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1. Uvod

SemantiCka segmentacija slike je podjela slike na koherentne i semanticki
smislene dijelove radi lakSe analize slike. Preciznije definirano, semanticka
segmentacija slike je proces pridjeljivanja semantiCke oznake svakom pikselu (eng.
pixel). SemantiCka segmentacija je problem koji ve¢ina konvencionalnih metoda ne
moze rijeSiti.

Danas najbolje rezultate na podruCju semantiCke segmentacije ostvaruju
duboke konvolucijske neuronske mreze. U ovom radu posebno ¢emo se orjentirati na
strogo nadzirano uCenje gdje je u svakoj piknji skupa za uCenje poznata informacija o
pripadaju¢em semantiCkom razredu. Parametre prednjeg dijela mreze inicijaliziramo
parametrima koji su nauCeni na klasifikacijskom problemu(eng. fine tuning). Primjer
pogodne klasifikacijske arhitekture je vgg-16. KoriStena je na ILSVRC natjecanjima, a
dizajnirana je od strane Karena Simonyana i Andrewa Zissermana u Oxfordu [2].

Postoje mnoge zanimljive primjene na podruCju semantiCke segmentacije
prirodnih scena, Ciji je problem nerijeSeni problem racunalnog vida. Neke od
primjena su: autonomni automobili, detekcija objekata, obrada slike u medicini,
sustav za kontrolu prometa, ... . U ovom radu glavna referenca Ce biti primjena
segmentacije u autonomnim automobilima, odnosno u prometu.

U sljedeCem poglavlju dan je opis arhitekture vgg-16, opis slojeva i algoritma
uenja mreze. U treGem poglavlju stoji opis ugradbenog ragunala TX1. Cetvrto
poglavlje opisuje implementaciju u programskom jeziku python. Pojedinost
biblioteka aravis i tensorflow su takoder opisane u etvrtom poglavlju. U petom
poglavlju su rezultati eksperimentalnih testiranja i njihove usporedbe s obzirom na

raCunalni sustav i metodi implementacije.



2. Algoritmi i metode strojnoga ucenja

2.1. Konvolucija

SaZeto reCeno, konvolucija je procedura preplitanja dva izvora informacija.
Kada konvoluciju primjenjujemo na slike, tada je prvi izvor informacije slika, a drugi
izvor je konvolucijski filter. Konvolucija je sliCna potpuno povezanom sloju, no ona
modelira samo lokalne interakcije. Mozemo pretpostaviti dimenzije konvolucijskog
filtra (eng. kernel) 2x2 i konvolucijski korak 1. Izlaz dobiven primjerom je prikazan

na slici 3.
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Slika 1. “Sto je konvolucija?” [7]



Konvolucija primijenjena na sliku uz konvolucijski filter dimenzije 3x3 i korak filtra 1

prikazana je na slici 4.

Inputimage Convolution Feature map
Kemel
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Slika 2. Konvolucija slike uz filter koji detektira rubove [10]

Na slici 1 vidi se da konvolucija uzrokuje smanjenje dimenzije slike. Da bi se to

izbjeglo koristi se nadopunjavanje nulama (slika 3) [5].
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Slika 3. Prikaz nadopunjavanja slike nulama za konvolucijski filter 3x3 i korak 1



OpCenito, dimenzije izlazne slike mozemo odrediti prema formuli:

0= WKx2p) 4y

O je visina/Sirina izlazne slike, W visina/Sirina ulazne slike, K veliina konvolucijskog
filtra, P je broj nadopunjavanje redaka/stupava, a S je konvolucijski korak (eng.

stride).
2.2. Potpuno povezani sloj

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

u tom sloju sa svim izlazima aktivacijskih funkcija prethodnog sloja (slika 4).

T W' b h=W'x+b

f(x.© = (W.b)) = Wx + b

Slika 4. “Potpuno povezani sloj” [7]

Glavna razlika izmedju konvolucijskog i potpuno povezanog sloja je da
konvolucijski sloj modelira samo lokalne interakcije. MozZe se primijetiti da neuroni u
oba sloja rade skalarni produkt. Samim time ispada da je konvolucijski sloj moguce

konvertirati u potpuno povezani uz odgovarajuci skup pravila (i obrnuto).



2.3. Sloj sazimanja

Sazimanje odziva (eng. pooling layer) se Cesto koristi u konvolucijskim
neuronskim mrezama u svrhu progresivnog smanjivanja prostorne veliCine
reprezentacije kako bi se smanjila koliina zna€ajki i raCunalna slozenost mreze.
Funkcija sazimanja mapira skup prostorno bliskih znaCajki na ulazu u jednu znacCajku
na izlazu [7]. Funkcija je najCeSCe neka statistiCka vrijednost skupa vrijednosti
znaCajki na ulazu. UobiCajno se koristi sazimanje maksimalnim odzivom na na€in da

se odabere najveéi element iz prozora te ga se prosljeduje iduéem sloju [slika 5].
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Slika 5. Sazimanje maksimalnim odzivom uz filter 2x2 i korak 1 [11]

Kod vgg-16 glavni razlog sazimanja je smanjivanje parametara prvog potpuno
povezanog sloja. Stoga, u mrezi su Cetiri sloja sazimanja maksimalnog odziva, $to

ujedno znaCi da Ce izlaz biti 16 puta manjih dimenzija.

2.4. Adam

Za uCenje mreze u ovom radu koristi se varijanta stohasti¢kog gradijentnog
spusta poznata pod imenom Adam. Baziran je na adaptivnoj procjeni momenta(eng.
ADAptive Moment estimation). Empirijski dobivenim rezultatima pokazalo se da

Adam verzija funkcionira dobro u praksi [1, 2]. Ima sposobnost brze konvergencije i



raCunarski je dovoljno efikasan [1]. Pseudokod je dan u nastavku [7]:

Unesi:
1. n -faktor uCenja

2. B,, B, - eksponencijalne stope propadanja za procjenu momenta
(preporuceno 0.9 u 0.999 respektivno)

3. € -pozitivna konstanta, korak u€enja

4, ¢ - mala konstanta za numeri¢ku stabilizaciju ( preporueno 10°° )
Inicijaliziraj:

1. 0, parametri
2.

3.

s, r <— 0, pomiCni presjeci
t «— 0, brojac iteracije
Ponavljaj dok nije kovergencija:

1. t«—t+1

2. Odredi lokalne gradijente prema
.1 ; : -
g Ved; L(f(=";0),y")

3. AzZuriraj s, r prema:
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r—mr+(l—plgg
4. Ispravi pomake ulaza za pomiCne presjeke prema:
- &
8
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5. lIzraCunaj delta vrijednosti parametara:

AQ = —c—2

VP

6. AzZuriraj parametre:

A+ 01+ A8




2.5.Vgg-16

VGG-16 mreza je vrlo duboka umjetna neuronska mreza dubine 16 slojeva Ciji
je priblizan broj parametara 138 milijuna [6]. Prikaz arhitekture mreze dan je

tablicom 1.

conv3i-oHd
convi-bHd

maxpool

convi-128
conv3-128

maxpool

conv3-256
conv3-2506
conv3-256

maxpool

conv3-512
conv3-512
conv3I-512

maxpool

fo-4096
fe-4096
fe-1000

softmax

Tablica 1. Prikaz arhitekture mreze

[sjeCak koda koji definira mrezu VGG-16 napisan je uz pomo¢ biblioteka

tensorflow i numpy u programskom jeziku python.



with tf.contrib.framework.arg_scope([layers.convolution2d],
kernel_size=3, stride=1,
hctivation fn=tf.nn.relu,
normalizer_fn=None, weights_initializer=None,
weights_regularizer=layers.12_regularizer(weight_decay)):

padding="SAME', rate=1,

net = layers.convolution2d(inputs, 64, scope='convi_1")
net = layers.convolution2d{net, 64, scope='convl_ 2')
net = layers.max_pool2d(net, 2, 2, scope='pooll')

net = layers.convolution2d(net, 128, scope='convz_1')
net = layers.convolution2d{net, 128, scope="conv2_2')
net = layers.max_pool2d(net, 2, 2, scope="pool2')

net = layers.convolution2d(net, 256, scope='conv3_1')
net = layers.convolution2d{net, 256, scope="conv3_2')
net = layers.convolution2d{net, 256, scope="conv3_3')
net = layers.max_pool2d(net, 2, 2, scope='pool3')

net = layers.convolution2d(net, 512, scope='conv4_1')
net = layers.convolution2d(net, 512, scope='conv4_2')
net = layers.convolution2d(net, 512, scope='conv4_3')
net = layers.max_pool2d(net, 2, 2, scope="pool4')

net = layers.convolution2d(net, 512, Scope:'conVS_l')
net = layers.convolution2d{net, 512, scope="'conv5_2")
net = layers.convolution2d(net, 512, scope='conv5_3")

with tf. contrlb framework.arg_ scope([layers convolution2d],stride=1,padding="SAME",
weights_initializer=layers. var1ance_scallng_lnltializer(),
activation_fn=tf.nn.relu,normalizer_fn=1layers.batch_norm,
normalizer_params=bn_params,
weights_regularizer:layers.12_regu1arizer(1e—3)):

layers.convolution2d{net, 512, kernel_size=3, scope='convé_1',rate=4)

layers.convolution2d(net, 19, 1,padding—'fAME , activation_ fn= None ,scope="unary_2',rate=2)

nek
logits =

Aktivacijska funkcija je zglobnica (eng. rectifier linear unit). Ako je x ulaz u

neuron, tada je ReLU definirana oblikom [2]:
f(z) = max(0,z),

S ciljem vrac€anja slike na poCetnu dimenziju provodi se bilinearna
interpolacija sljede¢im kodom:

logits=tf.image.resize_bilinear(logits,[height,width],name="resize_score')
Kako po kanalima imamo 19 mogucih razreda, pozivamo argmax koja vraca razred sa
najveCom vjerojatnoS¢u na tom mjestu.

Parametar na koji ¢emo se fokusirati kada govorimo o uspjesnosti uCenja biti

Ce parametar IoU (eng. intersection over union):

TP

10U ; = 75 <F§ 7P,

Gdje vrijedi:
TP ; (eng. true positive) je broj uspjedno Klasificiranih piksela u razred i,
FP . (eng.false positive) je broj pogre$no klasificiranih piksela u razred i,
N . (eng. false negative) je broj piksela koji pripadaju razredu i, ali nisu klasificirani

urazredi[7].



3. Ugradbeno racunalo TX1

TX1 je ugradbeni SoM (eng. System-on-Module) dizajniran za operacijski
sustav Linux koji dolazi u paketu NVIDIA-ih proizvoda pod nazivom Jetson.
Namijenjen je za kompleksne aplikacije na ugradbenim raCunalima i to na podrucju
raCunalnog vida. Performansa mu se kre€e oko 10”12 FLOPs-a (eng. floating point
operation per second) [8].

Jetson TX1 je zapravo omotaC oko Tegra X1 SoC-a (eng. System on Chip)
izvedenog u 20nm tehnologiji. Arhitektura modula prikazana je na slici 6. Procesor je
64-bitni Cetverojezgreni ARM Cortex-A57. Periferno suCelje TX1 omogucCuje spajanje i
do 6 MIPI CSI-2 kamera istovremeno (na dual ISP-u (eng. Image Signal Processor)).
Potro3nja snage u praznom hodu iznosi oko 1W, u normalnom rezimu rada se kreCe
oko 10W, dok je potro$nja na maksimalnom optereCenju 15W. Grafi¢ka jedinica
temeljena je na arhitekturi Maxwell, te sadrzi 256 CUDA jezgri. Omogucava
dinamiCki paralelizam na NVidijinoj instrukcijskoj arhitekturi razine 5.3. U okviru

instalacijskog paketa dolaze CUDA i cuDNN (viSe u poglavlju 4).

Jetson TX1

i

Usel|
USE_S50[
PEX1 g
SDIO WiFi / Modem
GPI0s/Control i
SDMMC l¢—-{( T SoGard )
__ 5 SATA | —— (T SATAL )
sPI2 Tegra X1 PEX0/2/3
GPIOs/Control DSi[3:0]
—— 5FI1 DF1
Mise Expansion 4— 1251 DPO
-+ - GPIOs/Control GPIOs/Control
= 252 CSi[5:0]
WiFi/Modem n::mfcnmd [ LPDDR4 ‘j I eMMC 5.1] 12C_cam 3
R — 4GB 16GE CAMx_MCLK
—— AUDIO_MCLK =
Audio Codec  ——— 1250 e LGE10sControl
_ —|GPIOs/Control
IG.F'u'ltannl Conn. #1 Antenna Conn. #2 @

Slika 6. “Jetson TX1 block diagram” [8]



4. Programska implementacija

4.1. CUDA i cuDNN

Cuda je paralelna raCunarska platforma i programski model koji omogucuje
koriStenje GPU-a za raCunalnu upotrebu op€e namjene. Programer i dalje koristi
programske jezike s kojima je upoznat (npr. C, C++, Fortran ili bilo koji drugi podrzani
jezik ) i koristi proSirenja tih programskih jezika u obliku nekoliko osnovnih kljuénih
rijeCi. Pojednostavljen tok procesa u cudi je:

1. Kopiraj ulazne podatke iz CPU memorije u GPU memoriju
2. Ucitaj GPU program i izvrsi ga, podaci se spremaju u priru¢nu memoriju (eng.
cache) radi bolje performanse
3. Kopiraj rezultat iz GPU memorije u CPU memoriju
NVIDIA kompajler za C/C++ poznat je pod nazivom nvcc.

CuDNN je biblioteka primitiva koja koristi GPU uz pomo¢ cude za ubrzani rad
sa dubokim neuronskim mrezama (eng. Deep Neural Network). Ovu biblioteku
koriste razni programski okviri za duboko u€enje poput okvira Caffe, Caffe2, Torch,

Theano i TensorFlow.

4.2. TensorFlow

Tensorflow je biblioteka otvorenog koda namjenjena izvodenju numeri¢kih
proraCuna definiranih raCunskim grafom. Ima fleksibilnu arhitekturu pa se moze
izvoditi na jednim ili viSe CPU-ova ili GPU-ova, serveru, pa i na mobilnom uredaju bez
ponovnog pisanja koda. Jezgra TensorFlow biblioteke napisana je najve¢im dijelom u
visoko optimiziranoj kombinaciji programskog jezika C++ i CUDA-e, najve¢im dijelom

uz pomo¢ biblioteka Eigen i cuDNN.
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Operacije koje definiramo u programskom jeziku python se ne izvode odmabh,
nego definiraju graf toka podataka (eng. dataflow graph). Grafom smo zapravo rekli
da Zelimo uzeti odredene ulazne podatke, primjeniti neke operacije nad njima, te
opskrbiti ulaz idue operacije sa izlazom prethodne. Na takav na€in smo omogu¢ili da
definiramo graf u pythonu, no kada se izvodi model, zapravo se ve€inom izvodi
visoko optimizirani kod u C++-u, CUDA-i ili strojnom jeziku ciljnoga procesora.

U usporedbi sa drugim bibliotekama za strojno u€enje, TensorFlow ima puno
prednost. Omogucuje jednostavno koriStenje viSe grafi¢kih procesorskih jedinica
(GPU), za razliku od primjerice biblioteke Theano. Vrlo jednostavno programsko
suCelje (eng. API), mnogi korisni operatori poput reda (eng. queue), te alati za
otklanjanje pogre$aka (eng. debugging tools) i nadgledanje (Tensorboard) takoder su
razlozi ekspanzije TensorFlowa. Zanimljiva znaCajka koju ova biblioteka omogucuje
su kontrolne toCke modela (eng. model checkpointing). Kontrolnim to€kama moguce
je privremeno spremiti model, zaustaviti treniranje, te kasnije uCitati spremljeni
model i nastaviti sa treniranjem. Performanse i koriStenje memorije na GPU sliCne
ostalim konkurentnim bibliotekama (npr. Theano).

Instalacija TensorFlowa na ugradbenom raCunalu TX1 pojednostavljena nakon
objave uspjeSno generirane wheel datoteke za python 3.5 na sluzbenom NVIDIA
forumu. Nakon preuzimanja datoteke, otvaranja ljuske i pozicioniranja u direktorij
preuzimanja, potrebno je pokrenuti sljede¢u naredbu:

pip install tensorflow-1.0.1-cp35-cp35m-linux_aarch64.whl
Detaljnije upute za instalaciju TensorFlowa na ugradbenom raCunalu TX1 mogu se
prona¢i medu prilozenim datotekama ovog projekta ili na sluzbenim stranicama
NVIDIA foruma, dok se dokumentacija nalazi na sluzbenim stranicama TensorFlowa:

https://www.tensorflow.org [4].

4.3. Aravis

Aravis je bibilioteka bazirana na okviru glib/gobject i sluzi za dohvacanje

videa iz Genicam kamera. Podrzana je simulacija kamere kao i GUI AravisViewer u
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kojem se dohvaca video u realnom vremenu i prikazuje u zasebnom prozoru (uz neke
dodatne funkcionalnosti). Instalacija Aravisa obja$njena je na github stranici projekta

[3]. Za potrebe rada koristena je verzija Aravis 0.6.

Aravis Viewer x
Id Manufacturer Model Serial
Fake_1
2 TIS-41610435 The Imaging Source Europe GmbH DFK 33UJ003 41610435
[m] Basler-21521286 Basler acAl300-60gmNIR 21521286
[m LAPP-CCG1002 LAPP CameraBox CCG1002
[m Smartek-0050c27084be Smartek GC651IM 0050c27084be
c »
Pixel format: | BayerGR8 -
Region position: | 0 + 0 + | pixels
Binning: | 1 + 1 + | pixels
Region size: | 3856 - ¥ 2764 - pixels

Slika 7. Prikaz grafiCkog suCelja programa “Aravis viewer” [3]

4.4. Cityscapes

Skup podataka Cityscapes namijenjen je istrazivanjima u podrucju semantiCke
segmentacije prirodnih scena [9]. Cityscapes je skup podataka velikih razmjera koji
sadrzi raznovrstan skup stereo video sekvenci zabiljezenih u 50ak gradova sa 5000

visoko rezolucijskih slika oznaCenih na razini piksela.
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Slika 8. Primjer segmentirane slike iz skupa oznaka skupa podataka Cityscapes

4.5. Evaluacija jedne slike

Implementacija u realnom vremenu zahtjeva velike brzine obrade jednog
slikovnog okvira (eng. frame). U svrhu odredivanja vremena za razliSite rezolucije
napisan je kod koji ispisuje vrijeme obrade jednog slikovnog okvira na standardni

izlaz:

def evalone(model, resume_path, image):
k=8
with tf. Session() as sess:
sess.run(tf.global_variables_initializer())
with tf.variable_scope('model’):
img = tf.placeholder(tf.float32, shape=[1, 256//k, 512//k, 3])
logits = model.build(img)
print("\nRestoring params from:', resume_path)
saver = tf.train.Saver(tf.global_variables(),sharded=False)
saver.restore(sess, resume_path)
sess.run(tf.local_variables_initializer())
tO=time.time()
out_logits = sess.run(logits, feed_dict = {img : image})
print(time.time()-t0) # print eval time for one frame
sess.close()

13



Da bismo mogli evaluirati slikovni okvir definiramo placeholder. Njega nije potrebno
inicijalizirati, no da bismo mogli ispravno modelirati graf potrebno je definirati
veliGinu i tip. U trenutku izvodenja (eng. run-time) definiramo izvor iz kojeg éemo
uzeti podatke. Argument kojim ostvarujemo takvu funkcionalnost unutar metode

sess.run zove se feed_dict. Kod je prikazan u nastavku.

(
(

)
img = tf.placeholder(tf.float32, shape=[1, 256//k, 512//k, 3])

)

- out_logits = sess.run(logits, feed_dict={img: image})

Oblik (eng. shape) ulaznog podatka je [1, 256//k, 512/ /k, 3] gdje je konvencija
takva da je parametar k potencija broja 2. Prije pokretanja izvodenja grafa potrebno

je izgraditi model mreze i obnoviti parametre iz tekstualne datoteke:

()
logits = model.build(img)
print("nRestoring params from:', resume_path)
saver = tf.train.Saver(tf.global_variables(),sharded=False)
saver.restore(sess, resume_path)

(-..)

4.6. ViSedretvena evaluacija slike iz RAM-a

ViSedretvena evaluacija slike implementirana je u svrhu redukcije latencije uz
pomo¢ spremnika podataka red (eng. queue). U prethodnom potpoglavlju najprije
CPU Ceka dohvat slike iz RAM-a, zatim se vrijeme gubi na kopiranju, odnoso prijenosu
podatka u GPU memoriju, obradi slike te kopiranju nazad u CPU memoriju. Tek nakon
§to je to sve odradeno kreée se u dohvat nove slike. O¢ito je da imamo ciklus, zbog
kojeg se javlja velika latencija. Sada je ideja da dok jedna dretva pribavlja slike iz

kamere i prenosi ju na GPU, druga dretva obraduje sliku.

Podaci za potrebe testiranja su u RAM-u, konkretno u varijabli all_data koja je

tipa numpy array. Najprije je potrebno definirati spremnik pod nazivom FIFO (eng.
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firstin first out) red veliCine jedan. Veli€ina jedan nam je potrebna jer je nama
potrebna “najsvjezija” slika, odnosno Zelimo obradivati najaktualniju sliku. Uz pomo¢
biblioteke TensorFlow to smo napravili pozivom metode
tf.FIFOQueue(1,tf.float32,shape=[myShape ]).
Red ¢emo punit CitajuCi podatke iz placeholdera pod imenom feature_input, dok
¢emo podatak iz reda dohvacati u varijablu naziva inputs.

Definiramo metodu load_and_run() koju ¢e nova dretva pozvati nakon poziva
thread.start(). Zadatak te dretve je da podatak dodaje u red. U glavnoj dretvi
iterativno obradujemo sliku za slikom. Za potrebe mjerenja vremena izvodenja broj

iteracija je sveden na 25. Kompletan kod u pythonu:

def evaluate(model, resume_path, image):
all_data = np.random.random(size=(30,1, 256//k,512//k, 3))
all_data = all_data.astype(dtype="float32")
with tf.Session() as sess:
feature_input = tf.placeholder(tf.float32, shape=myShape)
queue = tf.FIFOQueue(1, tf.float32, shapes=[myShape])
enqueue_op = queue.enqueue([feature_input])
inputs = queue.dequeue()
sess.run(tf.global_variables_initializer())
with tf.variable_scope('model'’):
logits = model.build(inputs)
saver = tf.train.Saver(tf.global_variables(),sharded=False)
saver.restore(sess, resume_path)
sess.run(tf.local variables initializer())
def load and run():
for i in range(25):
sess.run(enqueue_op, feed_dict={feature_input: all_datal[i]})
t = threading. Thread(target=load_and_run)
t.start()
for inrange(25):
| = sess.run(logits)
sess.close()

4.7. Komunikacija s kamerom uz pomo¢

biblioteke Aravis

GeneriCka kontrola nad kamerom moze se ostvariti uz pomoc¢ instance razreda

ArvCamera. Instanca se moze sigurno dohvatiti sljede¢im blokom:



Aravis.enable_interface ("Fake")
try:
if len(sys.argv) > 1:
camera = Aravis.Camera.new (sys.argv[1])

else:
camera = Aravis.Camera.new (None)
except:
print ("No camera found")
exit()

Poziv camera.get_payload() je potreban za kreiranje meduspremnika toka
podataka (eng. stream) jer vrac¢a potrebnu veliCinu buffera u koji se slika pohranjuje:
stream = camera.create stream (None, None)
camera.set_acquisition_mode(Aravis.AcquisitionMode. CONTINUOUS)
device = camera.get device()

payload = camera.get_payload()
buffer = Aravis.Buffer.new_allocate(payload)

Aravis nudi mogucnost dohvacanja jednog slikovnog okvira (AcquisitionMode
SINGLE_FRAME), kao i kontinuirano dohvacanje slika. Nakon §to smo kreirali
instance klasa ArvCamera, ArvStream i ArvBuffer, imamo dovoljno za dohvacanje
jednog slikovnog okvira (eng. frame):

camera.start_acquisition ()
stream.push_buffer(buffer)
buffer = stream.pop_buffer()
camera.stop_acquisition()

Komunikacija kre¢e pozivom metode camera.start_acquisition(), a zavrSava
pozivom metode camera.stop_acquisition(). Metoda stream.push_buffer() zapravo
dohvaca podatak sa kamere, puni predani buffer, te ga gura u interni red. Metodom
stream.pop_buffer() skidamo taj podatak, odnosno sliku, sa interne strukture red
(eng. queue) objekta pod nazivom stream. Ako nakon poziva metode
stream.push_buffer(), a prije poziva stream.pop_buffer() driver primi viSe slika,
pozivom metode stream.pop_buffer() dobit éemo prvu dohvacenu sliku.

Izmedu ostalog, treba obratiti pozornost na to da Aravis ne omoguéava
viSedretvenost (eng. is not thread safe), odnosno nije moguce instancirati vise

objekata iste kamere u zasebnim dretvama i dohvacati slike bez uporabe mutexa(].
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4.8. ViSedretvna evaluacija slike iz kamere u

realnom vremenu

Evaluacija Citanjem zapisa iz RAM-a prikazana je u poglavlju 5.5 . Sada je ideja
testirati stvarno okruzenje. U jednoj dretvi dohvaca se slika iz kamera, slika se stavlja
u red ako je on prazan. Glavna dretva skida podatak sa reda i obraduje ga, nakon Gega

zahtjeva novi podatak. Takva funkcionalnost ostvarena je sljedeCim dijelovima koda:

def nextFrame():
global buffer
stream.push_buffer(buffer)
buffer = stream.pop_buffer()
data = buffer.get_data()
imgData = np.ndarray(buffer=data, dtype=np.uint8, shape=(height,width,1))
img = cv2.cvtColor(imgData, cv2.COLOR_BAYER_RG2RGB)
img = transform.resize(img, (256//k, 512//k,3), order=3)
img = img.reshape((1,256//k, 512//k, 3))
return img

def evaluate(model, resume_path):

active = True

camera.start_acquisition()

with tf.Session() as sess:

(....)

def load_and_run():

while active:

sess.run(enqueue_op, feed_dict={feature_input: nextFrame()})

(..

)

active = False
time.sleep(1)
sess.close()

camera.stop_acquisition()

Placeholder u ovom slu€aju oCekuje podatak od funkcije nextFrame(). U
navedenoj funkciji moramo iz meduspremnika (eng. buffer) dobiti sliku
odgovaraju¢ih dimenzija. Najprije uz pomo¢ biblioteke opencv dobijemo RGB sliku,
zatim ju skaliramo na zeljenu rezoluciju bikubiCnom interpolacijom uz pomo¢
biblioteke skimage. Na kraju dodajemo jednu dimenziju koja modelu mreze

predstavlja batch_size.
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Latencija je aproksimirana na na€in da smo izmjerili vremensku oznaku(eng.

timestamp) dohvacCene slike. Naredba koja omogucava tu funkcionalost je:
buffer.get_timestamp()
Vremenska oznaka proslijedena je modelu mreze, koji taj podatak samo prosljeduje

glavnoj dretvi. IsjeCak koda:

def build(inputs, timestamp):
(e0)

return logits, timestamp

Nakon $to je podatak obraden, i u glavnoj dretvi imamo vremenski otisak
upravo obrade slike, dohvaéamo sada$nju vremensku oznaku te ju oduzimamo sa

otiskom slike, te na taj naCin mozemo dovoljno dobro aproksimirati latenciju.
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5. Rezultati

5.1. Utjecaj haube

Cityscapes slike su rezolucije 2048x1024. Svaki piksel u slici oznaka

predstavlja jedan od 19 mogucih razreda pa kazemo da su oznake zadane

jednojediniCnim kodom (eng. one-hot notation). Ako bismo uzeli visinu slike 900,

odnosno rezoluciju 2048x900 imali bi smo sliku bez haube.

U svrhu provjere utjecaja haube na rezultate u€enja semantiCke segmentacije

Slika 9. Lijevo - slika bez haube, desno - slika sa haubom

scene napravljena su mjerenja dana tablicom 2.

Rezolucija Hauba ukljuCena Broj piksela loU

312x144 NE 44928 53.71%
256x128 DA 32768 50.02%
288x144 DA 41472 52.32%
320x160 DA 51200 54.25%

Tablica 2. Eksperimentalni rezultati utjecaja haube na u€enje mreze

Prikazanim eksperimentom aproksimiran je utjecaj haube na rezultate uCenja.

ZakljuCak je da je utjecaj haube na rezultate vrlo malen.
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5.2. Utjecaj metoda skaliranja ulaznih slika

Skaliranje slika odvija se interpolacijom. Ovim eksperimentom zelimo saznati
koliki je utjecaj zagladivanja slike prije provodenja bikubi€ne interpolacije. Metoda
skimage.resize omogucCuje skaliranje slike interpolacijom, dok metoda
skimage.pyramid_reduce(...) interno poziva metodu skimage.resize(...), ali prije toga

radi zagladivanje temeljeno na Gaussovom filtru:

def pyramid_reduce(image, downscale=2, sigma=None, order=1,
mode="reflect’, cval=0, multichannel=None):

(...)
smoothed = _smooth{image, sigma, mode, cval, multichannel)
out = resize(smoocthed, out_shape, order=order, mode=mode, cval=cval)

(o)

Slika 10. Prikaz skaliranih slika (lijevo - bez zagladivanja, desno - uz zagladivanje)

Usporedba ove dvije metode skaliranja dana je eksperimentom u tablici 3. Iz

eksperimenta se moze zakljugiti da zagladivanje nema pozitivan utjecaj na u€enje

mreze.
Metoda Rezolucija Interpolacija loU
resize 512x256 bi-cubic 60.29 %
pyramid_reduce 512x256 bi-cubic 59.96 %

Tablica 3. Eksperimentalni rezultati utjecaja metode skaliranja ulazne slike
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5.3. Utjecaj metoda skaliranja oznaka

Oznake su zadane jediniCnim kodom, pa skaliranje labela nikako ne moze biti
dobiveno bikubi€nom interpolacijom kao u prethodnom primjeru. Metode koje su
primjenjive kod skaliranja oznaka su metoda najblizeg susjeda i najéeSCeg razreda.
Metoda najblizeg susjeda radi upravo ono Sto naziv sugerira, uzima se najblizi susjed,
odnosno vrijednost piksela koja je nabliza sukladnoj novoj poziciji. Metoda najCescCi

razred uzima najCe$Ce prisutan razred po dijelovima skaliranja, tj. prozorima.

Eksperimentalni rezultati dani su tablicom 4.

Slika 11. Prikaz skaliranih oznaka (lijevo - najblizi susjed, desno - naj¢eS¢i razred)

Metoda Rezolucija Interpolacija loU
NajCesCi razred 512x256 bi-cubic 60.29 %
Najblizi susjed 512x256 bi-cubic 59.32%

Tablica 4. Prikaz eksperimentalnih rezultata utjecaja skaliranja oznaka

5.4. Eksperimentalni rezultati evaluacije jedne
slike

Eksperimentalni rezultati evaluacije jedne slike nisu pokazali zavidne
rezultate [tablica 5]. Vrijeme evaluacije €ak i najmanje slike na TX1 je iznad 3
sekunde, Cime implementacija u realnom vremenu ovakvom obradom nikako ne

moze biti ostvarena. Zanimljivo je da vrijeme obrade u slu€ajevima kada je prisutna
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grafiCka jedinica (gtx-970 i TX1) traje otprilike isto za rezoluciju 256x128 i 64x32 i da
je vrijeme izvodenja za sliku na rezoluciji 128x64 najbrze ako se evaluacija odvija

samo na CPU.

Evaluacija jedne slike ( rezolucija = (512 /k)x(256/Kk) )
k CPU (i5-4200U CPU @ 1.60GHz) TX1 gtx-970
1 2.53s 5.79 s 0.93s
2 0.71s 3.17s 0.56s
4 0.20s 3.13s 0.80s
8 0.06s 3.26s 0.48s

Tablica 5. Eksperimentalni rezultati evaluacije jedne slike

5.5. Eksperimentalni rezultati viSedretvene
evaluacije slika dohvaéenih iz RAM-a

Paralelnim dohvacanjem i obradom podataka znaCajno su se poboljSala
vremena na gtx-970 i TX1, dok je evaluacija na CPU ostala nepromjenjena. Izmjereno
je potrebno vrijeme za 25 iteracija, te je naknadno podijeljeno sa brojem iteracija,

Cime se dobiju rezultati prikazani tablicom 6.



Queue evaluacija jedne slike ( rezolucija = (512 /k)x(256/Kk) )

k CPU (i5-4200U CPU @ 1.60GHz) TX1 gtx-970
1 2.84s 0.63 s 0.065 s
2 0.69s 0.30s 0.033 s
4 0.18s 0.25s 0.039s
8 0.05s 0.23s 0.025s

Tablica 6. Eksperimentalni rezultati viSedretvene evaluacije slika iz RAM-a

5.6. EKksperimentalni rezultati viSedretvene
evaluacije slika dohva€enih iz kamere

KonaCno, sliénim pristupom kao u prethodnom poglavlju dohvacane su slike
sa kamere, te su izmjerena vremena u realnoj obradi. KonaCni rezultati prikazani su u

tablici 7.

Queue evaluacija jedne slike ( rezolucija = (512 /k)x(256/Kk) )
u realnom vremenu
k TX1
1 0.81s
2 0.40s
4 0.37s
8 0.32s

Tablica 7. Eksperimentalni rezultati viSedretvene evaluacije slika iz kamere



5.7. Mjerenje latencije

Eksperimentalnim rezultatima pokazalo se da smo viSedretvenim pristupom

uz pomo¢ spremnika podataka red (eng. queue) uspjeli minimizirati utjecaj latencije.

Rezultati su prikazani tablicom 8. Prikazano vrijeme u sekundama predstavlja

“starost” slike koju smo upravo obradili.

slika br. vrijeme “starosti” nakon obrade [s]
0 5.890
1 6.022
2 5.885
3 0.572
4 0.659
5 0.354
6 0.835
7 0.488
8 0.370
9 0.825
10 0.479
11 0.360
12 0.818
13 0.504
14 0.355
15 0.820
16 0.470
17 0.366
18 1.113
19 0.490

Tablica 8. Eksperimentalni rezultati mjerenja latencije
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6. Zakljucak

Ovim projektom u prvom dijelu prikazani su rezultati semantiCke segmentacije
prirodne scene u ovisnosti o skaliranju slike, rezoluciji i utjecaju haube. Zaklju€ak
prvog dijela je da je osnovni razlog lo$ijih rezultata u€enja bilo smanjivanje
rezolucije, ali i da skaliranje slikovnih oznaka i slika igra ulogu u konaGnom rezultatu.

U drugom dijelu pokazalo se da pametnim pristupom u optimizaciji mozemo
posti€i znaCajno bolje rezultate. Uz frekvenciju 2 frame/sec mogla bi se dobavljati
slika s kamere te prikazivati semantiCki segmentirana slika na rezoluciji 256x128 na
ugradbenom raCunalnom sustavu TX1.

Prijedlog za poboljSanje dosadasSnjih rezultata bilo bi promjeniti oznake na
nacin da viSe ne budu zadane jednojediniénim kodom, nego da budu distribucija po
razredima. Oznaka za jedan piksel bi bila vektor kapaciteta 19 elemenata. Na indeksu
razreda u koji bi se taj piksel zaista trebao evaluirati bila bi vrijednost jedan, dok na
svim ostalim elementima (razredima) bila bi nula (suma vjerojatnosti je jedan). Na
izlazu bismo sada imali jo$ jednu dimenziju veliCine 19, pa bismo za svaki piksel imali
distribuciju, odnosno vjerojatnost po razredima.

Takoder, za potencijalnu ustedu na vremenu moze se razmotriti specijalizirana
viSedretvena evaluacija obzirom na dobivene rezultate, poznata kasSnjenja i na

Cinjenicu da je potreban red (eng. queue) veliCine jedan.
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Ugradbena izvedba konvolucijskog modela za semanti¢ku segmentaciju

Sazetak

Ovaj rad prikazuje semantiCku segmentaciju prirodnih scena u€enu na modelu
VGG-16. Upotrebljen je strogo nadzirani pristupi gdje u svakoj piknji skupa za uCenje
na raspolaganju imamo informaciju o pripadnom semanti¢kom razredu. Za potrebe
ovog rada koristio se predtrenirani model na ve€oj rezoluciji slike. KoriSten je
programski okvir Tensorflow te biblioteke programskog jezika Python za rukovanje
matricama i slikama. Prikazana je potencijalna evaluacija slika pribavljenih iz kamere

u realnom vremenu. Izvedba je prilagodena radu na ugradbenom radunalnom sustavu

TX1.

Klju¢ne rijeci: semantiCka segmentacija, raCunalni vid, duboko uCenje, vgg-16,

tensorflow, tx1, aravis

Embedded implementation of a convolutional model for semantic segmentation

Abstract

This paper shows the semantic segmentation of natural scenes learned from
the VGG-16 model. Strictly supervised approaches are used where we have
information on the corresponding semantic class for each of the pixel of the learning
set. For the purposes of this paper, a predetermined model was used at a higher
resolution of the image. The Tensorflow program library and the Python
programming language library for the use of matrices and images were used. A
potential evaluation of images obtained from the camera in real-time is shown. The

design is tailored to work on the TX1 embedded computer system on module.

Keywords: semantic segmentation, computer vision, deep learning, vgg-16,
tensorflow, tx1, aravis



