotovo su zanemarive. Zaklju¢no, primjenom prostornih Fisherovih vektora postiZe se bolja

lokalizacijska tocnost uz zadrzavanje brzine izvodenja.

5.3 Lokalizacija pjeSackih prijelaza

U okviru ovog odjeljka razmatra se postupak ucenja lokalizacijskog modela na temelju geopo-

dataka prikupljenih radom mnoStva (engl. crowdsourced data) i georeferenciranih video zapisa
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u svrhu automatizacije kartiranja pjeSackih prijelaza. U nastavku odjeljka opisan je postupak
stvaranja slabo oznacenog skupa slika, a zatim su dani rezultati klasifikacije slika i lokalizacije
objekata. Razmatra se analiza vremenskog izvodenja i neuspjelih lokalizacija te utjecaj loU

praga na lokalizacijsku preciznost.

5.3.1 Prikupljanje slabo oznacenog skupa slika primjenom dobrovoljno
prikupljenih geopodataka

U okviru ovog odjeljka opisan je postupak stvaranja slabo oznacenog skupa slika na temelju
OpenStreetMap karte [[159] i georeferenciranih video zapisa [70].

Detaljno se opisuje struktura OpenStreetMap podataka te struktura i nacini prikupljanja ge-
oreferenciranih video zapisa. Postupak uparivanja OSM oznaka u odnosu na georeferencirani
video zapis formalno je opisan u obliku algoritma [6] Dane su konkretne statistike skupa po-
dataka dobivenog primjenom opisanog algoritma za OSM znacajke oznacene s ,highway =

crossing”, odnosno za prikupljanje slika pjeSackih prijelaza.

Struktura OSM geo-podataka

OpenStreetMap geoprostorna baza podataka sacinjena je od tri osnovna elementa kojima se
opisuju razliciti tipovi geopodataka i odnosi medu njima [160]:

1. ¢vorova (engl. nodes)

2. putova (engl. ways)

3. relacija (engl. relations).

Cvorovi ¢ine temeljnu jedinicu OSM geoprostorne baze podataka. Predstavljeni su GPS ko-
ordinatama u obliku WGS 84 [161]] geografske Sirine (engl. latitude) 1 duZine (engl. longitude).

Na temelju ¢vorova, definiraju se putovi kao uredene lista ¢vorova. Putovi sluze za pred-
stavljanje 1) linijskih objekata kao Sto su, primjerice, ceste ili rijeke te ii) poligona kojima se
modeliraju razliCite gradevine, parkovi, jezera i mnoge druge geografske znacajke.

Relacije su definirane kao uredene liste Cvorova, putova ili Cak drugih relacija, a sluze za
opisivanje logickih ili geografskih odnosa izmedu pojedinih elemenata. Primjeri logickih rela-
cija ukljuCuju zabrane skretanja (engl. turn restrictions) na prometnim kriZanjima ili zabrane
prometa za teretna vozila uvjetovane prisutnoséu odgovarajuc¢ih prometnih znakova. Primjeri
geografskih relacija ukljucuju autobusne ili tramvajske linije saCinjene od putova koji predstav-
ljaju trase putovanja odgovarajuceg vozila i ¢vorova koji predstavljaju stajaliSta. Drugi primjeri
geografskih relacija ukljucuju visestruke poligone (engl. multipolygons) Suma ili jezera koji
mogu biti sainjeni od vise pojedinacnih poligona ili to mogu biti poligoni s rupama.

Svakome od navedenih elemenata pridjeljuje se semanticko znacenje putem oznaka (engl. rags)

definiranih prema nacelu ,,klju¢ = vrijednost”. Uloga kljuceva jest organizirati elemente u raz-
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rede (kategorije). Tako su, primjerice, objekti cestovne infrastrukture oznaceni kljuéem ,,hig-
hway” koji poprima §irok spektar vrijednosti. Neki od primjera ukljucuju:

» Jhighway” =, traffic_signals” za oznaCavanje regulacije prometa svjetlosnim znakovima

(semaforima) na danim lokacijama

* Jhighway” = ,,give_way” za oznaCavanje prometnog znaka izriCitih naredbi ,kriZanje s

cestom s prednoscu prolaska”

* Jhighway” = ,,crossing” za oznaCavanje pjeSackih prijelaza.

OpenStreetMap podacima moZe se pristupiti preko razlicitih izvora [162]], [62] koji omogu-
¢uju preuzimanje podataka za pojedine gradove, regije ili drzave, ili putem servisa [163] koji
omoguduje pretraZivanje i preuzimanje specificnih geografskih znacajki. Primjenom odgovara-
jucih upita preko servisa [[163] mogu se preuzeti svi OSM elementi koji oznaCavaju pjesacke
prijelaze (,highway” = ,,crossing”) na nekom podrucju. Slika[5.4]ilustrira primjer takvog upita.
Primjenom takvog upita dohvacene su lokacije pjeSackih prijelaza za podrucja gradova Siska i
Karlovca. Dobivene lokacije koriStene su za stvaranje slabo oznacenog skupa podataka pjesac-

kih prijelaza.

Georeferencirani video

Georeferencirani video zapis ukljucuje:

* datoteku videa u nekom od standardnih formata (primjerice, mp4, m4v, 3gp 1 drugi)

* tekstualnu datoteku koja sadrZi prostorno-vremenske podatke vezane uz pojedini okvir

(engl. frame) kao $to su vrijeme, GPS pozicija ili smjer kamere kojom je zapis prikupljen.

Na trziStu se mogu pronaci razli¢ita tehnoloska rjeSenja [159]] za prikupljanje georeferenciranog
videa od kojih neki primjeri ukljuCuju kamere 1 kamkordere opremljene GPS prijemnicima, ili
primjenske programe za pametne telefone kao Sto su Mapillary [67] ili OpenStreetView [66]].

Za potrebe ove disertacije, koriSteni su video zapisi prikupljeni u okviru projekta E-ceste
za gradove Karlovac i Sisak [70]. Na podru¢ju navedenih gradova, prikupljeno je ukupno 1536
video zapisa primjenom uredaja razlicite kvalitete kao Sto je, primjerice, video kamera GoPro
Hero 2 koju odlikuje visoka rezolucija snimanja (1080p) i oStrina slike [164] ili pak kamere niZe
rezolucije (720p). Video zapisi pokrivaju urbane prometne scene (80 posto video materijala), ali
1 ruralne prometne scene (20 posto video materijala). Ukupna povrSina pokrivena navedenim
video materijalima iznosi 3.5km? za podruje grada Karlovca te 8.78km? za podrudje grada
Siska.

Svakoj video datoteci dodijeljena je tekstualna datoteka u JSON formatu. Datoteka sadrzi
niz prostorno-vremenskih objekata od kojih je svaki opisan:

* GPS lokacijom u obliku ’coordinates”: [<zemljopisna_duZina>, <zemljopisna_Sirina>]

* vremenskim odmakom u sekundama odnosu na pocetak video zapisa u obliku “time”:

<vremenski_odmak>.
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Slika 5.4: Izdvajanje i preuzimanje podataka za znaCajke oznacene s ,highway” = ,,crossing” na razini

grada Siska putem servisa [163]. S lijeve strane prikazan je upit kojim se dohvacaju objekti, dok su
s desne strane prikazane lokacije pjeSackih prijelaza u okviru OpenStreeMap karte. U srediStu slike
prikazano je sucelje za preuzimanje podataka u razli¢itim formatima.

Konkretan primjer prostorno-vremenskih objekata prikazan je na slici[5.5] gdje pojedini objekt
poprima sljedeci oblik {”coordinates™: [15.603174, 45.478279], time”: 53.5 }.

Uparivanje OSM objekata u odnosu na georeferencirani video

Prije samog procesa povezivanja lokacija OSM objekata s georeferenciranim videom s ciljem
izdvajanja slika tog objekta iz videa, potrebna je obrada prostorno-vremenskih podataka ve-
zanih uz video. Niz geoprostornih podataka [{’coordinates”: [long,laty], "time™: 1y }, ...,
{”coordinates”: [lon;lat;], "time”: ¢; }, ..., {’coordinates”: [lony,lat,], "time”: t, }] dijeli
se u niz segmenata G = {g;}:, gdje duljina pojedinog segmenta iznosi barem 5m. Dobiveni
se segmenti koriste kako bi se na brz i jednostavan nacin odredili dijelovi video zapisa koji
potencijalno sadrZe snimke objekata.

Postupak uparivanja prikazan je algoritmom [0 dok slika [5.6] ilustrira primjer uparivanja
za konkretan OSM ¢vor osm_id = 2043645281. Ulaz u algoritam uparivanja ¢ine OSM c¢vor
definiran odgovarajuéim GPS koordinatama n=(lat, lon) te skup video zapisa V = (F,G) koji
obuhvada: i) skup video okvira (engl. frames) i pripadajucih GPS lokacija F = {I;, p;} te ii) skup
segmenata G = {g;} duljine barem 5m. Algoritam je parametriziran sljede¢im vrijednostima:

» T - oznacava broj slika koje se izdvajaju za odredeni fizicki OSM ¢Evor

* Ad - oznacava udaljenost GPS lokacija na kojima se izdvajaju uzastopne slike OSM

objekta.
Za svaki OSM c¢vor n, algoritam razmatra sve segmente g; koji: 1) se nalaze u radijusu od 10m

u odnosu na ¢vor n te ii) zadovoljavaju uvjet da su bliZi ¢voru n u odnosu na susjedne segmente
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{

"timeoffset":-
.
{

"coordinates": [

1,
"time":

"coordinates": [

1,
"time":

"coordinates": [

1

""aime":
"coordinates":[

1

""Eime":
"coordinates": [

1,
"time":

b,

Slika 5.5: Fragment prostorno-vremenske datoteke vezane uz georeferencirani video. Datoteku saci-
njava niz objekata od kojih je svaki opisan prostornim koordinatama (niz coordinates) i vremenskim
odmakom u odnosu na pocetak videa (time).

gi-11gjr1. Osnovna ideja jest pronaci na svakom takvom segmentu g; najblizu lokaciju u
odnosu na n oznacenu sa p. i pocevsi od to¢ke p. prema unazad naciniti 7 snimaka ¢vora n

udaljenih Ad metara.
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Slika 5.6: Primjer uparivanja OSM ¢vora osm_id = 2043645281, koji se nalazi na n = 45.487347 N,
15.556345 E u odnosu na georeferencirane video zapise oznacene sa Vi i V,. U prvom koraku, algoritam
uparivanja pronalazi segmente g, i g»7. Detalji uparivanja dani su za segment gj,, a analogno vrijede i
za segment g»1. Najprije se odreduju GPS koordinate to¢ke p., najblize u odnosu na ¢vor n. Zatim se
unatrazno u odnosu na lokaciju p. izdvajaju T = 2 slike uz pomak od Ad=3m.

Algoritam 6 Uparivanje OSM objekata u odnosu na georeferencirani video
Parametri:

T Zeljeni broj slika po OSM ¢&voru,
Ad: udaljenost izmedu pojedinih slika;
Ulaz:
OSM ¢vor n=(lat, lon),
Video zapisi V= (F,G) gdje
i) F = {I;,p;}: skup video okvira i pripadajucih GPS lokacija
ii) G = {g;}: skup segmenta duljine > 5m
(gdje g; predstavlja niz GPS lokacija {p},k € g;)

—

: Za sve video zapise V = (F,G)

2 Zasveg;€G:|lg;—n| <min(lg; —nll g1 —nl)

3 Pronadi ¢ = argmingeg; ||px — 0|,

4 Ako ||p. —n|| < 10m

5: Zatc1,2,...T

6 Pronadi iy = argmin; (- Ad — Y51 [[px — Pe—1])?
7 Akoi; =0

8 Prekini

9 Izdvoji sliku I,

Izlaz: 1zdvojene slike oznacene kao ,,objekti”

Odabir parametara 7' i Ad Cilj lokalizacije u okviru automatizacije digitalne kartografije

jest pronaci precizne lokacije objekata. Lokalizacija malenih objekata udaljenih u odnosu na

91



Eksperimentalni rezultati

kameru nije primarni zadatak jer se za njih ne moZe precizno odrediti GPS pozicija. Iz navede-
nih je razloga potrebno odabrati parametre 7 i Ad na nacin da su izdvojene slike u neposrednoj
blizini OSM objekta. Istovremeno, potrebno je razviti robustan algoritam neosjetljiv na razlike
izmedu OSM geometrije 1 GPS podataka prikupljenih u okviru georeferenciranog videa. U eks-
perimentima se, stoga, za svaki ¢vor i pojedini segment u radijusu od 10m izdvajaju T = 3 slike

svakih Ad = 3m, no naglasak je na lokalizaciji objekata bliskih ociStu.

Otpornost na Sum u podacima Zbog specificne prirode problema (OSM lokacije objekata i
georeferencirani video zapisi prikupljeni su od strane razlicitih korisnika i GPS uredaja), opisa-
nim algoritmom Ce se uz valjane slike objekata prikupiti i slike koje ne sadrZe objekte trazenog
razreda. U procesu stvaranja slabo oznacenog skupa podataka opisanim algoritmom, detekti-
rano je 15 posto takvih slika koje su uklonjene iz skupa pozitiva ru¢nim probirom. Zanimljiv
smjer buduceg rada ukljucivao bi ucenje lokalizacijskog modela nad skupom slika na kojem

nije obavljeno filtriranje, odnosno potpuna automatizacija digitalnog kartiranja.

Statistike skupa podataka pjesackih prijelaza

Opisanim algoritmom uparivanja, za svaki je OSM pjeSacki prijelaz izdvojeno u prosjeku Sest
slika iz razlicitih video zapisa i razli¢itih udaljenosti u odnosu na objekt. Dobivene slike snim-
ljene su iz razlicitih kutova gledista (primjerice, sprijeda, straga, s lijeva ili s desna) i razlicitih
osvjetljenja uvjetovanih vremenskim uvjetima (oblacno ili suncano vrijeme). Gornji redak slike
[5.7]ilustrira unutar-razrednu varijabilnost prikupljenog skupa podataka za razred pjesackih pri-
jelaza. Algoritmom [f| izdvojeno je ukupno 1259 slika podijeljenih rué¢nim probirom u 1067
pozitiva i 192 negativa (slika bez pjesackih prijelaza). Skup negativa proSiren je sa 1122 slike
izdvojene slucajnim odabirom iz dostupnih video zapisa te naknadnom ru¢nom verifikacijom
da izdvojene slike uistinu ne sadrze pjeSacke prijelaze. Cjelokupni proces generiranja slabo
oznacenog skupa podataka obavljen je u trajanju od 1 sat i 50 minuta, pri ¢emu probir OSM
slika zahtjeva 20 minuta, dok izdvajanje negativnih slika iziskuje 1.5 sati. Donji redak slike
ilustrira reprezentativne primjere prikupljenih negativa. Bududi da je 80 posto video materi-
jala prikupljeno u urbanim sredinama, negativne slike sadrZze mnoS$tvo uzoraka koji se takoder
pojavljuju kao elementi pjesackih prijelaza.

Prikupljeni skup podataka podijeljen je u dva disjunktna skupa: skup za ucenje s 1299 slike
1 skup za testiranje s 1082 slika. Prilikom raspodjele slika u skupove za treniranje 1 testiranje,
posebna je paznja usmjerena na ¢injenicu da sve slike odredenog fizickog prijelaza budu dodije-
ljene jednakom podskupu. Kako bi se omoguéilo vrednovanje lokalizacijske to¢nosti, podskup
za testiranje oznacen je aproksimacijama poligona pjesSackih prijelaza. Na 484 pozitivne slike u
skupu za testiranje, oznaceno je 674 poligona pjesSackih prijelaza pri cemu 337 slika sadrzi po

jedan objekt, 120 sadrZzi dva objekta, 14 slika sadrzi tri objekta 1 dodatnih 13 slika sadrZzi viSe od
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Slika 5.7: Slabo oznaceni skup podataka za pjeSaCke prijelaze: primjeri slika prikupljenih uparivanjem
lokacija OSM c¢vorova oznacenih sa "highway” = “crossing” na georeferencirani video. Gornji redak:
slike OSM objekta (osm_id 981409265 pozicioniranog na 45.483031 N, 15.546749 E) izdvojene iz razli-
¢itih video zapisa. S lijeva na desno: slika svjeze obojenog pjesackog prijelaza, slika snimljena kamerom
montiranom na bicikl, slika izbijeljenog pjeSackog prijelaza snimljena iz neposredne blizine te slika dje-
lomi¢no zaklonjenog objekta snimljena sa udaljenosti od 20-tak metara u odnosu na objekt. Donji redak:
primjeri negativnih slika. Negativne slike sadrze mnostvo objekata sa slicnim uzorcima koji se mogu
pronadi i na pjeSackim prijelazima (primjerice pjeSacki otoci, parkiraliSne povrSine, zaStitne ograde ili
autobusna stajaliSta).

tri objekta. Neke od slika sadrze nekoliko objekta udaljenih od tocke ocista. Kompletnosti radi,
oznaceni su i takvi objekti (iako se za njih ne moze precizno odrediti GPS pozicija). Zakljucno,
30 posto oznacenih objekata manje je od 1 posto povrsine slike, 48 posto je izmedu 2 i 7 posto,

a preostalih 22 posto vece je od 7 posto povrsine slike.

5.3.2 Detalji izvedbe

Za potrebe lokalizacije pjeSackih prijelaza kao lokalni opisnici koriste se konvolucijske zna-
Cajke izdvojene iz posljednjeg konvolucijskog sloja duboke mreze VGG-E [39] (conv3-512)
prikazane na slici [2.5]u okviru odjeljka [2.1.2] Duboka konvolucijska mreZa VGG-E ucena je
na skupu podataka ImageNet [93] i kao takva primijenjena na slike dobivene primjenom OSM
podataka prikupljenih radom mnoStva. Lokalne su znaCajke izdvojene na tri mjerila skalira-
njem slike za faktor 2™, gdje mjerilo m € {0,—0.5,—1}. Dimenzionalnost izdvojenih znacajki
odgovara broju neurona (kanala) u petom sloju VGG-E mreze D = 512. Za potrebe slikovnog
rjecnika, koristi se model mjesavine Gaussovih raspodjela s K = 128 Gaussovih komponenata
s dijagonalnim matricama kovarijacije. GMM je ucen na slu¢ajno odabranom uzorku od 2 - 10°
lokalnih opisnika primjenom algoritma optimizacije ocekivanja implementiranog u okviru pro-
gramske biblioteke Yael [155]. Kodiranjem lokalnih opisnika dobivaju se Fisherovi vektori
dimenzija K - (2D+1) = 128-(2-512+1) = 131200.

Lokalizacijski model u€en je na temelju dobivenih Fisherovih vektora slika i oznaka prisut-
nosti objekata u slikama minimizacijom logistickog gubitka (5.7). Za minimizaciju funkcije gu-
bitka koristi se algoritam FISTA (engl. Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm) [165]]

izveden u okviru programske biblioteke SPAMS [156]. Kao i u slu¢aju prometnih znakova,
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Tablica 5.5: Ucinkovitost klasifikacije slika pjeSackih prijelaza u odnosu na razlicite normalizacije Fi-
sherovih vektora (p: potenciranje, ¢, globalna metricka, ¢, metricka unutar komponente) i regularizacije
(41, £2, £21: £ unutar komponente, ¢; izmedu komponenata). Prosjecna cjelokupna gustoca (engl. ave-
rage overall density, AOD) oznacava udio koeficijenata modela razlicitih od niStice, dok prosjec¢na gus-
toca komponenata (engl. average component density, ACD) oznacava udio komponenti modela sa nor-
mom razli¢itom od niStice.

Br. FV normalizacija Regularizacija AOD ACD AP ulenja AP testiranja

1 - %) 77.4 100 97 95
2 - 4y 2.1 789 94 95
3 - 0s1 85 148 95 95
4  p,{, global l 77.4 100 100 97
5 p, ¢ global A 0.2 305 100 98
6 p, ¢, global 01 38 7.0 100 98
7 p, ¥, intra ly 77.4 100 100 97
8 p,{intra 2] 0.1 21.1 97 98
9 p, ¥, intra ls1 26 4.7 100 98

vrednuju se razliite regularizacijske funkcije opisane u odjeljku pri ¢emu je parametar A
odreden na temelju unakrsne provjere s 10 odjeljaka (engl. 10-fold cross-validation).

Lokalizacijski poligoni dobivaju se na temelju okana pozitivhog odziva primjenom pristupa
temeljenog na ujedinjenim mapama odziva preko viSe mjerila. Navedeni pristup detaljno je
opisan u odjeljku [3.5.2] a odabran je jer su preliminarni eksperimenti s pristupom temeljenim
na pojedinacnom mjerilu davali loSe rezultate (generirali su nedovoljno velike poligone lokali-
zacije). UCinkovitost lokalizacije vrednuje se prema kriteriju [5.3|[131]], pri ¢emu se razmatraju
razliCite vrijednosti loU praga, gdje IoU € {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}.

5.3.3 Rezultati klasifikacije slika pjesackih prijelaza

Rezultati klasifikacije slika prikazani su u okviru tablice [5.5] Prilikom prezentacije rezultata
primjenjuje se organizacija eksperimenata u tri skupine kao u i slucaju prometnih znakova u
odjeljku[5.2.2]

Rezultati pokazuju da rijetki i gusti modeli rezultiraju sumjerljivom klasifikacijskom to¢-
noscu za sve konfiguracije, neovisno o primjeni normalizacija ili uporabi gradijenta, odnosno
modela. Prednost rijetkih modela jest da postizu jednako dobre rezultate koriste¢i samo dio
cjelokupne visokodimenzionalne reprezentacije slike.

U prvoj se skupini vrednuju modeli u¢eni nad Fisherovim vektorima bez normalizacija (retci

1 — 3). Model rijedak po komponentama (¢, ; regularizacijska funkcija, redak 3) pokazuje
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najvedi stupanj uspjesnosti prilikom probira diskriminativnih slikovnih rije¢i. U odnosu na ¢,
rijedak model koji koristi gotovo ACD = 80 posto komponenti modela, ¢, | model koristi pet
puta manje komponenti modela (14.8 naspram 78.9).

U drugoj skupini eksperimenata (retci 4 — 6) vrednuje se doprinos nelinearnih normalizacija.
Rezultati ukazuju da primjena normalizacija:

1. povecava klasifikacijsku to¢nost za do tri postotna boda te istovremeno

2. povecava stupanj rijetkosti za £ i £ 1 rijetke modele.

Normalizacijom se smanjuje raspon vrijednosti Fisherovih vektora $to utjeCe na to da model
donosi odluku provjerom prisutnosti odredene slikovne rijeci u odnosu na njezinu ucestalost u
slici.

Usporedba normalizacije po komponentama u odnosu na globalnu metricku normalizaciju
(retci 7 — 9 naspram redaka 4 — 6) pokazuje da obje normalizacije postiZu istovjetnu ucinko-
vitost klasifikacije na skupu za testiranje. Unutar-komponentna normalizacija posebice daje
dobre rezultate u konjunkciji s ¢ ; rijetkim modelom (redak 9), gdje se postiZe najbolji omjer
gustoée modela i klasifikacijske ucinkovitosti (ACD iznosi tek 4.7 posto, dok je AP testiranja
98 posto). Dobiveno ponaSanje rezultat je Cinjenice da normalizacija po komponentama i /> |

regularizacija uzimaju u obzir specifi¢nu blokovsku strukturu Fisherovih vektora.

5.3.4 Rezultati lokalizacije pjesackih prijelaza

Kvalitativni rezultati lokalizacije pjeSackih prijelaza prikazani su tablicom [5.6] Slika [5.§]ilus-
trira primjere lokalizacijskih poligona oznacene Zutom bojom za razliite konfiguracije iz ta-
blice

S obzirom na polu-automatski nacin prikupljanja slika s pjeSackim prijelazima 1 veliku
unutar-razrednu varijabilnost (ilustriranu na slici[5.7)), za verifikaciju u€inkovitosti lokalizacije
koristi se JoU [131] prag od 0.10 prema izrazu (5.3). U odjeljku [5.3.6] detaljno se razmatra i)
utjecaj loU praga na lokalizacijsku toCnost te ii) korelacija veli¢ine objekta u odnosu na pro-
sje¢nu vrijednost izraza (5.3).

Rezultati prve skupine eksperimenata pokazuju da rijetki modeli daju bolju lokalizacijsku
tocnost u odnosu na gusti ¢, model: prosjecna preciznost (AP testiranja) u rijetkih modela je
veca za 16 postotnih bodova, a ujedno je i frekvencija promasaja ppiss manja za 15 postotnih
bodova. Prvi redak u slici takoder potvrduje dobivene rezultate, gdje ¢> model (krajnje li-
jevo) odabire znacajan broj piksela u pozadini te nije u stanju prepoznati dva objekta u slici, ve¢
za oba generira jedinstveni lokalizacijski poligon. Model ucen uz primjenu ¢, | regularizacije
(redak 3) postize nesto bolju lokalizacijsku preciznost u odnosu na /¢;-rijedak model unato¢ ci-
njenici da koristi znatno manji broj slikovnih rijeci. Slika[5.8|pokazuje kako £> ; model (krajnje
desno u prvom retku) odabire znatno manje piksela u pozadini u odnosu na ¢; model.

Primjenom normalizacije potenciranjem (oznaka p u treem stupcu tablice [5.6) i globalne
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Tablica 5.6: Ucinkovitost lokalizacije pjesackih prijelaza za razlicite konfiguracije (M: lokalizacijski
model, G: gradijent), normalizacije Fisherovih vektora i regularizacije. Uz oznaku konfiguracije navodi
se broj jednadZzbe prema kojoj se racuna doprinos okna. Mjera pp;ss 0znacava frekvenciju promasaja u
krajnje desnoj tocki PR krivulje. Mjera f,, 0znaCava prosjeCno vrijeme potrebno za izraCun odziva okana
u slici. Za konfiguracije koje ukljucuju gradijent (retci 8 — 11), krajnje desno se prikazuje ubrzanje u
odnosu na izravan proracun odziva okna (retci 4 — 7).

Br. Konf. FV Norm. Regularizacija ACD AP testiranja ppiss fop/s

I M(@.10) - 13 100 76 046 26.6
2 M@.10) - 4 78.9 91 033 19.1
3 M@3.10) - 04 14.8 92 031 2.8
4 M (3.12) p, ¢, global /¢ 30.5 90 0.30 52.7
5 M(@.12) p, ¢, global /5 70 92 0.27 29.8
6 M((3.12) p,lpintra /¢ 21.1 87 0.28 10.8
7 M@.12) p,{lrintra £ 47 93 0.25 0.8
8 G (3.14) p, ¢, global ¢; 30.5 87 031 6.8 7.8x
9 G(3.14) p, ¢, global /5 7.0 90 028 1.0 28.8x
10 G(3.14) p,4lrintra ¢ 21.1 89 029 3.8 29x
11 G(3.14) p,lrintra £y 47 92 025 03 2.7x

metricke normalizacije (¢, global) te izravnim prora¢unom odziva (retci 4 — 5) prema
smanjuje se frekvencija promasSaja ppiss za do 4 postotna boda (redak 5 naspram retka 3). U
slucaju /> 1 regularizacije (krajnje desno u drugom retku slike dobivaju se lokalizacijski
poligoni vrlo bliski ciljanima (oznaenim purpurno-crvenom bojom).

Rezultati dobiveni primjenom normalizacije potenciranjem (p) i metricke normalizacije po
komponentama (¢, intra) ukazuju na Cinjenicu da /> intra normalizacija u konjunkciji s £3 ;
rijetkim modelom daje najbolju lokalizacijsku to¢nost (93% AP testiranja i 0.25 py;ss, redak 7).
S druge strane, rezultati takoder pokazuju da normalizacija po komponentama ima negativan
utjecaj na lokalizacijsku u€inkovitost kada se prilikom ucenja primjenjuje ¢ regularizacija koja
ne uzima u obzir specificnu blokovsku strukturu Fisherovih vektora (redak 6: pad od 4 posto
AP u odnosu na redak 2).

Aproksimacija odziva okna primjenom gradijenta normaliziranog odziva slike (3.14) vred-
nuje se u sljedece dvije skupine eksperimenata (retci 8 — 11). U slu€aju globalne metricke
normalizacije (retci 8 — 9), gradijent postiZe tek neSto manju lokalizacijsku preciznost (pad do 3
posto u odnosu na retke 4 — 5). U slucaju metricke normalizacije po komponentama (redak 11),
aproksimacija gradijentom daje sumjerljivu lokalizacijsku preciznost u slu¢aju ¢, | modela. Peti

redak slike (krajnje desno) potvrduje dobiveni rezultat. Primjenom ¢; modela, sli¢no kao
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i u slucaju prometnih znakova, biljeZi se poboljSanje lokalizacijske ucinkovitosti u odnosu na
izravan proracun (redak 10 naspram retka 6). Takvo je ponaSanje posljedica ¢injenice da norma-
lizacija po komponentama ima negativan utjecaj na modele koji ignoriraju strukturu Fisherovih

vektora.

M, p +l2 global M, none

M, p +I5 intra

G, p +l2 global

G, p +Iy intra

Slika 5.8: Usporedba ujedinjenih mapa odziva preko viSe mjerila za razli¢ite konfiguracije. Slika je pri-
kazana u sivim tonovima kako bi se naglasile razlike u vrijednostima odziva, gdje odzivi rastu od tamno
plave prema Zutoj i naposlijetku crvenoj boji koja oznacava piksele najveéeg odziva. Slika prikazuje dva
pjesacka prijelaza, jedan u bo¢noj poziciji u neposrednoj blizini kamere i drugi snimljen sprijeda uda-
ljen desetak metara od kamere. Zutom bojom oznaleni su lokalizacijski poligoni dobiveni algoritmom
[2] na temelju ujedinjenih mapa odziva za razli¢ite pristupe. Purpurno-crvenom (engl. magenta) bojom
oznaceni su ciljani poligoni objekata oznaceni od strane ljudskog agenta (koriste se iskljucivo za vredno-
vanje u¢inkovitosti lokalizacije). Svaki redak odgovara skupini eksperimenata u tablici[5.6] Prvi stupac
takoder pokazuje rezultate za ¢, regularizirane modele koji nisu pogodni za rjeSavanje danog problema.
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Slika 5.9: Rezultati lokalizacije pjeSackih prijelaza na skupu za testiranje: valjani poligoni lokalizacije
(zadovoljavaju uvjet (5.3)) prikazani su Zutom bojom, a oni koji ne zadovoljavaju (5.3) prikazani su
crveno. U slucajevima gdje lokalizacijski postupak ne uspijeva generirati poligon s nepraznim presjekom
u odnosu na sam objekt, ru¢no oznaceni poligoni prikazani su purpurno-crvenom bojom.

5.3.5 Analiza neuspjelih lokalizacija pjesackih prijelaza

Slika [5.9]ilustrira primjere lokalizacijskih poligona dobivenih primjenom konfiguracije broj 7
u tablici [5.6] Poligoni koji zadovoljavaju uvjet (5.3)) prikazani su Zutom bojom. Rezultati po-
kazuju da predstavljena metoda uspjesno lokalizira pjeSacke prijelaze snimljene iz razlicitih
kutova glediSta (bo¢no i sprijeda) kao i izbijeljene pjeSacke prijelaze (redak 1, krajnje desno).
Frekvencija promasaja za danu konfiguraciju iznosi pp,iss = 0.25, a posljedica je dva osnovna
tipa promasSaja: 1) promasaji lokalizacije izrazito malenih objekata udaljenih u odnosu na ka-
meru te ii) promasaji lokalizacije medusobno bliskih objekata gdje algoritam generiranja lo-
kalizacijskih poligona generira jedinstven poligon za bliske objekte. Analiza pokazuje da 80
posto promasaja odgovara malenim objektima udaljenim u odnosu na kameru (purpurno-crveni
poligoni u treéem retku slike [5.9). Preostalih 20 posto promasaja ukljucuju poligone lokaliza-
cije koji ne zadovoljavaju uvjet (5.3), a odnose se na bliske objekte koji se medusobno dodiruju
(crveni poligoni u slikama krajnje desno u drugom i treéem retku slike [5.9). U tom slucaju,
postupak za generiranje lokalizacijskih poligona na temelju ujedinjenih mapa odziva (algoritam
[2) zbog medusobno bliskih piksela visokog odziva generira jedinstveni poligon za oba objekta,
odnosno nije u stanju diferencirati izmedu viSe objekata u slici. Prosje¢na povrS§ina promasenih
objekata iznosi 4573 piksela, odnosno 0.5 posto ukupne povrsine slike. Kao $to je veé nave-
deno, takvi objekti nisu kljucni za zadatak automatskog kartiranja cestovne infrastrukture jer
se za njih ne moZe precizno odrediti GPS pozicija. Primjeri laZnih odziva (krajnje desno u tre-
¢em retku slike [5.9) ukljucuju elemente cestovne signalizacije koji sadrze sli¢ne uzorke kao i

pjesacki prijelazi.
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Slika 5.10: Utjecaj loU praga na ucinkovitost lokalizacije pjeSackih prijelaza za konfiguraciju
koja odgovara devetom retku tablice [5.6] Lijevo: raspodjela objekata prema povrsini ruéno oznacenog
poligona. Za svaki odjeljak histograma prikazana je prosjecna IoU vrijednost za objekte u tom intervalu.
Desno: utjecaj loU praga na prosjenu preciznost testiranja (AP, oznaeno plavom bojom) i frekvenciju
promasaja (pmiss, 0znaceno naranc¢astom bojom) za objekte veée od 1 posto povrsine slike.

5.3.6 Analiza praga lokalizacije IoU

U okviru ovog odjeljka, razmatra se utjecaj hiper-parametra loU koji odgovara omjeru presjeka
1 unije (engl. Intersection over Union, loU) izmedu procijenjenih i to¢nih lokalizacijskih po-
ligona za konfiguraciju u devetom retku tablice [5.6] (AP = 93 posto, pmiss = 0.25). Slika[5.10]
(lijevo) ilustrira raspodjelu veliCine objekata u skupu za testiranje. Za svaki odjeljak histograma,
prikazana je odgovarajuca prosjecna loU vrijednost dobivena vrednovanjem lokalizacijskih po-
ligona za objekte u tom intervalu. Histogram ukazuje na Cinjenicu da je vecCina promaSenih
objekata (prosje¢na IoU vrijednost u iznosu 0.06) manja od 10* piksela, §to znadi da pokri-
vaju manje od 1 posto povrsine slike te su udaljeni u odnosu na kameru. Prosjecne vrijednosti
IoU praga za objekte veée od 10* piksela pokazuju da predstavljena metoda uspjesno lokalizira
barem odredeni dio takvih objekata. Priblizno pola objekata (48 posto) lokalizirano je sa pro-
sje¢nim JoU od 0.32. Navedeni objekti pokrivaju izmedu 2 do 11 posto povrsine slike (2-10% —
10° piksela). Za vrlo velike objekte (> 2- 10> piksela, gdje takvi objekti ¢ine 2 posto ukupnog
broja objekata u Citavom skupu podataka) biljeZi se prosje¢na loU vrijednost od 0.10. Buduc¢i
da takvi objekti zauzimaju vrlo malen udio u skupu podataka, algoritam ucenja ih ne uspijeva
nauciti kao slikovni koncept.

Slika[5.10] (desno) prikazuje utjecaj loU praga na prosje¢nu preciznost AP i frekvenciju pro-
masaja ppmiss za objekte veée od 10* piksela. Poveéanjem IoU na vrijednost od 0.2, biljeZi se
manji pad vrijednosti AP mjere (u iznosu od 2 posto, sa 98 posto na 96 posto). Daljnjim po-
vecanjem loU na vrijednost 0.3, dobiva se preciznost u iznosu AP = 85 posto, dok frekvencija
promasaja raste na vrijednost od 0.3. Rezultat dobiven uz IoU = 0.3 predstavlja razmjerno do-
bru lokalizacijsku u€inkovitost s obzirom da se radi o modelu u¢enome uz slabi nadzor. Daljnje

povecanje loU praga znacajno smanjuje preciznost lokalizacije AP zbog laZnih negativa 1 ne-
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mogucnosti da algoritam generiranja lokalizacijskih poligona nacini razliku izmedu susjednih

pjesackih prijelaza.

5.3.7 Analiza vremenskog izvodenja

U okviru ovog odjeljka detaljno se razmatra vremenska ucinkovitost postupaka lokalizacije
predstavljenih u tablici[5.6] Svi eksperimenti provedeni su na Intelovu procesoru E5-2620 frek-
vencije 2.00 GHz, pri ¢emu je koriStena jedna jezgra.

Proces lokalizacije zapo€inje izdvajanjem konvolucijskih znacajki conv3-512 iz posljednjeg
konvolucijskog sloja duboke VGG-E mreZe. U prosjeku se iz svake slike izlu¢i 6344 lokalna
opisnika, a proces ekstrakcije znacajki traje oko 7 = 1s. Proracun vjerojatnosti pridruZivanja
u odnosu na komponente modela mjeSavine Gaussovih raspodjela traje u prosjeku g, = 0.11s.
Dobivena vrijednost je 33 puta manja u odnosu na vrijeme mekog pridruzivanja zabiljezeno u
slucaju prometnih znakova (f;, = 3.7s) u okviru odjeljka[5.2.2] ZapaZzeno povecanje vremenske
ucinkovitosti izvodenja posljedica je nekoliko ¢imbenika:

* Broj izdvojenih lokalnih opisnika je 14 puta manji, nego u slucaju prometnih znakova

(6344 naspram 87 - 10° slikovnih okana).
* Dimenzionalnost izdvojenih lokalnih opisnika je 6 puta veca u odnosu na prometne zna-
kove (512 naspram 80).
* Broj komponenti slikovnog rjecnika je 8 puta manji, nego za prometne znakove (128
naspram 1024 komponente).
Dobivene vrijednosti mjera 7y i 5, jednake su za sve lokalizacijske pristupe u tablici [5.6] 1z
tog je razloga u nastavku posebna paznja usmjerena na analizu vremena potrebnog za proracun

odziva diskriminativnih okana 7.

Ukupno vrijeme lokalizacije ProsjeCno vrijeme obrade slike (¢ + 53 +7op) u fazi lokalizacije
iziskuje u prosjeku 1.9s za lokalizacijski pristup prikazan u devetom retku tablice[5.6/(93 posto
AP, 0.25 pniss)- Pri tome valja napomenuti da je sustav za lokalizaciju izveden u programskom
jeziku Python [166]. Primjenom aproksimacije gradijentom za analogni skup normalizacija
(redak 11 u tablici [5.6) vrijeme obrade dodatno se umanjuje na vrijednost od 1.4s uz sumjer-
ljivu lokalizacijsku preciznost. Dobiveno vrijeme izvodenja od 1.4s vrlo je blisko izvodenju u
stvarnom vremenu. Postignuti rezultat je znacajan iz viSe razloga: i) navedena vremenska ucin-
kovitost dobivena je modelom ucenim u slabo nadziranom okruZenju te ii) nisu primjenjivane
metode segmentacije [44] ili objektnosti [[134] kojima se zaobilazi pretrazivanje Citavog pros-
tora mogucih lokacija objekata. Obavljeno je globalno optimalno pretraZivanje Citavog prostora

mogucih hipoteza primjenom rijetkih modela i optimizacija proracuna odziva slikovnog okna
opisanih u odjeljku[3.4.2]
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Vrijeme proracuna odziva oknaz,, Razmatra se usporedba vremenske ucinkovitosti rijetkih
modela u odnosu na guste ¢, modele i aproksimacije gradijentom u odnosu na izravan
proracun odziva okna . Rezultati prikazani u tablici @ ukazuju na to da rijetki £ ;
modeli postiZzu ubrzanje od 10 puta u odnosu na guste ¢, modele (redak 3 naspram retka 1),
dok je ubrzanje u slucaju ¢; modela manje (1.4 puta: redak 2 naspram retka 1). Prednost /> |
rijetkih modela u odnosu na ¢; modele konzistentna je u svim eksperimentima, gdje se /3 |
modelima postiZe ubrzanje od 13 puta (redak 7 naspram retka 6, redak 11 naspram retka 10).
Sli¢no kao i u slucaju prometnih znakova, rezultati pokazuju da je globalna ¢, normalizacija
iznimno neefikasna u slucaju izravnog proraCuna odziva okna (retci 4 — 5) jer zahtjeva proracun
cjelokupnog Fisherova vektora. Izravan proracun odziva okna znatno je ucinkovitiji u slucaju
normalizacije po komponentama gdje se uslijed rijetkosti modela postize ubrzanje u odnosu
na slucaj bez normalizacija (retci 6, 7 naspram redaka 2, 3). Najbolje se performanse u vidu
vremenske ucinkovitosti postizu aproksimacijom gradijentom, koja postiZe ubrzanje do 30 puta
u slucaju globalne metricke normalizacije (retci 8, 9 naspram redaka 4, 5) i gotovo 3 puta u

slu¢aju normalizacije po komponentama (retci 10, 11 naspram redaka 6, 7).

5.4 Rasprava eksperimentalnih rezultata

U posljednja dva poglavlja vrednovana je ucinkovitost lokalizacije pristupom ,,0dozdo prema
gore” na dva razli¢ita skupa podataka. Usporedba rezultata predstavljenih u odjeljcima[5.2.2]i
[5.3] ukazuje na Cetiri Cinjenice:

* Rijetki modeli istovremeno postizu bolju lokalizacijsku preciznost i vremensku ucinko-
vitost izvodenja u odnosu na guste modele.

* Nelinearne normalizacije znacajno pridonose ucinkovitosti klasifikacije slika i lokaliza-
cije objekata.

* Aproksimacija gradijentom postize sumjerljivu lokalizacijsku to¢nost u odnosu na iz-
ravan proracun odziva okna te istovremeno znacajno povecava vremensku ucinkovitost
izvodenja.

* Metri¢ka normalizacija po komponentama umanjuje frekvenciju promasaja ppiss u slu-
¢aju kada se model uci uz primjenu ¢, ; regularizacije.

U slucaju kada se koristi /; rijetka regularizacijska funkcija, koja ne uzima u obzir blo-
kovsku strukturu Fisherovih vektora, metricka normalizacija po komponentama ima negativan
utjecaj na lokalizacijsku preciznost.

Eksperimenti takoder pokazuju znacajne razlike izmedu dva skupa podataka. Za zadatak
klasifikacije slika, rijetki modeli postiZzu bolju klasifikacijsku preciznost za prometne znakove
(do 9 postotnih bodova), dok se u slucaju pjesackih prijelaza biljeZi podjednaka klasifikacij-

ska ucinkovitost za rijetke 1 guste modele. Za zadatak lokalizacije, rijetki modeli postiZu bolju

101



Eksperimentalni rezultati

preciznost na oba skupa podataka. U slucaju pjesSackih prijelaza, slike uz pjeSacke prijelaze
obi¢no sadrZe i objekte poput prometnih znakova, svjetlosnih znakova (semafora) te ostale ele-
mente cestovne signalizacije. Gusti modeli, stoga, postizu podjednaku klasifikacijsku to¢nost
fokusirajuci se na kontekst, a ne nuZno na objekte trazenog razreda.

Klasifikacijska ucinkovitost za pjeSacke prijelaze bolja je nego u slucaju prometnih znakova
(98 posto naspram 81 posto). Dobiveni rezultat posljedica je sljedeéeg:

* Pjesacki su prijelazi veci u odnosu na prometne znakove te kao takvi daju veci doprinos

cjelokupnom opisniku slike.

* Drugi objekti koji se pojavljuju uz pjeSacke prijelaze u pozitivnim slikama doprinose

povecanju klasifikacijske tocnosti.

Objekti koji se najcesce pojavljuju uz pjesacke prijelaze oteZavaju zadatak slabo nadzirane
lokalizacije. Rezultati prikazani u tablici [5.6]1 slici ukazuju na Cinjenicu da rijetki modeli
uspjesno identificiraju slikovna okna na pjeSackim prijelazima, dok gusti modeli nisu u stanju
ignorirati ostale objekte karakteristicne za pozitivne slike.

Eksperimenti s nelinearnim normalizacijama pokazuju da normalizacije poboljSavaju pre-
ciznost lokalizacije AP 1 umanjuju frekvenciju promaSaja ppiss u slu€aju prometnih znakova,
dok u slucaju pjesSackih prijelaza umanjuju frekvenciju promasaja i postizu sumjerljivu lokali-
zacijsku preciznost.

Ukupno vrijeme izvodenja 3 puta je sporije u slucaju prometnih znakova. Temeljni uz-
rok ove znacajne razlike lezi u vremenu potrebnom za proracun vjerojatnosti pridruZivanja u
odnosu na komponente slikovnog rjecnika (2.23)) koje je 33 puta sporije u slucaju prometnih
znakova. Jedno moguce rjeSenje opisanog problema leZi u primjeni metode ubrzanog mekog
pridruzivanja predloZene u okviru rada [167]].

U slucaju lokalizacije primjenom opisnika prostornog rasporeda (odjeljak postiZe se
bolja klasifikacijska i lokalizacijska preciznost u odnosu na modele temeljene na znaCajkama
izgleda. Usporedba prostornih histograma i Fisherovih vektora pokazuje oba modela postizu
sumjerljivu klasifikacijsku preciznost. Za zadatak lokalizacije, prostorni Fisherovi vektori pos-
tizu znacajno bolju lokalizacijsku tocnost (porast AP za Sest postotnih bodova uz istovremeno
smanjenje ppmiss za tri postotna boda). Razlog tome leZi u Cinjenici da prostorni histogram ne
uzima u obzir raspodjelu unutar pojedinog odjeljka. Eksperimenti pokazuju da prostorni Fi-
sherovi vektori ne povecavaju sloZenost izvodenja buduci da se vrijednosti Fisherovih vektora

mogu unaprijed izracunati 1 pohraniti u priru¢nu tablicu.
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Zakljucak

Detekcija prisutnosti 1 lokacije objekata u slikama vazni su zadaci u racunalnog vida. Tijekom
posljednjeg desetljeCa zapaZen je znaCajan napredak na podrucju lokalizacije objekata i klasi-
fikacije slika, a najbolji su rezultati postignuti postupcima strogo nadziranog ucenja. Ucenje
lokalizacijskih modela postupcima strogo nadziranog ucenja zahtijeva oznake lokacija objekata
u vidu opisanih pravokutnika ili poligona na razini to¢nosti pojedinih piksela. S druge strane,
svakodnevno se na Internet posluZzitelje pohranjuju velike koli¢ine slika i video zapisa. Goleme
koli¢ine slikovnih sadrZaja dostupne na Internetu karakterizirane su velikim brojem objekata
razliitih razreda, a opisane su tekstualnim oznakama na razini slike. Primjer takvih oznaka
ukljucuje: ,#automobil, #semafor, #autobus”, gdje potonji niz imenica oznacava da se u slici
nalaze objekti razreda automobil, semafor i autobus. U opcenitom slucaju, za takve slike ne
postoji informacija o polozaju pojedinih objekata. S obzirom na velike koli¢ine podataka i
razreda gotovo je nemogucée oznaciti sve objekte. Iz navedenih razloga, javlja se potreba za
razvojem metoda strojnog ucenja i racunalnog vida koje bi omogucile razumijevanje tako ozna-
Cenog slikovnog sadrzaja. Jedan od mogucih pristupa problemu nedostaju¢ih oznaka objekata
jest u vidu paradigma slabo nadziranog ucenja.

U okviru ovog rada predstavljen je pristup slabo nadziranoj lokalizaciji objekata temeljen na
nacelu ,,odozdo prema gore”: od primitivnih slikovnih okana ka sloZenijim slikovnim struktu-
rama. Glavni ciljevi prilikom dizajna sustava lokalizacije bili su: 1) razviti sustav koji uspjeSno
lokalizira objekte proizvoljnih veli¢ina u sloZenim scenama s obzirom na trend ubrzanog rasta
slabo oznacenih slikovnih podataka te ii) razviti sustav koji navedeni zadatak lokalizacije ucin-
kovito obavlja sa stajaliSta vremenske u€inkovitosti. S obzirom na potencijalno velik broj mo-
gucih lokacija objekata, navedeni ciljevi medusobno su komplementarni, a zadatak realizacije
zanimljiv 1 tezak.

Problem neoznacenih lokacija objekata u podacima za ucenje rjeSava se ucenjem rijetkih
lokalizacijskih modela na temelju Fisherovih vektora cjelokupnih slika 1 oznaka prisutnosti

objekata u slikama. Aditivnost reprezentacije Fisherovih vektora i svojstvo da Fisherovi vek-
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tori poniStavaju utjecaj pozadinske informacije u slici omogucuju ucenje u slabo nadziranom
okruzenju, odnosno ostvarenje prvog cilja zadanog prilikom dizajniranja sustava. Za ostvarenje
drugog cilja koriste se modeli rijetki po komponentama. Navedeni se modeli dobivaju u¢enjem
uz primjenu ¢ ;| regularizacijske funkcije ¢ime se smanjuje i) utjecaj prenaucenosti te ii) dime-
zionalnost modela identifikacijom diskriminativnih slikovnih rije¢i. Primjena modela rijetkih
po komponentama znacajno poboljSava preciznost lokalizacije u odnosu na guste £, modele (18
postotnih bodova za prometne znakove i 16 postotnih bodova za pjesacke prijelaze). Istovre-
meno se postiZe 1 znacajno ubrzanje buduci da po komponentama rijetki modeli koriste samo
djeli¢ cjelokupne visokodimenzionalne reprezentacije (1 posto za prometne znakove i oko 15
posto za pjesacke prijelaze).

U svrhu poboljsanja lokalizacijske to¢nosti, u sustav lokalizacije ,,odozdo prema gore”
uvode se nelinearne normalizacije Fisherovih vektora cjelokupnih slika. Glavni izazov prilikom
izvedbe navedenog zadataka bio je posti¢i vremensku ucinkovitost proraCuna odziva slikovnog
okna. Normalizacije invalidiraju aditivnost slikovnih okana i spre¢avaju primjenu modela uce-
nog nad normaliziranim slikama na razini slikovnog okna. Iz navedenog je razloga predloZena
aproksimacija odziva skalarnim produktom gradijenta odziva normalizirane slike i Fisherova
vektora okna. Eksperimenti pokazuju da predloZena aproksimacija rezultira sumjerljivom lo-
kalizacijskom to¢noS¢u te znacajnim ubrzanjem (oko 200 puta na skupu podataka za prometne
znakove). Za zadatak lokalizacije pjeSackih prijelaza ustanovljena je vremenska ucinkovitost
bliska izvodenju u stvarnom vremenu od 1.9 sekundi. Dobiveni rezultat je znacCajan buduci
da se radi o primjeni modela u¢enog u paradigmi slabog nadzora. Pokazuje se da se u¢enjem
lokalizacijskih modela iskljucivo na temelju oznaka prisutnosti objekata u slikama moZe pos-
ti¢i 1 lokalizacijska tocnost i vremenska ucinkovitost. Uz aproskimaciju odziva okana pomocéu
gradijenta, u opisani sustav uvodi se 1 metricka normalizacija po komponentama. Uporaba me-
tricke normalizacije po komponentama u konjunkciji sa po komponentama rijetkim modelima
dodatno povecava stupanj rijetkosti modela i smanjuje frekvenciju promasaja.

S obzirom da reprezentacija Fisherovim vektorima ne uzima u obzir prostorne odnose sli-
kovnih okana, razmatrane su slikovne reprezentacije prostornog rasporeda okana. Razvijena su
dva opisnika za predstavljanje lokalnog prostornog rasporeda kojima se modeliraju prostorne
konstelacije slikovnih rijeci: prostorni histogrami i prostorni Fisherovi vektori. Eksperimenti
na podrucju lokalizacije prometnih znakova pokazuju da se primjenom opisnika prostornog
rasporeda uklanjaju mnogi lazni odzivi i shodno tome povecava lokalizacijska to¢nost (porast
preciznosti za 4 postotna boda i pad frekvencije promasaja za ak 5 postotnih bodova za pros-
torne Fisherove vektore). Dodatna prednost reprezentacija prostornog rasporeda jest da se lo-
kalizacijski poligoni formiraju na temelju svih okana pozitivhog odziva, ¢ime se smanjuje broj
parametara prilikom generiranja lokalizacijskih poligona.

Iscrpna eksperimentalna evaluacija predloZenog sustava lokalizacije provedena je za zadatke
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klasifikacije slika i lokalizacije objekata. Pokazano je da se metode slabo nadziranog ucenja
mogu primijeniti u svrhu automatizacije provjera cestovne infrastrukture i automatizacije digi-
talnog kartiranja. U okviru zadatka automatizacije kartiranja prikupljen je nov skup podataka
od 2381 slike pjesackih prijelaza. Navedeni skup podataka dobiven je poluautomatskim upa-
rivanjem lokacija objekata iz OpenStreetMap karte u odnosu na georeferencirani video. Za
potrebe automatizacije cestovnih inspekcija koriSten je javno dostupan skup podataka za pro-
metne znakove. Rezultati pokazuju da se predloZzenim pristupom uspjeSno mogu lokalizirati
izrazito maleni objekti poput prometnih znakova, ali i1 veliki objekti sa velikom unutar razred-
nom varijacijom poput pjeSackih prijelaza. BrojCani pokazatelji lokalizacije bolji su u slucaju
prometnih znakova, gdje se uz IoU od 50 posto i SIFT znacajke postiZe preciznost od 86 posto
i frekvencija promasaja od 0.12. U slucaju pjeSackih prijelaza, uz IoU u iznosu od 10 posto i
konvolucijske znaCajke postignuta je preciznost od 92 posto 1 frekvencija promasSaja od 0.25.
Analizom neuspjelih slucajeva lokalizacije pjeSackih prijelaza ustanovljeno je da su najcesci
uzroci promasaja i) izrazito maleni objekti udaljeni u odnosu na kameru te ii) visestruki bli-
ski objekti za koje algoritam generiranja lokalizacijskih poligona generira jedan poligon. Ipak,
glavni cilj automatizacije digitalne kartografije jest lokalizirati objekte relativno bliske u odnosu
na kameru. Za takve se objekte, uz pomo¢ prostornog-vremenskih podataka vezanih uz geore-
ferencirani video, mogu s razmjernom pouzdanos$c¢u odrediti GPS koordinate. Buduéi da se za
malene objekte udaljene u odnosu na kameru ne mogu odrediti GPS koordinate s odgovaraju-
¢om pouzdanosti, ocijenjeno je da njihova lokalizacija nije kljucna za automatizaciju digitalne
kartografije.

U nastavku su opisana mogucéa poboljSanja postojeCeg sustava i pravci daljnjeg istraZiva-
nja. Zanimljiv smjer buduéeg rada ukljucuje mogucnost primjene nelinearnih normalizacija za
modeliranje lokalnog prostornog rasporeda slike. U okviru drugog doprinosa ove disertacije po-
kazano je da normalizacije povecavaju lokalizacijsku to¢nost modela prve razine. 1z tog se raz-
loga i na podrucju prostornog rasporeda mogu ocekivati slicna poboljsanja. Nadalje, pokazano
je da je predstavljeni pristup kompatibilan sa razli¢itim tipovima znacajki niske razine. Za pro-
blem lokalizacije prometnih znakova koriStene su SIFT znacajke, dok su prilikom lokalizacije
pjesackih prijelaza koriStene konvolucijske znacajke. Kako bi se ustanovilo koje su znacajke
najprikladnije za rjeSavanje navedenih problema, razmatrat ¢e se prosirenje eksperimentalnog
vrednovanja koriStenjem oba tipa znacajki (SIFT za pjeSacke prijelaze, konvolucijske znacajke
za prometne znakove). Posebno zanimljiv smjer istraZivanja ukljuCuje potpunu automatizaciju
procesa digitalne kartografije. U okviru ove disertacije predloZeno je poluautomatsko prikup-
ljanje slabo oznacenog skupa podataka na temelju georeferenciranog videa i OpenStreetMap
lokacija. Postupkom potpuno automatskog mapiranja OSM lokacija 1 prostorno-vremenskih
podataka vezanih uz video, uz slike objekata dobiveno je i 15 posto slika koje ne sadrze objekte

od interesa. Dobivene slike uklonjene su ru¢nim probirom iz skupa za ucenje. Poseban izazov
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zadatka lokalizacije bio bi, stoga, zaobici postupak ru¢nog probira dobivenih slika i nauciti nove
slikovne koncepte na temelju zaSumljenih oznaka. Naposljetku, s obzirom da ucenje ,,s kraja
na kraj” postize iznimno dobre rezultate na razli¢itim podrucjima racunalnog vida, razmatrat ¢e

se njegova primjena za zadatak slabo nadzirane lokalizacije.
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Popis slika

T

[lustracija zadataka klasifikacije slika (Iijevo) 1 lokalizacije objekata (desno).

Prometni znak upozorenja predstavlja trazeni objekt.| . . . . . . ... ... ..

2.

Motivacija: problemi 11zazovi detekcije prisutnosti 1 lokalizacije objekata. Pri-

lagodeno prema [1L12].] . . .. . .. .. ... ...

3.

Primjer ,,slabih™ oznaka (engl. hashtag) na razini slika [9,[10].| . . . . ... ..

4.

Lokalizacija prometnih znakova: (a) lokalizacijski model dobiven je postup-

cima slabo nadziranog ucenja na temelju informacije o prisutnosti prometnog

znaka u slici, (b) lokalizacijsk1 model dobiven je postupcima strogo nadziranog

ucenja na temelju opisanih poligona prometnih znakova u pozitivnim slikama.

U fazi testiranja, u oba se sluCaja zahtijeva predikcija lokacija objekata u vidu

opisanth poligona.|. . . . . . . . . . .. ...

oI

Shematski prikaz 1zgradnje histograma slikovnih rijeci (engl. Bag of visual

words, BOVW).| . . . . .

D7

Primjer prolaza jezgre K, dimenziyja K,, = K;, =2 sa pomakom S,, = 5, =1.

Preuzeto1z [94]].|. . . . . . . ... oo

23

Razlika konvolucijskog sloja (gornji redak) u odnosu na potpuno povezani sloj

(donj1 redak). Preuzeto1z [94)].| . . . . . . . . ... ..o L

D4

Primjer receptivnog polja drugog sloja mreze: receptivno polje neurona g3 Cine

ulazi mreze x1,x,,x3,x41x5. Preuzeto1z [94]].| . . . . . . .. .. ... ... ..

n3.

Shematski prikaz arhitektura duboke konvolucijske mreze VGG [39]. Shema

mreze VGG-E 1 odgovarajuci broj parametara prikazani su u krajnje desnom

STUPCUL| . . . . o o e e e e

2.6.

Nedostact histograma slikovnih rijeci: primjeri raspodjele lokalnih opisnika do-

dijeljenih odredenoj slikovnoj rijeCi. Broj lokalnih opisnika u oba slucaja (1

lijevo 1 desno) je jednak, Sto rezultira jednakim histogramom slikovnih rijeci.

Medutim, raspodjela lokalnih opisnika u odnosu na centar grupe (velika masna

tocka) bitno jerazhicita| . . . . . ..o oo




Popis slika

n7.

Primjer shematskog prikaza reprezentacije prostornom piramidom (engl. Spa-

tial Pyramid) histograme slikovnih riyjeci (engl. Bag of Visual Words, BoVW)

[[7/5]]. Na prvoj razini piramide (level 1), slika se dijeli u Cetir1 Celije, a potom se

za svaki od Celija gradi histogram slikovnih rijeci. Konacan prostorni opisnik

dobiva se konkatenacijom opisnika pojedinith ¢elyja.| . . . . . . . ... ... ..

n3.

Ulancavanje osnovnih lokalizacijskih model H;. Lokalizacijski modeli su ure-

den1 prema slozenosti, gdje lokalizacijski model H; odgovara najjednostavni-

jemmodelu) . . . . ...

2.0.

Reprezentacyja integralnom slikom (Ijjevo). Ucinkovit proracun vrijednosti zna-

cajke za slikovni regiju oznaCenu sa D u samo cetir1 operacije (desno).| . . . . .

39

2.10.

[lustracija strategije lokalizacije na temelju segmentacije superpikselima. Pre-

uzeto 1z [44]. . . . . L e e

BT

Shematski prikaz faze uCenja predstavljenog sustava lokalizacije. Kao slikovni

rjecnik, prikazan je model mjesavine Gaussovih raspodjela. U svrhu jednos-

tavnosti, prikazan je jednostavan 2D slucaj GMM-a sa K = 4 komponente, dok

u stvarnosti dimenzionalnost pojedinith komponenti odgovara dimenzionalnosti

lokalnih opisnika. Kao primjer lokalnih opisnika, ilustirane su SIFT znacCajke

koje se kodiraju u prostor Fisherovih vektora. Blokovi Fisherovih vektora koji

odgovaraju doprinosima pojedinth GMM komponenata oznaceni su razliCitim

bojama. Nakon ucenja rijetkog modela, vrijednosti blokova modela w koji od-

govaraju nediskriminativnim slikovnim rijeCima postavljene su na nisticu.| . . .

48

B2,

Shematski prikaz faze lokalizacije predstavljenog pristupa. Ulaz u fazu lokali-

zacije cine slika 1z skupa za testiranje 1 lokalizacijsk1 model w. Ovdje su u svrhu

preglednosti uklonjene komponente modela w Cija je vrijednost jednaka nistici.

Na temelju modela w, odreduju se diskriminativne slikovne rijeC1.  Slikovna

okna, za koje iznos vjerojatnosti pridruzivanja p(k|x) u odnosu na diskrimina-

tivne komponente nije znacajan, uklanjaju se 1z razmatranja.| . . . . . . . . ..

B3

Efekt eksplozije slikovne riject (engl. burstiness effect): 1lustrirani su lokalni

opisnici dodijeljen1 dominantnoj slikovnoj riject. Preuzeto1z [46]].] . . . . . . .

B4

Usporedba ¢ regularizacije (lyjevo) 1 ¢, regularizacije (desno) za problem naj-

manjih kvadrata (engl. Least Squares, LS) J(w) = v Y¥ | 5(yi —w! -x;)?. Pri-

lagodeno prema [34].] . . . . . . . .. o
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Popis slika

AT

Motivacija za 1zgradnju modela prostornog rasporeda: prikazana su sredista sli-

kovnih okana za koje postupak efikasnog proracuna odziva (odjeljak [3.4) daje

pozitivan 1shod. Boja slikovnog okna oznacCava pripadnost dominatnoj slikov-

noj rijec1 (primjerice, slikovna rije€ a; oznacena je ljubiCastom bojom, a; cijan

bojom, a a3 zelenom). Karakteristicne slikovne rijec1 pojavljuju se na trazenom

objektu (prometni znak) 1 u pozadini (krovovi, drvece), no prostorni raspored 1z-

medu njih razlicit je na objektu u odnosu na pozadine. Lokalizacijski poligoni

dobiveni na temelju svih pozitivnih okana (odjeljak [3.5.1) oznaceni su zutim

pravokutnicima.| . . . . . . ...

A7

Ucenje prostornog lokalizacyyskog modela.f. . . . . . ... ... ... ... ..

A3

[lustracija procesa 1zgradnje prostornih histograma.f . . . . . . . . .. ... ..

A4

[lustracija procesa 1zgradnje prostornih Fisherovih vektora, . . . . . . . .. ..

65
66
67
69

5.1

Primjer krivulje preciznosti u odnosu na odziv (engl. precision-recall curve).

Prikazana je prosjecna preciznost AP u 1znosu od 92 posto. Krivulja je kons-

truirana na temelju zbirnih odziva generiranih lokalizaciyskih poligona. Za 14

posto objekata nisu formirani lokalizaciyjski poligoni. Shodno tome, nije pos-

tignut maksimalni odziv R = 1, te je zabiljezena frekvencija promasaja ppiss U

52.

Primjer1 lokalizacije prometnih znakova. Gornji redak prikazuje ispravno lo-

kalizirane objekte, dok se u donjem retku prikazuju problematiCni sluCajevi.

Dobiveni poligoni lokalizacije prikazani su zZutim pravokutnicima, dok su ci-

ljan1 poligoni objekata (engl. ground-truth) oznaCeni crvenim pravokutnicima.

Sredista slikovnih okana najveCeg odziva oznacena su zZutim tockama. Slike

su prikazane u sivim tonovima (engl. grayscale) kako b1 se naglasile lokacije

okana najveCegodziva) . . . . . . ... L

5.3.

Rezultati1 lokalizacije prostornim Fisherovim vektorima SFV. Prve dvije slike s

I1jeva na desno 1lustriraju primjere uspjesnih lokalizacija vrlo malenih objekata.

Druge dvyje slike 1lustriraju primjere laznih odziva. Okna pozitivnog odziva

prikazana su razliCitim bojama, gdje boja okna odgovara pripadnosti diskrimi-

nativnoj slikovnojrijeCi.) . . . . . ..o Lo

54

Izdvajanje 1 preuzimanje podataka za znacajke oznacCene s ,,highway” =, cro-

ssing’ na razini grada Siska putem servisa [[163)]. S lijeve strane prikazan je upit

kojim se dohvacaju objekti, dok su s desne strane prikazane lokacije pjesackih

prijelaza u okviru OpenStreeMap karte. U sredistu slike prikazano je sucelje za

preuzimanje podataka u razliciim formatima.] . . . . . . .. ... oL oL
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53.

Fragment prostorno-vremenske datoteke vezane uz georeterencirani video. Da-

toteku saCinjava niz objekata od kojih je svaki opisan prostornim koordinatama

(n1z coordinates) 1 viemenskim odmakom u odnosu na pocetak videa (time).| . .

90

5.6.

Primjer uparivanja OSM c¢vora osm_id = 2043645281, koj1 se nalazi na n =

45.487347 N, 15.556345 E u odnosu na georeferencirane video zapise oznacene

sa V11 V,. U prvom koraku, algoritam uparivanja pronalazi segmente g1 1 821.

Detalj1 uparivanja dani su za segment g;, a analogno vrijede 1 za segment g1.

Najprije se odreduju GPS koordinate tocke p., najblize u odnosu na ¢vor n.

Zatim se unatrazno u odnosu na lokaciju p. 1zdvajaju T = 2 slike uz pomak od

Ad=3m.|. . . ..

91

57.

Slabo oznaceni skup podataka za pjesacke prijelaze: primjer: slika prikupljenih

uparivanjem lokacija OSM Cvorova oznacenih sa "highway’™ = "crossing” na ge-

oreferencirani video. Gornji redak: slike OSM objekta (osm_id 981409265 po-

zicioniranog na 45.483031 N, 15.546749 E) 1zdvojene 1z razliCitih video zapisa.

S lijeva na desno: slika svjeze obojenog pjesackog prijelaza, slika snimljena ka-

merom montiranom na bicikl, slika 1zbijeljenog pjesackog prijelaza snimljena

1z neposredne blizine te slika djelomicno zaklonjenog objekta snimljena sa uda-

ljenosti od 20-tak metara u odnosu na objekt. Donji1 redak: primjer1 negativnih

slika. Negativne slike sadrze mnostvo objekata sa slicnim uzorcima koj se

mogu pronacl 1 na pjesackim prijelazima (primjerice pjesacki otoci, parkira-

liSne povrsine, zastitne ograde 11 autobusna stajalista).] . . . . . ... ... ..

53.

Usporedba ujedinjenith mapa odziva preko vise mjerila za razliCite konfigura-

cyye. Slika je prikazana u sivim tonovima kako b1 se naglasile razlike u vri-

jednostima odziva, gdje odzivi rastu od tamno plave prema Zutoj 1 naposlijetku

crvenoj boj1 koja oznacava piksele najveceg odziva. Slika prikazuje dva pje-

sacka prijelaza, jedan u bocnoj poziciji u neposrednoj blizini kamere 1 drugi

snimljen sprijeda udaljen desetak metara od kamere. Zutom bojom oznaceni

su lokalizacijski poligoni dobiveni algoritmom [2| na temelju ujedinjenih mapa

odziva za razliCite pristupe. Purpurno-crvenom (engl. magenta) bojom ozna-

cen1 su ciljan1 poligoni objekata oznaceni od strane ljudskog agenta (koriste

se 1skljucivo za vrednovanje ucCinkovitosti lokalizacije). Svaki redak odgovara

skupini eksperimenata u tablic1 /5.6, Prvi stupac takoder pokazuje rezultate za

{5 regularizirane modele koji nisu pogodni za rjesavanje danog problema.| . . .

97
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Popis slika

5.0.

Rezultati lokalizacije pjesackih prijelaza na skupu za testiranje: valjani poligoni

lokalizacije (zadovoljavaju uvjet (5.3)) prikazan1 su zutom bojom, a oni koji

ne zadovoljavaju (5.3) prikazani su crveno. U slucajevima gdje lokalizacijski

postupak ne uspijeva generirati poligon s nepraznim presjekom u odnosu na

sam objekt, ruCno oznaceni poligoni prikazani su purpurno-crvenom bojom.| . .

5.10.

Utjecay loU praga (5.3) na ucinkovitost lokalizacije pjesackih prijelaza za kon-

figuraciju koja odgovara devetom retku tablice|5.6l Lijevo: raspodjela objekata

prema povrsini rucno oznacenog poligona. Za svaki odjeljak histograma pri-

kazana je prosjecna loU vrijednost za objekte u tom intervalu. Desno: utjecaj

loU praga na prosjecCnu preciznost testiranja (AP, oznaceno plavom bojom) 1

frekvenciju promasaja (pmiss, 0Znaceno narancastom bojom) za objekte vece od

I postopovrsine shike.| . . ... ... ... ... . oL
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Popis tablica

DT

Usporedba opisnika porodice zbirke slikovnih rijeci: histograma slikovnih rijeci

(BoVW), vektora lokalno sazetih opisnika (VLAD) 1 Fisherovih vektora (FV).| .

33

5.1

Vrednovanje binarne klasifikacije slika prometnih znakova s obzirom na razli-

cite normalizacije Fisherova vektora slike (p: potenciranje, /> global: metricka

na razini cjelokupnog FV, ¢, intra: metricka na razini komponente) 1 tipove

regularizacija (5, £1 1 0> 1). Mjera AOD (engl. average overall density) ozna-

cava postotak koeficijenata modela razliCitih od nistice (od ukupno 164865).

Mjera ACD (engl. average component density) oznacava udio komponent: mo-

dela s normom razli¢itom od nistice Ky, /K, od ukupno K = 1024. Sve prikazane

mjere ucinkovitostl 1zrazene su u post001ma.| ...................

77

52.

Ucinkovitost lokalizacije prometnih znakova za razlicite konfiguracije (M: lo-

kalizacijski model, G: gradijent), normalizacije Fisherovih vektora 1 regulariza-

cyje. Uz oznaku konfiguracije navodi se broj jednadzbe prema kojoj se racuna

doprinos okna. Za referencu se koristi konfiguracija HOG [4], gdje je ucenje

obavljeno pod strogim nadzorom (prilikom ucenja koriStene su oznake lokacija

objekata), a kao znacCajke se koriste histogrami orijentacije gradijenata HOG. U

tom sluCaju, vrijeme 1zvodenja ukljuCuje top 15y . . . . . . . oL L

79

53.

Ucinkovitost klasifikacije slika na skupu prometnih znakova za model temeljen

na prostornom rasporedu dijelova. Razmatraju se razliCite konfiguracyje (M:

klasifikacijski model prve razine temeljen na znacajkama 1zgleda w,, SH: pros-

torn1 klasifikaciyski model temeljen na prostornim histogramima, SFV: pros-

torn1 klasifikacijski model temeljen na prostornim Fisherovim vektora), nor-

malizacije (p: normalizacija potenciranjem, ¢> global: metricka normalizacija

cjelokupnog FV, /; 1ntra: metricka normalizacija po komponentama), te regula-

rizacyje (L2, £1 1 £ 1). Parametar K, oznaCava broj komponenti modela 1zgleda

W, sa normom razlicitomod mistice.| . . . . .. ... o000

84



Popis tablica

54

Ucinkovitost lokalizacije prometnih znakova s naglaskom na prostornt model.

Parametar 7" oznaCava broj okana najviseg odziva koja su koriStena za proracun

lokalizacijskog poligona. Parametar Ky, oznaCava broj odabranith komponenti

modela w,, dok pniss 0Znacava frekvenciju promasaja na krajnje desnoj tocki

PRkrivulje| . . . . . o

53.

Ucinkovitost klasifikacije slika pjesackih prijelaza u odnosu na razlicite nor-

malizacije Fisherovih vektora (p: potenciranje, ¢, globalna metricka, ¢, me-

triCka unutar komponente) 1 regularizacije (¢4, {2, £ 1: £> unutar komponente,

/1 1zmedu komponenata). ProsjecCna cjelokupna gustoca (engl. average overall

density, AOD) oznaCava udio koeficijenata modela razliCitih od nistice, dok pro-

sjecna gustoca komponenata (engl. average component density, ACD) oznaCava

udio komponenti modela sa normom razli¢itom od nistice.| . . . . ... .. ..

5.6.

Ucinkovitost lokalizacije pjesackih prijelaza za razlicite konfiguracije (M: lo-

kalizaciyski model, G: gradijent), normalizacije Fisherovih vektora 1 regulariza-

cye. Uz oznaku konfiguracije navodi se broj jednadzbe prema kojoj se racuna

doprinos okna. Mjera pniss 0zZnacava frekvenciju promasaja u krajnje desnoj

tocki PR krivulje. Mjera ., oznaCava prosjecCno vrijeme potrebno za 1zracun

odziva okana u slici. Za konfiguracije koje ukljuCuju gradijent (retc1 8 — 11),

krajnje desno se prikazuje ubrzanje u odnosu na 1zravan proracun odziva okna

(retc14 —7)) . . . .
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