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Uvod

Semanticka segmentacija je jedan od glavnih zadataka racunalnog vida, te je postao iznimno
znaCajan u posljednjih desetak godina. Stalna potreba za poboljSanjem preciznosti i
efikasnosti rezultirala je usponom dubokih modela za ovaj zadatak. Takvi modeli se
uglavnom oslanjaju na veliku koli¢inu oznacenih podataka za ucenje, §to Cesto nije odrzivo
s obzirom na vremenske i financijske troSkove potrebne za njihovu pripremu, posebice u
semantickoj segmentaciji koja zahtjeva gustu predikciju. Mnogi dostupni skupovi podataka
sadrze red veli¢ine nekoliko desetaka tisu¢a oznacenih slika Sto je znatno manje od skupova
iz drugih domena strojnog ucenja. Iz tog razloga nam je cilj usmjeriti se na razmatranje

alternativnih metoda za generalizaciju nad slabo oznacenim skupom podataka.

Cilj ovog diplomskog rada je osmisliti praktican postupak za ucenje semantickog
segmentacijskog modela na manjem skupu podataka gdje ve¢ina podataka nije oznaceno
koriste¢i moderne dostupne modele. Da bi se to postiglo, bit ¢e potrebno koristiti okvir za
automatsku diferencijaciju i biblioteke za rukovanje matricama i slikama. Razmotriti ¢e se
kombinacija dva nova modela visokog kapaciteta, OpenCLIP i SAM, te se pokusati njihovim
prijenosom domene nauciti distribuciju oznaka nevidenih klasa. Analizirati ¢e se njihova
zero-shot performansa na nevidenom skupu te ¢e se ona nastojati poboljsati tehnikama
polunadziranog dubokog wucenja temeljene na pseudooznakama i ucitelj-student

ansamblima.



1. Teme dubokog ué€enja

1.1. Konvolucijske mreze

Duboko uéenje je grana strojnog ucenja koja razmatra modele izrazene slijedom naucenih
nelinearnih transformacija. Umjetne neuronske mreZe sastoje se od medusobno povezanih
slojeva ¢vorova ili neurona, od kojih svaki prima ulaz od prethodnih slojeva, obraduje ga i
prosljeduje izlaz sljede¢im slojevima. Ucenje se u tom kontekstu odnosi na prilagodavanje

tezina izmedu tih neurona dok mreZza uci iz gradijenata izraunatih tijekom treniranja.

Konvolucijski duboki modeli jedan su od najuspjesnijih pristupa dubokog ucenja za
vizualne 1 auditivne domene. Konvolucijski modeli zasnivaju se na konvolucijama s

naucenim parametrima:

s(t) = (x * w)(t)

Operatorom konvolucije (slika 1.1) vrsi se proizvoljno-dimenzionalni skalarni produkt
pomicanjem filtra w po ulazu x [14]. Takvom strukturom je operator specijaliziran za
domene mrezne topologije koje imaju lokalne karakteristike (primjerice slika ili zvuk), te
omogucava sazimanje njihovih informacija u latentni prostor. Jedna operacija konvolucije
sa n filtara predstavlja konvolucijski sloj. Ulan¢avanjem konvolucijskih slojeva te slojeva
sazimanja, normalizacije i dr., dobivamo konvolucijsku neuronsku mrezu. Filtri w svih
konvolucijskih slojeva predstavljaju parametre konvolucije koje je cilj nauciti da minimizira
gubitak za dani zadatak. Ulancavanjem konvolucijskih slojeva postize se detekcija
hijerarhijske strukture ulaza [15]. Time je omogucena invarijantnost i ekvivarijantnost na
translaciju i rotaciju izmedu ulazne i latentne domene, $to omogucava da modeli usvoje

induktivnu pristranost ovisno o zadatku koji obavljaju.
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Slika 1.1 Operator konvolucije [32, 33]



Konvolucijske neuronske mreze znatno su napredovale u zadnjih desetak godina. Razvojem
modela poput AlexNet [14] pokazana je visoka mo¢ kapaciteta dubokih modela. Danji
napredak postigao je VGG [16] model koji je uz pomo¢ dublje mreze i manjih
konvolucijskih filtera poboljSao performanse AlexNeta. 2015. godine predstavljen je
ResNet [17] koji je uvodom preskocnih veza rijeSio problem degradacije mreze koji se
pojavljivao pri velikim dubinama. DenseNet [18] nastavlja tu ideju tako da spaja n-ti sloj sa

svakim prethodnim.

Jo$ jednu prekretnicu postigao vizualni transformer (ViT) [19] koriStenjem arhitekture
transformera, familije modela koja se do tada koristila primarno u obradi jezika. Za razliku
od CNN-ova gdje je induktivna pristranost lokalnosti, dvodimenzionalne strukture
susjedstva 1 translacijske ekvivarijantnosti prisutna u svim slojevima, vizualnim
transformerima su lokalnost i translacijska ekvivarijantnost prisutni isklju¢ivo u slojevima
viSeslojnih perceptrona, dok su mehanizmi paznje globalni te je sva informacija
dvodimenzionalne strukture susjedstva sadrzana u pozicijskim ugradivanjima. Unato¢ tom
nedostatku, uz dovoljno veliku koli¢inu podataka i vrijeme treniranja ViT pokazuje rezultate
konkurentne CNN-u. Danji napredak postignut je sa Swin Transformerom [20] koji je
sposoban uhvatiti lokalne i globalne meduodnose u slikama uz pomo¢ razdvajanja paznje

izmedu lokalnih regija.

Konac¢no, ConvNeXt [21] je moderni konvolucijski model koji koristi i neke tehnike koje
su uvedene za modele utemeljene na transformerima. Njegov razvoj je motiviran prividnim
prevladavanjem transformera u podruc¢ju racunalnog vida te pretpostavlja da konvolucijske
mreze mogu posti¢i jednake ili bolje rezultate moderniziranjem klasi¢nog ResNeta uz
tehnike modernijih modela poput Swin Transformera. Neke od koriStenih unaprijedenja
ukljucuju:

- mijenjanje omjera racunalne sloZenosti medu stadijima sa ResNet-ovih (3, 4, 6, 3) na

(3, 3,9, 3), gdje se stadiji definiraju kao cjelina gradena od vise slojeva istog oblika.

- promjena ulazne konvolucije s jezgrom 7x7 i1 korakom 2 u konvoluciju s jezgrom

4x4 1 korakom 4, uklanjajuci preklapanja $to je specifi¢nost ViT arhitektura

- upotreba grupne konvolucije, nalik ResNeXt-u [22], ali na razini jednog kanala
(engl. depthwise convolution). Razdvajanje dubinske i prostorne domene je takoder
naslijedeno svojstvo transformera. lako grupna konvolucija smanjuje preciznost, ona

je nadoknadena povecavanjem dubine.



- upotreba invertiranog uskog grla, odnosno provodenje konvolucije s grupom 1 nad

tenzorom s povecanim brojem kanala, popularizirao ga je MobileNetV2 [23]

- povecanje veli¢ine jezgre na 7x7, pomaze pri raspoznavanju globalnih uzoraka, §to

je srodno nacinu kako to rade transformatori
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Slika 1.2 Usporedba organizacije konvolucijskih jedinica ResNeta, Swin Transformera i
ConvNeXt-a. Primje¢ujemo upotrebu invertiranog uskog grla i dubinske konvolucije na ConvNeXt

bloku. [21]

Ocuvanjem konvolucijske paradigme i primjenom elemenata vizualnih transformera,
ConvNext uspijeva konkurirati performansama vizualnih transformera, te ¢e se on koristiti

u ovom radu.

1.2. Semanti¢ka segmentacija

Semanticka segmentacija je zadatak racunalnog vida sa ciljem pruzanja semanticke
predikcije svakom pikselu na slici. Ovaj zadatak ne razmatra samo pitanje odredivanja
lokacije objekta unutar slike, ve¢ i prepoznavanja razliCitih dijelova istog objekta. U
kontekstu autonomnih vozila, semanticka segmentacija bi omogucéila prepoznavanje ceste,

automobila, pjeSaka, semafora i drugih relevantnih elemenata unutar jedne slike.

Mnoge implementacije semanticke segmentacije temelji se na konvolucijskim neuronskim

mrezama. U pocetku, mreZe su primarno bile strukturirane tako da su provodile konvoluciju



slike sa ograni¢enim kapacitetom i receptivnim poljem. Medutim, ovo je dovelo do gubitka
prostornih informacija, $to je u nekim slucajevima rezultiralo nepreciznim granicama

segmentacije.
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Slika 1.3 Primjer semantic¢ke segmentacije na domeni prometnih slika [34]

Kao odgovor, razvijene su mreze temeljene na kombinaciji kodera i dekodera te se danas
smatraju standardom u polju semanticke segmentacije. Takvi modeli, poput Potpuno
povezanih mreza (FCN, Fully Convolutional Networks) [35] 1 U-Net [36], koriste se za

mapiranje prostornih informacija kroz slojeve mreze, ¢ime se postize bolje o€uvanje granica.

U posljednje vrijeme, poceli smo primjecivati razvoj arhitektura koje koriste mehanizme
paznje za dodatno poboljSanje performansi. Arhitekture poput DANet [37] koriste paznju da
bi bolje razumjele kontekstualne informacije u slici, a zatim te informacije koriste za
poboljSanje segmentacijske tocnosti. Unato¢ zna¢ajnom napretku, semanticka segmentacija
jos uvijek se suocava izazovima poput malih varijacija u izgledu istog objekta, razli¢itih
perspektiva, ili nedostatak dovoljno oznacenih podataka za treniranje modela. U ovom radu,
usmjerit ¢emo se na ove izazove, posebno istrazujuci kako polunadzirane metode mogu

poboljsati semanticku segmentaciju s slabo oznacenim skupovima podataka.
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Slika 1.4 Primjer punopovezane konvolucijske mreze [35]

U semantickoj segmentaciji najces¢a mjera je Jaccardov indeks, ili IoU (engl. Intersect

over Union) koji se naj¢esce racuna kao prosjek svake klase (mIloU), a definira se kao:

TP
_ 1.1
loU = o PN+ FP (1.1

gdje se TP definira kao tocno oznacen pozitivni primjer, FN netono oznacen negativni

primjer, a FP neto¢no oznacen pozitivni primjer. Vizualizacija IoU dana je na slici 1.5

Slika 1.5 Vizualizacija koristenja IoU metrike [41]



1.3. Polunadzirano uéenje

Polunadzirano ucenje pristup je koji kombinira koriStenje oznacenih i neoznacenih
podataka tijekom procesa ucenja. Ovo je posebno relevantno u kontekstu semanticke
segmentacije gdje su, usprkos brzom napretku tehnologija za duboko ucenje, oznaeni
podaci Cesto skupi i vremenski zahtjevni za pripremu. U polunadziranom okruZenju, modeli
se treniraju na kombinaciji oznacenih i neoznacenih slika, §to moze drasti¢no proSiriti

dostupni skup podataka za ucenje i poboljSati generalizaciju modela.

Polunadzirane metode mozemo temeljiti na razliitim strategijama. Jedna od njih je
samoucenje [7] (engl. self-training), gdje model prvo trenira na oznac¢enim podacima, a
zatim se koristi za generiranje predikcija na neoznafenim podacima. Tako dobivene
pseudo-oznake se zatim koriste za daljnje treniranje modela. Druga se temelji na
regularizaciji konzistencijom [11, 46], koja potice model da daje konzistentne predikcije
pod razli¢itim uvjetima, poput malih izmjena na ulaznim slikama ili varijacija unutar
modela, kao $to su razlic¢iti skupovi tezina. Treca se temelji na augmentaciji podataka, gdje
se ulazni podaci augmentiraju (npr. afinim transformacijama) te se nastoji nauciti mreza uz
pomo¢ generativnih modela [28]. Cetvrta metoda je minimizacija entropije [29] ¢ime se
induktivno pretpostavlja da je distribucija podataka grupirana u klastere; pretpostavka koju
postavlja i oznacavanje pseudo-oznakama. Takve metode pomogle su modelima da postignu
bolje rezultate na standardnim skupovima podataka, poput PASCAL VOC [39] (za
detekciju objekata) ili Cityscapes [40] (za semanticku segmentaciju), ¢ak i kada su dostupne

samo male koli¢ine oznacenih podataka.

Medutim, unato¢ obecavaju¢im rezultatima, polunadzirana semanticka segmentacija jos
uvijek se nalazi pred brojnim izazovima. Na primjer, metode samo-ucenja mogu biti
podlozne kumulaciji pogreske, gdje neto¢ne oznake generirane u pocetnim fazama mogu
negativno utjecati na ucenje modela u kasnijim fazama. Osim toga, tehnike regularizacije
konzistencijom mogu biti teske za primjenu u praksi jer zahtijevaju precizno podeSavanje
hiperparametara [46]. Unato¢ tim izazovima, polunadzirana semanti¢ka segmentacija ostaje
zanimljivo 1 obecavajuce podrucje istrazivanja. U ovom radu nastojimo dalje istraziti ovaj
pristup, usredotocujuci se na kako se moze efikasno primijeniti u kontekstu segmentacije

slika s nepotpunim oznakama.



1.4.

Ucenje nad pseudooznakama

Pseudooznake predstavljaju tehniku za povecanje dostupnosti oznacenih podataka za

treniranje modela, a posebno su korisne u kontekstu semanticke segmentacije gdje je

priprema detaljno oznacenih podataka vrlo zahtjevna. Ovaj pristup koristi ve¢ trenirani

model da generira oznake za neoznacene podatke. Tako generirane oznake nazivamo

pseudooznake.

Proces samoucenja (engl. self-training) modela nad pseudooznakama radi sljedece [8]:

1.

S|r

Treniranje pocetnog modela — zagrijavanje ucitelja: Model se prvo trenira na
dostupnim oznac¢enim podacima. Pocetni model ne mora biti savrSen - njegova
svtha je samo da pruzi dovoljno toCan temelj za daljnje wucenje,
ali se ipak pokazalo ucinkovitiie ako 1 wucitelj daje bolje predikcije.
Formalno, ako definiramo oznagene ulaze {(x1,y1), (x%,y?),...,(x™ y™)}, tada

ucitelja treniramo nad oznacenim podacima funkcijom unakrsne entropije:

D Lo fom e, 0) (12)

i=1

S|

Generiranje pseudooznaka: Pocetni model se zatim koristi za generiranje
pseudooznaka za neoznacene podatke. Ove oznake nisu savrSene, ali se

nadamo da ¢e pruziti korisnu informaciju za daljnje uc¢enje. Formalno:
yi = f(xi,@t),Vi =1,---,m (1.3)

Treniranje nad pseudooznakama: Model se zatim ponovno trenira, ovaj put
koristeci 1 izvorne oznacene podatke i neoznacene podatke sa pseudooznakama. Ovaj
korak moze se ponavljati vise puta, pri cemu se model svaki put koristi za azuriranje
pseudooznaka. Vazno je napomenuti da se oznaceni i pseudooznaceni skupovi
podataka mogu mijesati prilikom treniranja ili trenirati zasebno. Eksperimenti [8] su
pokazali da je bolje rjeSenje mijesanje skupova podataka. Student moze biti kopija

ucitelja, ali moZe biti i model jednakog ili veceg kapaciteta. Funkcija gubitka tada je:

l (yi ’fstudent(xi’ @s)) + %i l (fuifitelj(xi’ Qt) ’fstudent(xi’ @s)) , m>n (14)

n
i=1 i=1



gdje f5™ oznacdava funkciju na koju je primijenjen izvor $uma, bilo kroz metode

propadanja tezina (engl. dropout) ili augmentiranja ulaza.

Teacher Pre-training Pseudo Label Inference Student Digesting

B o
O O W | e

Labeled data Unlabeled data Pseudo labels . . ' Real

Slika 1.5 Arhitektura samoucenja pomoc¢u ansambla studenta i ucitelja [8].

Koriste¢i navedeni pristup, model moze uciti od mnogo vece koli¢ine podataka nego §to bi
inace bilo moguce. Osim toga, model kontinuirano azurira pseudooznake tijekom ucenja
zbog Cega ima potencijal kontinuirano poboljSavati svoje performanse ¢ak i kada su dostupni

samo neoznaceni podaci.

Ucenje modela nad pseudooznakama takoder nosi odredene izazove. Jedan od glavnih je
izvor Suma - ako pocetni model ima pogresne predikcije, te ¢e pogreske mozda biti prenesene
na pseudooznake $to moze negativno utjecati na ucenje. Da bi se ovo ublazilo, esto se
koriste razlic¢ite tehnike, poput pouzdanosti oznaka, gdje se za ucenje koriste samo

pseudooznake za koje model ima visoko povjerenje.

Unato¢ tim izazovima, uc¢enje modela nad pseudooznakama ostaje obecavajuci pristup za
semanti¢ku segmentaciju i druge zadatke dubokog ucenja, omogucéavaju¢i modelima da uce

od mnogo vece koli¢ine podataka nego $to bi inace bilo moguce.



Slika 1.6 Izvorna slika, ru¢no oznaceni podaci te pseudooznake i njihova razlika [8]. Vidljivo je da

postoji lagana razlika izmedu predikcije u rubovima koje algoritam samo-ucenja nastoji korigirati.

1.5. OpenCLIP

Algoritam Clip [3] temelji se na kombinaciji modela vizualnog i tekstualnog kodera te

koriStenje kontrastnog gubitka. U kontekstu Clip-a, vizualni model izvlaci znacajke iz slika

koriste¢i duboke konvolucijske mreze, dok jezicni model koristi slojeve transformera za

procesiranje teksta. Zbog svoje sposobnosti u¢enja zajednickih znacajki izmedu slika i teksta

postao je koristan alat u razli¢itim domenama rac¢unalnog vida i obrade prirodnog jezika.

Okvirna struktura modela Clip opisana je algoritmom 1.1.

# enkoder slike - ResNet ili ViT

# enkoder teksta - CBOW ili tekstualni transformer

# I[n, h, w, c] - minibatch poravnatih slika

# T[n, 1] - minibatch poravnatog teksta

# W i[d i, d e] - naucena projekcija slike za ugradivanje
# W t[d t, d e] - naucCena projekcija teksta za ugradivanje
# t - nauCena temperatura

# izvlacenje vizualnih i tekstualnih reprezentacija

I £ = koder slike(I) #[n, d i]

T f = koder teksta(T) #[n, d t]

#

udruzena visSemodalna ugradivanja [n, d e]

I e =12 normalize(np.dot(I f, W i), axis=1l)

10



T e = 12 normalize(np.dot(T £, W t), axis=1)

# skalirani parovi slic¢nosti kosinusa [n, n]

logiti = np.dot(I e, T e.T) * np.exp(t)

# simetric¢na funkcija gubitka

oznake = np.arange (n)

loss_img = gubitak unakrsne entropije(logiti, oznake, axis=0)
loss_text = gubitak unakrsne entropije(logiti, oznake, axis=l)

loss = (loss_img + loss_ text) /2
Algoritam 1.1 Pseudokod Clip algoritma [3].

Cilj funkcije kontrastnog gubitka jest maksimizirati sli¢nosti izmedu pozitivnih parova slika
i teksta, dok minimizira slicnost izmedu negativnih parova. Ovaj pristup omogucéuje modelu
da efikasno uci znacajke koje su zajedniCke slikama i za tekstu, Sto rezultira snaznim
semantickim vezama. To se pokazalo izuzetno korisnim u razli¢itim zadacima gdje je

modelu korisno razumjeti tekstualne opise objekata ili scena koji su povezani sa slikama.

(1) Contrastive pre-training (2) Create dataset classifier from label text

Pepper the ot |
aussie pup > & A photo of Text
ERbode _l l l l a : Encoder
| — R ! ) .

TZ‘T]

Tn

LTy | 1Ty | 1T . LT X
S I }__ __‘ N (3) Use for zero-shot prediction

LTy | Ty | T3 1Ty [ Ty

I
nnage 1 LTy | 4T, | T 1T T T
3 -t | 342 3 = 3 IN Image
Encoder g 1 LTy | 1Ty | T 1Ty
@—’ t ! | | { Encoder 1 1'*1 1l |15S, 'In

Slika 1.7 Shema arhitekture predtreniranja i predikcije modela OpenCLIP [2].

T, T3

Clip ima mnogo primjena i unaprijedenja kao $to je dodjeljivanje tekstualnog semantickog
znacenja slikama (engl. image captioning), sinteza slike putem teksta [30] i odgovaranje na
tekstualne upite [31]. Iako Clip postize vrlo visoku zero-shot to¢nost nad novim domenama,
trenutna namjena orijentirana mu je na zadatak klasifikacije 1 detekcije. Kako bi se ostvario
zadatak segmentacije potrebno je preformulirati zadani model, Sto ¢e biti tema ovog rada.
Koristit ¢e se verzija Clip-a otvorenog koda OpenClip [2] koji se pokazao kao dobar

konkurent originalnom Clip-u [46].
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1.6. Segment Anything (SAM)

Segment Anything (SAM) [1] model je tvrtke Facebook razvijen za rjeSavanje zadatka

agnosticke segmentacije.

it il

Slika 1.8 Primjeri predikcije modela Segment Anything [1].

Zadatak modela je pronaéi zadovoljavaju¢u segmentacijsku masku za dani upit. Upit
generalno moze biti bilo koja informacija koja odreduje Sto se zeli segmentirati. U izvornom
radu [1], upiti su ograni¢eni na tocke, okvire i tekst. lako, zbog proizvoljno nepredvidivih
upita, predvidena maska moze biti 1 viSeznacna (primjerice maska kotac¢a na automobilu 1
maska ¢itavog automobila, slika 1.8), zahtjeva se da barem jedna predvidena maska bude
ispravna. Ovako definiran zadatak omoguc¢ava SAM-u zero-shot prijenos i integraciju u vece
arhitekture kao komponenta koja daje predikcije na upite drugih modela bez dodatnog

treniranja.

Arhitektura modela za pronalaZzenje maske sastoji se od vizualnog kodera za dobivanje
ugradivanja slike te kodera za upite za dobivanje ugradivanja upita. Ta ugradivanja koriste

se na dekoderu za maske ¢iji je zadatak kombinirati modalnosti ugradivanja slike i upita

kako bi predvidio kvalitetne maske u zadovoljavaju¢em vremenu. (slika 1.9)
Detalji pojedinih komponenata dani su u nastavku:

- Koder slike - Koristi se Vision Transformer (ViT) predtrenirani na maskiranom
autoenkoderu [10] te je prilagoden za obradu ulaza visoke rezolucije. Iteracija se
provodi jednom po slici i moze se primijeniti prije postavljanja upita modelu, $to

dozvoljava koristenje racunalno zahtjevnijeg kodera.

- Koder upita — razlikuje rijetke (tocke, okviri, tekst) i guste (maske) upite. Svi upiti

su preslikani u 256-dimenzionalna ugradivanja. Tocke su preslikane sumom
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pozicijskih ugradivanja koordinata tocke i nauc¢enih ugradivanja koja odreduju je li

tocka na objektu ili pozadini. Upiti okvira su preslikani sumom pozicijskih

ugradivanja gornje lijeve 1 donje desne tocke okvira te naucenih ugradivanja za

pripadajuce tocke. Ugradivanja za tekstualne upite preuzete su iz Clip-a. Gusti upiti

se ugraduju pomocu konvolucija i zbrajaju po elementima sa ugradivanjima slike.

- Dekoder maska - efikasno preslikava ugradivanja slike, upita i izlazni token na

masku koriste¢i dvosmjerni mehanizam paznje. Nakon dva bloka transformera slika

se naduzorkuje te prolazi kroz viSeslojni perceptron i dinamicki linearni klasifikator

koji daje vjerojatnosti klasa na razini piksela.

Model se trenira kroz visSe iteracija za svaku sliku.

1.

U prvoj iteraciji se jednakom vjerojatnoS¢u odabire ili tocka ili okvir oko
ground-truth oznake. Ukoliko se bira tocka, ona se uniformnom
vjerojatnos¢éu uzorkuje sa ground-truth oznake, dok se okviri uzorkuju sa
nadodanim Sumom po svakoj tocki.

Nakon inicijalne predikcije se uniformno uzorkuje to¢ka u podrucju pogreske
prve iteracije, gdje neto€no oznaCene negativne regije (FN) predstavljaju
objekt a neto¢no oznaene pozitivne regije (FP) predstavljaju pozadinu.
Takoder se na upit dodaje i predikcija prijasnje iteracije kao logiti kako bi se
sacuvala sva informacija. Ukoliko prijasnja iteracija predvidi viSe maski,
iduca iteracija uzima masku najvece predvidene IoU metrike.

Zadnje dvije iteracije se provode bez uzorkovanja tocke kako bi model u

potpunosti ucio iz predikcije prethodne iteracije.

Utvrdeno je da je optimalno provoditi 2. korak po 8 iteracija $to ukupno iznosi 11 iteracija

po slici. Za funkciju gubitka koristi se kombinacija fokalnog gubitka [46] 1 “dice” gubitka
[47] u omjeru 20:1.

Osim oznacavanja prema unaprijed definiranim upitima, SAM dozvoljava automatsko

generiranje maski na razini Citave slike. Taj proces ukljucuje veéi broj parametara koje

utjecu na generiranje. Proces funkcionira tako da uzorkuje reSetkasto polje tocaka cija

gustoca se moze konfigurirati parametrom pps (engl. points per side) koji iznosi broju tocaka

po svakoj dimenziji slike, §to ukupno rezultira sa 2*pps tocaka. Jo§ jedan parametar koji

utjece na generiranje maski jest postavljanje minimalne dozvoljene povrSine za uklananje
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premalih maski (MMRA, min-max region area). Mjerenje utjecaja tih parametra dano je u

poglavlju 3.1.

mask decoder
image '
encoder | - . * t T .

/conv prompt encoder

image 1 - T t T

embedding Mask  points  box text

image

valid masks

Slika 1.9 Arhitektura modela Segment Anything [1].

Treniranje SAM-a zahtjeva izuzetno velik skup oznacenih podataka koji nije dostupan u
segmentacijskoj domeni. 1z tog razloga su autori razvili sustav ozna¢avanja podatkovnim
strojem (engl. data engine) koji nastoji automatizirati oznacavanje predikcijom samog
modela kroz tri faze. Model se na kraju svake tri faze ponovno uc¢io nad novim, uvecanim

skupom podataka.

- Ruéno oznacavanje potpomognuto modelom (engl. assisted-manual):
oznacavanje je u potpunosti ru¢no uz pomo¢ interaktivnih alata koji integriraju
predloZzene maske SAM-a. Pri oznacavanju se ne pamte imena oznaka jer je cilj
izbje¢i semanticke ograde 1 fokusirati se na pronalazenje opéenitih objekata (engl.
“stuff” and “things”)

- Polu-automatsko oznacavanje (engl. semi-automatic): SAM predlaze oznake
visoke pouzdanosti (uz pomo¢ detektora okvira nad maskama prve faze) ¢ime se
automatizira oznacavanje podskupa maski visoke kvalitete, dok se preostale maske
rucno oznacavaju

- Potpuno automatsko oznacavanje (engl. fully automatic): oznaCavanje je u
potpunosti automatizirano SAM-ovim predikcijama tako da se modelu daje na upit

reSetkasto polje tocaka, Sto na izlazu daje u prosjeku 100 maska visoke kvalitete

Ovako razvijen sustav omogucio je razvoj skupa podataka SA-1B sa 11 milijuna slika i 1.1

milijardi maska visoke kvalitete, Cije generiranje je 99.1% potpuno automatizirano.

Iako je sam model visokog kapaciteta i mogucnosti, trenutno nije javno omoguceno davanje
tekstualnih upita za maskiranje. Medutim, njegove predlozene predikcije bez upita su
dovoljno visoke zero-shot to¢nosti da se mogu iskoristiti u kombinaciji sa modelom koji ima

koder teksta, kao $to je primjerice OpenCLIP.
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2. Koristeni model i skup podataka

2.1. OpenSAM

OpenCLIP stvara zakljucke skalarnim umnoskom vizualnog i tekstulanog kodera, medutim
koriSten je isklju¢ivo za klasifikaciju predmeta na slici te nije opremljen za zadatak
semanticke segmentacije. Postavlja se pitanje: je 1i moguée nauciti preslikavanje
OpenClip-ovog kodera kako bi se ostvarila gusta predikcija? Dodatno, Zelimo izmjeriti
utjecaj maskiranja ugradivanja slike kako bi izdvojili objekt od interesa i klasificirati piksele
izdvojenog ugradivanja. U tu svrhu moZemo koristiti SAM-ovu sposobnost zero-shot
predikcije i koristiti dobivene maske za gustu predikciju. U svrhu rjeSavanja ovog problema

predlazemo model OpenClip-SAM. Shema modela OpenClip-SAM nalazi se na slici 2.1.

OpenCLIP
Koder teksta 640xC |
Koder Dekoder agregacija Klasifikacija
slike | 640%HMEXWI16 slike > po — tekstualnim > CxHXW
. EA0xHXW maskama ugradivanjima
SAM SAM maske [
WMxHxW

Slika 2.1 Model OpenClip-SAM. Trodimenzionalnim oblicima oznaceni su tenzori u
medukoracima predikcije modela. Za zajedniCku dimenziju D stavljena je vrijednost 640. Hi W su

veli¢ine izvorne slike, a M je broj maski.

Model integrira OpenCLIP i SAM na sljede¢i nacin:

1. Na izlazu slikovnog kodera dobivena su ugradivanja dimenzija DxHxW, gdje je D
zajednicka dimenzija OpenCLIP-ovih slikovnih i tekstualnih ugradivanja koja ¢e se
koristiti za predvidanje skalarnim umnoskom. U primjeru na slici 2.1 ta dimenzija

1znosi 640.
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2. Slika prolazi kroz dekoder, primjerice naduzorkovanjem do dimenzija originalne
slike, medutim moguce je zamijeniti proizvoljnim dekoderom. Na izlazu se dobiva

vektor DxHxW .
3. Potom slijedi operacija agregacije maska:

a. SAM predlozi M binarnih maski. Za svaku masku se vrsi se MAP (engl.
Masked Average Pooling) tako da se vrijednosti ugradivanja u podrucju
maske uprosjecuju po dimenzijama prostora HxW, a ostale vrijednosti
zanemaruju (postavljaju na 0). Na izlazu ovog koraka se dobiva tenzor w

dimenzije 1x640.

b. OpenCLIP-ova tekstualna ugradivanja za svaku klasu sadrze ugradivanje
dimenzije 640. Mnozenjem tih ugradivanja tenzorom w dobivaju se logiti.

Rezultat je tenzor dimenzije 1xC.

c. Provlacenjem logita kroz softmax dobivamo vjerojatnosti predikcije. Klasa
najvece vjerojatnosti dodjeljuje se pikselima na podrucju originalne maske

M.
4. Budu¢i da SAM moze predloziti viSe maski koje se mogu preklapati, one se sortiraju
po povrsini od najvece prema najmanjoj te se operatorom unije agregiraju. Na izlaz
kona¢no dobivamo tenzor CxHxW gdje za svaki piksel imamo vjerojatnosnu

distribuciju klasa
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2.2. Skup podataka ,,Gusteri*

Skup podataka ,,Gusteri* (slika 2.2) razvijen je u suradnji sa doktorandom sa sveucilista
Prirodoslovnog Matemati¢kog Fakulteta u Zagrebu. Sacinjen je od 6150 slika gustera koje
su podijeljene na 85 oznacenih slika te 6065 neoznacenih. Slike su slikane u slicnim
okolnostima, sadrzavaju¢i objekte gusStera ljudske ruke, legende boja te pozadine
milimetarskog papira. Skup podataka sastoji se od 4 odabrane klase: ,,guster* (,,a lizard "),
»judska ruka* ( ,,a human hand* ), ,Jegenda boja*“ ( ,,a color bord* ) 1 ,pozadina® ( ,,a
background* ). Guster se nalazi na svakoj slici, sa potpuno ili djelomicno otkrivenim
tijelom, nad razli¢itim uvjetima svjetline i polozaja. U svakoj slici je takoder prisutna ljudska
ruka i legenda boja (za identifikaciju gustera). U pojedinim slikama se pojavljuju i anomalije
poput papiri¢a te one nemaju dodijeljenu klasu. Oznaceni skup podataka podijeljen je na
skup za treniranje (60 primjeraka), validaciju (10 primjeraka) i testiranje (8 primjeraka).

Slike su ru¢no oznacene uz pomo¢ alata CVAT koriste¢i Segmentation Mask 1.1 format.

Primjer oznaka prikazan je na slici 8.

|

L

Slika 2.2 Primjeri slika iz skupa podataka "Gusteri".
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Radi vremenskih 1 resursnih ograni¢enja, mjerenja su odradena pomocu skupova podataka
oznacenih 1 neoznacCenih slika u iznosima 600:60N, 600:120N, 600:240N te 600:480N,
gdje O i N oznacavaju oznacene i neoznacene primjere. Slike su RGB rezolucije 1024x683
piksela, te se prije treniranja poduzorkuju na dimenzije 255x255 kako bi ubrzalo proces
ucenja. Budu¢i da se zbog poduzorkovanja izgubi puno detalja sa slike, posebice sa teksture
gustera 1 pozadine, o¢ekujemo da ¢e rezultati biti loSiji. Histogram na grafu 2.1 pokazuje
distribuciju klasa svakog podskupa, koji ¢e posluziti za procjenu tezina prilikom ra¢unanja

funkcije gubitka.

Slika 2.3 Primjeri oznacenih slika skupa za treniranje.
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Histogram frekvencija razreda (train)
0.6955

Relativna frekvencija

background a color board  a human hand a lizard
Razred

Histogram frekvencija razreda (valid)
0.6789

Relativna frekvencija

background a color board  a human hand a lizard
Razred

Histogram frekvencija razreda (test)
0.7 1 0.6795

0.6

o o o
w £ w
1 1 i

Relativna frekvencija

=
8}
i

0.1+

0.0 -

background a color board  a human hand a lizard
Razred

Graf 2.1 Histogram frekvencija po podskupovima skupa podataka ,,Gusteri®.
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3. Eksperimenti

Model je u potpunosti oblikovan koriste¢i programski jezik Python 3.9. Za biljezenje
podataka o treniranju koriStena je platforma Weights and Biases. Treniranje je provedeno u
Jupyter biljeznicama na dvije platforme, Google Collab 1 Kaggle, ovisno o dostupnosti
grafickih resursa. Obje platforme koriste Nvidia T4 graficku karticu. U svrhu eksperimenata
radeni su specijalizirani Datal.oader za ucitavanje skupova podataka i rukovanje sa

skupovima.

U eksperimentima je potrebno generirati SAM maske koje ¢e se koristiti prilikom ucenja.
Buduéi da je njegova predikcija maski zahtjevna, maske se generiraju prije ucenja te
spremaju na tvrdi disk. Ovo ograni¢ava fleksibilnost treniranja jer ne dozvoljava

augmentacije polozaja i rotacije slika prije treniranja.

50
100 100
150

150

200 200

250 250

o] 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Slika 3.1 Lijevo: Ground-truth oznaka slike gustera.
Desno: Primjer predikcije predloZzenim postupkom.

zelena — ljudska ruka, Zuta — guster, plava — legenda boja, ljubicasta — pozadina

Kao kraljeznicu, OpenSAM model koristi OpenCLIP-ov ConvNext bazni model
predtreniran na skupu Laion2B [26]. Glava modela je skracena da sacuva gustu predikciju
ugradivanja te kako bi se ona mogla dekodirati do veli¢ine slike. SAM-ova konfiguracija

definirana je ViT-H modelom.
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3.1.

Uc¢inak SAM-a na OpenCLIP

Kako bismo utemeljili u¢inke ¢istog SAM modela prije treniranja radimo studiju ablacije

nad skupom za treniranje. Usporedujemo iskljuéive predikciju Cistog OpenCLIP-a te

agregiranog OpenCLIP-a preko SAM-ovih maski, bez prethodnog treniranja. Vidimo da

SAM znatno poboljSa predikcijsku mo¢ OpenCLIP-a. Eksperimenti su provedeni nad

razli¢itim SAM konfiguracijama. Koristi se razli¢ito uzorkovanje tocaka pps (engl. point-

per-side), metoda naduzorkovanja ugradivanja bilinearnom interpolacijom i poduzorkovanja

maski metodom najblizeg susjeda, te koriStenje MMRA — najmanja dozvoljena regija maski

(engl. min-mask region area). Rezultati eksperimenata prikazani su na tablici 1. 1 slici 7.

Naduzorkovanje i poduzorkovanje maski koristi se kao usporedba utjecaja razlic¢itih metoda

dekodiranja.

mloU baseline, OpenCLIP + | OpenCLIP + | OpenCLIP + | OpenCLIP +
OpenCLIP SAM SAM SAM SAM
(pps=8) (pps=16) (pps=32) (pps=64)

47 slika 48.9240
47 slika, NU 75.8756 85.1199 86.9784 86.8669
47 slika, 75.8669 85.0887 86.9052 86.6208
NU, MMRA
47 slika, 75.4530 74.1124 71.7830 71.3158
PM,
MMRA

Tablica 3.1 Utjecaj SAM maski na guste predikcije modelom OpenCLIP. [49]

NU - naduzorkovanje ugradivanja, PM - poduzorkovanje maski.

86

84 4

821
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mioU
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¥
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NU + MMRA
—— PM + MMRA
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T T T
30 40 50

Broj uzorkovanih tocaka

T
60

Graf 3.1 Utjecaj razlic¢itih konfiguracija metode SAM na OpenCLIP predikcije. NU —

naduzorkovanje ugradivanja, PM — poduzorkovanje maski, MMRA — najmanje dozvoljena regija

maski (postavljena na 100).
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Vidljivo je da naduzorkovanje OpenCLIP ugradivanja utjece bolje na predikciju u usporedbi
s poduzorkovanjem maski. Pretpostavka je da se informacija na razini piksela kod
poduzorkovanja gubi u grubim oznakama. Prilikom generiranja SAM maski, koristiti ¢e se
konfiguracija naduzorkovanja ugradivanja sa 16 uzorkovanih toCaka, kao kompromis

izmedu visoke to¢nosti i vremenske raspolozivosti.

3.2. Zagrijavanje modela

Zagrijavanje mreze ucitelja potrebno je kako bi ucitelj generirao bolje pseudooznake §to je
kljuéno kako nebi uveli preveliki Sum. Zagrijavanje je isprobano na vise hiperparametara i

metoda optimizacije, te su odabrane vrijednosti dane u tablici 1.

Za metode optimizacije isproban je obican SGD optimizator te AdamW [25], te se pokazalo
da AdamW postize bolje rezultate, kao i u ranijim radovima [24]. Prilikom ucenja model
prolazi kroz fazu zagrijavanja kako bi se fino podesio na skup za ucenje. Pri tome je vazno
pravilno podesiti stopu ucenja kako se ve¢ u ovom koraku model ne bi zasitio. Regulator

stope ucenja je kosinusno kaljenje, opisano formulom 3.1.

1 Tcur
N = NMmin T E (Mmax = Mmin) (1 + COS(T )) G.1)
max

Hiperparametar Vrijednost
openCLIP slikovni enkoder convnext base w (pretrained laion2b)
SAM slikovni enkoder vit H
broj epoha 30
stopa ucenja (eta_max, eta_min) = (3e-7, 1e-8)
optimizator AdamW, B = (0.9, 0.999)
rasporedivac koraka ucenja Kosinusno kaljenje
propadanje tezina le-8
tezine razreda (0.4,0.4,0.15, 0.05)

Tablica 3.2 Hiperparametri i podaci o zagrijavanju modela.
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train sup_loss

1.365

0.76 Step - SteR,

valid
0.8
0.6
0.4

0.2

Step

Graf 3.2 Funkcija gubitka (gore lijevo), te tocnost (mloU) na skupu podataka za ucenje i validaciju

preko 50 epoha zagrijavanja ucitelja.

250

Slika 3.2 Primjer originalne slike (gore lijevo) i oznake ispitnog skupa (gore desno), kao i
predikcija na tom primjeru prije (dolje lijevo) i nakon (dolje desno) zagrijavanja ucitelja. Vidimo

pogresno segmentiranu anomaliju na donjem desnom rubu slike.
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Iz grafa 3.2 is¢itavamo da model dode do najbolje performanse nakon 30 epoha te nakon
toga krene u zasi¢enje gdje tocnost na skupu za validaciju padne. 1z tog razloga ¢emo ucitelja
trenirati na 30 epoha sa prethodno navedenom konfiguracijom iz tablice 2. Takoder mozemo
vidjeti da model nakon zagrijavanja postize dobre performanse, kao Sto je primjer na slici
3.2, medutim 1 dalje se muci sa anomalijama. TeZine za balansiranje oznaka u funkciji
gubitka racunate su prema inverzu relativne frekvencije piksela kako bi se viSe kaznile manje

zastupane klase.

3.3. Treniranje modela nad pseudooznakama

U pseudokodu 3.1 prikazan je skica algoritma polunadziranog ucenja u nekoliko koraka.

Objasnjenja za varijable su sljedeca:

# ucitava klasu Dataloader za podskupove
sup_loader, unsup loader, valid loader, test loader =

inicijaliziraj podskupove ()

# predtreniranje modela ucitelja (prethodno poglavlje)

predtreniranje (ucitelj, sup loader, warmup epohe, warmup lr)

# konkatenira skupove za grupno treniranje

concat loader = ConcatDataset (sup loader, unsup_ loader)

od 1 do BR_ITER:
# ucitelj postaje najbolji student

ucitaj ucitelja()

# ucitelj generira pseudooznake

generiraj pseudooznake (ucitelj, unsup loader)

# student 1 ucitelj se istovremeno treniraju

train joint (student, concat, epohe, unsup 1lr)

# racuna se uspjeh studenta na skupu za validaciju
# kako bi se ustanovilo je 1i student nadmasio ucitelja

valid eval = evaluate(student, valid loader)
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ako valid best < valid eval
spremi ucenika ()

valid best = valid eval

Pseudokod 3.1 Prikaz predloZenog algoritma polunadziranog ucenja [7, 38].

Prolazi se kroz BR ITER broja iteracija te se u svakom koraku ucitelj preuzme ulogu
najboljeg studenta, a student se ponovno postavlja na pocetno stanje — stanje ucitelja nakon
faze zagrijavanja. Nakon toga se student trenira na pseudooznacenom i ozna¢enom skupu

podataka. Ti skupovi mogu medusobno biti u viSe omjera, ¢iji ¢emo utjecaj testirati u

eksperimentima.
Hiperparametar Vrijednost
openCLIP slikovni enkoder convnext base w (pretrained laion2b)
SAM slikovni enkoder vit H
broj epoha 50
stopa ucenja (eta_max, eta_min) = (3e-7, 1e-8)
optimizator AdamW (0.9, 0.999)
rasporedivac koraka ucenja kosinusno kaljenje
propadanje tezina le-8
tezine razreda (0.1, 0.15, 0.15, 0.6)

Tablica 3.3 Hiperparametri i podaci o treniranju modela studenta sa pseudooznakama.

Kao funkciju gubitka koristimo zbroj unakrsne entropije na oznaenom i neozna¢enom

skupu podataka:

% l (yi, Foum (. @S)) + a(t) %Z l (fufifelf (x, 01, F5%™ (x;, @S)) (3.2)
i=1

n
i=1
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gdje se za a(t) koristi sljede¢a formula [38]:

0, t<T,
t_Tl
= xar, 1;<t<T.
a(t) T, — T, g 1 2
af} TZSt

Hiperparametri Ty, T, i @ moraju biti pazljivo odabrani da Sum pseudooznaka ne prevlada

te to¢nost krene padati, kao Sto je vidljivo na grafu 3.3. Ako postavimo da gubitak

pseudooznaka daje jaku predikciju, model ¢e brzo pokupiti Sum u pseudooznakama i

divergirati. Vrijednosti T;, T, se heuristi¢ki postavljaju na 20% 1 80% broja ukupnih iteracija.

train (mloU) - loss factor

—_— ./\\—,
0.86 G //_
>
0.85 /—S/_/
0.84
0.83
0.82
0781 epohe
0 5 10 15 20 25 30
O a=1 a=1.5 a=2 a=3
valid (mloU) - loss factor
0.92 u\_\
0.9 R
0.88
0.86
Step
0 5 10 15 20 25 30

O a=1 a=1.5 o=2 o=3

Graf 3.3 Ucinak razlicitih hiperparametara @y na performanse

skupova podataka za ucenje i validaciju.
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Metrike nakon treniranja s razli¢itim udjelima pseudooznaka dane su u tablici 3.4. MoZemo
primijetiti da je viSe iteracija pomoglo modelu da pronade bolje rjeSenje. Dodatna
poboljsanja bi uklju¢ivala dodavanje viSe Suma u model studenta, bilo kroz podatke ili
model. Kroz podatke bi Sum bilo moguée dodati augmentacijom ulaza, primjerice
koriStenjem RandAugment [42]. NaZzalost, ve¢ina augmentacija iz RandAugment nisu bile
moguce jer su SAM-maske generirane prije treniranja $to ograni¢ava augmentacije koje
ukljuéuju pomak ili rotaciju. Sum je takoder moguée dodavati putem modela metodama

poput propadanja tezina [43] ili stohasticne dubine [44].

mIoU (train) mIoU (valid) mIoU (test)
inicijalno | 64.4105 47.9763 70.9361
zagrijavanje | 83.6940 88.8560 70.9361

Omjer neoznacenih podataka 600:60N

1. iteracija | 84.9090 90.4554
2. iteracija | 84.9665 90.4554
3. iteracija | 84.9631 90.4554 91.1997

Omjer neoznacenih podataka 600:120N

1. iteracija | 83.9081 90.4554
2. iteracija | 84.9622 90.4554
3. iteracija | 84.8652 90.4554 91.1997

Omjer neoznacenih podataka 600:240N

1. iteracija | 83.9472 90.5196
2. iteracija | 84.1165 90.5196
3. iteracija | 83.9547 90.5196 91.4249

Omjer neoznacenih podataka 600:480N

1. iteracija | 84.7598 90.6886
2. iteracija | 84.2446 90.6886
3. iteracija | 84.2280 90.6886 90.5609

Tablica 3.4 Ukupno treniranje OpenClip-SAM-a sa razli¢itim omjerima neoznacenih podataka
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mioU studenta na razli¢itim omjerima oznacenih i neoznacenih podataka.

Skup za treniranje
86.0

N 1. iter
5.5 - 2. Jlter
N 3. iter

85.01
84.5 1

84.0 1

mioU

83.5 4

83.04

82.5 1

82.0 -
600 : 60N 600 : 120N 600 : 240N 600 : 480N

Omjer oznacenih i neoznacenih podataka

mloU studenta na razli¢itim omjerima oznacenih i neoznacenih podataka.
Skupovi za validaciju i testiranje

92.0
N 1. iter
N C. iter
91.5 1 BN 3, iter
Hl test
91.0 1
o |
2 90.5 A
E
90.0 1
89.5 1
89.0 -
600 : 60N 600 : 120N 600 : 240N 600 : 480N

Omjer oznacenih i neoznacenih podataka

Graf 3.4. Treniranje pseudooznakama na studentu sa uklju¢enim SAM-om na svim podskupovima.

Primjecujemo da performansa na skupu za treniranje degradira dok validacija i testiranje generalno

raste uz prisutnu anomaliju na skupu za testiranje pri omjeru 400 : 480N.
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Na grafu 3.4 primje¢ujemo da performansa skupa za treniranje degradira dok na skupu za
validaciju i testiranje raste. Rezultate mozemo objasniti utjecajem pseudooznakama koje ¢e
svojom greSkom uvesti losije predikcije na skupu za treniranje, dok ¢e bolje generalizirati.
Medutim, na skupu za validaciju primje¢ujemo da se iznos validacije ne mijenja.
Pretpostavka je da SAM-ove maske stvaraju stroge granice za mijenjanje predvidene klase
te je zbog toga teze posti¢i fine promjene na manjim skupovima. Model je nanovo treniran
bez koriStenja SAM-a prilikom evaluacije na validacijskom i testnom skupu. SAM se
takoder ne koristi u studentu koji trenira na pseudooznakama. Drugim rijeima, SAM je
isklju¢ivo koristen prilikom finog podeSavanja ucitelja te generiranju pseudooznaka. U
rezultatima tablice 3.4 vidljivo je da je validacijski skup promjenjiv jer granice SAM-ovih
maski ne utjecu na njegovu predikciju. Takoder je, zbog uklanjanja SAM-a tijekom

predikcije, predvidena to¢nost manja.

mIoU (train) mIoU (valid) mIoU (test)
inicijalno | 33.3800 30.9646 34.9756
zagrijavanje | 55.5797 56.8596 58.5013

Omjer neoznacenih podataka 600:60N

1. iteracija | 59.2863 59.5609
2. iteracija | 59.2465 59.6018
3. iteracija | 59.1431 59.1468 58.8884

Omjer neoznacenih podataka 600:120N

1. iteracija | 59.4219 59.3025
2. iteracija | 59.3238 59.6713
3. iteracija | 59.3773 59.7672 59.2697

Omjer neoznacenih podataka 600:240N

1. iteracija | 59.5312 59.7163
2. iteracija | 59.5755 59.5090
3. iteracija | 59.5870 59.7660 59.5526

Tablica 3.4 Treniranje OpenClip-SAM-a bez uporabe SAM-a na treniranju studenta te evaluaciji

validacije i testnog skupa
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Zakljuéak

Predstavili smo novi model za semanti¢ku segmentaciju kombiniranjem dva moc¢na
postoje¢a modela racunalnog vida, SAM i OpenCLIP. Pokazali smo da agregiranje preko
generickih segmentacijskih maski modela SAM pomaZze modelu za ugradivanje cijelih slika
u jezicni latentni prostor da ostvari znatno bolju segmentacijsku izvedbu od osnovice koja
donosi nezavisne odluke u svakom pojedinom pikselu. Pri tome smo koristili jednostavan
dekoder tako da guste predikcije dobivamo naduzorkovanjem slikovnih ugradivanja. Tako
pripremljeni model smo iskoristili za predvidanje pseudooznaka kako bismo dodatno
poboljsali performanse modela, pri tome koriste¢i specijalizirani skup podataka kako bismo
demonstrirali fino podeSavanje modela na nevidenoj domeni. Vidimo da, unato¢ velike
koli¢ine neoznacenih podataka i novih klasa, danas postoje adekvatni modeli koji uz

dovoljnu prilagodbu mogu posti¢i visoke rezultate u nevidenim domenama.
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Sazetak

Ucenje semanticke segmentacije na nepotpunim oznakama

Semanti¢ka segmentacija vazan je zadatak raCunalnog vida koji zahtjeva veliku koli¢inu
oznacenih podataka sa kojima cesto ne raspolaze. Iz tog razloga su smisljene tehnike
polunadziranog strojnog ucenja koje bi iskoristile mo¢ neoznacenih ili slabo oznacenih
podataka kako bi stvorili induktivne pretpostavke o ¢itavoj distribuciji. Ovaj rad bavi se
uporabom kombinacije postoje¢ih modela kako bi se ostvarili bolji rezultati na osobnom
skupu podataka. Demonstriraju se moderni alati i tehnike ucenja kako bi se ostvarila

zadovoljavajuéa tocnost uz pomo¢ snage neoznacenih podataka.

Kljuéne rijeci: duboko ucenje, semanti¢ka segmentacija, polunadzirano ucenje, prijenos
domene, ucenje nad nepotpunim oznakama, pseudooznacavanje, OpenCLIP, Segment

Anything
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Summary

Learning weakly supervised semantic segmentation

Semantic segmentation is an important computer vision task that requires a great deal of
annotated data, which is seldom the case. For this reason, weakly supervised techniques have
been developed for leveraging the power of unlabeled and weakly labeled data to make
inductive reasoning about the underlying data distribution. This work is based on using a
combination of powerful models to achieve better results on a custom dataset. Modern
pseudolabeling techniques are used to leverage the power of unlabeled and weakly annotated

data to achieve sufficient accuracy.

Keywords: deep learning, semantic segmentation, semi-supervised learning, domain

transfer, weakly supervised learning, pseudolabeling, OpenCLIP, Segment Anything
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