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SAŽETAK

Semantička segmentacije je težak problem računalnog vida. Zbog svoje primjene u

brojnim područjima kao što su automobilska industrija i robotika važno je da se seg-

mentacija izvršava s visokom točnošću i u stvarnom vremenu. Zadatak ovog rada je

treniranje i evaluiranje SwiftNet model. Eksperimenti su provedeni na CamVid i Citys-

capes skupovima podataka. SwiftNet model je pokazao vrlo dobre rezultate. Postignuti

rezultati su prikazani vizualno i numerički.

vi



1. Uvod

U ovom diplomskom radu proučavat će se, trenirati i evaluirati model SwiftNet. Ovaj

model obrad̄uje težak problem računalnog vida, a to je semantička segmentacija. Za

rješavanje problema semantičke segmentacije najčešće se koriste konvolucijske ne-

uronske mreže. Samim nizanjem novih slojeva i produbljavanjem modela neće se pos-

tići mnogo jer osim visoke točnosti modela potrebno je da se taj model izvršava u stvar-

nom vremenu. Rješavanje problema semantičke segmentacije u stvarnom vremenu je

vrlo bitno zbog sve šire primjene u autonomnoj vožnji, robotici i drugim područjima

gdje su točnost i brzina izvod̄enja ključni faktori. Model se bazira na tri gradivna bloka

to su: koder za raspoznavanje, dekoder za povećanje dimenzija mape značajki i modul

za povećanje receptivnog polja. Uloga svakog od ta tri bloka je objašnjena u nastavku.

Model SwiftNet je učen nadziranim učenjem na dva skupa podataka koji se razlikuju

po veličini i dimenzijama slika.

U uvodnom djelu ovog rada upoznajemo se s osnovama dubokih neuronskih mreža i

dubokih konvolucijskih mreža te treniranjem takvih modela nadziranim učenjem. U

idućem poglavlju objašnjeno je što je to semantička segmentacija. Upoznajemo se i

s arhitekturom ResNet modela, funkcijom gubitka, optimizacijom, metodom smanje-

nja stope učenja i interpolacijom koje sačinjavaju SwiftNet model. U poglavlju su

objašnjene mjere kvalitete kojima procjenjuje moć generalizacije modela u poglavlju

s rezultatima. Kao što je ranije spomenuto detaljno su objašnjena tri gradivna bloka

ovog modela u trećem poglavlju. Kako bi bilo moguće reproducirati ovaj rad u poglav-

lju pod nazivom "Programska izvedba" i vanjske biblioteke opisan je način na koji su

postignuti rezultati i koje biblioteke su korištene. Zatim opisujemo skupove izvornih

slika. Opisan je ImageNet jer su preuzete težine za ResNet-18 arhitekturu predtreni-

rane na njemu. Opisani su još Cityscapes i CamVid na kojima je treniran i evaluiran

SwiftNet. U zadnjem dijelu rada prikazani su eksperimentalni rezultati i prokomenti-

rani su u zaključku.

1





1.2. Unaprijedne neuronske mreže

Duboka unaprijedna mreža je najjednostavniji oblik duboke neuronske mreže. Cilj

unaprijednih neuronskih mreža je aproksimirati funkciju f ∗. Funkcija y = f ∗(x) opi-

suje stvaran odnos izmed̄u ulaza x i izlaza y, a ŷ = f(x,Θ) je aproksimacija. Θ pred-

stavlja parametre koje želimo naučiti da najbolje aproksimiraju funkcije f ∗ ≈ f(x,Θ).

Funkcija f ∗ nije poznata za svaki x, ali znamo kako izgleda za nekih N podataka iz

skupa za učenje (xi, yi)
N
i=1. Model je prilagod̄en podacima ako dobro aproksimira

podatke x koje nikada nije vidio ta sposobnost naziva se sposobnost generalizacije.

U ovakvom tipu neuronskih mreža informacija proizašla iz ulaznog podatka struji od

ulaza prema izlazu. Svaki model se sastoji od ulaznog sloja kao što mu i samo ime go-

vori u tom sloju podaci ulaze u model nakon toga slijedi jedan ili više skrivenih slojeva

za koje algoritam učenja sam mora zaključiti kako ih iskoristiti da bi postigao željene

izlaze i posljednji je izlazni sloj. Model se može izraziti preko pomoćnih varijabli

hL, hL−1, hL−2, · · · , h1. L označava dubina modela [12].

h1 = f1(x,Θ1)

...

hL−1 = fL−1(hL−2,ΘL−1)

hL = fL(hL−1,ΘL)

f(x,Θ) = o(hL)

Potpuno povezana neuronska mreža osnovni je tip neuronske mreže iako se u praksi

uglavnom ne koristi zbog velike računske složenosti i velikog broja parametara važno

je poznavanje ovog oblika mreže. Svakom funkcijom fi iz prethodnog izraza uvodi se

nelinearnost.

Na slici 1.2 se može vidjeti kako izgleda potpuno povezani sloj u neuronskoj mreži.

Svaki sloj sastoji se od više neurona. Potpuna povezanost slojeva može se matematički

prikazati kao matrično množenje W Tx, zatim se dodaje pomak zbrajanjem po elemen-

tima te na izlazu iz sloja se provodi nelinearnost sigmoidnom funkcijom ili sve češće

noviji modeli koriste zglobnicom. Nelinearne funkcije se moraju koristiti kako bi se

mogli rješavati problemi koji nisu linearni. Uglavnom se biraju takve funkcije koje se

mogu izvršiti na svakom elementu. To su na primjer sigmoida, ReLu, funkcija skoka

i druge. Modeli strojnog učenja pa tako i dubokog se razlikuju po modelu, funkciji

gubitka i optimizacijskom postupku. Nadolazeća poglavlja detaljnije opisuju optimi-

zacijski postupka, funkcije modela i model.
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2. Korišteni algoritmi i matematički

aparat

2.1. ResNet

U početcima razvoja arhitektura neuronskih mreža se smatralo da dodavanjem novih

slojeva u skrivenom sloju modela se postižu sve bolji rezultati. U početcima razvoja

arhitektura neuronskih mreža se smatralo da dodavanjem novih slojeva u skrivenom

sloju modela se postižu sve bolji rezultati. No takve duboke neuronske mreže je teško

trenirati. Dolazi do zasičenje točnosti modela, a zatim dolazi i do degradacije točnosti

što nije uzrokovano pretreniranošću što znači da problem nije moguće rješiti dodava-

njem novih slojeva. Degradacijski problem rješava se dubokim rezidualnim modelima.

Glavna ideja ResNet-a su preskočne veze koje preskaču jedan ili više slojeva. Zbog

takvih veza gradijent se prilikom učenja može propagirati u ranije slojeve mreže što

gladi funkciju gubitka [9]. Dodavanjem preskočnih veza ne dolazi do rasta računalne

složenosti niti do rasta broja parametara. Takvoj arhitekturi mreže se može povećavati

dubina kojom se može dobiti veći kapacitet modela.
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2.2. Semantička segmentacija

Važna tema računalnog vida je analiza scene.Semantička segmentacija je važan alat

za razumjevanje scene na razini piksela. Razumijevanje scene ima široku primjenu u

području autonomne vožnje, medicinskoj dijagnostici, robotici i drugim područjima.

Semantička segmentacija je postupak kojim se svakom pikselu na slici pridjeljuje se-

mantički razred. Na primjer te klase mogu biti: nebo, auto, cesta, trava, voda. Speci-

fično kod semantičke segmentacije je da se na izlazu iz mreže dobiva matrica u kojoj su

zapisane cjelobrojne vrijednosti, a dimenzije matrice su jednake dimenzijama ulazne

slike. Dok bi kod klasifikacije na izlazu dobili jednojedinični vektor. Konstruiranju

arhitekture mreže namijenjene za semantičku segmentaciju može se pristupiti na više

načina. Od naivnog pristupa gdje bi se naredao niz konvolucijskih slojeva je odbačen

zbog prevelike računalne snage koja je potrebna kako bi se slika punih dimenzija pro-

vela kroz mrežu. Znamo da početni slojevi uče koncepte niže razine, a slojevi dublje

u mreži uče specijaliziranije koncepte. Kako bismo održali učinkovitost mora se po-

većati broj mapi značajki. Popularan pristup koji se koristi u ovome radu je da smanje

dimenzije mape značajki na početku mreže, a na kraju se poveća na dimenzije ulazne

slike. Povećanje na dimenzije ulazne slike se postiže ljestvičastim naduzorkovanjem i

interpolacijom.

Slika 2.3: Primjeri semantičke segmentacije.

2.3. Mjere kvalitete modela

U radu se koristi više mjera kvalitete modela kako bi se dobio objektivna informacija o

generaliziranoj točnosti. Mjere u nastavku uglavnom se računaju preko matice zabune.

Matrica zabune u ovom slučaju ima dimenzije:

broj_klasa× broj_klasa
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U matici zabune koja je korištena u ovom redu možemo vidjeti za svaki piksel na slici

koliko ih je pripadalo klasi 1 i ispravno su dodijeljeni klasi 1, a koliko ostalim klasama.

I tako za svaku od klasa. Iz matrice zabune takvog tipa lako je vidjeti koje klase model

najčešće miješa.

Stvarno pozitivna Stvarno negativna

Predvid̄ena pozitivna TP FP

Predvid̄ena negativna FN TN

Tablica 2.1: Prikaz jednostavne matrice zabune u slučaju binarne klasifikacije.

2.3.1. Točnost piksela

Acc =
TP + TN

TP + TN + FN + FP

Jedna od korištenih mjera preciznosti je točnost piksela. Ova mjera nam govori koli-

kom postotku piksela na slici je dodijeljena točna oznaka klase. Ova mjera nije uvijek

najbolji pokazatelj preciznosti. Neke klase mogu prevladavati slikom dok druge za-

uzimaju manju površinu slike. Svrstaju li se svi pikseli slike u klasu koja prevladava

slikom dobiva se visoka preciznost što nije dobro jer su zanemarene sve klase koje

su površinom manje od prevladavajuće. Iz tog razloga koristi se više mjera kvalitete

modela.
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2.4. Funkcija gubitka

Uobičajeno je kada se govori o semantičkoj segmentaciji kodersko-dekoderske struk-

ture da se kao koder koristi predtrenirana mreža za klasifikaciju u našem slučaju je to

ResNet-18 predtretiran na skupu podataka ImageNet kako bi se dobile mape značajki s

bogatim semantičkim informacijama. Dekoder se koristi kako bi se postigla prostorna

rezolucija jednaka onoj ulazne slike iz izlaza kodera. Unakrsna entropija se koristila

kao funkcije gubitka kako bi se propagirala vrijednost gubitka, no uočena je slabost

ove metode jer metoda na sve piksele gleda jednako. Iz toga proizlazi da pikseli na

rubovima nisu precizni što ih čini teškim primjerima i samim time ih treba tretirati

drugačije. Zbog ranije navedenog razloga koristi se boundry-aware funkcija gubitka.

Takva funkcija više obraća pažnju na piksele uz rub. Preteča ove funkcije je (focal

loss) funkcija gubitka koja obraća više pažnje na piksele s većim gubitkom. Funkcija

gubitka se definira:

loss(L,Lgt) = − 1

N

K∑

j=1

∑

IiǫSj

C∑

c=1

αjL
gt
i,cω(Li,c)logLi,c

L predstavlja rezultat aktivacijske funkcije mape značajki na izlazu dok Lgt su

točno označeni podaci. Ii je i-ti piksel slike I , a C je broj klasa. Svih N piksela slike

I raspodijeljeno je u nekoliko grupa Sj . Grupe se baziraju na udaljenosti piksela od

granice objekta. Primjenjuje se operaciju dilatacije slike na granici s promjenjivom

veličinom jezgre, koja se odnosi na širinu pojasa, kako bi se dobio drugačiji skup

piksela koji okružuju granicu. αj je težina uravnoteženja, a ω(Li,c) je funkcija težine

pažnje. Kod ovakve funkcije gubitka koriste se dva načina definiranja funkcije težine

pažnje, a to su polinomijalni i eksponencijalni [14].

Polinomijalna funkcija Eksponencijalna funkcija

ω(Li,c) = (1− Li,c)
λ ω(Li,c) = e−λ(1−L1−Li,c

)

Tablica 2.2: Prikazane su funkcije težine pažnje koje se često koriste u ovom pristupu.

λ se koristi za kontroliranje težine pažnje. U ovome radu [10] se koristi eksponen-

cijalna funkcija težine pažnje jer se u radu [14] se pokazala boljom.
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2.5. Optimizacija

Adam je optimizacijski algoritam koji prati uprosječeno kretanje gradijenta i kvadrat

gradijenta uz eksponencijalno zaboravljanje. Zalet je implicitno ugrad̄en u praćenje

kretanja gradijenta. Ovim algoritmom korekcija se radi prema uprosječenom gradi-

jentu, a ne prema izračunatom. Implementacija optimizacijskog algoritma Adam je

robusna i radi sa širokim skupom parametara. Postoje brojne inačice ovog algoritma.

Ovaj optimizacijski algoritam se koristi u radu [8].

Algorithm 1 Adam

Require: Step size ǫ

Require: Exponential decay rates for moment estimates, ρ1 and ρ2 in [0,1).

Require: Small constant δ used for numerical stabilization.

Require: Initial parameters θ

Initialize 1st and 2nd moment variables s=0, r=0

Initialize time step t = 0

1: while stopping criterion not met do

Sample minibatch of m examples from the training set xi, ..., xm with correspon-

ding targets yi.

Compute gradient: g ← 1

m
∇θ

∑
i L(f(x

1; θ), yi)

t← t+ 1

Update biased first moment estimate: s← ρ1s+ (1− ρ1)g

Update biased first moment estimate: r ← ρ2r + (1− ρ2)g ⊙ g

Correct bias in first moment:ŝ← s

1− ρt1
Correct bias in second moment: r̂ ← r

1− ρt2

Compute update: ∇θ = −ǫ ŝ√
r̂ + δ

Apply update: θ ← θ +∇θ
2: end while
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2.6. Interpolacija

Interpolacija se koristi za povećanje dimenzije mape značajki kako bi se na izlazu

mreže dobio izlaz jednake veličini ulazne slike. Uzmemo li na primjer sliku dimenzija

32 x 32 i želimo povećati njene dimenzije na 128 x 128 poznat je samo jedan piksel

od njih 16 koliko bi svaki piksel iz početne slike trebao predstavljati u uvećanoj slici.

Dva važna tipa interpolacija su bilinearna i interpolacija najbližih susjeda. Interpola-

cija najbližih susjeda je najjednostavnija i najbrža metoda interpolacije. Ovom meto-

dom se promatra samo najbliži piksel onome kojeg se interpolira. Ovom metodom se

postiže to da je svaki proširi na nekoliko susjednih piksela što znači da prijelazi nisu

toliko glatki. Bilinearna interpolacija se računa tako da se uzme težinski prosjek četiri

najbliža susjeda to jest piksela. Što je neki od ta četiri piksela bliže onome koji se in-

terpolira to je njegov utjecaj na vrijednost veći. Bilinearnom interpolacijom se postižu

glad̄i prijelazi nego u interpolaciji najbližih susjeda, ali je metoda nešto sporija.

Slika 2.8: Prikazan je grafički prikaz računanja bilinearne interpolacije [13].

R1 = f(x1, y1) + (x− x1)/(x2− x1) ∗ (f(x2, y1)− f(x1, y1))

R2 = f(x1, y2) + (x− x1)/(x2− x1) ∗ (f(x2, y2)− f(x1, y2))

P = R2 + (y − y2)/(y2− y1) ∗ (R1−R2)

Ove četiri crvene točke na 2.8 prikazuju piksele koji su poznati. Ova metoda interpo-

lacije radi se u 2 koraka. U prvom koraku računamo interpolaciju po X osi i to 2 puta

prvo za gornje dvije točke i za doljnje dvije. Tako dobijemo točke R1 i R2 koje su na

slici označene plavom bojom. Zatim te dvije točke interpoliramo po Y osi i dobivamo

točku P za koju smo računali vrijednost.
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3. Opis metode koju rad predlaže

U ovom poglavlju opisana je arhitektura modela kao i pretpostavke na kojima se on

zasniva. Model smo zasnovali na modulu za ekstrakciju značajki koji je predtreniran

na ImageNet skupu podataka kako bi se postigla korist od regularizacije potaknute

prijenosnim učenjem. Dekoder treba vratiti rezoluciju značajki dobivenih iz kodera.

To se radi kako bi se zadržali detalji. Važno je da postupak povećanja dimenzija mape

značajki bude što jednostavniji kako bi se obrada mogla vršiti u stvarnom vremenu.

Gradijent se treba propagirati kroz cijelu mrežu kako bi se podržalo uspješno učenje

modela. Gradijenti se propagiraju zahvaljujući ranije spomenutoj arhitekturi ResNet

mreže.

Metoda segmentacije korištena u ovome radu zasniva se na tri osnovna gradivna bloka.

To su koder za raspoznavanje, dekoder za povećanje dimenzija mape značajki, modul

za povećanje receptivnog polja. Ovi blokovi detaljnije se opisuju u nastavku kao i

način na koji se koriste.

3.1. Koder za raspoznavanje

Rad [11] predlaže korištenje modela kao što su ResNet-18 i MobileNet V2 za koje

se koriste dostupne težine predtrenirane na ImageNetu. Takvi modeli sačinjavaju seg-

mentacijski koder. U ovom radu koristi se ResNet-18. Brojni su razlozi zašto se koristi

ResNet-18. Jedan od razloga je široka dostupnost predtreniranih težina za ovaj model

koji je pogodan za daljnje učenje modela. Zbog svoje rezidualne strukture kao i umje-

rene dubine mreže ResNet-18 je pogodan za učenje od nule to jest bez predtreniranih

težina. Zbog svoje umjerene dubine ResNet-18 može raditi u stvarnom vremenu.

3.2. Dekoder za povećanje dimenzija mape značajki

Koder za prepoznavanje pretvara ulaznu sliku u semantički bogate mape značajki. Ove

značajke moraju imati grubu prostornu razlučivost da bi se uštedjela memorija i vri-

20







povećava kako se značajki približavaju kraju kodera dok je dimenzionalnost dekodera

konstantna. Zbog toga lateralne veze moraju se prilagoditi dimenzionalnosti 1 × 1

konvolucijom. Lateralne veze su na slici prikazane crvenim kvadratima. Moduli za

povećanje dimenzija mapi značajki izvršavaju se u tri koraka: 1) značajke niske rezo-

lucije se uvećan bilinearno, 2) dobiveni reprezentacije zbrajaju se s bočnom vezom, 3)

zbrajanje se miješa pomoću konvolucije 3× 3.

3.3.2. Interleaved pyramid fusion model

Korištenje kompaktnog kodera doprinosi brzini (inference), ali isto tako rezultira ma-

njim receptivnim poljem i manjim kapacitetom u usporedbi s konvolucijskim mode-

lima osnovne svrhe za vizualno prepoznavanje. Kako bi se umanjili ti nedostaci ko-

riste se piramide za povećanje receptivnog polja modela i smanjuje se kapacitet mo-

dela. Model je prikazan na slici. Žutom bojom prikazana su 2 instance kodera koje se

primjenjuju na ulazne slike na različitim razinama piramide rezolucije. To doprinosi

povećanju receptivnog polja aktivacije koje (zahvaćaju) najnižu rezoluciju slikovne pi-

ramide. Dijeljenje parametara omogućava prepoznavanje objekata različitih veličina sa

zajedničkim skupom parametara, što ublažava potrebu za kompleksnosti modela. Do-

daju se lateralne veze u svrhu poboljšanog protoka gradijenata kroz koder, povezuju se

značajke tensora susjednih razina različitih kodera. Takva povezanost je prikazana na

slici zelenim krugovima. Nakon povezivanja slijedi prosljed̄ivanje isprepletenih zna-

čajki kodera na prostor značajki dekoder pomoću 1× 1 konvolucije, na slici prikazano

crvenim kvadratima. U ovom pristupu koder funkcionira jednako kao i onaj iz prethod-

nog potpoglavlja jedina je razlika , ali mora postojati modul za povećanje dimenzija

mapi značajki za svaku dodatnu razinu piramide.
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4. Programska izvedba i vanjske

biblioteke

4.1. NumPy

U ovom radu korišten je programski jezik Python, a jedna od važnijih biblioteka koja

se koristi je NumPy. NumPy je paket za znanstvene izračune u programskom jeziku

Python. Biblioteka sadrži višedimenzionalne nizove i matrice. NumPy se koristi za

brojne matematičke operacije, a na brzini izvod̄enja može zahvaliti biblioteci napisanoj

u programskom jeziku C oko koje je NumPy omot.

4.2. PyTorch

PyTorch je biblioteka koja se koristi za razvoj i učenje modela dubokog učenja. Pr-

venstveno ga je razvijao Facebook. PyTorch se može koristiti s Pythonom. PyTorch se

često koristi u istraživanjima. Za razliku od većine drugih popularnih okvira dubokog

učenja poput TensorFlowa, koji koriste statičko računanje, PyTorch koristi dinamičko

računanje, što omogućava veću fleksibilnost u izgradnji složenih arhitektura.

4.3. Scikit-learn

Scikit-learn je Python biblioteka namijenjena za strojno učenje. Ova biblioteka po-

država brojne klasifikacijske, regresijske i druge modele strojnog učenja. Podržava

biblioteke kao što su NumPy i SciPy. Scikit-learn sadrži podršku za pretprocesiranja

podataka. Biblioteka sadrži implementirane optimizacijske algoritme, regularizacije te

brojne metrike za procjenu kvalitete modela.
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4.4. Programska izvedba

Eksperimenti su izvršavani, a implementacija eksperimenata je pisana na Google Co-

labu koji je omogućio korištenje grafičke kartice NVIDIA Tesla P100. Prvi od dva

provod̄ena eksperiment je bilo učenje i evaluacija SwiftNet modela. Kako bi se samo

učenje uopće mogao pokrenuti najprije je trebalo prilagoditi originalni programski kod.

Pošto implementacija matrice zabune preko Cythona nije bila podržana, zamijenjena je

funkcijom confusion_matrix() podržanoj u biblioteci Scikit-learn. Kako bi se moglo

započeti učenje potrebno je bilo dohvatiti skup podataka. Model je učen na slikama

formata ppm, a slike iz skupa CityScapes su originalno png formata. Slike sam pre-

tvorio iz png formata u ppm. Tu je došlo do problema s memorijskim ograničenjima

Google Colaba. CityScapes je vrlo velik skup podataka i Colab ne može pohraniti isto-

vremeno cijeli skup png i ppm formata. Svaka pojedinačna slika formata png zauzima

oko 2.3MB dok slika ppm formata zauzima oko 6MB što jako povećava memorijske

zahtjeve. Taj problem je riješen tako da se svaki od tri podskupa: train, val, test po-

sebno pretvori u željeni format, a zatim obrišu sve png slike iz tog podskupa kako bi

se oslobodio dio memorije. Nakon pretvorbe slika učenje može započeti. Zbog ranije

spomenute veličine skupa podataka za učenje je dugo trajao što je dovelo do problema

s vremenskim ograničenjima Colaba te se nije cijelo učenje moglo izvršiti u jednom

pokretanju. Problem je riješen tako da je model učen do prekida tada bi se spremile

težine te bi se učenje ponovno pokretalo od epohe na kojoj je stao s učenjem. Nakon

brojnih pokušaja postignuti su rezultati koji se mogu vidjeti u 7. poglavlju. Drugi

eksperiment koji se provodio je učenje i evaluacija na skupu podataka CamVid. Ovaj

skup podataka je znatno manji od skupa CityScapes i po broju slika i po njihovoj ve-

ličini. Uz to model je učen na slikama formata png, a ne ppm kao što je u prvom

eksperimentu bio slučaj. Radi manje veličine skupa podataka nije došlo do problema

sa memorijskim ograničenjima niti s vremenskim. Nakon učenja spremljene su težine,

a potom je provedena evaluacija na skupu za učenje i validacijskom skupu. Tijekom

evaluacije pohranjene su ulazne slike, točne oznake i predikcije radi vizualizacije do-

bivenih rezultata.
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6. Eksperimentalni rezultati

Eksperimenti u ovome radu su trenirani i evaluirani na dva skupa podataka. To su

Cityscapes i CamVid skupovi. U nastavku rada prikazani su rezultati postignuti na

trening i evaluacijskim skupovima. Prikazane su IoU mjere točnosti po klasama, mIoU

mjera, odziv, preciznost i točnost piksela. SwiftNet model je treniran i testiran na

grafičkoj kartici NVIDIA Tesla P100.

6.1. Detalji treninga

Modeli su trenirani na skupu podataka Cityscapes i CamVid. Model treniran na Citys-

capes skupu treniran je kao i u originalnom radu [11]. Treniran je optimizacijskim

algoritmom Adam s početnom stopom učenja 4 ·10−4 koja se smanjuje kosinusnim ka-

ljenjem do stope učenja 1 · 10−6 u posljednjoj epohi. Propadanje težina je postavljeno

na 1 · 10−4. Model je treniran 250 epoha. U drugom slučaju kada je model treniran

na skupu podataka CamVid povećan je broj epoha na 400 i povećana je početna stopa

učenja u odnosu na trening na skupu Cityscapes i iznosila je na 4 · 10−3, a krajnja je

postavljena na 1 · 10−5. Ostali parametri kao i optimizacijski algoritam te kosinusno

kaljenje su korišteni kao i u originalnom radu.
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6.2. Rezultati na skupu Cityscapes

Iz tablici 6.1 je vidljiva IoU točnost po klasama. Može se vidjeti kako su modelu

najteže klase bile wall (52.33%) i fence (58.38%). Najbolji rezultati su postignuti na

klasama road, sky, vegetation i car. Na svakoj od tih klasa je IoU točnost je bila preko

90%. Zaključujemo da objekti velike površine koji se često pojavljuju u skupu za

treniranje su najbolje segmentirani. Klase wall i fence su veliki objekti, ali se puno

rjed̄e pojavljuju od ranije navedenih klasa koje su postigle najbolje rezultate. Ove

dvije klase vrlo su često prikrivene drugim objektima što dodatno otežava njihovo

segmentiranje.

Intersection over Union %

road 97.87

sidewalk 83.05

building 92.32

wall 52.33

fence 58.38

pole 65.07

traffic light 70.41

traffic sign 78.72

vegetation 92.28

terrain 60.99

sky 94.88

person 82.00

rider 62.38

car 94.78

truck 74.34

bus 83.82

train 65.45

motorcycle 61.52

bicycle 76.72

Tablica 6.1: Prikazani su IoU rezultati po klasama na vaidacijskom skupu podataka.

Ponovnim treniranjem modela postignuti su slični rezultati kao i u radu [11]. U

tablici 6.2 su prikazane mjere mIoU, odziv, preciznost i točnost piksela. To su vrlo

dobri rezultati dobiveni su na slikama dimenzija 2048 × 1024. Tako velike dimenzije
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slike omogućavaju veći broj piksela na kojima se model trenira što pridonosi kvaliteti

modela. Na slici 6.1 mogu se vidjeti primjeri kako model radi na primjerima iz skupa

za evaluaciju. S lijeve strane su prikazani točno označeni podaci na ulaznoj slici a na

desnoj strani možemo vidjeti kako je treniran model izvršio predikciju.

mean IoU class accuracy 76.17 %

mean class recall 83.59 %

mean class precision 88.53 %

pixel accuracy 95.86 %

Tablica 6.2: Prikaz rezultata po mjerama točnosti na validacijskom podskupu Cityscapesa.

U tablicama 6.3 i 6.4 prikazani su podaci koji vrijede za skup za treniranje CityS-

capes skupa podataka. U prvoj tablici možemo vidjeti IoU mjeru točnosti po klasama,

a u drugoj mIoU, odziv, preciznost i točnosti piksela na trening skupu.
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Intersection over Union %

road 99.08

sidewalk 93.51

building 95.62

wall 88.27

fence 86.09

pole 70.43

traffic light 74.24

traffic sign 83.54

vegetation 94.61

terrain 87.59

sky 96.21

person 87.89

rider 77.27

car 96.57

truck 94.18

bus 95.13

train 95.26

motorcycle 82.13

bicycle 81.11

Tablica 6.3: Prikazani su IoU rezultati po klasama na podskupu za učenje Cityscapes skupa

podataka.

mean IoU class accuracy 87.85 %

mean class recall 93.35 %

mean class precision 93.29 %

pixel accuracy 97.75 %

Tablica 6.4: Prikaz rezultata po mjerama točnosti na podskupu za učenje iz skupa podataka

Cityscapes.
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Slika 6.1: Na slikama su s lijeve strane prikazani točno označeni podaci preko originalne slike,

a s desne strane su vizualizirane predikcije na isti način. Sve slike su iz podskupa za validaciju

skupa podataka Cityscapes.
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6.3. Rezultati na skupu CamVid

Kao i u prethodnom odjeljku najprije je prikazana tablica IoU točnosti po klasama na

validacijskom skupu. U tablici se može vidjeti kako najlošijiji rezultati su postignuti

na klasama tree (22.50%) i bicycle (29.83%). Najbolji rezultati su postignuti za sky

(96.85%) i sign (91.41%). Postignuti rezultati su nešto lošiji nego oni potignuti na

skupu CityScapes što je i očekivano zbog toga što je skup znatno manji. Isto tako

dimenzije slike su manje što znači da je puno manje piksela na kojima se model uči.

Intersection over Union %

building 85.56

tree 22.50

sky 96.85

car 86.94

sign 91.41

road 63.17

pedestrian light 68.51

fence 80.87

column pole 63.10

sidewalk 83.48

bicyclist 29.83

Tablica 6.5: Prikazani su IoU rezultati po klasama na skupu za evaluaciju skupa podataka

CamVid.

mean IoU class accuracy 70.20 %

mean class recall 80.76 %

mean class precision 80.35 %

pixel accuracy 92.78 %

Tablica 6.6: Prikaz rezultata po mjerama točnosti na evaluacijskim skupovima podataka iz

skupa CamVid
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U tablicama 6.7 i 6.8 prikazani su podaci dobiveni na podskupu za učenje CamVid

skupa podataka. U tablici 6.7 su prikazane IoU vrijednosti po klasama, a u tablici 6.8

dobiveni rezultati po već ranije korištenim mjerama točnosti. Ispod tablica može se

vidjeti slika 6.2 gdje su s lijeve strane prikazani točno označeni podaci, a na desnoj

strani predikcija modela na evaluacijskom skupu.

Intersection over Union %

building 92.77

tree 53.64

sky 97.86

car 86.40

sign 90.04

road 80.75

pedestrian light 85.47

fence 93.50

column pole 70.31

sidewalk 82.19

bicyclist 70.95

Tablica 6.7: Prikazani su IoU rezultati po klasama na skupu za validaciju skupa podataka

CamVid.

IoU mean class accuracy 82.19 %

mean class recall 89.46 %

mean class precision 90.01 %

pixel accuracy 95.75 %

Tablica 6.8: Prikaz rezultata po mjeram točnosti na podskupu za učenje skupa podataka Ca-

mVid.
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Slika 6.2: Na slikama su s lijeve strane prikazani točno označeni podaci preko originalne slike,

a s desne strane su vizualizirane predikcije na isti način. Sve slike su iz validacijskog podskupa

skupa podataka CamVid.
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7. Zaključak

U ovom radu evaluirali smo model za semantičku segmentaciju u stvarnom vremenu

SwiftNet. Radi boljeg razumijevanja rada na njegovom početku objašnjene su osnove

dubokih neuronskih mreža kao i konvolucijskih mreža. Konvolucijske mreže su pri-

donijele smanjenju računalne složenosti pa tako i brzini izvod̄enja. Objašnjene su i

mjere kojima je izmjerena kvaliteta modela. U četvrtom poglavlju je predstavljena ar-

hitektura SwiftNet modela. Arhitektura se zasniva na koderu koji je predtreniran na

ImageNet skupu podataka. Zbog korištenja predtreniranih težina na ImageNetu pos-

tiže se veća točnost modela. Važnu ulogu ima propagiranje gradijenata koje se postiže

ResNet arhitekturom. Ta arhitektura je dobar odabir zbog svoje male složenosti koja

omogućava izvršava rad u stvarnom vremenu. Koder SwiftNet modela sadrži ResNet

arhitekturu. Zadaća kodera je pretvoriti ulaznu sliku u bogate semantičke mape zna-

čajki. Nakon kodera slijedi dekoder čija je uloga povećanje dimenzija mape značajki.

Brzini modela pridonosi jednostavnost metode kojom se povećavaju dimenzije mape

značajki na dimenzije ulazne slike. Ta metoda se naziva bilinearna interpolacija. U

radu je korišten modul za povećanje receptivnog polja piramidalna fuzija (engl. pyra-

mid fusion). Ovaj modul uz povećanje receptivnog polja ne ugrožava mogućnost izvr-

šavanja u stvarnom vremenu. Nakon prilagodbe programskog koda modela i skupova

podataka mogli smo započeti treniranje model. Model je treniran na 2 skupa poda-

taka to su: Cityscapes i CamVid. Na skupu Cityscapes postignuta je mIoU točnost

od 76.17% i točnosti piksela od 95.86% na validacijskom skupu. To su očekivano

bolji rezultati nego oni dobiveni na CamVid skupu podataka zbog veličine skupa po-

dataka i kvalitete slika. Na CamVid validacijskom skupu je postignuta mIoU točnost

od 70.20% i točnosti piksela od 92.78%. To su vrlo dobri rezultati u odnosu na ostale

modele semantičke segmentacije kojima je cilj izvršavanje u stvarnom vremenu.
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Sažetak

Sažetak na hrvatskom jeziku.
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