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Uvod

Racunalni vid je grana ra¢unalne znanosti koja se bavi analizom 1 interpretacijom vizualnih
informacija. Velike inovacije u ratunalnom vidu omogucdile su primjenu te tehnologije u
raznim podruc¢jima, poput medicinske dijagnostike, autonomnih vozila, nadzora sigurnosti i
drugih. Unato¢ napretku, podru¢je racunalnog vida jo§ uvijek ima mnogo otvorenih
problema. Jedan od tih klju¢nih izazova je prepoznavanje i klasifikacija objekata na slici,

odnosno semanticka segmentacija.

Semanticka segmentacija je proces klasifikacije piksela na slici ili u videu u odredene
semanticke kategorije, kao $to su automobili ili ljudi. U ovom procesu najc¢esSce se koriste

duboki konvolucijski modeli.

Duboki konvolucijski modeli su neuronski mrezni modeli koji sadrze konvolucijske slojeve,
tj. slojeve koji grupiraju informacije kako bi dobili generalizaciju. Takvi modeli su se
pokazali izuzetno korisnima u racunalnom vidu. Medutim, sami duboki konvolucijski
modeli cesto nisu dovoljni za semanticku segmentaciju, jer imaju poteSkoc¢u u

prepoznavanju nepoznatih kategorija, kao $to su ovce na cesti.

Stoga se koriste metode detekcije anomalija u semantickoj segmentaciji, $to je upravo

podrucje kojim se ovaj rad bavi.



1. Strojno uéenje

Umjetna neuronska mreza je skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata
(neurona), najc¢esce poredanih u slojeve, ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloSkom neuronu
1 koji sluze distribuiranoj paralelnoj obradi podataka[l]. Koristi razliite matematicke 1

aktivacijske funkcije kako bi se odradio proces ucenja.

1.1. Uéenje modela

Ucenje umjetne neuronske mreze je proces prilagodbe tezinskih vrijednosti neurona kako bi
se postigao Zeljeni izlaz na temelju ulaznih podataka. U pocetku su teZine odredene slucajno,
ali se procesom treniranja prilagodavaju podatcima. U naSem slucaju dobivamo neki ulaz X,
s o¢ekivanim izlazom y, na temelju kojih se prilagodava model. Takav tip ucenja se naziva
nadzirano ucenje. Prvo se podatci propagiraju unaprijed, pri cemu se ulaz prosljeduje kroz
arhitekturu mreze kako je definirano pomocu funkcija i tezina. Zatim zadnji sloj vraca neki
rezultat koji se usporeduje s dobivenom oznakom y. Nakon toga se izraCunava gubitak na
temelju neke funkcije gubitka 1 s tom funkcijom prolazi nazad po mrezi tako da se
prilagodavaju tezinske vrijednosti neurona[2]. Poprili¢no je bitno da istrenirana mreza ima
sposobnost rada s nevidenim podatcima, a ne samo onima koji su joj dani. To svojstvo mreZe

se zove generalizacija.
1.1.1. Modeli strojnog u€enja

Racunanje izlaza mreZe

Umyjetna neuronska mreza se sastoji od viSe slojeva. Prvi sloj se zove ulazni sloj, a u njega
stavljamo podatke. Ostali slojevi su skriveni slojevi, koji aktiviraju odredene funkcije nad
svojim ulazima. Na kraju je izlazni sloj, koji vraca rezultate. Izlaz umjetne neuronske mreze

je zapravo izlaz zadnjeg sloja neuronske mreze (Slika 1.1).
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Slika 1.1: Slojevi potpuno povezane neuronske mreze, gdje je na ulaz prima 4 podatka koji se onda
mnoze sa zadanim tezinama i zbrajaju u sljede¢em sloju. Zatim se zbroj provede kroz neku

funkciju, i tako kroz oba skrivena sloja, sve dok ne dode do 2 izlaza. Preuzeto sa:[17]

Izlaz neuronske mreze u tom slucaju je lista y izlaza (1.1):

y = @(XiL1 Xy + b) (1.1)
Prijenosne funkcije
Prijenosne funkcije odreduju izlaz neurona. Zbog prijenosnih funkcija omoguéeno je
modeliranje nelinearnih odnosa, $to je nuzno za ikakve kompleksnije probleme. To jest,
model bez prijenosnih funkcija je Cisto linearna kombinacija njegovih ulaza, te time ma

koliko god slojeva nadodamo mozZe se svesti na sSamo jedan. Najpoznatije prijenosne

funkcije su[1]:
Funkcija skoka
Formula za funkciju skoka je (1.3):

0,x<0
fl) = {1,x >0 (1.3)
Jedna od osnovnih prijenosnih funkcija, koja se danas iznimno rijetko koristi zbog
¢injenice da nije derivabilna u to¢ci X = 0, a u svim ostalim to¢kama ima gradijent 0. Time
se ne moze koristiti u postupcima ucenja koji se temelje na gradijentima, poput propagacije

unazad, jedne od najkoristenijih metoda danasnjice.



Sigmoidalna funkcija

Formula za sigmoidalnu funkciju (Slika 1.2) je (1.4):

1
1+e™%

f&) = (1.4)

1-

65

-6 -4 -2 0 2 4 6
Slika 1.2: Sigmoidalna funkcija. Primijeti se da za svaki x manji od 0 daje vrijednost izmedu 0 i
0.5, a za svaki x ve¢i od nula, daje vrijednost izmedu 0.5 i 1. Preuzeto sa: [18]

Jedna od danas popularnijih prijelaznih funkcija. Ogranicuje vrijednost na interval od 0 do
1, ali za razliku od funkcije skoka, derivabilna je u svakoj tocci, te time daleko preferirana
pri koristenju propagacije unatrag. Jedna od mana joj je da kada su vrijednosti preblizu
nule, poniStava se djelovanje gradijenta, ali to nije toliki problem kao kod funkcije skoka.

Specificno je pogodna za probleme binarne klasifikacije.
Softmax
Formula za softmax je (1.5):
f(s) = /5K e (15)

Softmax je samo poopéenje sigmoidne funkcije na K klasa [3]. Tako, primjenom softmaxa
dobivamo vjerojatnost pripadanja ulaza nekoj od K klasa. Cesto se koristi kao zadnja

aktivacijska funkcija u modelu za klasifikaciju, tako da rezultat bude postotak.
Zglobnica
Formula za zglobnicu je (1.6):

f(x) = max (0, x) (1.6)



Danas najpopularnija prijenosna funkcija. Glavna prednost joj je kvalitetna i brza
propagacije gradijenata, a glavna mana situacija u kojoj odredeni neuroni postaju neaktivni

u prakticki svim situacijama.
1.1.2. Gubitak

Funkcije gubitka su jedan od osnovnih dijelova procesa u¢enja modela. One nam govore
koliko nam je predikcija daleko od stvarne vrijednosti. Ucenje se svodi na minimizaciju

gubitka. Postoji mnogo takvih funkcija, pogodnih za specifi¢ne situacije.
Unakrsna entropija

Unakrsna entropija je najkoriStenija funkcija gubitka za klasifikaciju. Pokazuje dobre
rezultate i u binarnoj i u viseklasnoj klasifikaciji. Formula za jedan uzorak podataka izgleda
ovako (1.7):

Leg = — Zﬁ:l(yn log 5}11) (1-7)

Y je ofekivana vrijednost klase n dok je y,, predvidena vjerojatnost klase n. Za ra¢unanje te
vjerojatnosti se koristi funkcija softmax iz proslog poglavlja. Minus je prisutan zato da
minimiziramo, a ne maksimiziramo gubitak. Minimiziranjem unakrsne entropije
osiguravamo da se naSe predikcije klasa priblizavaju raspodjeli gdje je jedna klasa 1, a sve

ostale 0, $to nam je i najkorisnija raspodjela vjerojatnosti.
1.1.3. Algoritmi optimizacije

Algoritmi optimizacije koriste se za pronalazak minimuma funkcije gubitka. Nakon svakog

izraCuna gubitka, taj gubitak se propagira unatrag.

Postupak propagacije pogreske unatrag je postupak ucenja neuronskih mreza koji se temelji
na ucinkovitom izra¢unu svih parcijalnih derivacija (gradijenata) i njihovoj primjeni na

odredivanje iznosa kojim korigiramo svaku od tezina[1].

Nakon propagacije unatrag slijedi pomicanje u smjeru suprotnom od gradijenta. Tada se
koriste optimizacijske funkcije. Optimizacija se moze provoditi na jedom podatku, manjoj
grupi ili cijelom skupu podataka. Pokazalo se da je najbolji slucaj s manjom grupom

podataka[4].



Gradijent spust

Najintuitivniji algoritam optimizacije u kojemu se pomic¢e za minus gradijent. Zato $to
funkcija gubitka ne mora biti konveksna, ne mozemo biti sigurni da ¢emo zapravo doéi do

globalnog minimuma.
Adam

Adam je poprili¢no sli¢an gradijent spustu, samo ima zadrzavanje zaleta. To znaci da se pri
odluci za trenutni pomak u obzir uzimaju i prijasnji gradijenti, a ne samo trenutni. Specifi¢no
Sto pamti je eksponencijalno padajuéi prosjek kvadrata proslih gradijenata i eksponencijalno
padajucéi prosjek proslih gradijenata, koje onda koristi u svom izra¢unu. Adam je poprili¢no
dobar algoritam optimizacije, ali nije prigodan za sve situacije. Pokazao se nesto gori U
generalizaciji od drugih algoritama (SGD). Takoder se pokazalo da je dosta brz, §to

pridonosi njegovoj rasprostranjenosti.

1.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreza je vrsta dubokog modela koja obraduje podatke oblika
matrice. Digitalna slika je matrica u kojoj svako polje predstavlja svojstva piksela, te time
pogodna za obradu konvolucijskom mrezom. Sama mreza je inspirirana vizualnim
korteksom zivotinja[5], a zapravo je matematicka konstrukcija koja se obi¢no sastoji od tri
vrste slojeva: konvolucijskih slojeva, slojeva sazimanja i potpuno povezanih slojeva.
Konvolucijski sloj i sloj sazimanja, obavljaju izdvajanje znacajki, dok treéi, potpuno
povezani sloj, mapira izdvojene znacajke u konaéni rezultat, poput klasifikacije (Slika 1.3).
Kao §to 1 samo ime kaze potpuno povezani sloj je sloj u kojemu je svaki neuron proslog sloja
povezan sa svim neuronima sljedeéeg sloja. Taj potpuno povezani sloj je zadnji u

konvolucijskoj mrezi.

Konvolucijski modeli grupiraju piksele u znacajke, te time brze uce i bolje generaliziraju
naspram potpuno povezanih modela, koji zahtijevaju iznimno velik broj parametara za
obradu slike. Konvolucijske mreze najcesce sadrze i neke nelinearne aktivacijske slojeve u
kojima se primjenjuju neke od prije navedenih prijenosnih funkcija, npr. funkcija zglobnice.

Jos uvijek, glavno svojstvo 1 prednost konvolucijskih mreza su konvolucijski slojevi.
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Slika 1.3: Osnovna arhitektura konvolucijske neuronske mreze koja se sastoji od 6 slojeva. Prvo
dobiva na ulaz sliku broja od 28x28 piksela, a zatim provodi konvoluciju s jezgrom 5x5, pa
sazimanje maksimalnom vrijednos¢u s filtrom veli¢ine 2x2. Taj postupak se ponavlja dva puta, sve
dok ne dode do potpuno povezanih slojeva. Na kraju vraca Sanse svakog broja da je ulaz u mrezu

slika njega. Preuzeto sa: [19]
1.2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj (Slika 1.4) je specijalizirana vrsta linearnog sloja koji se koristi za
ekstrakciju znacajki. Tamo se mala matrica brojeva, koja se naziva jezgra K, primjenjuje na
ulaz koji se naziva tenzor. Taj tenzor je ve¢a matrica brojeva od same jezgre. U pocetku se
redom prolazi kroz ulazni tenzor, tako da se kontinuirano uzimaju uzastopni isjecci iz njega.
Ti isjecci moraju biti veli€ine jezgre. Zatim se svaki Clan tih isjecka mnoZi s €lanom na istoj
poziciji jezgre, te se dobije nova matrica dimenzija jezgre. Sadrzaj te matrice se samo zbroji
i rezultat stavi u odgovarajuce polje nove matrice, koja se zove mapa znacajki. Ovaj postupak
se ponavlja primjenom visestrukih jezgara za formiranje proizvoljnog broja mapa znacajki,
koje predstavljaju razliCite karakteristike ulaznih tenzora. Razli¢ite jezgre se stoga mogu

smatrati razli¢itim ekstraktorima znacajki.

Dva klju¢na hiperparametra koja definiraju operaciju konvolucije su veli¢ina i broj jezgara.

Veli¢ina jezgre je obi¢no 3 x 3, ali ponekad 5 x 5 ili 7 x 7[5].

Udaljenost izmedu dva uzastopna polozaja jezgre naziva se korak. Uobicajeni izbor koraka

je 1. Ponekad se koristi korak veé¢i od 1 kako bi se postiglo smanjivanje uzorkovanja mapa



znacajki. Daleko ¢esce koristena alternativa za izvodenje smanjenja uzorkovanja je sloj

sazimanja.

Zadnji bitan hiperparametar konvolucije je nadopunjavanje nulama. Tu se odreduje koliko
¢e se prosiriti ulazni tenzor s nulama. To primarno sluzi za manipuliranje dimenzija mape

znacajki.

Kako je konvolucija linearna operacija nakon nje najces¢e slijedi nelinearna aktivacijska

funkcija.
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Slika 1.4 Konvolucijski sloj s jezgrom 3x3. Prima ulaz veli¢ine 6x6 i vrac¢a mapu znacajki veli¢ine
4x4. Prvo uzima 3x3 dio ulazne matrice, zatim mnozi svako polje matrice s poljem jezgre, te ih sve

zbroji i zapiSe u mapu znacajki. Preuzeto sa: [20]
1.2.2. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja smanjuje dimenzionalnost mapa znacajki kako bi se uvela invarijantnost na
male promjene i smanjio broj naknadnih parametara koji se moraju uciti. Postoje dvije
popularne verzije sloja sazimanja: saZimanje maksimalnom vrijednoS¢u 1 sazimanje

srednjom vrijednoScu.
SaZimanje maksimalnom vrijednoS¢u

Najpopularniji oblik operacije sazimanja je sazimanje maksimalnom vrijednos¢u. Ona prvo
uzima manju matricu iz mape znacajki, zatim iz te manje matrice uzima maksimalnu
vrijednost, koju onda stavlja u novu izlaznu matricu, a sve ostale vrijednosti mape znacajki
u manjoj matrici ignorira. U praksi se obi¢no koristi maksimalno udruzivanje s filtrom
veli¢ine 2 x 2 i s korakom 2 (Slika 1.5). Time se smanjuje dimenzija mapa znacajki u ravnini
za faktor 2. Za razliku od visine i Sirine, dimenzija dubine mapa znacajki ostaje

nepromijenjena.



Sazimanje maksimalnom vrijednos¢u se specificno pokazalo bolje od sazimanje srednjom
vrijedno$¢u u generalizaciji. Cinjenica da uzima samo maksimalnu vrijednost joj bolje

omogucuje ignoriranje manjih promjena.
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Slika 1.5: Sazimanje maksimalnom vrijedno§¢u veli¢ine filtra 2x2 i korakom 2. Prima matricu
veli¢ine 4x4, a vraca 2x2. Svako polje izlazne matrice je najvece polje jednako obojanog kvadrata

ulazne matrice. Preuzeto sa: [21]
Sazimanje srednjom vrijedno§éu

Jo§ jedna operacija saZimanja vrijedna paZnje je saZimanje srednjom vrijednosc¢u. To je bila
primarna metoda sazimanja prije sazimanje maksimalnom vrijednos¢u. Ona prvo uzima
manju matricu iz mape znacajki, zatim iz te manje matrice racuna srednju vrijednost, te je

onda stavlja u novu izlaznu matricu (Slika 1.6).
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Slika 1.6: Sazimanje srednjom vrijednosc¢u veli¢ine filtra 2x2 i korakom 2. Prima matricu veli¢ine
4x4, a vraca 2x2. Svako polje izlazne matrice je srednja vrijednost polja jednako obojanog kvadrata

ulazne matrice. preuzeto sa: [22]
1.2.3. Resnet 18 i rezidualne mreze

Rezidualne mreze, poput Resnetal8, su nastale kao rjeSenje problema ucenja iznimno
dubokih mreZe. Problem je da duboke neuronske mreze, pa time i duboke konvolucijske

mreze, povecanjem dubine, nakon odredene granice, kreéu davati loSije rezultate.



Rezidualne mreze taj problem rjeSavaju tako da uvode aditivne preskocne veze[6].
Arhitektura mreze je onda gradena od rezidualnih blokova, manjih kombinacija slojeva u

kojima se ulaz u te slojeve nadodaje na izlaz (Slika 1.7).

X

A

F(x) identity

x + F(x)

Slika 1.7: Rezidualni blok s ulazom x, koji prolazenjem kroz dva sloja vraca izlaz F(x). Na kraju se
ulaz i izlaz zbrajaju da daju izlaz cijelog rezidualnog bloka. Preuzeto sa: [23]

Medutim, ponekad ulaz x i izlaz F(x) nece imati iste dimenzije. Podsjetimo se da operacija
konvolucije obi¢no smanjuje prostornu dimenzije slike. Tada se preslikavanje identiteta

mnozi s linearnom projekcijom W, te time bi se prosirili kanali pre¢aca kako bi odgovarali

ostatku.

Resnet18 je samo rezidualna mreza s 18 slojeva. Postoji jo§ mnogo popularnih Resnet
modela, poput Resnet34, Resnet50 i Resnet101. Resnetl8 je najbrzi od njih, ali ovisno o

situaciji ne i najprecizniji. Time je i resnetl8 model dobra bazu modela za semanti¢ku
segmentaciju.
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2

256, 12

v, 256

Input
3x3 conv, 64
3x3 conv, 64
3x3 conv, 64
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
1x3 conv
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
v
Avg pool

3x3 conv, 64

2
g
"
-

3x3 conv, 128, /2
3x3 conv, 512, 12

3x3 conv,

Slika 1.8: Arhitektura Resnet18, sa 18 slojeva. U pocetku se ulaz provuce kroz konvoluciju, a zatim

kroz 8 rezidualnih blokova, nakon ¢ega vraca rezultat. Preuzeto sa: [24]
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2. Semanticka segmentacija

Cesto se u racunalnom vidu susre¢emo s problemom segmentacije. To jest, zanima nas

klasifikacija dijelova slike. Postoje tri vrste segmentacija (Slika 2.1):

e Semanticka segmentacija
e Segmentacija instanci

e Panopticka segmentacija

Semantic¢ka segmentacija je zadatak u racunalnom vidu kojemu je cilj kategorizirati svaki
piksel na slici u neku klasu. Rezultat semanti¢ke segmentacije bi trebala biti gusta mapa
segmentacije slike po pikselima, gdje je svaki piksel dodijeljen odredenoj klasi. Npr.

Pokazati koji sve pikseli na slici pripadaju ljudima.

Segmentacija instanci je pak zadatak u racunalnom vidu kojemu je cilj kategorizirati svaki
piksel na slici u neki objekt, neovisno o njegovoj klasi. Rezultat segmentacija instanci bi
trebala biti gusta mapa segmentacije slike po pikselima, gdje je svaki piksel dodijeljen

odredenom objektu. Npr. Pokazati koji sve pikseli na slici pripadaju Anti, a koji Juri.

Panopticka segmentacija je samo kombinacija semanti¢cke segmentacije i segmentacije

instanci, gdje se kategoriziraju pikseli i po klasi i po objektu.

Types of Image Segmentation

SEMANTIC IMAGE INSTANCE PANOPTIC
SEGMENTATION SEGMENTATION SEGMENTATION

Slika 2.1: Usporedba semanticke segmentacije, segmentacije instanci i panopticke segmentacije. U
prvoj su sve instance iste klase oznacene istom bojom, u drugoj razli¢itom bojom, ali bez klasa koje

nemaju instance, a u tre¢oj je i svaka instanca i svaka klasa razli¢ite boje. Preuzeto sa: [25]
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2.1. U-net model

U-net je najpopularniji model s ljestvi¢astim naduzorkovanjem koji se koristi za provodenje
semanticke segmentacije, te je time dobar primjer modela s ljestvi¢astim naduzorkovanjem.
On se gradi na temelju konvolucijske mreze. Glavno svojstvo, po kojemu je i dobio ime je
njegova U arhitektura (Slika 2.2), koja se sastoji od enkoderskog puta i dekoderskog puta.
Enkoderski put slijedi tipicnu arhitekturu konvolucijske mreze. Dok u svakom koraku
enkoderskog puta udvostru¢ujemo broj znacajnih kanala, u svakom koraku dekoderskog
puta pak povecavamo mape znacéajki i radimo 2x2 konvoluciju koja prepolovljuje broj

kanala znacajki[7].

s Model Architecture i &

56 x 256

s

* 32 32 2 +64 %;;

128 x 128

64 + 128 % L]
= 128 . 108 1284256 [ﬁ i

64 x 64

16x 16 L
}_
Rt

Conv + BN + ReLU ‘ MaxPool 2x2 i} Conv.T Concat.

Slika 2.2: Arhitektura U-net modela. Prima ulaz dimenzija 256x256 i provodi ga dva puta kroz
Conv + BN + Relu pa kroz jedan sloj sazimanja maksimalnom vrijedno$¢u. To radi sve dok ne
dode do 256 znacajnih kanala kada prestaje raditi sazimanje i krece sa konvolucijom u putu
naduzorkovanja. Izlazi iz enkoderskog puta se onda pribrajaju izlazima iz dekodirskog puta, sve

dok ne dodemo do kraja. Preuzeto sa: [26]

Konvolucija u putu naduzorkovanja je samo proces suprotan dosadasnjoj konvoluciji.

Glavna ideja iza dekoderskog puta je da slojevi tog puta povecavaju razlucivosti izlaza.
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Sada, da bi se taj izlaz s povecanom razlucivosti lokalizirao, kombinira se sa znaajkama
visoke razlucivosti iz enkoderskog puta[7]. To kombiniranje se naziva presko¢na veza. Zbog
tih svojstva U-net se pokazao precizniji od konvolucijskih mreza u podruc¢ju semantic¢ke

segmentacije.

2.2. Swiftnet

Swiftnet[8] je efikasan model za semanti¢ku segmentaciju s ljestvi¢astim naduzorkovanjem,
te dizajniran za predikcije u stvarnom vremenu. Sastoji se od segmentacijskog enkodera,
dekodera za naduzorkovanje i modula za povecanje receptivnog polja. Enkoder je
MobileNet V2 ili Resnet18 model. Oba su predtrenirana na ImageNetu. Dekoder se sastoji
od tri grupe za naduzorkovanje. Te grupe imaju dva ulaza: znacajke niske razluc¢ivosti, nad
kojima ¢e se provesti naduzorkovanje i znacajke iz slojeva enkodera. Znacajke niske
razluéivosti prvo se naduzorkuju s bilinearnom interpolacijom na istu razlucivost kao i
znaCajke enkodera. Zatim se ti elementi naduzorkovanih znacajki zbrajaju s elementima

znacajki enkodera. Na kraju se samo rezultat tog zbrajanja stapa pomocu 3x3 konvolucije.

Swiftnet se moze vrtjeti u dvije konfiguracije: model s piramidalnom fuzijom i model s
prostornim piramidalnim sazimanjem. Obe metode se koriste za povecanje receptivnog
polja. U svojim eksperimentima sam koristio Swiftnet baziran na ResNet18 s prostornim

piramidalnim sazimanjem.

Nacin na koji taj model radi je da se prvo slika provuce kroz enkoder, baziran na resnet18,
gdje u svakoj konvolucijskoj grupi, osim zadnje, postoji preskoCna veza sa slojem
naduzorkovanja. Zadnja konvolucijska grupa, pak svoj rezultat salje u funkciju prostornog
piramidalnog sazimanja. Na kraju se rezultat te funkcije provuce kroz tri grupe za

naduzorkovanje, ¢ime ovaj proces zavrsava (Slika 2.3).

13
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Slika 2.3: Arhitektura swiftneta sa prostornim piramidalnim sazimanjem. Preuzeto sa: [7]

2.3. Primjene semanti¢ke segmentacije

Semanti¢ka segmentacija se ¢esto koristi u kompleksnim zadatcima racunalnog vida. Tako
detaljno poznavanje sadrzaja slike je potrebno u mnogim situacijama, od kojih ¢u neke

navesti ovdje.

Autonomna voZnja je vrlo kompleksni zadatak koji zahtjeva reagiranje u konstantno
promjenjivim uvjetima. Zadatak prepoznavanja treba se obaviti s najve¢om precizno$éu, jer
je sigurnost u pitanju. Semanticka segmentacija pruza informacije o slobodnom prostoru na

cestama, kao i za otkrivanje oznaka traka i prometnih znakova, te time omoguéuje

autonomnu voznju (Slika 2.4).

Slika 2.4: Semanticka segmentacija u autonomnoj voznji. Primijeti se da su sve instance iste klase
iste boje. To je st svi auti su plave, cesta ljubicaste itd. Time bi rezultat ove slike mogao o¢ito
koristiti pri donoSenju odluka auto u voznji, npr. da ne skrecée sada lijevo, jer je auto tu. Preuzeto

sa: [27]

Semanticka segmentacija omoguéuje brzu obradu radioloskih slika, Sto za uzvrat daje brzu

dijagnostiku.
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Ponekad je potrebno na temelju satelitskih slika odrediti koji dio te slike je Suma, koji cesta,

koji ravnica itd. Te slike bi se onda mogle koristiti za pomo¢ pri upravljanju prometa.

Semanti¢ka segmentacija bi mogla prepoznati odredene probleme u rendgenskim slikama
proizvoda.
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3. Prepoznavanje anomalija

Nedavni napredci u dubokom ucenju, racunalnom vidu i semanti¢koj segmentaciji omogucili
su primjene tih tehnologija u sve vise raznolikim 1 dinami¢nim podru¢jima. Taj napredak
pak dolazi s novim problemima. Jedan od glavnih je pojava potpuno nepoznatih objekata,
koji su izvan moguénosti nasih mreza da ih procesiraju smisleno. Zato je poprilicno bitno
imati metode koje u najmanju ruku prepoznaju da se pojavio jedan od takvih objekata. To

podrucje se naziva detekcija anomalija.

Cilj mu je prepoznati primjere koji se nalaze izvan distribucije. Anomalije ne moraju nuzno
sadrzavati ekstremne vrijednosti, nego samo neuobi¢ajeno poredane podatke. Ovisno o tome
ima li nam skup podataka za treniranje samo podatke unutar distribucije, imamo dvije vrste
detekcije anomalija: detekcija izvanrednih vrijednosti (eng. outlier detection) i detekcija

novina (eng. novelty detection) to jest detekcija izvan distribucije.

Detekcija izvanrednih vrijednosti se temelji na detekciji anomalija iz klasi¢ne statistike.
Provodi se nad skupom podataka za treniranje, tako da prepozna vrijednosti u tom skupu

koje su izvan distribucije. Takoder se zove i nenadzirana detekcija anomalija.

Ali detekcija anomalija koja nas viSe zanima je detekcija novina, to jest polu-nadzirana
detekcija anomalija. U detekciji novina anomalije se detektiraju nakon §to je model vec
istreniran, tako da se prepozna da novi podatci ne spadaju u istu distribuciju kao i skup na
kojem smo trenirali. Ovaj rad se specifi¢no bavi dijelom detekcije novina kojemu je cilj

prepoznati semantic¢ki nepoznate objekte na slici, §to se naziva segmentacija anomalija[10].

Za ova] zadatak predloZeno je nekoliko pristupa koji se temelje na kvantifikaciji
nesigurnosti, generativnim modelima ili koristenju ve¢ istreniranog modela za otkrivanje

anomalija.

Vecina metoda segmentacije anomalija se temelji na kvantifikaciji nesigurnosti, $to ima
odredenog intuitivnog smisla. Razumno je ocekivati da ako se model susretne s necime §to
nikada do sada nije vidio, da ¢e biti nesiguran u svoju predikciju. U pocetku se za ovaj proces
koristilo Bayesovo duboko ucenje, ali zbog racunalne kompleksnosti te metode, ona se

napustila.

Ve¢ istrenirani model se moze koristiti za detekciju anomalija tako da mu se promjeni

arhitektura, ili koriStenjem novih podataka nad kojima uci detektirati anomalije. U prvom
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slu¢aju modeli postaju dosta sporiji, zbog dodatne arhitekture, a u drugom je vrlo tesko

napraviti dobre podatke za generalizaciju svih anomalija.

Zadnja metoda segmentacije anomalija koristi generativhe modele da prepozna anomalije.
Pretpostavka je da ¢e generativni modeli koji rekonstruiraju originalne slike bolje ocuvati
poznate dijelove slike, od nepoznatih. Anomalije se onda prepoznaju razlikama izmedu
piksela nove i stare slike. Glavno ograni¢enje ovog nacdina je proces prepoznavanja
relevantnih razlika izmedu nove 1 stare slike, te se treba joS vidjeti hoc¢e 1i raditi u

kompleksnijim situacijama.

Ovdje ¢emo prouciti tri metrike za provodenje segmentacije anomalija koje se sve temelje

na kvantificirati nesigurnost: max-softmax, max-logit i entropija.

3.1. Max-softmax

Maksimalna softmax vjerojatnost je jedna od najkoriStenija metoda segmentacije anomalija,
najcesce koristena kao osnovna crta za druge metode. Intuicija iza maksimalne softmax
vjerojatnosti, kaze da je vjerojatnost da je piksel anomalija suprotno proporcionalna
vjerojatnosti najvjerojatnije klase. Vrijednost anomalije piksela se onda ovom metodom

racuna ovako (3.1):

a,=1- rglglz(softmax(yi) (3.2)

y; su sve vrijednosti klasifikacije tog piksela, a K sve klase.

Glavni problem te metode su slu¢ajevi kada je model uvjeren da neki piksel pripada nekom
od dva objekta, samo nije uvjeren kojem[11]. U tom slucaju bi ova metoda detektirala
anomaliju, kada je zapravo piksel jedan od dva prije ponudena objekta. Taj problem se Cesto

pronalazi na semanti¢kim granicama.

3.2. Max-logit

Maksimalna logit vrijednost koristi sli¢nu funkciju kao i maksimalna softmax vjerojatnost,

samo sa ¢istim logitom, te glasi ovako (3.2):

a; = —maxy; (3.2)
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Maksimalna logit vrijednost se pokazala boljom od maksimalna softmax vjerojatnosti na
velikim skupovima podataka[12]. Jo$ uvijek sadrzi problem da lazno detektira anomalije na

semantickim granicama, ali je taj problem nesto blazi.

3.3. Entropija

Entropija se koristi za segmentaciju anomalija tako da se za svaki piksel izraGuna entropija

vjerojatnosti njegovih klasa racunicom (3.3):

H(X) = — Xk ek p(k)logp(k) (3.3)

Ta entropija je onda vrijednost anomalije piksela. Ova metoda bi takoder trebala imati

problema pri granicama, ali manje nego ostale u slucaju veceg broja klasa.
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4. Skupovi podataka

U ovom radu sam koristio dva skupa podataka, cityscapes podatke i fishyscapes podatke.

4.1. Cityscapes

Za semanti¢ku segmentaciju sam koristio Cityscapes[9] skup podataka. Cityscapes je skup
slika ulica uzetih iz 50 razli¢itih gradova u Njemackoj, u razli¢itim godi$njim dobima, uvijek
po danu i u dobrim vremenskim uvjetima. Specifiécno u Cityscapesu sam Kkoristio
gtFine_trainvaltest i leftimg8bit_trainvaltest skupove. GtFine_trainvaltest se sastoji od 5000
maska slika, 3475 iz skupa train i val i 1525 iz skupa test. Leftimg8bit_trainvaltest je isti
kao i gtFine_trainvaltest, samo umjesto maska, u njemu se nalaze prave slike u RGB
formatu. Sve slike su uzete iz perspektive lijevog dijela auta. Sam cityscapes klasificira slike
u 30 klasa, ali sam prilikom njegova koriStenja, trebao taj broj klasa smanjiti na 19 + 1 klasu
za ignoriranje. Slike su same po sebi rasporedene u skupove za validaciju, treniranje i

testiranje, pa sam ih samo trebao koristiti (Slika 4.1).

Slika 4.1: Cityscapes slika i maska. Primijeti se da je auto na kojem je kamera zapravo crne boje, a

ne plave kao ostatak auta. To je zato $to on spada u klasu za ignoriranje. Preuzeto sa [9]

4.2. Fishyscapes

Fishyscapes lost and found validacijski skup podataka[11] sam Koristio za prepoznavanje
anomalija. To je skup od 100 maska slika baziranih na lost and found leftimg8bit skupu

podatka, gdje su samo 3 klase:

e Anomalija, oznacena s indeksom 1
e Cityscapes klase, oznacene s indeksom 0

e Klasa za ignoriranje, oznacena s indeksom 255
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Lost and found je skup podataka od 2104 slika ceste s nekim anomalijama na cesti, te ¢e zato
model istreniran na Cityscapesu biti primjenjiv i na lost and found. Ovaj skup podataka je

specificno napravljen za detekciju anomalija.
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5. Programska izvedba

Model koji sam Koristio za semanti¢ku segmentaciju i detekciju anomalija je Swiftnet
baziran na ResNet18 s prostornim piramidalnim sazimanjem. Implementacija programa je

bila u pythonu na github linku: https://github.com/thrg/swiftnet-mc53261. Takoder sam

koristio nekoliko biblioteka s alatima koji su mi bili potrebni. Bitne za napomenuti biblioteke

su Numpy, Pytorch, Sklearn, OpenCyv, Pillow i Matplotlib.
Python

Python je programski jezik visoke razine. Naglasava Ccitljivost koda svojom sintaksom.
Poznat je po svojoj jednostavnosti pisanja. Dinamicki je tipkan jezik isto kao i veéina
modernih jezika, te ima skuplja¢ smeca. Podrzava vise paradigmi od kojih su najpopularnije
objektno orijentirana paradigma i1 funkcijska paradigma. Sadrzi iznimno velik broj lako
dostupnih biblioteka, koje se gotovo sve mogu instalirati pomocu pip-a. Zbog tih svojstava

najrasprostranjeniji je jezik u strojnom ucenju.
Numpy

NumPy, kao §to 1 samo ime naznacuje, je biblioteka za programski jezik Python. Ona nudi
podrsku za velike, viSedimenzionalne nizove i matrice, zajedno s velikom zbirkom
matematickih funkcija za rad s tim nizovima. NumPy je softver otvorenog koda i ima mnogo
suradnika. Temeljna funkcionalnost NumPya je njegov "ndarray" struktura podataka za n-
dimenzionalni niz. Takvi nizovi su brzi pogledi na memoriju koji su za razliku od Pythonove
ugradene liste homogeno tipizirani. Vrlo je popularna biblioteka u strojnom ucenju, jer moze

raditi brze operacije nad velikim nizom podataka.
Pytorch

Pytorch je okvir za strojno ucenje, temeljen na torch biblioteci. Najbitnija je biblioteka za
strojno ucenje koju koristim. Ima nekoliko bitnih modula koji zajedno omogucuju gotovo
sve potrebno za strojno ucenje. Glavni moduli su optim 1 nn. Optim je modul koji sadrzi
funkcije optimizacije, poput Adam-a koji se onda samo stave u kod. Nn modul sluzi za
jednostavno stvaranje neuronskih mreza definiranjem slojeva mreze. Pytorch sadrzi sve od
predtreniranih modela i funkcija gubitka do modela za podatke i dataloadera. Cak i

omogucuje specificiranje je li bi htio koristiti gpu ili cpu za obradu podataka.

21


https://github.com/thrg/swiftnet-mc53261

Podatci u pytorchu se spremaju u tenzore, koji omogucavaju popriliéno kompleksne
operacije u kratkom vremenu. Cak sadrzi i torchvision, koji je specifi¢na biblioteka pytorcha
za racunalni vid. Torchvision sadrzi razne modele, skupove podataka i transformacije nad

podatcima potrebne za raCunalni vid.
Sklearn

Sklearn, to¢nije scikit-learn, je biblioteka u pythonu koja omogucuje razne stvari vezane uz
strojno ucenje. Koristi NumPy za rad s podatcima i poprili¢no je optimizirana, ¢ak s nekim
dijelovima u Cythonu. Najbitnija stvar vezana za sklearn u ovom projektu je da ima

moguénost racunanja AP i AUROC metrika, koje ¢u objasniti kasnije.
OpenCy

OpenCyv je biblioteka pythona otvorenog koda, koja se koristi za racunalni vid u stvarnom
vremenu. Napisana je u C++, ali se moze koristiti i u Pythonu. U Swiftnetu se ta biblioteka

koristi za brzu normalizaciju, pretvorbe boja i takve stvari.
Pillow

Pillow je biblioteka za Python koja se koristi u obradi slika. Ima sposobnost brzo od¢itati

podatke iz piksela.
Matplotlib

Matplotlib je biblioteka za crtanje grafova u Pythonu. Koristi klase Numpya za prikaz
podataka u grafu. Dopusta razliite matematicke prikaze podataka, poput histograma,

linijskih grafova, 3D grafova, tockastih grafova i jo§ mnogih drugih.
Opc¢enito o implementaciji

Moj kod se temeljio na prije spomenutom Swiftnetu, te glavni nadodatci na njega su kod za
obradu fishyscapes lost and found skupa podataka i evaluate_anomly funkcija, zajedno s
njenim pomo¢nim funkcijama max softmax, max logit i entropy. Evaluate anomly
funkcija se nalazi u evaluate.py te racuna AP i AUROC, a pomoéne funkcije racunaju

vrijednosti anomalije piksela po svojoj metodi.

22



6. Eksperimenti

U nastavku donosimo pregled eksperimenata koje sam provodio za ovaj zavrsni. Prvo ¢emo
pro¢i kroz odredene metrike nuzne za odredivanje kvalitete kasnijih metoda, zatim ¢emo
pro¢i kroz rezultate istreniranog modela za semanticku segmentaciju i na kraju usporediti
razli¢ite metode detekcije anomalija. Ali, najprije je potrebno znati odredene detalje o

treniranju samog modela.

Model sam trenirao na Cityscapes gtFine i left8bit train podskupu. Treniranje je bilo na 30
epoha i trajalo tri sata. Model koji sam uzeo je bio najbolji po mloU na val skupu unutar tih
30 epoha. Kod se nalazi na githubu, a vrtio sam ga na kagglu s GPU T4 x2 grafickom. Model
je treniran na Cityscapes slikama s punom rezolucijom (1024 x 2048). Slike su bile grupirane
u grupe od 14 slika, stopa ucenja je na pocetku bila 4e-4 s propadanjem teZina od 10™%.

Minimalna stopa ucenja je od 107°.

6.1. Metrike

Za pocetak ¢emo definirati koriStene mjere kvalitete semanticke segmentacije i detekcije
anomalija. Ali, prije objaSnjenja koriStenih metrika potrebno je objasniti matricu zabune, jer

se sve naSe mjere temelje na njo;j.
Matrica zabune

Matrica zabune je matrica koja prikazuje rezultat izvedbe modela strojnog ucenja, tako da je
svako polje u matrici odredeno predvidenom klasom ulaza i o¢ekivanom klasom ulaza.

Svako polje matrice sadrzi broj ulaza koji spadaju u tu kategoriju.
Tako imamo cetiri kategorije u matrici (Slika 6.1):

e TP — true positive, gdje je model to¢no klasificirao ulaz u klasu koju trenutno
gledamo

e FP —false positive, gdje je model krivo klasificirao ulaz kao trenutnu klasu

e FN — false negative, gdje je model krivo klasificirao ulaz, koji je zapravo trenutne
Klase

e TN —true negative, gdje je model to¢no klasificirao klasu koju trenutno ne gledamo
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Slika 6.1: Matrica nesigurnosti. X dimenzija ove matrice je o¢ekivana klasa, a y predvidena klasa.

Preuzeto sa: [13]
Tocnost

Najpoznatija mjera iz matrice zabune je tocnost. Ona je zapravo broj to¢no klasificiranih

ulaza kroz sveukupni broj ulaza (6.1).

TP+FP
Acc= ——— (6.1)
TP+FP+FN+TN

U semantic¢koj segmentaciji se ova metrika zove to¢nost piksela. Ima veliki problem da nije
toliko korisna kada postoje klase koje dominiraju u ucestalosti nad drugima, §to je Cesti

slu¢aj u semantickoj segmentaciji.
loU

loU (intersection over union) je najbitnija metrika za semanticku segmentaciju. Kao $to i

samo ime kaze ona je presjek predvidene i o¢ekivane Klase kroz njihova unija (Slika 6.2).

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Slika 6.2: loU je slikovito prikazan kao presjek kroz unija. Preuzeto sa: [14]
Racunica je onda (6.2):

JoU = —2 (6.2)

TP+FP+FN
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Ova metrika je bolja od toc¢nosti, jer za svaku klasu zasebno daje koliko je predikcija
uspjesna. Trebali bi jo§ da dobijemo metriku za cijelu nasu predikciju, a ne samo za
predikciju odredene klase, izraunati srednju vrijednost svih IoU, $to se naziva mloU (mean
loU).

Preciznost

Uz IoU dobro je imati i neke pomoéne metrike poput preciznosti. Preciznost je zapravo svi
to¢no predvideni pikseli neke klase kroz svi pikseli koje je model predvidio da su te klase.
To jest (6.3):

TP
TP+FP

preciznost = (6.3)

Ako nas zanima preciznost cijelog modela samo izra¢unamo srednju vrijednost preciznosti
svake klase. Preciznost se ¢esto uparuje s odzivom.
Odziv

Odziv je svi to¢no predvideni pikseli neke klase kroz svi pikseli te klase (6.4)

TP
TP+FN

odziv = (6.3)

Isto kao i obije metrike prije pozeljno je izraCunati srednju vrijednost odziva svih klasa.
Metrike za segmentaciju anomalija

Prepoznavanje anomalija zahtjeva druge metrike od semanticke segmentacije, jer Zelimo
izracunati koliko nam je opcéenito dobra segmentacija anomalija, a ne samo za jedan grani¢nu

vrijednost. U tu svrhu koristimo nove metrike AP i AUROC.

AP

AP (average precision) ili prosjecna preciznost predstavlja koliko dobro detekcija anomalija
detektira anomalije, bez da ih lazno detektira. Rac¢una se kao povrsina ispod preciznost-0dziv
krivulje[15]. Preciznost-odziv krivulja je krivulja koja opisuje razmjenu postotaka izmedu

preciznosti i odziva na nekom modelu (Slika 6.3).
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Slika 6.3: Preciznost-odziv krivulja. Primijetite da je u pocetku preciznost 1 sve dok ne krece
povecanje odziva smanjivati preciznost, a na kraju je odziv 1 i smanjenje preciznosti prestaje

povecavati odziv. Preuzeto sa: [15]

Kada je povrsina ispod krivulje 1, onda to znaci da nam model potpuno savrSeno predvida
anomalije. To jest da je vrijednost anomalije piksela na svakom pikselu koji je anomalija inf,
a na svakom koji nije -inf. Vrijednost 0 bi pak znacila da uopée ne razlikuje izmedu
anomalija 1 ne anomalija. NajceS¢e se raCuna promjenom granice kojom se neSto smatra
anomalija, te time dobivanjem puno parova odziva i preciznosti, ili procesiranjem puno
primjera u kojima su prisutne razni odzivi i preciznosti. U praksi se ra¢una kao srednja

vrijednost preciznosti na razli¢itim odzivima.

FPR

FPR (false positive rate) se ne koristi kao metrika u segmentaciji anomalija, samo ga je
potrebno razumjeti prije AUROC-a. Racuna se kao (6.4):

FP
FP+TN

FPR = (6.4)

AUROC

AUROC (area under the curve of receiver operator characteristics) predstavlja koliko toc¢no
model rangira anomalije. Racuna se kao povrsina ispod odziv-FPR krivulje[16]. Odziv-FPR

krivulja je krivulja koja opisuje razmjenu izmedu odziva i FPR-a na nekom modelu.
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Slika 6.4: Odziv-FPR krivulja. Crticama je oznacena krivulja ispod koje je povrsina 0.5. Preuzeto
sa: [16]

Kada je povrsina ispod krivulje 0.5, to znaci da model uopée nema sposobnost razlikovanja
anomalija od ne anomalija. Kada je 0 to pak znaci da uvijek svaku anomaliju klasificira kao
ne anomaliju i obrnuto. Ako je pak povrsina 1, to je uvijek savrSena klasifikacija. Racuna se

isto kao i AP samo na odziv-FPR krivulji.

6.2. Rezultati semanticke segmentacije

Nakon $to je bio istreniran model, trebalo ga je nekako evaluirati. Za to sam koristio val

podskup Cityscapesa, te ¢e svi bitni rezultati za semanti¢ku segmentaciju biti na tom skupu.

Racunanjem tocnosti piksela, mloU(Slika 6.5), preciznosti i odziva na train i val skupu sam
dobio ove rezultate(Slika 6.6):

Tablica 6.1: Metrike rezultata semanticke segmentacije na train i val skupu

train val
Tocnost piksela 95.84% 94.83%
mloU 75.83% 69.65%
preciznost 87.41% 78.29%
odziv 83.89% 84.36%
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Kao $to je bilo i ocekivano model radi bolje na train nego na val podskupu i tocnost piksela
ima najveci postotak, jer model ima preferenciju klasificirati piksel u klase koje se cesce

pojavljuju.

Brzina obrade jedne slike je bila 0.77 sekundi.
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Slika 6.5: miou validacije kroz epohe, mjeren svake 4 epohe. Kao §to je o¢ekivano kontinuirano i

sve sporije raste.
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Slika 6.6: Gubitak tijekom treniranje, mjeren svakih 10 koraka. U pocetku naglo pada, a s
vremenom sve manje se naglo mijenja. Takoder nakon pocetnog naglog pada krece sporije i manje

konzistentno padati.

6.3. Usporedba pristupa za detekciju anomalija

Model sam evaluirao na Fishyscapes lost and found podatcima, to jest na 100 slika u njemu.

Model koji je bio koristen je bio onaj iz semanti¢ke segmentacije. Prvo je model obradio
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danu sliku, a onda su se koristile metode za detekciju anomalija da se dobiju vrijednosti
anomalije svakog piksela. Metode koje sam koristio su max-softmax, max-logit i entropiju.

Bitno bi bilo za napomenuti da pri raCunanju AP i AUROC, nisam racunao te dvije
vrijednosti izravno na svim slikama, zbog opterec¢enja koje je nastalo radom s toliko piksela,
koje je onda rusilo pokrenuti cpu na kagglu. Umjesto toga sam izracunao AP i AUROC za

svaku sliku i uprosjecio ih po skupu podataka.
Dobio sam ove rezultate:

Tablica 6.2: Metrike rezultata segmentacije anomalija pomo¢u metoda detekcije anomalija

AP AUROC
Max-softmax 4.82% 82.76%
Max-logit 14.64% 88.16%
Entropija 9.02% 84.19%

Kao §to je bilo 1 oc¢ekivano, max-softmax je ispao najgora metoda (Slika 6.7)(Slika
6.10)(Slika 6.13). Entropija me iznenadila (Slika 6.8)(Slika 6.11)(Slika 6.14), ocekivao sam
da bi moglai biti bolja od max-logita, ali je ispala primjetljivo gora. Vjerojatno zbog svojstva
da ako je model nesiguran izmedu samo dvije od devetnaest klasa max.logit bi to lagano

smatrao anomalijom, a entropija ne.

Time se max-logit pokazao najboljom funkcijom za detekciju anomalija u ovom slucaju
(Slika 6.9)(Slika 6.12)(Slika 6.15).

Histogrami vrijednosti anomalija piksela su poprili¢no sli¢ni u skupu sa anomalijama i skupu

bez anomalija, zato $to na svakoj slici sa anomalijama, same anomalije ¢ine jako mali dio.
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Slika 6.7: AP i AUROC dobiveni metodom maksimalnog softmaxa na tre¢oj slici lost and found
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Slika 6.8: AP i AUROC dobiveni metodom entropije na trecoj slici lost and found skupa podataka.
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Slika 6.9: AP i AUROC dobiveni metodom maksimalnog logita na tre¢oj slici lost and found skupa
podataka.
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Slika 6.10: Histogram vrijednosti anomalija piksela koje su dobivene softmaxom na skupu sa
anomalijama. Primijeti se da ih je ve¢ina oko 0 $to znaci da nema puno piksela sa anomalijama.

Ovi izmedu 0.1 1 0.3 su vjerojatno samo pikseli rjedih klasa ili na semantickim granicama.
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Slika 6.11: Histogram vrijednosti anomalija piksela koje su dobivene entropijom na skupu sa
anomalijama. Za razliku od softmax-a pikseli su koncentriraniji u prostoru od 0 do 0.3, ali zato ih
oko 0.2 ima dosta vise nego u softmaxu.
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Slika 6.12: Histogram vrijednosti anomalija piksela koje su dobivene maksimalnim logitom na
skupu sa anomalijama. Za razliku od softmax-a i entropije dosta preciznije prikazuje podatke koji
gotovo sigurno nisu anomalije (od -2 na dalje je ekvivalent softmaxova od 0 do 0.1). Takoder ima

najmanje vrijednosti koje su vjerojatno anomalija (od 0 na dalje).
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Slika 6.13: Histogram vrijednosti anomalija piksela koje su dobivene softmaxom na skupu bez
anomalija. Kao $to je i oekivano, gotovo svi pikseli su na 0.
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Slika 6.14: Histogram vrijednosti anomalija piksela koje su dobivene entropijom na skupu bez
anomalija. Kao $to je i o¢ekivano, gotovo svi pikseli su na 0. Sa entropijom postoji ih nesto vise
0ko 0.2,
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Slika 6.15: Histogram vrijednosti anomalija piksela koje su dobivene maksimalnim logitom na
skupu bez anomalijama. Velika vecina vrijednosti je izmedu -10 i 0, sa jako malo izmedu 0 i 1, te
dalje 0.

32



Zakljuéak

Ovaj rad istrazuje nekoliko metoda detekcije anomalija u semantickoj segmentaciji.
Semanti¢ka segmentacija sama po sebi je komplicirani problem u domeni racunalnog vida s
mnogo primjena, a ne bi bila potpuna bez detekcije anomalija. Cilj ovoga rada je tako bio

isprobati 1 usporediti razli¢ite metode detekcije anomalija.

Za ovaj problem sam koristio arhitekturu Swiftnet baziranu na ResNetl8 s prostornim
piramidalnim sazimanjem. lako je primarna svrha Swiftneta omogucavanje semanticke
segmentacije u stvarnom vremenu, ima i iznimno veliku to¢nost, te brzo uci, zbog ¢ega je
bio dobar izbor za ovaj rad. Slike i njihove maske sam preuzeo iz Cityscapesa, te na njima
istrenirao model. Nakon 30 epoha najveci prosjecni IoU validacijskog skupa je bio 69%, a

tocnost piksela 94.83%.

Cityscapes skup za treniranje se sastojao od 2975 slika s ulice, iz perspektive auta, rezolucije
1024 x 2048. Fishyscapes lost and found, na kojemu sam evaluirao svoje metode detekcije

anomalija je sadrzavao 100 maska Cityscapes podataka.

Platforma koriStena za ucenje modela je bila kaggle s grafickom. Programska
implementacija je bila napisana u Pythonu uz pomo¢ biblioteka Sklearn i Pytorch. Sklearn
sam koristio za izracun metrika za detekciju anomalija, a Pytorch tenzore u funkcijama za

detekciju anomalija.

Nakon §to sam dobio taj prihvatljivi mloU, presao sam na detekciju anomalija. Tamo sam
koristio tri metode za dobivanje vrijednosti anomalije piksela: maksimalni softmax,

maksimalni logit i entropiju.

Od te tri metode maksimalni logit najbolje klasificira anomalije, s AP 14.64% i AUROC
88.16%, a zatim ide entropija, pa maksimalni softmax. Danji napredak s ovog rada bi se
mogao posti¢i isprobavanjem ovih metoda na vecem skupu podataka, koriStenjem
preciznijeg modela za semanticku segmentaciju te isprobavanjem drugih metoda detekcije

anomalija.
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Sazetak

U ovom radu primijenjene su metode dubokog ucenja za segmentaciju anomalija. Specifi¢no
je koristen model arhitekture Swiftnet sa s ljestvi¢astim naduzorkovanjem. Nadodane su na
njega tri metode detekcije anomalija: maksimalni softmax, maksimalni logit i entropija

Takav je model onda koriSten za detekciju anomalija na cesti.

Kljucen rijeci: detekcija anomalija, semanticka segmentacija, segmentacija anomalija,
maksimalni softmax, maksimalni logit, entropija, ljestvi¢asto naduzorkovanje, U-Net,

Swiftnet, konvolucijske neuronske mreze, duboko uenje
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Summary

In this work, deep learning methods were applied for anomaly segmentation. The Swiftnet
architecture model with ladder oversampling was specifically used. Three anomaly
detection methods were added to it: max-softmax, max-logit and entropy. Such a model

was then used to detect anomalies on the road.

Keywords: anomaly detection, semantic segmentation, anomaly segmentation, max-
softmax, max-logit, entropy, scalar causality, U-Net, Swiftnet, convolutional neural

networks, deep learning
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