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1. Uvod

Covjek je vrlo uspjesan u razumijevanju trodimenzionalnog svijeta koji ga okruzuje
na temelju vizualnih informacija. Primjerice, hodajuéi ulicom Covjeku je jednostavno
locirati i prepoznati objekte te prilagoditi svoje gibanje njihovom polozaju. Da nije
tako, ¢esto bismo razbili ¢aSu kada bismo ju htjeli zahvatiti rukom, ali to se ne dogada
toliko Cesto jer jednostavno dobro procjenjujemo udaljenost Case od nas samih. Jedan
od razloga Covjekove uspjesnosti krije se u Cinjenici da posjeduje dva oka zbog Cega
u svakom trenutku vidi dvije slike i §to mu omogucuje da percipira dubinu. Covjek
nije aktivno svjestan da vidi dvije slike jer ith mozak sjedinjuje, ali te dvije slike su
razlicite, u Sto se lako uvjeriti sklapanjem jednog pa drugog oka naizmjence tijekom
promatranja neke scene. Sto je objekt od interesa ili scena opéenito bliZe, to je razlika
izmedu pojedinih slika veca, a Sto je dalje, razlika u slikama je manja. Razlika se u
ovom kontekstu odnosi na ¢injenicu da se “pikseli” u slikama ne poklapaju. Postoje
dijelovi scene koji su vidljivi za oba oka, ali se nalaze na razli¢itim pozicijama u slici,
odnosno postoji pomak. S druge strane, postoje i dijelovi scene koji su jednom oku
vidljivi, a drugom nisu i obrnuto. Ta ,;razlika” izmedu dvije slike koje prikazuju istu
scenu naziva se disparitet i ona je vrlo vazna za pouzdanu percepciju dubine, no za pik-
sele jedne slike koji nisu vidljivi u drugoj - disparitet nema smisla, budu¢i da za takve
piksele nema korespondencija. Ako se promatra neki objekt, primjetit ¢e se da je dis-
paritet veéi Sto je objekt bliZe, a da je manji Sto je objekt dalje. Disparitet i dubina su,
prema tome, obrnuto proporcionalni. Naravno, Cinjenica da ¢ovjek posjeduje dva oka
(i mozak ¢iji je rad prilagoden toj Cinjenici) nije jedina zasluZna za njegovu sposobnost
percipiranja dubine. Dokaz tome vidljiv je ako se jedno oko sklopi - percepcija dubine
ne nestaje, ¢ini nam se da i dalje kvalitetno percipiramo dubinu, ali taj osje¢aj proizlazi
1z sasvim drugog razloga — apriornog iskustva i znanja o svijetu. MozZe se hipotetizi-
rati da je Covjek razvio bogato strukturalno razumijevanje svijeta kroz sva vizualna
iskustva koja posjeduje, a koja se naprosto sastoje od gibanja kroz svijet i promatranja
ogromnog broja scena koje se u njemu nalaze (poput kamere koja se giba i snima) te ra-

zvoja konzistentnog modela vlastitih opazanja. Kroz milijune takvih opazanja, Covjek



je naucio o raznim obrascima i pravilnostima koje se u svijetu pojavljuju. Primjerice,
da je kuéni namjestaj uglavnom odredenih geometrijskih oblika i veli€ina, da se vozila
uglavnom voze po cestama, da su ceste ravne, itd. Svo to znanje Covjek podsvjesno
primjenjuje prilikom percipiranja svake nove scene. Geometrijski gledano, da bi se
utvrdio podatak o dubini neke scene potrebne su najmanje dvije slike, odnosno jedna
slika je nedovoljna jer postoji beskonacno mnogo razli¢itih 3D scena iz kojih moze
nastati ista 2D slika, a monokularna procjena dubine je samim time lose postavijen
(eng. ill-posed) problem. Medutim, Covjek svojim bogatim znanjem i iskustvom us-
pjesno percipira i dubinu i svijet oko sebe i kada druge slike nema - kada je jedno oko
zatvoreno. ZasSto bi onda, iako se radi o lose postavljenom problemu, bilo nemoguce
stvoriti sustav zasnovan na ucenju i promatranju svijeta koji moZe odrediti dubinu iz
samo jedne slike kao ulazne informacije? Osim Ciste znatiZelje 1 akademskog interesa,
postoji joS razloga za istraZivanje ovog problema. Primjerice, monokularni sustav je
jeftiniji od stereo sustava i primjena monokularnih kamera je Siroko rasprostranjena.
Moguce je da primjene u robotici ili pojedini uredaji budu dimenzionirani na nacin da
je nezgodno koristiti dvije kamere. Postoji mogucnost da i neke druge primjene u ra-
cunalnom vidu imaju koristi od sustava za monokularnu procjenu dubine temeljenom
na ucenju. Takoder, s obzirom da disparitet opada s udaljeno$¢u, za nepovoljno velike
omjere udaljenosti i osnovice stereo slucaj efektivno degradira u monokularni (dvije

slike postaju identicne) pa je u takvim situacijama stereo sustav redundantan.



2. Geometrija nastanka slike

2.1. Model kamere

Postupak estimacije dubine iz jednog ili viSe pogleda tipi¢no se provodi nad trokanal-
nim, RGB slikama dobivenim iz digitalne kamere. Kanali predstavljaju crvenu (R),
zelenu (G) te plavu (B) boju. Intenzitet svakog piksela na slici definiran je 8-bitnim
cjelobrojnim vrijednostima koje su pridruZene svakom kanalu, odnosno boji. Dakle,
svaki piksel je predstavljen s ukupno 24-bita jednoliko raspodijeljenih na tri boje. Ka-
meru se moze promatrati kao matematicki model koji 3D tocke iz svijeta preslikava
u 2D tocke na slikovnoj ravnini kamere. Model kamere opisuje se matricom K di-
menzija 3 X 3 koja preslikava 3D tocke svijeta u homogeni prikaz tocaka u slikovnoj
ravnini. Za odredivanje te matrice koristi se odgovarajuci kalibracijski postupak. Prili-
kom projekcije tocke na slikovnu ravninu kamere, matrica kamere djeluje na to¢ku kao
linearna transformacija. Parametri kamere, poput centra projekcije, mogu se jednos-
tavno odrediti iz matri¢ne reprezentacije kamere. Za potrebe ovog rada pretpostavlja
se perspektivni model kamere, s centralnom projekcijom i centrom koji se ne nalazi u
beskonacnosti. Postoje i modeli kamere s centrom u beskonacnosti, poput primjerice
afine kamere, koja je vazna jer se paralelne linije iz svijeta preslikavaju u paralelne
linije na slici, odnosno takva matrica kamere predstavlja afinu transformaciju radi ocu-

vanja kolinearnosti nakon transformacije.

2.1.1. Model kamere s rupicom

Najjednostavniji model kamere je tzv. kamera s rupicom (eng. pinhole camera model).
Radi se o pojednostavljenju fizicke kamere, gdje je kamera predstavljena kao kutija s
malenom rupicom. Zrake svjetlosti od izvora svjetlosti padaju na objekt i osvjetljavaju
ga, reflektiraju se prema kameri te prolaze kroz malenu rupicu. Nakon prolaska kroz
malenu rupicu, zrake svjetlosti padaju na slikovnu ravninu, odnosno stranicu kutije

nasuprot malene rupice. Radi se o modelu idealne kamere [5].



Slika 2.1: Prikaz kamere s rupicom. Zrake svjetlosti (crveni pravci) reflektiraju se od
stabla, prolaze kroz rupicu te nastaje (obrnuta) slika na slikovnoj ravnini kamere. Slika

je preuzeta iz [1].

Slika 2.1 prikazuje kameru s rupicom. Dva detalja su posebno zanimljiva - obr-
nutost slike te udaljenost malene rupice od slikovne ravnine (ravnine na kojoj nastaje
slika). Udaljenost slikovne ravnine od malene rupice naziva se Zarisna duljina. Da
bi se shvatio njezin utjecaj na nastanak slike, dovoljno je zamisliti §to bi se dogodilo
sa slikom ako bi se Zari$na duljina povecala, odnosno smanjila. Ako pogledamo sliku
2.1 1 zamislimo da je udaljenost od malene rupice do slikovne ravnine veca te pret-
postavimo nepromijenjenu udaljenost stvarnog objekta od rupice, jasno je da e slika
objekta biti ve¢a. Dakle, zariSna duljina odreduje veli¢inu slike. Njezina vrijednost
odreduje koliki put zrake svjetlosti predu od rupice do slikovne ravnine, a Sto je taj
put vedi, veéa je i slika. Sto se tice obrnutosti slike, u svrhu pojednostavljenja geome-
trije slikovna ravnina moze se postaviti ispred malene rupice, umjesto iza. Na slici 2.1
vidljivo je da bi zbog toga slika postala uspravna. Dokle god je Zari$na duljina f ista,

ispravnost modela nije naruSena.

2.1.2. Geometrija modela kamere s rupicom

Neka se razmatra centralna projekcija tocaka iz prostora na ravninu, neka je centar
projekcije ishodiSte euklidskog koordinatnog sustava i neka je slikovna ravnina defi-
nirana kao z = f. Kod modela rupicaste kamere, tocka iz prostora s koordinatama
X = (X,Y,Z)7 preslikava se na slikovnu ravninu u tocki « gdje pravac koji spaja
tocku X i centar projekcje sijeCe slikovnu ravninu. Navedeni pravac je zraka svje-
tlosti, a sve zrake svjetlosti prolaze kroz opticki centar [5].

Slika 2.1 prikazuje model rupicaste kamere 1 geometriju nastanka slike kod tog
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Slika 2.2: Geometrija modela kamere s rupicom. Tocka X definirana u 3D koordinatnom
sustavu kamere projicira se na 2D slikovnu ravninu kamere (lijevo). 1z bo¢nog prikaza
(desno) proizlazi izraz koji povezuje 3D tocku i njenu 2D projekciju s dubinom i ZariSnom

duljinom. Slika je preuzeta iz [5].

modela. (X, Y, Z) su koordinatne osi koordinatnog sustava kamere. (z,y, Z) su koor-
dinatne osi slikovne ravnine. Z-os im je zajednicka. C' je centar kamere ili projekcije
(malena rupica kamere), tzv. opticki centar. Trodimenzionalni euklidski koordinatni
sustav kamere postavljen je tako da je opticki centar njegovo ishodiSte. p je glavna
tocka koja se nalazi na sjeciStu osi projekcije i slikovne ravnine. Drugim rijeCima, p je
ortogonalna projekcija ishodista C' na slikovnu ravninu. Glavna os je pravac koji pro-
lazi kroz opticki centar i okomit je na slikovnu ravninu. Slikovna ravnina postavljena
je ispred opti¢kog centra i stoga je virtualna, slika nije obrnuta. Duljina duZine Cp
je vrijednost ZariSne duljine f. Desni dio slike 2.2 je bo¢ni prikaz lijevog dijela slike.
Iz tog prikaza uocavaju se sli¢ni trokuti iz kojih je jednostavno izraCunati da se tocka
(X,Y, Z)T iz svijeta preslikava u to¢ku (fX/Z, fY/Z, f) na slikovnoj ravnini [5].

f1Z2=y/Y
y=fY/Z (2.1)
Analogno vrijedi:
f1Z =x/X
x=fX/Z (2.2)
Preslikavanje moZemo zapisati kao:
(XY, 2)" = (fX/Z.1Y/Z,})" (2:3)



Izraz (2.3) opisuje centralnu projekciju iz svjetovnih koordinata u koordinate na sli-
kovnoj ravnini. Preslikavanje se obavlja iz euklidskog prostora R* u euklidski prostor
R2.

2.1.3. Centralna projekcija s homogenim koordinatama

Ako su tocke iz svijeta i toCke na slikovnoj ravnini zapisane kao homogeni vektori,
centralna projekcija moze se jednostavno izraziti kao linearno preslikavanje izmedu
njihovih homogenih koordinata. Homogene koordinate omogucuju elegantniji mate-
maticki zapis projekcije u odnosu na Kartezijeve koordinate. Uz danu tocku (z,y) u
Kartezijevim koordinatama, (zZ,yZ, Z) naziva se skupom homogenih koordinata za
tu tocku, VZ # 0. MnoZenjem homogenih koordinata bilo kojim skalarom razli¢itim
od nula nastaje novi skup homogenih koordinata za istu to¢ku. Primjerice, tocki (2, 3)
u Kartezijevom koordinatom sustavu odgovaraju i tocka (2, 3, 1) i to¢ka (4, 6, 2) u ho-
mogenim koordinatama. Drugim rijeCima, izvorne Kartezijeve 2D koordinate mogu se
dobiti natrag iz 3D homogenih koordinata dijeljenjem prve dvije dimenzije treCom. Za
gornje primjere vrijedi x = 2/1 =4/2 =2iy = 3/1 = 6/2 = 3. Dakle, za razliku od
Kartezijevih koordinata, jedna to¢ka moze biti predstavljena s beskonacno mnogo ho-
mogenih koordinata. Dodatno, homogenim koordinatama moguce je zapisati i tocke u
beskonacnosti koriste¢i konacne koordinate, a upravo iz tog razloga je i potrebna qwe
dimenzija viSe za zapis tocke u odnosu na Kartezijeve koordinate. Za potrebe ovog

rada, vazno je samo nekoliko osnovnih obiljeZja homogenih koordinata:

— Tocki (X/Z) u 1D Kartezijevim koordinatama odgovara toc¢ka (X, Z) u 2D ho-
mogenim koordinatama ako je Z # 0. Vrijedi analogno za 2D i 3D Kartezijeve

koordinate.

— Tocka koju predstavljaju homogene koordinate ne mijenja se ako se sve koor-

dinate pomnoZe istim faktorom razli¢itim od nula.

— Kada je Z = 0, tocka koja je predstavljena homogenim koordinatama nalazi se

u beskonacnosti.

- (0,0,0) u homogenim koordinatama ne odgovara nijednoj tocki u Kartezijevim

koordinatama, a ishodi$tu odgovara (0,0, 1).

Koriste¢i homogene koordinate, preslikavanje iz (2.3) moZe se zapisati kao ma-



tri¢no mnoZenje:

X X £ 0 X

el =0 g o |7 (2.4)

A B A '
7 0 0

1 1

Matrica u gornjem izrazu moZe se zapisati i kao [diag(f, f,1)|0] gdje je diag(f, f,1)
dijagonalna matrica dimenzija 3 x 3 kojoj se s desna nadoda nul-vektor stupac 3 x 1.
Nadalje, projekcija tocke iz svijeta @ u tocku g na slikovnoj ravnini sada se moze

kompaktno zapisati:
q=PrQ (2.5)

U gornjoj jednadzbi, P nazivamo matricom kamere, koja za model kamere s rupicom

uz centralnu projekciju definiran u (2.4), prema [5] glasi:

P = diag(f, f. 1)[1]0] 2.6)

2.1.4. Pomak glavne tocke

Preslikavanje iz (2.3) pretpostavlja da se ishodiSte koordinatnog sustava slikovne rav-
nine poklapa s glavnom tockom p. U praksi to ne mora biti slucaj, stoga postoji opce-

nitije preslikavanje:
(XY, 2)" v (FX)Z +po, fY)Z + )" 2.7

gdje su (p., p,)* koordinate tocke p. Dodavanjem tog poopcenja u (2.4) dobiva se:

X fX+2Z f 0 X

Y Pz Pz Y

, = fY+2zp, =10 f p, O , (2.8)
Z 0 0 1

1 1
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Slika 2.3: Pomak glavne tocke. Slika je preuzeta iz [5].

Pomak glavne toc¢ke prikazan je na slici 2.3. Na slici su s i y oznacene ko-
ordinatne osi koordinatnog sustava slikovne ravnine, a S T 1 Yeam Koordinatne osi
koordinatnog sustava kamere. IshodiSte koordinatnog sustava slikovne ravnine nalazi
se lijevo dolje, a ishodiSte koordinatnog sustava kamere poklapa se s tockom p ako se
gleda duZ z-osi. Pomak glavne to¢ke p u odnosu na ishodiSte koordinatnog sustava

slike oznacen je s xg 1 yp. Drugim rije¢ima:

T = Zeam + T0sY = Yeam + Yo (29)

2.1.5. Intrinsi¢na matrica kamere

Ukoliko se iz jednadZzbe (2.8) posebno izdvoji:

f o
K= /by (2.10)

1

Konacno se dolazi do konciznog oblika jednadzbe (2.8):

q = K[I0]Q o, 2.11)

Matrica K naziva se intrinsicna matrica kamere [5]. Dobiva se postupkom kalibracije
kamere, a ZariSne duljine mogu se aproksimirati pomocu podataka koje daje proizvo-

dac kamere. U jednadzbi (2.11) homogeni vektor (XY, Z,1)7 iz svijeta oznalen je

8



s Q.. jer je dosad uvijek pretpostavljano da se ishodiste Kartezijevog koordinatnog

sustava u kojem je tocka Q.,,,, definirana nalazi u optickom centru kamere te da je na-

cam
vedeni koordinatni sustav okrenut tako da glavna os kamere "gleda" u smjeru njegove
z-osi. Ako je toCka iz svijeta definirana na takav nacin, odnosno ako je Q@ = Q..
tada se projekcija navedene toCke svodi na mnoZenje njenih homogenih koordinata s
intrinsi¢nom matricom kamere K i zato matricu K vrijedi posebno izdvojiti [5].
Dosad razmatrani model rupiCaste kamere tretirao je obje koordinatne osi slikovne
ravnine s jednakim skalama. Kod realnih kamera, moguce je da su pikseli nekvadratni.
Ako su koordinate na slikovnoj ravnini definirane u pikselima, tada je moguce da u
razli¢itim smjerovima vrijede razli¢ite skale. Primjerice, duljina koju predstavlja jedan
piksel u smjeru z-osi, u metrima je jednaka duljini koju predstavljaju dva piksela u
smjeru y-osi. Kvadrat stvarnog prostora preslikava se na "podsliku" rezolucije 1 x 2,
umjesto samo na jedan piksel. Konkretno, ako je broj piksela po jedinici duljine na
slikovnoj ravnini oznacen s m, i m,, u x i y smjerovima, onda se intrinsi¢na matrica iz
(2.10) dobiva mnoZenjem faktorom diag(m,, m,, 1) s lijeva te nastaje opCenitiji oblik

intrinsi¢ne matrice:
Qy, X0
K = ay Yo (2.12)
1
U gornjoj matrici, o, = fmg, i oy = fm, predstavljaju Zari$ne duljine kamere de-
finirane u prostoru piksela u x i y smjerovima. Analogno, g = mgp, 1 Yo = myp,

predstavljaju tocku p definiranu u prostoru piksela.

2.1.6. Ekstrinsi¢cna matrica kamere

Ukoliko toc¢ka @ iz svijeta nije definirana u koordinatnom sustavu kamere Cija pro-
jekcija se promatra, postaje jasno da Ce srednji ¢lan [/]0] iz jednadZbe (2.11) popri-
miti drugaciju vrijednost. Opcenito, to¢ke u prostoru mogu biti definirane u okviru
proizvoljnog koordinatnog sustava. Ako je to slucaj, za izracun projekcije tocke na
slikovnu ravninu kamere potrebno je prvo napraviti transformaciju proizvoljnog ko-
ordinatnog sustava u koordinatni sustav kamere, odnosno svesti @ na Q,_,,, prema
analogiji iz prethodnog potpoglavlja. Dva koordinatna sustava povezana su transfor-
macijama rotacije i translacije. Ako je @ tocka definirana u koordinatnom sustavu
svijeta, prema [5], u koordinatni sustav kamere moZe se transformirati na sljedeci na-
¢in:

Qcam = R(é - 5) (213)



Q.o 1 é su nehomogene reprezentacije u koordinatnom sustavu kamere, odnosno
koordinatnom sustavu svijeta. C predstavlja koordinate centra kamere, tj. optickog
centra, definirane u koordinatnom sustavu svijeta. Naravno, ako je koordinatni sustav
svijeta jednak koordinatnom sustavu kamere, onda je C nul-vektor. Dakle, C je di-
menzija 3 X 1 1 opisuje translaciju izmedu koordinatnih sustava. R je matrica rotacije
dimenzija 3 x 3 koja predstavlja orijentaciju koordinatnog sustava kamere. Drugim
rijeCima, ako je tocka definirana u koordinatnom sustavu svijeta, parametri translacije
pomicu ishodiSte tog koordinatnog sustava u ishodiSte koordinatnog sustava kamere, tj.
opticki centar, a zatim parametri rotacije "okrenu" taj translatirani koordinatni sustav
na nacin da se njegove osi nakon rotacije u potpunosti poklapaju s osima koordinatnog

sustava kamere. KoriStenjem homogenih koordinata u jednadzbi (2.13), dobiva se:

X
R —RC||Y R —RC
cam = = (2.14
@ 0 1 Z 0 1 @ )
1
Nadalje, ako se (2.14) uvrsti u (2.11), sredivanjem nastaje:
q=KR[I|-C]Q (2.15)
Z
R, t
0]
Y

X

Slika 2.4: Prikaz transformacije koordinatnog sustava. Koordinatni sustav svijeta
(desno) se rotacijom i translacijom transformira u koordinatni sustav kamere (lijevo).

Slika je preuzeta iz [5].

Slika 2.4 prikazuje opceniti slucaj preslikavanja tocke iz proizvoljnog koordinat-

nog sustava koriste¢i model kamere s rupicom. Tocka od interesa definirana je u ko-
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ordinatnom sustavu svijeta koji se nalazi na desnom dijelu slike. Koordinatni sustav
kamere i slikovna ravnina nalaze se na lijevom dijelu slike. Jednadzba (2.15) opisuje
preslikavanje tocke @ iz proizvoljnog koordinatnog sustava u tocku g na slikovnoj
ravnini. Parametri R i C koji povezuju orijentaciju i poloZaj kamere s koordinatnim
sustavom svijeta nazivaju se ekstrinsicnim parametrima [5]. Koristeéi parametre K, R

i C matrica kamere iz (2.6) glasi:
P = KR[I| - C] (2.16)

Matrica P koja predstavlja opleniti opis projekcije za model rupicaste kamere ima 9
stupnjeva slobode: 3 za matricu K (elementi f, p,, p,), 3 za matricu R (3 Eulerova
kuta) 1 3 za vektor translacije C. Konacno, ako se transformacija izmedu koordinatnih

sustava izrazi u obliku Q,,,, = R@ + t, matrica kamere postaje:

P = K[Rt] (2.17)

Matrica [R|t] predstavlja ekstrinsi¢nu matricu kamere, dimenzija 3 x 4, gdje je iz (2.16)
t = —RC.

2.2. Geometrija dvaju pogleda i izracun dubine

Odredivanje dubine to¢aka u odnosu na poziciju kamere spada medu vazne zadatke
u racunalnom vidu. Geometrijski, estimacija dubine iz jednog pogleda (slike) je loSe
postavljen problem, tj. nije ju moguce odrediti, potrebna su najmanje dva. TocCnije,
potrebno je da se tocka Cija se dubina odreduje pojavljuje na barem dvije slike. Ako
zamislimo sustav s dvije, staticne kamere usmjerene tako da su im slikovne ravnine pa-
ralelne te da su pomaknute samo po z-osi, proizvoljna tocka @ koja je vidljiva na obje
slike projicira se kao ¢ na lijevu, odnosno g na desnu slikovnu ravninu. S obzirom na
to da su tocke g i q' projekcije iste tocke Q iz prostora, nazivaju se korespondentne
tocke ili korespondencije (eng. correspondences, corresponding points). Jedna uobi-
Cajena metoda za ekstrakciju dubine iz RGB slika svodi se na odredivanje dubine iz
para slika {/;, I,} dobivenih koriste¢i dvije monokularne kamere Cija je medusobna
udaljenost po x-osi poznata (pretpostavimo da pomaka po y-osi nema). Takav sus-
tav naziva se stereo vid (eng. stereo vision), a prema gornjem primjeru, horizontalno
pomaknute kamere imitiraju ljudski, binokularni vid. Dakle, da bi se geometrijski
odredila dubina, potrebno je pronaci korespondencije. Za pronalazak korespondencija

u stereo vidu vazna je epipolarna geometrija (eng. epipolar geometry). Epipolarna
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geometrija opisuje medusobni polozaj dvaju pogleda. Neovisna je o strukturi scene, a
ovisi samo o intrinsi¢nim i ekstrinsi¢nim parametrima kamere. Epipolarna ogranice-
nja nastaju analizom presjeka slikovnih ravnina sa skupom ravnina kandidata koje sve
dijele zajednicku osnovicu - pravac koji spaja opticke centre kamera [5]. Motivacija
za tu geometriju je problem pronalaska korespondentnih tocaka koji se kod stereo vida

rjeSava metodom stereo podudaranja (eng. stereo matching).

:\.
epipalar plane II.'\
/%H\

Slika 2.5: Pravci koje definiraju opticki centri i 3D tocka tvore jednu epipolarnu ravninu
7 (gore lijevo). Zraka svjetlosti koja projicira 3D toc¢ku na lijevu slikovnu ravninu, mani-
festira se kao epipolarna linija na desnoj slikovnoj ravnini (gore desno). Sjecista osnovice
i slikovnih ravnina su epipolovi (dolje lijevo). Promatrana 3D tocka odreduje epipolarnu

ravninu (dolje desno). Slike su preuzete iz [5].

Gornja dva prikaza slike 2.5 prikazuju stereo vid. Tocka X iz prostora se projicira
na slikovne ravnine dviju kamera u = i '. X i opti¢ki centri kamera C' i C’ tvore
epipolarnu ravninu 7. DuZina CC’ naziva se osnovica. Na gornjem desnom prikazu
vidimo da ako zamislimo zraku svjetlosti iz & prema X, ta se zraka manifestira kao
(epipolarni) pravac I’ na drugoj slici. X se mora nalaziti na toj zraki svjetlosti, stoga
se i & mora nalaziti na epipolarnoj liniji /. Na donja dva prikaza slike 2.5 ozna-
&eni su epipolovi e i € - sjecista osnovnice sa slikovnim ravninama. Svaka ravnina 7
koja sadrZi osnovicu je epipolarna ravnina 1 sijee slikovne ravnine u odgovaraju¢im
epipolarnim pravcima [ i I'. Na donjem desnom prikazu vidi se promjena epipolarne
ravnine uzrokovana promjenom polozaja tocke X. Sve epipolarne linije sijeku se u

epipolovima. Epipolarnu geometriju enkapsulira fundamentalna matrica F' u slucaju
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nekalibriranih kamera, odnosno esencijalna matrica £ u slucaju kalibriranih kamera.
Fundamentalna matrica F’ je stoga generalizacija esencijalne matrice F iz koje je uklo-
njena pretpostavka kalibriranih kamera. Prva ima 7 stupnjeva slobode, a druga 5. Ko-
respondencije i fundamentalnu matricu povezuje =7 Fz = 0 gdje su 2" i 2 homogene
koordinate korespondentnih to¢aka. Korespondencije i esencijalnu matricu povezuje
2 TEx = 0 gdje su 2’ i x normalizirane homogene koordinate korespondentnih to¢aka.
Normalizirane homogene koordinate dobivaju se uz pretpostavku jedini¢ne intrinsi¢ne
matrice K = I,(f,, f, = 1) primjenom normalizirane matrice kamere Py = [R]{]
koja predstavlja opéenitu matricu kamere iz (2.17) pomnoZenu s K ! s lijeva. For-
malno, fundamentalna i esencijalna matrica povezane su kroz £ = K'TFK, gdje su
K' i K intrinsi¢ne matrice dviju kamera [5].

Uz danu projekciju « tocke X na slikovnu ravninu 1 odgovarajucu epipolarni pra-
vac [, proces pronalaska korespondentne tocke 2 svodi se na linijsko pretraZivanje jer
se « mora nalaziti na odgovarajuéoj epipolarnoj liniji /'. U opéenitom slu¢aju kakav
je prikazan na slici 2.5, za svaku korespondenciju potrebno je racunati epipolarne li-
nije. Situaciju je moguce dodatno pojednostaviti ako se provede postupak rektifikacije
slika. Naime, rektifikacijom se slike transformiraju u slike koje bi nastale kada bi se
slikovne ravnine dviju kamera nalazile na istoj ravnini i bile vertikalno poravnate tako
da su na istim visinama. Postupku rektifikacije obi¢no prethodi uklanjanje radijalnih

izoblicenja koja nastaju zbog utjecaja lece.

Scene object point

...l camera axis
X

Z

Right image /
Left image ;—4‘? X, i | Right image
plane B plane
’ I

7 |

VR b L: P R: f Focal
Left camera  Stereo Right camera c, // C.i length
lens center  baseline lens center i

Leftcamera j  Right camera
lens center lens center

Slika 2.6: Izracun dubine iz geometrije dvaju pogleda. Slikovne ravnine su koplanarne,
vertikalno poravnate i paralelne s osnovicom. Izraz za dubinu nastaje iz slicnih trokuta
(desno). U njemu se pojavljuje disparitet - horizontalni pomak korespondencija. Slika je

preuzeta iz [10].
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Lijevi dio slike 2.6 prikazuje dvije jednake slikovne ravnine koje su koplanarne,
istih vertikalnih pozicija te paralelne s pravcem kojeg odreduju opticki centri (osno-
vica). Jedna od posljedica takvih geometrijskih postavki je da su intrinsi¢ne matrice /'
dviju kamera jednake, K’ = K jer su Zarisne duljine f jednake, a glavne tocke p dviju
kamera imaju istu vrijednost. Kamere su pomaknute samo u smjeru x-osi, duljina po-
maka je osnovica b (eng. baseline). U ovakvom modelu, za svaku korespondenciju
vrijedi da je redak u kojem se nalazi z jednak retku u kojem se nalazi #’ na drugoj
slici (u prostoru piksela). Pronalazak korespondencija sveden je s dvodimenzionalnog
na jednodimenzionalan problem, a posto znamo da se 2’ nalazi u istom retku kao i z,
epipolarne linije su poznate. Jedini pomak koji postoji izmedu korespondencija je ho-
rizontalni pomak - disparitet. Disparitet je definiran razlikom z koordinata (izraZzenih
u 2D koordinatnim sustavima slikovnih ravnina) korespondentnih to¢aka. Na desnom
prikazu slike 2.6, tocka P iz svijeta projicira se na dvije slikovne ravnine kao p;, od-
nosno p,. Neka je ishodiSte koordinatnog sustava postavljeno u opticki centar lijeve
kamere. Na slici postoje sli¢ni trokuti PMCy i p, LCy:

’
z_%

- = (2.18)
z f
Analogno, iz sli¢nih trokuta PNC. i p,. RC,.:
r—b =z
M 2.19
; 7 (2.19)
Supstitucijom z u (2.19) pomocu (2.18):
b b
z= ,f,Zf— (2.20)
T, — T, d

Nazivnik u izrazu (2.20) je disparitet [10]. Izraz govori da se dubina moZe izraCunati
poznavajuci disparitet d izmedu korespondencija, osnovicu b izmedu optickih centara
kamera te ZariSnu duljinu f. Kroz izraz (2.20), jasno se istice razlika izmedu stereo i
monokularne procjene dubine. S obzirom da disparitet po prirodi definicije podrazu-
mijeva viSe od jednog pogleda, on kao veli¢ina nema smisla u monokularnom slucaju.
Kod monokularne procjene dubine, disparitet se dobiva predikcijom. Osim toga, mo-
nokularna i stereo procjena dubine razlikuju se i po osnovici b. Naime, osnovica je
pristuna (i fiksna) samo u stereo slucaju. Kod monokularne procjene dubine, dubina
se u trenutku ¢ procjenjuje samo na temelju jednog pogleda, nema "desne" kamere pa
nema ni osnovice b. Dakle, ako f i d iz (2.20) izrazimo u pikselima, a b u metrima,
dubina je izraZzena u metrima. S druge strane, u ovome radu razmatra se monokularni
model temeljen na dubokom ucenju koji procjenjuje disparitet. Za izracun dubine, taj
se model oslanja isklju¢ivo na obrnutu proporcionalnost dubine i dispariteta (2.20).

Prema tome, navedeni model nema fizikalno potkrijepljenu mjernu jedinicu za dubinu.
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3. Gradivni elementi modela za

monokularnu procjenu dubine

Podrucje umjetne inteligencije od svojih ranih dana pokuSava rijeSiti mnoge zanimljive
probleme koji su intelektualno zahtjevni za ljude, a pogodni za racunala - probleme
koji se mogu opisati popisom formalnih, matematic¢ki definiranih pravila. No, pravi
izazov u podrucju umjetne inteligencije pokazao se u rjeSavanju problema koje ljudi
lako rjesSavaju, ali ih teSko formalno opisuju - problemi koje ljudi rjeSavaju intuitivno,
"automatski", poput prepoznavanja izgovorenih rijeci ili lica na slikama. Jedan mogudi
pristup za rjeSavanje takve vrste problema je dozvoliti racunalu da uci iz iskustva te
temeljiti njegovo razumijevanje svijeta na hijerarhiji koncepata, gdje je svaki koncept
definiran kroz odnos s jednostavnijim konceptima. Ako se pristup temelji na ucenju
iz iskustva, ne postoji zahtjev da Covjek formalno opiSe svo znanje koje je racunalu
potrebno. Hijerarhija koncepata omogucuje ucenje slozenijih koncepata, izgradnjom
istih iz jednostavnijih. Crtanjem grafa koji pokazuje kako su ti koncepti izgradeni
jedni nad drugima, dosli bismo do grafa koji je dubok, s mnogo slojeva. 1z tog razloga,

navedeni pristup umjetnoj inteligenciji naziva se duboko ucenje [4].

3.1. Konvolucijska neuronska mreza - temelji

Konvolucijske neuronske mreze (eng. convolutional neural networks, abbr. CNNs)
specijalizirana su vrsta neuronskih mreza za obradu podataka koji imaju topologiju
nalik reSetke. Primjerice, podaci iz vremenskih serija mogu se promatrati kao jedno-
dimenzionalna reSetka u kojoj su elementi uzorkovani kroz vremenske intervale. Slike
se mogu promatrati kao dvodimenzionalna reSetka piksela. Konvolucijske neuronske
mreZe pokazale su se uspjeSnima u praktiCnim primjenama. Naziv implicira da su
zasnovane na matematickoj (linearnoj) operaciji zvanoj konvolucija. Konvolucijske

neuronske mreZe su vrsta neuronskih mreza koja koristi konvoluciju umjesto standard-
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nog matri¢nog mnoZenja ! u barem jednom od svojih slojeva [4].

3.1.1. Konvolucija

Opcenito, konvolucija je operacija nad dvije funkcije s realnim argumentima, s formal-

nim zapisom:
/x(a)w(t —a)da (3.1)

Operacija konvolucije Cesto se oznaCava pomocu zvjezdice:
s(t) = (zx w)(t) (3.2)

U kontekstu konvolucijskih neuronskih mreZa, s obzirom na gornje jednadzbe, funk-
ciju x tretiramo kao ulaz, a funkciju w zovemo jezgrom ili filtrom. Rezultat konvolucije
je mapa znacajki (eng. feature map). S obzirom da je kod slika prostor piksela dis-
kretan, ¢ moZe poprimiti samo cjelobrojne vrijednosti. Pod pretpostavkom da su z i w

definirani samo nad cjelobrojnim ¢, definira se diskretna konvolucija:

[e.9]

s(t) = (zxw)(t) = > z(a)w(t - a) (3.3)

a=—oo
U primjenama strojnog ucenja, ulaz je tipi¢no viSedimenzionalni niz vrijednosti,
a konvolucijski filter viSedimenzionalni niz parametara koji se optimiraju na skupu za
ucenje. Takve viSedimenzionalne nizove Cesto se naziva tenzorima. Pretpostavlja se
da funkcije x 1 w imaju kona¢nu domenu. Zbog navedene prirode ulaznih podataka,
konvolucija se uglavnom provodi nad viSe osi. Primjerice, za RGB slike na ulazu,

Zelimo koristiti dvodimenzionalan konvolucijski filter /:

Diskretna konvolucija moze se promatrati kao matri¢no mnoZenje, gdje postoje ogra-
nicenja na odredene elemente matrice. Primjerice, kod jednodimenzionalne diskretne
konvolucije, svaki redak matrice je ograni¢en na nacin da mora biti jednak retku iznad
pomaknutome za jedan element 2. Sli¢no vrijedi i u dvije dimenzije. Uz ogranicenja
gdje neki elementi trebaju biti jednaki jedni drugima, matrica koja predstavlja konvo-

luciju je vrlo rijetka matrica - ve¢ina njenih elemenata je nula. Razlog leZi u tome §to

!Standardno matri¢no mnoZenje odnosi se na transformaciju koju izvodi klasi¢an umjetni neuron,
wTx
ZPoznato i kao Toeplitzova matrica. Pretpostavlja se konvolucija s pomakom 1.
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je konvolucijski filter gotovo uvijek puno manjih dimenzija od ulazne slike.

20,0
Zo1

Zo,2
Wo,0 Wo,1 0 W10 Wi 0 0 0 0

)

T1,0
0 woo w 0 wip w 0 0 0 ’
S(X) _ 0,0 0,1 1,0 1,1 11 (35)
0 0 0 Wo,0 Wo,1 0 w10 Wi 0
T
0 0 0 0 Wo,0 Wo,1 0 W10 Wi b2
x2.0

T21

X22

Izraz (3.5) prikazuje 2D diskretnu konvoluciju kao matri¢ni umnozak C' X ;. Pritom
je C matrica s tezinama konvolucijskog filtra, a X ., je ulaz dimenzija 3 x 3 organizi-
ran kao vektor-stupac. U danom izrazu, konvolucijski filter sastoji se od 4 teZine. Ako
bismo ga nacrtali u 2D, dobili bismo prozor dimenzija 2 x 2 kojeg bismo pomicali po
ulazu racunajuéi sume produkata. U izrazu je koriSten pomak 1 izmedu produkata po-
jedinih "prozora" (retci matrice C) i ulaza X ;. Zbog prethodno navedenih dimenzija
te iznosa pomaka, diskretna konvolucija je suma 4 produkta u danom primjeru. Zbog
toga matrica C ima 4 retka. Rezultat izraza (3.5) je mapa znacajki dimenzija 4 x 1, koju
se preslozi u matricu 2 x 2. Takoder, u danom primjeru nije koriSteno nadopunjavanje
(eng.) kod kojeg se rubovi ulaza "nadopune" dodavanjem novih elemenata. Time se
postignu drugacije dimenzije izlazne mape znacajki, a elementi na rubovima ulaza se
viSe iskoriste.

Efekti koji se manifestiraju u algoritmu dubokog ucenja kao posljedica zasnivanja

neuronske mreZe na operaciji konvolucije su sljedeci:

— rijetka povezanost
— dijeljenje parametara

— ekvivarijantna preslikavanja

3.1.2. Rijetka povezanost

Rijetka povezanost odnosi se na broj ulaznih interakcija po izlaznoj jedinici. Primje-
rice, slojevi potpuno povezane unaprijedne neuronske mreZe koriste matriéno mno-
Zenje s matricom koja sadrzi parametre sloja gdje za svaku ulaznu jedinicu postoji

odgovarajuci parametar. Drugim rijeCima, svaka izlazna aktivacija ima interakciju sa
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svakom ulaznom jedinicom iz prethodnog sloja (sirovi ulazni podaci su nulti sloj). Ko-
nvolucijske neuronske mreze, s druge strane, imaju rijetku povezanost koja postignuta
time Sto su filteri manjih dimenzija od ulaza. Dobrobiti toga ukljucuju pohranu ma-
njeg broja parametara, manji broj potrebnih operacija za izracun izlazne vrijednosti, a

1 detekcija sitnih znacajki koje okupiraju manji broj piksela na ulaznoj slici.

Slika 3.1: Kod izracuna konvolucije (gore), svaka izlazna aktivacija ima interakciju samo
s nekoliko ulaznih elemenata. Kod potpuno povezanih slojeva (dolje), svaka izlazna akti-

vacija ima interakciju sa svim ulaznim elementima. Slika je preuzeta iz [4].

Slika 3.1 prikazuje rijetku (gore) i gustu (dolje) povezanost. Ako je na gornjem
dijelu slike izlaz s3 dobiven konvolucijskim filterom Sirine 3, s3 je povezan samo s
ulazima x5, x3 1 x4, koji ujedno predstavljaju receptivno polje od s3. Donji dio slike
prikazuje potpunu povezanost, kod koje izlaz s3 vidi sve ulaze x;, Sto je slucaj u pot-
puno povezanim neuronskim mreZama. VazZno je primijetiti da, unatoc€ rijetkoj pove-
zanosti, u dubokim konvolucijskim mreZama dublji slojevi su indirektno povezani s
vecim brojem ulaza. To omogucuje mrezi da modelira sloZene interakcije u kasnijim

slojevima koristeci rijetke interakcije iz ranijih slojeva.
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Slika 3.2: Receptivno polje raste od pli¢éih prema dubljim slojevima konvolucijske ne-
uronske mreZe. Sivom bojom naglaseno je receptivno polje aktivacije gs. Zbog hijerar-
hijske izgradnje znacajki, kasniji slojevi detektiraju sloZenije znacajke u ulazu. Slika je

preuzeta iz [4].

Slika 3.2 prikazuje efekt da je receptivno polje dubljih slojeva vece od receptivnog
polja u pli¢im slojevima. Taj se efekt dodatno moze pojacati koriStenjem arhitektural-
nih dodataka poput konvolucija s ve¢im korakom, dilatiranih konvolucija ili saZimanja.
Dakle, iako je izravna povezanost u konvolucijskoj mreZi rijetka, dublji slojevi mogu

neizravno biti povezani s ve¢inom ili gotovo cijelom ulaznom slikom.

3.1.3. Dijeljenje parametara i ekvivarijantnost s obzirom na po-

mak

Dijeljenje parametara odnosi se na koriStenje istog skupa parametara za vise od jedne
funkcije unutar modela. Kod potpuno povezane unaprijedne neuronske mreze, svaki
parametar svakog sloja koristi se samo jednom pri izracunu izlaza sloja. Pomnozen
je samo jedanput s jednom ulaznom vrijednosti. Kod konvolucijske neuronske mreZze,
svaki parametar svakog filtera koristi se na svakoj poziciji na kojoj se filter nade pri-
likom izracuna konvolucije. Dakle, umjesto da se za svaku lokaciju uci zaseban skup
parametara, uci se samo jedan skup. To ne mijenja sloZenost vremena izvodenja una-
prijedne propagacije, ali smanjuje broj parametara 1 oteZava prenaucenost. Dodatno,
pojedini filteri uce pojedine obrasce u podacima, odnosno aktiviraju se na njih. Ako
je neki filter kroz postupak ucenja naucio teZine s kojima prepoznaje vertikalnu liniju
unutar prozora dimenzija 3 X 3, svejedno je na kojem se dijelu slike ona nalazi, zbog
dijeljenja parametara.

Dijeljenje parametara unutar slojeva konvolucijske neuronske mreze uzrokuje ek-
vivarijantnost s obzirom na pomak. Svojstvo ekvivarijantnosti funkcije znaci da se

izlaz funkcije mijenja identicno s promjenom ulaza. Drugim rije¢ima, ako je funkcija
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f(z) ekvivarijantna s obzirom na funkciju g(z), onda f(g(x)) = g(f(z)). U kontek-
stu konvolucije, ako je g funkcija koja translatira ulaz, konvolucija je ekvivarijantna s
obzirom na g. Konkretno, konvolucija stvara dvodimenzionalnu mapu znacajki koja
govori gdje se na ulaznoj slici pojavljuju odredene znacajke. Ako se neki objekt po-
makne na neko drugo mjesto na ulaznoj slici, rezultat konvolucije nad tim objektom bit
¢e pomaknut za isti iznos u mapi znacajki. Konvolucija nije prirodno ekvivarijantna s
obzirom na neke druge transformacije, poput promjene mjerila ili rotaciju slike. Drugi
mehanizmi su potrebni za adresiranje takvih transformacija [4].

Konacno, zbog prirode konvolucije, konvolucijske neuronske mreze fleksibilnije
su po pitanju ulaznih podataka s kakvima mogu raditi. Primjerice, na ulaz se prihvaca
slika proizvoljnih dimenzija. MoZe se, primjerice konvoluciju koristiti 1 za obradu
prirodnog jezika, na proizvoljno velikim nizovima tokena. To svojstvo ne vrijedi za
poput potpuno povezane unaprijedne neuronske mreZe koje su ograniCene na ulaze
fiksnih dimenzija. Kod promjene dimenzije ulaza (rezolucija slike, duljina niza tokena,
itd.) matricno mnoZenje ne bi funkcioniralo zbog nepoklapanja potrebnih dimenzija

matrice s podacima i matrice parametara.

3.1.4. Sazimanje

Jedan sloj konvolucijske neuronske mreZe tipi€no se sastoji od tri faze. U prvoj fazi
racunaju se konvolucije (linearne aktivacije) nad svim pozicijama za sve filtere unutar
sloja, a broj novonastalih mapi znacajki jednak je broju filtera unutar samog sloja. U
drugoj fazi, svaka linearna aktivacija dovodi se na ulaz nelinearne aktivacijske funkcije,
poput primjerice ReLLU funkcije. U trecoj fazi, ako ista postoji, primjenjuje se funkcija
sazimanja®. Funkcija saZimanja zamjenjuje izlaznu vrijednost mreZe na odredenoj lo-
kaciji uzimajudi statistiku okolnih izlaza u obzir. Primjerice, funkcija saZimanja mak-
simumom na ulaz prima pravokutni prozor vrijednosti iz mape znacajki i na izlaz daje
maksimalnu vrijednost koja se nalazi unutar prozora*. Ako je prozor dimenzija 2 x 2,
tada Ce 4 izlazne vrijednosti iz mape znacajki biti zamijenjene jednom, maksimalnom
vrijednosti od te 4. Neke druge popularne funkcije saZimanja ukljuCuju saZimanje
prosjekom, L2 normu ili teZinski prosjek na temelju udaljenosti od srediSnjeg piksela.
Nadalje, sazimanje utjeCe na reprezentaciju na nacin da postaje invarijantna na malene

translacije ulaza. Invarijantnost na translaciju znaci da ako je ulaz translatiran za neki

3Koritenje saZimanja u svakom konvolucijskom sloju vrlo je rijetko. Tipi¢no iza konvolucije slijedi

samo nelinearnost.
“Prozor moZe biti i dimenzija 1 x 1, &ime se saZimanje primjenjuje za svaki element zasebno.
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malen iznos, vecina izlaznih vrijednosti saZimanja ostaje nepromijenjena. Invarijant-
nost na lokalne translacije moze biti korisno svojstvo - ako je vaZnije postoji li neka
znacajka, nego gdje se to¢no nalazi. Primjerice, kada se odreduje postoji li ljudsko
lice na slici, nije potrebno znati to¢nu lokaciju piksela koje oCi zauzimaju, ve¢ samo
da postoje lijevo i desno oko na lijevoj i desnoj strani lica. S druge strane, postoje
slucajevi gdje je znanje o lokaciji znacajke vazno. Primjerice, ako je potrebno pronaci
ugao definiran dvama rubovima koji se na slici sastaju na odredeni nacin, vazno je da
lokacija rubova bude dovoljno ouvana da bi se provjerilo sastaju li se na odgovarajuci

nacin. KoriStenje saZimanja moZe se promatrati kao uvodenje snazne apriorne distribu-

I_il'l'j:l." response
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Slika 3.3: Invarijantnost na rotaciju koriStenjem saZimanja. Razliciti filteri konvolucij-
skog sloja detektiraju razlicite orijentacije znamenke 5. Za svaku od tih orijentacija na
ulazu, sazimanjem po dimenziji kanala dobiva se slicna aktivacija. Slika je preuzeta iz

[4].

cije nad parametrima modela, odnosno da funkcija koju sloj uci treba biti invarijantna
na lokalne translacije. Kada je ta pretpostavka ispravna, saZimanje moZe imati zna-
¢ajan utjecaj na statistiCku ucinkovitost mreze. Dvodimenzionalnim saZimanjem - po
Sirini 1 visini jedne mape znacajki, za svaku mapu znacajki, postiZze se invarijantnost
na lokalne translacije. Medutim, ako se saZimanje provodi i nad treCcom dimenzijom,
po mapama znacajki koje su rezultat razliito parametriziranih konvolucija, moZze se
postici efekt pri kojem mreZa nauci na koje transformacije treba biti invarijantna [4].
Slika 3.3 prikazuje jedan takav primjer. Neka je na ulazu mreZe jednokanalna slika
znamenke 5. MreZa se sastoji od 3 konvolucijska filtera od kojih je svaki naucio ak-
tivaciju na razlicitu orijentaciju znamenke. Ako se na ulaz dovede znamenka kao na
lijevoj slici, najsnaznija aktivacija bit ¢e od prvog filtera. Ako se dovede znamenka kao
na desnoj slici, najsnaznija aktivacija bit ¢e od desnog filtera. Za oba scenarija, akti-
vacija sazimanja maksimumom (po kanalima) bit ¢e velika. Dakle, dva razlicita ulaza,

aktivacije dva razlicita detektora, a utjecaj na saZzimanje je gotovo isti u oba slucaja.
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Sazimanje se moZze koristiti i za povecanje raCunalne efikasnosti, postavljanjem po-
maka izmedu susjednih operacija sazimanja na k piksela umjesto na 1, ¢ime se postize

efekt poduzorkovanja reprezentacije. Na slici 3.4 prikazano je saZimanje maksimu-

Slika 3.4: Sazimanje s poduzorkovanjem

mom S§irine prozora 3 i s pomakom izmedu susjednih saZimanja iznosa 2. Time se re-
zolucija reprezentacije smanjuje za faktor 2, §to smanjuje raCunalno opterecenje sljede-
¢eg sloja mreze. Moze se dogoditi da za posljednje saZimanje ne preostane elemenata
koliko stane u regiju jednog saZimanja, no saZimanje se bez obzira moZe izraCunati, u
suprotnom bi se takve rubne aktivacije ignorirale. Nadalje, kada je broj parametara ne-
kog sloja funkcija koja ovisi o dimenzijama ulaza - primjerice potpuno povezani sloj,
a model na ulaz dobiva slike promjenjivih rezolucija, sazimanje omogucuje ispravnu
obradu. Primjera radi, ulaz na potputno povezani sloj (koji se cesto koristi kao izlazni,
klasifikacijski sloj prije softmax funkcije) mora biti fiksnih dimenzija. Taj se zahtjev
moze zadovoljiti tako da se tijekom unaprijednog prolaska izraCunaju parametri saZi-
manja (dimenzije regije saZimanja, pomak) koji ¢e osigurati da klasifikacijski sloj na
ulaz uvijek dobije reprezentaciju koja je dimenzija kakve ocekuje, neovisno o dimenzi-
jama ulaznih podataka. Alternativno, u modernim dubokim modelima za klasifikaciju
popularnija opcija je globalno sazimanje, kod kojeg prozor za saZimanje prekriva cijelu

mapu znacajki.

3.2. Normalizacija grupe i problematika optimizacije

Uobicajena praksa kod algoritama dubokog ucenja je da se unaprijedni prolazak po-
dataka kroz duboku neuronsku mreZzu racuna nad mini-grupom podataka (eng. mini-
batch). Ako je skup podataka za ucenje veli¢ine N, neka je mini-grupa veli€ine n, uz
n > 01in << N. U praksi, teZine neuronske mreZe optimiraju se postupkom stohas-
ticke optimizacije. Prvo se izraCunaju predikcije za cijelu mini-grupu, a tek onda se

azuriraju parametri modela na temelju izraCunatih gradijenata funkcije gubitka s obzi-
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rom na parametre modela. Gradijent pritom nije definiran nad cijelim skupom za uce-
nje, nego samo nad mini-grupom. To ¢ini postupak stohastickim. Normalizacija grupe
motivirana je tezinom ucenja koja dolazi do izrazaja kod vrlo dubokih modela koji se
sastoje od veéeg broja slojeva’. Tijekom optimizacijskog postupka, gradijent odreduje
kako aZurirati svaki parametar svakog sloja, pod pretpostavkom da se ostali slojevi ne
mijenjaju. Medutim, u praksi se parametri svih slojeva modela azuriraju istvoremeno®.
Nakon azuriranja parametara, postoji moguénost da rezultati budu "neocekivani" jer
se mnogo funkcija koje su kompozicije (unaprijedni prolazak) mijenjaju istovremeno,
koristeci aZuriranja izraCunata pod pretpostavkom da se ostale funkcije ne mijenjaju
[4]. Efekti istovremenog aZuriranja parametara razlicitih slojeva modela mogu se do-
Carati jednostavnim primjerom iz [4]. Primjerice, neka je duboka neuronska mreza
sastavljena od jednog neurona po sloju [/, bez aktivacijskih funkcija u skrivenim sloje-
vima: § = rwiwsws...w;. w; je parametar koji odgovara sloju ¢. 1zlaz sloja 7 je onda:
h; = h;_yw;. Izlaz mreZe g je linearna funkcija ulaza x, a nelinearna funkcija tezina w;.
Algoritam unazadne propagacije pogreske izracunat ¢e gradijent g = V,y. Neka je
pravilo aZuriranja parametara modela: w <— w — €g. Aproksimacija funkcije gubitka

f(w) razvojem u Taylorov red drugog stupnja u okolini tocke w'®) glasi:
1
f(w) = f(@) + (w—wTg + §(w — wNTH (w — w©) (3.6)

g je gradijent, a H Hesseova matrica u w®). Nadalje, koriste¢i stopu ucenja e pri
azuriranju parametara, novi parametri w dani su s w® — eg. Uvritavanjem pravila
azuriranja u (3.6):

1
f(w® —eg) ~ f(w) —egTg + §e2gTHg (3.7)

eg” g je o&ekivano "poboljsanje" tj. priblizavanje minimumu s obzirom na nagib funk-
cije, a ¢’ Hg moZe se promatrati kao korekcija s obzirom na zakrivljenost funkcije
[4]. Kada je taj ¢lan prevelik, korak gradijentnog spusta povecava iznos funkcije gu-
bitka, umjesto da ga smanjuje. Optimizacijski postupak je prvog stupnja jer se u ob-
zir uzimaju iskljucivo gradijenti funkcije gubitka. Da je funkcija gubitka aproksimi-
rana razvojem u Taylorov red prvog stupnja, ta bi aproksimacija predvidjela smanjenje
funkcije gubitka za iznos eg”'g. Medutim, aproksimacija viSeg stupnja od prvog jasno
pokazuje da postoje utjecaji visih redova, sve do utjecaja reda [. Ti efekti snaZzno utjeCu

na novodobivene parametre modela te utjeCu na izbor koraka ucenja e. Nova vrijednost

>Tocan broj slojeva koji mreZu ¢ini vrlo dubokom nije definiran - mreZe od 7 i 15 skrivenih slojeva

su obje vrlo duboke.
®Nakon unazadne propagacije iste pogreske.
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dana je s:
7= (w1 —€g1)(w2 — €g2)...(w; — €q1) (3.8)

Primjer jednog od utjecaja drugog reda koji se javlja u (3.8) je €291 2 Hi:g w;. Ako je
Hi:g w; malen, utjecaj je zanemariv. No, utjecaj moZe biti i eksponencijalna funkcija
ako su parametri w; za 3 < 7 < [ veci od 1. Odabir adekvatnog koraka ucenja je zato
tezak, jer efekti azuriranja parametara za jedan sloj snazno ovise o ostalim slojevima
[4]. Optimizacijski algoritmi drugog reda adresiraju taj problem racunanjem aZuriranja
koje uzima u obzir interakcije drugog reda, no iz gornjeg primjera vidljivo je da u
vrlo dubokim mrezama utjecaji viSeg reda mogu biti znatni. Ve su i optimizacijski
algoritmi drugog reda raunski i memorijski iznimno skupi te nerijetko zahtijevaju
brojne aproksimacije, $to ih ¢ini neupotrebljivima za tipicne duboke modele. Izgradnja
optimizacijskog algoritma n-tog reda za n > 2 stoga se ¢ini besmislenom.

Normalizacija grupe omogucuje elegantan nacin reparametrizacije gotovo svake
duboke neuronske mreZe - ulazni podaci/aktivacije se prvo normaliziraju, a zatim line-
arno preslikavaju koriste¢i novouvedene parametre sloja. Time se umanjuje problem
"koordiniranja aZuriranja" kroz mnogo slojeva neuronske mreze [8]. Normalizacija
grupe moze se primijeniti na ulaz ili skriveni sloj duboke neuronske mreze. Neka je
H mini-grupa aktivacija sloja Cije se jedinice normaliziraju, uredena na nacin da se
aktivacije sloja za isti primjer nalaze u retcima matrice. Normalizirana matrica H
glasi:

_H-p

H' (3.9

o8

1 je vektor koji sadrzi srednje vrijednosti svake jedinice, a vektor o sadrZi standardne
devijacije svake jedinice. U jednadzbi (3.9), p i o se proSiruju iz vektora u matrice,
kopiranjem redaka dok ne nastanu matrice istih dimenzija kao H, a dijeljenje se izvodi
po elementima. Unutar retka matrice H, svaki element (aktivacija) normalizira se uz
odgovarajuce fi; 1 0, odnosno element H; ; normalizira se oduzimanjem g; i dijelje-
njem s o;. Otuda dolazi naziv normalizacija grupe - p 1 o raCunaju se po dimenziji
mini-grupe. Ostatak neuronske mreZe tretira H' na potpuno isti na¢in na koji je bez
normalizacije grupe tretirao H. Dakle, za vrijeme ucenja vektor srednjih vrijednosti

dan je s:
1
= — H. . 3.10
p m%jﬂ (3.10)

Analogno, vektor standardnih devijacija:

1
o= [0+~ Z(H:J — p;)? (3.11)
J
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U izrazu 3.11 p; je vektor-stupac popunjem srednjom vrijednosti y; iz originalnog
vektora p. § je vrlo malena vrijednost (npr. 10~®) koja sluZi za izbjegavanje dijeljenja
s nulom pri unaprijednom i unazadnom prolasku.

Prijasnji pristupi ukljucivali su tehnike poput proSirenja funkcije gubitka kaznom
u svrhu postizanja normalizirane statistike aktivacija ili na renormalizaciju statistike
jedinice nakon svakog koraka gradijentnog spusta. Prvi pristup uglavnom bi rezultirao
nedovoljno dobrom normalizacijom, a drugi velikom koli¢inom izgubljenog vremena,
posto bi algoritam unazadne propagacije pogreske uzastopce predlagao promjenu sred-
nje vrijednosti i varijance kroz gradijente, a normalizacijski korak uzastopce poniSta-
vao tu promjenu. S druge strane, normalizacija grupe reparametrizira model na nacin
da neke jedinice po definiciji budu standardizirane - svodi distribuciju njihovih aktiva-
cija na jedinicnu Gaussovu razdiobu. Posljedica toga je da gradijent nece predlagati
promjenu koja se odnosi samo na srednju vrijednost ili standardnu devijaciju distribu-
cije aktivacija jedinice, buduci da je njihov utjecaj dokinut normalizacijom [4].

Za vrijeme zaklju€ivanja, p 1 & mogu se zamijeniti pomi¢nim prosjecima, koris-
te¢i primjerice eksponencijalno oteZani pomicni prosjek koji se prikuplja za vrijeme
trajanja ucenja. To modelu omogucuje evaluaciju na jednom primjeru, a da pritom
definicije @ 1 o ne ovise o0 mini-grupi.

Povratkom na hipotezu § = zwyws...w;, jasno je da se vecina poteSkoca prisut-
nih kod ucenja takvog modela moZe rjeSiti normalizacijom posljednjeg skrivenog sloja
h;—1. Neka je x iz jedini¢ne Gaussove razdiobe, tada je i h;_; iz Gaussove razdiobe
jer je transformacija od x do h;_; linearna. Medutim, h;_; nije nulte srednje vri-
jednosti i jedini¢ne varijance poput x. Nakon primjene normalizacije grupe, nastaje
normalizirani ;_, kojim se jedini¢nost razdiobe obnavlja. Kakvo god da je aZurira-
nje parametara nizih slojeva, hi_y ostaje iz jedinicne Gaussove razdiobe. Izlazni sloj
modela g tada se moZe uciti kao jednostavna linearna funkcija iy = wihi_1. Ucenje je
sada pojednostavljeno jer parametri niZih slojeva dubokog modela imaju slabiji utje-
caj - njihov izlaz je uvijek renormaliziran na jedinicnu Gaussovu razdiobu. U nekim
rubnim slucajevima niZi slojevi mogu utjecati - postavljanje teZina niZzeg sloja na 0
(degeneracija izlaza) ili promjena predznaka jedne ili viSe teZina iz nizeg sloja (mo-
gule zrcaljenje odnosa hi_qi y). Takve situacije su rijetke, a bez normalizacije, gotovo
svako aZuriranje parametara znatno bi utjecalo na statistiku h;_;. Dakle, normaliza-
cija grupe uzrokuje znatno lakSe ucenje ovakvog modela, no cijena koja je pla¢ena
jest beskorisnost niZih slojeva modela. Za primjer linearnog modela koji je dan u
ovom poglavlju, nakon normalizacije niZi slojevi viSe nemaju nikakav Stetan utjecaj,

no niti djelotvoran. Normalizacijom su dokinuti momenti prvog i drugog reda (srednja
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vrijednost i varijanca) - jedino na $to linearna mreZa ima utjecaj. S druge strane, u
dubokoj neuronskoj mreZi s nelinearnim aktivacijskim funkcijama niZi slojevi ostaju
korisni jer mogu provoditi nelinearne transformacije nad podacima. Normalizacijom
grupe standardiziraju se srednja vrijednost i varijanca svake jedinice s ciljem stabiliza-
cije dinamike ucenja, no odnosi izmedu jedinica i nelinearna statistika svake pojedine
jedinice mogu se mijenjati [4].

Normalizacija srednje vrijednosti i1 standardne devijacije jedinice moZe smanjiti
ekspresivnu mo¢ neuronske mreze koja sadrZi tu jedinicu. Da bi se oCuvala ekspresivna

mo¢ neuronske mreZe, uobicajeno je matricu aktivacija H zamijeniti izrazom:
a=~H' + 3 (3.12)

Dakle, koristi se (3.12) umjesto samo normalizirane matrice H', gdje su v i 3 pa-
rametri koji se uce kroz algoritam unazadne propagacije pogreske i koji omogucuju
novoj varijabli da ima proizvoljnu srednju vrijednost i standardnu devijaciju. Postav-
lja se pitanje zasto nakon normalizacije uvesti parametre koji ponovno dozvoljavaju
matrici aktivacija proizvoljne srednje vrijednosti i varijance. Prije svega, uvodenjem
(3.12) i dalje se moZe predstavljati ista familija funkcija nad ulazom kao i prije. Me-
dutim, s (3.12) mijenja se dinamika ucenja. Bez (3.12), srednje vrijednosti u H bile
su odredene sloZenim interakcijama izmedu parametara slojeva niZih od sloja za kojeg
se racuna H. S druge strane, u (3.12) srednju vrijednost odreduje jedino parametar
3. Analogno i za varijancu. S obzirom na (3.9) i (3.12), normalizaciju grupe moZemo
promatrati kao metodu adaptivne reparametrizacije [4]. Uz novu parametrizaciju, uce-
nje gradijentim spustom je olakSano. Nadalje, s obzirom da vecina slojeva neuronskih
mreZa poprima oblik ¢(X W + b), gdje ¢(-) predstavlja proizvoljnu nelinearnu akti-
vacijsku funkciju (npr. ReLLU), postoji prostor za odabir varijable koju se normalizira -
ulaz’ X ili transformacija ulaza X W + b. Preporuca se normalizirati transformirane
ulaze. Ulaz u sloj neuronske mreZe tipicno je izlaz prija$njeg sloja (nelinearna funkcija
linearne transformacije) Ciji ¢e se oblik vjerojatnosne razdiobe vrlo vjerojatno mije-
njati tijekom udenja®, dok je za transformaciju X W + b izglednije da bude sli¢nija
Gaussovoj razdiobi pa bi normalizacijom dobivena distribucija trebala biti stabilnija
[8]. Takoder, u tom se slu¢aju X W + b moZe zamijeniti s X W, budu¢i da pomak b
postane redundantan uz primjenu 3 u reparametrizaciji (3.12). Zbog svega navedenog,

posljedica normalizacije grupe je Cesto brza konvergencija modela, odnosno isti ili bo-

"Ulaz se, osim na ulazne podatke modela, odnosi i na izlazne aktivacije prija$njeg sloja

XA Wiy +bi-1)
81zlazi nelinearnosti ¢(-) koje se tipi¢no koriste (ReLU) ne mogu biti normalno distribuirani.
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1ji rezultati uz manje optimizacijskih koraka (uSteda vremena) te vecu stopu ucenja
[4].

Za slojeve konvolucijske neuronske mreze, potrebno je kod normalizacije imati
na umu svojstva konvolucije - da razliCiti elementi iste mape znacajki, na razli¢itim
lokacijama, budu normalizirani na isti naCin. Da bi se to postiglo, zajedno se norma-
liziraju aktivacije mini-grupe, po svim lokacijama. Za mini-grupu veli¢ine m i mape
znacajki dimenzija p X ¢, normalizacija se provodi po efektivnoj mini-grupi veli¢ine
mpq. Dakle, svaka mapa znacajki (dimenzija kanala c) normalizira se po svim svojim
prostornim dimenzijama p X ¢ zajedno s dimenzijom mini-grupe m. UC¢i se jedan par
parametara -y i 5 po mapi znacajki, umjesto po aktivaciji. Na taj nacin oCuvana je sta-
tistika na razini mape znacajki, bududi da se unutar nje primjenjuju isti 4+ i 0 neovisno o
prostornoj lokaciji. Takoder, tijekom zakljucivanja, na sve aktivacije unutar iste mape

znacajki primjenjuje se ista naucena linearna transformacija [8].

3.3. Duboko rezidualno ucenje

TeZina ucenja duboke neuronske mreze proporcionalna je njenoj dubini. Okvir za rezi-
dualno ucenje dubokih neuronskih mreZa olakSava ucenje "dubljih" neuronskih mreZza.
Rezidualno ucenje odnosi se na pristup u kojem se slojevi neuronske mreze eksplicitno
reformuliraju tako da uce rezidualne funkcije [6]. Pojednostavljeno, u matematickom
smislu rezidual je devijacija ili pogreSka pretpostavljene vrijednosti u odnosu na mje-
renu. U kontekstu strojnog ucenja, skup to¢aka X = {x;}¥ ; x; € R? mogli bismo,
primjerice opisati modelom linearne regresije: ij; = W' x; + b, y € R minimizacijom
srednje kvadratne pogreske kao funkcije gubitka. Pogreska ili rezidual predvidanja Y
u zavisnosti od X glasila bi: Y -Y.

Pokazalo se da mnogi zadaci u raCunalnom vidu profitiraju od povecanja dubine
neuralnih modela. Medutim, ucenje boljih (dubljih) modela nije takve jednostavnosti
da se svodi na slaganje vise uzastopnih slojeva. Autori u [6] opisuju to na sljedeci na-
¢in: "Kada duboke neuronske mreZze imaju uvjete za konvergenciju, javlja se problem
degradacije - s poveanjem dubine neuronske mreZe, mjera tocnosti ode u zasicenje,
a potom rapidno degradira. Neocekivano, do degradacije ne dolazi zbog prenauce-
nosti i dodavanje novih slojeva u prikladno dubok model vodi do vece pogreske na
skupu za ucenje." Ako ne poraste samo pogreska na testnom skupu podataka, vec i
na skupu za uenje, onda navedenu degradaciju ne uzrokuje prenaucenost. Da je u
pitanju prenaucenost, pogreska na skupu za ucenje bi se smanjila, a na ispitnom skupu

povecala u odnosu na model s manje slojeva. Povecanje obje pogreske (s poveéanjem
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dubine) podsjeca na podnaucenost modela, ali tipicna podnaucenost je upravo kada
model nema kapacitet za opisati stvarnu funkciju koja je generirala podatke - kada
bismo pravcem modelirali skup to¢aka kojeg je generirao polinom treceg stupnja, a u
ovom slucaju je poveanjem dubine kapacitet modela povecan. Informativnije je raz-
misljati na naCin da poveéanje pogreske na skupu za ucenje u ovome slucaju ukazuje
na razliite teZine optimizacijskih problema za razicite sustave. Rezidualno ucenje
olakSava optimizacijski problem vrlo duboke neuronske mreZe na sljedeéi nacin: neka
se razmatra nesto plica arhitektura i njezin dublji pandan u kojem je nadodano jos slo-
jeva. Dublji model se moze konstruirati na nacin da nadodani slojevi budu jedinicna
preslikavanja, a ostali slojevi se "kopiraju" iz naucene plic¢e inacice modela. Dobiveni
model je zapravo jednak plioj varijanti uz nadodana jedini¢na preslikavanja, a ideja je
da zbog toga dublji model nebi trebao imati vecu pogreSku na skupu za u€enje od svoje

pli¢e varijante, kao §to je objasnjeno u [6]. Slika 3.5 prikazuje rezidualnu konvolucij-
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Slika 3.5: Rezidualna konvolucijska jedinica koja se sastoji se od dva konvolucijska sloja.
Ulaz prvog sloja dovodi se jedinicnim preslikavanjem na izlaz sljedeceg sloja s kojim se

zbraja neposredno prije nelinearnosti.

sku jedinicu koja se sastoji od dva sloja Ciji se parametri uce te jedini¢no preslikavanje
ulaza prijaSnjeg sloja na izlaz sljedeceg sloja. Na izlazima skrivenih slojeva koristi
se nelinearna aktivacijska funkcija. Intuicija je sljedeca: umjesto da uzastopni blo-
kovi slojeva izravno uce Zeljeno, nepoznato ulazno-izlazno preslikavanje, slojevima
se ekspicitno omoguduje da uce rezidualno preslikavnje. Ako je Zeljeno, nepoznato
preslikavanje H (x), nelinearni slojevi uce preslikavanje F'(z) := H(z) — . Bez
rezidualne veze, blok bi ratunao F'(x), a s rezidualnom vezom racuna F(x) + x.

Preciznije, rezidualnu konvolucijsku jedinicu na slici 3.5 opisuje izraz:
y=F(x,{W,;})+x (3.13)

@ i y oznaCavaju ulaz i izlaz bloka. Funkcija F'(x, {W;}) predstavlja rezidualno pres-

likavanje koje se uci. Konkretno, za primjer na slici 3.5 s dva sloja unutar rezidualne
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jedinice, jednom rezidualnom vezom i nelinearnostima: F' = Woo(Wx), gdje su
W1 W parametri slojeva, a o je ReLU nelinearnost. Dodatno, prema prvom ¢lanku
o dubokim rezidualnim modelima [6], ako drugi sloj na slici 3.5 nije izlazni sloj mo-
dela, uobicajeno je da njegov izlaz bude o(y). S druge strane, u novijem ¢lanku [7],
isti autori predlazu (i potkrepkljuju rezultatima) drugaciji raspored operacija unutar re-
zidualne jedinice; nelinearnost (ReLU) prije linearnog preslikavanja’. Nadalje, da bi
se F'1 & mogli zbrojiti, potrebno je da budu istih dimenzija. Ako to nije slucaj (slojevi
su uzrokovali promjenu dimenzija), preskocna veza moZe, umjesto jedinicne, predstav-

ljati opCenitu linearnu transformaciju W ; nakon koje ¢e se dimenzije poklapati:
y=F(x,{W,;})+ Wz (3.14)

Formulacija F'(x) + @ u unaprijednim neuronskim mreZama realizira se "presko¢nim"
vezama, kojima se ulaz ranijeg sloja izravno dovodi na izlaz kasnijeg sloja, bez ikakve
transformacije izmedu - jedini¢no preslikavanje. Izlaz kasnijeg sloja se jednostavno
zbraja s ulazom koji mu je izravno doveden iz ranijeg sloja presko¢nom vezom. Pre-
sko¢ne veze predstavljaju jedini¢nu matricu u kontekstu transformacije matri¢nim um-
noSkom. Posljedi¢no, preskone veze ne unose dodatne parametre u neuronsku mrezu
i ne uzrokuju poveéanje racunalne sloZenosti'’. Neuronska mreZa se i dalje u cijelosti
moze uciti s kraja na kraj. Reprezentacije koje putuju kroz konvolucijsku neuronsku
mreZu, tipicno ée biti dimenzija (N, C, H, W), gdje je N veli¢ina mini-grupe, C' broj
kanala (broj mapi znacajki), a [/ 1 W prostorne dimenzije svake mape znacajki. Kod
koriStenja rezidualnih veza u konvolucijskim neuronskim mreZama, umjesto Wy iz iz-
raza (3.14) moZe se, primjerice, koristiti 1 X 1 konvoluciju ako je potrebno mijenjati
broj kanala od x i poduzorkovanje (npr. bilinearno) za dimenzije H i W. Primjer
tipi¢ne implementacije je ResNet18!! kod koje se dimenzije H i W medureprezenta-
cija izmedu blokova mijenjaju kroz parametar pomaka'?, a odgovarajuce dimenzije za
operaciju F'(x) + @ dobivaju se 1 x 1 konvolucijom.

Smatra se da je u nacelu lakSe optimirati rezidualno preslikavanje nego izvorno,
kod kojeg blok izravno u¢i H(x). U krajnosti, smatra se da kada bi jedini¢no presli-
kavanje bilo optimalno, jednostavnije bi bilo optimizacijom natjerati rezidual na nulu
nego da blok uzastopnih nelinearnih slojeva nauci jedini¢no preslikavanje [6]. Ekspe-

rimentima je pokazano da su "ekstremno" duboke rezidualne neuronske mrezZe lakse

Primjerice, za drugi sloj jedinice, umjesto: Wz -> BN -> zbroj -> ReLLU, predloZen je redoslijed:

BN -> ReLU -> W -> zbroj. BN je normalizacija grupe, u tekstu zanemarena zbog jednostavnosti.
10Ako se zanemari operacija zbroja F'(x) + x koje nema u "klasi¢noj" arhitekturi
""Konvolucijska neuronska mreZa s rezidualnim vezama, sastavljena od 18 slojeva
12Konvolucija uz pomak = 2, dimenzije filtera 3 x 3, bez nadopunjavanja
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za optimizaciju od klasi¢nih "ekstremno" dubokih neuronskih mreza kod kojih bi se
samo naslagao velik broj uzastopnih slojeva. Toc¢nije, kod klasi¢ne inacice pogreska
na skupu za ucenje raste s povecanjem dubine neuronske mreze, dok duboke rezi-
dualne mreZe profitiraju od znacajnog povecanja dubine, tj. evaluacijska metrika je
bolja. U praksi, nije narocito izgledno da jedini¢na preslikavanja budu optimalna, no
reformulacije opisane izrazima (3.13) i (3.14) pomazu kroz predkondicioniranje pro-
blema - kasniji sloj vidi isti skup informacija kao 1 prijasnji, a u slucaju da je optimalna
funkcija dovoljno blizu jedinicnom preslikavanju, smatra se da je iz perspektive opti-
mizacije jednostavnije nauciti perturbacije s obzirom na jedini¢no preslikavanje (kako
promijeniti ulazne informacije) nego uciti novu funkciju. Empirijski je pokazano da
naucene rezidualne funkcije opCenito imaju malene odzive, $to ide u prilog teoriji da

je jedini¢no preslikavanje razumno predkondicioniranje [6].

3.4. U-Net arhitektura

Jedna uobicajena primjena konvolucijskih neuronskih mreza odnosi se na klasifikacij-
ske zadatke na razini slike kod kojih je, uz danu sliku na ulazu, izlaz jedna od mogucih
K kategorija. Medutim, postoje mnogi zadaci u ra¢unalnom vidu, poput monokularne
procjene dubine, gdje Zeljeni izlaz ukljucuje i1 lokalizaciju, odnosno predikcija se do-
djeljuje na razini piksela - gusta predikcija. Arhitektura U-Net [15] nadograduje se
na potpuno konvolucijsku arhitekturu [13] koja je takoder osmisljena za zadatke guste
predikcije, poput semanticke segmentacije. Potpuno konvolucijska arhitektura zamje-
njuje potpuno povezane slojeve konvolucijom, a koristi naduzorkovanje i preskocne
veze izmedu slojeva kojima osigurava bogatije medureprezentacije. Pokazuje se da
su navedeni arhitekturalni elementi vazni u konvolucijskim neuronskim mreZama, po-
sebno za zadatke guste predikcije kod kojih, posto je predikcija na razini piksela, pita-
nje nije samo sto, nego i gdje.

NekoriStenje potpuno povezanih slojeva zasniva se na njihovim osnovnim nedos-
tacima - fiksna dimenzionalnost ulaza, neisplativost sa stajaliSta racunalnih resursa te
sklonost prenaucenosti. Zbog fiksne dimenzionalnosti, ulaz potpuno povezanog sloja
uvijek mora biti iste, odgovaraju¢e dimenzionalnosti, $to stvara dodatnu komplikaciju
pri radu modela s ulaznim slikama proizvoljnih dimenzija. To se, doduSe, moZe rijeSiti
unutar same mreZe, operacijama poput saZimanja. Veci problem je cijena racunal-
nih resursa, a najve¢i problem je sklonost prenaucenosti. Ako je na ulazu potpuno
povezanog sloja mapa znacajki dimenzija H x W, tada svaki od n neurona potpuno

povezanog sloja mora imati HW + 1 (uz pomak) parametara. Promatrajuci potpuno
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povezani sloj kroz prizmu konvolucije, na svaki neuron moZe se gledati kao na ope-
raciju konvolucije s prozorom dimenzija H x W - svaki neuron "vidi" cijelu mapu
znaCajki na svome ulazu. Dodatno, da bi reprezentacija unutar skrivenog sloja bila
dimenzija ulazne mape znacajki - Sto je zgodno za analizu i interpretaciju funkcije
koju skriveni sloj obavlja nad ulaznom mapom znacajki, potrebno je HW neurona.
Tipic¢no, klasifikacijski modeli s kategorickom distribucijom na izlazu (npr. klasifika-
cija slike), koriste potpuno povezane slojeve kao izlazne. Potpuno konvolucijski model
zamjenjuje izlazni potpuno povezani sloj konvolucijom 1 x 1, koja je viSe nego 5 puta
brza od izlaznog potpuno povezanog sloja [13]. Nadalje, konvolucija 1 x 1 prirodan
je odabir za zadatke guste predikcije, zbog 2D mapa kakve daje na izlazu. Takoder,
neovisna je (za razliku od potpuno povezanog sloja) o dimenzionalnosti ulaza te cuva
izvornu "prostornost" mape znacajki.

Na razlic¢ite medureprezentacije iz razlicitih slojeva konvolucijske neuronske mreze
moze se promatrati kao na hijerarhiju znacajki (poglavlje 3). Buduéi da modeli za
gustu predikciju osim prepoznavanja i lokaliziraju, pokazalo se da ih je moguce una-
prijediti kroz izravnije koriStenje lokalnih znacajki iz niZih slojeva. Receptivna polja
nizih slojeva su manja, a razina detalja lokalnih znacajki je finija, veca. Nacin na koji
se to moze implementirati je dodavanjem preskocnih veza izmedu odgovarajucih slo-
jeva kodera i dekodera, gdje preskocne veze pritom predstavljaju konkatenaciju mapi
znacajki, za razliku od matricnog zbroja iz 3.3. Konkatenacija mapi znacajki iz "fi-
nih" 1 "grubih" slojeva pomaze modelu da njegove lokalne predikcije poStuju globalnu
strukturu. Medutim, kao i kod rezidualnih veza iz 3.3, dimenzije reprezentacija koje
se konkateniraju mogu se razlikovati pa ih je neposredno prije konkatenacije potrebno
izjednaciti. Konkatenacija se obavlja za svaki primjer iz mini-grupe N po dimen-
ziji kanala C' - ostaju prostorne dimenzije H x W. Drugim rije¢ima, ako je tenzor
(N, C, H,W) izlaz sloja [, potrebno je njegove "prostorne" dimenzije H i W svesti na
H' i W’ koje odgovaraju izlaznom tenzoru sloja " dimenzija (N, C' H, W’). Postoji
11zbor - naduzorkovati nizu rezoluciju ili poduzorkovati viSu? Zamisao U-Net arhitek-
ture, prikazane na slici 3.6 je takva da se prirodno namecée naduzorkovanje reprezenta-
cije koja je niZe rezolucije. Podaci kroz prikazanu arhitekturu putuju na nacin da prvo
prolaze kroz put "kontrakcije", koji podrazumijeva put s lijeva do sredine (dno slova
"u"). Nakon toga, od sredine na desno prolaze put "ekspanzije". Prikazanu arhitekturu
moze se podijeliti na koder 1 dekoder, gdje koder odgovara putu kontrakcije, a dekoder
putu ekspanzije - koder-dekoder arhitektura. Prema tome, U-Net arhitkura spada u
kategoriju koder-dekoder arhitektura. Ulaz u koder je ulaz u model, primjerice RGB

slika. Izlaz kodera je konacna skrivena reprezentacija - niskodimenzionalna reprezen-
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Slika 3.6: U-Net arhitektura

tacija ulazne RGB slike. Dakle, koder prima ulaz s malim brojem kanala u odnosu na
prostorne dimenzije, odnosno ulaz dimenzija C' x H x W gdje je C' << HiC' << W.
Putem kontrakcije (uzastopnom primjenom konvolucije, saZimanja i nelinearne akti-
vacije), na izlazu kodera nastaje skrivena reprezentacija ulaza dimenzija C' x H x W,
aliuz ¢ >> H i C >> W. Drugim rijeima, prolaze¢i put kontrakcije, ulazni
podaci (RGB slike) koji su visokodimenzionalih prostornih dimenzija i niskodimen-
zionalne (tro)kanalne dimenzije postaju reprezentacije visokodimenzionalne kanalne
dimenzije i niskodimenzionalnih prostornih dimenzija. Ulaz u dekoder je izlaz kodera.
Putem ekspanzije, reprezentacije (uzastopnom primjenom konvolucije i naduzorkova-
nja) prolaze obrnuti put - prostorne dimenzije rastu, a dimenzija kanala se smanjuje,
dok u konacnici na izlazu modela ne bude mapa prostornih dimenzija H x W istovjet-
nih ulazu modela.

Kontrakcijski put, odnosno koder, slijedi tipi¢nu arhitekturu konvolucijske neuron-
ske mreze. Konkretno, koder prikazan na slici 3.6 sastoji se od uzastopne primjene
dvije konvolucije 3 x 3 (bez nadopunjavanja - smanjuju prostornu rezoluciju za 2),
gdje nakon svake konvolucije slijedi ReLU aktivacija, a nakon obje saZimanje maksi-
mumom 2 X 2 (uz pomak 2) za poduzorkovanje faktorom 2. Nakon svakog sazimanja
maksimumom, sljedece dvije konvolucije sadrze dvostruko veci broj filtera (udvostru-

cuje se broj mapi znacajki) u odnosu na prethodne dvije konvolucije. Na slici su opera-
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cija konvolucije i ReLU aktivacije oznacene plavom strelicom, a saZimanje maksimu-
mom crvenom. Navedene operacije ponavljaju se i u konacnici se od ulaza dimenzija
3 X 572 x 572 dobiva izlaz kodera dimenzija 1024 x 28 x 28. Ekspanzijski put, od-
nosno dekoder, sastoji se od operacije naduzorkovanja prostornih dimenzija reprezen-
tacije koriStenjem tehnike interpolacije (bez parametara za ucenje), a naduzorkovati se
moze i pomocu transponirane konvolucije, kod koje se parametri naduzorkovanja uce
jer se radi o konvolucijskim filterima, samo je matrica konvolucije transponirana. U
svakom sluc€aju, nakon (ili u sklopu) naduzorkovanja slijedi prepolavljanje broja mapi
znacajki, kojim se dobiva simetrija izmedu kodera i dekodera - broj mapi znacajki u
dekoderu prije konkatenacije jednak je broju mapi znacajki iz odgovarajuceg sloja u
koderu. Na slici 3.6, to se postize konvolucijom 2 x 2 kod koje je broj konvolucij-
skih filtera dvostruko manji od broja kanala ulazne reprezentacije. Nakon konvolucije
2 x 2, trenutna reprezentacija u dekoderu se pomocu preskoc¢ne veze konkatenira s
odgovaraju¢om (onom s istim brojem kanala) reprezentacijom iz kodera. Na slici 3.6,
konkatenacija znacajki iz kodera sa znacajkama u dekoderu prikazana je bijelim streli-
cama, a mape znacajki nastale konkatenacijom prikazane su kao polubijele, poluplave.
MozZe se dogoditi, §to je takoder slucaj na slici 3.6, da je potrebno odrezati rubove (za
mape znacajki iz kodera na slici) da bi se rezolucije aktera konkatenacije podudarale.
Za konkretnu instancu U-Net arhitekture na slici 3.6, potreba za podrezivanjem nastaje
jer se koriStenjem konvolucije bez nadopunjavanja gube rubni pikseli - nakon svake
konvolucije 3 x 3 prostorne dimenzije smanje se za 2, Sto je vidljivo i na slici (rezo-
lucija je zapisana uz donji dio mape znacajki). Nakon naduzorkovanja, konvolucije
2 x 2 1 konkatenacije, slijede ponovno parovi konvolucija 3 x 3 uz ReLU aktivacije
kao 1 u koderu, ali u dekoderu im je uloga smanjenje broja mapi znacajki za faktor 2
- obrnuto u odnosu na koder. Konac¢no, na izlazu dekodera mape se generiraju konvo-
lucijom 1 x 1. Na slici 3.6 konvolucija 1 x 1 oznacena je strelicom tirkizne boje. Za
monokularnu estimaciju dubine, konvolucijska neuronska mreza zasnovana na U-Net
arhikteturi na izlazu ¢e konvolucijom 1 x 1 geneirati jednu mapu - mapu dispariteta,
rezolucije koja je jednaka rezoluciji ulazne RGB slike (disparitet svakog piksela ulazne
slike).

Zakljucno, konvolucija obavlja raspoznavanje uzoraka lokalne i globalne razine te
manipulira brojem kanala u koderu i dekoderu. Poduzorkovanje se postiZze sazimanjem
maksimumom, koje unosi i invarijantnost na lokalne translacije. Naduzorkovanjem u
dekoderu, rezolucija mapi znacajki raste prema rezoluciji ulaza u model. Konkatenaci-
jom, slojevi dekodera raspolazu s viSe informacija prilikom konstruiranja izlazne mape

- imaju pristup globalnim znacajkama pristiglim iz kodera koje se dodatno obraduju
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kroz dekoder, a imaju i pristup lokalnim znacajkama nastalim u ranijim slojevima ko-
dera s manjim receptivnim poljem, ali finijim, lokalnim detaljima. Konac¢nu, izlaznu
mapu generira konvolucija 1 x 1. Konvolucijska neuronska mreza za monokularnu
procjenu dubine na kojoj se temelje eksperimenti u ovome radu, dodatno je proSirena
reziudalnim vezama u koderu (3.3) unutar svakog bloka od dvije uzastopne konvo-
lucije 3 x 3 (konvolucije 1 x 1 ¢e pritom posluZiti za izjednacavanje po dimenziji
kanala). Pritom, svaki blok koristi tehiniku normalizacije grupe (3.2), poduzorkovanje
je implementirano konvolucijom uz pomak = 2 (umjesto saZimanja maksimumom),
a naduzorkovanje se obavlja algoritmima interpolacije. Nadalje, izlazna mapa dispa-
riteta generirat ¢e se na vise rezolucija (umjesto samo na kona¢noj) - unutar nekoliko

razli¢itih slojeva dekodera.
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4. Nenadzirano ucenje monokularne

procjene dubine

Koncept procjene dubine odnosi se na izlu€ivanje 3D informacija iz scene koristeci
2D informacije dobivene iz kamere. Monokularna rjeSenja se pritom oslanjaju samo
na jednu sliku, odnosno procjenjuju udaljenost izmedu kamere i objekata u sceni na
temelju jednog pogleda. Dubina se moZe i1 izravno mjeriti senzorima ili procijeniti
algoritmima koji se ne temelje na dubokom ucenju [14]. Nadalje, dubina se moze
odrediti stereo pristupom, oslanjajuci se u svakom trenutku na dva pogleda i stereo
podudaranje, raCunajuéi mape dispariteta pomocu funkcije cijene. Takav pristup je
imitacija ljudskog, binokularnog vida. Klju¢na razlika izmedu monokularne i stereo
procjene dubine jest ta Sto je transformacija izmedu kamera kod stereo slucaja unapri-
jed dobivena kalibracijom. S obzirom na to da je transformacija izmedu dviju kamera
unaprijed poznata, postupak stereo podudaranja posjeduje informaciju o skali (2.2),
za razliku od monokularne procjene gdje skala nije poznata i transformaciju izmedu
uzastopnih pozicija kamere tek treba procijeniti. Takoder, buduéi da su disparitet i
udaljenost obrnuto proporcionalne veli¢ine (2.2), za vrlo velike udaljenosti stereo slu-
Caj efektivno degradira u monokularni (disparitet se ne manifestira) pa je u takvim
situacijama stereo sustav beskoristan. Nadalje, dubinu je moguce izravno mjeriti kori-
Stenjem senzora, poput RGB-D kamera i LIDAR senzora. RGB-D kamerom mogucde
je dobiti gustu dubinsku mapu, na razini piksela, za RGB sliku. Medutim, domet
mjerenja je ogranicen, a problem je i osjetljivost na suncevu svjetlost za primjene u
vanjskim, otvorenim okruzenjima [17]. S druge strane, LIDAR daje precizna mjerenja
dubine, koja se mogu koristiti 1 kao oznake za nadzirano ucenje te evaluaciju modela
za monokularnu procjenu dubine (npr. KITTI), ali 3D mape koje generira su rijetke.
Osim toga, faktori poput fizickih dimenzija i potrebe za napajanjem navedenih sen-
zora limitiraju njihovu primjenu u pojedinim podrucjima, poput dronova u robotici.
Uz sve navedeno, procjena guste dubinske mape iz jedne slike motivirana je i niskom

cijenom, malim dimenzijama te Sirokim spektrom mogucih primjena monokularnih
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kamera, a duboko ucenje pokazuje se kao prikladna tehnika za rjeSavanje tog zadatka.
Ovo poglavlje opisuje jednu od mogucih metoda za nenadzirano ucenje monokularne
procjene dubine na primjeru monodepth2' modela za monokularnu procjenu dubine
[3]. Na spomenutom modelu temelje se svi eksperimenti napravljeni u sklopu ovog
rada. Konkretno, opisan je postupak nenadziranog ucenja modela, koriStene konvolu-
cijske neuronske mreZe za procjenu dubine i vizualnu odometriju te metrike koriStene

za postupke ucenja i evaluacije modela.

4.1. Zadatak modela

Zadatak sustava za monokularnu procjenu dubine je ,,jednostavan”; uz danu (jednu)

RGB sliku na ulazu, sustav treba generirati odgovaraju¢u dubinsku mapu na izlazu.

Slika 4.1 prikazuje ulaze i odgovarajuce izlaze pojedinih komponenti monodepth2 mo-

s =1
| “H‘!‘.’" mm@]
& L e e

Slika 4.1: Slika iz skupa podataka KITTI (gore) i odgovarajuéa procjena dubinske mape
(dolje). Slika je preuzeta iz [3].

dela na uzorku iz KITTI skupa podataka. Model za monokularnu procjenu dubine mo-
nodepth2 ucen je nenadzirano, a postiZe relativnu apsolutnu pogresku na KITTI Eigen
podjeli u iznosu od 0.115 na slikovnim okvirima rezolucije 640 x 192. Procijenjena
dubina je veca tamo gdje su tamniji pikseli, a manja gdje su svjetliji. Hipotetski, vrijed-
nosti unutar dubinske mape mogle bi biti iz cijelog skupa R. Monodepth2 procjenjuje
mape dispariteta te ih ograniava na realan interval [0, 1]. Dubinske mape dobivaju se

preslikavanjem procijenjene mape dispariteta na interval [D,in, Dinas], gdje su D,

Thttps://github.com/nianticlabs/monodepth2
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1 D)4, hiperparametri modela koji oznaavaju minimalnu 1 maksimalnu dubinu koju
model moZe procijeniti za piksel. Na slici 4.1 model je znatno pogrijeSio u procjeni
podrucja "dubinske rupe" (podrucje dubinske mape obojano u crno) kojem je dodije-
lio maksimalnu dubinu D,,,,. U dubinskoj mapi, ljubicasti dio iznad dubinske rupe
odgovara nebu na ulaznoj slici, a nebo je sasvim sigurno udaljenije od kamere nego
drvece i dijelovi kuca za koje je model procijenio D,,,,. Prema tome, dubinska mapa
bila bi to¢nija da je kompletno nebo obojano u crno, a Sto se ti¢e dijela kojeg model
jest obojao u crno na gornjoj slici, teSko je odokativno procijeniti nalazi li se unutar ili
izvan D, (npr. za D,,,, = 80). Za pouzdanu ocjenu takve predikcije potrebna je
usporedba s mjerenjem senzora, npr. LIDAR s odgovarajuéim dometom. Sto se ti¢e
pristupa ucenju, nadzirani pristup je izravan jer su podaci oznaceni; za svaku sliku iz
skupa za ucenje/validaciju/testiranje postoji odgovarajuca dubinska mapa gdje je ozna-
¢ena dubina svakog piksela, kao na slici 4.1. Medutim, nije jednostavno prikupiti takve
podatke - visoke kvalitete oznaka te iz raznih okolina u svijetu (vazno zbog robusnosti
modela). Zbog navedenih razloga, prirodno se namece nenadzirani pristup - oznake
se tijekom ucenja ne koriste, neovisno o tome postoje li ili ne. Rezultati modela koji
je ucen nenadzirano uvelike ovise o smislenosti i primjerenosti osmisljenog postupka
ucenja, kao Sto rezultati nadziranog ucenja ovise o kvaliteti oznaka. Oba pristupa, na-
ravno, ovise o kvaliteti i specifi¢nostima samih podataka. Dakle, zadatak modela je
da, jednom kada je naucen, za jednu sliku na ulazu generira pouzdanu dubinsku mapu
na izlazu. S obzirom na to da taj zahtjev vrijedi tek kada je postupak ucenja zavrSen i
model ,,ide u produkciju”, to nista ne govori o tome kako ga nauciti — po tom pitanju
model nije ograni¢en. Drugim rije¢ima, model ne mora biti u¢en na nacin da u svakom
koraku ucenja na ulaz prima iskljucivo jednu sliku, za koju na izlazu daje dubinsku
mapu, ve¢ moze primati vise slika iste scene (razliite poglede na scenu) §to je upravo

sluc¢aj kod nenadziranog pristupa.

4.2. Postupak nenadziranog ucenja na monokularnim

podacima

Kada bi model ucio nadzirano, mogao bi se, primjerice, sastojati od jedne konvolu-
cijske neuronske mreZe koja bi na ulaz primila mini-grupu RGB slika, na izlazu bi
geneirala odgovarajuce dubinske mape, zatim bi se izmjerio gubitak u odnosu na "is-
tinite" dubinske mape, a ostatak se svodi na propagaciju gradijenata algoritmom una-

zadne propagacije pogreske i aZuriranje parametara mreZe odredenim optimizacijskim
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algoritmom. S obzirom da nenadzirani postupak ucenja ne koristi oznake, model si
samostalno mora generirati signal za ucenje. Etablirani postupak za nenadzirano uce-
nje monokularne procjene dubine svodi se na zadatak rekonstrukcije slike ili sinteze
pogleda. Model za monokularnu procjenu dubine moZe se nenadzirano uciti nad mo-
nokularnim nizom slikovnih okvira (M), stereo parovima (S) ili koristeci oboje (M+S).
U sluc¢aju monokularnog niza slika, ideja je da se pri svakom koraku u¢enja modela ko-
risti niz od n uzastopnih slika. Primjerice, za u¢enje modela monodepth2, zadana kon-
figuracija koristi n = 3, odnosno 3 uzastopne slike {I;_1, I;, I; 1 }. Slika I, predstavlja
ciljnu sliku koja se rekonstruira na temelju preostalih, izvornih slika {I;_1, [;1}. Za
rekonstrukciju je potrebno pronaci korespondencije, a da bi to bilo moguce, modelu je
potrebna informacija dubine. Prema tome, dubina indirektno doprinosi krajnjem cilju
- omogucuje projekciju ciljne slike iz 2D u 3D prostor.

Kod stereo parova (S), za svaki korak ucenja koriste se lijeva I; i desna I, slika
iste scene, a obje mogu imati ulogu ciljne i izvorne slike. Kod kombinacije (M+S), pri

svakom koraku ucenja koriste se uzastopne slike (M) te stereo par ciljne slike (S).

Pose CNN

Slika 4.2: Pojednostavljeni prikaz modela za monokularnu procjenu dubine. Jedan pri-
mjer za ucenje ¢ini niz uzastopnih slika {I;_1, I;, I; ;1 }. Modul za monokularnu procjenu
dubine (bijela) na ulaz prima I;, a na izlazu daje dubinsku mapu D;. Modul za procjenu
relativne poze kamera (crvena) na ulaz prima parove {I;_1, [} i {I;, ;1 } te za svaki par
generira translacijski vektor ¢ i 3 Eulerova kuta iz kojih se gradi rotacijska matrica R.

Slika je preuzeta iz [20].

Slika 4.2 prikazuje jednu mogucu izvedbu modela za monokularnu procjenu du-
bine kojeg je moguce uciti nenadzirano. Ulaz u model je niz od nekoliko uzastopnih
slika (npr. iz monokularnog videa) koji ujedno tvori jedan primjer za ucenje. U ,,sredi-

Stu” modela nalaze se dvije konvolucijske neuronske mreze (3.1) — jedna za monoku-
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larnu procjenu dubine (bijela) te jedna za procjenu relativne poze kamera (crvena). Uz
standardne operacije prisutne u konvolucijskim neuronskim mrezama (3.1.1, 3.1.4),
navedene mreZe koriste normalizaciju grupe (3.2) 1 rezidualne veze (3.3). Takoder,
obje mreZe su po dizajnu temeljene na U-Net arhitekturi (3.4) 1 sastoje se od kodera 1
dekodera.

Niz uzastopnih slika u kameri nastaje uz malen vremenski pomak, stoga je za oce-
kivati da se nekoliko uzastopnih slika (barem dvije) znatno preklapaju po sadrzaju, tj.
da postoji znatan broj korespondencija - u suprotnom, zadatak rekonstrukcije ciljne
slike iz okolnih nebi imao smisla. Na slici 4.2, lijeva gornja slika je ciljna, a ostale su
izvorne, okolne slike. Ciljna slika dovodi se na ulaz modula za monokularnu procjenu
dubine. Izlaz tog modula je gusta dubinska mapa koja sadrzi vrijednosti dubine za
svaki piksel ciljne slike. Nadalje, uzastopni niz od n slika dijeli se na parove {I;, I, },
gdje je I, jedna izvorna slika. Parovi se zatim dovode na ulaz modula za procjenu
relativne poze kamera. Ako je niz uzastopnih slika dobiven iz iste kamere, radi se o
relativnoj pozi za istu kameru na razli¢itim pozicijama. Model za procjenu releativne
poze kamera rjeSava zadatak vizualne odometrije, koji je nuzan da bi rekonstrukcija
slike bila moguca. Upravo se u modelu za procjenu relativne poze nalazi jedna od
temeljnih razlika izmedu ucenja modela na monokularnim (M) i stereo (S) podacima
jer je za potonje dovoljno samo jednom, ,,offline” kalibrirati kamere pa je transforma-
cija izmedu kamera poznata tijekom ucenja. Model za procjenu relativne poze kamera
tada nije potreban - osnovica b je (pretpostavljamo) fiksna. Monokularni model jedino
moZe procjenjivati disparitet, "zamisliti" da postoji virtualna desna (ili lijeva) kamera
na ¢iju se slikovnu ravninu projiciraju korespondentni pikseli. Kod izracuna dubine na
temelju procijenjenog dispariteta iz jednog pogleda, model se moZe osloniti na intrin-
si¢nu matricu kamere (ako je poznata) te na ¢injenicu da su disparitet i dubina obrnuto
proporcionalni. Alternativno, ako bismo izlaz modula za procjenu dubine tretirali kao
g (2.20), nenadzirano ucenje rekonstrukcijom pogleda ne bi bilo mogudée jer je za taj
zadatak potrebna dubina kao izdvojena veliCina. Slika 4.3 prikazuje tok informacija
kod nenadziranog ucenja modela za monokularnu procjenu dubine. Sli¢no kao na slici
4.2,{1;_1, I}, I;+1} predstavljaju jedan primjer za uenje - niz uzastopnih slikovnih ok-
vira. [; je ciljna slika koju se rekonstruira iz I; 11 [;,1, gdje t — 11t — 1 oznacCavaju
jednu sliku "ranije", tj. jednu sliku "kasnije" u odnosu na trenutak ¢. Koliko vremenski
ranije ili kasnije, ovisi o broju slikovnih okvira po sekundi unutar kamere. Takoder,
koli¢ina korespondentnih piksela izmedu parova {I;, I; 1} i {I;, I;+1} znatno ovisi o
odnosu brzine kretanja kamere kojom je prikupljen skup za ucenje i broju slikovnih

okvira po sekundi. Ako bi se kamera tijekom prikupljanja skupa za ucenje kretala pre-
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Depth CNN

Slika 4.3: Model za monokularnu procjenu dubine uz smjerove projekcija. Pikseli
{p, pt—1,pi+1} korespondiraju. Piksel p ciljne slike projicira se u 3D prostor na temelju
procijenjene dubine i intrinsicne matrice kamere. Modul za procjenu relativne poze ka-
mera generira transformacije {Tt_>t_1, Tt—>t+1}, koje omoguéuju pronalazak korespon-
dentnih piksela {p;_1, p;+1}. Ciljna slika rekonstruira se iz izracunatih korespondencija.

Slika je preuzeta iz [20].

brzo u odnosu na frekvenciju kojom nastaju slike, koli¢ina korespondentnih piksela
znatno bi se smanjila. To bi, naime, bilo nepoZeljno jer kvaliteta rekonstrukcije ciljne
slike ovisi o pronalasku korespondencija izmedu ciljne /; i okolnih /; 1, I;; slika. Na
slici 4.3 crvenim to¢kama oznaceni su korespondentni pikseli {p, p; 1, p;+1}. Rekons-
trukcija slike provodi se na razini piksela - rezolucija dubinske mape i odgovarajuce
ulazne slike je jednaka. Kao §to je vidljivo na slici, konvolucijska neuronska mreza za
procjenu dubine (bijela) na ulaz prima jedino /;, a na izlazu daje procjenu odgovara-
juce dubinske mape D, (p). S druge strane, konvolucijska neuronska mreZa za procjenu
relativne poze izmedu kamera (pogleda), na ulaz u odvojenim koracima prima parove
{Ii, I;_1} te {1}, I;+1}. Taj model generira procjenu odgovarajuce transformacije ko-
ordinatnog sustava za navedene parove - THt,l i THtH. Nakon toga, rekonstrukciju
I, slike I, opisuje izraz:

ps ~ KT, Di(p) K 'y (4.1)

U gornjoj formuli, p; je piksel ciljne slike, a p piksel izvorne slike kojeg model smatra
korespondencijom za p;. D, (p¢) je procijenjena dubina za piksel p;. T je proci-
jenjena transformacija koordinatnog sustava ciljne slike u koordinatni sustav izvorne
slike (rotacija i translacija). K je intrinsi¢na matrica kamere, a K ! njezin inverz.
Logika izraza (4.1) je sljedeca; p; je nastao projekcijom 3D tocke (2.1.2) na slikovnu

ravninu. Projekcija mnoZenjem s K~ i Dy(p,) daje 3D totku definiranu u koordinat-
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nom sustavu kamere u trenutku ¢. Zatim, mnoZenjem s Tt_m (2.1.6), definicija tocke
p; prelazi u koordinatni sustav druge kamere?. Korespondencija piksela p; je onda nje-
gova projekcija iz 3D koordinatnog sustava druge kamere na njenu slikovnu ravninu -
piksel ps. U svim koordinatnim sustavima (prostor piksela, 3D koordinatni sustavi ka-
mera) tocke su zapisane u homogenim koordinatama (2.1.3) kao 4D homogeni vektori.
Matrica transformacije THS, intrinsi¢na matrica K i njezin inverz K ! su dimenzija
4 x 4. Medutim, koordinate ps; dobivene na ovaj naCin ne moraju ispasti cjelobrojne.
Pikseli se indeksiraju cjelobrojnim koordinatama, stoga je potrebno zaokruZivanje ili
koriStenje neke od metoda uzorkovanja. monodepth?2 koristi bilinearno uzorkovanje
[16]. Slika 4.4 prikazuje bilinearno uzorkovanje. Piksel p; ciljne slike I; se primjenom

It Is IA

S

Project tl tr | Warp
™ ps p.s | ——

- %9 — <
/ \\"‘h, v \
b Ps| [P bt

Slika 4.4: Bilinearno uzorkovanje

izraza (4.1) projicira u piksel p, izvorne slike /g, ali s realnim koordinatama. Bu-
du¢i da realne koordinate ne indeksiraju jednoznacno piksel, za potrebe rekonstrukcije
intenzitet piksela p, izraCunat je bilinearnim uzorkovanjem. Bilinearno uzorkovanje
je linearna interpolacija na temelju Cetiri susjedna piksela (gornji lijevi, gornji desni,

donji lijevi, donji desni) od py:
Lip)=Lps) = Y wunL(@l™) (42)
ne{t,b},me{l,r}

p2™ oznaava koordinate susjednog piksela uzorkovane teZinom w,,,, koja je linearno
proporcionalna prostornoj blizini susjednog piksela u odnosu na piksel p,. 1z tog raz-

loga vrijedi:
D W =1 (4.3)

Prema implementaciji [9] koju koristi model monodepth2 za bilinearno uzorkovanje,

2Ako je skup za uenje prikupljen jednom kamerom, onda se radi o istoj kameri u razli¢itim vre-

menskim trenucima
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tezine w,,, racunaju se na sljedec¢i nacin:
Wpm = max(0,1 — |2 — m|) max (0,1 — |y; — n|) 4.4)

U gornjem izrazu, (xf,y;) su koordinate korespondentnog piksela p; iz (4.1). Time

je iz izvornog pogleda I uzorkovana vrijednost I4(p,) korespondentnog piksela, koja

ujedno predstavlja vrijednost tog istog piksela rekonstruiranog u ciljnom pogledu I, (pe)-
Dakle, piksel p; u rekonstruiranom pogledu “obojan” je vrijednosc¢u korespondentnog

piksela iz izvornog pogleda koji je dobiven transformacijom (4.1) te uzorkovan po-

mocu (4.2).

4.3. Komponente funkcije gubitka

4.3.1. Fotometrijski gubitak

Jednom kada je ciljni pogled u potpunosti sintetiziran, odnosno rekonstruiran iz izvor-
nog pogleda, mogudée je generirati signal za u¢enje modela kao funkciju rekonstruirane
1 originalne ciljne slike:

Ly=)Y > |L(p) - L(p)l (4.5)

Izraz 4.5 predstavlja gubitak rekonstrukcije ili fotometrijski gubitak, temeljen na L,
normi originalne i rekonstruirane ciljne slike, gdje se kvaliteta rekonstrukcije interpre-
tira na temelju intenziteta, na razini piksela. Neka je {/y,...,} niz slikovnih okvira
koji Cine jedan primjer za ucenje, gdje je jedan od slikovnih okvira ciljni pogled I;, a
preostali su izvorni pogledi /5, uz 1 < s < N, s # t. Uizrazu (4.5) s indeksira izvorni
pogled, p indeksira koordinate piksela, /;(p) je intenzitet piksela u originalnom cilj-
nom pogledu kojeg se rekonstruira, a I,(p) je izvorni pogled projiciran u koordinatni
sustav ciljnog pogleda, odnosno rekonstrukcija ciljnog pogleda iz izvornog dobivena
na temelju (4.1) 1 (4.2).

Bududi da je signal za uCenje L, norma rekonstruirane slike u odnosu na ciljnu
na razini piksela (fotometrijski gubitak), model se izravno optimizira za taj zadatak,
a procjena dubine sudjeluje u postupku ucenja kroz izraz za transformaciju iz ciljnog
koordinatnog sustava u izvorni (4.1). Medutim, Zeljeni rezultat je model za monoku-
larnu procjenu dubine. Ucenje s ovakvim postavkama, arhitekturom i ciljem uzrokuje i
uspjesno ucenje modela za monokularnu procjenu dubine, iako procjena dubina sudje-
luje indirektno. Pokazuje se, da bi kvaliteta geometrijskog sustava za sintezu pogleda

bila konzistentna, potrebno je da njegovo poimanje geometrije scene te relativnih poza
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izmedu kamera $to bolje odgovara stvarnosti. Sustav je ,,natjeran” da kroz formula-
ciju cilja kao Sto je sinteza pogleda nauc¢i o medu-zadacima poput procjene dubine i

relativne poze, koji mu pomaZzu da izgradi konzistentno vizualno razumijevanje svijeta.

4.3.2. Gubitak glatkosti

Da bi se ucenjem dobio bolji model za monokularnu procjenu dubine, pokazuje se
da je rekonstrukcijiski gubitak 4.5 pametno prosiriti izrazom za zagladivanje dubinske

mape, odnosno dodavanjem gubitka glatkosti:
Ly = [0pdy|e”1%2 1 10, dy| e~ 10! (4.6)

Simbol d, oznagava mapu dispariteta dobivenu za ciljnu sliku /;, normaliziranu dije-
ljenjem svakog elementa mape prosjecnom vrijednoséu mape. Trik s normalizacijom
sluzi za obeshrabrivanje modela u nastojanju da generalno smanjuje vrijednosti proci-
jenjene dubine da bi smanjio gubitak koji kaznjava model za glatkost (4.6). Ideja je
natjerati model da dubine budu glatke, odnosno penalizirati nagle skokove u procjeni
vrijednosti dubine. Parcijalne derivacije po obje osi oznacavaju da (4.6) ovisi o apso-
lutnoj vrijednosti razlika susjednih dubina po obje osi. Istovremeno, u stvarnosti se
na rubovima objekata mogu pojaviti nagli skokovi dubine pa je modelu potrebno dati
do znanja da u tom slucaju nije rije¢ o pogresnoj procjeni dubine. Rubovi objekata
najcesce dovode i do razli¢itih boja susjednih piksela pa stoga kaznu (4.6) eksponen-

cijalno priguSujemo s obzirom na gradijent slike 0,1; i 0, I;.

4.3.3. Mjera indeksa strukturalne slicnosti

Pokazuje se da je gubitak moguée dodatno unaprijediti ako se fotometrijski gubitak

komplementira gubitkom strukturalne sli¢nosti:

(21aptp)(0ap + €)
(12 + p3) (02 + 0p + €)

SSIM(a,b) = 4.7)

Uz dane slike (ili dijelove slika) a i b, mjera indeksa strukturalne sli¢nosti na izlazu
daje vrijednost SSIM (a,b) € [0,1]. Prema tome, najveca sturkturalna sli¢nost iz-
medu dvije slike je 1, a minimalna 0. € je malena konstanta koja sluZzi za izbjegavanje

scenarija dijeljenja nulom. p, je srednja vrijednost slike (ili dijela slike) a:

1 n
a — — 7 48
I n;a (4.8)
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Analgono vrijedi za j1p. 02 oznacava varijancu slike (ili dijela slike) a:

n

1
Oq = > (4 — ) (4.9)

n—14%
=1

Analgono vrijedi za 0. 045 ukazuje na koreliranost dvaju ulaza:

n

1

ab — — 1 i — Ma bi_ 4.1
Tab n_li:1(a fra) (b; — p1o) (4.10)

4.3.4. Konacna funkcija gubitka

Funkcija gubitka koju koristi model monodepth2, objedinjuje fotometrijski gubitak

(4.5) 1 mjeru strukturalne sli¢nosti (4.7) u gubitak fotometrijske rekonstrukcije pe:
o
pe(ly, Iy ) = 5(1 — SSIM(1y, Iy ) + (1 — a)|[Ly — Iy [ (4.11)

U izrazu (4.11), hiperparametar « kontrolira teZine pojedinih utjecaja (4.7 1 4.5) u gu-
bitku fotometrijske rekonstrukcije. Budud¢i da je SSTM mjera strukturalne slicnosti,
uz SSIM(x,y) € [0,1], prvi pribrojnik predstavlja komplement mjere strukturalne
sli¢nosti, odnosno moZze se interpretirati kao mjera strukturalne razliitosti oteZana
djelovanjem parametra «v. Drugi pribrojnik je izraz (4.5), takoder oteZan djelovanjem
parametra «. Nadalje, izraz (4.11) raCuna se za svaki par {I;, I, _,, }, za svaki piksel, na
razini mini-grupe. Postavlja se pitanje kako objediniti gubitke izraCunate za razliCite
parove (I, I,/ _1)» aza iste piksele ciljne slike /;. Jedno rjesenje je raCunati prosjek raz-

licitih gubitaka za isti piksel, no monodepth2 uvodi minimum koji se pokazuje boljim:

L, =minpe(l;, Iy ;) (4.12)
¢

t —t

Dakle, kada se gubitak za isti piksel p; ciljne slike /; izra¢una kroz sve parove (1, I, _,,),
konacan gubitak koji odgovara pikselu p; je minimum po svim parovima. Budu¢i da se
unutar svakog primjera mini-grupe nalazi jedna ciljna slika te jedna ili viSe izvornih,
u (4.12) oznacen je minimum po t'. Minimum je, u ovome sluaju, pametnija mjera
od prosjeka - ako je prisutno zaklanjanje u nekim parovima, minimum se pobrine da
je gubitak odreden iskljucivo onim parom na kojem nema zaklanjanja (bolja rekons-
trukcija). S prosjekom bi i parovi na kojima je prisutno zaklanjanje utjecali na gubitak,
odnosno kaznjavali bismo model Sto ne rekonstruira uspjesno one dijelove ciljne slike
koji su zaklonjeni na izvornim slikama. Osim zaklanjanja, rubni pikseli slike /; "iz-
adu" iz vidnog polja zbog gibanja kamere i nema ih na slici I;,; - za rubne piksele

I, ne postoje korespondencije na /; 1. S druge strane, model moZe na rubovima slike
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14 traziti korespondencije kojih na slici /; nema (ako se kamera giba prema naprijed).
Zbog svega navedenog, izraz (4.12) je prikladan.
Konacan oblik funkcije gubitka je kombinacija gubitka fotometrijske rekonstruk-

cije (4.12) 1 regularizacijskog gubitka (4.6):
L =pL,+ AL (4.13)

Poput avu (4.11), parametri A i ¢ u (4.13) kontroliraju tezinu utjecaja pojedinih kompo-
nenti ukupne funkcije gubitka. Ukupni gubitak (4.13) uprosjecuje se po dimenzijama
piksela i mini-grupe. Takoder, uprosjecuje se i za razliCita mjerila dubinske mape.
Toc¢nije, modul za procjenu dubine modela monodepth2 generira mape dispariteta na
viSe rezolucija, odnosno u viSe slojeva dekodera tog modula, umjesto samo u izlaz-
nom. Koriste se 4 mjerila. Ako je ulazna slika rezolucije Hy x W), rezolucije dubinske

mape nad kojima se provodi ucenje modela glase:

Wo
Wi= 2
21
H
H; = 2—0 (4.14)

Dakle, dubinska mapa D, ulazi u funkciju gubitka na 4 rezolucijska mjerila (4.14),
za 1 € {0,1,2,3}. Za svako rezolucijsko mjerilo racuna se isti gubitak (4.13). Prije
izraduna gubitka, svaka dubinska mapa se bilinearnom interpolacijom naduzorkoje® na
rezoluciju Hy x Wj. Pokazuje se da racunanje gubitka na viSe rezolucijskih mjerila
doprinosi ucenju boljeg modela, a intuicija je da se model na taj na¢in usmjerava da sve
dubinske mape izgraduje s obzirom na konacan cilj - $to tocnija rekonstrukcija ulaza

visoke rezolucije [3]. Broj rezolucijskih mjerila je hiperparametar modela.

4.3.5. Maskiranje stacionarnih piksela

U postupak nenadziranog ucenja koji je opisan u ovom poglavlju, inherentno je ugra-
dena pretpostavka o kameri koja se giba i sceni koja miruje. Ta pretpostavka, naravno,
nije uvijek toCna. Primjerice, ako kamera miruje i nema objekata koji se gibaju -
uzastopne slike su identi¢ne. Nadalje, gibanje objekata u sceni takoder modelu stvara
probleme jer konvolucijska neuronska mreza za procjenu relativne poze procjenjuje
transformacije rotacije i translacije na razini slike. Drugim rije¢ima, transformacije su
definirane na razini koordinatnog sustava i sve tocke jedne slike podlijeZu istoj tran-

sformaciji. Dakle, model po dizajnu ne uzima u obzir moguce postojanje piksela koji

30sim dubinske mape koju daje izlazni sloj modula, ona nastaje na rezoluciji Hy x Wj.
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pripadaju objektima koji se gibaju - objektima za ¢iji disparitet nije zasluZno iskljucivo
gibanje kamere, ve¢ i njihovo vlastito gibanje. Navedeni problemi mogu se manifesti-
rati kao "dubinske rupe" (regije maksimalne dubine) u dubinskim mapama za vrijeme
zakljucivanja, za objekte koji se obicno gibaju na slikama skupa za ucenje. mono-
depth?2 adresira probleme staticne kamere i objekata Cije je gibanje samo translatirano
gibanje kamere. Pikseli koji se ne mijenjaju kroz nizove slikovnih okvira nerijetko
su implikacija staticne kamere ili takvih objekata. Navedeni pikseli maskiranjem se
iskljuCuju iz funkcije gubitka jer prkose inherentnoj pretpostavci modela da se kamera
giba, a svijet miruje. monodepth2 koristi tvrdu, binarnu masku, ¢ € {0, 1} koja se

racuna tijekom unaprijednog prolaska:
= [[H;/inpe([t, I, ,,) < Iri/inpe([t, I)] (4.15)

U izrazu (4.15), [] su Iversonove zagrade, tj. 1+ = 1 ako je izraz unutar zagrada istinit,
inace 0 (piksel se iskljuCuje). RaCunanje maske (4.15), odnosno piksela koji se isklju-
¢uju iz funkcije gubitka, ne unosi nove parametre u model. Ideja je da funkcija gubitka
razmatra samo one piksele za koje vrijedi da je rekonstrukcijska pogreska manja iz-

medu ciljne /; i rekonstruirane slike [

+_,;» nego izmedu ciljne I; 1 izvorne I,,. Ako

to vrijedi, onda se o€ito ciljna 1 izvorna slika razlikuju - kamera se giba (ili miruje, a
scena se giba). Dakle, cilj je izrazom (4.15) iskljuciti piksele koji se ne mijenjaju kroz
slikovne okvire jer takvi nisu za model nisu informativni, a potencijalno uzrokuju da
mreza za procjenu dubine nauc¢i maksimalne dubine za takve regije. Doduse, procjena
maksimalne dubine za regije koje se ne mijenjaju kroz niz slika je logi¢na posljedica -
ako se ne mijenjaju, disparitet je minimalan, tj. dubina treba biti maksimalna. Primje-
rice, to je u redu kada je u pitanju nebo koje se vidi kamerom na zemljinoj povrSini, no
za objekte koji su blizu kamere - to je pogresna procjena. Medutim, izraz (4.15) i dalje
ne rjeSava problem objekata koji se gibaju, uz kameru koja se giba. Za takve piksele,
vrijednost maske nije predvidiva. Razlog je jednostavan; za piksel koji pripada objektu
koji se giba (uz gibanje kamere) postojat ée razlika izmedu ciljne i izvorne slike*. Na-
dalje, transformacija relativne poze odgovorna je za gibanje kamere, no za gibanje sa-
mih objekata "nitko nije odgovoran". Neka je ta transformacija uistinu procijenjena na
temelju piksela Cije je gibanje uzrokovano iskljucivo gibanjem kamere. Tada, pikseli
koji se uz gibanje kamere gibaju i sami, bit ¢e transformirani iskljucivo s obzirom na
gibanje kamere, bez uzimanja njihovog gibanja u obzir. Prema tome, nije predvidivo

gdje ¢e se u rekonstruiranoj slici nalaziti takvi pikseli niti koja ¢e strana nejednakosti

“Pretpostavlja se da se i piksel i kamera gibaju, na na¢in da im se gibanja medusobno ne ponistavaju.
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izraza (4.15) prevladati jer nije jasno hoce li pogreska, uz navedene pretpostavke, biti

veca prije ili nakon rekonstrukcije.

4.4. Evaluacijske metrike

Za evaluaciju i komparaciju raznih modela za procjenu dubine uobicajeno je koriStenje
pet evaluacijskih metrika: apsolutna relativna pogreska (Abs Rel), kvadratna relativna
pogreska (Sq Rel), drugi korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE), drugi korijen

srednje kvadratne pogreske s obzirom na logaritam dubine (RMSE log) te tocnost

(Accuracy):
1 |d; — d|
AbsRel= — % ——— (4.16)
N2
1 |d; — di||?
SqRel = — Y 12—l 4.17)
nE
1
RMSE = [—— ) ||d; — d? (4.18)
‘N‘ ieEN
1
RMSE log =, [ > | log(d;) — log(dy)|[? (4.19)
Nl
1 o
Accuracy = i ;[[max(;l—;, Zl_i) < 4] (4.20)

U svim gornjim jednadZbama, d; oznacava procjenu dubine za i-ti piksel, d; toCan
iznos dubine za i-ti piksel, IV je skup svih piksela dubinske mape, a | N| njihov ukupan
broj. Metrika (4.20) racuna udio piksela ¢ija je procijenjena vrijednost dubine pogresna
za manje od faktora . Ta se metrika moZe raCunati za vise vrijednosti . U sklopu ovog

rada, koriste se tri kategorije to¢nosti al, a2 i a3 za odgovarajuée J, 621 6%, uz § < 1.25
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5. Eksperimenti

Svi eksperimenti provedeni su s monodepth2 modelom. Svaka modifikacija modela u
odnosu na izvorni, ukoliko postoji, posebno je istaknuta u opisu unutar svakog ekspe-
rimenta. Dodatno, objasSnjeno je na koji nacin je model modificiran i $to je drugacije
u odnosu na izvorni monodepth2 model. Uporaba hiperparametara koji se razlikuju
od standardnih je takoder istaknuta. Za svaki eksperiment koji se odnosi na ucenje ili
ugadanje modela te evaluaciju na skupu KITTI, dobiveni rezultati su prikazani tabli-
com. Eksperimenti su provedeni na NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti grafickoj kartici,
s memorijom veli¢ine 11 GB. Takoder, koriSteno je virtualno okruzenje miniconda,
uz biblioteku za duboko ucenje PyTorch 1.0.0 te inaCicu programskog jezika Python
3.6.6.

5.1. KoriSteni skupovi podataka

5.1.1. Skup podataka KITTI

Skup podataka KITTI [2] prikupljen je tijekom Sestosatne automobilske voZnje unutar
te u okolici grada Karlsruhe u Njemackoj. Pritom su koriSteni razni senzori; PointGray
Flea2 kamere (po dvije sive i dvije RGB) za prikupljanje video podataka, Velodyne 3D
rotirajudi laserski skener za prikupljanje dubine na kojima se algoritmi mogu evaluirati
te GPS/IMU inercijski navigacijski sustav visoke preciznosti za pripupljanje lokalnih i
globalnih referentnih poloZaja. Podaci su kalibrirani, sinkronizirani te sadrZze vremen-
ske oznake. Nizovi slikovnih okvira dostupni su u rektificiranom te "sirovom" obliku.
Skup podataka sastoji se od raznovrsnih scenarija; obuhvaéa reprezentativne prometne
situacije te okolinu koja varira od autoceste i ruralnih krajeva do unutraS$njosti grada,
uz pojavu mnostva stati¢nih i dinami¢nih objekata. Skup podataka objavljen je u svrhu
poticanja razvoja algoritama u podrucju racunalnog vida i robotike usmjerenih na auto-
nomnu voznju. U sklopu ovog rada, za eksperimente ucenja i ugadanja koristi se KITTI

eigen_zhou podjela, koja se sastoji od 39,810 primjera za ucenje te 4,424 primjera za
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validaciju. Za konac¢nu evaluaciju modela koristi se testni skup KITTI Eigen koji se
sastoji od 697 primjera. Prilikom evaluacije modela na testnom skupu, procijenjene
dubinske mape skaliraju se na rezoluciju 1242 x 375 na kojoj se raCunaju evaluacijske
metrike. Udaljenost izmedu parova kamera (osnovica) na vozilu iznosi 0.54 m, no ta se
vrijednost ne koristi za u¢enje monokularne procjene dubine - jedino ukoliko se ucenje

provodi (i) nad stereo podacima.

5.1.2. Skup podataka BIH

Skup podataka BIH je neoznacen, interni skup podataka. Prikupljen je koriste¢i Go-
Pro Omni opremu, koja se sastoji od 6 HERO4 Black kamera. Podaci su prikupljeni
voznjom po cestama Federacije Bosne 1 Hercegovine. Slike od kojih se sastoji skup po-
dataka predstavljaju prednji pogled kojeg je generirala jedna od 6 kamera. Video sarzi
25 slikovnih okvira po sekundi, na rezoluciji 2704 x 2028. Predpripremom podataka,
slike su skalirane na rezoluciju 384 x 288. Za navedenu kameru!, iz podataka pro-
izvoda¢a® mogu se ocitati parametri horizontalnog i vertikalnog vidnog polja kamere,
potrebnih za aproksimaciju intrinsi¢ne matrice navedene kamere. BIH skup za ucenje
sastoji se od 171,477 primjera {1;_1, I;, I; 1 }. BIH validacijski skup sastoji se od 5,654
primjera. U eksperimentima se za potrebe ucenja te ugadanja modela koristi i slucajni
podskup BIH_50k koji se sastoji od 50,000 trojki te slucajni validacijski podskup od
700 trojki. S obzirom da je skup podataka BIH neoznacen, ucinci uenja i ugadanja
modela ispituju se kvalitativno, koriStenjem sluc¢ajnog podskupa BIH_val_100 koji se

sastoji od 100 slika iz BIH validacijskog skupa.

5.2. Koristeni hiperparametri

Za svaki eksperiment, podrazumijeva se da je koristeni model naucen uz hiperparame-
tre dane u ovom odjeljku. KoriStenje drugacijih vrijednosti hiperparametara za poje-

dine eksperimente istakunto je u njihovim pripadajuc¢im odjeljcima.

"https://community.gopro.com/t5/en/Available-Video-Resolutions-for-HERO4-Black-and-Silver/ta-

p/394196
Zhttps://community.gopro.com/t5/en/HERO4-Field-of-View-FOV-Information/ta-p/390285
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Tablica 5.1: Hiperparametri modela

Naziv Opis Vrijednost
h Visina slike za ucenje/evaluaciju 192
w Sirina slike za u¢enje/evaluaciju 640
Optim Optimizacijski algoritam Adam
(b1, B2) Koeficijenti gibajuéih prosjeka za Adam | (0.9,0.999)
bs Veli¢ina mini-grupe 12
a Stopa ucenja 1074
n Broj epoha 20
y Faktor propadanja koraka ucenja 0.1
k Broj epoha za faktor propadanja «y 15
Arch Arhitektura modela resnet
l Broj slojeva 18
Skup podataka Skup podataka za ucenje/validaciju KITTI
KITTI podjela Podjela koriStena za ucenje etgen_zhou
A TeZina gubitka glatkosti 1073
i Tezina gubitka fotometrijske rekonstrukcije 1
S Broj skala za ucenje 4
Amin Najmanja dubina 0.1
Az Najveca dubina 100
Npose Broj ulaznih slika za PoseCNN 2
Stereo Koristenje stereo parova tijekom ucenja X
ImageNet init Koristenje ImageNet inicijalizacije v
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5.3. Reproduciranje modela monodepth2

Model monodepth?2 reproduciran je uz zadane hiperparametre (5.1) i evaluacijske me-

trike (4.4), na jednoj grafickoj kartici.

Tablica 5.2: Reproducirani i izvorni monodepth?2

Model | AbsRel | SqRel | RMSE | RMSElog | 6 < 1.25 | 6 < 1.25% | § < 1.25°

0.115
0.115

0.902
0.896

4.862
4.835

monodepth2

monodepth2* 0.193 0.877 0.959 0.980

0.193 0.877 0.959 0.981

U gornjoj tablici, monodepth2* oznacava reproducirani model, a monodepth?2 je
model preuzet iz odgovarajuéeg repozitorija na GitHub-u®>. Model je uspjesno repro-
duciran, a taj rezultat validira ispravnost programskog i sklopovskog okruZenja za pre-
ostale eksperimente. Reproducirani model je naucen uz hiperparametar bs = 14 (5.2),

Sto je mogudéi uzrok malCice boljih vrijednosti za metrike Sq Rel i RMSE.

5.4. Intrinsicna matrica kamere za skup BIH

Intrinsi¢na matrica kamere (2.10) sudjeluje u postupku nenadziranog ucenja modela
za monokularnu procjenu dubine kroz izraz (4.1). Intrinsi¢na matrica za skup KITTI
je unaprijed poznata i dostupna zahvaljuju¢i autorima. Da bi se ispoStovala geome-
trija, tijekom ucenja/ugadanja na skupu KITTI koristi se intrinsi¢na matrica Kz, @
za ucenje/ugadanje na skupu BIH koristi se K3, Cije su ZariSne duljine aproksimirane

formulom:
w

N 2tan§

f (5.1)

Koriste¢i izraz (5.1), aproksimiraju se f, i f,. Pritom, za f,, w je Sirina slike u pikse-
lima, a 6 horizontalno vidno polje u stupnjevima. Analogno, za f,, w je visina slike u

pikselima, a € vertikalno vidno polje u stupnjevima. Intrinsi¢na matrica je oblika:

b Pz
Kyin = fy Dy (5.2)
1

3https://github.com/nianticlabs/monodepth2
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U programskoj implementaciji, K4, se inciijalizira na normaliziranu vrijednost Kpip norm

dobivenu upotrebom (5.1) i normalizacijom, a koja glasi:

0.27 0.5
Kbih,norm = 0.46 0.5 (5.3)
1

Normalizirana matrica Kp;p, orm 1zraCunata je pomocu izraza (5.1) za w = 1. Prije
pocetka prve epohe ucenja modela, matrica /3, se inicijalizira na Kpip, porm. @ zatim
se njene "prave" vrijednosti dinamicki izracunaju, ovisno o rezoluciji koju se koristi za
ucenje modela. Nadalje, p, 1 p, inicijaliziraju se na p, = p, = 0.5 jer se pretpostavlja
da se glavna tocka p nalazi na sredini slikovne ravnine. z-komponente normalizirane
intrinsi¢ne matrice se pomnoze vrijednos¢u Sirine ulazne slike, a y-komponente vri-
jednoscu visine. KoriStenje normalizirane matrice u programskoj implementaciji je

prakti¢no jer f, i f, ovise o rezoluciji na kojoj se obavlja ucenje.

5.5. Kbvalitativno ispitivanje uc¢inaka ucenja i ugadanja

U ovom odjeljku, ruc¢no se ispituju predikcije razli¢ith ina¢ica modela na nekoliko ulaz-
nih primjera iz validacijskog skupa podataka BIH_val_100 te skupa podataka BIH_50k,
s ciljem boljeg razumijevanja ucinaka ucenja i ugadanja modela. Pritom je od posebne
vaznosti ucinak ucenja/ugadanja na razli¢itim skupovima podataka (BIH_50k, KITTI)
koji su drugacije distribucije, snimani razli¢itim kamerama te unose specificne pristra-
nosti u model tijekom ucenja. Evaluacija performansi modela na validacijskom skupu

BIH_val_100 provodi se "od oka", bududi da je skup podataka BIH neoznacen.
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Slika 5.1: Dva primjera iz skupa BIH_val_100 (prvi redak). Predikcije modela mono-

depth2 ucenog i ugadanog na razlic¢itim skupovima podataka (ostali retci).

Prvi redak slike 5.1 prikazuje dva primjera iz skupa BIH_val_100. Na desnoj slici
vidljiv je stup svjetlosne rasvjete koji je zaobljen jer iz skupa podataka BIH nisu uklo-

njena radijalna izobliCenja.
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Drugi redak slike 5.1 prikazuje mape dispariteta koje su izlaz reproduciranog mo-
dela monodepth2 (5.3). Neke od pogresaka koje su lako primjetive odnose se na nebo
(posebno na lijevoj mapi) te podrucje "kroSnje" u okolini vrhova stupova uli¢ne ras-
vjete. Treci redak slike 5.1 prikazuje model monodepth2 naucen na skupu BIH_50k,
uz rezoluciju 640 x 416. Razlika koju se momentalno moze primijetiti u odnosu na
predikcije u drugom retku slike jest crni auto. Naime, skup podataka BIH prikupljen
je na nacin da je prednji kraj auta vidljiv u svakom slikovnom okviru, na istoj poziciji,
kao na slikama u prvom retku. Cinjenica da je prednji kraj auta crn u mapama dispa-
riteta, implicira da je model naucio "beskonacnu" udaljenost za taj dio slike - auto je
crn koliko i nebo. Iako je to pogreska, bududi da se prednji kraj auta nalazi vrlo blizu
kamere (za razliku od neba), takav rezultat je smislen s teoretskog glediSta. Naime, za
svaki primjer {I; 1, I;, I, 11} tijekom uCenja, prednji kraj automobila je objekt zane-
marivog dispariteta, a model je upravo to i naucio - objekt je konstantan kroz slikovne
okvire - malen disparitet — velika dubina. DonoSenje teoretski smislenih odluka od
strane modela imponira, ali je u ovom sluc¢aju pogresno, iako model "ima opravdanje".
Jedno moguce rjeSenje je ukloniti takve sveprisutne statiCne objekte iz skupa za ucenje,
idealno ve¢ u sklopu prikupljanja podataka (npr. pozicionirati kameru na nacin da se
prednji kraj automobila ne vidi). Drugo moguce rjesenje je osloniti se u potpunosti na
maskiranje (4.3.5). Problem maskiranja je $to bez obzira na iskljucivanje piksela nepo-
voljnih za procjenu transformacije relativne poze iz funkcije gubitka, model svejedno
mora generirati procjene dubine za navedene piksele. Pitanje je S§to usmjerava pos-
tupak ucenja modela za procjenu dubine na takvim podrucjima, ako se maskiranjem
takvi pikseli iskljucuju iz optimizacijskog postupka. S druge strane, procjena dubine u
podrucju neba je znatno bolja u odnosu na predikcije u drugom retku slike, vjerojatno
zbog toga Sto je gornji dio KITTI slika (gdje se obi¢no nalazi nebo) podrezan, a na
skupu BIH nebo je prisutno u gotovo svim slikama, Sto je modelu omogudilo prila-
godbu. Tendencija "kroSnjastih" predikcija na vrhovima tanjih, vertikalno izduzenih
objekata (uli¢na rasvjeta) je ponovno pristuna, kao i na predikcijama u drugom retku
slike. Cetvrti redak slike 5.1 prikazuje mape dispariteta koje je generirao model mo-
nodepth2 prednaucen na skupu podataka BIH_50k, a zatim ugadan na KITTI. Model
je uen na rezoluciji 640 x 416. Ta rezolucija donekle odgovara odnosu §irine i visine
slika iz BIH skupa podataka. Sirina slike je jednaka standardnoj za KITTI (5.2), no
omjer Sirine 1 visine slike od KITTI nije ocuvan. Efekt preducenja na BIH_50k, a zatim
ugadanja na KITTI je vidljiv; dispariteti u podrucju neba su znatno toc¢niji u odnosu na
predikcije u treCem retku slike, a mape dispariteta djeluju finije i ostrije. Medutim, mo-

del ponovno grijesi na podrucju u okolini vrhova uli¢ne rasvjete na obje slike. Prema
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mapama dispariteta, dalo bi se netocno pretpostaviti da su stupovi zapravo drveca s
okruglim kro$njama. TeSko je sa sigurnoS€u tvrditi zasto model donosi takve odluke u
tim podrucjima, a iz evaluacijskih metrika takve pogreSne tendencije modela takoder
nisu vidljive, buduci da su te metrike makro ocjene. Medutim, moZe se pretposta-
viti da je modelu kroz skupove za ucenje, posebice kroz skup BIH, Cesto prikazivano
drvece s okruglim kroS$njama - predikcije u navedenim podru¢jima su manifestacija

(pre)naucenosti modela na specifiénosti jednog (ili oba) od skupova podataka.

5.6. Ucinak ugadanja monodepth2_bih modela na skupu
KITTI

z

o

Slika 5.2: Usporedba predikcija monodepth2_bih i monodepth2_bih+Kkitti modela

=
-
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Slika 5.2 prikazana je u tri retka. U prvom se nalaze dvije slike iz skupa BIH. Sred-
nji redak prikazuje predikcije monodepth2_bih modela, naucenog na skupu BIH_50k.
Posljednji redak prikazuje predikcije monodepth2_bih+kitti modela, prednau¢enog na
skupu BIH_50k, a potom ugadanog na KITTI. Zanimljivo je promotriti uCinke uga-
danja modela na skupu KITTI, za model kojeg se kvalitativno evaluira na skupu BIH.
Prema svemu S§to je vidljivo na slici 5.2 te ranijim eksperimentima iz ovog odjeljka,
moguce je izvuéi nekolicinu objedinjujuéih zakljucaka po pitanju preducenja na skupu
BIH_50k te potom ugadanja na skupu KITTI. Kao i na slici ??, monodepth2_bih mo-
del predvida "dubinsku rupu" za "stati¢ni" prednji kraj automobila. Prikazane dvije
slike skupa BIH odabrane su, izmedu ostalog, jer sadrze stupove uli¢ne ravjete i da-
lekovode, a prema mapama dispariteta ocigledno je da model znatno grijes$i u tim re-
gijama. S obzirom na evaluaciju na skupu BIH_val 100, ucinci ugadanja na skupu
KITTT jasno su vidljivi. Prije svega, mape dispariteta monodepth2_bih+kitti djeluju
finije 1 oStrije. Drugo, zanimljiva je pojava "invertiranja" predikcije za regiju prednjeg
dijela automobila. Na skupu KITTI prednji kraj automobila nije vidljiv, a model je
ugadanjem naucio da se prednji kraj automobila nalazi u blizini kamere. Potencijalno
objasnjenje invertiranja te smanjenja pogreSke dispariteta ceste u okolini vozila je slje-
dece; jedna od vaznijih vizualnih znacajki na koje se modeli za monokularnu procjenu
dubine oslanjaju je vertikalna pozicija objekta na slici [18]. Drugim rije¢ima, ucenjem,
model nauci da svijet ispred kamere "stoji na ravnoj plohi", pod odredenim kutem u
odnosu na pravac koji izlazi iz kamere, odnosno da postoji visoka korelacija izmedu
visine na kojoj se objekt pojavljuje na slici te njegove udaljenosti od kamere. Kod mo-
nodepth2_bih modela, maskiranje (4.3.5) koje izvodi monodepth2 iskljucuje vecinu
piksela koji pripadaju automobilu i cesti. Dinamika ucenja dovodi model do toga da
predikcija u tim regijama budu takve kakve jesu - dubinska rupa za automobil, prema-
leni dispariteti za odredene segmente ceste koji su zapravo u blizini kamere. Medutim,
kod ugadanja na KITTI koje rezultira monodepth2_bih+kitti modelom - prednjeg kraja
automobila na slikama nema, a maska (4.3.5) manje iskljuCuje cestu u odnosu na skup
BIH. Drugim rije¢ima, prilikom ugadanja, svi ti pikseli ulaze u optimizacijski postupak
koji u konacnici dovodi do toga da je navedenim regijama Cija je vertikalna pozicija
relativno malena potrebno pridruziti manju dubinu u odnosu na monodepth2_bih inici-
jalizaciju jer to naprosto smanjuje gubitak. Osim toga, monodepth2_bih+kitti zadrzao
je poboljSanja za regije na nebu nastale u¢enjem na BIH, u odnosu na ucenje iskljucivo
na KITTI gdje su te pogreske mnogo izraZenije. Takoder, ugadanje drasticno smanjuje
pogresku na dalekovodima, a spomenuta tendencija "kroSnjaste" predikcije preostaje

(lijeva slika).
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U tablici 5.3, D, oznaCava skup za preducenje, a D; skup za uCenje/ugadanje.
Model na kojeg se odnosi prvi redak slike je u€en uz standardne hiperparametre. Model
koji odgovara drugom retku tablice ucen je na BIH_50k skupu, uz rezoluciju 640 x
416 te veliCinu mini-grupe 7. Posljedn;ji redak tablice prikazuje model preducen na
BIH_50k skupu te ugadan na skupu KITTI, uz rezoluciju 640 x 416 i veli¢inu mini-
grupe 7. PoboljSanja su vidljiva u tablici. PogorSanje kvadratne relativne pogreske
govori da postoje predikcije koje vise odskacu nego ranije, Sto u kvadratnoj metrici
dolazi do izrazaja. Svi modeli su evaluirani skupu KITTI, na rezoluciji na kojoj su
uceni.

Tablica 5.3: Evaluacija modela monodepth2 s obzirom na ucenje/ugadanje na razli¢itim sku-

povima podataka

D, | D/ |AbsRel|SqRel | RMSE | RMSElog |4 <1.25 |6 <125 |5 < 1.25°

X KITTI 0.115 | 0.902 | 4.862 0.193 0.877 0.959 0.981
X BIH_50k | 0.215 1.930 | 7.379 0.313 0.669 0.877 0.942
BIH_50k | KITTI 0.108 | 0.933 | 4.768 0.188 0.890 0.962 0.981

5.7. Povecanje tezine gubitka glatkosti

Slika 5.3: Predikcije monodepth2_bih+Kkitti modela s veCom teZinom gubitka glatkosti

Slika 5.3 prikazuje mape dispariteta monodepth2_bih+kitti modela, ugadanog uz vecu
teZinu gubitka glatkosti A = 2 - 1072, koja je za faktor 20 ve¢a u odnosu na standardnu
vrijednost tog hiperparametra (5.2). Ako se gornje slike usporede s 5.1, vidi se da
je ugadanje uz veci A utjecalo na tendenciju "kro$njastih" predikcija, tj. pogreska je
manja u tim regijama. Medutim, pojavljuju se vece i teZze uocljive pogreske u drugim

regijama. Analizom "od oka" moZe se na nekim mjestima uociti povecanje dubine na
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5.3 u odnosu na 5.1 (npr. drugi auto s lijeva, nebo, itd.). Brojke donekle idu tome
u prilog; medijan omjera medijana svih "istinitih" i procijenjenih dubinskih mapa se
poveéao. Evaluacijske metrike se nisu znatno promijenile - $to takoder ide u prilog

tome da je model negdje dobio, a negdje izgubio na kvaliteti procjene.

Tablica 5.4: Evaluacija modela s obzirom na A

A | Med |AbsRel | SqRel | RMSE | RMSElog | § < 1.25 | 6 < 1.25 | § < 1.25°
10% | 30696 | 0.108 | 0933 | 4768 | 0.188 0.890 | 0.962 0.981
21072 | 31.343 | 0.108 | 0.931 | 4782 | 0.188 0.889 | 0.961 0.981

Tablica 5.4 pokazuje evaluaciju monodepth2_bih+kitti modela, ugadanog uz dvije
razliCite vrijednosti hiperparametra A. Evaluacija je provedena na skupu KITTI. Pos-
toji vrlo malena razlika u performansama modela s obzirom na 7 standardnih evalu-
acijskih metrika. Med oznaCava medijan omjera medijana svake "istinite" i procije-
njene dubinske mape. Povecanje navedenog medijana s povecanjem teZine glatkosti
za faktor 20 moglo bi znaciti da s porastom tezine glatkosti 1 srednja vrijednost dubine
raste - ukoliko dubine promatramo kao slucajne varijable normalne distribucije. Ipak,
za potvrdu te hipoteze potrebna je evaluacija veceg broja modela ucenih s razli¢itim

vrijednostima hiperparametra \.

5.8. Interpolacija transponiranom konvolucijom

Da bi model na izlazu generirao dubinske mape koje su iste rezolucije kao i ulazne slike
(3.4), dekoder provodi naduzorkovanje medureprezentacija. U tu svrhu, model mono-
depth2 koristi interpolaciju najblizim susjedom. S druge strane, jedna od prirodnih
metoda naduzorkovanja u konvolucijskim arhitekturama je transponirana konvolucija,
cesto zvana i dekonvolucija. Medutim, ne radi se o operaciji koja je stvarni matema-
ticki inverz konvolucije i koja uklanja "efekt konvolucije". Transponirana konvolucija
se tako naziva jer se zaista radi o transponiranoj matrici konvolucije. Ako se ulaz u
konvoluciju, npr. 4 x 4, organizira (s lijeva na desno, odozgo prema dolje) u vektor,
konvoluciju se moZe svesti na mnoZenje ulaza rijetkom matricom C' (gdje npr. nastaje
izlaz 2 x 2) Ciji su ne-nul elementi teZine konvolucijskog filtera w; ; (gdje je ¢ redak,
a 7 stupac konvolucijskog filtera). Koristeci takvu reprezentaciju, kod unazadnog pro-
laska, odnosno unazadne propagacije pogreske, gubitak se mnozi s C”. Ta operacija
prima izlaz konvolucije kao vektor 4 x 1 te na svom izlazu daje vektor 16 x 1 kojega

se na isti na¢in moze preurediti u 4 x 4. Dakle, neka konvolucijski filter w definira
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matricu konvolucije C' za koju se unaprijedni i unazadni prolazak racunaju mnoZe-
njem s C, odnosno C”. Taj filter ujedno definira i transponiranu konvoluciju &iji se
unaprijedni i unazadni prolazak racunaju mnoZenjem s C”, odnosno (C")" = C.
Dakle, transponiranu konvoluciju zgodno je promatrati kao operaciju koja nastaje za-
mjenom unaprijednog i unazadnog prolaska konvolucije. U implementaciji modela
monodepth2, u slojevima dekodera reprezentacije se naduzorkuju za faktor 2 (jer se
u koderu konvolucijom 3 x 3 s pomakom 2 poduzorkouju za isti faktor). Pritom se
kao metoda naduzorkovanja koristi interpolacija najblizim susjedom. Modelu se moZe
omoguditi da nauci interpolaciju koja mu je (lokalno) optimalna, uvodenjem transpo-
nirane konvolucije. S obzirom da je interpolacija najbliZim susjedom utjecala samo na
prostorne dimenzije reprezentacija, zamijenjena je transponiranom konvolucijom koja
ne mijenja broj kanala C), tj. broj ulaznih i izlaznih kanala je jednak. Nadalje, koriste
se konvolucijski filter dimenzija 3 x 3 (jer se takav koristi kroz cijeli model), uz pomak
2 koji za transponiranu konvoluciju konceptualno odgovara umetanju nula izmedu ele-
menata ("usporava" filter, obrnuto od konvolucije) te nadopunjavanje. S navedenim
parametrima postiZze se naduzorkovanje reprezentacije za faktor 2, uz nepromijenjen

broj kanala. Takvom konvolucijom nadomjesta se interpolacija najblizim susjedom.

Tablica 5.5: Usporedba modela s obzirom na metodu naduzorkovanja u dekoderu

Naduzorkovanje | Rezolucija | Abs Rel | SqRel | RMSE | RMSE log | 6 < 1.25 | 6 < 1.25 | § < 1.25°

interpolacija naj. sus. | 640x192 | 0.115 | 0.902 | 4.862 0.193 0.877 0.959 0.981
interpolacija naj. sus. | 640x416 | 0.107 | 0.844 | 4.659 0.185 0.889 0.963 0.982
transp. konv. 640x416 | 0.106 | 0.819 | 4.585 0.183 0.893 0.963 0.982

Standardni model monodepth2 izvodi interpolaciju najblizim susjedom u dekoderu.
Prema rezultatima u tablici 5.5 vidljivo je da zamjena interpolacije odgovarajuéim tran-
sponiranim konvolucijama daje bolje rezultate, Sto pokazuje da je model naucio nadu-
zorkovanje korisnije od interpolacije najbliZim susjedom. Model s transponiranom
konvolucijom ucen je na rezoluciji 640 x 416, uz veli¢inu mini-grupe 7. Ucenje nas-
tavlja zauzimati nesSto manje od 11GB memorije na grafickoj kartici. Model prikazan
u srednjem retku tablice je standardni monodepth2, ucen uz iste hiperparametre kao
model s transponiranom konvolucijom. Zanimljivo, glavnina pomaka u rezultatima
zapravo dolazi od promjene hiperparametra rezolucije, no vidljivo je da transponirana

konvolucija ipak daje bolje rezultate u odnosu na interpolaciju najblizim susjedom.
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5.9. Aleatorna nesigurnost

Teoretsko i prakticno znanje primijenjeno u ovom eksperimentu proizlazi iz radova
[11], [19] 1 [12]. Nesigurnost se u dubokim modelima, bilo za regresiju ili klasifi-
kaciju, moze izraziti kroz Bayesovsko duboko ucenje. Dvije su osnovne vrste nesi-
gurnosti - aleatorna 1 epistemicka. Epistemicka nesigurnost je "nesigurnost modela",
tj. odnosi se na nesigurnost parametara modela - koji je model generirao priukup-
ljene podatke? Epistemicka nesigurnost "nestaje" uz dovoljno velik skup za ucenje.
Epistemicka nesigurnost nije predmet ovog eksperimenta. S druge strane, aleatorna
nesigurnost odnosi se na podatke - obuhvaéa Sum koji je inherentan podacima. Pri-
mjerice, Sum senzora (kamera, laser, IMU...), Sum gibanja, itd. Prema tome, aleatorna
nesigurnost ne smanjuje se s porastom skupa podataka. Nadalje, aleatorna nesigur-
nost dijeli se na homoskedasticku 1 heteroskedasticku nesigurnost. Homoskedasticka
nesigurnost je konstantna s obzirom na ulazne podatke, ne mijenja se. Heteroskedas-
ticka nesigurnost ovisi o ulaznim podacima, moZe se mijenjati za razliite podatke na
ulazu. Primjerice, kod monokularne procjene dubine, ocekivano je da predikcije na
regijama bogate teksture budu male nesigurnosti. Analogno, za predikcije na regijama
siromasSne teksture, objekte koji se gibaju, visoko reflektirajue povrSine te povrsine
koje ne zadovoljavaju Lambertov zakon - oCekuje se visoka nesigurnost procjene. U
sklopu ovog eksperimenta implementirana je heteroskedasticka aleatorna nesigurnost.

Ideja je sljedeca; ukoliko se u model § = f(X;0) ugradi procjena nesigurnosti,
on postaje (7,0) = f(X;0), gdje je y procijenjena dubinska mapa, o je procijenjena
nesigurnost, f(-) funkcija modela, 6 parametri modela, a X ulazni podaci. Veli¢inu
o procjenjuje model, tj. neuronska mreZza koja procjenjuje i mape dispariteta. Buduci
da je neuronska mreZa funkcija ulaznih podataka i vlastitih parametara, posjeduje slo-
bodu prilagodavanja procjene nesigurnosti razli¢itim ulaznim podacima. Prema pro-
babilistickoj formulaciji, neka su izlazi neuronske mreze (¢, o) parametri posteriorne

distrubucije p(y|y, o), gdje y predstavlja oznake. KoriStenjem Laplaceove distribucije:

: I
p(yly, o) = 2—e><pM (5.4)
g g

Tijekom ucenja, cilj je minimizacija negativne log izglednosti koja proizlazi iz distri-
bucije (5.4):

~

ly — 9]

—logp(yly, o) = + log o + konst. (5.5)

U kontekstu modela za monokularnu procjenu dubine, L1 norma u (5.5) zapravo je
jedna od komponenata gubitka fotometrijske rekonstrukcije (4.11). To je ujedno i raz-

log zaSto se u ovom eksperimentu koristi Laplaceova distribucija, umjesto, primjerice,
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Gaussove (koja je kompatibilna s L2 normom). Dakle, .1 norma izmedu ciljne slike
I; 1 njene rekonstrukcije, kao komponenta funkcije gubitka, pretvara se u izraz (5.5).
Procjena nesigurnosti svodi se na procjenu mape nesigurnosti, na nacin da je u sve
konvolucijske slojeve dekodera koji generiraju mape dispariteta dodan jo§ jedan ko-
nvolucijski filter za generiranje mape nesigurnosti. Prema tome, mape nesigurnosti
generiraju se na svim skalama kao i mape dispariteta te se jednako tako naduzorkuju
na izvornu rezoluciju prije izracuna funkcije gubitka. Takoder, u sklopu eksperimenta
oprobane su dvije varijante; u jednoj se koristi sigmoida kao aktivacijska funkcija i
nesigurnosti su tada o € [0, 1], a u drugoj se izlaz navedenih konvolucijskih slojeva

(nema aktvacijske funkcije) tretira kao s; = log o te se tada izraz (5.5) mijenja u:

—log p(y|y, o) = exp (=si)|y — y| + s (5.6)

Izraz (5.6) jednak je izrazu (5.5), uvrsti li se s;. Medutim, dinamika ucenja je drugacija
(vrijednosti funkcije gubitka), a rezultati se takoder razlikuju. Dodatno, u izrazu (5.5),
zbog numericke stabilnosti koristi se 6 = 107 pri dijeljenju i izracunu prirodnog

logaritma.

Tablica 5.6: Usporedba modela monodepth2 ucenih s aleatornom nesigurnosti i standardnog

modela bez maskiranja

Akt. f-ja | Abs Rel | SqRel | RMSE | RMSE log | § < 1.25 | § < 1.25% | § < 1.253

X 0.120 | 1.097 | 5.074 0.197 0.872 0.956 0.979
X 0.135 1.591 | 5.254 0.209 0.856 0.953 0.980
sigmoida | 0.132 1.534 | 5.271 0.205 0.860 0.954 0.980

Prvi redak tablice 5.6 prikazuje evaluaciju standardnog modela monodepth2, uce-
nog bez maskiranja (4.3.5). Drugi i treci redak prikazuju modele ucene s aleatornom
nesigurnosti te identiénim hiperparametrima, uz spomenute razlike u implementaciji
koje se odnose na interpretaciju izlaza konvolucijskih slojeva dekodera te (ne)koriStenje
aktivacijske funkcije. Razlika u hiperparametrima izmedu standardnog modela i mo-
dela ucenih s aleatornom nesigurnosti je broj epoha - potonji su uceni 30 epoha, pro-
fitirali su od duljeg u€enja uz standardne hiperparametre. Nadalje, za uenje modela
s aleatornom nesigurnosti nije koriSteno monodepth2 maskiranje (4.3.5) - ideja je bila
nadomjestiti maskiranje modeliranjem aleatorne nesigurnosti te vidjeti $to je model
naucio apostrofirati u svojim mapama nesigurnosti. Prema rezultatima evaluacije na

skupu KITTTI prikazanim u tablici, uenje s aleatornom nesigurnosti nije unaprijedilo
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predikcije dubine. Medutim, mape nesigurnosti donose novu, korisnu informaciju,

koju model prethodno nije imao.

Slika 5.4: Primjeri iz skupa KITTI

Gornje slike pripadaju KITTI validacijskom skupu, model ih nije vidio tijekom

ucenja.

Slika 5.5: Mape nesigurnosti za primjere 5.4

Slika 5.5 prikazuje mape nesigurnosti koje je generirao nauceni model (trei re-
dak) iz tablice 5.6, s prethodno opisanim postavkama 1 hiperparametrima. Model pro-
cjenjuje visoku nesigurnost na rubovima objekata gdje se javlja diskontinuitet dubine.
Takoder, na obje slike je visokom nesigurno$¢u oznacen objekt koji se giba (biciklist).
Na desnoj slici, takoder se istiCe visoka nesigurnost za pojedine visoko reflektirajuce
povrsine (dijelovi automobila, prozori). Aleatorna nesigurnost je vrlo korisna infor-
macija - moze se iskoristiti prilikom dodatne optimizacije, kao $to je to ucinjeno u
[19].

5.10. Rekonsturkcija znacajki

U prijasnjim eksperimentima, model je ucen rekonstrukcijom ciljne slike iz okolnih
(4.13). Pritom su za rekonstrukciju koriStene dubinske mape iz viSe slojeva dekodera,
naduzorkovane bilinearnom interpolacijom na rezoluciju ulaza, uz minimum (4.12) na
svakoj rezoluciji te u konacnici, prosjek po koristenim skalama. Uz uzastopne slike,
imamo pristup i njihovim znacajkama, tj. reprezentacijama koje nastaju u skrivenim
slojevima kodera i1 dekodera arhitekture U-Net za procjenu dubine. Prema tome, u
postupak u¢enja moZemo uvesti dodatno ogranicenje - rekonstrukciju znacajki. Mo-
guce je implementirati rekonstrukciju znacajki bez modifikacija u postojecoj arhit-

keturi modela monodepth2. Imajuéi u vidu geometriju koja omogucéuje nenadzirano
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ucenje (4.1), to je moguce iz dva razloga; procjena relativne poze kamera, tj. transfor-
macija Ti s (2.1.6), procjenjuje se i djeluje na razini koordinatnog sustava, a znacajke
su dimenzija (N, C, H, W) kao i ulazne slike, uz veci broj kanala i manje prostorne
dimenzije. Nadalje, uz izlazni sloj, dubinsku mapu procjenjuju i 3 skrivena sloja de-
kodera iz modula za procjenu dubine. Ako se rekonstruiraju znacajke iz ta 3 skrivena
sloja, kao dubinu tih znacajki moZemo iskoristiti dubinske mape koje ti slojevi procje-
njuju. Dimenzije znacajki skrivenih slojeva i dimenzije dubinskih mapa koje ti slojevi
procjenjuju se poklapaju, buduéi da se dubinska mapa dobiva primjenom konvolucije
1 x 1 nad navedenim znacajkama.

Dakle, za rekonstrukciju znacajki, izraz (4.1) poprima oblik:
®(ps) ~ KTps Dy(®(pe)) K0 (pr) (5.7)

U gornjem izrazu funkcija ®(-) oznaCava djelovanje (de)kodera na ulaznu sliku, tj.
reprezentaciju koja se rekonstruira. Gubitak rekonstrukcije znaCajki raCunamo isto

kao fotometrijski gubitak (4.5):
Lir =) 19(p) — ®(p)| (5.8)
s p

Gornji izraz, kojim se dobiva gubitak L ¢,, superponira se ukupnom gubitku fotome-
trijske rekonstrukcije (4.13), uz teZinu \s,. VaZno je istaknuti nekoliko detalja u vezi
logike samog eksperimenta. U izrazu (5.7), koriStena je transformacija T koja se ra-
¢una samo jednom za svaki par {I;, I}, odnosno ne racuna se posebna transformacija
za znacajke. U dekoderu modula za procjenu dubine, za svaki skriventi sloj (rezoluciju)
Cije se znaCajke koriste za rekonstrukciju, ve¢ postoje odgovarajue dubinske mape D,.
Konacan gubitak rekonstrukcije znacajki (5.8) je minimum po vremenskoj dimenziji
(4.12), kao kod rekonstrukcije ciljnog pogleda.

Tablica 5.7 prikazuje naucene 3 inacice modela monodepth2, uz gubitak (5.8), fik-
san parametar Ay, te razliit broj skrivenih slojeva s dekodera Cije se znaCajke koriste
za rekonstrukciju. Zbog memorijskih ogranicenja, koriStena je veli¢ina mini-grupe 10.
Rezultati u tablici pokazuju da je najbolji model ucen uz rekonstrukciju znacajki iz 3
skrivena sloja dekodera. Taj model je ujedno i nesto bolji od standardnog modela mo-

nodepth?2 (odjeljak 5.3), ali nedovoljno da bismo to smatrali unaprijedenjem modela.
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Tablica 5.7: Evaluacija modela monodepth2 ucenog uz rekonstrukciju znacajki dekodera i

koriStenje razli¢itog broj slojeva za rekonstrukciju

Afr Abs Rel | SqRel | RMSE | RMSE log | § < 1.25 | § < 1.25% | § < 1.253
0.01 0.115 | 0.904 | 4.836 0.192 0.878 0.959 0.981
0.01 0.116 | 0.898 | 4.840 0.195 0.875 0.958 0.980
0.01 0.116 | 0.895 | 4.848 0.195 0.874 0.958 0.980

5.11. Mijesanje uz pomoc sloja paznje

Preskocne veze izmedu odgovarajucih slojeva kodera i dekodera su arhitekturalne zna-
Cajke koje pospjesSuju performanse modela kod zadataka guste predikcije. 1z tog raz-
loga se koriste i u konvolucijskoj arhiktekturi koriStenoj za monokularnu procjenu du-
bine. Znacajke iz slojeva kodera dovode se izravno do odgovarajucih slojeva dekodera
preskoCim vezama i konkateniraju se s njima po dimenziji kanala, dok prostorne di-
menzije moraju biti jednake. Znacajke kodera omogucuju slojevima dekodera da uzmu
u obzir lokalni kontekst prilikom izgradnje globalne strukture (3.4). U implementaciji,

radi se o konkatenaciji uz jedini¢no preslikavanje znacajki kodera u dekoder:

H = concat(Hgee, [ Hene) (5.9)

Umyjesto jedini¢nog preslikavanja znacajki kodera [ H.,. u dekoder, modelu moZzemo
alocirati kapacitet za ucenje proizvoljne funkcije preslikavanja koja optimizacijom mo-
Zda moZe postati korisnija modelu. Uporabom sloja paZnje za u€enje proizvoljne funk-
cije, u model unosimo novu induktivnu pristranost - tranformacija znacajki kodera
ovisi 0 znacajkama dekodera. Drugim rije¢ima, modelu omoguéujemo da s obzirom
na znacajke dekodera, nauci pogodnu transformaciju znacajki kodera - po moguénosti
bolju od jedini¢nog preslikavanja, inace alocirani kapacitet nije pretjerano djelotvoran.

Izraz (5.9) postaje:

H = concat(Hgee, attention(Hgee, Hene)) (5.10)

Model prikazan u drugom retku tablice 5.8 ucen je s mijeSanjem uz pomo¢ sloja
paznje. Prvi redak prikazuje standardni model monodepth2. Modeli su uceni s is-
tim hiperparametrima, osim rezolucije 448 x 288 te veli¢ine mini-grupe 6 uz koje je
ucen model s mijeSanjem uz pomo¢ paznje. Rezultati su osjetno slabiji od standardnog

modela, ali postoji moguénost da se bolji rezultati mogu dobiti odabirom prikladnije
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Tablica 5.8: Evaluacija modela monodepth2 s mijeSanjem uz pomo¢ sloja paznje

Abs Rel | SqRel | RMSE | RMSE log | 6 < 1.25 | § < 1.25” | § < 1.25°

0.115
0.140

0.902
1.251

4.862

5.640 0.218 0.829 0.942 0.976

0.193 0.877 0.959 0.981

stope ucenja, strategije aZuriranja stope ucenja i koriStenjem "zagrijavanja" u optimi-

zacijskom postupku za parametre koji pripadaju sloju paznje.
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6. Zakljucak

Iako se radi o loSe postavljenom problemu, model za monokularnu procjenu dubine
moguce je izvesti te nenadziranim ucenjem nauciti na neoznacenim snimkama. Ne-
nadzirano uc¢enje modela za monokularnu procjenu dubine temeljeno na rekonstrukciji
pogleda pokazuje se kao obecavajuéi pristup koji, za razliku od nadziranog ucenja, nije
ogranicen oznakama. Nije iskljuceno da takav sustav u buduc¢nosti nadjaca i stereo sus-
tave te da 1 drugi zadaci u podrucju raCunalnog vida profitiraju od znanja koje takav
sustav posjeduje. lako se kroz postupak rekonstrukcije pogleda dubina uci neizravno
te iako postoje dvije duboke neuronske mrezZe u sustavu tijekom ucenja — jedna za pro-
cjenu relativne poze kamera te jedna za procjenu dubine, rezultat uenja je model za
monokularnu procjenu dubine koji funkcionira samostalno. Informacija o relativnoj
pozi izmedu kamera postaje nepotrebna jer se na ulaz modela dovodi jedan pogled, a
na izlazu model generira odgovaraju¢u dubinsku mapu. Prostor za napredak postoji
jer je sustav visokog stupnja kompleksnosti i sastoji se od nekoliko komponenata, a
zadatak je sam po sebi vrlo zahtjevan. Postavlja se pitanje kako adresirati ¢injenicu da
model pretpostavlja stati¢nost svijeta, odnosno da primjeri iz kojih model uci o svijetu
proizlaze iskljuéivo iz gibanja kamere. Cinjenica je da se svijet u lokalnom okruZenju
kamere moZe gibati te da pretpostavka o njegovoj statiCnosti nije uvijek tocna. Nave-
dena pretpostavka ima znatan utjecaj na sposobnost generalizacije modela te uzrokuje
pojave poput, primjerice, ,,crnih rupa u dubinskoj mapi”. Ako u model nije ugraden
mehanizam za detekciju nezavisnog gibanja u sceni, taj se problem ne moze kvali-
tetno adresirati. Srodni problemi, poput kamere koja miruje ili objekata koji se gibaju
poput kamere, uglavnom se rjeSavaju maskiranjem odgovarajucih piksela. Medutim,
maskiranje piksela nije idealno rjeSenje. Primjer je eksperiment u¢enja modela mono-
depth2 na skupu BIH_50k, a potom uc¢inak ugadanja na skupu KITTI. Nadalje, model
za procjenu relativne poze kamera u modelu monodepth2 gotovo se u potpunosti os-
lanja na ucenje s kraja na kraj i velik kapacitet dubokog modela. Drugim rijecima,
nema ugradene induktivne pristranosti koje bi mu dodatno pomogle da kapitalizira nad

¢injenicom da su dvije ulazne slike uzastopne, tj. da se vjerojatno velikim dijelom
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preklapaju, a da se pritom najviSe informacija o pomaku kamere nalazi u dijelovima
koji se ne preklapaju ili su pomaknuti. Moguce je da bi ugradnja te pretpostavke kroz
odgovaraju¢e mehanizme ili integracija s modelom za, primjerice, opticki tok, pomo-
gla urjeSavanju tih prepreka. Nije jasno koji je smjer najbolji. Takoder, tipicna funkcija
gubitka koriStena za nenadzirano u¢enje monokularne procjene dubine vrlo je sloZena.
Odredena proSirenja, poput indeksa strukturalne slicnosti i regularizacijskog gubitka
pospjesuju generalizaciju modela. Mogude je da postoji bolja opcija od L1 norme na
razini piksela koja je osjetljiva na korespondentne piksele Cija se vrijednost mijenja u
uzastopnim slikama. Nadalje, podaci su izazovni sami po sebi. Primjerice, povrSine
koje ne zadovoljavaju svojstvo Lambertove refleksije stvaraju probleme jer se njihova
prividna svjetlina mijenja za razlicite kuteve gledanja. Takoder, kroz vremenske in-
tervale, svjetlina se mijenja - modelu je potrebna robusnost na fluktuacije svjetline u
sceni. Nadalje, pitanje je postoji li univerzalno i elegantno rjeSenje za probleme poput
zaklanjanja 1 artefakata nastalih kopiranjem teksture. Izvor tih problema je takoder u
podacima, ali moguce je da unaprijedenje koriStenih tehnika i arhitektura, bilo na ra-
zini dubokog ucenja ili specificnih za monokularnu procjenu dubine, doprinese ili ¢ak
eliminira utjecaj takvih pojava na generalizaciju modela. Moguce je da postoje bolje,
(ne)otkrivene neuralne arhitekture koje su prikladnije za monokularnu procjenu dubine

te procjenu relativne poze kamera u odnosu na trenutno koriStene i poznate.
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Sazetak

Monokularna procjena dubine loSe je postavljen problem kojeg karakterizira ne-
dostatak geometrijskih ograni¢enja, a primjena dubokog ucenja pokazuje se plodonos-
nom u ratunalnom vidu. Pristup zadatku podrazumijeva nenadzirano ucenje dubokih
konvolucijskih neuronskih mreZa za procjenu dubine i relativne poze kamere, teme-
ljenih na Siroko rasprostranjenoj arhitekturi U-Net. Pojedine induktivne pristranosti
te korisna geometrijska svojstva - poput rijetke povezanosti i ekvivarijantnosti s obzi-
rom na pomak, razlog su zbog kojeg spomenute arhitekture predstavljaju prikladan alat
za rjeSavanje navedenog zadatka. Matematicki okvir za nenadzirano u¢enje monoku-
larne procjene dubine proizlazi iz modela kamere 1 geometrije nastanka slike, a svodi
se na zadatak rekonstrukcije. Kod monokularnog pristupa, posebno se istice problem
skale te potreba za modelom za procjenu relativne poze kamera - dva povezana pro-
blema kojih nema kod stereo pristupa. Kvalitativni rezultati pokazuju pojedine ucinke
ucenja i ugadanja modela na skupu KITTI te na internom skupu BIH. Arhitekturalne
znacCajke poput procjene aleatorne nesigurnosti, rekonstrukcije znacajki i mehanizma
pozornosti, pokazuju se kao kompetitivne. Eksperimenti takoder pokazuju da se per-
formanse modela monodepth2 na KITTI Eigen testnom skupu mogu unaprijediti pa-
Zljivijim odabirom vrijednosti pojedinih hiperparametara te upotrebom transponirane

konvolucije za naduzorkovanje. Svi eksperimenti su temeljeni na modelu monodepth?2.

Kljuéne rijec¢i: monokularna procjena dubine,nenadzirano ucenje,konvolucijska ne-

uronska mreza,duboko ucenje,model rupicaste kamere
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Abstract

Monocular depth estimation is an ill-posed problem that suffers from lack of ge-
ometric constraints, whilst deep learning has already proven itself for a variety of
computer vision tasks. The approach consists of training deep convolutional neural
networks deployed as popular and widely used U-Net architecture. These tools are
known for possessing desirable inductive biases (e.g. sparse connectivity) and geome-
tric properties (e.g. translational equivariance). Unsupervised learning for monocu-
lar depth estimation is enabled by a mathematical framework that arises from single
view geometry and the pinhole camera model; the neural networks are trained to per-
form warping-based view synthesis. The "scale problem" and the need for relative
camera pose estimation model are the key differences between monocular and stereo
approach. Qualitative results show the effects of training and fine-tuning on KITTI
and internal BIH datasets. Architectural features such as aleatoric uncertainty estima-
tion, multi-scale feature reconstruction and attention mechanism are also competitive.
Experiments also show that monodepth2 performance on KITTI Eigen split can be im-
proved by choosing different hyperparameter values and using transposed convolution

for upsampling. All experiments are based on monodepth2 model.

Keywords: monocular depth estimation,unsupervised learning,convolutional neural

networks,deep learning,pinhole camera model
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