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1. Uvod

Predvidanje buduénosti bitan je aspekt umjetne inteligencije, posebice u industriji sa-
movozeéih automobila. Razni sustavi bi mogli donijeti bolje odluke kada bi, osim
razmatranja proslosti i sadasnjosti, mogli imati i informacije o budu¢im dogadajima.
Semanticko prognoziranje, kao jedan nacin predvidanja buducnosti, bi moglo imati
klju¢nu ulogu u razvoju upravljackih sustava za autonomna vozila.

Tri su osnovne razine na kojima mozemo raditi prognoziranje: slike, semanticke
predikcije (S2S) i tenzori znacajki (F2F). Prognoziranje na razini slika je tezak pro-
blem [7], no za potrebe inteligentnih sustava nisu ni potrebne same slike. Pokazalo se
boljim preskociti korak prognoziranja slike, te prognozirati semanticke predikcije [4].
Konac¢no, moZemo raditi i prognoziranje na razini tenzora znacajki modela semanticke
segmentacije [5] [9]. U ovom radu razmatramo prognoziranje tenzora znacajki s raz-
nim tipovima konvolucijskih mreZa — obi¢nim, dilatiranim i deformabilnim [2].

Nekoliko modela za semanticku segmentaciju ostvaruje vise od 80% mloU na
Cityscapes test skupu podataka, no takvi modeli zahtijevaju previSe raCunalne snage za
potrebe prognoziranja. Stoga, kao i u [9], koristimo nesto slabiji, ali brZzi model opisan
u [8]. Ovaj model je pogodan za F2F prognoziranje jer ima znacajke malih dimen-
zija. Koristimo malo oslabljenu inaCicu modela, bez lateralnih veza, kako bismo mogli

imati samo jedan F2F model koji koristi samo najapstraktnije i najsaZetije znaCajke.



2. Konvolucijski slojevi

2.1. Konvolucija

Konvolucijski slojevi osnovni su alat u dubokim neuronskim mreZama. 2D konvolucija
sastoji se od dva koraka: 1) uzorkovanje ulaznih znacajki poljem R; 2) sumiranje
uzorkovanih vrijednosti pomnoZenih teZinom w.

Primjerice, za konvolucijski sloj s jezgrom 3 x 3 (slika 2.1a), polje 12 definiramo

kao:

R = {<__17__1)7<__170)7<__171)7(07__1>7(070>7(071)7(17__1>7(170)7(171)}

Tada za svaku lokaciju pg na izlaznoj mapi znacajki y ra¢unamo vrijednost na

sljedeci nacin [2]:

y(po) = > w(pn) - X(Po + Pu). 2.1)

PrnER

Matricu teZina w nazivamo jezgra, te se njeni parametri uce tijekom treniranja.
namo umnoZzak odgovarajucih elemenata jezgre i ulaza, te konacni zbroj smjestamo u
izlaznu mapu znacajki y. Obi¢no u svakom sloju imamo viSe jezgri koje posmiemo
po ulazu, ¢ime na izlazu dobivamo fenzor znacajki.

U odnosu na potpuno povezane slojeve, gdje svaka izlazna aktivacija ovisi o svakoj
ulaznoj, u konvoluciji svaka aktivacija izlazne mape znacajki ovisi samo o nekoliko su-
sjednih aktivacija ulazne mape znacajki. Dodatno, buduci da se svaka aktivacija jedne
izlazne mape znacajki raCuna s istom jezgrom, konacna konvolucija bit ¢e ekvivari-
jantna s obzirom na pomak. Takoder, znacajno smo smanjili broj potrebnih tezina. U

vecini sluCajeva, ovo su nam sve poZeljne karakteristike.



2.2. Dilatirana konvolucija

Ipak, novi problem nam je puno manje receptivno polje pojedinih izlaza. Obi¢no se
receptivno polje proSiri dodavanjem slojeva saZimanja, no to nam ne odgovara u prog-
noziranju jer Zelimo zadrzati rezoluciju mapa znacajki.

Umyjesto sazimanja, ovdje koristimo dilatirane konvolucije. Sada nam elementi
polja R nece viSe biti susjedni, ve¢ Ce biti raSireniji. Primjerice, za konvoluciju s

jezgrom 3 x 3 i dilatacijom 2 (slika 2.1b):

R = {<__27__2)7(__270)7<__272)7<07__2)7(070)7(072)7(27__2)7(270)7(272)}

Slika 2.1: Obic¢na (a) i dilatirana (b) konvolucija s 3 x 3 jezgrom

2.3. Deformabilna konvolucija

Konacno, poboljSanje konvolucija koje ovdje razmatramo su deformabilne konvolucije
[2]. Polju R dodajemo pomake {Ap,|n = 1,..., N}, gdje je N = |R|. Jednadzba 2.1
tada postaje [2]:

y(po) = Y _ w(pn) - X(Po + Pu + Apy). (2.2)
PrER

Sada uzorkujemo ulaz nepravilnom mrezom. Pomak Ap,, ¢e uobicajeno sadrzavati
decimalne vrijednosti, pa uzorkovanje x(p) iz jednadzbe 2.2 implementiramo biline-

arnom interpolacijom:

x(p) =Y _G(a,p) - x(q), (2.3)



gdje je p neka decimalna lokacija (za jednadzbu 2.2, p = po + P» + APn), q
pobrojava sve cjelobrojne lokacije u mapi znacajki x, a G je dvodimenzijska jezgra

bilinearne interpolacije, koju moZemo rastaviti na dvije jednodimenzijske jezgre:

G(a,P) = 9(qzs Pz) - 9(qy, Py), (2.4)

gdje je g(a,b) = max(0,1 — |a — b|). G(q, p) je rijetka matrica — jednaka je O za
vedinu vrijednosti q, pa je jednadZzba 2.3 i dalje brza za izraCunati.

Pomake Ap,, ¢emo dobiti iz obi¢ne konvolucije primijenjene na isti tenzor zna-
Cajki. Jezgra konvolucije Ce biti istih dimenzija i dilatacija kao 1 jezgra odgovarajuce
deformabilne konvolucije. Izlazno polje pomaka Ce biti iste rezolucije kao i ulazna
mapa znacajki, ali s 2N kanala jer trebamo N 2D pomaka. Tijekom treniranja, para-
metre konvolucije za pomake inicijalno postavljamo na 0, te se oni uce u isto vrijeme
kao i same deformabilne konvolucije.

Deformabilnom konvolucijom dobijemo konvoluciju s prilagodljivim lokacijama
uzorkovanja. Umjesto da sami definiramo konvoluciji gdje smije traziti informacije u
ulazu, sada se nadamo da ¢e konvolucija sama nauciti, ovisno u ulazu koji dobije, koje
elemente ulaza ¢e razmatrati. Deformabilnu konvoluciju moZemo smatrati kao dodatno
poopcenje obic¢nih i dilatacijskih konvolucija, koja ¢e sada sama odabrati veli¢inu i

oblik svoje dilatacije ovisno o ulazu, stoga ocekujemo bolje rezultate.
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Slika 2.2: Obicna konvolucija (a) za isti element izlazne mape znacajki uvijek uzorkuje iste
elemente ulazne mape znacajki, dok deformabilna konvolucija (b) prvo iz ulazne mape znacajki

racuna pomake, te onda s tim pomacima uzorkuje ulaznu mapu znacajki



3. Modeli za semanticko prognoziranje

U ovom radu razmatramo modele za semanticko prognoziranje koji se sastoje od slje-

decih dijelova:
1. ekstraktor znacajki (ResNet-18),

2. F2F model za prognoziranje znacajki s obi¢nim, dilatiranim ili deformabilnim

konvolucijama,

3. put naduzorkovanja opisan u [8], ali bez lateralnih veza.

Slika 3.1: Arhitektura modela za semanticku segmentaciju (a) i modela za semanticko progno-
ziranje (b). Oba modela sadrZe ResNet-18 ekstraktor znacajki (narancasto) i put naduzorkova-

nja (zeleno, plavo), dok model za prognoziranje sadrzi i F2F model za prognoziranje (crveno).

Ekstraktor znacajki (narancasti trapezi i zeleni rombi na slici 3.1) prima originalne
slike na ulaz, te vraca tenzore znacajki (oznacene s X;, X;_ 3, X; 4, X;_g). Tenzore
znacajki iz Cetiri slike iz proSlosti konkateniramo u jedan tenzor kojeg predajemo F2F
modelu (crveni trapez na slici 3.1), koji prognozira buduci tenzor znacajki (X3 ili
X}19). Put naduzorkovanja tada iz buduceg tenzora znacajki X,,3 izvodi kona¢nu

semanticku segmentaciju prognozirane scene.



Ekstraktor znacajki i put naduzorkovanja ¢e nam za svaki eksperiment biti isti,
jedino Sto mijenjamo je F2F model. Detaljne arhitekture razli¢itih F2F modela koje
smo koristili u eksperimentima opisane su na slici 3.2. Svaki crveni pravokutnik pred-
stavlja jednu konvoluciju — obicna ili dilatirana konvolucija oznacena je s Conv, a
deformabilna [2] s DeformConv. 1za toga slijedi broj ulaznih i izlaznih kanala, gdje je
sa (' oznacen broj kanala znacajki koje ocekuje put naduzorkovanja (u nasem slucaju,

= 128). Sa k je oznacena veli¢ina jezgre konvolucija, a sa d dilatacija (ukoliko
nije napisana, podrazumijeva se da dilatacije nema — d = 1). Primjerice, "Conv
2C" — C,k = 3,d = 2" oznacava konvoluciju sa 2C' ulaznih kanala, C' izlaznih ka-
nala, 3 x 3 jezgrom i dilatacijom 2. Iza svakog sloja osim zadnjeg nalazi se ReLU
prijenosna funkcija. Svaki sloj sadrzi nadopunu takvu da se zadrZi ista rezolucija kroz
sve slojeve.

U radu razmatramo tri tipa arhitekture konvolucijskih mreza za F2F — obicne ko-
nvolucijske mreze (ConvF2F-N na slici 3.2), dilatirane konvolucijske mreze (DilatedF2F-
N) i deformabilne konvolucijske mreze (DeformF2F-N), gdje N oznacava ukupan broj

konvolucijskih slojeva u mrezi.

3.1. Treniranje modela

Treniranje poCinje od javne parametrizacije ekstraktora znacajki za ImageNet [3]. Isto-
vremeno treniramo ekstraktor znacajki 1 put naduzorkovanja (model prikazan na slici
3.1a) na oznaCenim slikama [8]. S dobivenim treniranim modelom za svaku sliku u
skupu podataka racunamo znacajke. Primijetimo da sada uopée ne trebamo imati oz-
nacene slike — naSem F2F modelu tijekom ucenja predajemo samo skup od 5 tenzora
znacajki (Cetiri iz proslosti te jednu iz buducnosti), te ocekujemo da ¢e model nauciti

mapirati prosle znacajke u jednu buducu.
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Slika 3.2: Arhitektura raznih F2F modela — iza svakog konvolucijskog sloja osim zadnjeg
nalazi se ReLU prijenosna funkcija. Svaki sloj ima nadopunu takvu da se odrZi jednaka rezo-

lucija znacajki.



4. Eksperimenti

4.1. Cityscapes skup podataka

Eksperimente provodimo na Cityscapes skupu podataka [1]. Cityscapes se sastoji od
2975 slika za treniranje, 500 za validaciju i 1525 za testiranje. Svaka slika sadrZi jednu
scenu iz gradskog prometa snimljenu tijekom dana u dobrim vremenskim uvjetima.
Svaka slika je ru¢no oznacena, te je svaki piksel slike svrstan u jedan od 19 razreda.
Uz svaku oznacenu sliku imamo i kratki (1.8 sekundi) video isjecak koji se sastoji od
jos 19 slika prije i 10 slika nakon oznacene.

Slike su rezolucije 1024 x 2048, no ovdje eksperimente provodimo na upola manjoj
rezoluciju, 512 x 1024. Svaki tenzor znacajki X je tada veli¢ine 128 x 16 x 32. F2F mo-
delu predajemo skup tenzora znacajki scena razmaknutih 0.18s veli¢ine 512 x 16 x 32,

oznaceno sa (X, X;_3, X;_6, X;_9). Model predvida znacajke X;,3 scene udaljene

0.18s (kratkoro¢no), ili znacajke X; 9 scene 0.54s (srednjorocno) u buduénosti.

Slika 4.1: Primjer jedne slike iz Cityscapes skupa podataka — lijevo je originalna slika, a

desno je ista slika sa oznakama razreda

4.2. Implementacija

Tenzori znacajki Cityscapes slika u pola rezolucije unaprijed su izracunati koristeci
vec trenirani model iz [8] i1 spremljeni na disk. F2F model treniramo kroz 160 epoha

sa L2 gubitkom i optimizatorom Adam (sa stopom ucenja Se-4).



4.3. Srednji omjer presjeka i unije

Za evaluaciju uspjeSnosti nasSeg modela koristimo srednji omjer presjeka i unije (engl.
mean Intersection over Union, mloU). Za jedan razred definiramo omjer presjeka i

unije (IoU) kao:

B TP
TP+ FP+FN’
gdje sa TP oznacavamo broj ispravno klasificiranih piksela razreda, sa FP broj pik-

ToU 4.1)

sela koji su pogresno klasificirani kao odabrani razred, te sa FN broj piksela odabranog
razreda koji su pogresno klasificirani kao neki drugi razred.

Dobivena mjera, poznata jo$ i kao Jaccardov indeks, dobar je pokazatelj koliko
dobro na§ model klasificira odabrani razred. Da bismo izraunali kako na§ model
klasificira viSe (ili sve) razreda, raCunamo omjer presjeka i unije za svaki odabrani
razred, te uzimamo njihovu aritmeticku sredinu, ¢ime dobivamo traZeni srednji omjer
presjeka i unije, kojeg ¢emo u ostatku rada oznacavati kao "mloU".

Radi efikasnosti izvodenja, sve predikcije se akumuliraju u matricu zabune, gdje
oznaci TP sada odgovaraju vrijednosti dijagonale, a FP i FN sada odgovaraju sumama
vrijednosti u pojedinim redcima i stupcima.

U Cityscapes skupu podataka imamo 1 poseban razred s oznakom 255 — void.
Konceptualno, taj razred oznacava neklasificirane objekte u sceni koje ne ocekujemo

da na8§ model klasificira. Taj razred ignoriramo u izracunu mloU.
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5. Rezultati

U tablici 5.1 prikazani su rezultati raznih modela za semanticko prognoziranje na
Cityscapes skupu za validaciju. Osim mloU nad svim razredima, u kontekstu prog-
noziranja posebno nam je zanimljiv i mloU za 8 razreda koji predstavljaju kretajuce
objekte (engl. moving objects, oznacen kao mloU-MO).

Prvi dio tablice prikazuje modele oznacene s "Prorok” i "Kopija zadnje segmenta-
cije". Prorok je model prikazan na slici 3.1a kojem predajemo mapu znacajki upravo
traZene buduce scene. Bududi da su znacajke koje predajemo proroku upravo one
koje F2F model pokuSava predvidjeti, uspjeSnost proroka je gornja granica uspjeSnosti
F2F modela za semanti¢ko prognoziranje. S druge strane, ako istom modelu predamo
zadnju mapu znacajki iz proSlosti, dobit éemo "kopiju zadnje segmentacije", Sto nam
predstavlja donju granicu uspjeSnosti nasih modela. Drugi dio tablice prikazuje rezul-
tate iz literature. Treéi dio tablice prikazuje rezultate odabranih konvolucijskih modela.
Cetvrti dio tablice prikazuje iste te modele, ali trenirane na 3 uzorka iz svakog video
isjecka.

Losa uspjesnost kopije zadnje segmentacije pokazuje koliko je prognoziranje tezak
zadatak, posebice u slucaju srednjoro¢nog prognoziranja. U naSim eksperimentima,
DeformF2F-8 postiZe najbolje rezultate, Sto je 1 oekivano buduci da su deformabilne
konvolucije prakticki generalizacije dilatiranih i nedilatiranih.

Unatoc koriStenju istog proroka, rezultati su losiji od [9] — razlog tomu je Sto ov-
dje eksperimente provodimo na upola manjoj rezoluciji, gdje i prorok postize slabije
rezultate (66.1 mloU ovdje, 72.5 mIoU u [9]). U [9] je svaka konvolucija DeformF2F
modela bila deformabilna, dok se u naSim eksperimentima pokazalo boljim (za otpri-
like 0.3 postotna boda) zadrzati obi¢ne konvolucije u nekoliko slojeva modela. Pri-
mjecujemo i da treniranje na viSe uzoraka po svakom isjeCku znacajno unaprjeduje

rezultate.
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Tablica 5.1: Rezultati modela za semanticko prognoziranje na Cityscapes skupu za validaciju

Kratkoro¢no

Srednjorocno
mloU mloU-MO mloU mloU-MO

Prorok 66.1 64.2 66.1 64.2
Kopija zadnje segmentacije  49.9 45.6 37.2 28.3
Sari¢ DeformF2F-5 [9] 63.4 61.5 50.9 46.4
Sari¢ DeformF2F-8 [9] 64.4 62.2 52.0 48.0
Sari¢ DeformF2F-8-FT [9]  64.8 62.5 524 48.3
Luc Dil10-S2S [4] 59.4 553 47.8 40.8
Luc F2F [5] - 61.2 - 41.2
Luc S2S [5] - 55.4 - 42.4
ConvF2F-5 56.3 52.5 40.6 32.5
DilatedF2F-5 55.4 51.1 40.8 32.5
DeformF2F-5 57.4 54.3 43.4 36.0
ConvF2F-8 55.8 51.8 40.2 32.1
DilatedF2F-8 55.0 50.7 38.6 29.5
DeformF2F-8 57.8 54.6 44.8 39.7
ConvF2F-5 (3 uzorka) 57.7 54.1 - -

DilatedF2F-5 (3 uzorka) 56.8 53.1 - -

DeformF2F-5 (3 uzorka) 58.5 55.9 - -

ConvF2F-8 (3 uzorka) 57.7 54.0 - -

DilatedF2F-8 (3 uzorka) 57.6 54.5 - -

DeformF2F-8 (3 uzorka) 59.7 57.4 - -

Tablica 5.2: Rezultati modela za semanticko prognoziranje na Cityscapes skupu za ucenje

Kratkoro¢no

mloU mloU-MO mloU mloU-MO

Srednjoro¢no

Prorok 78.6 79.5 78.6 79.5
Kopija zadnje segmentacije ~ 58.3 55.2 44.0 37.4
DeformF2F-8 73.9 73.7 584 56.6
DeformF2F-8 (3 uzorka) 73.8 73.8 - -

Tablica 5.2 prikazuje uspjeSnost modela DeformF2F-8 na skupu za ucenje. Primi-

jetimo da je razlika izmedu uspjesnosti proroka i DeformF2F-8 modela na skupu za
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ucenje vrlo sli¢na kao i njihova razlika na skupu za validaciju, §to nam pokazuje da se

model nije prenaucio na skupu za ucenje te da dobro generalizira.

5.1. Odabir broja proslih slika

Tablice 5.3 1 5.4 prikazuju kako broj ulaznih slika iz proslosti utjece na uspjeSnost
modela DeformF2F-8. U oba slucaja, daleko najloSiju uspjesnost (za otprilike 6 do 8
postotnih bodova) dobijemo sa samo jednom slikom iz proslosti. Model tada vrlo tesko
moZze zakljuciti kako se neki objekt kre¢e — mozda moZe zakljuciti smjer kretanja iz
orijentacije objekta, ali ne moZe nikako saznati i brzinu. S druge strane, razlika izmedu
4, 3 ili 2 dane slike iz proslosti nije tako velika (otprilike 0.1-1.0 postotna boda), ali

uglavnom viSe slika daje bolje rezultate.

Tablica 5.3: Kratkoro¢ni rezultati modela DeformF2F-8 u ovisnosti o broju proslih slika

Kratkoro¢no
broj slika mloU mloU-MO
4 59.7 574
59.6 57.5
DeformF2F-8 (3 uzorka)
2 59.3 574
1 53.0 50.6

Tablica 5.4: srednjorocni rezultati modela DeformF2F-8 u ovisnosti o broju proslih slika

Srednjorocno
broj slika mloU mloU-MO
4 44.8 39.7
44.9 394
DeformF2F-8
2 44.9 38.7
1 38.2 30.5

5.2. Kbyvalitativni rezultati

Slike 5.1 1 5.2 prikazuju nekoliko primjera kratkorocnog i srednjoro¢nog semantickog

prognoziranja. Redom, pojedinacne slike u svakom skupu slika prikazuju:
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1. zadnju sliku iz proSlosti,

2. sliku iz budu¢nosti Ciju semanticku segmentaciju model treba prognozirati,
3. istinite, traZene oznake,

4. semanticku segmentaciju proroka,

5. semanticku segmentaciju modela ConvF2F-8

6. semantiCku segmentaciju modela DilatedF2F-8

7. semanticku segmentaciju modela DeformF2F-8

Sve slike prikazuju scenu s objektom koji se krece. U kratkoroénom prognoziranju,
uoCavamo da sva tri modela uspijevaju pogoditi lokaciju objekta, s manjim razlikama.

U skupu slika 5.1a vidimo Zuti taksi koji se krece te parkirani auto u pozadini.
Zuti taksi u slikama iz prolosti djelomino prekriva auto u pozadini, te tijekom prog-
noziranja sva tri modela rade istu pogreSku — oba vozila smatraju istim objektom te
neispravno popunjavaju prazninu medu njima.

U skupu slika 5.1b vidimo bijeli kamion koji se kreée kroz scenu. Modeli ispravno
predvidaju lokaciju kamiona. Medutim, modeli za semanticko prognoziranje naslje-
duju probleme svog proroka — 1 prorok i modeli oznacuju prednji kraj kamiona kao

"auto" (svijetlija nijasna plave).
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Slika 5.1: Primjer kratkorocnog prognoziranja. Redom, slike prikazuju 1) zadnju sliku iz
proSlosti  2) sliku iz buduénosti koju treba prognozirati 3) istinite, traZzene oznake 4) seg-
mentaciju proroka 5) prognoziranje ConvF2F 6) prognoziranje DilatedF2F 7) prognoziranje
DeformF2F

Modeli znacajno losije uspijevaju na srednjoroénom prognoziranju. Na skupu slika
5.2a vidimo tramvaj kojem modeli ne uspijevaju tocno predvidjeti lokaciju. Ovdje ta-
koder vidimo znacajnije razlike izmedu pojedinih modela — primjerice, DeformF2F-8
zadrZava vecu razinu detalja kod manjih objekata u pozadini.

Na skupu slika 5.2b teSko predvidaju lokaciju i oblik auta. ConvF2F-8 skoro pa u
potpunosti gubi auto u prognoziranju, dok DeformF2F-8 ipak uspijeva donekle zadr-
Zati oblik auta.

Na slici iz proslosti u skupu 5.2c vidimo auto koji upravo skrece desno, te ga ne
vidimo na buducoj slici. Sva tri modela uspjesno sada predvidaju izgled scene iza auta,

Sto nam pokazuje da su F2F modeli dobri u predvidanju nevidenih dijelova.
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Slika 5.2: Primjer srednjoro¢nog prognoziranja. Redom, slike prikazuju 1) zadnju sliku iz
proslosti  2) sliku iz buduénosti koju treba prognozirati 3) istinite, traZene oznake 4) seg-
mentaciju proroka 5) prognoziranje ConvF2F 6) prognoziranje DilatedF2F 7) prognoziranje
DeformF2F



5.3. Vizualizacija gradijenata po ulaznim slikama

Ocekujemo da nece svi pikseli slike jednako utjecati na odredeni piksel konacne seg-
mentacije modela. U ovom poglavlju pokazat ¢emo koji pikseli slika iz proslosti su
najvise utjecali na odabrani piksel konacne segmentacije modela DeformF2F-8.
Odabiremo jedan piksel na slici, (¢, j), oznalen sa zelenom bojom na slikama 5.3
1 5.4. Za taj piksel nam naS model za semanticko prognoziranje vraca logite, od kojih

racunamo y; ; = log(maz(softmax(logiti)))

0Yi j
O i’

Za svaki piksel slika iz proSlosti, zy, .; j, raCunamo parcijalnu derivaciju
Ovdje n oznacava broj slike iz proSlosti, ¢ broj RGB kanala, a ¢ 1 j lokaciju piksela.

Za sve n, 1 1 j sada raCunamo

2

= E Tn,c,i,j

c=0

ayi,j

5.1
T 7 5.1)

¢ime smo konacno dobili apsolutnu vrijednost gradijenta za svaki od piksela. Na-
dalje, racunamo prag — k-ti najveéi gradijent u zadnjoj slici iz proslosti (u nasem
slucaju, £ = 3000, ¢ime dobivamo 0.15% oznacenih piksela). Na svakoj od slika iz
proslosti sada moZemo oznaciti sve piksele Cija je apsolutna vrijednost gradijenta veca
od praga.

Umjesto jednadZbe 5.1, imalo bi smisla uzeti i normu vektora gradijenta kao ko-
nacnu vrijednost gradijenta piksela. Kada bismo izracunali standardnu devijaciju koor-
dinata oznacCenih piksela po x 1 y osi na ulaznim slikama, dobili bismo procjenu efek-
tivnog receptivnog polja (engl. Effective receptive field, ERF) [6] modela za odabrani
piksel. Dodatno, mozemo procijeniti ERF modela kao aritmeti¢ku sredinu ERF-ova
modela na srediSnjim pikselima svih slika u skupu podataka.

Slike 5.3 1 5.4 prikazuju vizualizaciju gradijenata po ulaznim slikama na kratko-
ro¢nim i srednjoro¢nim predvidanjima. Odabrani piksel oznacen je zelenom bojom, a
pikseli s najveéim gradijentom crvenom. Redom, pojedinacne slike u svakom skupu

slika prikazuju:
1. sliku iz buduénosti Ciju semanticku segmentaciju model treba prognozirati,

2. semanticku segmentaciju modela DeformF2F-8,

3. Cetiri slike iz proslosti, redom od najstarije do najnovije

Primjecujemo da je veéina oznacenih piksela u najkasnijoj slici iz proslosti, te da

cesto odgovaraju upravo granicama razliCitih objekata.
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Primjerice, na slikama 5.4b vidimo auto koji skrece, nestaje iz scene te otkriva po-
zadinu. Iako smo odabrali piksel koji na proslim slikama odgovara autu, primjeéujemo
da je model odlucio promatrati upravo dijelove pozadine koje vidi uz auto, te vrlo ma-
len broj crvenih piksela se nalazi na autu. S druge strane, na slici 5.4c vidimo da ce

model ipak, kada shvati da je rije¢ o pozadini ili stacionarnom objektu, pretraziti bas

okolinu tog piksela.

Slika 5.3: Vizualizacija gradijenata odabranog piksela (oznacen zelenom bojom) u kratkoroc-
nom semantickom prognoziranju. Slike redom prikazuju zadnju sliku iz buduénosti, seman-
ti¢ku segmentaciju modela DeformF2F-8, te Cetiri slike iz pro§losti sa ozna¢enim najznacajni-

jim pikselima (oznaceni crvenom bojom)
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Na slikama 5.5 1 5.6 vidimo vizualizaciju gradijenata po ulaznim slikama za de-
formabilne (gore) i dilatirane (dolje) konvolucije. Vidimo jasne prednosti deforma-
bilnih konvolucija nad dilatiranima — deformabilne konvolucije su fleksibilnije pri
uzorkovanju, prilagodavaju se slici, dok dilatirane Cesto gledaju samo okolinu odabra-
nog piksela. Takoder, dilatirane konvolucije pridjeljuju vecu vaznost starijim slikama

iz proSlosti, Sto ih nekad dovodi do krivih zakljucaka.
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(0

Slika 5.4: Vizualizacija gradijenata odabranog piksela (oznaCen zelenom bojom) u srednjo-
ro¢nom semantiCkom prognoziranju. Slike redom prikazuju zadnju sliku iz buduénosti, se-
manticku segmentaciju modela DeformF2F-8, te Cetiri slike iz proSlosti sa ozna¢enim najzna-

¢ajnijim pikselima (oznaceni crvenom bojom)
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Slika 5.5: Usporedba gradijenata po ulaznim slikama deformabilnih (gore) i dilatiranih (dolje)
konvolucija. Deformabilna konvolucija se prilagodava slici, prepoznaje da treba gledati poza-

dinu, dok dilatirana konvolucija pogresno obraca paznju na auto koji skrece.

Slika 5.6: Usporedba gradijenata po ulaznim slikama deformabilnih (gore) i dilatiranih (dolje)

konvolucija. Deformabilna konvolucija prepoznaje kretanje auta, te gleda na ispravno mjesto
na slici da vidi gdje se auto nalazi u proslosti. Dilatirana konvolucija ne dokuci do stare lokacije

auta, te gleda samo okolinu odabranog piksela.

21



6. Zakljucak

U ovom radu razmotrili smo implementacije modela semantickog prognoziranja zna-
¢ajki (F2F). Kao osnovicu smo koristili model za semanti¢ku segmentaciju bez late-
ralnih veza, $to nam omogucuje da koristimo samo jedan F2F modul na znacajkama
najmanje rezolucije. Usporedili smo razne tipove konvolucijskih arhitektura za F2F
prognoziranje. Eksperimente smo proveli na Cityscapes skupu podataka, te smo us-
tanovili da deformabilne konvolucije daju znacajno bolje rezultate od obicnih ili di-
latiranih konvolucija. Semanticko prognoziranje tezak je zadatak, te ima mjesta za
napredak. Uz deformabilne konvolucije, poboljSanje moZemo traZiti u optickom toku,
slojevima paZnje ili dodatnom treniranju naduzorkovanja. Preostaje i istraZiti ponasa-

nje F2F modela i na zadatku segmentacije instanci.
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Gusto semanticko prognoziranje regresijom znacajki

Sazetak

Predvidanje buduénosti bitan je aspekt umjetne inteligencije. Razmatramo seman-
ticko prognoziranje znacajki (F2F), bazirano na modelu za semanticku segmentaciju
bez lateralnih veza u naduzorkovanju, §to omoguéuje F2F modelu da radi samo na
znacajkama najmanje rezolucije. Nadalje, usporedujemo nekoliko konvolucijskih ar-
hitektura za F2F prognoziranje. Eksperimenti pokazuju da deformabilne konvolucije

postiZu bolje rezultate od obicnih 1 dilatiranih konvolucija.

Kljucéne rijeci: semanticko prognoziranje, semanticka segmentacija, znacajke, F2F,

deformabilna konvolucija, konvolucija

Dense semantic forecasting by feature regression

Abstract

Predicting the future is an important aspect of artificial intelligence. We explore
feature-to-feature (F2F) semantic forecasting, based on a semantic segmentation mo-
del without lateral connections in the upsampling path, which allows the F2F model to
work with features of lowest resolution. Furthermore, we compare several convoluti-
onal architecture for F2F forecasting. Experiments show that deformable convolutions

achieve better results than regular and dilated convolutions.

Keywords: semantic forecasting, semantic segmentation, features, F2F, deformable

convolution, convolution



