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Uvod 

U posljednje vrijeme vidljiv je sve veći i brži napredak u  području strojnog i dubokog 

učenja koje je iz dana u dan sve popularnije. Računalni vid izdvaja se kao jedna od grana 

vrlo široke primjene. Ono što je omogućilo značajan napredak jest korištenje dubokih 

konvolucijskih modela u rješavanju problema toga područja. Istovremeno učenje svih 

slojeva dubokog modela omogućilo je rješavanje problema koji su presloženi da bi se 

mogli riješiti algoritamski. Jedan od takvih problema, a ujedno i jedan od glavnih zadataka 

računalnog vida je problem semantičke segmentacije, odnosno pridjeljivanja odgovarajuće 

klase svakom pikselu na slici. 

Za semantičku segmentaciju najčešće se koriste konvolucijske neuronske mreže u kojima 

je naglasak na konvolucijskim slojevima koji izvlače pojedine značajke, poput primjerice 

rubova, iz slika i latentnih reprezentacija. Konvolucijski slojevi su ekvivarijantni na 

translaciju, što omogućuje opisivanje složenih lokalnih zavisnosti malim brojem 

parametara. To svojstvo posebno je prikladno za složene podatke s rešetkastom 

topološkom strukturom poput slika, teksta, govora itd. Iako postoje razne vrste neuronskih 

mreža, posebno su se istaknule rezidualne neuronske mreže koje su svojom pojavom 

omogućile brzo treniranje vrlo dubokih modela. U ovom radu detaljnije je opisana jedna od 

njih, ResNet-18, koja je također nadograđena u sklopu rada.  

U prvom poglavlju rada opisana je osnovna arhitektura općenite umjetne neuronske mreže, 

a zatim su u drugom poglavlju pojašnjeni koncepti prema kojima neuronske mreže 

funkcioniraju. Treće poglavlje govori detaljnije o samoj semantičkoj segmentaciji koja je 

tema ovog rada. U konačnici je opisana programska implementacija mreže za 

raspoznavanje prometnih sudionika te elemenata okoliša u urbanim cestovnim sredinama 

te su navedeni dobiveni rezultati. Osnovni model mreže nadograđen je dodavanjem 

ljestvičastog naduzorkovanja te je provedena usporedba među rezultatima dobivenih uz 

korištenje osnovnog modela i nadograđenog modela. 
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Slika 1.8: Isključivanje neurona. (preuzeto dana 07.05.2020. s: 

https://miro.medium.com/max/1200/1*iWQzxhVlvadk6VAJjsgXgg.png) 

 

Normalizacija grupe (engl. batch normalization) je tehnika kojom se normalizira izlaz 

prethodnog aktivacijskog sloja oduzimanjem srednje vrijednosti grupe i dijeljenjem sa 

standardnom devijacijom grupe. Normalizacija ima efekt stabilizacije procesa učenja i 

značajnog reduciranja potrebnog broja epoha pri učenju neuronske mreže [5]. 

Rano zaustavljanje je tehnika regularizacije kojom se sprječava prenaučenost tako da se 

zaustavi učenje neuronske mreže. Uobičajeno je kao provjeru kvalitete generalizacije 

koristiti validacijski skup te kada se primijeti da se generalizacija na validacijskom skupu 

pogoršava, odnosno kada se pogreška na validacijskom skupu počne povećavati, tada se 

prekida učenje.  

Rastresanje podataka sprječava prenaučenost na način da se prilikom učenja dodaje šum 

slikama iz skupa za učenje. To je također vezano uz nasumično zrcaljenje, rotaciju i 

izrezivanje slike tako da samo njezin dio čini ulaz u mrežu. Izrezivanjem slike model može 

maknuti rubne dijelove slike, povećati objekte te izvaditi više korisnih značajki [6]. 

 

1.8. Propagacija pogreške unatrag 

Propagacija pogreške unatrag je algoritam za brzo računanje gradijenta gubitka s obzirom 

na parametre modela. Ono što se prvo radi je unaprijedni prolazak kroz mrežu (engl. 

feedforward). Dakle, za svaki ulazni podatak iz skupa za učenje se izračuna izlaz mreže 

krećući se redom po slojevima mreže. Nakon što se dobije odziv mreže za određeni ulaz, 

izračunavaju se parcijalne derivacije gubitka s obzirom na aktivacije izlaznog sloja. Zatim 

https://miro.medium.com/max/1200/1*iWQzxhVlvadk6VAJjsgXgg.png


 

15 

se iterativno računaju gradijenti gubitka prethodnih slojeva primjenom pravila ulančavanja. 

Ovakvom obradom izbjegava se višestruko računanje istih parcijalnih derivacija te se stoga 

algoritam propagacije pogreške unatrag može kvalificirati kao oblik dinamičkog 

programiranja. Opisani postupak ponavlja se za svaki sloj mreže gledajući unatrag, dakle 

od izlaznog prema ulaznom sloju. Jedan prolazak kroz mrežu unaprijed i unatrag za svaki 

podatak iz skupa za učenje čini jednu epohu pri treniranju neuronske mreže. No, uvjet 

zaustavljanja algoritma ne mora nužno biti određen brojem epoha, već je za uvjet 

zaustavljanja moguće postaviti dovoljno malu vrijednost pogreške.  
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Slika 2.2: Vizualni prikaz konvolucije. (preuzeto dana 10.05.2020. s: 

http://pabloruizruiz10.com/resources/CNNs/Convolution_Pooling.pdf) 

 

Svrha operacije konvolucije je ekstrahiranje i uočavanje značajki i uzoraka na slikama 

promatranjem odnosa bliskih neurona. Konvolucijske neuronske mreže sastoje se od većeg 

broja konvolucijskih slojeva.  

 

Sloj sažimanja (engl. pooling layer) u konvolucijskim neuronskim mrežama ima svrhu 

reduciranja broja parametara neuronske mreže smanjenjem prostornih dimenzija ulaza 

(visine i širine). Time se umanjuju i prostorna i vremenska složenost algoritma učenja 

neuronske mreže. Postoje dva načina sažimanja, sažimanje maksimalnom vrijednošću 

(engl. max pooling) i sažimanje srednjom vrijednošću (engl. average pooling). Najčešće se 

sažimanje primjenjuje s filterom širine = 2 i visine = 2 te s korakom = 2 kako ne bi dolazilo 

do preklapanja. Filter prilikom sažimanja maksimalnom vrijednošću također prolazi preko 

cijelog ulaza, no umjesto operacije konvolucije u svakom koraku, izvlači se najveća 

vrijednost među onima koje se prostorno podudaraju s filterom. Sažimanje srednjom 

vrijednošću je vrlo slično, no umjesto odabira najveće vrijednosti, računa se srednja 

vrijednost među vrijednostima koje se u trenutnom koraku podudaraju s filterom. Slika 2.3 

ilustrira opisani postupak. Sažimanje se događa na svim dubinama ulaza neovisno o 

ostalim dubinama. 

 

http://pabloruizruiz10.com/resources/CNNs/Convolution_Pooling.pdf
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Slika 2.3: Sažimanje maksimalnom (lijevo) i srednjom vrijednošću (desno).  (preuzeto dana 

10.05.2020. s: https://qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-939c3123c48e27301f1a89c0a299dca8) 

 

U konvolucijskim neuronskim mrežama najčešće se naizmjenično pojavljuju grupe 

konvolucijskih slojeva, a zatim sloj sažimanja. Na samom kraju neuronske mreže 

pojavljuje se potpuno povezani sloj. 

 

2.2. Rezidualne neuronske mreže 

Duboke neuronske mreže vrlo su uspješne pri rješavanju problema iz područja računalnog 

vida. Ipak, klasične neuronske mreže imaju nedostatke koji su prebrođeni pojavom 

rezidualnih neuronskih mreža. Jedan od nedostataka neuronskih mreža je problem sporog i 

dugotrajnog procesa učenja mreže. Rezidualne neuronske mreže su vrlo pogodne za 

probleme iz područja računalnog vida jer uče brže zbog glađeg gubitka [7].  

Rezidualne neuronske mreže karakterizira uvođenje rezidualnih jedinica [8]. Rezidualne 

jedinice specifične su po tome što koriste prečice (engl. skips). Ulaz rezidualne jedinice se 

račva na dvije grane. Prva grana prolazi kroz određeni broj konvolucijskih slojeva, dok 

druga grana primjerice ostaje identična kao na samom ulazu. Zatim se grane ponovno 

spajaju na način da se izlazi iz obje grane zbroje. Grana koja je u opisanom primjeru ostala 

jednaka kao na ulazu naziva se prečicom i u ovom slučaju se nad njom primjenjuje samo 

funkcija identiteta, iako to inače ne mora nužno biti tako. Prilikom zbrajanja grana 

potrebno je pripaziti na kompatibilnost dimenzija dvaju izlaza koji se zbrajaju. Na slici 2.4 

https://qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-939c3123c48e27301f1a89c0a299dca8
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prvi sloj krećemo od 64 mapa značajki, a pri izlasku iz četvrtog sloja ih je 512. Naposljetku 

mreža ima još jedan sloj sažimanja (sažimanje srednjom vrijednošću) i potpuno povezani 

sloj na čijem je izlazu podrazumijevano 1000 mapa značajki. Opisana arhitektura mreže 

prikazana je na slici 2.5. 

 

Slika 2.5: Arhitektura mreže ResNet-18. (preuzeto dana 10.05.2020. s: https://hackernoon.com/hn-

images/1*uJ0IrP9JXYE2hHAzMjorQA.png) 

https://hackernoon.com/hn-images/1*uJ0IrP9JXYE2hHAzMjorQA.png
https://hackernoon.com/hn-images/1*uJ0IrP9JXYE2hHAzMjorQA.png
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3. Semantička segmentacija 

Semantička segmentacija je jedan od problema kojima se bavi područje računalnog vida. 

Cilj semantičke segmentacije je odrediti što se sve nalazi na slici i gdje, odnosno za svaki 

piksel na slici odrediti pripadnost odgovarajućoj klasi. Pri tome se jedinke na slici ne 

razlikuju kao zasebni objekti, već su sve jedinke iste klase označene na jednak način. 

Dakle, ako na ulazu u mrežu primjerice predočimo sliku na kojoj se nalaze trava, nebo i 

osoba, na izlazu očekujemo matricu veličine ekvivalentne ulaznoj slici na kojoj su za svaki 

piksel slike odgovarajućim elementima matrice pridruženi određeni cijeli brojevi koji 

označavaju semantički razred kojemu piksel pripada. Primjer toga je na slici 3.1 na kojoj se 

radi lakšeg razumijevanja ne podudaraju rezolucije ulazne slike i izlaza, dok u stvarnosti to 

nije tako. 

 

Slika 3.1: Primjer semantičke segmentacije. (preuzeto dana 10.05.2020. s: 

https://www.jeremyjordan.me/content/images/2018/05/Screen-Shot-2018-05-17-at-9.02.15-

PM.png) 

 

Izlaz iz svakog sloja konvolucijske neuronske mreže je neki broj mapa značajki koje 

zapravo služe kao izlučivači značajki (engl. feature extractors), a oni pri početnim 

slojevima prepoznaju jednostavnije značajke poput rubova i osnovnih uzoraka, a svaki 

sljedeći sloj prepoznaje kompleksnije značajke više razine koristeći izlaz iz prethodnog 

sloja konvolucijske neuronske mreže.  Kako bi se zadržala ekspresivnost, obično se 

povećava broj mapa značajki što se ulazi dublje u mrežu. Pri tome se događa 

poduzorkovanje koje smanjuje složenost izračuna smanjenjem rezolucije prilikom 

https://www.jeremyjordan.me/content/images/2018/05/Screen-Shot-2018-05-17-at-9.02.15-PM.png
https://www.jeremyjordan.me/content/images/2018/05/Screen-Shot-2018-05-17-at-9.02.15-PM.png
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4. Programska implementacija 

4.1. Korištene tehnologije 

Za izradu eksperimentalnog dijela rada korišten je programski jezik Python te radno 

okruženje PyTorch koje je u posljednje vrijeme sve popularnije. Jedna od vrlo bitnih 

značajki PyTorcha je u tome što nudi mogućnost korištenja strukture podataka zvane 

tenzor (torch.Tensor) koja služi za jednostavnije manipuliranje multidimenzionalnim 

pravokutnim poljima brojeva. Tenzori nalikuju na NumPy polja (engl. Arrays), no njima se 

može upravljati i na grafičkoj procesnoj jedinici (GPU) koja podržava CUDA u svrhu veće 

brzine izvođenja. Uz to, PyTorch koristi automatsku diferencijaciju koja ima posebnu 

važnost pri računanju gradijenata parametara. Uz to, korištene su biblioteke NumPy za 

baratanje matricama, matplotlib i pandas za grafički prikaz, odnosno vizualizaciju rezultata 

te scikit-learn za izračun matrice zabune. 

 

4.2. Sastav skupa podataka 

Za potrebe rada korišten je skup podataka (engl. dataset) CamVid koji se sastoji od 701 

slike koje su dobivene iz video isječaka snimljenih iz vozačke perspektive za vrijeme 

gradske vožnje automobilom. Skup se sastoji od 32 klase od kojih jedanaest pripada u one 

osnovne koje se uobičajeno koriste. Dodatno, u radu je korištena još jedna klasa, „void“ u 

koju se preslikavaju preostale klase koje ne pripadaju u osnovnih jedanaest klasa. U 

jedanaest klasa pripadaju redom oznake na engleskom: building, tree, sky, car, sign, road, 

pedestrian, fence, column pole, sidewalk, bicyclist. 

Pri učenju, validaciji i testiranju mreže, umjesto originalnog skupa označenih slika (engl. 

target) koji je trokanalan (RGB), korišten je već remapirani jednokanalni skup koji za 

svaki piksel slike ima vrijednost identifikacijskog broja (engl. id) odgovarajuće klase 

umjesto RGB vrijednosti kojima su klase „kodirane“. Ovakav remapirani skup podataka 

znatno ubrzava postupak treniranja neuronske mreže. 
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podataka, potrebno je zadovoljiti uvjete koji su propisani apstraktnom klasom „Dataset“. 

Neophodno je implementirati metodu __len__(self) koja vraća veličinu skupa 

podataka te metodu __getitem__(self, index) koja dohvaća podatke (u ovom 

slučaju slike) iz skupa podataka. Uobičajeno se nad podacima primjenjuje niz 

transformacija prije nego što se predaju mreži. U ovom radu se nad slikama redom provode 

transformacija smanjivanja slike na pola rezolucije, pretvorba slike u tenzor te 

normalizacija tenzora oko određene srednje vrijednosti i standardne devijacije. 

Normalizacija je vrlo bitna iz razloga što će prolaskom ulaznog tenzora kroz mrežu mnogo 

puta biti primijenjena operacija množenja. Zbog toga za vrijeme učenja mreže vrijednosti 

mogu postati ekstremno velike, što je poznato kao problem eksplodirajućih gradijenata. 

Primjenom normalizacije, dolazeće vrijednosti se mogu držati pod kontrolom. Za iznose 

srednje vrijednosti i standardne devijacije uzimaju se konstante definirane prema 

ImageNetu. Nad labelama se također provodi smanjivanje na pola rezolucije i pretvorba u 

tenzor, te nakon toga interpolacija metodom najbližeg susjeda (engl. nearest neighbour). 

„DataLoader“ klasa pak ima ulogu prosljeđivanja podataka mreži na određeni način, 

primjerice moguće je odrediti koliko procesa (engl. worker processes) predočava podatke 

mreži, želimo li izmiješati podatke prilikom njihovog prosljeđivanja u mrežu te hoćemo li 

podatke dohvaćati u grupama, i ako da, koja će biti veličina grupe [13]. 
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Tablica 1: Prikaz dobivenih rezultata za oba modela. 

Prikaz dobivenih 

rezultata 

ResNet-18 bez ljestvičastog 

naduzorkovanja 

ResNet-18 s ljestvičastim 

naduzorkovanjem 

točnost 

piksela 

srednji omjer 

presjeka i unije 

točnost 

piksela 

srednji omjer 

presjeka i unije 

Skup za učenje 93.10% 66.82% 96.14% 79.19% 

Skup za validaciju 89.31% 53.51% 91.50% 60.01% 

Skup za testiranje 82.44% 44.40% 85.97% 52.37% 

 

Dobivena točnost piksela uspoređena je s rezultatima prijašnjih radova koji su koristili isti 

skup podataka. Također, napravljen je eksperiment radi usporedbe s rezultatima iz rada 

[11] u kojemu je korištena mreža SwiftNet koja je trenirana na skupu podataka Cityscapes. 

S obzirom na veliku sličnost između klasa unutar skupa Cityscapes i CamVid, te uzevši u 

obzir da Cityscapes ima veći broj klasa, možemo zaključiti da bi mreža SwiftNet 

potencijalno mogla davati dobre rezultate i na skupu CamVid. Iz tog razloga napravljen je 

eksperiment na način da je implementacija mreže SwiftNet s već podešenim parametrima 

dobivenima treniranjem na skupu Cityscapes iskorištena za testiranje na skupu CamVid. 

Promijenjeni su dijelovi koda kako bi mreža učitavala podatke iz skupa CamVid umjesto 

Cityscapes te je dodan programski kod za mapiranje klasa iz skupa Cityscapes u klase 

skupa CamVid.  

Mreža SwiftNet je također, kao i na skupu Cityscapes, trenirana na skupu podataka 

CamVid te je dobiven srednji omjer presjeka i unije od 63.33% na testnom skupu što je 

navedeno u radu [11]. No, mreža SwiftNet koja je trenirana na skupu Cityscapes, a 

eksperimentalno testirana na skupu CamVid kao što je opisano u prethodnom odlomku, 

daje srednji omjer presjeka i unije od 59.09% na testnom skupu. Razlika u rezultatima se 

javlja iz razloga što učenje na skupu Cityscapes rezultira prenaučenošću na model kamere 

kojom je sniman taj skup te su zato rezultati za skup CamVid lošiji. 

U nastavku su tablično prikazani svi prethodno spomenuti rezultati na testnom skupu 

CamVid iskazani u postotcima (tablica 2).  
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Buduća nadogradnja modela potencijalno bi mogla koristiti drugačiju funkciju gubitka, 

odnosno onakvu koja pri izračunu uzima u obzir nejednake udjele pojedinih razreda u 

podatkovnom skupu. Također, treba imati na umu da je skup CamVid relativno malen u 

odnosu na uobičajene skupove podataka te bi umjetno proširivanje skupa podataka, 

odnosno dodavanje novih slika moglo rezultirati većom točnošću piksela i većim omjerom 

presjeka i unije. Dodavanje novih slika moglo bi se postići primjenom različitih 

transformacija nad postojećim slikama te njihovim umetanjem u originalni skup podataka. 

Transformacije koje bi se mogle provesti su primjerice zrcaljenje (horizontalno i vertikalno 

preokretanje slika) i translacija (izrezivanje slika i njihovih pripadnih oznaka na nasumično 

odabranim mjestima). 
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Zaključak 

Ovaj rad se bavi jednim od glavnih problema računalnog vida, semantičkom 

segmentacijom, čija je svrha pridjeljivanje pripadajuće klase svakom pikselu na slici. U 

radu su objašnjeni osnovni pojmovi vezani uz umjetne neuronske mreže, koncepti 

prijenosnih funkcija, funkcija gubitka, gradijentnog spusta, optimizacije, regularizacije i 

propagacije pogreške unatrag.  

U posljednje vrijeme vrlo dobre rezultate u rješavanju problema semantičke segmentacije 

postižu rezidualne neuronske mreže koje zahvaljujući rezidualnim blokovima s prečicama 

omogućavaju brzo učenje vrlo dubokih modela. Konvolucijski slojevi mreže služe kao 

ekstraktori značajki sa slika, a slojevi sažimanja osiguravaju smanjenje broja parametara 

mreže. U radu je objašnjena arhitektura rezidualne neuronske mreže ResNet-18.  

Cilj rada bio je ostvarenje modela neuronske mreže koja će služiti za razumijevanje scene 

iz perspektive vozača u prometu. Za to je korištena mreža ResNet-18 uz dodavanje 

modifikacija potrebnih za rješenje problema semantičke segmentacije. Programska 

implementacija izvedena je korištenjem biblioteke PyTorch koja omogućuje jednostavnu 

izvedbu korištenjem ugrađenih modula. Implementirana mreže trenirana je i zatim testirana 

na skupu podataka CamVid. Takav osnovni model mreže nadograđen je dodavanjem 

ljestvičastog naduzorkovanja koje kombiniranjem mapi značajki iz viših i nižih slojeva 

uspijeva očuvati sitne detalje i male objekte na slikama. 

U radu je pokazano kako se bolji rezultati, odnosno veća točnost i veća vrijednost srednjeg 

omjera presjeka i unije dobivaju korištenjem ljestvičastog naduzorkovanja. Izlazi iz mreže 

s ljestvičastim naduzorkovanjem znatno su precizniji zbog oštrine rubova među prijelazima 

između pojedinih klasa na slici, dok izlazi iz osnovnog modela mreže imaju vrlo blage 

prijelaze i oblici se lošije razaznaju. Važne prednosti primjene ljestvičastog 

naduzorkovanja su veća brzina, jednostavnost i manji zahtjevi za memorijom u odnosu na 

druge tehnike naduzorkovanja. 
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Sažetak 

Razumijevanje scene iz perspektive vozača semantičkom segmentacijom 

U ovom radu objašnjen je princip funkcioniranja umjetnih neuronskih mreža s naglaskom 

na konvolucijske neuronske mreže. U radu su opisane rezidualne neuronske mreže kao i 

njihova implementacija na primjeru mreže ResNet-18. Programski je ostvareno rješenje 

problema raspoznavanja prometnih sudionika te elemenata okoliša iz perspektive vozača. 

Uz osnovni model mreže ResNet-18, programski je ostvarena i nadogradnja modela 

ljestvičastim naduzorkovanjem. Napravljena je usporedba rezultata koje daju oba modela 

te su oni navedeni na kraju rada. 

 

Ključne riječi: neuronske mreže, konvolucijske neuronske mreže, ResNet, semantička 

segmentacija, ljestvičasto naduzorkovanje 

 

 

Abstract 

 

Scene understanding from the driver's perspective with semantic segmentation 

This paper explains the principle of functioning of artificial neural networks with emphasis 

on convolutional neural networks. The paper describes residual neural networks as well as 

their implementation on the example of ResNet-18 network. The problem of recognizing 

traffic participants and elements of the environment from the perspective of the driver was 

solved programatically. In addition to the basic model of the ResNet-18 network, the 

model was also upgraded with ladder upsampling. A comparison of the results given by 

both models is made and they are listed at the end of the paper. 

 

Keywords: neural networks, convolutional neural networks, ResNet, semantic 

segmentation, ladder upsampling 


