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1. Uvod

Duboko ucenje omogucilo je impresivan napredak u to¢nosti semanticke segmentacije
slika. Algoritmi za semantiCku segmentaciju obi¢no se evaluiraju na skupovima slika
zatvorenog skupa uz tocno predodredene klase koje odgovaraju klasama u skupu za
ucenje. Medutim model primijenjen u stvarnom svijetu susrest ¢e se i s objektima koje
nije vidio u skupu za ucenje. Pokazuje se da duboki modeli reagiraju nepredvidljivo
na ulaze koji odstupaju od distribucije za ucenje. Takvom ¢e primjeru dodijeliti neku
oznaku razreda iz skupa za ucenje, a problem nastaje kada model u takvu predikciju
ima visoku sigurnost. Zelimo da model bude svjestan primjera koji ne dolaze iz ge-
nerativne distribucije za ucenje. Jedan nacin kako to postici je zahtijevati da se takvi
primjeri klasificiraju u poseban razred anomalija. Sposobnost procjene nesigurnosti i
otkrivanja anomalija klju¢na je za sigurnosno kriti¢ne primjene poput autonomne voz-
nje gdje se uslijed neto¢nih predikcija mogu dogoditi katastrofalne posljedice.

Segmentacija anomalija vrlo je vrijedan dodatak diskriminativnim modelima za
gustu predikciju. Posebno zanimljiv smjer istraZivanja je detekcija anomalija primje-
nom generativnih modela. Predlazemo koristiti uvjetne normalizirajuée tokove za uce-
nje pozadinske distribucije znacajki dubokog modela po razredima. Kao glavni dopri-
nos ovoga rada isti¢emo metode za detekciju anomalija u gustim predikcijama mjerama
zasnovanima na dodanoj informaciji.

U ovome radu prvo u poglavlju 2 definiramo problem detekcije anomalija i klasi-
fikacije na otvorenom skupu, dajemo detaljan pregled literature i opisujemo postupak
evaluacije detektora anomalija. U poglavlju 3 opisujemo generativni model normalizi-
rajuceg toka. Dodatno, u poglavlju 4 opisujemo modele za gustu predikciju na razini
piksela i na razini maski. Dajemo i kratak pregled osnovnih pojmova iz teorije infor-
macije koriStenih za procjenu nesigurnosti u poglavlju 5. Poglavlje 6 sadrzi detaljan
opis koriStene metode za detekciju anomalija generativnim modelima i prijedlog mjera
anomalnosti. U poglavljima 7 i 8 detaljno smo opisali provedene eksperimente i re-
zultate na javno dostupnim skupovima za evaluaciju metoda za detekciju anomalija. U

poglavlju 9 pokazujemo da se uvjetni tokovi mogu koristiti kao generativni klasifikator.



2. Gusta detekcija anomalija

Zadatak detekcije primjera koji ne dolaze iz distribucije za ucenje naziva se detekcija
izvandistribucijskih primjera, detekcija anomalija ili novotvorina. U ovom radu ko-
ristimo naziv detekcija anomalija. Na primjer koji ne dolazi iz distribucije skupa za
ucenje referenciramo se s anomalan ili izvandistribucijski primjer. Zadatak detekcije
anomalija naSao je vaznu primjenu u racunalnom vidu. Detekciju anomalija moZemo
primijeniti na zadatak klasifikacije slike ili segmentacije slike. U prvom slucaju cijelu
sliku proglasavamo anomalnom, a u drugom slucaju pojedine piksele proglasavamo
anomalnima. U ovom radu proucavamo drugi slucaj, koji se u literaturi zove gusta
detekcija anomalija jer za svaki piksel slike Zelimo odluku je li on anomalan ili nije.
Detekcija anomalija moZe se svesti na binarni klasifikacijski zadatak koji se u poza-
dini oslanja na procjenu nesigurnosti predikcije. U gustoj detekciji anomalija, svakom

je pikselu potrebno dodijeliti mjeru nesigurnosti ili anomalnosti:
s(x) : [0, 255 W REXW, 2.1)

Jednom kada imamo procjenu nesigurnosti predikcije, na validacijskom skupu prona-
lazino prag tako da zadovoljimo predefinirani udio laZnih pozitiva. Primjer je onda
anomalan ako mu je mjera anomalnosti manja od definiranog praga.

Ucenje na otvorenom skupu je zadatak izravno povezan s detekcijom anomalija.
U standardnom ucenju na zatvorenom skupu primjere klasificiramo iskljucivo u je-
dan od predefiniranih K razreda. Ucenje na otvorenom podrazumijeva testne primjere
koji izlaze iz taksonomije skupa za uenje. Jedan nacin kako pristupiti tom zadatku
je kombinirati zatvoreni klasifikator i detektor anomalija tako da detektor anomalija
detektira primjere koji ne pripadaju razredima zatvorenog skupa. Modele za seman-
ticku segmentaciju na otvorenom skupu moguce je izravno validirati samo na testnim
skupovima koji imaju K+1 oznaka. Zbog velike cijene gustog oznacivanja slika, takvi

skupovi su rijetki.



2.1. Pregled literature

U posljednje vrijeme vidljiv je znatan napredak u metodama za detekciju anomalija.

Rane metode za detekciju anomalija temelje se na probabilistickom modeliranju
izlaza modela. Primjer je vjerojatnost maksimalnog softmaksa [19] i entropija soft-
maksa. Primjer jednostavne metode je i maksimalni logit [21]. PredloZene su 1 tehnike
koje poboljSavaju performanse metoda temeljene na maksimalnog logitu [22]. Uoceno
je da se distribucije logita po razredima razlikuju, a predloZeno rjeSenje je norma-
lizacija logita. Te metode ne zahtijevaju dodatno ucenje inicijalnog klasifikatora ili
dodatne negativne podatke.

Diskriminativno ucenje uz stvarne negative postiZze zanimljive rezultate [2, 3, 20].
Diskriminativni model za semanti¢ku segmentaciju uci se na slikama na koje se lijepe
isjecci iz negativnog skupa slika. Najcescée se kao negativni skup slika uzimaju skupovi
Siroke domene kao Sto su ImageNet, COCO 1 ADE20k. Dodatna binarna glava koja
dijeli znacajke sa standardnom segmentacijskom glavom procjenjuje vjerojatnost da je
piksel anomalan: P(d,,|x). Uenje na stvarnim negativima postiZe dobre rezultate,
ali i uvodi pristranost jer je detektor anomalija u procesu ucenja vjerojatno vidio neke
anomalije iz testnog skupa. Zbog toga se umjesto stvarnih negativnih skupova poda-
taka koriste negativni primjeri sintetizirani generativnim modelima [29, 13, 14]. U tu
svrhu koriste se generativni suparnicki modeli [29] ili normalizirajuci tokovi [13, 14].

Posebno je zanimljiva primjena generativnih modela u metodama zasnovanim na
procjeni izglednosti. Izglednost se procjenjuje za to primjenjivim generativnim mo-
delima kao Sto su normalizirajuci tok [4], Gaussove mjeSavine [30] ili energijski mo-
deli [16]. IstraZivanja pokazuju da metode detekcije anomalija procjenom izglednosti
slika nisu optimalne zbog toga §to generativni modeli, specifi¢no normalizirajuéi to-
kovi, daju vecu izglednost anomalnim nego unutardistribucijskim primjerima. Poznati
primjer na kojem je uoCeno takvo ponaSanje je distinkcija skupova slika CIFAR-10 i
SVHN [34]. U ¢lanku autori analiziraju zasto modeli normalizirajuéeg toka grijeSe u
detekciji izvandistribucijskih primjera. Govore da je to posljedica induktivne pristra-
nosti toka koja proizlazi iz nacina ucenja i arhitekture. Pokazuju da normalizirajuci
tokovi uce latentne reprezentacije slike vodeci se lokalnim korelacijama piksela, a ne
semantickim kontekstom. Zbog toga se ne mogu detektirati semanticke anomalije.
Opisani problem moZe se rijesSiti dijeljenjem znacajki s diskriminativhim modelom
[43, 4]. U [36] autori proucavaju detekciju anomalija na genskim sekvencama i1 primje-
¢uju sliéno ponasanje detektora anomalija zasnovanih na izglednosti kao i prethodno

opisani radovi. Pokazuju da na izglednost znacajki dubokih modela moZe utjecati po-



zadinska statistika. Zato predlaZu koristiti omjer izglednosti gdje se pozadinski model
uci uz perturbacije ulaza.

Hibridni pristupi detekciji anomalija daju dobre rezultate i obecavajuci smjer za
buduce istrazivanje. U ¢lanku [16, 13] predstavljena je metoda koja se temelji na
zdruZenom hibridnom ucenju diskriminativnog segmentacijskog modela i generativ-

nog energijskog modela i hibridnoj mjeri anomalnosti.

2.2. [Evaluacija performansi detektora anomalija

Za mjerenje performansi detektora anomalija koristimo prosjecnu preciznost (engl. ave-
rage precision, AP), stopu laznih pozitiva kada je stopa stvarnih pozitiva 95% (FPRys)
1 AUROC (engl. area under receiver operating curve). Te mjere su najcesSce koriStene
u literaturi. U nastavku dajemo kratak opis 1 interpretaciju koriStenih mjera [38].
Prosjecna preciznost je integral ispod krivulje preciznost-odziv. Krivulja preciznost-
odziv koristi se za vrednovanje klasifikatora pri razlic¢itim klasifikacijskim pragovima.
Preciznost definiramo kao udio stvarno pozitivnih primjera u skupu svih primjera koje

je klasifikator oznacio kao pozitivne:

TP

P=_——+—
TP+ FP’

(2.2)

a odziv (engl. recall) je udio stvarno pozitivnih primjera u skupu svih skupu svih pozi-
tivnih primjera:
TP
R=TPR= ——. 23
TP+ FN 2.3)
Krivulja ROC (engl. receiver operating characteristics) je vrijednost stope stvarnih

pozitiva kao funkcije stope laznih pozitiva. Stopa laznih pozitiva (FPR) ili laZni alarm:

FP

FPR= — "~
R=Fprrn

(2.4)

je udio primjera koje je klasifikator proglasio pozitivnima, ali oni to nisu. AUROC
je povrsina ispod ROC krivulje. SavrSeni klasifikator imao bi AUROC=1, a slucajni
klasifikator 0.5. Broj laznih pozitiva u podrucju visokog odziva je bitan za sigurnost
u kriticnim primjenama. Zbog toga analiziramo stopu laZnih pozitiva kada je stopa
stvarnih pozitiva 95% (FPRos).

Skup podataka u detekciji anomalija najceSce je nebalansiran, tj. puno je veci broj
unutardistribucijskih podataka nego izvandistribucijskih. AP naglaSava detekciju ma-

njinskog razreda, pa se obi¢no smatra primarnom mjerom. Detekcija anomalija svodi



se na problem binarne klasifikacije. Klasifikacijski prag odabiremo na stopi stvarnih
pozitiva od 95%.

Bitno je i osigurati da ne dode do pada klasifikacijskih performansi kada se klasi-
fikatoru doda detektor anomalija. Zbog toga se mjeri omjer presjeka i1 unije (IoU) kao
standardna metrika za semanticku segmentaciju na validacijskom skupu slika.

Detektori anomalija moraju omoguditi brzo iskoriStavanje, a vrijeme izvodenja
obuhvaca i vrijeme potrebno za semanticku segmentaciju i detekciju anomalija u slici.

Brzinu izvodenja mjerimo u okvirima po sekundi (engl. frame per second, fps).

2.3. Skupovi slika za evaluaciju detektora anomalija

Kreirati skup slika za evaluaciju metoda za gustu detekciju anomalija nije lak zadatak.
Potrebne su guste oznake, a gusto oznaCavanje je skupo. Dodatno, postavlja se pitanje
kako simulirati anomalije. Mjerenje performansi metoda za detekciju anomalija u sli-
kama voznje na cestama dozZivjelo je znacajan napredak u posljednjim godinama. Prvi
pristupi lijepili su anomalne objekte nasumi¢no na standardne validacijske slike [2],
a naprednijim metodama lijepljenja anomalija mogu se dobiti realistinije testne slike
[4]. Koriste se i slike sa stvarnim anomalijama [6] te iskoriStavaju simulirana okruze-
nja [21]. Za pravednu evaluaciju metoda za detekciju anomalija, potrebno je osigurati
da modeli nisu nauceni na anomalnim primjerima. To se osigurava tako da se javno
objavi samo manji validacijski skup slika, a testni skup ostaje tajan.

Fishyscapes [4] je prvi javni skup slika za evaluaciju metoda za gustu detekciju
anomalija u slikama gradske voZnje koje sadrze potencijalno u voznji opasne anoma-
lije. Sastoji se od dva skupa slika: FS Static i FS LostAndFound. FS Static je skup
slika koji se bazira na validacijskom skupu iz skupa slika Cityscapes[10] na koje su
naprednim tehnikama lijepljene anomalije iz Pascal VOC. Validacijski skup se sastoji
od 30 slika. FS LostAndFound je podskup koji sadrzi male anomalne objekte na cesti.
Validacijski skup se sastoji od 100 slika. RoadAnomaly [31] je skup slika nastao lijep-
ljenjem anomalnih objekata na slike voznje. Validacijski skup se sastoji od 60 slika.
SegmentMelfYouCan (SMIYC) [6] se sastoji od tri skupa slika: AnomalyTrack, Obs-
tacleTrack and LostAndFound. StreetHazards [21] je sinteti¢ki skup slika iz CARLA
simulacije §to olakSava manipulaciju anomalnim objektima. Ovaj skup slika omogu-
¢uje 1 evaluaciju semanticke segmentacije u otvorenom skupu.

Modeli koji se evaluiraju na prethodnio opisanim testnim skupovima najcesce se
uce na skupu Cityscapes. Cityscapes [10] je standardni skup slika za semanticku seg-

mentaciju na zatvorenom skupu koje prikazuju ubranu voZnju. Ima 19 oznacenih raz-

5



reda i sastoji se 2975 slika za ucenje 1 500 slika u validacijskom skupu. Medutim, u
nekim testnim skupovima je velik pomak domene u odnosu na Cityscapes. Zbog toga
se modeli uce na dodatnim skupovima slika uz Cityscapes kao Sto je Mapillary Vistas

[35].

Metode predstavljene u ovom radu evaluirali smo na validacijskim skupovima slika

Fishyscapes i RoadAnomaly.



3. Normalizirajuci tok

Normalizirajuci tok je generativni model. Generativni model procjenjuje nepoznatu
distribuciju pp iz koje dolaze podatci za u€enje D poznatim modelom py koji je de-
finiran arhitekturom modela i parametrima #. Konkretno, normalizirajuci tok je tran-
sformacija jednostavne distribucije u kompleksniju distribuciju slijedom invertibilnih
1 diferencijabilnih preslikavanja [27]. Bitna karakteristika normalizirajucih tokova je
mogucnost egzaktne reprezentacije log-izglednosti. Ucenje takvog modela, tj. prona-
lazak optimalnih parametara 6* mozemo provesti optimizacijom izglednosti podataka

iz skupa za ucenje prema izrazu 3.1.
0" = argming.g E,,, [— In po(x)] 3.1)

Funkcija izglednosti parametrima 6 pridjeljuje vjerojatnost da je iz populacije s para-
metrima 6 izvucen skup podataka D.

Normalizirajuéi tok temelji se na formuli za zamjenu varijabli. Pretpostavimo da
postoji diferencijabilna bijekcija f parametrizirana po 6 koja transformira kompleksnu
distribuciju Y u jednostavnu Gaussovu distribuciju Z. Neka je g inverzna funkcija
od f koja jednostavnu distribuciju transformira u kompleksniju i neka je Z = f(Y)
iY = g(X). Takvo mapiranje omoguéeno je formulom za zamjenu varijabli (3.2) i
ilustrirano je na slici 3.1.

-1

of

det oy = pz(f(y))

det @

ER (3.2)

py(y) = pz(f(y))

Ako Zelimo uzorkovati (generirati) primjere iz distribucije Y koja nam nije poznata,
mozZemo uzorkovati iz jednostavne poznate distribucije Z i primijeniti transformaciju
g. KaZemo da ¢ transformira distribuciju u generativnom smjeru. Funkcija f radi
suprotno. Ona transformira podatke iz kompleksnije u jednostavniju distribuciju koja
je u praksi vrlo ¢esto upravo Gaussova ili normalna distribucija. Otuda dolazi i na-
ziv za normalizirajuéi tok. Dakle, ucenje normalizirajueg toka svodi se na ucenje
invertibilne i diferencijabilne funkcije f, tj. na pronalaZenje optimalnih parametara ¢

te funkcije. U jednadzbi (3.2) g—£ je Jakobijan funkcije f (analogno za funkciju g), a

7



izraz | det g—£ predstavlja korekciju volumena. Da bi normalizirajuci tok bio efikasan,

izracun determinante Jakobijana funkcije f mora biti efikasan.

Z=1(Y)
| -
I : i
| A Normalizing
| 1 A [\
- | direction s I\
A, |I | ) [ A
] | 1 = A
= | | - | |
| \ Y =2(Z) '
{ —_— f \
Generative
direction
Base distribution, Z Target distribution, Y
.r"
/
fat
v = |\
s o |
t ,"- T " |I !
e w | |
i = L | |
| i - | |
= £ | |
|-'-:. II 1
= \ |
F \‘ |
¥, i\ I 1
/ \
o \
Target distribution, Y Target distribuntion, ¥

Slika 3.1: Ilustracija formule zamjene varijabli. Slika je preuzeta iz [27]

Odabir dobre funkcije toka f je teZak problem. Ako primijetimo da je kompozicija
invertibilnih i diferencijabilnih funkcija takoder invertibilna i diferencijabilna, onda
funkciju f moZemo rastaviti kao f = f; o fo 0... o fy. Log-determinanta Jakobijana
takvog toka je zboj log-determinanti Jakobijana svake komponente.

Jedan od zadataka koje rjeSava normalizirajuéi tok i koji je u fokusu ovog rada je
procjena gustoée vjerojatnosti (engl. density estimation). Gustoéu vjerojatnosti pod
modelom moZemo dobiti raCunanjem izglednosti nakon unaprijednog prolaza, tj. pro-
laza u normalizirajuéem smjeru. Negativnu log-izglednost izraZzavamo po dimenziji.
Ako je baza logaritma 2, mjernu jedinicu zovemo bitovi po dimenziji. Tu veli¢inu mo-
Zemo interpretirati kao prosjecan broj bitova, ili opéenito simbola, potrebnih da bi se
bez gubitka kodirala diskretna distribucija [39].

Razvijene su mnoge zanimljive arhitekture normalizirajucih tokova [12, 23, 15].
Razli¢ite primjene zahtijevaju razli¢ite arhitekture, a u ovom radu normalizirajuci tok
koristimo za ucenje na vektorima znacajki.

Glavna gradivna jedinica arhitekture RealNVP [12] je sloj mijeSanja (engl. co-

upling layer). 1deja je podijeliti ulaz u dva disjunktna skupa, x* i x®. Neka je h di-



ferencijabilna bijekcija parametrizirana po parametrima € koju ¢emo primijeniti samo
na parametre x”. Pritom parametri f ovise samo o parametrima x?, tj. parametri  su

definirani proizvoljnom funkcijom ©(x®) (engl. conditioner):
y* = h(x";0(x"))
yB =xP. (3.3)

Sloj je invertibilan ako je funkcija mijeSanja h invertibilna. Inverz je:

x* =h7'(y*40(x"))
xB =yB. (3.4)

Jakobijan toka s funkcijom mijeSanja je particionirana trokutasta matrica gdje su dija-

gonalni blokovi Jakobijan funkcije mijeSanja i matrica identiteta:

oy I 0 (3.5)
Oz % diag (exp [s (21.4)])

Slijedi da je determinanta Jakobijana toka determinanta Jakobijana funkcije mijeSa-
nja. Funkcija h : R? — R? najcesce je konstruirana tako da se na x* primjenjuju

elementarne transformacije (engl. elementwise)
h(x*;0) = (hi(z;61), ..., ha(x]; 04)) (3.6)

gdje je (hi(z3;0;) : R — R strogo monotona skalarna bijekcija. Primjeri takvih
funckija mijesanja aditivna funkcija mijeSanja (3.7) i afina funkcija mijesSanja 3.8. Te
funkcije su jednostavne 1 racunski efikasne, ali imaju ograniCenu ekspresivnost i vise

tokova treba biti komponirano da bi se mogle uciti kompleksnije distribucije.
h(z;0) =x 46,0 € R (3.7

h(l’; 9) =0z + 92, 0, 7é 0, 0 e R (3.8)

Funkcija ©(xB) moZe biti proizvoljno kompleksna, a u praksi je najéesée duboki mo-
del kojeg zovemo modul mijeSanja.

Nakon svakog sloja mijeSanja potrebno je napraviti permutaciju ulaza kako bi se u
svakom sloju mijeSanja mijeSao drugi dio. Ta permutacija moZe biti fiksna ili naucena.
Primjer fiksiranog permutacijskog uzorka je alterniraju¢a izmjena polovica tenzora po
kanalima. Primjer naucene invertibilne permutacije je konvolucija 1 x 1 §to je primi-

jenjeno u arhitekturi Glow [23].



Dodatan doprinos arhitekture Glow je normalizacija aktivacije (engl. activation
normalizration), skraeno Actnorm. Actnorm je naucena afina transformacija po ka-
nalima. Parametre afine transformacije inicijaliziramo ovisno o podatcima. Zelimo da
zlazne aktivaije actnorm sloja po kanalima imaju srednju vrijednost nula i varijancu

jedan nakon prve minigrupe.

3.1. Ucenje normalizirajucih tokova

Neka je funkcija toka f parametrizirana vektorom 6 i neka je poznata bazna distribucija
s gustoom vjerojatnosti p parametrizirana vektorom ¢. Parametre © = (6, ¢) mo-
7emo uditi maksimizacijom izglednosti na skupu za uéenje D = {y®}¥ . Negativnu

log-izglednost mozemo dobiti:

NLL(©) = log p(D|©) (3.9)

N
= Z log py(y"”|O©)
i=1

N
= log pa(£(y”[6)|6) + log
=1

a y
det —f(y |9)‘ (3.10)

Dakle, standardno normaliziraju¢i tok u¢imo minimizacijom log-izglednosti podataka
pod modelom.
Lstandara(X; ©) = mein NLL(X;®), (3.11)

gdje je X skup za ucenje.

Alternativno, normalizirajuci tok moZemo uciti i kontrastivno:
Lecontrastive(©) = m@in{O, NLL(X;;©) + HléiX{O, m— NLL(Xyu;09)}.. (3.12)

Za kontrastivno ucenje potrebni su nam pozitivni i negativni primjeri za ucenje. Ako
uc¢imo tokove uvjetovane razredom c, pozitivne primjere definirano kao primjere koji
pripadaju razredu c, a negativni primjeri su primjeri koji pripadaju svim ostalim raz-
redima. Za c-ti tok minimiziramo izglednost primjera x;, koji pripadaju c-toj klasi, a
maksimiziramo izglednost primjera x,,,; koji pripadaju svim ostalim klasama. U izrazu
3.12 m predstavlja marginu koja je hiperparametar ucenja, a X;,, i X,,; su podskupovi
skupa za u€enje s unutardistribucijskim primjerima odnosno izvandistribucijsim pri-
mjerima. Na ovaj nacin u¢imo razliku izmedu gustoce vjerojatnosti primjera jednog
razreda i kontrastivne gustoce. Skupove X;,, 1 X,,; moZemo definirati na razli¢ite na-
¢ine, ovisno o primjerni. X;, moZe biti skup primjera jednog razreda, a X,,; skup

primjera svih ostalih razreda.
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4. Semanticka segmentacija

Segmentacija slike je grupiranje piksela s obzirom na njihovu semantiku. Razliku-
jemo semanticku segemntaciju, segmentaciju instanci ili panopticku segmentaciju. U
semantickoj segementaciji piksele grupiramo s obzirom na pripadnost razredu, u seg-
mentaciji instanci grupiramo piksele koji pripadaju istoj instanci objekta dok u pa-
nopti¢koj segmentaciji objedinjujemo ta dva zadatka. Za svaki zadatak razvijene su
specijalizirane arhitekture koje slabo generaliziraju za primjenu na druge zadatke. Za
semanticku segmentaciju koriste se potpuno konvolucijski modeli [33] [34], dok se
primjerice za segmentaciju instanci koriste arhitekture za predikciju na razini maski
[18]. U posljednje vrijeme primijecen je razvoj univerzalnih arhitektura koje se mogu
primijeniti na sve segmentacijske zadatke [8] [9].

Iako sam zadatak semanticke segmentacije nije fokus ovoga rada, bitno je znati
detalje izvedbe modela za semanticku segmentaciju kako bismo mogli osmisliti kvali-
tetnu metodu za gustu detekciju anomalija. Jedan od ciljeva nam je usporediti metode
za detekciju anomalija na razli¢itim semantickim razinama,tj. na razini piksela i na ra-
zini maski. Zbog toga odabiremo i prou¢avamo dvije razlicite arhitekture modela za

semanticku segmentaciju koji su opisani u nastavku.

4.1. DeepLabv3+

DeepLabv3+ [7] je duboki konvolucijski model za semanticku segemntaciju slike.
Kombinira prostorno piramidalno saZimanje na razli¢itim skalama za ekstrakciju kon-
tekstualno bogatih znacajki i enkoder-dekoder strukturu za oCuvanje detalja i rubova
objekata. Za ekstrakciju kontekstualno bogatih znacajki na razli¢itim skalama koriste
se paralelne dilatirane (engl. atrous, dilated) separabilne konvolucije s razli¢itom sto-
pom. Takav modul naziva se Altrous Spatial Pyramid Pooling, skraceno ASPP. Dilati-
rana konvolucija je poopéenje standardne konvolucije i omogucava eksplicitno uprav-
ljanje rezolucijom izlaznih znacajki. Dubinski separabilna konvolucija ili grupna ko-

nvolucija smanjuje racunski troSak i broj parametara zadrzavajuéi slicne performanse
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na nacin da se standardna konvolucija faktorizira u dubinsku konovluciju pra¢enu 1x1
konvolucijom. Dubinska konvolucija znaci primijeniti prostornu konvoluciju po kana-
lima. Enkoder postepenom redukcijom mapi znacajki izluCuje semanticke znacajke, a
dekoder oporavlja prostornu informaciju.

U naSim eksperimentima koristimo verziju DeepLabv3+ s okosnicom WideRes-
Net38 zbog dobrih performansi na zatvorenom skupu i pravedne usporedbe s prethod-

nim radovima.

4.2. Mask2Former

Masked-attention Mask Transformer, skraCeno Mask2Former, je meta arhitektura koja
uspjesno rjeSava zadatak semanticke segmentacije, segemntacije instanci i panopticke
segemntacije. Zadatak semantiCke segmentacije rjeSava na razini binarnih maski po
uzoru na postupak arhitekture DETR [5]. Semanti¢ka segemntacija na razini maski
grupira piksele u N segmenata predvidanjem /N binarnih maski od kojih svaka daje
predikciju o pripadnosti pojedinog piksela /N-tom segmentu. Mask2Former se sastoji
od tri dijela: okosnice za izluCivanje znacajki, piksel dekodera i transformer dekodera.
Arhitektura je prikazana na slici 4.2. Okosnica sluzi za ekstrakciju znacajki, a piksel
dekoder sluzi za postepeno naduzorkovanje znacajki iz okosnice, kao i u standardnim
arhitekturama za semanticku segmentaciju. Transformer dekoder na znacajkama pro-
cesira upite. U transformer arhitekturama standardno se koristi unakrsna paznja (engl.
cross-attention). Doprinos Mask2Formera je u tome S$to u transformer dekoderu koristi
maskiranu paznju (engl. masked attention) pod pretpostavkom da su lokalne znacajke
dovoljne jer se kontekst moZe dobiti koriStenjem samopaznje. Maskirana paznja (4.2)
je varijanta unakrsne paZznje (4.1) ogranicena na regiju definiranu maskom. Pratimo

standardnu notaciju iz [40]. Unakrsna paZnja definirana je:
X, = softmax (QlK;F) V,+ X4, “4.1)
a maskirana paznja:
X; = softmax (M, + QK/') V; + X ;. (4.2)
Maska paznje na jednoj prostornoj lokaciji definirana je:

0 itM;,_(z,y) =1
M1 (z,y) = o , (4.3)

—0o0  otherwise
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gdje je M,;_; binarizirani izlaz uz prag 0.5 prethodnog sloja transformer dekodera.
Kako bismo sacuvali informaciju o malim objektima, transformer dekoder koristi zna-
Cajke na razlicitim skalama. Mape znacajki iz piramide znacajki iz piksel dekodera
prosljedujemo uzastopnim slojevima u transformer dekoderu.

Segmentacija na razini maski razdvaja zadatke lokalizacije i klasifikacije. Lokali-

zacija se rjeSava predikcijama maski m™ *7xW

gdje je N broj maski, a H i W pros-
torne dimenzije slike. Maske se raCunaju kao 1 x 1 konvolucija izmedu gustih znacajki

E i izlaznih projekcija wy,. uz sigmoidalnu aktivaciju:
m = o(convix1 (B, Wi)). 4.4)

Za svaku takvu masku transformer dekoder Ce dati predikciju o njezinoj pripadnosti
razredu, tj. izlaz Ce biti kategoricka distribucija po maskama pripadnosti u K+1 razreda.
Razred K+1 sadrzi sve maske koje ne pripadaju niti jednoj od definiranih K klasa. To
su obi¢no maske koje u svim pikselima imaju slab odziv ili maske ¢iji se razredi ne
pojavljuju u trenutnoj slici. U Kklasifikaciji maski odbacujemo predikciju o razredu
K+1. Kategoricke distribucije preko K klasa za N maski sadrZzane su u tenzoru w,s.

Segmentaciju na zatvorenom skupu mozemo provesti:
Hclosed = CONV1x1 (m, Wcls)u (45)
a predikcije razreda moZemo dobiti kao:

glr, c] = argmaxz m;[r, |- P(Y =k | x). (4.6)

k=1..K :
%

Treba napomenuti da H,scq ne sadrZi distribucije jer Y . m;[r, ] # 1), Wesli, k] #
1. Svaki piksel se klasificira s obzirom na oteZani ansambl klasifikacija na razini maski

gdje su tezine predikije maski.
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Slika 4.1: Arhitektura Mask2Formera i prikaz bloka transformer dekodera koji se temelji na

maskiranoj paznji. Slika je preuzeta iz [9].
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Slika 4.2: Postupak segmentacije na zatvorenom skupu modela Mask2Former s nazna¢enim

koriStenim tenzorima i dimenzijama. Slika je preuzeta iz [17] i modificirana.
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S. Teorija informacije

Teorija informacije [37] nudi mocan okvir za analizu i formalizaciju ponaSanja du-
bokih modela [26]. Za procjenu nesigurnosti predikcija dubokog modela zanimljivo
bi bilo mjeriti informacijsku dobit dobivenu iz specificne opservacije jer su neke op-
servacije informativnije od drugih. Medutim, Shannonova teorija informacije ne daje
rjeSenje kako izmjeriti informacijsku dobit za specifi¢an simbol. Clanak [11] predlaze
dvije formulacije za informacijsku dobit za specifican simbol uz napomenu da postoji
beskona¢no mnogo alternativa. U nastavku ¢emo dati kratki opis osnovnih pojmova iz
teorije informacije te definicije specificnog iznenadenja i specifi¢ne informacije.

Jedan od osnovnih pojmova u Shannonovoj teoriji informacije [37] je entropija:
H(X) = —Zp(xi)logp(fi)- (5.1)

Entropija se Cesto koristi standardna mjera nesigurnosti [29]. Dodatno, entropija ima
svojstvo aditivnosti vazno za primjenu u procjeni nesigurnosti za nezavisne dogadaje
XiY:

H(X,Y) Zp (i, 5) log p (w1, ;)
— —Zp ;) p (i | y;) log [p (v) p (2 | y5)]
_ —Zp (y)logp (y;) Y _p (i |y;) = > _p(y;) Y p(wi | y;)logp (i | yj)
j i J ‘
— H(Y)+ H(X | V)
gdje je H(XY) je uvjetna entropija:
H(X |Y) Zp vj Zp zi | y;)logp (x; | ;)

—Zp (y;) H (X | y5),
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H (X |y) ZP zi | ;) logp (wi | ;)

je entropija od X nakon opaZzanja specificnog dogadaja y;.

Shannonova zajednicka informacija 5.2 moZe se interpretirati kao prosjecna pro-
mjena nesigurnosti nakon opazanja Y jer opaZanje izlaza Y smanjuje nesigurnost o
ulazu X iz H(X) u H(X|Y).

I(X:Y)=H(X) - HX|Y) = Zp " 104 <(>Z;)y<”;j)} (5.2)

Shannonova zajednic¢ka informacija ima svojstvo simetric¢nosti i svojstvo aditivnosti.
Zajednicka informacija 5.2 govori koliko informacije se prosjecno prenese preko

svih simbola. Medutim, moZemo pretpostaviti da su neki simboli informativniji od

drugih. U tom sluCaju Zelimo izmjeriti specifi¢nu informaciju dobivenu iz simbola y;.

Specificnu informaciju definiramo kao funkcional:

L(X5y;) = Fp(z),p(z | y;)] (5.3)

Dodatno, zahtijevamo da je prosjecna informacija dobivena preko svih specifi¢nih op-

servacija jednaka zajednickoj informaciji:

= Zp(yj)I(X;yj)- (5.4)

Canak [11] nudi dva rjeSenja koji zadovoljavaju prethodni uvjet: specifi¢no iznenade-
nje Iy 5.5 i specificna informacija I 5.6. Definicija I ima svojstvo aditivnosti, a [

nema. /; je uvijek nenegativna vrijednost.
L (X5y5) = KL(P (X [w) [| P(X))
_ o p (i | yy)
= ;p (x; | y;)log [—p @) } (5.5)
Iy (X3y;) = H(X) = H (X [ y;)
== plx)logp(z:)+ Y p(xi|y)logp(xi|y;)  (5.6)

% %
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6. Predlozena metoda

U ovom poglavlju definirat ¢emo metodu za gustu detekciju anomalija koja se temelji
na generativnom modelu i koja se moze kombinirati s bilo kojim diskriminativnim
modelom za semanti¢ku segmentaciju.

Izlaze diskriminativnog dubokog modela za semanti¢ku segmentaciju moZemo ras-

pisati na sljede¢i naCin:
P(Y|x) = softmax( fy,(ge, (X)))- (6.1)

Razlikujemo dvije parametrizirane funkcije gg, i fg,. Pri tome su ¢t = gy, (x) pred-
logiti, a s = fp,(ge, (x)) logiti. Funkcijom gy, izluujemo znacajke, koje je funkcijom
fo, potrebno projicirati u prostor ¢ije dimenzije odgovaraju broju klasa kako bi se
mogle dobiti distribucije preko klasa kao izlaz klasifikacijskog modela.

Nasa ideja je na pred-logitima uciti razredom uvjetovane normalizirajue tokove.
Uc¢imo C' normalizirajucih tokova na znacajkama pojedine klase, a C' je broj razreda u
skupu za uCenje. Svaki normalizirajuéi tok modelira p(x|c) gdje je ¢ razred odgova-
rajuceg normalizirajuéeg toka a x znacajka. Procijenjenu gustocu vjerojatnosti p(x|c)
iskoristit ¢emo za detekciju anomalija. Ilustracija pristupa dana je na slici 6.1. Nakon
Sto smo izracunali mjeru mjeru anomalnosti, usporedbom s predefiniram pragom rje-
Savamo binarni zadatak detekcije anomalija. Dodatno, procjenjene mjere anomalnosti
mozZemo kombinirati s diskiminativnim predikcijama na zatvorenom skupu tako da
sve anomalne piksele klasificiramo u razred C+1. Time rjeSavamo zadatak semanticke
segmentacije na otvorenom skupu.

U odjeljku 6.1 detaljno opisujemo i objasnjavamo pozadinu predloZenih mjera ano-
malnosti. Definiramo hibridnu mjeru anomalnosti, mjere anomalnosti zasnovane na
dodanoj informaciji i mjere anomalnosti zasnovane na sli¢nosti distribucija modelira-
nih generativno i diskriminativno. Opisani postupak i sve predloZzene mjere anomal-
nosti mogu se kombinirati s raznim diskriminativnim modelima za semanticku seg-
mentaciju. Mi eksperimentiramo s modelima koji se temelje na predikciji na razini

piksela 7 i na razini maski 8.
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Slika 6.1: Ilustracija hibridne metode za detekciju anomalija koriStenjem uvjetnih normali-
zirajucih tokova. Na pred-logitima normalizirajuéeg toka u¢imo C uvjetnih normalizirajucih
tokova. U detektoru anomalija kombiniramo naucenu gustocu vjerojatnosti znacajki i diskri-

minativne predikcije.

6.1. PredloZene mjere anomalnosti

Za zadatak guste detekcije anomalija u slikama potrebno je definirati mjeru anomal-
nosti kao funkciju koja svakom pikselu dodjeljuje realan broj koji govori koliko je taj
piksel anomalan (6.2). Niska mjera anomalnosti znaci je piksel unutardistribucijski,

dok visoka mjera anomalnosti znaci da je piksel anomalan.
s(x) : [0, 255 HXW _y REXW (6.2)

Zelimo napomenuti kako kod definicija mjera anomalnosti nismo u potpunosti to¢ni
u oznacavanju. Osim ako to nije drugacije navedeno, oznaku x koristimo za znacajke
dubokog modela, a ne za ulaznu sliku kako je to uobicajeno. Mi mjeru anomalnosti
dijelova slike procjenjujemo preko znacajki nau¢enog dubokog modela. Duboki model
je smrznut i znacajke se iz slike generiraju jedinstvenom funkcijom preslikavanja.

Clanak [4] predlaZe kao mjeru anomalnosti izravno koristiti izglednost pod mode-
lom:

snLL(x) == — log p(x), (6.3)

gdje p(x) funkcija gustode vjerojatnosti znacajki x dubokog modela koju ué¢imo nor-
maliziraju¢im tokom.

Istu mjeru anomalnosti moZemo iskoristiti i u slu¢aju kada u¢imo C uvjetnih to-
kova. Svaki tok u tom slucaju modelira uvjetnu gustocu vjerojatnosti znacajki dubokog

modela p.(x|c;) pa je:

p(x) = ch(x, c) = ch(x\c)P(c) (6.4)
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gdje je P(c) je apriorna vjerojatnost da primjer pripada razredu c¢. MoZemo pretpos-
taviti da se P(C') ravna po uniformnoj razdiobi ili moZemo izmjeriti udio pojedinih

razreda u skupu za ucenje. Sada se mjera anomalnosti 6.3 se svodi na:

sniL(x) 1 = —logp(x)

= —log Z pc(x, c)
— 108 Y pe(xle) P(o). (6.5)

Prethodni radovi [34] i [24] upozoravaju na nedostatke izravnog koriStenja izglednosti
pod modelom kao mjere anomalnosti.

Krenuvsi od ¢injenice da normalizirajuéi tok modelira izglednost znacajki p(z|x),
a ne izravno izglednost ulaznih podataka x, moZemo definirati hibridnu mjeru anomal-

nosti:

su(x) : = —p(z[x)

S Zp(z]C, x) P(c|x)
= =" nulzlx)Plelx) ©0

gdje je x ulazna slika, a z znacajka. Dakle, naucenu gustoc¢u vjerojatnosti znacajki pro-
cjenjujemo marginalizacijom preko zdruZenih vjerojatnosti p(z|c, x). Svaku zdruZzenu
vjerojatnosti moZemo izraziti kao produkt uvjetne gustoce vjerojatnosti i diskrimina-
tivne predikcije. U izrazu 6.6 lako prepoznajemo generativni p.(z|x) i diskriminativni
¢lan P(c|x) pa mjeru nazivamo hibridnom.

Teorija informacije nudi moc¢an alat za opis i analizu modela strojnog ucenja. U
poglavlju 5 opisali smo pojam zajedniCke informacije 1 metodu iz literature kojom mo-
Yemo mjeriti informacijsku dobit nakon opservacije specifi¢nog dogadaja. Canak [11]
predlaze dvije formulacije: specifi¢no iznenadenje /; 5.5 i specificnu informacija I
c. U nasem slucaju, razmatramo zajedni¢ku informaciju izmedu razdiobe razreda C
1 specificnog podatka x. Intuitivno, Sto viSe podatak x doprinosi zajednickoj infor-
maciji I(C; X), to je x viSe uskladen sa skupom za ucenje, odnosno, manje je nase
vjerovanje da x nije izvucen iz distribucije skupa za ucenje. I specificno iznenade-
nje 5.5 i specificna informacija 5.5 su prikladni kandidati za mjeru anti-anomalnosti.
Specifinu informaciju /> moZemo interpretirati kao promjenu nesigurnosti o X nakon
opservacije y;. Specifi¢na informacija inducira isto rangiranje kao i negativna entropija
diskriminativnih predikcija H(CIx) koja se uvrijeZila kao jedna od glavnih mjera nesi-

gurnosti. S druge strane, ako specificno iznenadenje /; 5.5 primijenimo na nas slucaj,
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mozemo pisati:

I, (C;x) =KL(P(C|x)|| P(C ZPC|Xlog ((’)). (6.7)
Na ovu mjeru normalnosti mozemo gledati kao na mekanu varijantu mjere max-softmax.
Izlaz je oteZani zbroj diskriminativnih predikcija, pri ¢emu razredi tim viSe doprinose
Sto je predikcijska vjerojatnost veca od apriorne. Apriornu vjerojatnost P(C') mozemo
izmjeriti na skupu za ucenje kao udio primjera pojedinog razreda ili pretpostaviti da je
razdioba uniformna.

Prema Bayesovom pravilu trebalo bi vrijediti:

P(ex) _ p(x[e)
Pl p)

Medutim, zbog razli¢itih induktivnih pristranosti diskriminativnih P(c|x) i generativ-

(6.8)

nih p(x|c) modela jednakost u praksi ne vrijedi. Stoga, moZemo razmotriti i mjeru

anomalnosti koja kombinira diskriminativno i generativno modeliranje:

I,,(C:x) ZP (c | x) log ((|)C) (6.9)

Gustocu vjerojatnosti p(x) ra¢unamo kao:
= pe(x|o)P(c). (6.10)

PredlaZemo 1 alternativni pristup definciji hibridne mjere anomalnosti. Polazimo
od dva modela s razli¢itim induktivnim pristranostima, diskriminativnog b, i genera-
tivnog b,. KL-divergencija ili relativna entropija je nesimetri¢na metrika koja se Cesto
koristi kao mjera za razliku izmedu dviju distribucija. Predlazemo definirati mjeru
anomalija kao relativnu entropiju izmedu distribucije P(c | =) pod generativnim i
diskriminativhim modelom. Zbog nesimetricnosti KL-divergencije, definiramo mjere
anti-anomalnosti 544 6.11 1 54, 6.12. OCekujemo da Ce diskriminativna i generativna
distribucija biti poravnate za unutardistribucijske primjere. MoZemo primijetiti da se

mjera s4, svodi na zbroj diskriminativne i generativne verzije specificnog iznenadenja.
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swa(x) = KL(P(c | x.b,) || P(c| x.b)) 6.11)
9P, px [P
2T elx

ple | x)p(x)
Ple | x)p(x)
= ZP(C | X)logm

—ZP |xlog —|—ZP (c|x)log ((|))

= Il(C, 37) —|—Ilg(C, l’) (613)

sdg(x) = KL(P(c | x,bq) || P(c|x,by)) (6.12)
|
|

Vazno je napomenuti da mjere /; 6.7, 11, 6.9, s4q 6.11 1 sg, 6.12 treba koristiti s

negativnim predznakom. To su mjere anti-anomalnosti.
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7. Detekcija anomalija u predikcijama

modela DeepLabv3+

DeepLabv3+ [7] je diskriminativni model za semanticku segmentaciju koji na zatvo-
renom skupu postiZe dobre rezultate. Opis arhitekture se nalazi u poglavlju 4.1 i ilus-
triranu na slici 6.1. Koristimo ga kao ekstraktor znacajki za generativnu detekciju
anomalija predstavljenu u poglavlju 6. U ovom poglavlju detaljno éemo opisati ekspe-
rimente 1 rezultate detekcije anomalija u predikcijama modela DeepLabv3+.

U svim eksperimentima koristimo na Cityscapesu [10] prednau¢eni model De-
epLabv3+ s okosnicom WideResNet38 [42] za ekstrakciju znacajki. Izlucujemo zna-
Cajke prije posljednjeg bloka dekodera, tj. pred-logite. Dimenzije tenzora pred-logita
definirane su arhitekturom i u nasem slucaju su 304 x H/2 x W/2 gdje su H i W pros-
torne dimenzije ulazne slike. Takve pred-logite bilinearno naduzorkujemo do ulaznih
prostornih dimenzija. Na taj nacin je svaki piksel u slici predstavljen jednim vekto-
rom znacajki dimenzije 304. Vektore znacajki moZzemo razdvojiti u grupe ovisno o
pripadnosti razredu koristeci oznake slike. To je potrebno za ucenje uvjetnih tokova.

Provodimo niz eksperimenata. Polazimo od metode naucene gustoée ugradivanja
iz [4] (odjeljak 7.1). Uvodimo uvjetne normalizirajuée tokove (odjeljak 7.2). Dodatno,
uvodimo negativan skup podataka i eksperimentiramo s diskriminativnom binarnom
glavom 1 hibridnom mjerom anomalnosti (odjeljak 7.5). Isti¢emo eksperimente opi-
sane u odjeljku 7.2 kao fokus ovoga rada.

Kako bismo ustedjeli na raCunskim i vremenskim resursima, jednim unaprijed-
nim prolazom kroz sve slike za ucenje iz skupa Cityscapes izlu¢ujemo pred-logite i
spremamo 1h u datoteku uz pripadajuce oznake. Takav pristup koristimo u svim ekspe-
rimentima osim u onima opisanima u poglavlju 7.5. Analiza hiperaparametara ucenja

toka i analiza arhitekture napravljena je u odjeljku 7.4.
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7.1. Naucena gustoc¢a ugradivanja

U cClanku [4] predstavljena je metoda za detekciju anomalija koja se temelji na uce-
nju gustoce ugradivanja dubokog modela. Autori predlazu modelom za semanticku
segmentaciju izluciti znacajke slike, tj. ugradivanja, u razliitim slojevima modela.
Na takvim znacajkama nezavisno uce ansambl normaliziraju¢ih tokova minimizaci-
jom negativne log-izglednosti. Procjene negativne log-izglednosti tokova ucenih na
razli¢itim skupovima znacajki ne mogu se izravno agregirati zbog toga Sto ugradiva-
nja na razli¢itim slojevima imaju razli¢ite distribucije pa procijenjene gustofe imaju
razliCite skale. Autori predlazu normalizaciju negativne log-izglednosti ugradivanja

prosje¢nom log-izglednosti svih ugradivanja [-tog sloja:

N (z) = N (z) — L (Z)). (7.1)
Predlozene su dvije metode agregacije izglednosti: (i) piksel je anomalan ako ima ni-
sku izglednost kroz sve slojeve i (ii) koristeci oteZani prosjek gdje su teZine naucene
logistickom regresijom na FS Lost&Found validacijskom skupu. Dodatno, autori ko-
riste 1 izglednost samo jednog sloja kao mjeru anomalnosti. Koriste RealNVP norma-
lizirajuci tok od 32 sloja mijesanja. Slojevi ugradivanja odabrani su validacijom na FS
LostAndFound validacijskom skupu.

Mi provodimo sli¢an eksperiment. Polazimo od pretpostavke da pred-logiti du-
bokog modela sadrZe semanticki bogatije znacajke nego znacajke u ranijim slojevima
koje se koriste u [4]. Takoder, pretpostavljamo da je za uCenje distribucije znacajki do-
voljna minimalna arhitektura normalizirajuceg toka. Koristimo normalizirajuéi tok od
dva sloja mijeSanja, s fiksnom permutacijom dimenzija izmedu slojeva i dva potpuno
povezana sloja sa skrivenom dimenzijom 152 u modulu afinog mijeSanja. Kao mjeru
anomalnosti koristimo sy, 6.5.

Usporedba rezultata naSih eksperimenata i rezultata metode iz [4] navedeni su u ta-
blici 7.1. U prva tri retka nalaze se rezultati koje su s nama podijelili autori ¢lanka [4].
Nas eksperiment donekle je usporediv s eksperimentom detekcije anomalija procjenom
izglednosti jednog sloja, tj. prvim retkom u tablici 7.1. Dobivamo losije rezultate od
[4]. Treba istaknuti da ti eksperimenti nisu u potpunosti usporedivi. U¢imo na znacaj-
kama razli¢ite semanticke informacije i koristimo puno manji model normalizirajuceg
toka. U [4] koristili su RealNVP s 32 sloja mijeSanja, dok mi koristimo minimalnu ar-
hitekturu sa samo 2 sloja mijeSanja. Zakljucujemo da trenutni model normalizirajuceg

toka nema dovoljan kapacitet za ucenje distribucije znacajki.
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Tablica 7.1: Rezultati naucene gustoCe ugradivanja [4] na FS Lost&Found validacijskom

skupu.

Metoda AP [%] FPRg; [%] AUROC [%]
NLL jednog sloja [4] 1.3 74.4 -
minimalna NLL [4] 7.3 47.9 -
logisticka regresija [4] 5.9 36.4 -
NLL pred-logita 0.58 54.28 72.35

7.2. Detekcija anomalija uvjetnim tokovima

U odjeljku 7.1 pokazali smo kako minimalna implementacija normalizirajueg toka
nema dovoljan kapacitet za uCenje distribucije znacajki. PredlaZzemo grupirati znacajke
s obzirom na njihovu pripadnost razredu i na svakoj grupi znacajki uciti jedan razredom
uvjetovani tok kao §to je to ilustrirano na slici 6.1.

Evaluiramo performanse na skupovima FS Lost&Found i FS Static koriste¢i mjere
anomalnosti predloZene u poglavlju 6. Rezultati su prikazani u tablicama 7.2 1 7.3.
U tablici 7.2 su rezultati uz tokove minimalne arhitektrue po uzoru na RealNVP [12].
Normalizirajuéi tok sastoji se od dva sloja mijeSanja s fiksnom permutacijom dimenzija
izmedu slojeva i dva potpuno povezana sloja sa skrivenom dimenzijom 152 u modulu
afinog mijeSanja. U tablici 7.3 dani su rezultati uz tokove optimizirane arhitekture. To-
kovi se sastoje od dva sloja mijeSanja uz normalizaciju aktivacije 1 fiksnu alternirajucu
permutaciju. Modul afinog mijeSanja je jedan rezidualni blok. Detalji optimizacije
arhitekture normalizirajuéeg toka i ostali hiperparametri detaljno su opisani u odjeljku
7.4. Rezultati uz optimizirani arhitekturu toka su znacajno bolji. U nastavku ¢emo
obrazloZiti upravo rezultate iz tablice 7.3 dobivene uz optimiziranu arhitekturu toka.
Slika 7.1 daje kvalitativan prikaz performansi predloZenih detektora anomalnosti.

Performanse predlozenih detektora anomalija usporedujemo s osnovnim (engl. ba-
seline) metodama maksimalnog logita [21] 1 maksimalne vjerojatnosti softmaksa [19].
Maksimalni logit daje bolje rezultate od maksimalne vjerojatnosti softmaksa. Na slici
7.1 vidimo da maksimalni logit mnogim unutardistribucijskim pikselima dodjeljuje
visoku mjeru anomalnosti i uo¢avamo ve¢ poznati problem maksimalne vjerojatnosti
softmaksa koji grijesi na granicama razreda. Kao $to je 1 ocekivano mjera sy (6.3)
daje najlosije rezultate. To je iskljuCivo generativni pristup gdje do izraZaja dolaze

problemi opisani primjerice u [34] i [24]. Hibridna mjera sy (6.6) daje dobre rezul-
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tate. Na slici 7.1 vidimo da neki anomalni pikseli imaju manju mjeru anomalnosti
nego unutardistribucijski pikseli. S hibridnom mjerom postiZemo najmanji FPR¢s i na
FS Lost&Found 1 na FS Static. Ipak, na tim skupovima je primarna mjera prosjecna
preciznost. Najbolju prosjec¢nu preciznost i AUROC postiZemo uz mjeru anomalnosti
Ii;. Mjera I, daje prili¢no loSe rezultate. To potvrduje hipotezu da samo diskrimina-
tivni modeli nisu dovoljni za dobru detekciju anomalija. Mjere zasnovane na razlici
distribucija modeliranih generativno i diskriminativno daju loSije rezultate od mjera
zasnovanih na informacijskoj dobiti. Zanimljivo je primijetiti kako sq, na FS Static
postiZe prilicno dobre rezultate, to¢nije drugi najbolji FPRys.

Pogledamo li detaljnije sliku 7.1 moZemo primijetiti da I; daje zanimljive procjene
nesigurnosti. MoZemo primijetiti da su svim pikselima pojedinih klasa dodijeljene vi-
soke visoke mjere nesigurnosti i to klasama s manjim udjelom u skupu za ucenje. Taj
problem bismo mogli rijesiti to¢nijim kalibriranjem vjerojatnosti P(c). U prethodnim
eksperimentima P(C') smo definirali kao udio piksela pojedinog razreda u skupu za
ucenje. Odlu¢ujemo P(C') definirati kao uniformnu razdiobu, to¢nije P(c;) = 1/19.
Ponovo mjerimo rezultate i dobivamo poboljSanje za mjeru I;. Medutim mjera I;, ne
daje poboljSanje. Pretpostavljamo da diskriminativni modeli pretpostavljaju unifor-
mnu apriornu vjerojatnost. Generativni modeli dobro reagiraju na izmjerenu apriornu
vjerojatnost jer su tokovi za razli¢ite klase ucili na razli¢itom broju znacajki za uce-
nje koji odgovara izmjerenoj apriornoj vjerojatnosti. Na slici 7.2 prikazani su rezultati
detekcije anomalija uz uniformnu i na skupu za ucenje izmjerenu apriornu distribu-
ciju. Usporedimo li dobiveni rezultat uz unifrmnu distribuciju s rezultatom za MSP na
slici 7.1 vidimo da na mjeru I; moZemo gledati kao na mekanu varijantu maksimalne

vjerojatnosti softmaksa.

25



Tablica 7.2: Rezultati detekcije anomalija uvjetnim tokovima na FS Lost&Found i FS Static

validacijskim skupovima. KoriStena je minimalna implementacija toka po uzoru na RealNVP.

Najbolji rezultati su podebljani, a drugi po redu najbolji podvuceni.

FS Lost&Found FS Static
Mjera anomalnosti | AP [%] FPRg; [%] AUROC [%] | AP [%] FPRg; [%] AUROC [%]

max logit 12.57 2443 90.49 19.87 13.02 92.29
MSP 3.99 30.28 85.16 12.08 16.91 88.62

SNLL 0.43 77.84 62.29 2.34 54.76 58.17

Su 5.26 38.36 85.84 23.17 20.46 89.29

Lig 10.65 26.82 89.43 33.35 14.01 92.17

I 5.01 55.84 72.66 9.88 57.77 49.75

Sed 7.01 16.82 94.16 18.06 20.83 89.91

Sdg 6.2 53.31 75.67 11.81 56.77 52.57

Tablica 7.3: Rezultati detekcije anomalija uvjetnim tokovima na FS Lost&Found i FS Static

validacijskim skupovima. KoriStena je arhitektura tokova po uzoru na Glow. Najbolji rezultati

su podebljani, a drugi po redu najbolji podvuceni.

FS Lost&Found FS Static
Mjera anomalnosti | AP [%] FPRg5 [%] AUROC [%] | AP [%] FPRg5[%] AUROC [%]

max logit 12.57 24.43 90.49 19.87 13.02 92.29
MSP 3.99 30.28 85.16 12.08 16.91 88.62

SNLL 0.69 52.77 70.6 3.38 46.62 66.78

SH 15.95 14.01 94.48 28.68 12.59 93.47

Iig 20.9 15.79 94.86 37.38 15.38 94.10

I 5.01 55.84 72.66 9.88 57.77 49.75

Sed 4.24 28.63 88.41 10.35 30.9 81.01

Sdg 9.15 48.59 78.63 24.38 12.61 92.78
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FS Static FS Lost&Found

2

oznaka

Max logit

MSP

Slika 7.1: Kvalitativna usporedba metoda za detekciju anomalija na razini piksela. Slike pri-
kazuju, ulaznu testnu sliku, pripadajucu oznaku i procijenjene nesigurnosti predikcija. Crvena

boja oznacava visoku nesigurnost, a plava boja visoku sigurnost u predikciju.
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Tablica 7.4: Rezultati detekcije anomalija na validacijskom skupu Lost&Found mjerama zas-

novanim na informacijskom dobitku s obzirom na odabir apriorne distribucije P(C').

mjera anomalnosti P(C) AP [%] FPRg5 [%] AUROC [%]

. udio razreda  5.01 55.84 72.66
uniformno 9.3 29.13 86.61

udio razreda  20.90 15.79 94.86

be uniformno ~ 14.05  17.78 93.04

Slika 7.2: Rezultati procjene nesigurnosti mjere anomalnosti I; uz uniformnu i na skupu za

ucenje izmjerenu apriornu distribuciju P(C) na slici iz FS Lost&Found.

Normalizirajuéi tok mozemo uciti i kontrastivno prema izrazu 3.12. Detalji su
opisani u poglavlju 3.1. Treba biti oprezan i napomenuti da kontrastivnim ucenjem
ne u¢imo izglednost primjera nego razliku izglednosti unutardistribucijskih 1 izvan-
distribucijskih primjera. Koristimo mjeru anomalinosti sy 1 I;,. Rezultati detekcije
anomalija kontrastivno naucenim tokovima i usporedba s dekecijom anomalija stan-
dardno naucenim tokovima dana je u tablici 7.5. Koristili smo minimalnu arhitekturu
normalizirajucih tokova s dva sloja mijeSanja i fiksnom alternirajuom permutacijom.
Veci tokovi dovode do numerickih nestabilnosti. Kontrastivno nauceni tokovi donose
poboljsanje za hibridnu mjeru anomalnosti, ali ne i za mjeru zasnovanu na dodanoj

informaciji.
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Tablica 7.5: Rezultati detekcije anomalija kontrastivno naucenim tokovima na FS Lost&Found

i FS Static validacijskim skupovima.

FS Lost&Found FS Static
Mjera anomalnosti Ucenje AP [%] FPRgy5 [%] AUROC [%] | AP [%] FPRy5[%] AUROC [%]
standardno 5.26 38.36 85.84 23.17 20.46 89.29
o kontrastivno | 17.67 22.27 91.10 37.41 9.58 93.31
Iy standardno 10.65 26.82 89.43 33.35 14.01 92.17
kontrastivno | 7.77 49.31 78.3 32.43 33.79 83.00
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7.3. Ucenje s kraja na kraj

U prethodnim eksperimentima normalizirajuée tokove smo ucili na prethodno sprem-
ljenim znacajkama dubokog modela. U sljede¢im eksperimentima smo duboki model
i uvjetne normalizirajuce tokove u¢imo s kraja na kraj. Uzimamo na Cityscapesu na-
uceni DeepLabv3+ i fino ga ugadamo 3 epohe, a tokove ucimo iz slucajne inicijali-
zacije. Gradijenti iz tokova se propagiraju u segmentacijski model. Gubitak mozemo
definirati kao:

L= Le+ B+ Ly, (7.2)

gdje je [ hiperaparametar gubitka. U [43] autori pokazuju da ucenje s kraja na kraj
pomaze. NasSa pretpostavka je da takvim nac¢inom ucenja segmentacijski model moZze
producirati kvalitetnije znacajke koje e biti poravnate s distribucijom nau¢enom nor-
malizirajué¢im tokom. Hiperparametar [ postavljamo na 1.

Usporedba rezultata modela ucenog s kraja na kraj i slucaja kada je segmnetacijski
model smrznut dana je u tablici 7.6. Razlika u rezultatima je unutar ocekivane va-
rijance i iz ovog eksperimenta ne mozemo zakljuciti donosi li ucenje s kraja na kraj

poboljSanje.

Tablica 7.6: Rezultati u¢enja segmentacijskog modela i normalizirajuéih tokova s kraja na kraj

uz mjeru anomalnosti sy na validacijskom skupu FS Lost&Found.

Ucenje AP [%] FPRys; [%] AUROC [%]
samo NF 5.26 38.36 85.84
s krajanakraj  5.37 43.78 82.31
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7.4. Validacija hiperparametara ucenja i arhitekture nor-
malizirajuceg toka

U ovom odjeljku detaljno pokazujemo validaciju hiperaparametara ucenja 1 arhitekture
normaliziraju¢ih tokova. Kao mjeru anomalnosti u svim eksperimentima koristimo /;,
6.9. Sve eksperimente u ovom odjeljku proveli smo na validacijskom skupu FS Static
zbog ogranicenosti vremenskim 1 raunskim resursima.

U ranoj fazi istrazivanja krenuli smo od minimalne implementacije normaliziraju-
¢eg toka zbog pretpostavke da je takav tok dovoljan za procjenu gustoe vjerojatnosti
znacajki dubokog modela. Definirali smo arhitekturu po uzorku na RealNVP [12].
Minimalna implementacija sastoji se od dva sloja mijeSanja. Koristimo alternirajuci
uzorak izmedu slojeva mijeSanja, tako da u svakom koraku mijeSanja naizmjenic¢no
mijeSamo jednu polovinu reprezentacije. Modul afinog mijeSanja sastoji se od dva
potpuno povezana sloja sa zglobnicom kao nelinearnom aktivacijom. Dimenzija skri-
venog sloja je 152. Upravo tu implementaciju koristili smo u eksperimentima u 7.

Kako se generativni model ne bi prenaucio potrebno je definirati uvjet ranog zaus-
tavljanja. Iz skupa znacajki u validacijski skup izdvajamo 20% znacajki svake klase.
Ucenje zaustavljamo u trenutku kada viSe nema znatnog poboljSanja na validacijskom
skupu. Pratimo vrijednosti negativne log-izglednosti u bitovima po dimenziji na skupu
za ucenje 1 validacijskom skupu (slika 7.3). Dodatno, na skupu FS Static evaluirano
metodu /;, uz normalizirajuce tokove ucene uz minigrupu 16 i korak ucenja 0.001 u
razli¢itim iteracijama (tablica 7.7). U iteraciji 1000 dobivamo najbolji AP, ali je FPR
nesto loSiji nego u ranijim iteracijama. Primjecujemo da te dvije veliCine ne koreli-
raju, tj. da visoki AP dolazi uz cijenu nizeg FPR. Odabirmo iteraciju 1000 jer je AP

primarna mjera.

Tablica 7.7: Validacija optimalnog broja iteracija ucenja tokova.

Iteracija AP [%] FPRg; [%] AUROC [%]

100 25.13 13.17 91.63
500 28.29 14.03 93.13
1000 33.13 15.86 93.69
5000 33.8 25.19 89.8

U c¢lanku [28] autori koriste normalizirajuci tok za generiranje znacajki i koriste

arhitekturu Glow [23]. 1 mi definiramo arhitekturu po uzorku na Glow. Takav nor-
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Slika 7.3: Prikaz krivulje ucenja na skupu za ucenje i validacijskom skupu znacajki koje pri-

padaju razredu cesta.

malizirajuci tok sastoji se od dva sloja mijeSanja. Koristimo nauenu permutaciju, a
modul mijeSanja se sastoji od dva potpuno povezana sloja sa zglobnicom kao nelinear-
nom aktivacijom. Usporedba arhitekture normalizirajueg toka po uzoru na ReaINVP
i Glow prikazana je u tablici 7.12. Normalizirajuéi tokovi su se ucili 1000 iteracija uz

minigrupu 16 korakom ucenja 0.001.

Tablica 7.8: Usporedba arhitektura normalizirajueg po uzoru na ReaNVP i Glow na valida-

cijsom skupu FS Static.

Arhitektura AP [%] FPRgs [%] AUROC [%]
RealNVP 33.35 14.01 92.17
Glow 29.61 32.74 85.15

Primjecujemo da Glow arhitektura daje loSije performanse suprotno navodima iz
[28]. Pretpostavljamo da razliCite primjene i vrste znaCajki zahtijevaju razlicite ar-
hitekture. Glow moZemo shvatiti kao nadogradnju na RealNVP. Provodimo ablaciju
osnovnih komponenti inicijalno predloZene arhitekture Glow. Tokovi su uc¢eni 1000
iteracija uz minigrupu 16 1 korak ucenja 0.001. Primje¢ujemo da koriStenje naucene
permutacije donosi pogorSanje. Pretpostavljamo da konvolucija 1 x 1 uvodi nove pa-
rametre te nepotrebno povecava model koji se zbog pre velikog kapaciteta prenuaci na
skupu za ucenje.

U prethodnim eksperimentima arhitekturu modula afinog mijeSanja definirali smo
kao dva potpuno povezana sloja sa zglobnicom kao nelinearnom aktivacijom gdje je
dimenzija skrivenog sloja 152. PredlaZemo uvecati dimenziju skrivenog sloja na 304

ili koristiti jedan rezidualni blok umjesto samo potpuno povezanih slojeva. Uc¢imo
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Tablica 7.9: Ablacija komponenti arhitekture Glow na validacijskom skupu FS Static.

ActNorm conv 1x1 | AP [%] FPRgs5 [%] AUROC [%]
v v 29.61 32.74 85.15
X v 13.35 36.69 81.13
v X 34.98 25.56 89.56
X X 33.35 14.01 92.17

normalizirajuci tok argitekture Glow uz razli¢ite arhitekture modula afinog mijeSanja
kao $to je to prethodno opisano. Tokovi su uceni 1000 iteracija uz minigrupu 16 i

korak ucenja 0.001. Pokazuje se da vec¢i modul afinog mijesanja donosi poboljsanje.

Tablica 7.10: Validacija arhitekture modula afinog mijesanja.

Arhitektura modula afinog mijeSanja AP [%] FPRg; [%] AUROC [%]

FC, dim_h =152 29.61 32.74 85.15
FC, dim_h = 304 31.23 32.36 85.97
Rezidualni blok 32.65 29.82 87.23

Prethodni eksperimenti pokazuju da bi dobra arhitektura bila 2 sloja mijeSanja uz
normalizaciju aktivacije i fiksnu alternirajuéu permutaciju. Nad takvom arhitekturom
validaciju veli¢ine minigrupe znacajki. Pokazuje se da je optimalna veli¢ina minigrupe
64.

Tablica 7.11: Validacija veli¢ine minigrupe.

Veli¢ina minigrupe AP [%] FPRg5 [%] AUROC [%)]

16 38.39 20.64 92.73
64 37.38 15.38 94.1
256 33.94 15.83 93.63

U clanku [4] govore da uveéanje znacajki Sumom donosi poboljSanje. Prethodno
opisanu arhitkturu tokova u¢imo i na znacajkama uvecanim Sumom. Rezultati su pri-

kazani u tablici
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Tablica 7.12: Utjecaj uvecavanja znacajki Gaussovim Sumom.

uvecanje Gaussovim Sumom standardna devijacija Suma AP [%] FPRg; [%] AUROC [%]

X - 37.38 15.38 94.1
4 0.01 37.87 17.05 93.95
v 0.1 38.07 22.66 91.44

Validiramo broj slojeva mijeSanja. Najbolji AP postizemo za 2 sloja mijeSanja, a
najbolji FPR za 3 sloja mijeSanja uz pad mjere AP. Odabiremo 2 sloja mijeSanja zbog
toga §to je AP primarna mjera. Uzmemo li 4 sloja mijeSanja, performanse padaju.

Pretpostavka je da vec¢i model treba viSe iteracija ucenja.

Tablica 7.13: Ablacija komponenti arhitekture Glow na validacijskom skupu FS Static.

broj slojeva mijeSanja AP [%] FPRg5 [%] AUROC [%]

2 37.38 15.38 94.1
3 34.38 9.58 95.33
4 19.76 13.81 92.67

7.5. Eksperimenti s binarnom glavom za detekciju ano-
malnih primjera

Na pred-logitima na Cityscapesu nau¢enog DeepLabv3+ modela u¢imo C razredom
uvjetnih normalizirajuéih tokova, gdje je C broj razreda u skupu za ucenje. Svaki
tok modelira gustocu vjerojatnosti p(x|y = ¢). Uvjetne tokove u¢imo kontrastivno
3.12. Jedan korak ucenja sastoji se od nekoliko dijelova. Prvo je potreban unaprijedni
prolaz kroz segmentacijski model kojim dobivamo pred-logite. Pred-logite dimenzije
B x C x H x W prerasporedujemo u matricu dimenzija N x C, gdje je N ukupan
broj vektora znacajki dobivenih iz jedne minigrupe slika. Za svaku znacajku moZemo
iz oznacene slike dobiti razred kojem pripada. Nezavisno kontrastivno u¢imo c to-
kova gdje su pozitivi primjeri koji pripadaju c-tom razredu, a negativi primjeri svih
ostalih razreda. Zbog nesrazmjera broja pozitiva i negativa, slu¢ajno poduzorkujemo
negativne primjere tako da broj pozitiva i negativa bude jednak. Veli¢ina minigrupe

znacajki je varijabilna, jer je u slici zastupljenost pojedinih klasa razli¢ita. Zbog racu-
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nalnih ograni¢enja, maksimalnu veli¢inu minigrupe znacajki ograni¢avamo na 1000.
Segmentacijski model je smrznut. Marginu u kontrastivnom gubitku postavljamo na
5. Uvjetne tokove na opisani nac¢in u¢imo 5 epoha. Koristimo mjeru anomalnosti
definiranu izrazom 6.6.

Po uzoru na [2] i [3] dodajemo diskriminativnu binarnu glavu za detekciju izvan-

distribucijskih primjera:
P (din | ) := 0 (g5 (46, (x))) (7.3)

Na taj nac¢in modeliramo vjerojatnost je li primjer anomalan ili ne. Binarnu glavu iz-
vodimo kao nelinearnu transformaciju pred-logita g, konkretno BN-ReLU-Conv1xl,
popracenu sigmoidalnom aktivacijom. Definiramo anomalnosti koja u obzir uzima i

predikcije binarne glave po uzoru na [16]:

1— P (dy | %)
2 p(2[x)

Ovakav model zahtijeva stvarni negativni skup podataka. Na slike za ucenje lijepimo

s(x) :=In (7.4)

instance podataka ade20k [44]. Fino ugadamo segmentacijski model 5 epoha 1 pa-
ralelno u¢imo uvjetne tokove kao §to je prethodno opisano. Samo gradijenti binarne
glave utjeCu na segmentacijski model. Gradijenti uvjetnih tokova se ne propagiraju u
segmentacijski model.

Rezultati su prikazani u tablicama 7.14 i ??. Binarna glava donosi zanimljivo, ali
1 oCekivano poboljSanje. To moZemo interpretirati tako da finim ugadanjem segmen-
tacijskog modela uz binarnu glavu poboljSavamo znacajke znacajke za ucenje tokova.
Koristenje binarne glave i stvarnog negativnog skupa podataka je jako zanimljiv pristup
s puno moguénosti za daljnje istraZivanje, ali se u nastavku rada fokusiramo metode

koje ne zahtijevaju koriStenje negativnog skupa podataka.

Tablica 7.14: Rezultati detekcije anomalija kontrastivnho naucenim tokovima bez i sa diskri-

minativnom binarnom glavom na FS Lost&Found i FS Static validacijskim skupovima.

FS Lost&Found FS Static
Eksperiment Mjera anomalnosti | AP [%] FPRg; [%] AUROC [%] | AP [%] FPRg; [%] AUROC [%]
uvjetni tokovi sH(x) 10.54 23.62 90.58 37.23 9.58 93.28
L o sH(x) 17.22 18.76 92.58 36.94 13.43 94.41
uvjetni tokovi i binarna glava
s00D-H (x) 15.54 25.47 89.82 42.21 797 96.77
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7.6. Detekcija anomalija uvjetnim modelima Gaussove
mjeSavine

Za detekciju anomalija odludili smo koristiti normalizirajuée tokove zbog moguénosti
eksplicitne 1 efikasne procjene izglednosti. Alternativa normalizirajuéem toku je mo-
del Gaussove mjeSavine (engl. Gaussian mixture model), skraceno GMM. Model Ga-
ussove mjesavine je probabilisticki model koji modelira pozadinsku distribuciju poda-
taka kao mjeSavinu Gaussovih distribucija. Takav model je definiran brojem Gaussovih
komponenti, parametrima distribucije svake komponente 1 teZinama mijeSanja kompo-
nenti. UC¢i se iterativnim algoritmom maksimizacije oCekivanja (engl. Expectation-
Maximization), skraeno EM. Jedna iteracije toga algoritma moZze se rastaviti na dva
koraka. U koraku E racuna se izglednost da primjer pripadda svakoj od komponenti, a
u koraku M aZuriraju se parametri komponenti s obzirom na prethodno izraCunate iz-
glednosti. GMM ima mogucénost egzaktne procjene izglednosti, ali i nedostatke kao $to
su pretpostavka da je pozadinska distribucija mjeSavina Gaussovih distribucija, sporija
konvergencija i osjetljivost na inicijalizaciju.

U ¢lanku [30] autori koriste model Gaussovih mjeSavina za klasifikaciju 1 detekciju
anomalija. Na sli¢an nacin kao i mi uce razredom uvjetovane generativne modela, a

mjeru anomalnosti definiraju kao:
s(x) = —max p(x|c). (7.5)

Provodimo sljedeci eksperiment kako bismo opravdali koriStenje normalizrajucih
tokova. Na znaCajkama svakog razreda u¢imo jedan model Gaussove mjesavine. Ko-
ristimo gotovu implementaciju iz biblioteke scikit-learn. Prepostavljamo 5 komponenti
mijeSanja, kao Sto je sugerirano u [30]. Vrijeme ucenja pojedine Gaussove mjeSavine
ovisi o broju primjera, a za ucenje svih 19 modela Gaussove mjeSavine trebalo nam
je oko 6 sati, Sto je zamjetno dulje od ucenja normalizirajucih tokova koje za mini-
malni tok traje oko 20 minuta. Mjerimo i ukupno vrijeme unaprijednog prolaza ovako
definiranog modela. Vrijeme potrebno za unaprijedni prolaz kroz DeepLabv3+ 1 19
Gaussovih mjeSavina za jednu sliku je 23 minute. Metode s tako dugim vremenom
evaluacije slabo su primjenjive. Usporedba performansi metode detekcije anomalija
normaliziraju¢im tokovima i modelima Gaussove mjeSavine na skupu FS Static uz
mjeru anomalnosti s"(x) dana je u tablici 7.15.

Normalizirajuéi tokovi imaju veéu ekspresivnost, odnosno nisu ograniceni brojem
prethodno definiranih komponenti. Zbog toga dobivamo bolji AP. U ¢lanku [30] dani

su rezultati na velidacijskim skupovima FS Lost&Found i RoadAnomaly. Nisu dani
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Tablica 7.15: Usporedba normalizirajuéih tokova i modela Gaussove mjesavine na validacij-

skom skupu FS Static.

Model Metoda AP [%] FPRgs [%] AUROC [%]
uvjetni normalizirajuéi tokovi sH(x) 3335 14.01 92.17
uvjetni modeli Gaussove mjesavine  sf(x)  19.68 14.74 91.71

rezultati za FS Static. Mi eksperimente provodimo samo na FS Static zbog vremena

izvodenja i stoga nismo u mogucénosti usporediti rezultate.
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8. Detekcija anomalija u predikcijama

modela Mask2Former

Vodeci se pretpostavkom da metode za gustu detekciju anomalija na razini piksela ne
uzimaju u obzir korelaciju susjednih piksela, detekciju anomalija prebacujemo na ra-
zinu maski. Za to koristimo model Mask2Former [9] koji je detaljno opisan u poglavlju
4.2.

U Clanku [17] predstavljene su diskriminativne metode za detekciju anomalija u
predikcijama modela Mask2Former. Autori pokazuju da metode detekcije anomalija
na razini maski manje grijeSe na granicama razreda i opéenito postiZu bolje rezultate
nego metode na razini piksela.

Uvjetnim normalizirajuim tokovima modeliramo gustoCu vjerojatnosti ugradiva-
nja maski p(x|c). NaSa pretpostavka je da ¢e koriStenje generativnih modela poboljsati
rezultate, a posebno smanjiti pojavu laznih negativa s visokom sigurnosti u predikciju
i posljedicno mjeru FPRys. Naucene gustoce vjerojatnosti mozemo lako kombinirati s
diskriminativnim predikcijama.

U svim eksperimentima u ovom poglavlju koristimo Mask2Former model s okos-
nicom Swin-L [32] kako bi na$i rezultati bili usporedivi s rezultatima iz [17].

Detekcija anomalija u predikcijama modela Mask2Former moZe se provesti na ra-
zini maski ili na razini piksela. Detekcija anomalija na razini piksela je vrlo slicna

postupcima opisanima u poglavlju 7.
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8.1. Detekcija anomalija na razini maski

U ovom poglavlju provodimo eksperimente detekcije anomalija uvjetnim tokovima na
razini maski.
Diskriminativna metoda za detekciju anomalija ansambliranjem mjera anomalnosti

na razini maski predloZena je u ¢lanku [17]:

EAM
Seag (X)[r, ] = g m;[r, c| - (— max P(Y =k | X)) : (8.1)
- —1...
Kratica EAM dolazi od engleskog naziva Ensemble over Anomaly scores of Mask-wide
predictions.
Mask decodisr Mask2Former [ Cuitlier-mware extension
[m] sty
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Slika 8.1: Slika prikazuje tenzore izlaza modela Mask2Former i njihove dimenzije i dodatak
za detekciju anomalija i predikciju na otvorenom skupu koriStenjem metode EAM. Slika je

preuzeta iz [17].

Predlazemo uciti gustocu vjerojatnosti ugradivanja maski p(x|y = k) za svaki raz-
red k. Konkretno na izlazima Wlb;:N uc¢imo K uvjetnih normalizirajucih tokova gdje
je K broj razreda u skupu za ucenje. Skup za ucenje je Cityscpaes, pa je K=19. Broj
maski NV postavljamo na 100. U [17] pokazano je da veci broj maski znatno pobolj-
Sava performanse detektora anomalija. Dimenzija ugradivanja maski £ definirana je
arhitekturom transformer dekodera i iznosi 256. Izlaz jednog uvjetnog toka je dimen-
zija N x 1. Izlaze K uvjetnih tokova mozemo posloZiti u jednu matricu dimenzija
N x K. Ta matrica ¢e po recima sadrzavati informaciju p(x|y = k). MoZemo reéi
da je u cijeloj matrici sadrzana informacija p(x|Y’). Prethodno opisani tenzor je uz
diskriminativnu predikciju ulaz u detektor anomalija. Opisana metoda je prikazana na
slici 8.2.

Mjere anomalnosti predloZene u poglavlju 6 mogu se osim na piksele primijeniti
i na maske. Medutim, za gustu detekciju anomalija potrebna nam je kona¢na mjera

anomalnosti po pikselima (6.2). Predlazemo agregirati mjeru anomalnosti na razini
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Slika 8.2: PredloZena metoda za generativnu detekciju anomalija u predikcijama na razini

maski modela Mask2Former.

maske u svakom pikselu s obzirom na predikcije maski m:
Spixel (X)[1, €] = Y my[r, ] - Spnack (). (8.2)

Takav nacin moZemo interpretirati kao ansambliranje mjera anomalnosti predikcija
na razini maski. U [17] za mjeru anomalnosti koriste maksimalnu vjerojatnost po
klasama i na tu metodu se referenciraju s EAM (engl. Ensemble over Anomaly scores
of Mask-wide predictions). Mi takoder pratimo EAM pristup 1 eksperimentiramo s
raznim definicijama mjere anomalnosti.

Model Mask2Former naucen na skupu Cityscapes preuzeli smo iz sluzbenog re-
pozitorija originalnog ¢lanka [9]. Zbog pomaka domene u testnim skupovima [41]
Mask2Former u¢imo na slikama iz skupova Cityscapes 1 Mapillary Vistas [35]. UCenje
na negativnom skupu slika €esto se koristi u mnogim metodama za detekciju anomalija.
U kontekstu guste detekcije anomalije, negativi se lijepe na unutardistribucijske slike.
Metode koje uce na negativima zahtijevaju definiciju dodatnog ¢lana gubitka u negativ-
nim pikselima [2] [3] [16]. U naSem slucaju, dodatan ¢lan gubitka nije potreban, nego
oznaku u negativima postavljamo na void. Na taj nacin zahtijevamo da maske odbacuju
negativne piksele. Takav pristup nije mogu¢ na standardnim modelema za semanti¢ku
segmentaciju s predikcijama na razini piksela i koji se uce unakrsnom entropijom jer
se gubitak ne raCuna u pikselima razreda void. Lijepimo instance iz ADE20k [45] 1
isjecke iz unutardistribucijskih slika za ucenje (Cityscapes i Vistas). U drugom slucaju
smo i dalje u domeni metoda koje ne koriste negativni skup za u€enje. Pretpostavljamo

da ¢e takvim nac¢inom ucenja Mask2Former generirati kvalitetnije maske. Lijepimo tri
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instance negativa, odnostno tri slucajna isjecka iz unutardistribucijskih slika i fino uga-
damo model koji je prethodno naucen na skupovima Cityscapes i Vistas 2000 iteracija.
Modele ucene na Cityscapesu 1 Vistasu i modele uene uz negative su s nama podijelili
autori [17].

Sa svim modelima radimo jedan unaprijedni prolaz sa svim slikama iz skupa za
ucenje i u datoteku spremamo znacajke maski i odgovarajuée oznake. Na znacajkama
uc¢imo 19 uvjetnih tokova 250 iteracija optimizatorom Adamax uz korak ucenja 0.001.
Veli¢ina minigrupe je 64. Jedan tok se sastoji od dva sloja mijeSanja, kojima prethodni
konvolucija 1 x 1. Dodatno koristimo Actnorm, ali samo nakon prvog sloja mijeSa-
nja. Primijetili smo da se, zbog malog broja primjera za ucenje, pocetni Actnorm sloj
prenaucdi. Zato se pri evaluaciji dogadaju numericke pogreske i latentna reprezentacija
izvandistribucijskih primjera toga toka poprima inf i —in f vrijednosti. Modul afinog
mijeSanja izveden je kao jedan rezidualni blok.

U odnosu na slucaj kada tokove u¢imo na ugradivanjima na razini piksela, sada
imamo puno manje primjera za ucenje. Iz jedne slike za u¢enje mozemo izluciti najvise
jedno ugradivanje maske po razredu. Dodatno treba napomenuti da nisu svi razredi
zastupljeni u svakoj slici. Zbog toga moZemo ocekivati i vecu varijancu u rezultatima.
Metodu detekcije anomalija mjeroma anomalnosti I;, na razini maski testiramo na va-
lidacijskim skupovima FS Lost&Found, FS Static i RoadAnomaly. Ucenje uvjetnih
tokova ponavljamo 2 puta na svim skupovima podataka i prikazujemo srednju vrijed-
nost 1 standardnu devijaciju. U tablicama 8.1, 8.2 i1 8.3 prikazani su rezultati detekcije
anomalija uvjetnim tokovima uz mjeru anomalnosti /;, (6.9) na validacijskim skupo-
vima FS Lost&Found, FS Static 1 RoadAnomaly. Reproduciramo EAM metodu na
svim skupovima za ucenje, a moguce razli¢itosti u odnosu na ¢lanak [17] proizlaze iz
razlicitog broja iteracija uenja modela.

Na znacajkama modela koji je u¢en samo na Cityscapesu, nasa metoda postize
prilicno loSe rezultate. Na slici 8.3 prikazan je rezultat detekcije anomalija za taj mo-
del. MoZemo primijetiti da su kao anomalije oznacene neke unutardistribucijske klase:
cesta, auto, nebo. Analizom maski koje predivda Mask2Former moZemo primijetiti
kako su anomalije uhvadene maskom za cestu.

U slucaju kada u¢imo uz stvarne negative dobivamo pogorsanje mjere FPR na svim
testnim skupovima, a malo poboljSanje mjere AP jednino na FS Lost&Found. MoZemo
primijetiti da tom slucaju ve¢ imamo jako dobar diskriminativni detektor anomalija. U
tenzoru w.; imat ¢emo jako slabe odzive za maske koje ne pripadaju niti jednom
razredu pa mnoZenje s p(x|Y’) ne donosi promjenu. Jedino $to se moze dogoditi je da

se mnoZenjem s izglednostima predvidenima normalizirajuéim tokom smanji sigurnost
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Slika 8.3: Na slici dan je rezultat zadatka detekcije anomalija na primjerku slike iz skupa FS
Lost&Found. Koristili smo model Mask2Former koji se u¢io samo na skupu Cityscapes. Re-
dom je prikazana ulazna slika, njezina oznaka i detekcija anomalija gdje bijeli pikseli oznacuju

anomalije.

predikcije u odnosu na diskriminativni slucaj $to pretpostavljamo da se i dogada u
naSem slucaju.

Zbog prethodni navedenih objasnjenja, fokusiramo se na skupove Cityscapes i Vis-
tas i slucaj s uCenjem na unutardistribucijskim isjeCcima, jer nasa metoda u tim slucaje-
vima moZe donijeti znatno poboljsanje. U nastavku se fokusiramo na te eksperimente.
Na skupu FS Lost&Found poboljSavamo AP u oba dva slucaja i znatno smanjujemo
FPR. AP takoder smanjujemo i na FS Static. Kada u¢imo na unutardistribucijskim is-
jeccima FPR ne postiZe poboljsanje. Rezultati na RoadAnomaly su nesto raznovrsniji.
Ne postizemo poboljsanje u FPR, a poboljsanje u AP postiZzemo u slucaju kada u¢imo

na unutardistribucijskim isje¢cima.
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Tablica 8.1: Rezultati detekcije anomalija na razini maski na validacijskom skupu FS

Lost&Found.
skup podataka negativi metoda AP[%] FPRys[%]
i EAM 513 28.4
Cityscapes -
L, 0.3+0.2 90.01£1.2
) . EAM 67.4 79.0
Cityscapes + Vistas -
I, 69.6 +1.1 39.0-+£1.38
) ] unutardistribucijski EAM 76.5 68.6
Cityscapes + Vistas .
isjecei L, 773+ 0.1 64+08
) ) EAM 81.6 4.1
Cityscapes + Vistas ADE
I, 81.6£0.2 13.7+£0.9

Tablica 8.2: Rezultati detekcije anomalija na razini maski na validacijskom skupu FS Static.

skup podataka negativi metoda AP[%] FPRys[%]
) EAM 60.5 29.3
Cityscapes -
I, 1.8£03 551+£04
) . EAM 56.7 82.5
Cityscapes + Vistas -
I, 69.2 +1.3 153409
) ) unutardistribucijski EAM 82.5 2.5
Cityscapes + Vistas L
isjecci I, 834+03 31+03
) ) EAM 86.5 2.7
Cityscapes + Vistas ADE
I, 81.3+04 141+1.1

Tablica 8.3: Rezultati detekcije anomalija na razini maski na skupu RoadAnomaly.

skup podataka negativi metoda AP[%] FPRys[%]
) EAM 74.7 23.0
Cityscapes -
L, 02+05 839%0.1
i ) EAM 66.2 10.3
Cityscapes + Vistas -
I, 61.1£14 124+1.1
) ) unutardistribucijski EAM 69.7 7.6
Cityscapes + Vistas L
1sjecci I, 709 +13 94+£09
) ] EAM 67.9 7.9
Cityscapes + Vistas ADE
I, 67.1£06 9.7+0.9
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Dodatno, na skupu FS Lost&Found dajemo usporedbu performansi svih mjera ano-

malnosti predloZenih u 6.

Tablica 8.4: Usporedba razlic¢itih mjera anomalnosti u detekciji na razini maski na skupu FS

Lost&Found.

FS Lost&Found
Mjera anomalnosti | AP [%] FPRg; [%]
SH 78.3 12.0
Lig 71.3 5.6
I; 0.2 97.1
Sed 0.2 95.7
Sdg 76.8 8.5

Konacno, usporedujemo naSe rezultate s rezultatima iz literature. Treba napome-

nuti da usporedba nije u potpunosti pravedna zbog toga Sto rezultati iz literature koriste

razliCite okosnice.

Tablica 8.5: Usporedba detekcije anomalija na razini piksela i maski mjerom I, s rezultatima

iz literature koji ne uce na negativnhom skupu.

FS Lost&Found FS Static RoadAnomaly
AP [%] FPRys [%] | AP [%] FPRgs [%] | AP [%] FPRg; [%]
EAM [17] 76.5 68.6 82.5 2.5 69.7 7.6
GMMSeg [30] 43.47 13.11 - - 34.42 47.9
SML [22] 27.61 15.46 - - - -
I, per-mask Mask2Former | 77.3 6.4 83.4 3.1 70.9 9.4
I, per-pixel DeepLabv3+ 20.9 15.7 37.3 15.4 - -

8.2. Detekcija anomalija na razini piksela

Predikcije na razini piksela kod modela Mask2Former moZemo dobiti kao:

Hclosed - conlel(m, Wcls)-

(8.3)

Vazno je napomenuti da H,.q ne sadrzi distribucije zato Sto > . m;[r,c] # 11

> Wasli, k] # 1. U naSem slucaju je to problemati¢no jer na izlazu modela ne mo-

Zemo dobiti distribuciju P(c|x) koju koristimo u predloZenim mjerama anomalnosti
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kao diskriminativni ¢lan. Preostaje nam renormalizirati Hj,seq 111 Heoseq Koristiti ta-

kav kakav jeste uz napomenu da H,seq # P(c|X).

U tablici 8.6 su prikazani rezultati. Mask2Former se ucio na skupovima Cityscapes
1 Vistas. Metode daju jako visok FPRys na skupu FS Lost&Found. Na skupu FS Static

bolje radi metoda na originalnim predikcijama po pikselima nego na renormaliziranim.

Treba napomenuti da je FS Lost&Found kompliciraniji skup slika nego Static. Nasa

metoda primjetno bolje radi detekciju anomalija na razini maski nego na razini piksela

za model Mask2Former.

Tablica 8.6: Rezultati detekcije anomalija uvjetnim tokovima na razini piksela modela

Mask2Former. Koristimo I;, mjeru anomalnosti.

FS Lost&Found FS Static
predikcije AP [%] FPRgs [%] AUROC [%] | AP [%] FPRg5[%] AUROC [%]
originalni H,seq 35.24 90.75 78.81 59.26 21.03 95.42
renormalizirani Hjpseq | 35.12 87.36 74.92 20.81 54.46 96.13
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8.3. Ucenje na agregiranim znacajkama

Pretpostavljamo da ucenje na agregiranim znacajkama moZze donijeti poboljsanje. Pred-
lazemo dvije metode agregacije znacajki: SLIC [1] i SAM [25]. SLIC superpikseli
(engl. Simple Linear Iterative Clustering) [1] je starija iterativha metoda koja se ko-
ristila za segmentaciju slike. Pikseli slike se iterativno grupiraju u 5-dimenzionalnom
prostoru boje i prostornih dimenzija slike. NaSa pretpostavka je da bi ova metoda
mogla raditi i biti roubsna na anomalije jer se ne u¢i. SAM (engl. Segment Anything
Model) je recentni pristup segmentaciji slike gdje se prednau¢enim modelom uspjesSno
mogu segmentirati objekti. Na slici 8.4 su prikazani primjeri segmentacije. Vidimo
da SAM agregira bolje od SLIC-a Sto je i ocekivano jer je SAM naprednija metoda
koja se uci i koristi veliku okosnicu. Takoder, primjecujemo da su mnogi SLIC seg-
menti na granicama razreda, a takve agregacije bi mogle biti problematicne za ucenje
razredom uvjetovanih normalizirajucih tokova zbog uvodenja dodatnog Suma u zna-
Cajke. Odlucujemo koristiti SAM agregacije. ZnaCajke agregiramo usrednjavanjem u
po segmentima. lako SAM dobro segmentira ne moZemo iskljuciti situaciju gdje ¢e
jedan SAM segment obuhvatiti viSe oznaka. Zbog toga oznaku segmenta agregiramo
s obzirom na najcesce pojavljivanje.

Metodom SAM agregiramo znacajke modela DeepLabv3+ i na takvim znacajkama
uc¢imo uvjetne tokove. Za mjeru anomalnosti koristimo /;,. Rezultati su dani u tablici
8.7. Iznenadujuce je da uCenje na agregacijama daje loSije rezultate. Pretpostavljamo
da se to dogada zbog toga Sto znaCajke modela DeepLabv3+ nisu naucene da dobro
agregiraju.

Model Mask2Former uci znacajke agregirati u maske. Ponavljamo prethodno opi-
sani eksperiment na ugradivanjima na razini piksela modela Mask2Former. Ocekivano
dobivamo bolje rezultate nego u slu¢aju modela DeepLabv3+, ali 1 dalje ne dobivamo
poboljSanje u odnosu na u¢imo na originalnim znacajkama.

Na slici 8.4 mozemo primijetiti da SAM agregira objekte, Sto mu je i svrha, ali
nije ono $to trebamo u ovom slucaju. Sam ¢e primjerice cijelu cestu agregirati u jednu
znaCajku. Mislimo da je obecavajuci pristup za buduci rad agregirati znaCajke po me-
todi SLIC, ali u obzir uzeti i oznake slike. Na taj na¢in mogli bismo agregirati lokalna

susjedstva i ne uvoditi dodatan Sum na granicama klasa.
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slika oznaka agregacija

SLIC

SAM

Slika 8.4: Slika, oznaka i rezultat segmentacije slike metodama SLIC i SAM.

Tablica 8.7: Rezultati detekcije anomalija uvjetnim tokovima naucenim na originalnim zna-

¢ajkama i agregiranim znacajkama.

FS Lost&Found FS Static
Model SAM | AP [%] FPRgy; [%] AUROC [%] | AP [%] FPRg5[%] AUROC [%]
DeepLabv3+ X 10.65 26.82 89.43 33.35 14.01 92.17
DeepLabv3+ v 4.00 32.35 89.21 20.86 15.19 91.3
Mask2Former X 35.24 78.81 90.75 59.26 21.03 95.42
Mask2Former v 26.73 77.56 90.63 63.02 16.82 95.79

8.4. Pogreske zbog losih predikcija maski

Ako maska m; ulovi anomaliju, tj. ako su odzivi maske u podrucju gdje je anomalija
visoki, ne moZemo se oporaviti od takve pogreske. Zbog toga Zelimo saznati koliko i
kako grijeSimo zbog loSih maski.

Definiramo mjeru anomalnosti koja ¢e anomalijama proglasiti piksele koji nisu niti
u jednoj maski:

s(x)[r, c] = —maxm,[r, c|. (8.4)

Rezultati na FS Static su prikazani u tablici. Dodatno, na slici 8.5 su prikazani his-
togrami relativnih udjela unutardistribucijskih i izvandistribucijskih piksela s obzirom
na mjeru anomalnosti 8.4. Odabiremo FS Static jer smo primijetili da je upravo na tom

skupu vecina anomalija uhvaéena maskama. Taj problem moZemo rijesiti tako da u
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obzir uzmemo i nesigurnosti predikcije maske, primjerice EAM pristupom. Veéi pro-
blem nastaje kada maske koje pripadaju untardistribucijskom razredu ulove dijelove

anomalija.

Tablica 8.8: Rezultati detekcije anomalija mjerom anomalnosti maksimalne maske na valida-

cijskom skupu FS Static.

skup podataka AP  FPR AUROC
Cityscapes 2.63 99.76  54.87
Cityscapes + Vistas 338 999 61.52

Cityscapes + Vistas + inlier crop 11.28 98.92  80.14
Cityscapes + Vistas + ADE 5.89 9543  74.56

Definiramo metodu proroka (engl. oracle) koja ima to¢nu informaciju o anomalnim

pikselima iz testnog skupa. Toc¢nije definiramo dvije metode:

— binarno: maska ima mjeru anomalnosti 1 ako ima barem jedan anomalni piksel

— udio: mjera anomalnosti maske je udio anomalnih piksela.

Rezultati su prikazani u tablici 8.9. Iz rezultata moZemo zakljuciti da maske ulove
anomalije, $to smo ve¢ znali. Mali AP sugerira i da postoje anomalije koje niti jedna
maska ne prepozna, a te anomalije ovim pristupom ne mozemo prepoznati. Pretpos-
tavljamo da je upravo to Sto postoje anomalije koje niti jedna maska ne prepozna bitan

element EAM pristupa i razlog dobrih rezultata.

Tablica 8.9: Rezultati procjena metode proroka na razini maski na skupu FS Lost&Found.

skup podataka metoda proroka AP  FPR  AUROC
Cityscapes + Vistas binarno 2.05 5650 76.27
Cityscapes + Vistas udio 155 8536 54.82
Cityscapes + Vistas + inlier crop binarno 1.87 4825 67.46
Cityscapes + Vistas + inlier crop udio 3.18 59.15 76.00
Cityscapes + Vistas + ADE binarno 3.03 43.13 7342
Cityscapes + Vistas + ADE udio 10.09 39.09 88.61
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Slika 8.5: Slika prikazuje udjele unutardistribucijskih i izvandistribucijskih piksela predvide-

nih metodom maksimalne maske.

49



9. Generativna klasifikacija uvjetnim

normaliziraju¢im tokovima

Zadatak semanticke segmentacije svodi se na zadatak guste diskriminativne klasifika-
cije. Gusti diskriminativni klasifikator na izlazu vraca aposteriornu distribuciju vje-
rojatnosti razreda P(Y'|z) gdje z oznacava znacajke po pikselima izlu¢ene dubokim
modelom:

Uq = arg max, p(c|x). 9.1)

Diskriminativni klasifikator uci decizijsku granicu izmedu razreda pritom zanemaru-
juci pozadinsku distribuciju podataka.

Razredom uvjetovane tokove mozemo primijeniti kao generativni klasifikator. Svaki
uvjetni tok modelira distribuciju p(z|c). Za svaku znacajku z iz slike napravimo una-
prijedni prolaz kroz C normaliziraju¢ih tokova. Na taj nacin svaki Ce tok dati predikciju
o izglednosti da primjer pripada njegovoj klasi. Na izlazu dobivamo matricu dimenzija
N x C, gdje je N broj znacajki, a C' broj razreda. Vodeci se pretpostavkom da Ce
primjeri koji pripadaju razredu c imati veéu izglednost od primjera koji ne pripadaju

razredu ¢, generativnu predikciju razreda moZemo dobiti kao:
Jg = arg max, p(z|c). 9.2)
Alternativno, moZemo definirati i hibridnu predikciju:
U = arg max, p.(z|x)P(c|x). 9.3)

Mjerimo performanse predloZenih gustih klasifikatora na validacijskom skupu Citys-
capesa. Diskriminativni model DeepLabv3+ model kombiniramo s C normalizirajuc¢ih
tokova koji su uceni standardno (3.11) i kontrastivno (3.12). Normalizirajuéi tokovi
sastoje se od dva afina sloja mijeSanja s fiksnom alterniraju¢om permutacijom. Rezul-
tati su prikazani u tablici 9.1. Na slici 9.1 dani su kvalitativni rezultati. Generativni
pristup daje iznenadujuce dobre rezultate. Hibridnim pristupom uspijevamo poboljsati

diskriminativne predikcije.
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Tablica 9.1: Semanti¢ka segmentacija diskriminativnim, generativnim i hibridnim pristupom.

Metoda ucenje tokova mloU[%]
diskiminativni klasifikator arg max,P(c|x) - 81.57
o ] standardno 66.77
generativni klasifikator arg max,p,.(x|c) ‘
kontrastivno 73.97
standardno 81.87

hibridni klasifikator arg max, p.(z|x) P(c|x) .
kontrastivno

81.93
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Slika 9.1: Usporedba diskriminativne, generativne i hibridne semanticke segmentacije.
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10. Zakljucak

U ovom radu istrazivali smo problem guste detekcije anomalija. Nakon pregleda lite-
rature i trenutnog stanja tehnike, predlaZzemo metodu za detekciju anomalija generativ-
nim modelima. Pozadinsku distribuciju znacajki dubokog modela po razredima p(x|c)
modeliramo uvjetnim normalizirajuéim tokovima. Detekciju anomalija u predikcijama
dubokih modela analiziramo na dvije razine, na razini piksela i na razini maski. Me-
tode smo evaluirali na javno dostupnim skupovima slika Fishyscapes Lost&Found,
Fishyscapes Static i RoadAnomaly. Kao glavni doprinos ovoga rada isticemo hibridnu
mjeru anomalnosti I;, koja se temelji na informacijskom dobitku. Mjera I;, postize
dobre rezultate u detekciji anomalija u predikcijama modela DeepLabv3+. Zanim-
ljive rezultate postizemo u detekciji anomalija na razini maski modela Mask2Former.
Ugadanjem modela Mask2Former na unutardistribucijskim slikama poboljSavamo dis-
kriminativne predikcije i znaCajke za uCenje generativnog modela. Mjerom I;, pos-
tizemo poboljSanje u AP i znacajno poboljSanje FPRys na skupovima Fishyscapes
Lost&Found i Fishyscapes Static.

Eksperimenti provedeni u sklopu ovoga rada otvaraju mnoge smjerove za daljnje
istrazivanje. PredlaZemo uciti segmentacijski model i uvjetne tokove s kraja na kraj.
Time bismo sprijecili problem kolapsa znacajki i ocekujemo poboljSanje trenutnih re-
zultata. Zanimljiva ideja je uciti Mask2Former model s negativima uz K+2 klase na
nacin da se neuparene maske klasificiraju u klasu K+2, a negativi u klasu K+1. Pret-
postavljamo da bi u tom slucaju tok K+1 mogao prepoznavati anomalne klase. UCenje
na agregiranim znacajkama nije nam donijelo ocekivano poboljSanje. Ideja je pronaci

bolju metodu agregacije znacajki.
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Sazetak

Standardni diskriminativni modeli za semanticku segmentaciju osjetljivi su na po-
javu anomalija u ispitnim slikama. Navedeni problem rjeSavamo detekcijom anomalija
razredom uvjetovanim normaliziraju¢im tokovima. Predlazemo mjere anomalnosti te-
meljene na teoriji informacije s probabilistickom interpretacijom te ih primjenjujemo
na predikcije na razini piksela i maski. PredloZena hibridna metoda postize kompe-
titivne rezultate na standardnim testnim skupovima slika i poboljSanje u odnosu na

usporedive diskriminativne metode za gustu detekciju anomalija.

Kljucne rijeci: Semanticka segmentacija, gusta detekcija anomalija, uvjetni normali-

zirajuci tok, zajednic¢ka informacija

Dense anomaly detection with generative models

Abstract

Standard discriminative models for semantic segmentation are sensitive to the pre-
sence of anomalies in test images. We address this issue by detecting anomalies using
class-conditional normalizing flows. We define anomaly scores based on information
theory with probabilistic interpretation and apply them to pixel-level and mask-level
predictions. The proposed hybrid method achieves competitive results on standard
benchmarks and improvement upon comparable discriminative dense anomaly detec-

tion methods.

Keywords: Semantic segmentation, dense anomaly detection, class-conditional nor-

malizing flows, mutual information.
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