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1. Uvod

Jedan od najzahtjevnijih zadataka raCunalnog vida je semanticka segmentacija. Zada-
tak semanticke segmentacije je odrediti klasu svakog piksela u slici $to vodi k potpu-
nom razumijevanju slike. Danas se najbolji rezultati na tom podrucju postizu dubokim
ucenjem. Medutim, duboki modeli zahtijevaju veliku koli¢inu oznacenih podataka za
ucenje koje nije jednostavno pribaviti i oznaciti. Duboki modeli za semanticku seg-
mentaciju se najcesce uce nadzirano s oznakama za ucenje na razini piksela. Pribav-
ljanje oznaka na razini piksela zahtijeva mnogo uloZenog vremena i resursa koji ¢esto
nisu dostupni. Skup postupak oznacavanja podataka je potaknuo razvoj polunadzira-
nih 1 slabo nadziranih metoda u€enja za razne zadatke racunalnog vida, pa tako i za
semanticku segmentaciju. Polunadzirane metode za semanticku segmentaciju kombi-
niraju podatke oznacene na razini piksel s neoznacenima podacima, a slabo nadzirane
metode upotrebljavaju oznake koje nisu na razini piksela. Za slabo nadziranu seman-
ticku segmentaciju se najéesce koriste oznake poput pravokutnih okvira i klasifikacij-
skih oznake koje su prikupljene i koriStene na drugim zadacima racunalnog vida.

Ovaj rad se prvenstveno bazira na primjeni suparnicki u¢enih generativnih modela
na zadatku slabo nadzirane semanticke segmentacije. U radu su opisani suparnicki
uceni generativni modeli koje karakterizira nestabilan proces ucenja te suparnic¢ki u¢en
generativni model s gubitkom najmanjih kvadrata koji ublaZava problem nestajucih
gradijenata. Opisane su metode za slabo nadziranu semanti¢ku segmentaciju koje za
ucenje koriste razli¢ite oblike nadzora. Sve opisane metode se baziraju na dubokom
ucenju, ali se postupak ucenja metoda uvelike razlikuje. Potom su opisani suparnicki
uceni generativni modeli za nadziranu i polunadziranu semanti¢ku segmentaciju. Na
posljetku je opisan i model suparnickog ucenja za slabo nadziranu semanticku seg-
mentaciju koji je implementiran u sklopu ovog rada. Dani su detalji vezani za imple-

mentaciju modela te rezultati dobiveni na Cityscapes skupu podataka.



2. Semanticka segmentacija

Semanticka segmentacija je izazovan zadatak klasifikacije svih piksela u slici. Jo§ iz-
azovniji zadatak je semanticka segmentacija na razini instanci koja dodatno grupira
sve piksele koji pripadaju jednom primjerku razreda. Primjerice ako u slici imamo
tri osobe semanticka segmentacija ¢e sve tri osobe segmentirati u istu klasu dok ce
semanticka segmentacija na razini instanci svakoj osobi pridijeliti razli¢itu oznaku.
Semanticka segmentacija ima primjenu u industriji autonomnih vozila, robotskim sus-
tavima, virtualnoj stvarnosti i na drugim mjestima gdje je vazno znati to¢nu poziciju
objekata u prostoru kako bi se zadaci mogli sigurno i to¢no obaviti. U ovom poglav-
lju ée biti opisani Cesto koriSteni duboki modeli za ekstrakciju znacajki i semanticku

segmentaciju, od kojih ¢e neki biti koriSteni i u implementaciji ovoga rada.

2.1. Potpuno konvolucijski model za semanticku seg-

mentaciju

Danas se najbolji rezultati na zadatku semanticke segmentacije postizu dubokim uce-
njem, to¢nije dubokim konvolucijskim modelima koji se u¢e nadzirano s oznakama na
razini piksela. Prvi potpuno konvolucijski model za semanti¢ku segmentaciju koji je
ucen s kraja na kraj je predstavljen u radu [14]. Baza za potpuno konvolucijski model
su bili nauceni duboki modeli za klasifikaciju. Autori su zamijenili potpuno povezane
slojeve klasifikacijskih modela s konvolucijskim slojevima $to im je omogucilo vari-
jabilne dimenzije ulaza i izlaza pogodne za semanti¢ku segmentaciju. Koriste ucenje
prijenosom (engl. transfer learning), to jest koriste naucenu reprezentaciju klasifika-
cijskih modela te je dodatnim ucenjem prilagodavaju za semanticku segmentaciju. Ne
koriste nikakvo pretprocesiranje ili postprocesiranje poput uvjetnih slu¢ajnih polja, su-
perpiksela, filtriranja i slicno kao $to je redovito bio slucaj prije predstavljanja njihovog
modela.

Arhitektura koriStenog konvolucijskog modela prikazana je na slici 2.1. Svaki po-



datkovni sloj u prikazanom konvolucijskom modelu je dimenzija h X w X d gdje su
h i w visina i $irina sloja, a d njegova dubina. Ulaz modela mozemo smatrati pr-
vim podatkovnim slojem pri ¢emu su visina i Sirina sloja jednake visini 1 Sirini ulazne
slike, a dubina broju kanala slike. Sa slike vidimo da s porastom dubine modela pros-
torne dimenzije konvolucijskih slojeva postaju sve manje, a dubina slojeva sve veca.
Da bi izlaz posljednjeg sloja modela dimenzijama odgovarao ulazu potrebno je dobi-
venu smanjenu reprezentaciju znacajki povecati na dimenziju ulaza. U tu svrhu koriste
transponiranu konvoluciju. Dodatno su definirali i preskoCne veze (engl. skip connecti-
ons) koje povezuju predikcije posljednjeg sloja mreZe s pli¢cim podatkovnim slojevima.
Zbog toga su konacne predikcije kombinacija grubljih semantickih informacija iz dub-
ljih slojeva mreZe i informacija iz pli¢ih slojeva mreZe koji imaju manja receptivna
polja te pruZaju informacije koje su lokaliziranije i fokusiranije na detalje. Time su

znatno poboljsali segmentacijske rezultate.

forward /inference

backward /learning

Slika 2.1: Potpuno konvolucijski model za semanti¢ku segmentaciju [14].

2.2. Mreze Faster R-CNN i Mask R-CNN

Kao Sto je potpuno konvolucijski model iz [14] svojevrsna prekretnica u arhitekturi
dubokih modela za semanticku segmentaciju tako je i arhitektura Faster R-CNN [23]
svojevrsna prekretnica u arhitekturi dubokih modele za detekciju objekata. Faster R-
CNN je po prvi puta objedinio dvije faze u postupku detekcije objekata u jednu duboku
neuronsku mreZu. Prva faza je izdvajanje istaknutih regija u kojima Ce se traZiti objekti,
a druga faza je detekcija objekata unutar tih regija. Prvu fazu obavlja mreza za predla-

ganje regija, a drugu mreZza za detekciju. Dvije mreZe dijele konvolucijske znacajke te



tako tvore jedinstvenu mrezu.

Kao nadogradnja na model Faster R-CNN je nastao model Mask R-CNN [8] za se-
manticku segmentaciju na razini instanci. Faster R-CNN ima dvije predikcijske grane,
jednu za predvidanje klase objekta i drugu za predvidanje koordinata pravokutnog ok-
vira oko objekta. Mask R-CNN dodaje tre¢u granu za predvidanje maske objekta. Kod
oba modela se najprije izdvajaju interesne regije dijelom mreze za predlaganje regija.
Nakon toga se za svaku regiju ekstrahiraju znacajke unaprijed zadanih dimenzija koje
se potom procesiraju spomenutim granama. Glavna razlika izmedu modela je u tome
da Mask R-CNN uklanja kvantizaciju prilikom ekstrahiranja znacajki da bi sauvao
tocnije prostorne lokacije koje su jako vazne za semanticku segmentaciju. Prva kvanti-
zacija kod Faster R-CNN modela se dogada kada se za interesnu regiju koja je zadana
koordinatama u ulaznoj slici odreduju koordinate pripadnih znacajki u mapi znacajki
koja je na R puta manjoj rezoluciji od ulazne slike. Pri tome se koordinate interesne
regije, koja je visine H i Sirine W, dijele s R i Faster R-CNN zaokruZuje koordinate
pripadnih znacajki koje su visine H' = L%J i Sirine W' = L%J Druga kvantiza-

cija se obavlja kada se iz pripadnih znacajki ekstrahiraju znacajke fiksnih dimenzija

N x N. Pri ekstrakciji se pripadne znacajke podijele na N x N regija visine \_MJ

N
e / . .. . .. ..
i Sirine | -] te se iz svake regije uzme maksimalna vrijednost kao vrijednost ekstra-

hirane znacajke. Model Mask R-CNN ekstrahira znacajke tako da pripadne znacajke

. . . 1 H i W .. .. H’ o+ we s w’
koje su visine ' = J i 8irine W' = % podijelina N X N regija visine - i Sirine 5~
te unutar svake od regija na 4 lokacije izracuna vrijednost bilinearnom interpolacijom
na temelju 4 vrijednosti mape znacajki koje su koordinatama najblize tim lokacijama.
Potom za svaku regiju kao vrijednost ekstrahirane znacajke odabere najvecu ili srednju

vrijednost izracunatu na 4 lokacije unutar regije.

2.3. Arhitektura ResNet

Cesto koristena arhitektura za ekstrakciju znacajki je ResNet [7]. Koriste ju i modeli
Faster R-CNN i1 Mask R-CNN. Autori ResNet-a su pokazali da u¢enje standardnih du-
bokih modela slabo konvergira za dubine veée od 20 slojeva. Naime, s poveanjem
dubine modela se dogada da to¢nost na skupu za ucenje dolazi do zasi¢enja te naglo
pocinje opadati. U pravilu se ne bi smjelo dogadati da je to¢nost dubokih modela ma-
nja nego to¢nost plicih modela koji su njihovi podskupovi, nego bi dublji modeli trebali
barem doseci to¢nost pli¢ih modela. Autori ResNet-a, da bi doskodili tom problemu,
predstavljaju gradivne jedinice koje modeliraju rezidualno preslikavanje umjesto stan-

dardnog preslikavanja. Neka je H(x) preslikavanje nekoliko uzastopnih slojeva, a «

4



ulaz u prvi od tih slojeva. Umjesto da direktno uce preslikavanje H(z) predlazu uce-
nje rezidualnog preslikavanja F(z) := H(z) — =. Time funkcija koja se uli postaje
F(z) + x. Pretpostavka je da ako je za dublje slojeve preslikavanje identiteta opti-
malno onda Ce biti jednostavnije rezidual postaviti na nulu nego postici preslikavanje
identiteta nizom uzastopnih nelinearnih preslikavanja. Gradivna jedinica za rezidualno
preslikavanje je prikazan na slici 2.2. Vidimo da je formulacija F(z) + x realizirana
presko¢nom vezom koja predstavlja preslikavanje identiteta i zbrajanje po elementima.
Preskocna veza ne povecava broj parametara modela ni raCunsku sloZenost (osim slo-
Zenosti zbrajanja koja je zanemariva). Ukoliko se dogodi da se dimenzije = i F(x) ne
podudaraju onda je mogucée koristiti presko¢ne veze s nadopunom nulama ili presko¢ne
veze koje obavljaju projekciju ulaza x uz pomoc¢ parametara g na dimenzije rezidu-
ala F(z). Projekcijske preskocne veze povecavaju slozenost modela i preporucuje ih
se koristiti samo za prilagodbu dimenzija. Za dublje modele predlazu se jedinice koje
se sastoje od tri sloja umjesto od dva sloja kao Sto je prikazano na slici 2.2. Redom su
to konvolucijski slojevi veliine jezgara 1 x 1, 3x 31 1 x 1. Prvi sloj sluZi za reduciranje
dimenzije ulaza za skuplju operaciju konvolucije u drugom sloju, a treci sloj sluzi za
obnavljanje dimenzije ulaza. U radu su pokazali kako su rezidualne mreZe jednostavne
za optimizaciju te da poboljSavaju performanse s dubinom mreZe vise nego §to je to do

tada bio slucaj.

identity

Slika 2.2: Gradivna jedinica za rezidualno preslikavanje [7].



3. Suparnicki uceni generativni modeli

Suparnicki uceni generativni modeli objedinjuju generativni 1 diskriminativni model
koji se nazivaju generator i diskriminator. Koncept suparnicki u€enih generativnih
modela su predlozili Ian Goodfellow i suradnici u radu [6]. Generator koriste za gene-
suprotstavljaju diskriminator koji se koristi za klasifikaciju podataka iz skupa za uce-
nje i generiranih podataka. Modeli igraju igru generiranja i klasificiranja podataka kroz
koju nastoje pribliziti distribuciju generiranih podataka distribuciji stvarnih podataka
te posti¢i da generirani podaci izgledaju realisticno. Generator nema izravan doticaj s
podacima iz skupa za ucenje nego sve informacije o njima dobiva preko diskrimina-
tora.

Generator i diskriminator su najce$¢e modelirani kao duboke neuronske mreze. To
omogucava ucenje modela postupkom propagacije pogreske unatrag i zaobilazi slo-
Zene postupke optimizacije generativnih modela. Na slici 3.1 je prikazan izgled op-

¢enitog suparniCki ucenog generativnog modela. Kao Sto je vidljivo sa slike ulaz u

Training set V

/ S\ Discriminator

- L »
Random -/ @ I Fake
~=(J|l] [¥

Generator “ | Fakeimage

Slika 3.1: Suparnicki ucen generativni model [26].

generator je vektor Suma 2 koji je dobiven uzorkovanjem iz normalne ili uniformne
distribucije p,(z). Vektor Suma prolazi kroz generator definiran s parametrima ¢,. Di-

ferencijabilna funkcija generatora G(z;6,) preslikava Sum z u prostor podataka i tako
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implicitno definira distribuciju generatora p,. Zadatak generatora je Sto viSe pribliZiti
distribuciju p, distribuciji stvarnih podataka iz skupa za ucenje pgq:a. Njegov suparnik
diskriminator koji na ulazu prima podatak x iz jedne od dviju distribucija definiran je
diferencijabilnom funkcijom D(x;6,) s parametrima ;. On za svaki = na izlazu daje
skalar koji interpretiramo kao vjerojatnost da podatak dolazi is skupa za ucenje. Suk-
ladno tome vjerojatnost da podatak dolazi iz distribucije p, dobijemo kao 1 — D. Oba

modela se uc¢e pomocu sljedece kriterijske funkcije:

minmax V(D, G) = By, 08 D(@)] + Eeny o llog(1 = DG))]. GoD)

Kiriterijska funkcija definira gubitak binarne unakrsne entropije za diskriminator. Iz
kriterijske funkcije je vidljivo da diskriminator Zeli maksimizirati vjerojatnost [ za
podatke iz skupa za ucenje te istodobno Zeli da vjerojatnost D za generirane podatke
bude $to bliza nuli. Generator Zeli minimizirati vjerojatnost 1 — D za generirane po-
datke, odnosno Zeli maksimizirati vjerojatnost da dolaze iz skupa za ucenje.

Pokazalo se da kriterijska funkcija dana formulom (3.1) ne daje dovoljno snazne
gradijente za generator na poCetku postupka ucenja. Razlog tome je Cinjenica da se
na pocetku u€enja generirani primjeri jako razlikuju od stvarnih primjera pa diskri-
minator s velikom vjerojatno$¢u detektira generirane primjere. To uzrokuje da izraz
log(1 — D(G(2))) poprimi jako malene vrijednosti te dolazi do zasicenja. Zato se u
praksi CeSce trenira generator da maksimizira izraz log(D(G(z))) umjesto da minimi-

ziraizraz log(1 — D(G(z))). Stoga se za generator koristi sljedeca kriterijska funkcija:



3.1. Postupak ucenja suparnickih generativnih modela

Generator 1 diskriminator se mogu uciti bilo kojim od postupaka temeljenih na gradi-
jentnoj optimizaciji. Postupkom ucenja se optimiziraju parametri modela kako bi §to
bolje zadovoljili kriterijsku funkciju danu formulom (3.1). U model se moZe ugraditi
1 neka druga kriterijska funkciju, vazno je samo da je diferencijabilana. Uobicajeno je
naizmjenice osvjeZavati parametre dvaju modela. Postupak ucenja suparnickih gene-
rativnih modela dan je algoritmom 1 u kojem je naveden postupak ucenja stohastickim

gradijentnim spustom.

Algoritam 1: Postupak ucenja suparnickog generativnog modela stohastickim
gradijentnim spustom uz mini-grupu veli¢ine m. Parametar £ je hiperparametar
algoritma koji se u praksi ¢esto postavi na 1.

za I ... ukupan_broj_ iteracija €ini

za [ ... k ¢ini

Uzorkuj mini-grupu od m primjera vektora Suma {z(l), e z(m)} iz
distribucije N(z)

Uzorkuj mini-grupu od m primjera {x(l), - x(m)} iz distribucije piata(x)

OsvjeZi parametre diskriminatora zbrajanjem njegovog stohastickog

gradijenta:
1« ; .
Vo Zl log(D(=")) +log(1 = D(G(="))]  (3.3)
kraj
Uzorkuj mini-grupu od m primjera vektora Suma {z(l), e z(m)} iz
distribucije N(z)

OsvjeZzi parametre generatora zbrajanjem njegovog stohastickog gradijenta:

Vo, L oR(P(G) G4

kraj

Tijek ucenja modela u jednodimenzionalnom prostoru je ilustriran Cetirima ski-
cama na slici 3.2. Prikazane su decizijska granica diskriminatora (plava iscrtkana
linija), distribucija generatora (puna zelena linija), distribucija stvarnih podataka iz
skupa za ucenje (istockana crna linija) te preslikavanje Suma z u prostor podataka .
Na prvoj po redu skici je prikazano stanje nakon odredenog broja iteracija algoritma
kada se distribucija generatora pocela pribliZzavati distribuciji skupa za ucenje. Na

drugoj skici je prikazano stanje nakon osvjeZavanja parametara diskriminatora. Os-
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Slika 3.2: Tijek ucenja suparnickog generativnog modela u jednodimenzionalnom prostoru
[6]. Plava iscrtkana linija predstavlja decizijsku granicu diskriminatora, puna zelena iscrtkana
linija predstavlja distribuciju generatora te isto¢kana crna linija predstavlja distribuciju stvarnih
podataka iz skupa za ucenje.

vjeZavanje parametara je uzrokovalo da se decizijska granica diskriminatora promijeni
i da bolje odijeli dvije distribucije. Treca skica prikazuje stanje nakon osvjeZavanja
parametara generatora koje je uzrokovalo pomak distribucije generatora prema deci-
zijskoj granici, odnosno prema distribuciji podataka iz skupa za ucenje. Zadnja po redu
skica prikazuje stanje po zavrSetku ucenja u kojem je postignut globalni optimuma al-
goritma. Globalni optimum se postiZe kada distribucija generatora p, postane jednaka
distribuciji skupa za ucenje pgq+,. Diskriminator tada viSe ne moze razlikovati te dvije
distribucije i vjerojatnost D(x) jednaka je jednoj polovini za sve podatke.

Proces ucenja suparnickih generativnih modela je jako nestabilan. MoZemo ga
shvatiti kao igru pronalaZzenje Nashova ekvilibrija gdje je optimalan ishod igre onaj
u kojem niti jedan od igraca nema poticaj promijeniti svoju strategiju nakon razma-
tranja poteza suparnika. Ekvilibrij se uspostavlja kada oba igraa minimiziraju svoj
gubitak. Ucenje otezava Cinjenica da su funkcije cilja suparnickog generativhog mo-
dela visokodimenzionalne i da nisu konveksne. Nadalje, promjena parametara gene-
ratora koji minimiziraju njegov gubitak moZe uzrokovati rast gubitka diskriminatora 1
obrnuto. Stoga je problem trazenja Nashove ravnoteze igre tezak 1 modeli Cesto prili-
kom ucenja imaju problema pri konvergenciji i pronalasku zadovoljavajucih rjeSenja.
Cesto zbog nestabilnosti procesa uéenja dolazi do degenerirane generativne distribu-
cije (engl. mode collapse). Degenerirana generativna distribucija se ocituje u tome §to
generator za sve vrijednosti na ulazu generira vrlo sli¢an izlaz jer je uspio nauciti samo

dio distribucije stvarnih podataka.



3.2. Globalni optimum modela

Kao $to je ve¢ spomenuto, globalni optimum igre minimizacije i maksimizacije izmedu
generatora i diskriminatora se uspostavlja kada distribucija generatora postane jednaka
distribuciji stvarnih podataka iz skupa za ucenje. U nastavku ¢emo iznijeti dokaz koji
to potvrduje.

Razmotrimo najprije kako dobiti optimalan diskriminator za bilo koji fiksirani ge-
nerator. Optimizacijski postupak diskriminatora se svodi na maksimizaciju sljedece

kriterijske funkcije:

V(G, D) = /pdam(x) log(D(x))dz + /pz(Z) log(1 = D(G(2)))d=
z : (3.5)

— [ bial) log(D(z) + py(a)log(1 = D))

T

Pomo¢i ¢e nam ako podintegralnu funkciju kriterijske funkcije promatramo kao slje-

decu funkciju:
f(y) = a-log(y) +b-log(l —y). (3.6)

Za tu funkciju vrijedi da ako su a i b realni brojevi iz intervala [0, 1] \ {0,0} onda
funkcija f(y) postiZe svoj maksimum u tocki —¢;. S obzirom na to da su pgata i py iz
intervala [0, 1] moZemo iskoristi tu ¢injenicu. Kriterijsku funkciju moZemo zapisati na

sljedeci nacin:
V(G,D) < /ijpdata(if) log(y) + py(z)log(l — y))dzx. (3.7

Vidimo da kriterijska funkcija doseze svoj maksimum kada podintegralna funkcija po-

prima maksimalan iznos. To se postiZe za y = D(x) = -Pdate-,
ata g

Sada kada znamo optimalan D moZemo ga uvrstiti u kriterijsku funkciju za gene-

rator:
C(G) = max V(G,D)

= Eorpiara 108 D ()] + B2 [log(1 — D ((G(2)))]
= Eonpiuea 109 DG(2)] + By, [log(1 = D (2))]

Pdata Py
=E,- log—— | + E,,, |log———
Pdata |: & Pdata + pg:| bo |: & Pdata + pg:|

Pdata Pg
= | Pdata(T)log (—) + p,(x) log (—) dx.
/:13 dat ( ) DPdata +pg 9( ) Pdata +pg

(3.8)
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Cilj optimizacijskog postupka za generator je minimizirati tako definiranu kriterijsku
funkciju. Globalni minimum te funkcije iznosi —log4 i postiZze se ako i samo ako
vrijedi pgqte = pg. PokaZimo da je to doista tako.

U jednadzbu (3.8) moZemo dodati i oduzeti vrijednost log 2 pomnoZenu sa svakom

od distribucija bez da se iSta promijeni:

cl@) = / (l0g 2 — 108 2)Pata () + Paata(x) log (pd_ta) N
* Pdata + Dy

p
log 2 — log 2 z) 4+ p,(x)lo (—g)dx
(log g2)py(x) + py(z)log ——

= _ logQ/pg(m) + Pdata(x)dx + /pdam(x) (logZ + log (M)) +

Pdata +pg
Dy
x) | log2 + log (—)) dx.
pg( ) ( Pdata +pg

(3.9)

Ako iskoristimo svojstvo da je po definiciji integral funkcije gustoée vjerojatnosti jed-

nak jedan dobivamo sljedece pojednostavljenje:

—log2 /pg(x) + Pdata(z)dr = —log2(1 + 1) = —2log 2 = — log 4. (3.10)

xT

Nadalje, koristeci svojstva logaritamske funkcije dobivamo:

Pdata Pdata Ddata
log2 +lo —> =1lo (2—) =1lo : (3.11)
° ° <pdata + Py : Ddata + Py & p—dat;ﬂ”g

Uz iskoriStena navedena svojstva kriterijska funkcija sada izgleda ovako:

Pdata p
C(G) = —log4 + / Pdata(2) 10g <pdaiipg> + / Pg(x)log <pdmg+pg>
" 5 x 2

3.12
pdata2+ Dy ) + KL (pg pdata2+ pg) ( )

= - lOg 4 + KL (pdata

= —log4+2-JSD (pdataHpg) )

gdje KL predstavlja Kullback—Leiblerovu divergenciju, a JSD Jensen—Shannonovu
divergenciju. Iznos Jensen-Shannonove divergencije je jednak nula kada su dvije dis-
tribucije jednake, a u protivnom je veéi od nule. Minimum funkcije iz jednadZbe (3.12)
se postiZe kada JSD iznosi nula, odnosno kada je distribucija generatora jednaka dis-

tribuciji podataka iz skupa za ucenje. Time je dokaz gotov.
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3.3. Suparnicki generativni model s gubitkom najma-

njih kvadrata

S obzirom na to da su uocili kako originalna kriterijska funkcija iz jednadzbe (3.1)
moze dovesti do problema nestajucih gradijenata prilikom treniranja generatora, autori
suparnicki uc¢enih generativnih modela predlazu koristenje poboljSane kriterijske funk-
cije iz jednadzbe (3.2). Autori u radovima [16] 1 [17] upozoravaju kako i poboljSana
kriterijska funkcija moZe dovesti do problema nestajuéih gradijenata za vrijeme tre-
niranja te predlazu umjesto gubitka sigmoidalne unakrsne entropije koristiti gubitak
najmanjih kvadrata.

Prilikom kori$tenja poboljSane kriterijske funkcije dolazi do pojave nestajucih gra-
dijenata za generirane podatke koji se nalaze na ispravnoj strani decizijske granice, ali
se nalaze daleko od same granice, a samim time daleko i od stvarnih podataka. Za
te podatke gubitak sigmoidalne unakrsne entropije ¢e uci u zasi¢enje dok ¢e gubitak
najmanjih kvadrata biti velik i tjerat ¢e podatke bliZze decizijskoj granici. Veéi gubi-
tak Ce rezultirati 1 ve¢im gradijentima prilikom optimizacije generatora Sto ¢e ublaziti
problem nestajucih gradijenata. Usporedbe radi na slici 3.3 su prikazani gubitak sig-
moidalne unakrsne entropije za dvije varijante kriterijske funkcije generatora i gubitak
najmanjih kvadrata. Gubitak najmanjih kvadrata ulazi u zasi¢enje u samo jednoj tocki
(kada je x jednak nuli) dok gubitak sigmoidalne unakrsne entropije ulazi u zasi¢enje
kada je x relativno malen za originalnu kriterijsku funkciju te kada je x relativno velik

za poboljSanu kriterijsku funkciju.

—— gubitak najmaniih kvadrata 10.0 1 —— originalni gubitak generatora
pobolj3ani gubitak generatora

Gubitak
@
Gubitak
°
°©

-100 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 75 10.0
x x

(a) Gubitak najmanjih kvadrata (b) Gubitak sigmoidalne unakrsne entropije

Slika 3.3: Gubici generatora

Ideja iza koriStenja gubitka najmanjih kvadrata je jako jednostavna; taj gubitak
bi trebao tjerati generirane podatke koji se nalaze daleko od decizijske granice, bilo

da nalaze s ispravne ili s pogresne strane, blize samoj granici. Kriterijske funkcije
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suparnicki ucenog generativnog modela definirane s gubitkom najmanjih kvadrata su

sljedece:

0 Visoax(D) = JEamg, [(D) = b)) + 5Earpio [(DC() — )]
(3.13)

max Visgan (G) = %]Ewpz(z) [(D(G(2)) = )] .

Pri tome a i b predstavljaju oznake pridijeljene generiranim, odnosno stvarnim poda-
cima prilikom treniranja diskriminatora, dok ¢ predstavlja oznaku koju generator Zeli
nametnuti diskriminatoru za generirane podatke.

Moze se pokazati da optimizacija kriterijske funkcije iz jednadzbe (3.13) minimi-
zira Pearsonovu x? divergenciju izmedu distribucija pgaa + p, 1 2p, ako parametri
a, b1 c zadovoljavaju uvijete da b —c = 11 b — a = 2. Taj dokaz je slican onom
za globalni optimum suparnicki ucenih generativnih modela koji pokazuje da opti-
mizacija originalne kriterijske funkcije minimizira Jensen—Shannonovu divergenciju
izmedu distribucija p, 1 pyae- U radu [10] je pokazano kako se optimizacija funkcije
iz jednadzbe (3.12) ponasa sli¢no kao i optimizacija Kullback-Leiblerove divergencije

izmedu distribucija pg 1 paata:

KL(pg||pdata) = — / py(T)ln (p;‘;tgg)) dx. (3.14)

KL divergenciju odlikuje svojstvo forsiranja nula (engl. zero-forcing property) [17].
Svojstvo forsiranja nula se oCituje u tome KL divergencija tjera distribuciju p, da bude
blizu nule na mjestima gdje je distribucija pg.:, blizu nule. To je posljedica Cinjenice
da bi iznos KL divergencije, prema formuli (3.14), bio beskonacan u slucaju da je
Pdata = 01 pg > 0. Nasuprot KL divergenciji Pearsonova divergencije nema svojstvo
forsiranja nula Sto ublazava problem degenerirane generativne distribucije prilikom
uéenja suparni¢kog generativnog modela. Stovise Pearsonova divergencija je sposobna
definirati distribuciju na mjestima gdje druga distribucija nije definirana. Pearsonova
divergencija koja se minimizira gubitkom najmanjih kvadrata dana je sljede¢om for-

mulom:

2 - ata 2
X?Dearson(pdata +pg||2pg) - / ( pg(x) (pd i (m) _'_pg(x)) . (315)

T pdata(x) + pg($)

x? divergencija poprima beskonacan iznos kada su zadovoljeni uvjeti: pyara +py = 0
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Pg — Pdata > 0. Oba uvjeta nije moguce zadovoljiti jer iz definicije distribucija vrijedi
Pg = 01 Ppgata > 0, stoga ne dolazi do degradacije distribucija.

Preporucene vrijednosti oznaka prilikom treniranja su: ¢ = —1,0 = 1,¢ = 0.
Te vrijednosti zadovoljavaju definirane uvijete za minimizaciju x? divergencije opti-
mizacijom kriterijske funkcije. Eksperimentima se pokazalo da se mogu Koristiti i
vrijednosti binarnog koda a = 0,b = 1, ¢ = 1 koje ne zadovoljavaju uvijete. Medutim,

koriStenje preporucenih vrijednosti dovodi do brze konvergencije.
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4. Slabo nadzirana semanticka

segmentacija

Jedna od mana dubokih konvolucijskih modela je ta da trebaju veliku koli¢inu podataka
za treniranje kako bi postigli dobre rezultate. Taj nedostatak se da ublaziti u¢enjem
s prijenosom znanja, odnosno s uporabom modela koji su predtrenirani na velikim
skupovima podataka, primjerice na skupu ImageNet [19] za klasifikaciju koji sadrzi
10° slika. Pretrenirane modele je potrebno dodatno trenirati za Zeljenu primjenu i na
ciljanim podacima, ali mogu davati bolje rezultate u manjem broju iteracija i s manjom
koli¢inom podataka. Ipak na tisuce oznacenih podataka su potrebne da se predtrenirani
modeli uspjesno prilagode za Zeljenu domenu [11].

Zadaci poput semanti¢ke segmentacije i semanticke segmentacije na razini instanci
najbolje rezultate postiZzu nadziranim ucenjem koje zahtijeva oznake za ucenje na ra-
zini piksela. Semanti¢ka segmentacija zahtijeva da se svakom pikselu pridruzi oznaka
klase dok segmentacija na razini instanci zahtijeva da svi pikseli koji pripadaju jednoj
instanci klase budu posebno oznaceni. Medutim, takva vrsta oznacavanja podataka
zahtijeva mnogo uloZenog vremena i resursa. Primjerice za oznacavanje COCO skupa
podataka [13], koji sadrzi 328,000 slika, klasifikacijske oznake za 91 razed i segmen-
tacijske oznake za instance iz 80 razreda, bilo je utroSeno preko 70,000 radnih sati.
Od toga je priblizno 20,000 sati utroSeno na oznacavanje razreda zastupljenih u slici,
pri ¢emu je oznaka razreda stavljana preko jedne instance razreda u slici. Potom je
oko 10,000 sati utroseno na stavljanje oznake razreda preko preostalih instanci razreda
u slici, ako je takvih bilo. Preostalo vrijeme je utroSeno na segmentaciju instanci iz
80 razreda. Vidimo da oznake za ufenje semanticke segmentacije oduzimaju daleko
najviSe vremena i samim time zahtijeva najviSe uloZenih resursa.

Zato se razmatraju polunadzirane i slabo nadzirane metode ucenja. Polunadzirane
metode kombiniraju potpuno oznacene podatke s neoznacenima podacima dok slabo
nadzirane metode upotrebljavaju oznake koje nisu na razini piksela i koje je moguce

brze oznaciti.
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4.1. Oblici slabog nadzora za semanticku segmentaciju

Da bi postupak prikupljanja oznaka za semanticku segmentaciju bio Sto brzi i jeftiniji
predloZene su razne metode koje prilikom ucenja ne koriste oznake na razini piksela
nego jednostavnije oblike nadzora koje nazivamo slabi nadzor. Kao slabi nadzor se
mogu koristiti klasifikacijske oznake na razini slike, pravokutni okviri oko objekata,
tocke te Sare. U nastavku ovog poglavlja ¢emo navesti primjere i nacine uc¢enja dubokih

modela koji koriste navedene oblike nadzora za semanticku segmentaciju.

4.1.1. Ucenje s klasifikacijskim oznakama na razini slike

Najslabiji oblik nadzora medu navedenima su svakako klasifikacijske oznake na razini
slike. Njih se moZe najbrze pribaviti, ali pruZaju najmanje informacija. Svi drugi
oblici slabog nadzora pruzaju barem priblizne informacije o lokaciji objekta kojeg je
potrebno segmentirati dok ovaj oblik ne pruza takvu vrstu informacija.

Razmotrit ¢emo pristup predstavljen u radu [28] koji koristi ovaj oblik nadzora,
a bazira se na dubokom klasifikacijskom modelu. Klasifikacijski modeli se najcesce
fokusiraju na malene i rastrkane diskriminativne regije objekata koje su dovoljne za
razlikovanje jedne klase objekata od drugih, ali za semanticku segmentaciju je vazna
lokalizacija cjelovitih regija. Zato su autori da bi premostili jaz izmedu klasifikacije
i semanticke segmentacije osmislili pristup u kojem se regije objekta postupno loka-
liziraju 1 proSiruju. Uvode proces takozvanog suparnickog brisanja (engl. adversa-
rial erasing). Najprije uce duboku klasifikacijsku mrezu s dostupnim klasifikacijskim
oznakama. Zatim tu klasifikaciju mrezu koriste da bi lokalizirali najdiskriminativnije
regije objekata koje zatim briSu iz ulazne slike. Nakon brisanja performansne klasifika-
cijske mreZe opadaju i mreZa mora nauciti nove diskriminativne regije kako bi ispravno
klasificirala slike. Postupak se ponavlja viSe puta i na kraju postupka se regije koje su
obrisane tijekom postupka spajaju i tvore segmentacijske maske. Postupak je ilustriran
na slici 4.1. Ilustrirana su tri koraka postupka te su za svaki korak prikazani ulaz, kla-
sifikacijska mreZa 1 klasifikacijska aktivacijska mapa dobivena postupkom opisanim
u [29]. Klasifikacijske aktivacijske mape su zasluZne za lokalizaciju diskriminativnih
regija.

Nadalje, da bi uklonili Sum iz segmentacijskih maski i postigli to¢nije maske na
rubovima objekata koriste klasifikacijske aktivacijske mape koje su dobivane tijekom
postupka. Pomocu njih i predvidenih klasifikacijskih pouzdanosti formiraju pomoéne

segmentacijske mape koje sluze za identifikaciju podruc¢ja s malom klasifikacijskom
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Slika 4.1: Formiranje segmentacijske maske postupkom suparnickog prisanja [28].

pouzdanosti. Ta podrucja su potom uklonjena iz segmentacijskih maski dobivenih pos-
tupkom suparni¢kog brisanja S§to dokazano uklanja Sum u maskama. Segmentacijske
maske dobivene ovim postupkom se koriste za nadzirano ucenje dubokog segmenta-

cijskog modela.

4.1.2. Ucenje s oznacenim tockama

Prvi korak prema snaznijem nadzoru nakon klasifikacijskih oznaka na razini slike su
oznake na razini tocaka. Oznake mogu biti po jedna tocka za svaku klasu koja se na-
lazi na slici ili po jedna tocka za svaku instancu klase na slici. U radu [25] su pokazali
kako je troSak oznaCavanja toCaka u odnosu na klasifikacijske oznake na razini slike
zanemariv ali dovodi do poboljSanja rezultata semanticke segmentacije. Razmotrit
¢emo njihov pristup. Oni su iskoristili gubitak modela za slabo nadziranu semanti¢ku
segmentaciju koji koristi klasifikacijske oznake na razini slike [20] 1 proSirili ga gubit-
kom za oznacene tocke. Gubitak modela [20] omogucava viSestruko ucenje instanci,

odnosno istodobnu segmentaciju viSe instanci u slici 1 glasi:

ceL (4.1)

uz m. = arg max S.
€T

Pri tome je L C {1, ..., N} skup klasa prisutnih u slici, Z skup piksela prisutnih u slici,

S;. softmax izlaz dubokog konvolucijskog segmentacijskog modela za piksel ¢ i klasu
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c. Taj gubitak potice svaku oznacenu klasu c iz L da ima visoku vjerojatnost za barem
jedan piksel m, u slici. Analogno tome gubitak modela koji koristi oznake na razini

tocaka glasi:

L(S,L,L') = ‘L‘Zl &(Smee) — |L, Zlog Smee) = Y 10g(Sic)- (4.2)

ceLl cel! 1€Ls

Gdje L’ C {1,..., N} predstavlja skup klasa koje nisu prisutne u slici, Zs skup ozna-
cenih piksela gdje je klasa piksela ¢ dana s ;. Drugi dio gubitka odgovara Cinjenici
da niti jedan piksel ne bi trebao imati visoku vjerojatnost za klase koje nisu prisutne
u slici. Posljednji dio gubitka se odnosi na oznacene piksele i u stvari je to gubitak
unakrsne entropije. Rezultati dobiveni u¢enjem segmentacijskog modela s gubitkom
danim formulom (4.2) su dodatno poboljSani u kombinaciji s gubitkom koji se oslanja

na potencijal da piksel pripada objektu, a ne pozadini.

4.1.3. Ucenje s oznacenim Sarama

Tredi, takoder dosta jednostavan nain oznacavanja, je oznaCavanje Sarama. Na slici
4.2 je prikazana usporedba oznaka na razini piksela i Sara. Vidno je jednostavnije Sa-
rama oznaciti objekte jer se ne mora voditi ratuna o njihovim rubovima. To pogotovo
vrijedi za objekte koji imaju nejasne granice i nemaju dobro definiran oblik. U uspo-
redbi s klasifikacijskim oznakama na razini slike ovakav nacin oznacavanja nudi in-
formacije o lokaciji objekta, dok u usporedbi s pravokutnim okvirima ne daje nikakve

informacije o granicama objekta.

Slika 4.2: Usporedba potpunog oznaCavanja i oznacavanja Sarama [12].

U radu [12] je predstavljen model za semanticku segmentaciju nadziran sa Sarama.
Model se sastoji od grafickog modela i dubokog konvolucijskog segmentacijskog mo-
dela. Graficki model sluZi za propagaciju oznaka danih Sarama na neoznacene pik-

sele, ¢cime se formiraju oznake za nadzirano ucenje segmentacijskog modela. Oznake
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se propagiraju tako da se ulaznu slika dijeli u superpiksele. Superpikselima koji su
obuhvaceni Sarama se dodijeli oznaka klase Sara, a ostalim superpikselima se dodi-
jeli oznaka na temelju slicnosti s oznaCenim superpikselima i na temelju predikcija
segmentacijskog modela. 1z toga vidimo da su dva modela medusobno zavisna jer pre-
dikcije segmentacijskog modela imaju utjecaj prilikom propagacije oznaka grafickog
modela i jer graficki model odreduje oznake kojima e se uliti segmentacijski model.
Optimizacija modela se odvija naizmjenice, to jest prilikom optimizacije parametara

jednog modela se fiksiraju parametri drugog modela.

4.1.4. Ucenje uz pomo¢ pravokutnih okvira

Pravokutni okviri su jedna od najboljih zamjena za oznake na razini piksela jer daju
informacije o klasi objekta, njegovoj lokaciji te povrSini koju objekt zauzima u slici.
Mogu se oznaciti otprilike deset puta brZze od segmentacijskih maksi Sto pruza zna-
¢ajnu ustedu. Opisat ¢emo dva pristupa koja koriste pravokutne okvire za semanticku
segmentaciju. Zajednicko im je da na temelju pravokutnih okvira generiraju segmen-
tacijske maske pomocu kojih nadzirano uce duboke konvolucijske segmentacijske mo-
dele.

BoxSup [4] je metoda za semanticku segmentaciju koja za ucenje koristi pravo-
kutne okvire, medutim razmatra potpuno nadzirano ucenje dubokog segmentacijskog
modela za koje su potrebne oznake na razini piksela. Da bi priskrbili takve oznake ko-
riste nenadziranu metodu koja generira segmente iz pravokutnih okvira. Metoda koja
se koristi za generiranje segmenata je MCG [21]. Ta metoda je izabrana zato $to se
njome moze dobiti mnogo raznovrsnih segmenata za jedan pravokutni okvir. Postupak
ucenja BoxSup metode se sastoji od dva koraka koji se opetovano izvode jedan nakon
drugoga. U prvom koraku se svakom od pravokutnih okvira iz skupa za ucenje pridijeli
po jedan generirani segment, a u drugom koraku se uz pomo¢ tih segmenata potpuno
nadzirano uci segmentacijski model. Svakom od generiranih segmenata je pridijeljena
oznaka klase koja se mijenja 1 osvjezava za vrijeme ucenja. Klasa pridruZena seg-
mentu moze biti jedna od klasa iz skupa za u€enje ili pozadinska klasa koja oznacava
da segment ne predstavlja objekt nego da pripada pozadini. Prilikom pridjeljivanja
segmenta pravokutnom okviru kandidati za odabir su segmenti ¢ija klasa se podudara
s klasom okvira. Oko svakog kandidacijskog segmenta se formira obuhvacajuci pravo-
kutni okvir te se odabire onaj segment Ciji pravokutni okvir ima najveéi presjek povrh
unije s pravokutnim okvirom iz skupa za ucenje. Da se izbjegne lokalni optimum prili-

kom optimizacije modela moZe se umjesto segmenta s najveéim presjekom povrh unije
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nasumicno odabrati jedan od k najbolje rangiranih segmenata. Nakon dodijele segme-
nata slijedi ucenje dubokog segmentacijskog modela. Konkretnije, koristi se duboka
konvolucijska segmentacijska mreza zajedno s uvjetnim sluc¢ajnim poljima koja do-
datno procesiraju izlaz mreZe. Parametri koji se optimiziraju tijekom ucenja su oznake
klasa pridijeljene segmentima te parametri segmentacijskog modela. Prilikom osvjeza-
vanja parametara segmentacijskog modela klase pridijeljene segmentima su fiksirane
kao Sto su 1 prilikom osvjeZavanja klasa segmenata parametri segmentacijskog modela

fiksirani. Prikaz postupka ucenja je dan na slici 4.3.

4
| candidate masks

R 1] |

| "' ! |

e :

update I -
masks '

feedback

e e
— update !
train image neF"twcrk A—
with gt boxes
BoxSup training : estimated masks
M~ - 2/

Slika 4.3: Prikaz postupka uc¢enja metode BoxSup [4].

Drugi primjer slabo nadzirane semanticke segmentacije zasnovane na pravokut-
nim okvirima [11] svoj zadatak postavlja kao problem uklanjanja Suma u oznakama.
Koristi duboki segmentacijski model koji uci potpuno nadzirano, kao $to je slucaj i
kod BoxSup metode. Najprije se formiraju inicijalne semanticke oznake za potpuno
nadzirano ucenje. Nakon toga se jednu epohu uci segmentacijski model s inicijal-
nim oznakama. Nakon prve epohe ucenja predikcije segmentacijskog modela postaju
oznake za nadzirano ucenje u drugoj epohi. Metoda ucenja je rekurzivna, to jest na-
kon svake epohe ucenja predikcije modela se koriste kao oznake za ucenje u sljedecoj
epohi. Ideja je da ¢e segmentacijski model u svakoj epohi ukloniti Sum iz predikcija
dobivenih nakon prethodne epohe te postupno poboljSavati oznake.

Predlozili su viSe nacina za formiranje inicijalnih oznaka na temelju pravokutnih
okvira. Svi nacini su ilustrirani na slici 4.4. Zajednicko im je to da piksele koji nisu
zahvadeni niti jedim pravokutnim okvirom oznacavaju pozadinskom klasom. Malo
detaljnije cemo objasniti neke od nacina:

— Jedan od najjednostavnijih nacina oznaCavanja je prikazan na slici 4.4c. Svi
pikseli koje se nalaze unutar pravokutnog okvira oznacavaju se oznakom nje-
gove klase. Ako se dva pravokutna okvira preklapaju pretpostavlja se da manji

dolazi ispred.
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— Na tragu prethodnog nacina je i onaj prikazan na slici 4.4d. Samo 20% unu-
traSnjosti pravokutnog okvira se oznaCava oznakom njegove klase, dok preos-
tali dio unutraSnjosti pravokutnog okvira predstavlja regije koje se ignoriraju
za vrijeme ucenja (engl. ignore regions). Ignorirati znaci ne racunati gubitak
za te regije jer njihova klasa nije to¢no odredena u datom trenutku. Povod tak-
vom oznacavanju je pretpostavka da 20% unutraSnjosti okvira ima vecu Sansu
da se preklapa s objektom unutar okvira ¢ime bi se trebao smanjiti Sum u ozna-
kama. Odziv ovakvih oznaka bi trebao biti manji, a preciznost vec¢a nego li kod

prethodnog nacina oznacavanja.

— Segmenti objekta unutar pravokutnog okvira se mogu generirati nekom od va-

rijanti GrabCut algoritma [24] kao Sto je prikazano na slici 4.4e-g.

— Takoder se mogu generirati upotrebom MCG metode, koju koristi i BoxSup

metoda, Sto je prikazano slikom 4.4h.

— Posljednji naCin je generiranje oznaka kombinacijom varijante GrabCut algo-
ritma 1 MCG metode. Tim nac¢inom su dobiveni najbolji rezultati prilikom uce-

nja modela. Primjer tih oznaka je dan na slici 4.41.

5

(a) Input image (b) Ground truth (c) Box (d) Box!

B R

(&) GrabCut () GrahCut+ (g) GrabCut+* (hy MCG (M G+

Slika 4.4: Primjeri segmentacijskih oznaka dobivenih iz pravokutnih okvira [11].

Predikcije modela dobivene nakon pojedinih epoha se dodatno procesiraju kroz u
tri faze prije nego li se iskoriste kao oznake za ucenje. U prvoj fazi se svi pikseli van
pravokutnih okvira ponovno postavljaju na oznaku pozadinske klase. U drugoj fazi se
predikcije Cija je povrSina puno manja od povrsine pripadnih pravokutnih okvira za-
mjenjuju s inicijalnim oznakama koje su koriStene u prvoj epohi. Posljednja faza sluzi
za filtriranje oznaka gustim uvjetnim slucajnim poljima kako bi se dobile preciznije

granice objekata.
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5. Semanticka segmentacija

primjenom suparnickog ucenja

Suparnicki u€eni generativni modeli imaju Siroku primjenu. Neke od najpoznatijih
primjena su: generiranje realistiCnih slika, generiranje slika na temelju tekstualnog
opisa, strojno prevodenje slika (primjerice pretvaranje slika snimljenih danju u slike
snimljene nocu), sinteza videa te stvaranje slika visoke rezolucije iz slika niske rezolu-
cije. Mi ¢emo detaljnije istraZiti njihovu primjenu i doprinos na problemu semanticke

segmentacije.

5.1. Modeli za nadziranu i polunadziranu semanticku

segmentaciju

Modeli suparnickog ucenja za semanticku segmentaciju koja ¢e biti opisani u ovom
odijeljku imaju zajednic¢ko to Sto za ucenje koriste oznacene podatke na razini pik-
sela. Svi minimiziraju gubitak unakrsne entropije za oznaCene podatke i kombiniraju
ga sa suparni¢kim gubitkom. Neki od njih dodatno iskoriStavaju neoznacene i slabo
oznacene podatke kako bi poboljSali segmentacijske rezultate. Objasnit cemo ulogu
generativnog 1 diskriminativnog modela te pretpostavke na kojima se modeli temelje.
Prva primjena suparnicki ucenih generativnih modela za problem semanticke seg-
mentacije zabiljezena je u radu [15]. Generator je duboka konvolucijska mreza koja
generira segmentacijske mape. Zadatak drugog modela, diskriminatora, je da klasifi-
cira segmentacijske mape koje dolaze iz skupa za ucenje i segmentacijske mape gene-
rirane od strane generatora. Diskriminator bi trebao moci detektirati nekonzistentnosti
viSeg reda izmedu te dvije skupine segmentacijskih mapa te potaknuti generator da ge-
nerira segmentacijske mape statisticki blize onima iz skupa za ucenje. To jest zadatak
diskriminatora je da potice prostornu bliskost segmentacijskih oznaka. Prostorna bli-

skost do neke mjere moZe biti potaknuta i uporabom uvjetnih slucajnih polja, medutim
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ona povecavaju sloZenost modela za vrijeme testiranja.

Gubitak modela je teZinska kombinacija viSeklasne unakrsne entropije i gubitka
suparnickog generativnog modela, odnosno binarne unakrsne entropije. Model prili-
kom ucenja koristi samo oznacene podatke, odnosno za svaku ulaznu sliku = ima i
pripadnu segmentacijsku oznaku y. S obzirom na to da se koriste segmentacijske oz-
nake na razini piksela radi se o nadziranom ucenju. Gubitak na skupu za ucenje, koji

sadrZi ukupno N parova slika i oznaka, dan je sljede¢om formulom:

L(G,D) = ZﬁMCE(G(%),%) —ALper(D(xi, yi), 1) + Lpor(D(zi, G(z:)),0)] .
- (5.1)

Pri tome su L,,cr 1 Lgcr gubici viSeklasne i binarne unakrsne entropije definirani za

jednojedini¢ne oznake y i predikcije § dimenzija H x W x C:

HxW

Lyce(y,y) = — Z

i=1 ¢

Yic In gic
1 (5.2)

+ (1= 2)In(1 - 2)]

L[]

Q>

Lpep(2,z)=—zln

Gubitak viSeklasne unakrsne entropije poti¢e podudaranje na razini piksela dok su-
parniCki gubitak ima vece vidno polje i poti¢e podudaranja viseg reda. Provedeni su
usporedni eksperimenti za gubitak viSeklasne unakrsne entropije i teZinski gubitak dan
formulom (5.1) koji su pokazali da suparnicki gubitak dovodi do poboljSanja rezultata
semanticke segmentacije.

Zanimljivo je jo§ promotriti arhitekturu modela koji je koriSten kao diskriminator.
Jednadzba (5.1) pokazuje da diskriminator prima dva ulaza, sliku i1 pripadnu segmen-
tacijsku mapu. U toj varijanti svaki od ulaza se procesira zasebnom granom neuronske
mreZe te se procesirani podaci potom konkateniraju prije prosljedivanje dalje u mrezZu.
Postoji 1 druga varijanta u kojoj diskriminator prima samo jedan ulaz. PredloZene su
tri varijante jedinstvenog ulaza:

— Najjednostavniji varijanta koristi samo segmentacijske mape. Segmentacijske
mape iz skupa za ucenje se predaju u jednojedinicnom kodu (engl. one-hot

encoding), a generirane segmentacijske mape u nepromijenjenom obliku.

— Druga varijanta spaja sliku 1 pripadnu segmentacijsku mapu operacijom mno-
Zenja. Segmentacijske mape koje imaju C' kanala se pomnoZe sa svakim od tri

kanala RGB slika tvoreéi tako ulaz veli¢ine 3C kanala.
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— Treca varijanta je sli¢na prvoj, a razlika je u tome Sto se segmentacijske mape
iz skupa za uCenje ne predaju u jednojedinicnom kodu. Pretpostavka je da
bi diskriminator mogao nauciti razlikovati segmentacijske mape iz skupa za
ucenje koje se sastoje samo od nula i jedinica od generiranih koje sadrZavaju
vrijednosti izmedu nule i jedan. Stoga se segmentacijske mape iz skupa za
ucenje transformiraju iz jednojedinicnog koda u distribuciju koja na mjestu
jedinice ima minimalno vrijednost 7, a na mjestima gdje su bile nule vrijed-
nosti takve da distribucija bude Sto sli¢nija pripadnoj distribuciji generiranih
segmentacijskih mapa G () prema kriteriju Kullback-Leiblerovu divergencije.
Formalno na poziciju jedinice koju oznacavamo s [ dolazi vrijednost y; =
mazx(7, G(x);). Dok na ostale pozicije koje oznacavamo s ¢ dolaze vrijednosti:
Yie = G(2)ic(1 —ya) /(1 — Ga).

Sli¢an, ali dosta proSiren, nacin koriStenja modela suparnickog ucenja za seman-
ticku segmentaciju predstavljen je u radu [9]. Ponovno generator ima ulogu segmenta-
cijskog modela, a diskriminator klasificira izmedu generiranih segmentacijskih mapa
i onih iz skupa za ucenje. Glavna razlika u odnosu na [15] je ta da diskriminator
na izlazu klasificira, odnosno daje vjerojatnost za svaki piksel segmentacijske mape
umjesto jedne vjerojatnosti za cijelu segmentacijsku mapu. Takoder diskriminator na
ulazu ne prima sliku nego mu je ulaz istovjetan prethodno objasnjenoj najjednostav-
nijoj varijanti spomenutog modela. Izlaze iz diskriminatora nazivamo vjerojatnosne
mape. One se dodatno mogu koristiti za procjenu pouzdanosti, odnosno nesigurnosti
segmentacijskog modela ukazujuéi na podrucja za koja je model siguran da ih je dobro

segmentirao. Izgled modela je prikazan na slici 5.1.

o Lsemi
Segmentation Network I
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vk il Discriminator Network
' \,
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Input Image
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e Ladv
B —— LD

Confidence Map

Slika 5.1: Model suparnickog ucenja za polunadziranu semanticku segmentaciju s naznacenim
gubicima [9].

Za treniranje modela se koriste oznaceni podaci na razini piksela u kombinaciji
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s neoznacenim podacima te stoga kaZzemo da je model treniran polunadzirano. Dis-
kriminator se trenira samo na oznacenim podacima dok se generator trenira na svim
podacima. Razmotrit éemo gubitke modela da bismo shvatili na¢in ucenja modela.
Definirajmo najprije oznake 1 njihove dimenzije. Ulaz u generator je RGB slika z
dimenzija H x W x 3. Generirane segmentacijske mape koje su izlaz generatora GG
su dimenzija H x W x C gdje C' oznacava broj mogudéih klasa. Segmentacijske oz-
nake iz skupa za ucenje y su takoder tih dimenzija. Vjerojatnosne mape koje su izlaz
diskriminatora D su dimenzija H X W x 1. Sukladno uvedenim oznakama gubitak

diskriminatora je definiran za sve pozicije (h, w) izlaza:

L(D) = =) Yilog(D(y:))"*) + (1 = Yi)log(1 — D(G(x:))"*),  (5.3)

pri emu je Y; = 1 za segmentacijske mape iz skupa za ucenje i Y; = 0 za segmen-
tacijske mape iz generatora. Vidimo da gubitak diskriminatora nije niSa drugo nego
suparniCki gubitak binarne unakrsne entropije definiran za svaki piksel izlaza. Gubi-
tak generatora je dosta sloZeniji i moZzemo ga promotriti kao nadogradnju teZinskog

gubitka definiranog formulom (5.1) kojem je nadodana jo$ jedna komponenta Lgpp;;:

L(G) = Lop + AapvLapv + AsemiLsemi- (5.4)

Komponente gubitka Lo g 1 £4py odgovaraju komponentama unakrsne entropije i su-
parni¢kog gubitka binarne unakrsne entropije u formuli (5.1). Komponenta unakrsne
entropije je zaduZena samo za oznacene podatke, komponenta Lsgys; Za neoznacene
podatke, dok je suparnicka komponenta zaduZena za sve podatke. Prilikom koriStenja
suparnicke komponente na neozna¢enim podacima potrebno je koristi manju vrijed-
nost teZine A 4 py nego za oznacene podatke.

Za treniranje s neoznacenim podacima se koriste vjerojatnosne mape iz diskrimi-
natora da bi se odredila pouzdanost generiranih segmentacijskim mapi. Za sve piksele
Cija je pouzdanost veca od zadanog praga T'sg ), pretpostavlja se da su generirane oz-
nake toCne te se koriste za osvjeZavanje diskriminatora gubitkom unakrsne entropije.
Prema tome gubitak £gx)/; moZemo shvatiti kao maskirani gubitak unakrsne entropije
definiran samo za ona podrucja generalnih segmentacijskih maski koja diskriminator

proglasi pouzdanima:

Lspmr = — Z Z I(D(G(xi))(h’w) > TSEMI)Y;(h’w’C) log(D(xi)(h’w’c)). (5.5)

hyw ceC
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I predstavlja indikatorsku funkciju, a Y; generiranu segmentacijsku mapu u jednojedi-
ni¢nom kodu gdje je jedinica na poziciji ¢* = arg max, G/(z;) "), U eksperimentima
su pokazali da suparnicki gubitak i gubitak Lggy; poboljSavaju rezultate semanticke
segmentacije te da neoznaceni podaci mogu biti koristan izvor informacija. Model
postiZe bolje rezultate u usporedbi s [15] na skupu podataka Pascal VOC 2012 [5].
Srednji Jaccardov indeks za oba modela na Pascal VOC 2012 skupu za validaciju je
dan u tablici 5.1. Naveden je srednji Jaccardov indeks za modele koji su trenirani s gu-
bitkom unakrsne entropije i s teZinskom kombinacijom suparnickog gubitka i gubitka
unakrsne entropije.

Tablica 5.1: Srednji Jaccardov indeks na Pascal VOC 2012 skupu za validaciju. Usporedba

modela koji koriste gubitak unakrsne entropije samostalno i u kombinaciji sa suparni¢kim gu-
bitkom.

Model bez suparnickog gubitka sa suparnickim gubitkom
[15] 0.718 0.720
[27] 0.736 0.749

Podosta drugacija upotreba suparnicki ucenih generativnih modela za semanticku
segmentaciju, u smislu uloga generatora i diskriminatora, opisana je u radu [27]. Gene-
rator se koristi za generiranje dodatnih primjera za ucenje dok se diskriminator koristi
kao segmentacijska mreza. Diskriminator moZemo promatrati i kao klasifikacijsku
mreZu koja radi klasifikaciju na razini piksela. Moguée semanticke klase su K klasa
iz skupa za ucenje te dodatna K + 1 klasa za generirane primjere. Pristup se bazira na
ideji da ¢e primjeri iz generatora potpomoci da stvarni primjeri budu bliZe u prostoru
znacajki 1 da naucene znacajke budu informativnije Sto ¢e omoguciti tocniju klasifi-
kaciju piksela. Pretpostavlja da bi primjeri koji su blizu u ulaznom prostoru znacajki
trebali pripadati istoj klasi. Za ucenje Zeli iskoristi veliku koli¢inu neoznacenih i slabo
oznacenih podataka koje kombinira s manjim skupom oznacenih podataka koji mu
pruzaju potpuni nadzor. Neoznaceni podaci doprinose regularizaciji te uenju skrive-
nih znacajki za semantiCku segmentaciju. Ne kombinira neoznacene i slabo oznacene
podatke nego predlaze dva razli¢ita modela.

Prvi model razmatra kombinaciju podataka oznacenih na razini piksela i neoznace-
nih podataka. Skica modela je prikazana na slici 5.2. Vidimo da diskriminator prima
oznacene, neoznacene i generirane podatke. Za svaku skupinu podataka ima razli¢ite
ciljeve:

— Za oznacene podatke Zeli minimizirati gubitak unakrsne entropije Lo g izmedu

predikcija 1 oznaka y.
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Slika 5.2: Model suparnickog ucenja koriSten za polunadziranu semanticku segmentaciju. Ge-
nerator generira dodatne primjere za ucenje, a diskriminator ima ulogu segmentacijskog mo-
dela [27].

— Zaneoznacene podatke Zeli minimizirati vjerojatnost da pripadaju klasi /£ + 1

odnosno Zeli maksimizirati vjerojatnost da podaci stvarni.

— Generirane podatke Zeli odijeliti od stvarnih i klasificirati ih u klasu K + 1.

Sukladno tome gubitak diskriminatora je sljedeci:

max L(D) = Eyvpyy, 108 D(@)] 4+ Eenp. () [log(1 = D(G(2)))]

_V]E:E’yrvp(y’m) [ﬁCE(yv P(y’l’, D)] )

(5.6)

pri cemu je:
D(z)=[1-Ply= K+ 1|z)]. (5.7)

Istodobno generator transformira ulazni Sum 2z u prostor podataka Zeleci natjerati dis-
kriminator da klasificira piksele generiranih podataka u jednu od K klasa stvarnih
primjera:

mGin L(G) =E.p. (2 log(1 = D(G(2)))] - (5.8)

Vidimo da gubici nalikuju na originalni gubitak suparni¢kog generativnog modela dan
formulom (3.1), a glavna razlika je u tome da diskriminator viSe nije binarni klasifika-
tor na razini slike nego viSeklasni klasifikator na razini piksela.

Drugi model kombinira oznacene i slabo oznaCene podatke. Slabo oznaceni u
ovom sluc¢aju podrazumijeva da su dostupne klasifikacijske oznake na razini slike, od-
nosno da su poznate klase koje su zastupljene na slici ali ne 1 njihova distribucija. Da
bi iskoristili dodatne oznake prilikom ucenja generatora i diskriminatora koriste uvje-
tovane suparnicke generativne modele [18]. Kod takvih modela se generatoru i diskri-

minatoru pruzaju dodatne informacije koje sluze za navodenje generatora pri stvaranju
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podataka. U ovom slucaju dodane informacije su oznake klasa zastupljenih u slici.

Gubitak opéenitog uvjetovanog suparnickog generativnhog modela je sljedeci:

mén mg’x V(D7 G) = Exlepdata(xvl) []'Og D(x7 l)] + EZsz(Zvl)lePl(l) [log(l - D(G(z7 l)’ l))] .
(5.9)

Gdje je p(l) distribucija oznaka [, D(x,l) zdruzena distribucija primjera i oznaka,
G(z, 1) zdruzena distribucija Suma i oznaka koja ukazuje da oznake kontroliraju uvjeto-
vanu distribuciju p,(z|l) generatora. Vidimo da se modeli sada predstavljaju zdruZene
distribucije primjera i oznaka.

Dodatne oznake klasa tjeraju generator da nauci vezu izmedu oznaka i izlaza te da
generira ¢im bolje slike. To ponovno tjera diskriminator da nauci $to informativnije
znacajke 1 pravi odnos izmedu oznaka. Gubitak generatora i diskriminatora uvjeto-
vanog modela za semanticku segmentaciju je kombinacija gubitaka prvog modela i
gubitka opéenitog uvjetovanog suparnickog generativnog modela. Generator ovoga
puta transformira vektor Suma 2 na koji je konkateniran jednojedini¢ni vektor klasa [ u
prostor podataka. Zadatak mu je maksimizirati vjerojatnost da su klase dane vektorom
[ zastupljene u slici. Diskriminator ponovno prima tri vrste podataka, ali u odnosu
na prvi model ne prima neoznacene podatke nego slabo oznacene podatke. Ciljevi
diskriminatora za oznacene i generirane podatke su ostali isti dok za slabo oznacene
podatke ne nastoji minimizirati vjerojatnost da pripadaju K + 1 klasi nego maksimi-
zirati vjerojatnost da pripadaju nekoj od klasa [ zastupljenih u slici. Pokazano je kako
velika koli¢ina neoznacenih ili slabo oznacenih podataka u kombinaciji sa suparnickim

gubitkom poboljSava rezultate semanticke segmentacije.
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5.2. Model za slabo nadziranu semanticku segmenta-
ciju

U radu [22] je predstavljen model suparnickog ucenja za semanticku segmentaciju na
razini instanci koji éemo opisati u ovom odjeljku. Za uc¢enje modela se koriste pravo-
kutni okviri 1 stoga je pristup slabo nadzirani. Pravokutni okviri mogu biti dostupni
iz skupa za ucenje, ali ako to nije slucaj moze ih se dobiti dubokom detekcijskom
mrezom. Konkretno koristi se detekcijska mreza Faster R-CNN. Generator sluzi za
generiranje segmentacijskih maski, a igra izmedu generatora i diskriminatora je igra
izrezivanja i lijepljenja. Objekt se izreze iz ulazne slike uz pomo¢ pravokutnog okvira
1 generirane maske i zalijepi se na novu pozadinu koja je takoder izrezana iz ulazne
slike. Te slike dobivene izrezivanjem i lijepljenjem nazivamo laZne slike. Diskrimina-
tor nastoji klasificirati originalne slike objekata i laZne slike te daje generatoru signale
za uCenje. Ideja na kojoj se bazira ovaj model je da se objekti mogu gibati neovisno od
pozadine. Tocnije ako izreZemo objekt s neke pozicije u slici 1 zalijepimo ga na drugu
poziciju on Ce dalje izgledati realisti¢no. Sama ideja je jednostavna 1 intuitivna.
Pokusat ¢emo rekonstruirati tijek nastanka modela. Pretpostavimo da je definiran
segmentacijski model GG koji na temelju slike X i dostupnog pravokutnog okvira B
generira segmentacijsku masku A, odnosno M = G(X,B). S obzirom na to da
nisu dostupne segmentacijske oznake iz skupa za ucenje autori su morali osmisliti
nacin na koji ¢e izracunati gubitak modela i procijeniti kvalitetu generiranih maski.
Tu su im u pomo¢ priskocili suparnic¢ki generativni modeli. Diskriminator koji je dio
modela se moZe interpretirati kao promjenjiva funkcija gubitka, u smislu da je funkcija
gubitka generativnog modela definirana pomo¢nim parametrima koji ne sacinjavaju
generativni model. [15]. U kontekstu suparnickog generativnog modela generatoru
je dodijeljena uloga segmentacijskog modela dok je diskriminator postao zaduZen za
ocjenu kvalitete segmentacijskih maski. Diskriminator po definiciji radi na principu
da su mu predoceni stvarni 1 generirani podaci koje nastoji klasificirati. Stvarni podaci
su podaci iz skupa za uCenje, primjerice slike ili segmentacijske oznake. Posto su iz
skupa za ucenje dostupne samo slike i pravokutni okviri autori nisu imali puno izbora
nego kao stvarne podatke koje ¢e vidjeti diskriminator izabrati objekte izrezane iz slika
uz pomoc¢ pravokutnih okvira. Medutim, time je nastao veliki jaz izmedu stvarnih
podataka i generiranih segmentacijskih maski. Da bi generirani podaci nalikovali na
stvarne sintetizirali su lazne slike. LaZzna slika F' se dobije tako da se iz slike X i

pravokutnog okvira B (skra¢eno Xp) izreZe objekt na temelju generalne maske M
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te se potom izrezani objekt zalijepi na pozadinsku sliku koja je izrezana iz slike X s

lokacije B’ tvoreci tako laznu sliku:

F=MXp+(1-M)Xp (5.10)

Nakon $to smo definirali sve ulaze i izlaze modela moZemo definirati zajednicku funk-

ciju cilja:
m(%n mgx »CCPGAN(Da G) = E(X,B,B’)diam IOg D(XB> + log(l — D(F)) (511)

Diskriminator nastoji maksimizirati dok generator nastoji minimizirati funkciju cilja.
Diskriminator nastoji ispravno klasificirati stvarne i lazne slike pruZajuci pritom gene-
ratoru signale za u€enje koji mu omogucavaju da stvara sve bolje i bolje segmentacijske
maske. Generator nastoji generiranim segmentacijskim maskama poboljSati kvalitetu
laznih slika te zbuniti diskriminator pri klasifikaciji. Sazeti prikaz generiranja laznih

slika 1 na¢ina na koji model funkcionira dan je na slici 5.3.

Background

-[Crop & resize}—» |

Generator l Mask Fake image

|
| |Faster [Faster RCNN|
I‘. ‘. l, a —+| ROl-aligned |»fMask predwchon >cut Cut & paste}—+

‘ | features
’ ____________________ Real/Fake

Real image
A{Crop & resize |—» a

Slika 5.3: Prikaz suparni¢kog generativhog modela za semanticku segmentaciju koji formira
lazne slike izrezivanjem i lijepljenjem segmentiranih objekata na novu pozadinu [22].

Spomenuli smo da se izrezani objekti lijepe na pozadinsku sliku ali nismo naveli
kako odrediti njenu lokaciju B’. Naime objekti nisu toliko neovisni o pozadini kao §to
to na prvi pogled izgleda. Primjerice na slikama nije uobicajeno vidjeti automobile
na nebu ili na vrhu drveca. Zbog toga su predloZene dvije jednostavne heuristike za
pronalaZenje pozadine na koju Ce se objekti lijepiti. Prva heuristika predlaze lijepljenje
objekta bilo gdje u slici pazeci pritom da se objekt ne preklopi s drugim objektima iste
klase. Druga heuristika predlaZe lijepljenje objekta uzimajuci u obzir dubinu slike te
zadrzava omjer izmedu veli¢ine objekata i njegove udaljenosti od kamere.

Moguce je vise slucajeva degradacije postupka ucenja ovakvoga modela. Razmo-
trit cemo dva slucaja degradacije i njihove posljedice. Prvi slucaj je kada generator
generira maske koje sve piksele proglase pikselima pozadine te niti jedan piksel ne

proglasi pikselom objekta. Tada Ce lazna slika biti jednaka pozadinskoj slici jer je
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M = 0 pa iz formule (5.10) slijedi: F' =0 Xp + (1 — 0)Xp = Xp. Lazna slika e
biti realisti¢na ali nece sadrzavati objekt koji Zelimo segmentirati te bi ju diskriminator
trebao klasificirati kao laznu sliku navodeéi na taj nacin generator da promijeni svoju
odluku. Autori navode kako bi taj problem trebao automatski biti rijeSen, ali dodaju

kako nije na odmet uvesti jo$ jedan klasifikacijski gubitak za generator:
mGin ECLS(G) = ]E(X,B’)diam log(l - DC’LS(F))- (512)

To bi znacilo uvodenje jo$ jednog diskriminatora koji bi trebao klasificirati slike koje
sadrzavaju i ne sadrzavaju objekte. Taj diskriminator se ne bi ucio istodobno s genera-
torom i diskriminatorom koji klasificira stvarne i laZne slike nego bi bio naucen prije 1
ne bi se osvjeZavao za vrijeme njihova ucenja.

Drugi slucaj degradacije je kada generator sve piksele proglasi pikselima objekta.
U tom slucaju M = 11 F = Xp, odnosno lazne slike ée biti jednake stvarnima i dis-
kriminator neée pruZati nikakve korisne informacije za ucenje generatora. Da bi se to
izbjeglo generatoru se daje Sire vidno polje na nacin da se generirane maske nadopune
s nulama sa svih strana. Lijevo i desno se dopune za 10% Sirine, a gore i dolje za 10%
visine maske. S takvim maskama ¢e rubovi laznih slika uvijek dolaziti od pozadinskih
slika te ¢e diskriminator vidjeti Siri kontekst oko samih objekata. Ako generator sve
piksele proglasi pikselima objekta diskriminator e detektirati naglu promjenu poza-

dine na rubovima i vrlo lagano ée prepoznati laZne slike.
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6. Implementacija

U sklopu ovog rada je implementiran suparnicki u¢en generativni model za slabo nad-
ziranu semanticku segmentaciju primjeraka opisan u odjeljku 5.2. Model pretpostavlja
da su svi objekti iste klase te je stoga za svaku klasu objekata potrebno uditi zaseban
model. U nastavku ¢e biti opisana arhitektura modela i implementacijski detalji te

navedene biblioteke koriStene pri implementaciji.

6.1. Arhitektura modela

Tri su glavna modula ovoga modela: generator, diskriminator i modul koji sintetizira
laznu sliku. Detaljna arhitektura generatora i diskriminatora dana je u tablici 6.1. U
generatoru se koristi aktivacijska funkcija zglobnice (engl. rectified linear unit, ReLU),
a u diskriminatoru funkcija LeakyReLU s parametrom o = 0.2. Model je implementi-
ran s gubitkom najmanjih kvadrata te se stoga ne koristi nikakva aktivacijska funkcija
na izlazu diskriminatora $to omogucava koriStenje razliitih vrijednosti parametara a,
bic.

Tablica 6.1: Arhitektura suparnicki u¢enog generativnog modela za slabo nadziranu seman-
ticku segmentaciju. Konv je kratica za konvoluciju nakon koje je navedena visina, Sirina i

dubina konvolucijskih jezgri, S oznafava korak konvolucije, a P nadopunu nulama na rubo-
vima.

Generator Diskriminator
Dimenzije izlaza | Sloj Dimenzije izlaza | Sloj
7 X 7 x 2048 | Poravnate znacajke iz Faster R-CNN 34 x 34 x 3 | Ulazna slika
Tx7x256 | Konvlx1x256,S=1P=1 32x32x64 | Konv3x3x64,5=1,P=0
7x7x256 | Konv3x3x256,S=1,P=1 15 x 15 %128 | Konv3 x 3 x 128, =2, P =0
14 x 14 x 256 | Bilinearna interpolacija 7x7x256 | Konv3x3x256,S=2P=0
14 x 14 x 256 | Konv3 x 3 x 256,S=1,P =1 3x3x512 | Konv3x3x512,5=2P=0
28 x 28 x 256 | Bilinarna interpolacija 4608 | Izravnavanje u vektor
28 x 28 x 256 | Konv 3 x 3 x 256,S =1,P =1 1 | Potpuno povezani sloj
28 x28x 1| Konv3x3x1,5=1,P=1
28 x 28 x 1 | Sigmoidalna funkcija

U sve slojeve osim u izlazni sloj generatora i ulazni sloj diskriminatora smo dodali
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normalizaciju po grupi. Bez normalizacije po grupi se tijekom uenja modela doga-
dalo da sve vrijednosti generiranih maski budu nula ili jako mali brojevi blizu nule,
odnosno svi pikseli ulaznih slika su bivali klasificirani kao pozadina. Normalizacija po
grupi je ublazila tu pojavu. Na ulaz diskriminatora smo dodali Gaussov filter identi¢an
onome u radu [2]. To je uvelike povecalo stabilnost u¢enja modela. Bez filtera bi dis-
kriminator ve¢ nakon prve epohe uspio u potpunosti nadjacati generator te bi kvaliteta
generiranih maski naglo opala nakon prve epohe ucenja. S filterom je diskriminatoru
otezan zadatak razlikovanja laznih i stvarnih slika jer su mu detalji u ulaznim slikama
manje izraZeni.

Generator se uvelike oslanja na mreZu Faster R-CNN te koristi njene ekstrahirane
znacajke koje su poravnate na temelju pravokutnog okvira oko objekta. Uz pomoé
znacCajki generira maske fiksne velicine 28 x 28 x 1 piksel. Da bi se sprijecio slu-
Caj degradacije u kojem generator sve piksele oznaCava pikselima objekta, generirane
maske su nadopunjene s tri nule, odnosno za 10% visine i 10% Sirine na svaku stranu
¢ineci tako maske dimenzija 34 x 34 x 1 koje su po visini i §irini jednake ulazu dis-
kriminatora. Modul koji sintetizira lazne slike reZe objekte iz pravokutnih okvira uz
pomoc¢ proSirenih maski i lijepi ih na novu pozadinu. Medutim, da bi proSirene maske
odgovarale slikama objekata potrebno je slike objekata i pozadinske slike prije izrezi-
vanja i lijepljenja proSiriti u ulaznoj slici za 10% njihove visine 1 10% njihove Sirine.
Potom je potrebno bilinearnom interpolacijom promijeniti veli¢inu proSirenih slika na
34 x 34 x 3 piksela tako da se visinom i Sirinom podudaraju s visinom 1 Sirinom maski.

Izrezani objekti ¢e se nalaziti u sredini laZnih slika jer ¢e rubovi laznih slika od-
govarati pozadinskim slikama. Stoga je potrebno i stvarne slike koje se predaju na
ulaz diskriminatora proSiriti u ulaznoj slici za 10% njihove Sirine i 10% njihove visine
kako bi se objekti na njima nalazili u sredini slike 1 veli¢inom odgovarali objektima na
laznim slikama. Potom je proSirene stvarne slike potrebno bilinearnom interpolacijom

svesti na veli¢inu ulaza diskriminatora.

6.2. Odabir lokacije za lijepljenje

Implementirali smo dva nacina za odredivanje lokacije pozadine na koju e se lijepiti
objekti. Oba nacina uzimaju u obzir veli¢inu objekta i njegovu udaljenost od kamare te
stoga pozadinu odreduju duz horizontalne linije na kojoj se nalazi objekt. Na slici 6.1
je prikazana usporedba lijepljenja nekoliko objekata (bijelog automobila, plavog auto-
mobila i pjeSaka) na razlic¢itim lokacijama. Na lijevoj slici su objekti zalijepljeni duz

horizontalne linije u odnosu na svoju originalnu lokaciju, a na desnoj slici su zalijep-
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ljeni na nasumi¢no odabranim lokacijama u slici. Objekti mnogo realisti¢nije izgledaju
na lijevoj slici i zato ¢emo lokaciju pozadine smjestiti na horizontalnu liniju na kojoj

se nalazi objekt kojega lijepimo.

Slika 6.1: Usporedba lijepljenja objekata na horizontalnoj liniji u odnosu na originalnu poziciju
(slika lijevo) i na nasumi¢no odabranim pozicijama (slika desno) [22].

Kod prvog nacina lokaciju pozadine odredujemo uz pomo¢ normalne razdiobe. Ne
dozvoljavamo preklapanje pozadine s pravokutnim okvirom oko objekta kojeg lije-
pimo i zato to podrucje eliminiramo prilikom odabira lokacije. Potom gledamo je li
veéa povrsina horizontalne linije lijevo ili desno od eliminiranog podrucja te odabi-
ramo lokaciju pozadine iz vee povrSine. Za lokaciju je potrebno odrediti samo pomak
od lijevog ruba slike, dok su pomak od gornjeg ruba slike, visina i Sirina identiCne
onima od pravokutnog okvira oko objekta. Pomak od lijevog ruba slike generiramo
nasumicno iz normalne razdiobe pri ¢emu je ocekivanje normalne razdiobe pomaknuto
za 2W (W je Sirina pravokutnog okvira) u odnosu na lijevi rub pravokutnog okvira u
smjeru vece povrsine, a standardna devijacija je jednaka W'.

Kod drugog nacina lokaciju pozadine odredujemo na slu¢ajan nacin uz pomoc¢ uni-
formne razdiobe pazeci pri tom da se ne preklapa s pravokutnim okvirom niti jednog
od objekata u slici koji je iste klase kao i objekt kojega lijepimo. Najprije eliminiramo
sva podrucja unutar horizontalne linije koja se preklapaju s pravokutnim okvirima te
dobijemo dva ili viSe mogucih podrucja za odabir lokacije. Ako ne postoji niti jedno
podrucje Sire od W onda uzmemo najsire podrucje i proSirimo ga do W formirajuci
tako lokaciju pozadine. Ako postoji viSe podrucja koja su Sira od W onda slucajnim
odabirom odaberemo jedno od tih podrucja te unutar njega ponovno na slucajan na-
¢in odredimo lokaciju pozadine. Ako postoji samo jedno podrucje Sire od W onda
unutar njega na slucajan nacin odredimo lokaciju pozadine. Na slici 6.2 je prikazana
usporedba odredivanja lokacije pozadine na dva objasnjena nacina pri ¢emu su prika-
zani pravokutni okvir oko objekta (prikazan zelenom bojom), dozvoljena podrucja za
odabir pozadine (prikazana crvenom bojom) te odabrana lokacija (prikazana plavom
bojom). Prikazano dozvoljeno podrucje za odabir pozadine uz pomo¢ normalne razdi-

obe se $iri tri standardne devijacije od oc¢ekivanja normalne razdiobe jer je to podrucje
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najizglednije za odabir lokacije.

(a) Odredivanje lokacije uz pomo¢ normalne razdiobe.

(b) Odredivanje lokacije uz pomo¢ uniformne razdiobe.

Slika 6.2: Odredivanje lokacije pozadine. Zelenom bojom je prikazan pravokutni okvir oko
objekta koji se reZe i lijepi na novu lokaciju, crvenom bojom su prikazana dozvoljena podrucja
te plavom bojom odabrana lokacija.

6.3. Koristene biblioteke

Za implementaciju je koriSten programski jezik Python verzije 3.7.3. Glavne koriStene
biblioteke su: PyTorch za implementaciju dubokog modela, NumPy za razne mani-
pulacije s podacima, PIL za pripremu slika za ucenje te Matplotlib za vizualizaciju

podataka, gubitaka i gradijenata za vrijeme ucenja.
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7. Rezultati

7.1. Podatkovni skup

Za ucenje i validaciju implementiranog modela koristimo Cityscapes skup podataka
[3]. To je skup slika uli¢nih scena koje su snimljene iz kamera postavljenih na auto-
mobilu u 50 razli¢itih gradova. Sadrzi 5,000 oznacenih slika s oznakama na razini
piksela za semanticku segmentaciju. Te slike su podijeljene u tri skupa: skup za uce-
nje koji sadrzi 2,975 slika, skup za validaciju koji sadrzi 500 slika i skup za testiranje
koji sadrzi 1,525 slika. Za ucenje implementiranog modela ¢emo koristi pravokutne
okvire iz skupa za ucenje, a za ocjenu kvalitete modela ¢emo koristiti oznake na razini
piksela iz skupa za validaciju poSto oznake iz skupa za testiranje nisu javno dostupne.

Cityscapes skup podataka sadrzi i 5,000 video isjecaka s po 30 slika. Oznacene
slike su 20. po redu u video isjeccima dok preostale slike iz video isjeCaka nisu ozna-
¢ene. U radu [22] su za uCenje slabo nadziranog modela koriSteni pravokutni okviri iz
skupa za ucenje 1 pravokutni okviri dobiveni Faster R-CNN modelom na svim slikama
iz video isjeCaka koji su povezani sa skupom za ucenje. To je ukupno 2,975 slika iz
skupa za ucenje i 89,250 slika iz video isjeCaka. Na tragu toga ¢emo i mi za ucenje,
osim pravokutnih okvira iz skupa za ucenje, koristiti pravokutne okvire dobivene Fas-
ter R-CNN modelom na 1., 8., 13., 25. 1 30. po redu slici iz video isjeCaka povezanih
sa skupom za ucenje te ¢emo vidjeti kako dodatni podaci utjeCu na to¢nost modela.

U skupu su dostupne oznake za semanticku segmentaciju na razini instanci za 8
razreda: Covjek, vozac€, automobil, kamion, autobus, vozilo na traCnicama i motocikl.
Mi smo odabrali implementirani model uciti s primjercima iz klase automobil jer je
ta klasa najbrojnija u skupovima za ucenje i validaciju. Medutim, klasa automobil
je jako zahtjevna za semantiCcku segmentaciju na razini instanci jer se u prosjeku 9
instanci automobila preklapa u slici. U radu [8] tvrde da je upravo preklapanje instanci

iste klase najveci izazov za semanticku segmentaciju na razini instanci.

36



7.2. Metrika

Za ocjenu kvalitete modela koristit cemo standardnu mjeru za semanticku segmenta-
ciju, a to je Jaccardov indeks (engl. Intersection over Union, loU). Prilikom evaluacije
modela za semanti¢ku segmentaciju na razini instanci piksele koji pripadaju promatra-
noj instanci ozna¢imo klasom objekta, a preostale piksele (pozadinu, druge instance
iste klase, instance drugih klasa, ...) oznaCimo klasom pozadine. Jaccardov indeks

racunamo prema sljedecoj formuli:

B TP
TP+ FP+FN’

gdje je T'P broj piksela instance koje je model ispravno oznacio, F'P broj piksla po-

IToU

(7.1)

zadine koje je model oznacio kao piksele instance i F'N broj piksela instance koje je

model oznacio kao piksele pozadine.

7.3. Eksperimentalno vrednovanje

7.3.1. Validacija rezolucije ulaznih slika

1z skupa za u€enje smo odbacili sve instance ¢iji se pravokutni okviri nisu mogli prosi-
riti u ulaznoj slici. Za ekstrakciju poravnatih znacajki koristimo mreZu Faster R-CNN
koja se bazira na ResNet arhitekturi s 50 konvolucijskih slojeva i koja je trenirana na
COCO skupu podataka. Za vrijeme ucenja suparnickog generativnog modela ne osvje-
zavamo slojeve Faster R-CNN mrezZe. Treniranu mreZu smo preuzeli s [1]. Mreza je
trenirana s ulazom dimenzija 800 x 1333 x 3, a koristimo ju na Cityscapes skupu poda-
taka koji se sastoji od slika dimenzija 1024 x 2048 x 3. Stoga nam se nametnulo pitanje
trebamo li ostaviti slike iz Cityscapes skupa podataka u originalnoj velicini ili ih sma-
njiti na veli¢inu ulaza na kojem je mreza ucena. Da bi odgovorili na to pitanje evaluirali
smo treniranu mreZu na automobilima iz Cityscapes skupa za validaciju s dvije nave-
dene dimenzije ulaza. Za evaluaciju je koriStena metrika prosjecna preciznost (engl.
average precision, AP), a rezultati evaluacije su dani u tablici 7.1. U indeksu metrike
je naveden minimalni Jaccardov index izmedu detekcije i pravokutnog okvira iz skupa
za validaciju koji odreduje pozitivnu detekciju. Metrika A Pj,—o.50.0.95 odgovara arit-
metickoj sredini prosjecnih preciznosti s Jaccardovim indeksima u rasponu od 0.50
do 0.95 s korakom 0.05. U posljednja tri retka tablice dana je prosjecna preciznost
nad malim, srednjim i velikim objektima. Prema definiciji iz COCO skupa podataka

mali objekti su oni koji imaju manje od 322 piksela u segmentacijskoj maski, srednji
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oni koji imaju izmedu 322 i 96 piksela te veliki oni koji imaju vise 962 od piksela u
segmentacijskom maski. Evaluacijski rezultati pokazuju da je prosjecna preciznost na
skupu za validaciju generalno bolja za dimenzije ulaza 1024 x 2048 x 3. Zato smo

tijekom ekstrakcije poravnatih znacajki slike ostavili u originalnoj veli€ini.

Tablica 7.1: ProsjeCna preciznost Faster R-CNN mreZe na automobilima iz Cityscapes skupa
za validaciju. ProsjeCna preciznost je definirana prema standardu COCO skupa podataka.

Dimenzije ulaza

Metrika 800 x 1333 x 3 1024 x 2048 x 3
APror—0.50:0.95 0.370 0.434
AProv=0.50 0.632 0.703
APro—o.75 0.375 0.447
APro17=0.50:0.95,mali 0.079 0.161
APro17=0.50:0.95,srednji 0.415 0.501
APro17=0.50:0.95,veliki 0.742 0.732

7.3.2. Utjecaj velic¢ine objekata na konvergenciju ucenja

Evaluacijski rezultati iz tablice 7.1 nam takoder omogucuju da uocimo kako detek-
tor Faster R-CNN ima dosta loSije performanse na malim objektima. Razlog tome
moZe biti u tome da se predikcije rade na ekstrahiranim znacajkama koje su na 32
puta manjoj rezoluciji od ulaznih slika te zato za male objekte znacajke nisu dovoljno
informativne. To nam daje naslutiti da ekstrahirane znacajke za male objekte takoder
nece biti dovoljno informativne na zadatku semanticke segmentacije jer je taj zadatak
jo$ kompleksniji od zadatka detekcije objekata. Proveli smo identi¢nu evaluaciju i s
Faster R-CNN detektorom koji ekstrahira znacajke na razlicitim rezolucijama i bazira
na arhitekturi ResNet s 50 konvolucijskih slojeva. Rezultati su bili malo bolji od re-
zultata dobivenim s detektorom koji ekstrahira znacajke na jednoj rezoluciji, ali smo
odlucili koristiti detektor koji ekstrahira znacajke na jednoj rezoluciji da bi rezultati
bili usporedivi onima iz [22].

Najprije smo ucili suparnicki generativni model na automobilima iz skupa za uce-
nje. Zeljeli smo vidjeti kako ée se model ponagati na malim automobilima koji su
predstavljali problem prilikom detekcije mrezom Faster R-CNN. Primijetili smo da
model ne uspijeva segmentirati male automobile te da za njih generira prazne maske.
Zato smo se odlucili fokusirati na velike automobile, odnosno na automobile Ciji su
pravokutni okviri veéi od 100 piksela po visini i po Sirini, po uzoru na [22]. Model je

za takve automobile prestao generirati prazne maske.
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Za usporedbu performansi naSeg slabo naziranog modela, kojeg ¢emo oslovljavati s
GAN, koristit cemo dvije metode. Prva je jednostavna metoda koju ¢emo oslovljavati s
Box, a koja sve piksele unutar pravokutnog okvira oznacava pikselima objekta. S obzi-
rom na to da su pravokutni okviri jako tijesno postavljeni oko automobila iz Cityscapes
skupa podataka onda ima smisla usporedba s tom metodom. Druga metoda, koju ¢emo
oslovljavati s Nadzirana, je nadzirana varijanta naSeg modela, odnosno model koji je
identian generatoru naSega modela ali koji smo ucili s oznakama na razini piksela 1
gubitkom unakrsne entropije. Nadzirani model smo ucili s identi¢nim parametrima kao
i slabo nadzirani model te takoder za vrijeme ucenja modela nismo osvjeZavati slojeve
preuzete iz detektora Faster R-CNN. Jaccardov indeks za sve tri metode na automo-
bilima iz Ciyscapes skupa za validaciju dan je u tablici 7.2. Metode koje su ucene
samo na velikim automobilima su takoder evaluirane samo na velikim automobilima.
Rezultati pokazuju da polunadzirani model ne uspijeva postici zadovoljavajuée rezul-
tate nad svim automobilima jer je 1oSiji od naivne Box metode. Za velike automobile
model postize bolje rezultate od Box metode te doseze 80% performansi nadziranoga

modela.

Tablica 7.2: Jaccardov indeks na automobilima iz Cityscapes skupa za validaciju. Metoda
Box sve piksele proglasava pikselima objekta, GAN je slabo nadzirani suparnicki generativni
model, a Nadzirana metoda je generator slabo nadziranog modela uc¢en s oznakama na razini
piksela.

Metoda Svi automobili  Veliki automobili
Box 0.5570 0.6437
GAN 0.4876 0.6831
Nadzirana 0.7160 0.8548

7.3.3. Utjecaj skupa za treniranje modela

S obzirom na to da model ne generira dobre segmentacijske maske za malene auto-
mobile sljede¢e cemo eksperimente provoditi isklju¢ivo na velikim automobilima, to
jest modele ¢emo uciti i validirati na velikim automobilima. Provjerit ¢emo Koristi 1i
slabo nadzirani suparnicki generativni model od dodatnih podataka za ucenje. Mo-
del ¢emo uciti s oznacenim pravokutnim okvirima iz skupa za ucenje i s predikcijama
dobivenim Faster R-CNN detektorom na po pet slika iz video isjeCaka povezanih sa
skupom za uc€enje. U tablici 7.3 je dan Jaccardov indeks za model ucen samo s oz-
nacenim pravokutnim okvirima iz skupa za ucenje i za model ucen na predikcijama i

oznacenim pravokutnim okvirima iz skupa za ucenje. Jaccardov indeks modela u¢enog
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s dodatnim podacima je znacajno manji, a razlog tome mogu biti nedovoljno precizne
detekcije Faster R-CNN detektora.

Tablica 7.3: Usporedba Jaccardovog indeksa na velikim automobilima iz Cityscapes skupa
za validaciju za model ucen s oznakama iz skupa za ucenja i predikcijama dobivenim Faster
R-CNN detektorom na po pet slika iz video isjeCaka povezanih sa skupom za ucenje.

Skup za ucenje GAN
oznake 0.6831
oznake + predikcije na 5 slika iz videa 0.6084

7.3.4. Utjecaj razdiobe za odabir pozadine

Prethodni eksperimenti su provedeni sa slabo nadziranim suparnickim generativnim
modelom koji odreduje lokaciju pozadine uz pomo¢ normalne razdiobe. U tablici 7.4
je naveden Jaccardov indeks za slabo nadzirani suparnicki generativni model koji lo-
kaciju pozadine odreduje uz pomo¢ uniformne razdiobe i pazi da se u pozadini ne
nalaze drugi automobili. Takav model ¢emo oslovljavati s GAN,,,; form . Jaccardov in-
deks pokazuje da su rezultati dobiveni s oba modela usporedivi te da je odabir lokacije
pozadine na oba nacina prikladan za ucenje modela. S obzirom na broj preklapanja
instanci automobila u Cityscapes skupu podataka moZda nije potrebno paziti da se
u pozadini laZnih slika ne nalaze drugi automobili jer su automobili ¢esto prisutni u

pozadini stvarnih slika.

Tablica 7.4: Jaccardov indeks na velikim automobilima iz skupa za validaciju. GAN model
lokaciju pozadine odreduje uz pomo¢ normalne razdiobe, a GANy; form model uz pomoc¢
uniformne razdiobe.

Model
GAN 0.6831
GANyniform 0.6829

7.3.5. Usporedba s rezultatima iz originalnog rada

Slabo nadzirani suparnicki generativni model iz originalnog rada [22] je ucen s oz-
nacenim pravokutnim okvirima iz skupa za ucenje i s predikcijama dobivenim Faster
R-CNN detektorom na svim slikama iz video isjeCaka povezanih sa skupom za ucenje.

Mi smo najbolje rezultate dobili uce¢i model samo na oznakama iz skupa za ucenje te
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nam se ucenje s predikcijama nije pokazalo korisnim. U tablici 7.5 je dan Jaccardov
indeks modela iz [22] i naSeg modela u¢enog na razli¢itim skupovima za ucenje. Su-
dedi prema Jaccardovu indeksu moZemo zakljuciti da su rezultati naSeg modela uc¢enog
samo s oznakama iz skupa za ucenje usporedivi s rezultatima iz originalnog rada.

Tablica 7.5: Usporedba Jaccardovog indeksa na velikim automobilima iz Cityscapes skupa za
validaciju za na$ model ucen s oznakama iz skupa za ucenja i predikcijama dobivenim Faster

R-CNN detektorom na po pet slika iz video isjeCaka te za model iz [22] uCen s oznakama iz
skupa za ucenje i predikcijama na svim slikama iz video isjecaka.

Skup za ucenje GAN [22]
oznake 0.6831 -
oznake + predikcije na 5 slika iz videa 0.6084 -
oznake + predikcije na svim slikama iz videa - 0.67

7.3.6. Utjecaj toCnosti detekcijskih okvira

S ciljem da bi poboljsali rezultate prethodnih eksperimenta odlucili smo prilagoditi
predtrenirani Faster R-CNN detektor Cityscapes skupu podataka, odnosno dodatno ga
trenirati na instancama iz oznacenog Cityscapes skupa za uc¢enje. Usporedba prosjecne
preciznosti detektora treniranog na COCO te potom na Cityscapes skupu podataka i
detektora treniranog samo na COCO skupu podataka dana je u tablici 7.6. Rezultati
evaluacije na automobilima iz Cityscapes skupa za validaciju pokazuju da je prosjecna
preciznost detektora prilagodenog Cityscapes skupu podataka znacajno veca.

Tablica 7.6: ProsjeCna preciznost Faster R-CNN mreZe na automobilima iz Cityscapes skupa
za validaciju. Model oznacen s COCO + Cityscapes je predtreniran na COCO skupu podataka

te uCenjem s prijenosom prilagoden Cityscapes skupu podataka, dok je model ozna¢en s COCO
treniran samo na COCO skupu podataka.

Metrika COCO + Cityscapes COCO
APror—0.50:0.95 0.562 0.434
APror—0.50 0.797 0.703
AProy—o.75 0.595 0.447
APro7=0.50:0.95,mali 0.260 0.161
APro1=0.50:0.95,srednji 0.658 0.501
APro1=0.50:0.95,veliki 0.855 0.732

Ponovili neke od eksperimenata sa slabo nadziranim suparnickim generativnim
modelom koristeci ekstrahirane znacajke iz Faster R-CNN detektora prilagodenog Citys-

capes skupu podataka. Rezultati ponovljenih eksperimenata su dani u tablici 7.7, a mo-
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del s novim znacCajkama je oznaCen kao GAN(ityscapes- Predikcije ze ucenje modela
GANCityscapes Su dobivene s Faster R-CNN treniranim na Cityscapes skupu podataka.
Model GAN(ityscapes ima veci Jaccardov indeks od GAN modela koji koristi znacajke
detektora treniranog na COCO skupu podataka. Medutim, Jaccardov indeks je zna-
¢ajno veci samo za model koji je treniran na oznakama iz skupa za ucenje i predik-
cijama na slikama iz video sekvenci. Vjerojatno su tocnije predikcije Faster R-CNN

modela treniranog na Cityscapes skupu podataka doprinijele tome.

Tablica 7.7: Usporedba Jaccardovog indeksa na automobilima iz Cityscapes skupa za vali-
daciju za model GANc;tyscapes koji koristi ekstrahirane znaCajke iz Faster R-CNN detektora
treniranog na Cityscapes skupu podataka i za model GAN koji koristi ekstrahirane znacajke iz
Faster R-CNN detektora treniranog na COCO skupu podataka.

GANC’ ityscapes GAN

Veliki automobili

oznake 0.6924 0.6831
oznake + predikcije na 5 slika iz videa 0.6653 0.6084
Svi automobili

oznake 0.5178 0.4876

7.3.7. Kbvalitativni prikaz rezultata

Primjeri stvarnih i laznih slika te segmentacijskih maski dobivenih za vrijeme ucenja
GANC(ityscapes modela na velikim automobilima iz Cityscapes skupa za ucenje su pri-
kazani na slici 7.1. Vidimo da segmentacijske maske nisu jako precizne, ali da lazne
slike svejedno izgledaju realisti¢no te nalikuju na stvarne slike. Takoder vidimo da je
Cesta pojava da se u slikama nalazi viSe instanci automobila te da za model nije jednos-
tavno odrediti koju od instanci segmentirati. Primjeri segmentacijskih maski dobivenih
istim modelom i preklopljenih preko automobila iz Cityscapes skupa za validaciju su
prikazani na slikama 7.2 1 7.3. Na slici 7.2 su prikazane neke od boljih, a na slici 7.3
su prikazane neke od loSijih segmentacija. Model najc¢esce grijesi kada se u slici nalazi
viSe preklopljenih instanci te kada automobili nisu u fokusu slike nego su zaklonjeni

instancama drugih klasa kao $to je to slucaj na slici 7.3a.
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Slika 7.1: Primjer stvarnih i laZnih slika za vrijeme ucenja suparnickog generativhog modela.
U prvom redu su prikazane proSirene stvarne slike, u drugom redu proSirene segmentacijske
maske i u tre¢em redu sintetizirane lazne slike.
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Slika 7.2: Primjer boljih segmentacijskih maki dobivenih slabo nadziranim suparnickim gene-
rativnim modelom na slikama iz Cityscapes skupa za validaciju.
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(b)

(e)

Slika 7.3: Primjer losijih segmentacijskih maki dobivenih slabo nadziranim suparnickim ge-
nerativnim modelom na slikama iz Cityscapes skupa za validaciju.
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8. Zakljucak

U ovom radu su opisani neki od pristupa za slabo nadziranu semanticku segmentaciju
koji se baziraju na dubokom ucenju. Opisani pristupi ne koriste oznake za ucenje na
razini piksela nego koriste oznalene pravokutne okvire, klasifikacijske oznake, tocke
i Sare. Opisani su i suparnicki uceni generativni modeli koji se koriste za semanticku
segmentaciju. U sklopu rada je implementiran model suparnickog ucenja za slabo
nadziranu semanticku segmentaciju zasnovan na pravokutnim okvirima i ideji da se
objekti mogu gibati neovisno od pozadine. Generator suparnickog generativhog mo-
dela generira segmentacijske maske na temelju kojih se objekti izrezuju iz slika i lijepe
na novu pozadinu tvoreci lazne slike. Diskriminator sluZi za ocjenu kvalitete laZznih
slika 1 pruZa signale za ucenje generatora.

Generator implementiranog slabo nadziranog suparnickog generativnog modela je
specifican po tome $to koristi znacajke iz Faster R-CNN modela treniranog za de-
tekciju objekata te na temelju tih ekstrahiranih znacajki gradi segmentacijske maske.
Time je pokazano kako se model naucen za detekciju objekata moZe prijenosom znanja
upotrijebiti za semanticku segmentaciju bez potrebe za dodatnim oznakama za ucenje.

Eksperimentima na automobilima iz Cityscapes skupa podataka smo pokazali kako
se model s malo oznaCenih pravokutnih okvira moZe nauciti za semanticku segmenta-
ciju. Posebno zahtjevna se pokazala segmentacija instanci koje se preklapaju s drugim
instancama istog razreda. Model nije pokazao dobre performanse za malene automo-
bile iz Cityscapes skupa podataka jer znacajke koristenog Faster R-CNN detektora nisu
prilagodene malenim objektima. Za velike automobile se usporedivi rezultati postizu
s detektorom koji je treniran samo na COCO skupu podataka i s detektorom dodatno
treniranim na Cityscapes skupu podataka. Za malene automobile smo poboljsali re-
zultate nakon Sto smo detektor dodatno ucili na Cityscapes skupu podataka, medutim
model i daje ne daje zadovoljavajuce rezultate za malene automobile. U buducnosti bi
se trebalo viSe vremena utroSiti na segmentaciju malenih objekata te koristiti detektor

prilagoden manjim objektima.
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Slabo nadzirana semanticka segmentacija primjeraka primjenom suparnickog

ulenja

Sazetak

Semanticka segmentacija prirodnih scena je vazan zadatak racunalnog vida. Skup
postupak pribavljanja oznaka na razini piksela potrebnih za nadzirani pristup seman-
tickoj segmentaciji je potaknuo razvoj slabo nadziranih pristupa. U ovom radu su
opisani neki od slabo nadziranih pristupa za semanticku segmentaciju koji se baziraju
na dubokom ucenju kao i1 primjene suparni¢kog ucenja za semanticku segmentaciju. U
sklopu rada je implementiran model suparni¢kog ucenja za slabo naziranu semanticku
segmentaciju primjeraka zasnovan na pravokutnim okvirima. Generator koristi zna-
Cajke naucenog Faster R-CNN detektora uz pomo¢ kojih gradi segmentacijske maske,
a diskriminator pruZa signale za ucenje. Za ucenje i validaciju modela su koriSteni

automobili iz Cityscapes skupa podataka te su prikazani dobiveni rezultati.

Kljuéne rijeci: suparnicko ucenje, semanticka segmentacija, segmentacija primjeraka,

slabo nadzirano ucenje, duboko ucenje

Weakly supervised instance segmentation using adversarial learning

Abstract

Semantic segmentation of natural scenes is an important task of computer vision.
Due to expensive pixel-wise annotations required for fully supervised semantic seg-
mentation various weakly supervised approaches have been proposed. In this thesis,
several weakly supervised semantic segmentation approaches based on deep learning
have been described as well as applications of adversarial learning to semantic segmen-
tation. Adversarial learning model for object instance segmentation based on bounding
boxes is implemented. Generator uses learned Faster R-CNN features and constructs a
segmentation mask while discriminator provides learning signals. Model was trained

and evaluated on cars form Cityscapes dataset and the results are shown.

Keywords: adversarial learning, semantic segmentation, instance segmentation, weakly-

supervised learning, deep learning
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