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1. Uvod

Racunalni vid je podru¢je racunarske znanosti i umjetne inteligencije koje se
bavi razumijevanjem i prepoznavanjem sadrzaja slika ili videozapisa. Kao i razna
druga podrucja u umjetnoj inteligenciji, racunalni vid pokusSava pomoc¢u racunala
rijeSiti probleme koji su za covjeka jednostavni, no za racunala iznenadujuce
kompleksni, s ciljem da racunalo imitira ljudske sposobnosti. Postoje razne grane
racunalnog vida, no u ovom radu fokus je na semantickoj segmentaciji slike.

Semanticka segmentacija je proces podjele slike na vise segmenata od kojih
svaki ima neku znacajnost. U tome procesu svakome pikselu slike dodijeljena je
neka predefinirana klasa. Stoga, semanticku segmentaciju moze se interpretirati
kao poseban slucaj klasifikacije gdje ne klasificiramo cijelu sliku, nego pojedine
piksele slike. Prema tome, izlaz modela koji radi semanticku segmentaciju nece
biti vjerojatnost pojedine klase ve¢ maska slike, gdje svaka razli¢ita boja pripada
odredenoj klasi.

Zanimljiv problem u semantickoj segmentaciji koji ¢emo prouciti u ovome
radu jest pomak domene. Pomak domene u semantickoj segmentaciji je primjena
modela treniranog na odredenim podatcima, na podatke koji su sli¢ni u semantic-
kom smislu, ali ne dolaze iz istog izvora podataka. Primjer pomaka domene koji
¢emo promatrati u sklopu ovog rada koristit ¢e Cityscapes [4] skup podataka kao
podatke iz pravog zivota na kojima mjerimo efekte pomaka domene. Sinteticki
podatci na kojima ¢emo trenirati nas model bit ée iz skupa podataka GTA [17].
Cilj nam je uzeti neku arhitekturu za semanticku segmentaciju, npr. SwiftNet
[15], trenirati taj model na sintetickim podatcima te konac¢no testirati isti model
na podatcima iz Cityscapes skupa podatka i prikazati uspjesnost modela raznim

statistickim mjerama.



2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je grana strojnog ucenja koja se temelji na dubokim umjetnim
neuronskim mrezama. Pridjev "duboko" dolazi iz toga sto neuronske mreze du-
bokih modela imaju vise skrivenih slojeva koji su povezani nelinearnim transfor-
macijama. U rijeSavanju klasifikacijskih problema u racunalnom vidu kao dobro
rijeSenje pokazale su se neuronske mreze temeljene na konvolucijama, odnosno,

konvolucijski modeli.

2.1. Umjetna neuronska mreza

Umjetne neuronske mreze [6] su matematicki modeli inspirirani bioloskim neuron-
skim mrezama koje formuliraju zivotinjski mozak. Stoga se elementi mreze nazi-
vaju neuronima, koji su izlazi odredenih funkcija. Mreza moze imati proizvoljni

broj slojeva, a izlaz mreze ovisi o problemu koji rjesavamo. Neuronska mreza

Skriveni slojevi

Slika 2.1: Shema umjetne neuronske mreze

moze, ali ne mora, imati sve neurone iz k-tog sloja povezane sa svim neuronima
iz sloja k+1. Takav model nazivamo potpuno povezanim modelom (slika 2.1).
Najvaznije svojstvo neuronskih mreza je mogucénost ucenja, na ¢emu se temelji

rjeSavanje problema racunalnog vida u domeni klasifikacije i regresije podataka.



2.1.1. Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkeije [5] u dubokim modelima su nelinearne transformacije sume
u pojedinom neuronu koje daju konacni izlaz pojedinog neurona. Aktivacijske
funkcije u dubokim modelima moraju biti nelinearne transformacije zato sto takve
transformacije omogucavaju rjesavanje netrivijalnih problema. Linearna kombi-
nacija linearne kombinacije je ponovno linearna kombinacija ¢ime nije mogudce
rijeSiti problem klasifikacije linearno-nezavisnih razreda. Neke od najcesée kori-
stenih aktivacijskih funkcija su: funkcija identiteta, sigmoid, softmax, tangens
hiperbolni i ReLLU.

Funkcija identiteta

Funkcija identiteta je sljedeca:

f(w) = u (2.1)
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Slika 2.2: Funkcija identiteta

Funkcija identiteta (slika 2.2) je linearno preslikavanje stoga se koristi samo

u jednostavnim, plitkim modelima koji rjeSavaju jednostavne probleme.



Sigmoidna funkcija

Sigmoidna funkcija je sljedeca:

fu) = (2.2)
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Slika 2.3: Sigmoidna funkcija

Sigmoidna funkcija (slika 2.3) preslikava brojeve u broj iz intervala [0, 1].
Ova funkcija cesto se koristi u binarnoj klasifikaciji jer njezin rezultat mozemo
gledati kao vjerojatnost klase. Sigmoidna funkcija je nelinearna transformacija
te koriStenjem iste omoguc¢avamo modelu uocavanje kompleksnijih, nelinearnih
uzoraka u podatcima. No, sigmoidna funkcija ima i svoja ogranicenja. Jedan
od najveé¢ih nedostataka sigmoidne funkcije jest problem nestaju¢ih gradijenata.
Za jako veliku ili jako malu vrijednost u, derivacija sigmoidne funkcije je vrlo
mala. Stovise, maksimalna vrijednost derivacije je samo 0.25. Tijekom prolaska
unatrag koristimo pravilo ulanc¢avanja te ¢e svaki faktor naseg umnoska biti broj
manji ili jednak 0.25 pa konac¢ni umnozak moze biti ekstremno malen. Sve to
¢ini optimizaciju nase mreze vrlo teskom jer iSc¢ezavanjem gradijenta nas pomak
postaje neprimjetan te mreza moze skroz prestati uciti, ili opéenito, konvergencija
postaje previse spora. Drugi vazni nedostatak sigmoidne funkcije je taj sto izlazi
iz nje nisu centrirani oko nule. Stoga ¢e gradijenti za neki neuron biti svi pozitivni

ili svi negativni sto rezultira puno sporijom konvergencijom.



Tangens hiperbolni

Funkcija tangens hiperbolni je sljedeca:

e —1

_ 2.3
e2u 41 (2:3)

fu) =

Tangens hiperbolni (slika 2.4) je modificirana sigmoidna funkcija koja moze
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Slika 2.4: Tangens hiperbolni

poprimati vrijednosti iz intervala [—1, 1]. Zbog tog svojstva tangens hiperbolni
rjesava problem sigmoidne funkcije koji se tice centriranosti izlaza, zato Sto su oni

sada centrirani oko nule. No, problem nestaju¢eg gradijenta je i dalje prisutan.

Zglobnica (ReLU)

Funkcija zglobnica je sljedeca:
f(u) = max(0, u) (2.4)

Zglobnica (slika 2.5) danas je jedna od popularnijih aktivacijskih funkcija. Ona
djeluje tako da na izlazu vraca 0 ako je ulazna vrijednost negativna, ili samo
ulaznu vrijednost ako je ona pozitivna. Glavna prednost zglobnice je ta sto je
racunalno nezahtjevna jer za njen izracun nisu potrebne kompleksne matematicke
operacije. Zglobnica je takoder nelinearna kao i prijasnje navedene funkcije no
ona nema problem nestajuceg gradijenta. Ipak, zglobnica nije savrSena, a njen
nedostatak je problem umiruce zglobnice. Taj problem nastaje kada negativne

vrijednosti prolaze kroz zglobnicu zato Sto se one preslikavaju u 0. Stoga, neki
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Slika 2.5: Funkcija zglobnica

neuroni postanu takozvani "umrli neuroni' tijekom prolaska unatrag ¢ime one-
mogucavaju korekciju odredenih parametara. Najbolja primjena zglobnice je u
skrivenim slojevima zato Sto je puno jeftinija za racunat od sigmoidne funkcije
i tangensa hiperbolnog. No, ublazavanje tog problema postizemo takozvanom

propusnom zglobnicom. [5]

Propusna zglobnica (Propusni ReLU)

Funkcija propusne zglobnice je sljedeca:

f(u) = max(u, au) (2.5)
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Slika 2.6: Funkcija propusne zglobnice

gdje je a neka mala konstanta (¢esto 0.01) (slika 2.6). Dodanom konstantom
propusna zglobnica rjesava problem saturacije gradijenta tako da vrijednostima
manjim od nule daje neku malu vrijednost, kako bi se provelo uc¢enje prolaskom
unatrag. Medutim, odabir same konstante « nije jednostavno te je to glavni

nedostatak ove funkcije.



2.2. Ucenje neuronske mreze

Ucenje neuronskih mreza [6] se dijeli na nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje
te podrzano ucenje, od kojih je nadzirano ucenje ono koje je koristeno u ovome
radu.

Nadzirano ucenje je postupak ucenja u kojem podatci za treniranje imaju
svoje oznake koje nas model pokusava predvidjeti. Za svaki podatak iz skupa za
treniranje model pokusSava predvidjeti spomenutu oznaku te se zatim ta predikcija
usporeduje s istinitom oznakom. Nakon usporedbe radi se prilagodba parametara
modela te se postupak ponavlja dok ne zadovoljimo neki prag toc¢nosti koji smo
definirali nekom metrikom i funkcijom gubitka. Takoder, tijekom treniranja nasi
podatci su podijeljeni u 3 skupa podataka: skup za treniranje, skup za validaciju
i skup za testiranje. Skup za treniranje je dosta veéi od ostala dva zato $to nam
ona sluze za provjeru performansi naseg modela te kao osigura¢ od pretreniranja.
Treniranje se odvija kroz epohe, a u svakoj epohi se jednom prolazi kroz cijeli
skup za treniranje te se nakon toga mjere performanse na skupu za validaciju.
Skup za treniranje se koristi nakon $to je treniranje zavrSeno kao skup na ko-
jem mjerimo konac¢ne performanse naseg modela kako bi ga mogli usporedivati s

drugim modelima.

2.2.1. Funkcija gubitka

Funkcija gubitka [6] u u¢enju modela sluzi upravo za usporedbu predvidene i isti-
nite oznake. Postoje razne funkcije gubitka s raznim prednostima i nedostatcima,

no za ovaj rad je najbitnija takozvana unakrsna entropija.

Unakrsna entropija

Unakrsna entropija je funkcija gubitka koja se najcesce koristi u zadatcima klasifi-

kacije, pa tako i semanticke segmentacije. Funkcija unakrsne entropije je sljedeca:

c
Lee(y,§) = =Y yilog(i;) (2.6)

i=1

gdje je y; istinita oznaka, ¢; predvidena oznaka dok je C' ukupan broj klasa.
[10]

Proces treniranja se u konacnici svodi na optimizaciju odabrane funkcije gu-

bitka. U sluc¢aju unakrsne entropije, optimizacija se svodi na trazenje minimuma.



2.2.2. Optimizacijski algoritmi

Kako bi pronasli dovoljno dobar minimum, na raspolaganju su nam razni al-
goritmi optimizacije [6]. Najzastupljeniji od njih je stohasticki gradijentni spust
(SGD) [6] i njegove varijante koji se svodi na racunanje gradijenta prema svakom
parametru modela. Posto nam gradijent pokazuje smjer u kojem funkcija najbrze
raste, cilj nam je uzeti smjer suprotan gradijentu te pomicati vrijednosti svih pa-
rametara modela u iznosu njihovih gradijenta pomnozenih s nekom konstantnom
koju nazivamo stopom ucenja. Stopa ucenja je uglavnom neki broj izmedu 0 i
1, posto prevelika stopa dovodi do nemoguénosti konvergencije. Najpopularnija
varijanta stohastickog gradijentnog spusta u dubokom ucenju je Adam [6] inacica,

koja je koristena u ovom radu.

Gradijentni spust

Gradijentni spust [3] je iterativni optimizacijski algoritam za pronalazak mini-
muma funkcije. Gradijent sam po sebi je vektor koji pokazuje u smjeru najbrzeg
rasta funkcije iz koordinate na kojoj se nalazimo. Stoga, postupak gradijentnog
spusta se svodi na racunanje gradijenta funkcije te zatim kretanja u smjeru su-
protnom od izracunatog gradijenta. Postupak je iterativan zato Sto se kre¢emo
manjim koracima do minimuma posto je gradijent u svakoj koordinati drugaciji.
Gradijent racunamo tako da funkciju parcijalno deriviramo po svim njenim para-
metrima. Oznacimo nasu funkciju s f(x), a njen pripadajuéi gradijent kao Vf(x).
Ako funkciju f aproksimiramo Taylorovim razvojem prvog reda, dobivamo aprok-
simaciju:
f(x + Ax) =~ f(x) + VI(x)TAx (2.7)
Sada u Ax uvrstimo pomak u smjeru negativnog gradijenta; Ax = —eVf(x).
Pod pretpostavkom da Taylorova aproksimacija vrijedi, kretanjem u tom smjeru

vrijednost funkcije f(x) trebala bi padati:
f(x — eVI(x)) =~ f(x) — eVI(x)"VF(x) (2.8)

Ocigledno je da ¢emo kretanjem u smjeru suprotnom od gradijenta do¢i do lokal-

nog minimuma. Stopu ucenja nam predstavlja hiperparametar e.

2.2.3. Prolaz unatrag

Prolaz unatrag [6] glavni je dio ucenja neuronske mreze, odnosno, to je korak u

kojem mijenjamo vrijednosti parametara. Postupak se svodi na racunanje gradi-



jenta funkcije gubitka za svaki parametar mreze. Kako bi to postigli koristimo se
pravilom ulancavanja kod derivacije funkcije:

df (g(x)) _ df(g(x)) dg(x)

r g x

(2.9)

U svakoj iteraciji treniranja racunamo parcijalne derivacije za sve parametre

te zatim dodamo rezultate tih derivacija, pomnozene s —e, svim parametrima

mreze: of
= w; — 2.1
w;, = w; eawi (2.10)
, af
bj =b; — 8() (2.11)

gdje je f nasa funkcija gubitka, w; i-ta tezina i b; i-ti parametar pristranosti.
No, kako ne bi racunali gradijent za svaki podataka pojedinacno, racunat ¢emo
ga za grupe podataka (eng. batch) veli¢ine m (x1, za, x3, ..., T, ). Takav postupak

se naziva stohasticki gradijentni spust:

w) = w; p Z o (2.12)
§:aﬁk (2.13)

= 0b;
2.2.4. Metrike

Za validaciju i testiranje klasifikacijskih modela koriste se odredene statisticke

metrike. Najbitnija od njih su preciznost [13] i matrica zabune [13].

Preciznost

Preciznost je definirana kao omjer broja toc¢no klasificiranih podataka i ukupnog
broja podataka. Koristi se za evaluaciju i testiranje modela te je matematicki
definirana na sljede¢i nacin:

TP+TN

A, = 2.14
“ FP+FN+TP+TN ( )

gdje su:

P (eng. true positive) - toéno pozitivno klasificirani podatci
N (eng. true megative) - tocno negativno klasificirani podatci

P (eng. false positive) - krivo pozitivno klasificirani podatci
(

N (eng. false negative) - krivo negativno klasificirani podatci

10



Matrica zabune

Matrica zabune (slika 2.7) je tabli¢ni prikaz za vizualizaciju performansi naseg
algoritma. To je kvadratna matrica ¢iji redovi oznacavaju istinite klase dok stupci
oznacavaju predvidene klase. Ona nam daje uvid u kako model percipira svaku

klasu te postoje li neke sklonosti prema odredenim klasama.

Actual

Positive | Negative

Predicted
Positive

Negative

Slika 2.7: Matrica zabune za binarnu klasifikaciju[22]
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2.3. Konvolucijski modeli

U danasnje vrijeme, konvolucijski modeli [11] su temelj racunalnog vida. Konvo-
lucijski modeli su neuronske mreze koje se temelje na operaciji konvolucije, koja
se provodi nad cijelom slikom. Konvolucijski modeli imaju sposobnost uocavanja
raznih znacajki na slikama te su stoga najuspjesniji modeli u raznim podruc¢jima
racunalnog vida kao sto klasifikacija, detekcija objekata i segmentacija. Takvi
modeli se sastoje od slojeva konvolucije, sazimanja, aktivacijskih funkcija te pot-

puno povezanog sloja koji sluzi za konac¢nu klasifikaciju. Arhitektura konvolucij-

& con

onv layers FC layers

Slika 2.8: Arhitektura konvolucijske mreze[11]

ske mreze (slika 2.8) je analogna obrascu povezanosti neurona u ljudskom mozgu
te je inspirirana organizacijom u vidnom korteksu. Zasebni neuroni reagiraju na
impulse u jako ogranicenoj regiji poznatoj kao receptivno polje te skup navedenih

polja pokriva cijelo vidno podrucje.

2.3.1. Konvolucija

U dubokim modelima za racunanje konvolucije koristi se Frobeniusov unutarnji
produkt (slika 2.9) koji je definiran slicno kao skalarni produkt, samo $to dje-
luje na matrice istih dimenzija te se oznacava s (A, B)p. Formula za racunanje

Frobeniusovog unutarnjeg produkta je sljedeca:

(A,B)p =Y A; ;B (2.15)
2%
Frobeniusov produkt radimo na ulaznom podatku (na pocetku je to slika

dimenzija visina x Sirina x broj kanala) i odredenoj jezgri (eng. kernel) koja

12



je matrica sa svojim odabranim dimenzijama. Svaka jezgra sluzi za izvlacenje
odredene znacajke slike koju provla¢imo kroz mrezu. Jezgra djeluje na sliku
tako da krene s gornjeg lijevog ruba i racuna produkt izmedu sebe i matrice
piksela istih dimenzija na kojima se trenutno nalazi. Rezultat produkta je skalar
i on se upisuje kao element takozvane mape znacajki trenutne jezgre. Takoder,
Frobeniusov produkt se ra¢una posebno za svaki kanal slike te se rezultati zbrajaju
u konacan rezultat. Nakon toga, nasa jezgra se pomice odredeni broj mjesta
udesno i ponavlja istu operaciju te tako gradi svoju mapu znacajki. Parametri
pomaka i dubine samoe jezgre odredujemo pri definiciji iste, ovisi Sto nam ta

jezgra predstavlja.

Input

Kernel
c d .
w T
g h
1 z
k [
* Output
_>
aw + br + bw + ex + cw + dx +
ey + [z fy + gz gy + hz

ew + fr + fw + gxr + gw + hx +
1y o+ jz Jjy o+ kz ky + |z

Slika 2.9: Procedura 2-D konvolucije[6]

2.3.2. Sazimanje

Sloj sazimanja sluzi za smanjivanje dimenzionalnosti konvolucijskih znacajki.
Time smanjujemo racunalnu mo¢ potrebnu za racunanje daljnjih znacajki te mo-

zemo ukloniti Sum u podatcima odnosno sluc¢ajne i nebitne aktivacije. NajceSci

13



algoritam sazimanja je maksimalno sazimanje (eng. maz pooling). Maksimalno
sazimanje je postupak u kojem iz mape znacajki uzimamo samo najveée vri-
jednosti iz odredenih dijelova mape. Sloj sazimanja funkcionira tako da mapu
znacajki podijelimo na odredeni broj jednakih podrucja te iz svakog podrucja iz-
vlac¢imo maksimalnu vrijednost. Uz smanjivanje kompleksnosti racuna, sazimanje

nam takoder pomaze u smanjivanju vjerojatnosti pretreniranja.

14



2.4. Semanticka segmentacija

Semanticka segmentacija [21] je postupak razdvajanja slike na odredeni broj seg-
menata, gdje svaki segment predstavlja neku klasu. Kolokvijalno, semanticku
segmentaciju mozemo gledati kao klasificiranje pojedinih piksela, dok su segmenti
grupe piksela koji pripadaju istoj klasi. Klase u slucaju semanticke segmentacije
su odredeni objekti u pravom svijetu, npr. automobil, pjesak, cesta itd. Izlaz
iz modela koji radi semanticku segmentaciju je takozvana segmentacijska maska

koja nam govori o prisutnosti i poziciji objekata neke klase (slika 2.10).

Slika 2.10: Slika na ulazu i njena segmentacijska maska

Semanticka segmentacija ima mnostvo primjena poput prepoznavanje dije-
lova lica, prepoznavanje raznih objekata u prometu te prepoznavanje i lociranje

odredenih anomalija na CT ili MRI skenovima [12].

2.4.1. Arhitektura

Arhitektura modela za semanticku segmentaciju [23] sastoji se od dva dijela; enko-
dera i dekodera (slika 2.11). Enkoder sluzi za izvlacenje znacajki iz slike pomoéu
razli¢itih jezgri dok je dekoder odgovoran za generiranje konacne segmentacijske
maske pomocu dobivenih znacajki. Enkoder se uglavnom sastoji od neke konvo-
lucijske arhitekture kao npr. ResNet [8]. Najpopularniji pristup za dekodere je
takozvana potpuno konvolucijska mreza. Potpuno konvolucijske mreze su inacica
na obic¢ne konvolucijske mreze gdje zadnji potpuno povezani sloj zamijenimo s 1 x
1 konvolucijama. Zatim nadodamo takozvane dekonvolucije, koje su konvolucije
koje povecavaju postojeée dimenzije te se pomocu njih kreira konacna segmen-
tacijska maska. Jedna od najpoznatijih arhitektura za semanticku segmentaciju
koja je takoder temeljena na potpunim konvolucijskim mrezama jest U-Net [18].

U sljede¢em dijelu proé¢i ¢emo kroz par arhitektura za semanticku segmentaciju.
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Slika 2.11: Enkoder-dekoder arhitektura[23]

U-Net

U-Net [18] je konvolucijska neuronska mreza koja je dizajnirana za segmenta-

ciju slike u domeni biomedicine. Ona se sastoji od slojeva kontrakcije i slojeva

ekspanzije, stoga poprima svoj prepoznatljivi "U" oblik (slika 2.12).
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Slika 2.12: U-Net arhitektura[18]
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Slojevi kontrakcije su tipi¢ni slojevi konvolucijske mreze koji se sastoje od niza

3 x 3 konvolucija za koje se koristi aktivacijska funkcija ReLLU te maksimalnih

sazimanja reda 2. Tijekom kontrakcije, prostorne informacije su smanjene dok

su informacije o znacajkama povecane.

Slojevi ekspanzije potom kombiniraju
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informacije o znacajkama i prostorne informacije kroz nekoliko dekonvolucija i

konkatenacija sa znacajkama visih rezolucija iz slojeva kontrakcije.

SwiftNet

SwiftNet [15] je arhitektura razvijena na FER-u koja je specijalizirana za se-
manticku segmentaciju u stvarnom vremenu. Ona se sastoji od tri glavna djela:
enkoder, dekoder i modul za povecavanje receptivnog polja. Enkoder je uglav-
nom ResNet-18 [8], pred treniran na ImageNet-u, dok postoji opcija i MobileNet
V2, no u ovom radu nije koristena. Dekoder se sastoji od niza modula za nadu-
zorkovanje s lateralnim vezama. Ti moduli imaju dva ulaza: znacajke u maloj
rezoluciji i lateralne znacajke iz prijasnjeg sloja enkodera. Znacajke manje rezo-
lucije su prvo naduzorkovanje bilinearnom interpolacijom do rezolucije lateralnih
znacajki. Zatim se obje znacajke mijeSaju sumom po svim elementima i 3 x 3

konvolucijom (slika 2.13).

input — 3%x3 — BN —=RelLU— 3x3 — BN —+ sum —»RelLu
/ }lateral
connection

Slika 2.13: Strukturni dijagram zadnje rezidualne jedinice unutar konvolucijskog

bloka. Izlaz iz ReLU ¢vora se dalje propagira u sljedeéi rezidualni blok. [15]

Sto se ti¢e modula za poveéanje receptivnog polja, postoje dvije opcije: pros-
torno piramidalno sazimanje i piramidalna fuzija. Prvo ¢emo razmotriti jednora-
zinsku inac¢icu SwiftNet-a (slika 2.14).

Prva grupa konvolucija proizvodi znacajke na 4 puta manjoj rezoluciji od re-
zolucije ulazne slike. Sve ostale konvolucijske grupe smanjuju rezoluciju za faktor
2 te u konacnici na kraju enkodera znacajke su dimenzija H/32 x W/32. Znacajke
se zatim Salju u sloj s prostornim piramidalnim sazimanjem kako bi se uvecalo
receptivno polje. Potom se rezultirajuci tenzor salje u dekoder koji naduzorkova-
njem proizvodi segmentacijsku masku. Zbog razli¢ite dimenzionalnosti znacajki
u enkoderu i dekoderu, koristimo 1x1 konvolucije na lateralnim vezama. Razlika
u dimenzionalnosti proizlazi iz toga sto svaka grupa konvolucija enkodera ima
vise konvolucija dok moduli za naduzorkovanje u dekoderu imaju samo jednu
konvoluciju. Dekoderovi moduli za naduzorkovanje funkcioniraju u tri koraka:

bilinearno naduzorkovanje znacajki, zbrajanje rezultata s lateralnim vezama te
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Slika 2.14: Arhitektura jednorazinske inacice SwiftNet-a s prostornim piramidalnim
sazimanjem. Zuti trapezi predstavljaju konvolucijske grupe enkodera. Zelenim dija-
mantom je oznaceno prostorno piramidalno sazimanje dok su crveni kvadrati takozvani
bottleneck slojevi odnosno konvolucije na lateralnim vezama. Plavi trapezi su slojevi za

naduzorkovanje [15].

primjena 3 x 3 konvolucije.

Za povecanje receptivnog polja osim prostorno piramidalnog sazimanja mo-
zemo koristiti piramidalnu fuziju. Njena glavna ideja je primjenjivanje svih gore
navedenih procesnih blokova na vise istih slika odjednom, no razli¢itih rezolucija.
Primjena enkoderskih blokova je identi¢na kao u proslom primjeru, jedino Sto se
mijenja su blokovi za naduzorkovanje (slika 2.15). U ovom modelu blokovima za
naduzorkovanje dodajemo sve mape znacajki iz enkoderskih blokova koji imaju

odgovarajucu dimenziju.
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Slika 2.15: Arhitektura inacice SwiftNet-a s piramidalnom fuzijom. Ovdje su enko-

derski blokovi dijeljeni na svim piramidalnim razinama. Znacajke istih rezolucija su

konkatenirane [15].

2.4.2. Metrika

Bududi da semanticka segmentacija klasificira pojedine piksele, koristenje obicne
preciznosti kao metrike nije idealno posto mozemo dobiti vrlo velike brojke ako
nas model dobro klasificira velike pozadinske klase ili ako je opéenito zastupljenost
klasa neravnomjerna. Stoga se za semanticku segmentaciju uvodi nova metrika
poznata kao Jaccardov indeks [2]. Definicija Jaccardovog indeksa je sljedeca:

|AN B|

[ p—
U= 14UB

gdje nam A i B predstavljaju toc¢nu i predvidenu segmentacijsku masku. Jac-
cardov indeks koristimo pojedinacno za sve klase te zatim racunamo srednju

vrijednost svih Jaccardovih indeksa kao kona¢nu metriku.
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3. Pomak domene

Neuronske mreze zahtijevaju veliku koli¢inu podataka za treniranje. Ruc¢no oz-
nacavanje podataka stoga je tezak i skup posao. Takoder, neuronska mreza ima
dobre performanse samo ako su testni podatci iz iste distribucije kao i oni za tre-
niranje. Na primjer, skup podataka kreiran sa slikama s mobitela ima znatno dru-
gaciju distribuciju od slika s DSLR kamere. Na takvim zadatcima tradicionalne
metode prenosenja znanja podbacuju. Promjenu distribucije testnih podataka
nazivamo pomak domene [9].

Pomak domene koji istrazujemo u ovome radu jest treniranje modela za se-
manticku segmentaciju na sintetickim podatcima te testiranje tog modela na po-

datcima iz stvarnog svijeta s jednakim klasama.

3.1. Prijenosno ucenje

Prijenosno ucenje [16] je tehnika strojnog ucenja kojom model stvoren i treni-
ran za odredeni problem koristimo kao pocetni model za rjesavanje nekog drugog
problema. Koriste¢i prijenosno ucenje, nas model bi u teoriji trebao puno brze i
bolje konvergirati [14]. Razlog tome je taj sto duboki modeli u pocetnim sloje-
vima uce prepoznavati osnovne oblike i uzorke na slikama koji su ¢esto prisutni
u raznim drugim domenama. No kako bi prijenosno ucenje bilo uspjesno, nas
prostor znacajki izmedu podataka dvaju modela bi u teoriji trebao biti slican,
odnosno, distribucije podataka bi trebale biti slicne. Na primjer, model koji je
treniran za prepoznavanje automobila bi trebao biti dobar pocetni model nekog
drugog modela kojemu je cilj prepoznavati kamione. Prijenosno ucenje je od po-
sebne koristi kada imamo nedovoljan broj podataka kao sto je to cesti slucaj u

semantickoj segmentaciji.
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3.1.1. Poopcavanje domene

Poopéavanje domene [7] pokusava iskoristiti znanje iz jedne ili vise domena kako
bi nas model mogao generalizirati nevidene domene. Opcéenito, kada treniramo
model na jednom skupu podataka i primjenjujemo ga na drugi, pretpostavljamo
da je distribucija oba skupa jednaka, no u stvarnosti je to rijetko slucaj. Na
primjer, u klasifikaciji slika slike iz razli¢itih izvora mogu biti prikupljene pri
razli¢itim uvjetima (svjetlina, perspektiva, pozadina itd.). Klasifikatori trenirani
samo na jednoj domeni imaju jako lose performanse na nevidenim domenama.
Taj problem se naziva problemom poopc¢avanja domene. U svrhu rjesavanja ovog
problema razvili su se razni algoritmi prilagodavanja domene.

U ovom radu razmatramo poopcavanje domene kada model treniramo na
sintetickim podatcima koji imaju isti broj klasa kao i testni podatci iz stvarnog
svijeta. U eksperimentima ¢emo vidjeti kako se model treniran iskljuc¢ivo na

sintetickim podatcima ponasa na tim stvarnim podatcima.

3.1.2. Prilagodavanje domene

Prilagodavanje domene [9] je oblik prijenosnog ucenja u kojem nastojimo trenirani
model koristiti na podatcima ¢ija je domena slicna domeni na kojoj je model tre-
niran. Domene moraju imati identican prostor znacajki, no razli¢ite distribucije.
Konvencionalni algoritmi za strojno ucenje lose se prilagodavaju tom pomaku
distribucije podataka.

Prilagodavanje domene dijeli se na tri vrste: nenadzirano, polu-nadzirano i
nadzirano prilagodavanje domene. U ovom radu fokus je na nadziranom prila-
godavanju domene, odnosno, svi primjeri iz obje domene imaju svoje pripada-
juce oznake. Postoje razni algoritmi za smanjivanje sraza izmedu dvaju domena,
kao na primjer DAL [9] (eng. Domain Adversarial Learning.) To je skup teh-
nika koje pokusavaju nauciti domensko neovisne reprezentacije podataka kako
bi model mogao dobro djelovati na vise slicnih domena s pomakom distribucije
podataka. Jedan od takvih algoritama je DANN [9] (eng. Domain Adversarial
Neural Network) koji integrira igru dva igraca u prilagodavanje domene. Prvi
igra¢ je diskriminator domene D treniran za razlikovanje znacajki izvorne do-
mene od znacajki ciljne domene, a drugi je igra¢ generator znacajki ¢ koji je

istovremeno treniran da zbuni diskriminator domene.
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3.2. Sinteticki podatci

Veliki dio uspjeha dubokih konvolucijskih mreza se svodi na postojanje dostatne
koli¢ine oznacenih podataka. Dok je oznacavanje podataka za neke zadatke poput
klasifikacije lagano i jednostavno, ono moze biti podosta skupo i zahtjevno za
zadatke poput semanticke segmentacije. U semantickoj segmentaciji potrebno je
raditi oznacavanje za sve piksele slike te vrijeme koje je potrebno za oznacavanje
jedne slike iz npr. Cityscapes skupa podataka je otprilike sat vremena. Jos jedna
prepreka u prikupljanju podataka u nekim domenama kao sto su medicinske slike
je ta sto za tocne oznake trebamo misljenje stru¢njaka sto moze biti vrlo skupo.

Jedan od obecavajucih pristupa rjesavanju ovih problema su upravo sinteticki
podatci [19][17]. No, kao $to je napomenuto u proslom djelu, modeli trenirani
na takvim podatcima imaju poteskoca s podatcima iz stvarnog svijeta. U ovome
radu istrazit ¢emo performanse modela treniranih na sintetickim podatcima te

efekte dodatnog treniranja na stvarnim podatcima.
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4. Skupovi podataka

U ovome poglavlju navest ¢u skupove podataka koji su koristeni u sklopu rada.
Odlucio sam se posvetiti problemu pomaka domene kod autonomnih automobila
te sam za skup podataka iz stvarnog svijeta odabrao Cityscapes [4], a GTA [17]

za sinteticki skup podataka.

4.1. Cityscapes

Cityscapes je skup podataka specijaliziran za semanticko razumijevanje urbanih
scenarija. Sastoji se od 5000 oznacenih podataka te 20000 ugrubo oznacenih
podataka. U sklopu rada koristio sam iskljucivo prvi podskup podataka. Citys-
capes takoder ima 30 klasa, od kojih je 11 za ovaj rad bilo nepotrebno pa su bile

izbacene iz samih podataka.

Slika 4.1: Primjer slike iz Cityscapes skupa podataka
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Slika 4.2: Primjer segmentacijske maske iz Cityscapes skupa podataka

4.2. GTA

GTA je sinteticki skup podataka specijaliziran za semanticko razumijevanje urba-
nih scenarija. Njegovi podatci su izvuceni iz komercijalne video igrice Grand Theft
Auto V koja zbog svoje realisticne grafike i velike koli¢ine razlicitih objekata daje
odli¢nu podlogu za kreiranje sintetickih podataka. Glavna prednost koristenja
GTA podataka je ta sto ih ima jako puno te njihovo oznacavanje je neusporedivo
brze od oznacavanja podataka iz stvarnog svijeta kao sto su Cityscapes podatci.
Za usporedbu, oznacavanje 25000 GTA podataka je trajalo oko 49 sati, dok je
oznacavanje samo jednog podatka iz Cityscapes skupa zadatak koji traje vise od
sat vremena. Nacin na koji je postignuta ta brzina je taj da se umetne omotac
izmedu video igrice i operacijskog sustava koji nam omogucava snimanje, modi-
ficiranje i reprodukciju prikaznih komandi. Rasprsenim adresiranjem odredenih
izvora za prikaz poput geometrije, tekstura i shadera koje igra Salje grafickom
sklopu, mozemo generirati potpise objekata koji ustraju kroz razne scene i razne
igracke sjednice [17]. U konacnici, imamo brzi i efikasni nacin za stvaranje ar-
bitrarne koli¢ine podataka bez previse ljudskog napora, a opée je poznata stvar
da je glavni problem u zadatcima semanticke segmentacija nestasica podataka.
Takoder pokazalo se da modeli koji su trenirani na ovom skupu podataka te na
samo 1/3 skupa CamVid imaju bolje performanse od onih modela koji su tre-
nirani isklju¢ivo na cijelom skupu CamVid. Odnosno, treniranje na sintetickim

podatcima je vrlo uc¢inkovito ako je taj skup podataka velik i raznolik.
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Slika 4.3: Primjer slike iz GTA skupa podataka

Slika 4.4: Primjer segmentacijske maske iz GTA skupa podataka
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5. Implementacija

U radu je koristen programski jezik Python 3 koji ima razne biblioteke za podru-
¢je dubokog ucenja te semanticke segmentacije. Treniranje i evaluacija odradeni
su preko Kaggle! sustava koji omoguéuje pokretanje Python koda na dostatnim
grafickim karticama. Odabrani GPU za ovaj rad je NVIDIA T4 x2. Odabrana
arhitektura je prijasnje opisani SwiftNet s ResNet-18 enkoderom. KoriStene bi-

blioteke su Numpy? i PyTorch?.

5.1. Numpy

Numpy je fundamentalna biblioteka za racunarsku znanost u Pythonu. Ona pruza
objekte visedimenzionalnih polja, razne izvedene objekte i puno funkcionalnosti
za brze operacije nad poljima. Neke od tih operacija su: matematicke i logicke
manipulacije oblicima, sortiranje, oznacavanje, diskretne Fourierove transforma-
cije, osnovna linearna algebra, osnovne statisticke operacije i josS mnostvo drugih
korisnih alata [1]. Numpy-eva nevjerojatna brzina je postignuta koristenjem pre-

vedenog C-a kao izvrsnog jezika.

5.2. PyTorch

PyTorch je biblioteka za Python razvijena od strane Meta-e (prijasnji Facebook)
koja pruza fleksibilnost u dubokom ucenju. Radni tok u PyTorch-u je najblizi
mogudi do istog u NumPy-u. Razlog za svoju veliku popularnost stekao je zbog
sljede¢ih razloga: lako iskoristiv API, vrlo slican Numpy-u te dinamicko racu-
nanje grafova. PyTorch takoder pruza potporu za rad s vise GPU-eva, vlastite

ucitavace podataka (eng. DataLoaders) i pojednostavljeno pretprocesiranje. Od

Thttps://www.kaggle.com/

Zhttps://numpy.org/
3https://pytorch.org/
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svoje pojave na pocetku 2016. godine, postao je vrlo popularan u znanstvenim
krugovima kao go-to biblioteka za duboko ucenje. Kao glavne objekte PyTorch
koristi takozvane PyTorch tenzore koji jako nalikuju na Numpy visedimenzionalna
polja. Jedna od glavnih prednosti PyTorch-a je njegova moguénost automatske
diferencijacije kod racunanja gradijenata i prolaska unatrag, sto ga ¢ini vrlo pris-
tupacnim okvirom za treniranje i razvoj modela [20]. U sklopu racunalnog vida,

PyTorch pruza razne funkcionalnosti za baratanje slikama.
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6. Eksperimenti

Kako bi prikazao utjecaj pomaka domene prvo ¢u pokazati performanse modela
na sintetickoj domeni na kojoj je i treniran (GTA),a zatim na pravoj domeni
odnosno na Cityscapes podatcima. Nakon toga pokazat ¢u performanse tog istog

modela nakon dodatnog treniranja na Cityscapes podatcima.

6.1. Hiperparametri

Treniranje se radilo na transformiranim slikama tako da se radilo nasumicno
obrezivanje slike i njene maske, velicine 768x768. Broj podataka za treniranje
je bio 2500, broj podataka za validaciju 500 te broj podataka za testiranje isto
500. Treniranje je trajalo 60 epoha, a veli¢ina grupe je bila 14 parova slika i
maski. Pocetna stopa ucenja je bila 0.0004, a minimalna stopa ucenja 0.000001.
Validacija se radila nakon svake 3. epohe, ukljucujuéi prvu. Koristena funkcija

gubitka je unakrsna entropija, a optimizacijski postupak Adam.

6.2. Rezultati na sintetickoj domeni

Nakon 60 epoha, model na sintetickim podatcima postize mIoU veli¢ine 66.36%
(slika 6.1) Sto je vrlo zadovoljavajuée. S veéim brojem epoha lako bi se dobili
bolji rezultati, no treniranje na 60 epoha je trajalo 9 sati te zbog Kaggle-ovog

ogranicenja nije bilo moguce trenirati za znatno vise epoha.
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Slika 6.1: Kretanje mloU kroz epohe
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Slika na ulazu

N

Stvarna segmentacijska Predvidena segmentacijska
maska maska

Slika 6.2: Predikcija maske na skupu podataka GTA. Model je Swiftnet, treniran na
skupu podataka GTA.

Iz tablice (slika 6.1) mozemo iscitati da model za klase koje predstavljaju veée
objekte ima vecu preciznost, a razlog tome je sto je lakse dobiti veéi Jaccardov
indeks za jednostavnije i vele grupacije piksela (poput neba, ceste itd.). Za
dobro segmentiranje objekata koji su manjih i kompleksnih oblika poput ograda
ili bicikla potrebno je duze treniranje posto su to ve¢ manji detalji slika i njihove

maske zahtijevaju veéu preciznost (slika 6.2).
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Tablica 6.1: ToU vrijednosti na skupu podataka GTA

Klasa IoU (%) mloU (%)
Kolnik (eng. Road) 98.78

Ploc¢nik (eng. Sidewalk) 84.91

Gradevina (eng. Building) 88.43

Zid (eng. Wall) 58.62

Ograda (eng. Fence) 37.74

Stup (eng. Pole) 60.30

Semafor (eng. Traffic light) 59.71

Prometni znak (eng. Traffic sign) 54.68

Vegetacija (eng. Vegetation) 85.31

Prirodni teren (eng. Terrain) 77.00 06.36
Nebo (eng. Sky) 97.30

Osoba (eng. Person) 58.12

Voza¢ (eng. Rider) 48.96

Auto (eng. Car) 89.73

Kamion (eng. Truck) 87.70

Bus (eng. Bus) 91.88

Motocikl (eng. Motorcycle) 68.79

Bicikl (eng. Bicycle) 12.79

6.3. Rezultati na stvarnoj domeni

6.3.1. Direktna evaluacija na podatcima iz stvarnog svi-
jeta

Za sljedece rezultate uzeo sam model treniran na sintetickim podatcima (GTA) i
direktno ga evaluirao na podatcima iz stvarnog svijeta (Cityscapes) bez ikakvog
postupka prilagodbe novoj domeni. Stoga, rezultati su za tre¢inu losiji od onih za
domenu na kojoj je model treniran (slika 6.3), iako su semanticki te dvije domene

identic¢ne. Postignuti mIoU na Cityscapes podatcima je samo 16.98%.
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Slika na ulazu

Stvarna segmentacijska Predvidena segmentacijska
maska maska

Slika 6.3: Predikcija maske na skupu podataka Cityscapes. Model je Swiftnet, treni-
ran na skupu podataka GTA.
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Tablica 6.2: IoU vrijednosti na skupu podataka Cityscapes

Klasa IoU (%) mloU (%)
Kolnik (eng. Road) 20.78

Ploc¢nik (eng. Sidewalk) 2.75

Gradevina (eng. Building) 54.48

Zid (eng. Wall) 0.77

Ograda (eng. Fence) 2.71

Stup (eng. Pole) 16.30

Semafor (eng. Traffic light) 19.57

Prometni znak (eng. Traffic sign) 10.57

Vegetacija (eng. Vegetation) 59.96 16.98
Prirodni teren (eng. Terrain) 2.33

Nebo (eng. Sky) 28.04

Osoba (eng. Person) 40.57

Voza¢ (eng. Rider) 4.08

Auto (eng. Car) 49.78

Kamion (eng. Truck) 3.10

Bus (eng. Bus) 6.17

Vlak (eng. Train) 0.00

Motocikl (eng. Motorcycle) 0.61

Bicikl (eng. Bicycle) 0.11

6.3.2. Ugadanje (eng. fine-tuning) modela na podatcima

iz stvarnog svijeta

U proslom odlomku smo vidjeli da su rezultati direktne evaluacije poprili¢no losi.
No, u dijelu u kojem sam opisivao sinteticke podatke i GTA skup podataka, naveo
sam da modeli pred trenirani na sintetickim podatcima puno brze i bolje konver-
giraju kada ih se dodatno trenira na podatcima iz stvarnog svijeta, u usporedbi
s modelima koji su trenirani iskljuc¢ivo na stvarnim podatcima. U ovom odlomku
prikazat ¢u rezultate nakon dodatnog treniranja na Cityscapes skupu podataka.
Hiperparametri ostaju nepromijenjeni osim broja epoha, koji je u ovom slucaju
postavljen na 20. U nastavku su graf kretanja mloU metrike tijekom ugadanja
na skupu Cityscapes (slika 6.4), graf kretanja mloU metrike tijekom treniranja

modela na skupu Cityscapes (slika 6.5), primjer predikcije segmentacijske maske
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(slika 6.6) te tablica IoU vrijednosti za pojedine klase (slika 6.3).

Validation mloU

7004 __ Validation mloUs

mioU

0 5 10 15 20
Epochs

Slika 6.4: Kretanje mloU kroz epohe tijekom ugadanja modela na Cityscapes skupu
podataka
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40
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Slika 6.5: Kretanje mloU kroz epohe tijekom treniranja modela na Cityscapes skupu

podataka
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Slika na ulazu

Stvarna segmentacijska Predvidena segmentacijska
maska maska

Slika 6.6: Predikcija maske na skupu podataka Cityscapes. Model je Swiftnet, treni-
ran na skupu podataka GTA te ugadan na skupu podataka Cityscapes.
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Tablica 6.3: IoU vrijednosti na skupu podataka Cityscapes nakon ugadanja

Klasa IoU (%) mloU (%)
Kolnik (eng. Road) 97.08

Ploc¢nik (eng. Sidewalk) 79.03

Gradevina (eng. Building) 90.43

Zid (eng. Wall) 42.47

Ograda (eng. Fence) 49.12

Stup (eng. Pole) 55.96

Semafor (eng. Traffic light) 58.08

Prometni znak (eng. Traffic sign) 69.40

Vegetacija (eng. Vegetation) 91.47 60.35
Prirodni teren (eng. Terrain) 60.15

Nebo (eng. Sky) 94.06

Osoba (eng. Person) 76.09

Voza¢ (eng. Rider) 46.65

Auto (eng. Car) 92.54

Kamion (eng. Truck) 64.36

Bus (eng. Bus) 75.50

Vlak (eng. Train) 62.40

Motocikl (eng. Motorcycle) 42.02

Bicikl (eng. Bicycle) 70.81

Iz rezultata vidimo da je performansa ovog modela prestigla ¢ak i model koji
je treniran i evaluiran samo na sintetickim podatcima. Takoder, vidimo iz grafa
kretanja mloU metrike (slike 6.4, 6.5) da je konvergencija znatno brza i bolja ako

je nas model pred treniran na sintetickim podatcima slicne domene.
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7. Zakljucak

U ovome radu glavna tematika je bila pomak domene u semantickoj segmenta-
ciji. Definirali smo sto je to neuronska mreza, kako se ona evaluira i optimira.
Spomenuli smo funkcije gubitka i optimizacijske postupke kojima te funkcije mi-
nimiziramo kao Sto je SGD. Napravili smo kratki pregled konvolucijskih mreza
kao aktualnih arhitektura za rjesavanje problema u racunalnom vidu. Zatim
smo objasnili semanticku segmentaciju i ukratko opisali najbitnije arhitekture u
kontekstu ovog rada.

Nakon definiranja gore navedenih osnovnih pojmova, definirali smo $to je to
zapravo pomak domene i neke scenarije u kojima se pojavljuje. Zatim smo defi-
nirali specificni pomak domene kojim se bavimo u ovome radu, a to su sinteticki
podatci. Definirali smo skupove podataka kao izvorne i ciljne domene (GTA
i Cityscapes), opisali smo implementacijske detalje te smo se bacili na obradu
rezultata.

U eksperimentima smo vidjeli kako modeli trenirani na sintetickim podatcima,
bez prilagodavanja pravoj domeni, imaju ogroman pad performansi na podatcima
iz stvarnog svijeta. Razlog za ovakav pad performansi je upravo pomak distribu-
cije podataka, koji je i dalje nerijesen problem u semantickoj segmentaciji. Danas
se razvijaju sve bolji algoritmi koji bi smanjili sraz izmedu dvije, semanticki iden-
tiéne, ali distribucijski razli¢ite domene.

Kako bi pokazali da su sinteticki podatci i dalje od velike koristi, koristili
smo model pred treniran na sintetickim podatcima kao pocetni model za ucenje
Cityscapes podataka. Koriste¢i taj model, ucenje je trajalo znatno krace te nakon

samo 20 epoha model je pokazao zadovoljavajuc¢e performanse.
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Sazetak

Danasnji modeli za semanticku segmentaciju postizu vrlo dobre rezultate na
odredenim podatcima, no pomak domene je i dalje nerijeSen problem u racunal-
nom vidu. U ovome radu prouc¢avamo posljedice pomaka domene u kontekstu
sintetickih podatka te koje su koristi i mane u koristenju sintetickih podataka.
U radu su opisani glavni pojmovi u podru¢ju dubokog ucenja relevantnih za ovu
tematiku poput neuronskih mreza, konvolucijskih i semantickih modela. Takoder
je opisano poopc¢enje domene, prilagodavanje domene i pojam prijenosnog ucenja
kao bitne pojmove u kontekstu pomaka domene. Koristeni podatci su GTA i
Cityscapes, a arhitektura je SwiftNet s ResNet-18 okosnicom. Kod je napisan u
programskom jeziku Python 3 koristec¢i biblioteke NumPy i PyTorch. Cijeli kod
je pokrenut preko platforme Kaggle koja omogucéava pokretanje koda na GPU

jedinicama.

Kljucne rijeci: Duboko ucenje, racunalni vid, pomak domene, poopéenje do-
mene, prijenosno ucenje, prilagodavanje domene, sinteticki podatci, semanticka

segmentacija.



Sensitivity of semantic segmentation to domain shift

Abstract

State of the art semantic segmentation models perform very well on specific
datasets, but domain shift is still an unresolved problem in computer vision. In
this paper we observe the effects of domain shift in a specific case of synthetic
data and we discuss both the pros and cons of using said data for training se-
mantic segmentation models. The paper goes over the basics of deep learning
relevant to the context, such as neural networks, convolutional and semantic seg-
mentation models. Furthermore, the paper also goes over domain generalization,
domain adaptation and transfer learning as important concepts in relation to do-
main shift. Datasets used in this paper are GTA and Cityscapes, while the used
architecture is SwiftNet with a ResNet-18 backbone. The code was written in
Python 3 using NumPy and PyTorch libraries. The whole project was run on the
Kaggle platform, which allows users to run their Python code on powerful GPUs.

Keywords: Deep learning, computer vision, domain shift, domain generaliza-

tion, transfer learning, domain adaptation, synthetic data, semantic segmentation



