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1. Uvod

Americki znanstvenik Arthur Lee Samuel bio je prvi koji je definirao pojam stroj-
nog ucenja, jo$ sredinom proslog stolje¢a. Prema Samuelu, strojno ucenje je podrucje
proucavanja koje daje racunalima moguénost ucenja bez njihovog eksplicitnog progra-
miranja. Koliko je Samuel bio ispred svog vremena potvrduje Cinjenica da se njegova
definicija i1 danas koristi pri opisivanju inteligentnih sustava. Strojno ucenje jedno je
od danas najaktivnijih i najuzbudljivijih podrucja raCunarske znanosti, ponajvise zbog
brojnih moguénosti primjene koje se proteZu od raspoznavanja uzoraka i dubinske ana-
lize podataka do robotike, racunalnog vida, bioinformatike i racunalne lingvistike. U
ovom radu dotaknut ¢u se teme racunalnog vida (engl. computer vision) koji se definira
kao podrucje umjetne inteligencije Ciji je cilj dati raCunalima vizualno shvacanje svi-
jeta, stjecanjem znanja iz digitalnih slika ili videa. Izazov racunalnog vida je pribliziti
se ljudskom vidu, Sto je 1 danas daleko od rijeSenog.

Tijekom proteklih godina doslo je do brze 1 uspjeSne ekspanzije istraZivanja u po-
drucju racunalnog vida. Jedno od podrucja racunalnog vida koje je postiglo veliki
napredak je lokalizacija i prepoznavanje objekata. Cilj lokalizacije je odrediti prisut-
nost odredenog objekta, kao i njegovu tocnu lokaciju. U idealnom slucaju Zelimo
detektirati svaki objekt na danoj slici, no buduci da je broj razlicitih objekata vrlo ve-
lik, lokalizacija postaje problemati¢na, pogotovo kada su ti objekti prekriveni drugim
objektima ili pak odsjeceni granicom slike.

Ovaj rad proucava problem detekcije objekata na slikama i videu i daje uvid kako se
taj problem rijeSio koriStenjem konvolucijskih neuronskih mreZa zasnovanih na pred-
laganju podrucja (R-CNN). Brzina i to¢nost igraju vaznu ulogu u prosudivanju sustava
detekcije objekata u stvarnom vremenu. Tako na primjer postoje jednofazni (engl. one-
stage) modeli kao $to su YOLO i SSD koji su prili¢no brzi, ali ne nude dobru to¢nost.
Za razliku od njih, starije metode poput R-CNN-a nisu dovoljno brze kako bi se mogle
koristiti u sustavu u stvarnom vremenu. R-CNN je prvi model koji je dosao do lo-
kalizacije koristeci predlaganje podrucja. Nakon toga, objavljivane su redom njegove
poboljsane inacice Fast R-CNN, Faster R-CNN i Mask R-CNN, od kojih je svaka nad-



masSila svoju prijasSnju verziju u smislu brzine i tocnosti. Prva inacica koja je mogla
konkurirati jednofaznim metodama bila je Faster R-CNN. Unato¢ napretku, modeli
zasnovani na predlaganju podrucja i1 dalje zaostaju za jednofaznim u pogledu brzine,
zbog Cega u ovom radu nece biti promatrana detekcija objekata u stvarnom vremenu.
Zadatak ovog rada je detekcija igraca (objekata) na snimci nogometne utakmice. Uce-
nje modela provedeno je nad prednauc¢enim implementacijama Faster i Mask R-CNN
modela. Postupak gdje se teZine ve¢ prednaucene neuronske mrezZe koriste kao inicija-
lizacija za novi model koji ¢e se uciti nad podacima iz iste domene kao i prednauceni
model (najcesce slike) naziva se fino ugadanje (engl. fine-tuning). Koristi se za ubr-
zavanje postupka ucenje i premosc¢ivanje problema malog skupa podataka. Budu¢i da
je na$ skup podataka relativno malen i ne razlikuje drasticno od skupa podataka nad
kojim je bazni model treniran, fino ugadanje je bilo idealan izbor. Provedeni eksperi-

menti i njihovi rezultati opisani su u posljednjem poglavlju.



2. Duboke neuronske mreze

2.1. Neuronske mreze

Razvoj umjetnih neuronskih mreza zapoceo je kao pokusaj da se objasni inteligentno
ponasanje ljudi i Zivotinja. IstraZivanja su pokazala da inteligentno ponaSanje izranja
iz velikog broja jednostavnih procesnih elemenata (neurona) koji podatke obraduju
masovno paralelno i uz veliku redundanciju - $to je temelj pristupa danas poznatog

pod nazivom konektivizam.

2.1.1. Model neurona

Bioloski neuron ili Ziv€ana stanica se smatra osnovnom jedinicom Ziv€anog sustava
i najsloZenija je u ljudskom organizmu. Pojednostavljeno, takav neuron se sastoji od
dendrita, tijela neurona i aksona. Dendriti predstavljaju ulaze preko kojih neuron pri-
kuplja informacije, tijelo stanice ih obraduje i na kraju generira rezultat koji se prenosi
kroz akson - izlaz neurona. Inspirirani tim ¢injenicama, Warren McCulloch 1 Wal-
ter Pitts su 1943. godine definirali model umjetnog neurona (tzv. TLU perceptron).
Pojednostavljeni model prikazan je na slici 2.1.
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Slika 2.1: Model neurona [9]



Model se sastoji od ulaza oznacenih sa x; ("dendriti") pri ¢emu je ¢ € (0, n), teZina,
oznacenih sa w; koje odreduju u kojoj mjeri svaki od ulaza pobuduje neuron, praga pa-
ljenja neurona b (engl. bias), tijela neurona koje rac¢una ukupnu pobudu te prijenosne

funkcije f ("akson") koja pobudu obraduje i prosljeduje na izlaz neurona.

Ukupna pobuda y racuna se prema izrazu:

Y= iwixi +0b
i=0

Cesto se u literaturi moZe vidjeti da se prag paljenja neurona umjesto sa b oznacava
sa wy, pa ulazi i teZine krecu od indeksa ¢ = 1. U tom slucaju je potrebno dodati
jos jedan ulaz z koji se naziva dummy znacajka Cija je vrijednost 1, pa gornji izraz

moZemo pisati u vektorskom obliku kao:
Yy=w'x

Prijenosna funkcija (engl. activation function) modelira ponaSanje aksona i u praksi
se koristi nekoliko tipi¢nih prijenosnih funkcija. Prijenosna funkcija moZe biti line-
arna i nelinearna. Linearna prijenosna funkcija ne radi nikakav koristan posao, veé
jednostavno preslikava ulaz u izlaz. Funkcije koje su nam od veceg znacaja u izgradnji
dubokih modela su nelinearne funkcije. Takve funkcije, kao $to i samo ime govori,
uvode nelinearnost u neuronsku mrezu. Bez njih mreZa, bez obzira na broj slojeva, ne
bi obavljala nikakvu korisnu funkciju. U dubokim neuronskim mreZama najcesée se
koriste sigmoidalna (logisticka) funkcija 1 ReLU (engl. Rectified Linear Unit). Konvo-
lucijske neuronske mreZe razmatrane u ovom radu najces$ce koriste ReLU aktivacijsku

funkciju. Obje aktivacijske funkcije prikazane su na slici 2.2.
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Slika 2.2: Sigmoidalna i ReLU prijenosna funkcija



2.1.2. Unaprijedne neuronske mreze

Umyjetna neuronska mreZa (engl. Artificial Neural Network - ANN) je skup medusobno
povezanih neurona, po uzoru na na$ Zivcani sustav. Na slici 2.3 je prikazana unapri-

jedna (engl. feedforward) potpuno povezana slojevita neuronska mreza.
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Slika 2.3: Unaprijedna neuronska mreZa [9]

Unaprijedna mreZa nema niti jedan ciklus, dakle nema povratnih veza medu neuro-
nima. Slojevita mreZa znaci da se u sloju k izlazi neurona racunaju samo i iskljuc¢ivo
temeljem izraza neurona sloja k - 1. Takoder, slojevita mreza nema lateralnih veza
(veze izmedu neurona u istom sloju). Kod potpuno povezane mreZe svaki neuron sloja

k je povezan sa svakim neuronom sloja k + 1.

Sve unaprijedne neuronske mreZe se sastoje od jednog ulaznog, jednog izlaznog i
viSe skrivenih slojeva. Mreza sa slike ima dva skrivena sloja.
Ulazni sloj se sastoji od neurona koji ne obavljaju nikakvu funkciju veé naprosto pres-
likavaju dovedene ulazne podatke i Cine ih dostupnima ostatku mreze.
Skriveni sloj se sastoji od neurona koji na svoje ulaze dobivaju iskljucivo vrijednosti
prethodnog sloja. Svaki neuron u skrivenom sloju transformira dobivene ulaze kori-
Stenjem prijenosnih funkcija. Prijenosna funkcija mora biti nelinearna, u suprotnom
bi se cijela mreza pretvorila u jednu veliku linearnost koja bi davala neispravne re-
zultate na svom izlazu. Povecanjem broja skrivenih slojeva se povecava ekspresivnost
mreZe, odnosno broj teZina (parametara) mreZe. Prevelik broj parametra moze dovesti

do prenaucenosti mreze, a premalen do podnaucenosti. Imajuci to na umu, vrlo je



teSko odabrati ispravan broj skrivenih slojeva mreZe, onaj za koji mreZa najbolje gene-
ralizira.

Izlazni sloj daje rezultat unaprijednog prolaza kroz mrezu. Najcesce izlazni neuroni
nemaju prijenosnu funkciju tj. njihova prijenosna funkcija je linearna. Razlog tome
je taj Sto se izlazni sloj uglavnom koristi za prikazivanje rezultata klasifikacije ili re-
gresije, ovisno o namjeni mreZe. Prikazana neuronska mreZa ostvaruje preslikavanje

podataka iz 6-dimenzijskog prostora Z u 1-dimenzijski prostor .

Osim unaprijednih neuronskih mreZa postoje i povratne neuronske mreze (engl. Re-
current neural network - RNN) kod kojih postoje ciklusi. Za razliku od unaprijednih
mreZza, povratne neuronske mreze mogu Koristiti svoje unutarnje stanje (memoriju) za
obradu nizova ulaza Sto ih Cini primjenjivim na zadatke kao Sto su prepoznavanje ru-

kopisa ili prepoznavanje govora.

2.2. Duboki konvolucijski modeli

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Network - CNN) su vrlo
sli¢ne obi¢nim neuronskim mreZama opisanima u proSlom poglavlju $to znaci da su
sastavljene od neurona koji imaju varijable teZina (engl. weights) 1 pomaka (engl. bias)
koje se mogu podesavati prilikom ucenja mreza. Konvolucijska, kao i obi¢na, neuron-
ska mreZa sastoji se od jednog ulaznog, jednog izlaznog i jednog ili viSe skrivenih
slojeva. Razlika u odnosu na obi¢nu neuronsku mrezZu je ta $to konvolucijske mreze
eksplicitno pretpostavljaju da su ulazi slike, Sto nam omogucuje ugradivanje odredenih
svojstava u arhitekturu mreze. Zbog toga, slojevi konvolucijske mreze imaju neurone
rasporedene u tri dimenzije, Sirina, visina i dubina - kao S$to je to prikazano na slici
2.4. Ulaz u konvolucijsku mreZu je slika koja predstavlja podatke u trodimenzional-
nom obliku WxHxD gdje su W 1 H Sirina, odnosno visina slike u pikselima, dok D

predstavlja broj kanala slike. U slucaju slike u boji bismo imali 3 kanala (RGB).

depth
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Slika 2.4: Konvolucijski slojevi [9]



Kod konvolucijskih mreZa koriste se tri vrste slojeva - konvolucijski sloj (engl. Co-
nvolutional layer), sloj sazimanja (engl. Pooling layer) i potpuno povezani sloj (engl. Fully-

connected layer).

2.2.1. Konvolucija

Konvolucijski sloj je najvazniji gradevni blok u konvolucijskim neuronskim mrezama,
no prije nego Sto udemo u pricu o konvolucijskom sloju, bitno je shvatiti Sto je zapravo
konvolucija.

Konvolucija je matemati¢ka operacija definirana nad dvije funkcije realne ili kom-
pleksne varijable koja kao izlaz daje trecu funkciju koja je definirana kao koli¢ina
preklapanja izmedu prve funkcije te okrenute 1 pomaknute druge funkcije. U racunal-
nom vidu koristi se diskretna varijanta konvolucije jer su podaci diskretizirani i ima
ih konacan broj. U takvom slucaju integral zamijenimo sumom (uz pretpostavku da
je domena konacna). Obje formula konvolucije, gdje je = prva funkcija, a w druga,

prikazane su u nastavku:

h(t) = (z*xw)(t) = /00 z(T)w(t — 7)dr gk i‘f z(T)w(t — 1)

—00 _ .
T=Tmin

U kontekstu konvolucijskih modela funkcija x predstavlja ulaz, funkcija w jezgru
(parametri) (engl. kernel), a izlaz konvolucije h se naziva mapa znacajki (engl. feature
map). Bududi da su ulazni podaci dvodimenzionalni (jedan kanal slike), konvolucija
se radi po obje dimenzije. Takoder, konvolucija je komutativna operacija pa se zbog
jednostavnosti programske implementacije jezgra okrecCe s obzirom na ulaz. Kako je
svejedno na kojoj ¢e poziciji jezgre algoritam nauciti parametre, u primjeni se koristi

kros-korelacija ili "neobrnuta konvolucija":

Mmax Nmaxzx

S(i,j) =T« K)(i,j)= > > I(i+m,j+n)K(m,n)

M=Mmin N=Nmin

2.2.2. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je sli¢an potpuno povezanom sloju, ali modelira samo lokalne inte-
rakcije. Drugim rije¢ima, kod konvolucijskog sloja izlaz je povezan s manjim dijelom
ulaza, za razliku od potpuno povezanog gdje je izlaz povezan sa svim ulazima. Ovdje
je bitno naglasiti asimetriju u nacinu na koji se tretiraju prostorne dimenzije (Sirina i

visina) i dimenzija dubine - veze su lokalne u prostoru (duZ Sirine i visine), ali uvijek
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Slika 2.5: Dvodimenzionalna konvolucija [10]

potpune duz cijele dubine ulaznog volumena. Lokalni dio ulaza zove se receptivho
polje neurona (ili znacajke) te je ekvivalentan veli€ini jezgre. Drugim rijeCima, recep-
tivno polje neurona je skup svih elemenata prethodnog sloja koje mogu utjecati na taj
neuron. Primijetite da neuroni u dubokoj konvolucijskoj mrezi mogu modelirati in-
direktno interakciju veceg dijela ulaznih znacajki. Takvu situaciju prikazuje slika 2.7

gdje neuron g3 preko srednjeg sloja utjece na svih pet znacajki u ulaznom sloju.
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Slika 2.6: Stupac dubine [9] Slika 2.7: Indirektna interakcija neurona [10]

3

Manje veza u konvolucijskom sloju povlaci i manji broj parametara, a time i sma-
njuje moguénost da se model prenauci, §to je jedan od glavnih razloga zbog Cega se
konvolucijski slojevi koriste kada na ulazu imamo visokodimenzionalne podatke kao
Sto su slike. Manje parametara takoder povlaci brzu evaluaciju O(k - n) u usporedbi
s potpuno povezanim slojem O(m - n), gdje je k Sirina jezgre, a m dimenzija ulaznog

vektora, pogotovo kada je £k << m.

Sto se ti¢e izlazne mape konvolucijskog sloja, postoje tri hiperparametra koji kon-



troliraju njegovu veli¢inu: broj kriski jezgri, pomak (engl. stride) i nadopuna nulom
(engl. zero-padding). Broj kriski jezgre odreduje kolika e biti dubina izlaznog volu-
mena. Svaki skup parametara pojedine kriSke ¢e nauciti nesto drukcije u ulazu. Slika
2.8 prikazuje konvolucijski sloj s tri kriSke jezgre. Skup neurona koji gledaju u istu
regiju ulaza nazivamo stupac dubine (engl. depth column) §to je prikazano na slici 2.6.
Nadalje, moramo specificirati pomak kojim pomicemo jezgru prilikom konvolucije.
Ako je pomak jednak 1, pomi€emo jezgru jedan po jedan piksel duZ Sirine i1 visine
ulaza. Kako se konvolucijom prostorno (Sirina i duZina) smanjuje izlazna mapa, a naj-
ceSce Zelimo da su ulazne i izlazne mape prostorno jednake, potrebno je nadopuniti
ulaz nulama sa svake strane. Broj redova nula oko ulaza je hiperparametar koji nam
omogucava kontroliranje prostorne veli¢ine izlazne mape. Nedostatak nadopune je taj
Sto elementi na rubovima manje utjeCu na izlaz nego elementi na sredini. Moguce je
izraCunati prostornu veliinu izlazne mape koriste¢i formulu (W — K + 2P)/S + 1
gdje je W veliCina ulaza, K $irina jezgre, S pomak i P broj nula sa svake strane ulaza.
Svaki izlaz iz konvolucijskog sloja se provlaci kroz nelinearnu aktivacijsku funkciju.
Nelinearnost je kljucna za ispravan rad neuronske mreZe, $to je opisano na kraju pot-
poglavlja 2.1.1. U dubokim konvolucijskim mreZzama najcesce se koristi ReLU aktiva-

cijska funkcija.

Slika 2.8: Konvolucijski sloj [10]

Drasti¢no smanjenje broja parametara moZe se posti¢i uvodenjem pretpostavke da
se isti parametri mogu koristiti za sve lokalne interakcije. Ako na ulazu imamo volu-
men 55x55x96, uvodenjem navedene pretpostavke dobili bismo samo 96 jedinstvenih
skupova teZina (jedan za svaku dubinsku kriSku ulaza). Prema tome, jedan konvo-

lucijski sloj ima (K - K - D) - C' parametara koje koristi gdje je K §irina jezgre, D



dubina ulaznog volumena, a C' dubina izlazne mape (broj kriski jezgre). Takoder, valja
spomenuti kako je konvolucija ekvivarijantna' s obzirom na pomak $to znadi da ako
pomaknemo ulaz, pomaknut ¢ée se i mapa znacajki. To je vazno svojstvo jer u tom
slucaju nije bitno na kojoj se lokaciji na slici nalazi objekt kojeg Zelimo klasificirati.
Ako oznacimo sa W 4-dimenzionalni tenzor jezgre, gdje element w; ; ;. ; odgovora
tezini na lokaciji (k, [) jezgre koja povezuje mapu j na ulazu i mapu ¢ na izlazu, te sa x
oznacimo 3-dimenzionalni tenzor ulaza, gdje element z; ;; odgovara vrijednosti ulaza

na lokaciji (k, [) u mapi j, tada izlaz konvolucije moZemo napisati kao:

N = E Tjmtkntl - Wikl + bi
Jiksl

2.2.3. Sloj sazimanja

Uobicajeno je periodi¢no stavljati slojeve saZimanja izmedu uzastopnih konvolucijskih
slojeva u arhitekturi mreZe. Njegova funkcija je mapiranje skupa prostorno bliskih
znacajki na ulazu u jednu znacajku na izlazu, smanjujuci time broj parametara 1 ra-
cunskih operacija. Sloj saZimanja djeluje nezavisno nad svakom dubinskom krisSkom
ulazne mape. Postoji nekoliko vrsta saZimanja od kojih se najcesSce koristi sazimanje
maksimalnom vrijednoséu (engl. max pooling). Ostale vrste saZimanja su saZimanje
srednjom vrijednoS¢u (engl. average pooling), sazimanje L2 normom te saZimanje te-

Zinskim usrednjavanjem, gdje teZine opadaju s udaljenosti od srediSnjeg neurona.

224x224x64
112x112x64
pool
—_—
Single depth slice
Jl1l1]2]4
max pool with 2x2 filters
l b 5|6 | 7|8/ andstide2 6|8
3210 3|4
. . 12|34
224 — downsampling = - o
112
224 . .. . .
Slika 2.10: SaZimanje maksimalnom
Slika 2.9: Sloj sazimanja [9] vrijedno$éu [9]

Sloj saZimanja ima dva hiperparametra: veliina regije i pomak. Sazimanje se
tipi¢no provodi bez preklapanja ulaza Sto znaci da se ulazna mapa znacajki podijeli na

disjunktne regije te se svaka regija saZima u jednu znacajku nepromijenjene semanticke

'#(z) je ekvivarijantna s obzirom na g ako vrijedi: f(g(z)) = g(f(z)).
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dimenzionalnosti. Drukdije reCeno, veli¢ina regije i pomak su jednaki. Jedno bitno
svojstvo sazimanja maksimalnom vrijedno3¢u je invarijantnost’ s obzirom na pomak
Sto je vrlo korisno ako pretpostavimo da nam je za raspoznavanje bitnije detektirati
prisutnost odredene znacajke, nego njezinu tocno lokaciju. Veli€ina regije saZzimanja
regulira dozu invarijantnosti - §to je regija veca, to je saZimanje invarijantno na vece

pomake.

Slika 2.11: Invarijantnost na pomak [10]

Takoder, valja napomenuti da sloj sazimanja, za razliku od konvolucijskog i pot-
puno povezanog sloja, nema parametara koji se mogu podesavati prilikom ucenja. Raz-
log tome je taj Sto je sazimanje fiksna operacija i uvijek se radi na isti na¢in, bez potrebe

za prilagodavanjem podacima.

2.2.4. Potpuno povezani sloj

Posljednji sloj koji se koristi u konvolucijskoj neuronskoj mreZi je potpuno povezani
sloj. Po nacinu rada, on je identi¢an slojevima koriStenim u unaprijednim neuronskim
mrezama koje su opisane u potpoglavlju 2.1.2. 1zlaz iz uzastopnih konvolucijskih slo-
jevaislojeva sazimanja se izravna (engl. flatten) kako bi dobili vektor znacajki koji se
predaje na ulaz potpuno povezanog sloja. Potpuno povezani sloj moZe obavljati dvije
funkcije, regresiju ili klasifikaciju. Na primjer, moZemo iskoristiti linearnu regresiju
kako bi u lokalizaciji objekta dobili koordinate 1 dimenzije grani¢nog okvira koji nam
govori gdje se na slici nalazi odredeni objekt. S druge strane, klasifikacija nam govori

koji je objekt naden.

Postoje dva klasifikatora koji se koriste u potpuno povezanom sloju, SVM 1 Soft-
max klasifikator. SVM Koristi viSerazredni gubitak zglobnice (engl. multiclass hinge
loss). Taj gubitak je postavljen tako da SVM "Zeli" da ispravna klasa za svaku sliku ima
vecu klasifikacijsku mjeru (engl. classification score) od pogresne klase za neku mar-

ginu A. Klasifikacijske mjere predstavljaju izlaz potpuno povezanog sloja. Formula

2 f(x) je invarijantna s obzirom na g ako vrijedi: f(g(z)) = f(x).
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za viSerazredni gubitak zglobnice je sljedeca:

L= Z max(0,s; — sy, + A)
J#Yi
gdje je s; j-ti izlaz mreZe tj. klasifikacijska mjera za klasu j, y; stvarna oznaka klase,

a s,, klasifikacijska mjera ispravne klase.

Drugi klasifikator koji se koristi je Softmax klasifikator. Za razliku od SVM-a koji
tretira izlaz kao klasifikacijske mjere za svaku klasu (teSko interpretabilne), softmax
daje intuitivniji izlaz koji ima vjerojatnosnu interpretaciju. Softmax funkcija dana je

formulom: f;(s) = Zi;’“ Kao ulaz prima klasifikacijske mjere, a na izlazu daje

normalizirane vjerojatnosti klasa. Drugim rije¢ima, prima vektor proizvoljnih deci-
malnih brojeva i stiS¢e ga u vektor vjerojatnosti Cije su vrijednosti izmedu 0 i 1 i Cija je
suma jednaka 1. S obzirom na to da izlaz Softmax-a ima vjerojatnosnu interpretaciju,
minimizacijom negativne log izglednosti ispravne klase minimiziramo i ukupni gubi-
tak, Sto se moZe tumaciti kao maksimalna procjena izglednosti (engl. Maximum like-
lihood estimation (MLE)). Kao funkciju gubitka koristimo gubitak unakrsne entropije
(engl. cross-entropy loss) koji raCuna udaljenost izmedu tocne distribucije 1 distribucije

koju predvida model, a definiran je kao:

c
L= - Z yslog(s;(x))

gdje je C' broj klasa, x ulaz Softmax funkcije koji predstavlja klasifikacijsku mjeru ili
logit, y to¢na distribucija preko svih klasa za dani primjer (najc¢e$¢e one-hot vektor),
a sj(x) izlaz Softmax funkcije za klasu j. Radi jednostavnosti prikazali smo funkciju
gubitka za samo jedan primjer dok u praksi definiramo gubitak nad skupom primjera

pa ¢e ukupan gubitak obi¢no biti jednak prosjecnom gubitku preko svih primjera.

= %) N
3 3 [y
SLIKA NA ULAZU T MAPA ZNACAJKI MAPA ZNACAJKI z < N
2 P z =
m > n v
O L2 5
= o =
= Xej
~
e
% = -
----- o o
A o=
f— <
-
e
KONVOLUCIJA IZVLACENJE POTPUNO

POVEZANI SLOJEVI

Slika 2.12: Konvolucijska mreza [10]
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3. Detekcija objekata

3.1. Problem detekcije objekata

Problem lokalizacije i detekcije objekata na slikama ili videu se moZe podijeliti na
Cetiri kategorije: klasifikacija, klasifikacija + lokalizacija, detekcija objekata i segmen-

tacija. Primjeri tih kategorija, od najjednostavnije do najteze, prikazani su na slici 3.1.

Classification Object Detection Instance

Classification

+ Localization

Segmentation

-

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

AN _/
Y

Single object Multiple objects

Slika 3.1: Kategorije detekcije objekata [2]

Klasifikacija je najjednostavniji problem racunalnog vida. Ulaz je slika odredenih
dimenzija koja se zatim provlaci kroz konvolucijsku mreZu i na izlazu daje oznaku
predvidene klase. Klasifikacija u kombinaciji s lokalizacijom objekta je malo kompli-
ciraniji problem jer, osim $to predvida o kojem se objektu radi, nam govori 1 gdje se
taj objekt na slici nalazi. To se najceSce radi uvodenjem regresije u mreZu koja ¢e na
izlazu dati koordinate i veli¢inu grani¢nog okvira (engl. bounding box) u kojem se na-
lazi objekt. Takva mreZa Ce istovremeno obavljati dva zadatka, klasifikaciju i regresiju.
Razlika izmedu lokalizacije i detekcije objekata je u zadaci koju rade. Lokalizacija na-
lazi samo jedan objekt na slici, za razliku od detekcije objekata koja pronalazi sve
razliite objekte na danoj slici i klasificira ih. Prema tome, broj izlaza mreZe koja rje-
Sava problem detekcije objekata nije fiksan, $to uvodi dodatnu komplikaciju. Jedan

od primjera takvih mreZa je familija R-CNN o kojima Ce biti rijeci u sljede¢im potpo-
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glavljima. Iako, treba napomenuti kako se u literaturi lokalizacija Cesto poistovjecuje s
detekcijom objekata. Posljednja kategorija je segmentacija primjerka koja je, u uspo-
redbi s ostalim zadacima racunalnog vida, jedna od najtezih. Treba napomenuti kako
postoji razlika izmedu semanticke segmentacije i segmentacije primjerka. Semanticka
segmentacija je proces pridjeljivanja semantickih oznaka svim dijelovima slike, dok
segmentacija primjerka detektira objekt, klasificira ga u jednu od klasa i zatim iden-
tificira obrise pronadenog objekta na razini piksela. Drugim rijeCima, segmentacija
primjerka je kombinacija detekcije objekata i semanticke segmentacije. Primjer takve

mreze je Mask R-CNN o kojem ¢e biti govora u potpoglavlju 3.5.

3.2. R-CNN

Prvi model koji je koriStenjem konvolucijske mreze rijeSio problem detekcije objekata
oslanjajuci se pritom na vanjski sustav prijedloga podrucja (engl. region proposal) je
R-CNN (engl. Region-based Convolutional Neural Network). Ujedno je to i prvi ko-
nvolucijski model koji je doveo do dramati¢no boljih rezultata u rjeSavanju zadatka
detekcije objekata u odnosu na prijaSnje sustave zasnovane na jednostavnijem HOG-
u (engl. histogram of gradients). Cilj R-CNN-a je, kao i svim ostalim modelima za
detekciju objekata, tocno identificirati gdje se nalaze svi relevantni objekti na slici ko-

riste¢i grani¢ni okvir.

Algoritam prijedloga podrucja koji se koristi u R-CNN-u je selektivno pretraZiva-
nje (engl. selective search). Algoritam selektivnog pretraZivanja kombinira prednosti
iscrpnog pretrazivanja slike 1 segmentacije. Kao 1 iscrpno pretrazivanje slike, nastoji
pronaci sve moguce lokacije objekata, dok se za proces uzorkovanja koristi struktura
slike $to je karakteristiéno za segmentaciju. Ukratko, ideja je sljedeca: na pocCetku se
inicijaliziraju manja podrucja na slici koja se zatim spajaju hijerarhijskom grupacijom.
Time ¢e konacna grupa biti okvir koji sadrZi cijelu sliku. Otkrivena podrucja se spajaju
prema razli¢itim teksturama, bojama 1 ostalim mjerilima sli¢nosti. Konacno, izlaz al-
goritma je manji broj predloZenih podrucja od interesa (engl. Regions of Interest (Rol))
koje bi mogle sadrZzavati objekt. Primijetimo kako algoritam selektivnog pretraZivanja
ne daje kao izlaz podrucja jednake veliCine, no to nas ne mora brinuti. Naprotiv, to i
Zelimo jer na pojedinim slikama pojedini objekti ne moraju biti iste veliCine, niti na

istim pozicijama.

R-CNN kombinira algoritam selektivnog pretrazivanja kako bi detektirao podru-
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¢ja od interesa i duboko ucenje kako bi klasificirao objekte u predloZenim regijama.
Svako predloZeno podrucje, kojih ima 2000, je prilagodeno veliCini (engl. resize) ulaza
u konvolucijsku neuronsku mrezu, ¢ija je arhitektura slicna arhitekturi AlexNet-a, uz
male preinake. Nadalje, provlacenjem kroz konvolucijsku mrezu se ekstrahira 4096-
dimenzionalni vektor znacajki koji se zatim predaje SVM Kklasifikatoru, opisanom u
potpoglavlju 2.2.4, koji odreduje jesu li i koji su objekti prisutni u predloZzenim po-
dru¢jima. Vektor znacajki se dovodi i na ulaz linearnog regresora koji prilagodava
grani¢ni okvir objekta 1 time smanjuje greSku lokalizacije. U zadnjem se koraku prek-
lapajuci okviri kombiniraju u jedan grani¢ni okvir koristeci potiskivanje visSestrukih
odziva (engl. Non-maximal suppression). Generalna ideja potiskivanje visestrukih od-
ziva je smanjiti broj detekcija na slici na stvarni broj prisutnih objekata. Sazeto, mogli
bismo postupak opisati na sljede¢i nacin: generiranje podrucja od interesa, ekstrakcija
znacajki, klasifikacija regija temeljena na ekstrahiranim znacajkama koriste¢i SVM
klasifikator i na kraju potiskivanje viSestrukih odziva. Gore opisani postupak ilustriran

je naslici 3.2.

Linear Regression for bounding box offsets

| Bbox reg H SVMs ] Classify regions with
| Bboxreg || svms | SVMs

| Bbox reg l l SVMs |

Forward each
region through
ConvNet

A

-‘-’7 Warped image regions

Regions of Interest
(Rol) from a proposal
method (~2k)

; Input image
Slika 3.2: Arhitektura R-CNN [2]

Ve¢ na prvi pogled mozemo primijetiti da je navedeni model veoma spor. Za svaku
sliku potrebno je generirati velik broj predloZzenih podrucja, Sto znaci da algoritam
mora za svaku sliku provesti selektivno pretrazivanje kako bi pronaSao moguca podru-
¢ja od interesa. Nadalje, za svako predloZeno podrucje potrebno je ekstrahirati vektor
znacajki obavljanjem unaprijednog prolaza kroz konvolucijsku mrezu §to veoma us-

porava rad algoritma. Takoder, cijeli proces ukljucuje treniranje tri razli¢ita modela
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odvojeno kako bismo dobili konacne rezultate. Zbog svega navedenog, ovakav model
ima veliku vremensku sloZenost $to je definitivno velika mana budu¢i da je krajnji cilj

detektirati objekte u stvarnom vremenu (engl. real-time).

3.3. Fast R-CNN

Neposredni potomak R-CNN-a u familiji mreZa zasnovanim na sustavu predlaganja
podrucja je njegova brza inacica pod nazivom Fast R-CNN. Svrha Fast R-CNN-a je
smanjiti potro$nju vremena prouzrocenu velikim brojem modela potrebnih za analizu
svih podrucja od interesa. Brza inacCica nalikuje izvornoj u mnogo segmenata, no ima

dva bitna poboljSanja koja omogucuju efikasniju i brzu detekciju.

Prvo poboljSanje se odnosi na smanjenje broja unaprijednih prolaza kroz konvolu-
cijsku mrezu S$to uvelike pridonosi ubrzanju algoritma. Sloj koji Fast R-CNN Kkoristi
kako bi ostvario navedeno poboljSanje naziva se sloj sazimanja podrucja od interesa
(engl. Region of Interest pooling layer (RolPool)). MreZa na ulazu prima cijelu sliku
1 skup predloZenih podrucja. Cijela slika se provodi kroz konvolucijsku mrezu kako
bismo dobili mapu znacajki. Zatim, Rol sloj saZimanja iz dobivene mape znacajki za
svako predloZeno podrucje od interesa ekstrahira vektor znaCajki unaprijed definirane
veli¢ine (npr. 7x7). Dio mape znacajki koji predstavlja podrucje od interesa se podijeli
na odjeljke jednake veliCine kojih ima onoliko kolika je veli¢ina izlaznog vektora zna-
¢ajki. Nakon toga se jednostavno provede saZimanje maksimalnom vrijedno$¢u nad
navedenim odjeljcima. Nacin rada Rol saZimanja ilustriran je slikom 3.3. Time je broj
unaprijednih prolaza kroz mrezu smanjen s 2000 (jedan za svako podrucje od interesa)
kod R-CNN-a na jedan u modelu Fast R-CNN.

Max-pool within

Convolution each grid cell
and Pooling

Hi-res input image: Hi-res conv features: Rol conv features:
3X_800x_600 CxHxW Cxhxw
with region with region proposal for region proposal
proposal

Slika 3.3: Rol sloj saZimanja [21]
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Drugo poboljSanje se odnosi na smanjenje broja razli¢itih modela koriStenih pri
treniranju i evaluaciji. Kod R-CNN-a smo imali razli¢ite modele za ekstrakciju zna-
Cajki slike (konvolucijska neuronska mreza), klasifikaciju (SVM) 1 stezanje granicnog
okvira (linearni regresor), dok Fast R-CNN koristi jednu veliku mreZu koja rauna sve
troje. Svaki vektor znacajki dobiven Rol sazimanjem se dovodi na ulaz slijeda pot-
puno povezanih slojeva koji se konacno granaju u dva izlazna sloja: jedan koji koristi
Softmax klasifikator kako bi procijenio vjerojatnosti C' + 1 klasa objekata gdje C' pred-
stavlja broj razliCitih klasa objekata plus dodatna klasa "pozadina" (engl. background)
koja predstavlja sve ostalo Sto nije jedan od mogucih objekata te drugi sloj koji na
izlazu daje Cetiri decimalna broja (7, ¢, h, w) za svaki od C klasa objekata, gdje (r,
c) predstavlja gornji lijevi kut, a (h, w) visinu i §irinu grani¢nog okvira. Kako imamo
dva izlaza, mreza se trenira koristeCi viSestruki gubitak (engl. multitask loss) koji je
kombinacija gubitka unakrsne entropije (Softmax klasifikator) i L2 gubitka (linearni

regresor). Arhitektura Fast R-CNN-a je prikazana na slici 3.4.

Linear +
Softmax | softmax Bounding-box
e regressors
classifier _@ .
FCs Fully-connected layers

! B

L7 /7 /7 "RolPooling” layer

Regions of ﬁ@&ﬁ/”comﬁ” feature map of image

Interest (Rols)
from a proposal
method

T

Forward whole image through
ConvNet

Slika 3.4: Arhitektura Fast R-CNN [15]

Iz svega mozemo zakljuciti kako je Fast R-CNN izveden puno bolje u smislu br-
zine, no jo$ uvijek imamo usko grlo u nasem algoritmu, a to je selektivno pretraZivanje
koje i dalje mora iscrpno pretraZziti ulaz kako bi pronasao podrucja od interesa. Taj
problem rjesava poboljSana verzija naseg modela koja je opisana u sljede¢em potpo-

glavlju, tzv. Faster R-CNN.
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3.4. Faster R-CNN

U modelu Fast R-CNN se i dalje koristi selektivno pretraZivanje za detekciju prijedloga
podrucdja, $to je racunalno skup proces. Faster R-CNN zamjenjuje algoritam selektiv-
nog pretrazivanja brzom neuronskom mrezom. Konkretno, uvodi se neuronska mreza
za predlaganje podrucja (engl. Region Proposal Network (RPN)). Prema tome, Faster
R-CNN se sastoji od dva modula. Prvi modul je duboka konvolucijska mreza za pred-
laganje podrucja, a drugi je Fast R-CNN detektor koji za detekciju koristi predloZzene
regije. Cijeli sustav je jedna velika mreZa koja efikasno rjeSava problem detekcije obje-
kata.

Faster R-CNN na ulazu dobiva cijelu sliku te ju, kao i u prethodnom modelu, prov-
laci kroz sljedove konvolucijskih slojeva i slojeva saZimanja kako bi na izlazu dobio
mapu znacajki. Klizni prozor veli¢ine 3x3 se zatim pomice preko dobivene mape zna-
Cajki te se za svaki polozaj kliznog prozora generira vise mogucih podrucja koja se
nazivaju sidreni okviri (engl. anchor box) koji imaju centar gdje i klizni prozor. Si-
dreni okviri su grani¢ni okviri s centrom gdje razlicitih veli¢ina i omjera koji se koriste
u RPN-u za predikciju lokacije mogucih objekata. Vazno je shvatiti da, iako su sidreni
okviri definirani na temelju mape znacajki, konacni sidreni okviri referenciraju origi-

nalnu sliku. Slika 3.5 prikazuje sidrene okvire za jedan poloZaj kliznog prozora.

| 2k scores | | 4k coordinates ’ <mm K anchor boxes

cls layer \ , reg layer

[ 256-d
t intermediate layer

sliding window

:
=N
.

Slika 3.5: Sidreni okviri Slika 3.6: Detekcija sidrenih okvira [17]

conv feature map

Kao 3to je ve¢ spomenuto, RPN uzima sve okvire i na izlazu daje skup predloZenih
podrucja na kojima bi se mogli nalaziti objekti. Navedena mreZa ima dva izlaza. Prvi
izlaz je vjerojatnost da se u odredenom okviru nalazi objekt. Primijetimo kako RPN

ne mari za klasu objekta, ve¢ samo za to izgleda li neSto kao objekt, a ne kao pozadina.
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Prema tome, za svaki poloZaj kliznog okvira dobit ¢emo 2k vjerojatnosti na izlazu (2
razliite klase - pozadina i "nepozadina" (engl. foreground)) gdje je k broj sidrenih
okvira. To se moZe protumaciti kao "ocjena objektivnosti" za svako podrucje. Taj re-
zultat Ce biti iskoriSten za filtriranje loSih predikcija kao priprema za drugu fazu. Svi
okviri ispod odredenog praga "objektnosti" ¢e biti odbaceni. Drugi izlaz je regresor
grani¢nih okvira za podeSavanje sidrenih okvira kako bi bolje odgovarali objektu koji
se predvida. Kako za svaki sidreni okvir imamo 4 decimalna broja, izlaz ¢e dati 4k
brojeva. Detektirani sidreni okvire se provode kroz algoritam potiskivanja visSestrukih
odziva kako bi se zadrzali smo relevantni okviri. Opisani postupak za jedan klizni pro-

zor ilustriran je na slici 3.6.

Jednom kada smo dobili prijedloge podrucja objekata, prakticki se ponasamo kao
kod Fast R-CNN modela. Dodajemo Rol sloj za saZimanje, potpuno povezane slojeve,
te kona¢no Softmax klasifikacijski sloj i linearni regresor za grani¢ne okvire. Iz svega
navedenog, moZemo zakljuditi kako je model Faster R-CNN, zbog uvodenja odredenih
optimizacijskih postupaka u svrhu ubrzanja procesa, kompliciraniji od svojih prethod-
nika, no njegov temeljni dizajn je prakticki ostao identi¢an pocetnom R-CNN. Danas
je ovo dominantan cjevovod za mnoge modele za detekciju objekata. Kompletna arhi-

tektura modela prikazana je na slici 3.7.

Object is a cat Refine BB position

Object or not object BB proposal
proposals i . ;
Region Proposal Network *
pre-train image-net
A

P 7 AR /Zf___

Slika 3.7: Arhitektura Faster R-CNN [2]
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3.5. Mask R-CNN

Posljednji model u R-CNN familiji je Mask R-CNN koji se koristi za segmentaciju
primjerka. Segmentacija primjerka (engl. instance segmentation) kombinira elemente
klasi¢nih zadataka racunalnog vida - detekcije objekata, Ciji je cilj klasificirati poje-
dine objekte i lokalizirati ih koriStenjem grani¢nih okvira te semanticke segmentacije,
Ciji je cilj klasificirati svaki slikovni element (piksel) u odgovarajucu klasu bez moguc-
nosti razlikovanja primjeraka objekata. Mask R-CNN proSiruje model Faster R-CNN
dodajuéi mu granu za predikciju segmentacijskih maski za svako podrucje od interesa,
paralelno s ve¢ postojeéim granama za klasifikaciju objekta i regresiju grani¢nih ok-
vira. Grana za predikciju maske je zapravo jednostavna potpuno konvolucijska mreza
(engl. Fully Convolutional Network (FCN)) koja, primijenjena na svako podrucje od
interesa, predvida segmentacijske maske na razini piksela. Prema tome, Mask R-CNN
mozemo podijeliti na dva dijela - prvi dio je model Faster R-CNN, opisan u proslom

potpoglavlju, koji je zaduZen za detekciju objekata i drugi dio, potpuno konvolucijska

mreZa (u daljnjem tekstu: FCN) zaduZena za segmentaciju.

Glavni cilj FCN-a je provesti semanticku segmentaciju ulazne slike. To znaci da
¢emo na izlazu dobiti sliku istih prostornih dimenzija kao i ulazna slika, s razlicito obo-
janim pikselima. Kolika ¢e biti dubina izlaza ovisi o broju kategorija koje segmenti-
ramo. Semanti¢ka segmentacija dobivena potpuno konvolucijskom mrezom ilustrirana

je slikom 3.8.

Slika 3.8: Semanticka segmentacija

FCN je specifican po tome Sto se sastoji samo od konvolucijskih slojeva 1 slojeva
sazimanja. To znaci da FCN nema potpuno povezani sloj na kraju, koji se tipi¢no
koristi za klasifikaciju. Umjesto toga koristi konvolucijske slojeve i Softmax funk-

ciju kako bi pronasao najizgledniju klasu za svaki piksel slike. Primijetimo da mapa
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znacajki provlacenjem kroz sljedove konvolucijskih slojeva i slojeva saZimanja postaje
prostorno sve manja i manja Sto predstavlja problem ako na izlazu Zelimo dobiti iste
dimenzije kao i na ulazu. Kako bi rijesio taj problem, FCN koristi "dekonvoluciju" ili
unatraznu konvoluciju §to je proces suprotan konvoluciji te naduzorkovanje (engl. up-
sampling) $to je proces suprotan saZimanju tj. poduzorkovanju (engl. downsampling).
Sazeto, FCN na ulazu dobiva sliku (odnosno mapu znacajki u primjeru Mask R-CNN-
a), a na izlazu daje matricu koja na pozicijama gdje se objekt nalazi ima 1, a svugdje

drugdje O, tzv. binarna maska. Arhitektura FCN-a je prikazana na slici 3.9.
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Slika 3.9: Potpuno konvolucijska mreza [12]

Autori Mask R-CNN morali su napraviti jednu malu preinaku kako bi cjevovod
radio ispravno. Problem u odnosu na Faster R-CNN bio je taj $to se podrucja mape
znacajki dobivenih Rol saZimanjem nisu u potpunosti podudarala s podru¢jima izvorne
slike. Budu¢i da segmentacija slike zahtjeva preciznost na razini piksela, za razliku od
grani¢nih okvira, ovo je dovelo do netoCnih rezultata. Problem je rijeSen uvodenjem
metode pod nazivom uskladivanje podrucja od interesa (engl. RolAlign). Nacin rada
RolAlign-a je sljedeci: zamislite da imamo sliku dimenzija 128x128 i mapu znacajki
dimenzija 25x25 te da Zelimo dobiti znacajke koje odgovaraju veli¢ini 15x15 piksela
u lijevom gornjem kutu originalne slike. Jedan piksel u originalnoj slici odgovora
~ 25/128 piksela u mapi znacajki §to znaci da 15 piksela odgovara 15-25/128 =~ 2,93
piksela u mapi znacajki. U RolPool-u bismo zaokruZili ovaj broj na 2 $to bi prouzro-
¢ilo mali pomak. Medutim, u RolAlign-u izbjegavamo takvo zaokruzivanje. Umjesto
toga koristimo bilinearno interpolaciju kako bismo dobili preciznu ideju kako izgleda
piksel 2,93. Ovo nam na visokoj razini omogucuje izbjegavanje neuskladenosti koje

uzrokuje RolPool. Tako se ¢ini kao mala promjena, RolAlign daje puno bolje rezultate.
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Slika 3.10: Arhitektura Mask R-CNN

Jednom kad su maske generirane, Mask R-CNN ih kombinira s klasifikacijom i
graniénim okvirima iz Faster R-CNN kako bi dobio kona¢ne rezultate. Citava arhi-
tektura Mask R-CNN prikazana je na slici 3.10. Mask R-CNN se takoder koristi 1 za
procjenu Covjekovog stava (engl. Human pose estimation), no to izlazi iz okvira ovog

rada.

3.6. Feature Pyramid Network (FPN)

Obratimo sada pozornost na prvi dio cjevovoda: originalni dizajn brZih inaCica fami-
lije R-CNN-a (ukljucuju¢i Mask R-CNN) koristi mapu znacajki u samo jednoj veli¢ini
(engl. single-scale feature map) koja se predaje na ulaz RPN-a (slika 3.11b). Detekcija
objekata razlicitih veliCina moze biti vrlo izazovna, pogotovo kada se radi o manjim
objektima. Iz tog razloga, model s ekstraktorom jedinstvene mape znacajki nece davati
maksimalnu performansu. Jedan nacin rjeSavanja ovog problema bio bi koriStenje iste
slike u razli¢itim veli¢inama za detekciju objekata (slika 3.11a). Medutim, obradivanje
slika razlicitih veli¢ina je dugotrajan proces i zahtjeva previSe memorije za ucenje tak-
vog modela. Alternativno, ovaj problem se mozZe rijesiti stvaranjem piramide znacajki
(slika 3.11c). SSD (engl. Single Shot Detector) je jedan od modela koji koristi ovaj
piramidalni koncept. Medutim, ni taj pristup ne daje najbolje rezultate. Mape znacajki
koje su bliZe sloju slike su sastavljene od struktura niske razine i nisu u€inkovite za

preciznu detekciju objekata.
Ovdje na scenu dolazi piramidalna mreza znacajki (engl. Feature Pyramid Network

(FPN)). FPN je ekstraktor mape znacajki dizajniran za piramidalni koncept koji daje

vecu preciznost, a pritom ne gubi na brzini. VaZno je napomenuti da FPN nije detek-
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tor objekata, veC ekstraktor mapi znacajki koje se zatim koriste u cjevovodu modela
za detekciju objekata. Ovakav ekstraktor zamjenjuje postojeci u arhitekturi Mask R-
CNN-a (ili Faster R-CNN-a) koji, za razliku od originalnog, na izlazu generira visSe
slojeva mapa znacajki (engl. multi-scale feature map) s boljom kvalitetom od obicnih

piramidi znacajki.

(a) Piramida slika (b) Jedinstvena mapa znacajki

»{predc]

predict

— > [predic]

. ;
(c) Piramida znacajki (d) Piramidalna mreza znacajki

Slika 3.11: Razlicite arhitekture ekstraktora znacajki [11]

Tri su glavne komponente u radu FPN-a: put odozdo prema gore (engl. bottom-up
pathway), put odozgo prema dolje (engl. top-down pathway) te lateralne veze (slika
3.11d). Put odozdo prema gore je obic¢na konvolucijska mreZa za ekstrakciju zna-
Cajki. Kako idemo prema gore, prostorna razlucivost se smanjuje. Sa viSe detektiranih
struktura visoke razine, semanticka vrijednost svakog sloja se povecava. Prije spome-
nuti SSD za detekciju takoder koristi viSe mapi znacCajki. Medutim, donji slojevi nisu
koriSteni za detekciju objekata iako su u visokoj razlucivosti. Njihova semanticka vri-
jednost nije dovoljno visoka da bi opravdala njihovu upotrebu. Zbog toga, SSD koristi
samo gornje slojeve za detekciju i posljedi¢no daje dosta loSiju performansu za manje
objekte. FPN kombinira semanticki jake znacajke niske razlucivosti sa semanticki sla-
bim znacajkama visoke razluCivosti pomocu lateralnih veza i, FPN koristi put prema
dolje za konstruiranje slojeva veée razlucivosti iz semantic¢ki bogatog sloja (gornji sloj).
Semanticka vrijednost rekonstruiranih slojeva je visoka, no lokacije objekata nisu pre-
cizne zbog poduzorkovanja i naduzorkovanja. 1z tog razloga se dodaju lateralne veze
izmedu rekonstruiranih slojeva i odgovaraju¢ih mapi znacajki kako bi detektor mogao

bolje lokalizirati objekte. Rad piramidalne mreZe znacajki ilustriran je na slici 3.12.
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Slika 3.12: Rad piramidalne mreZe znacajki (FPN) [11]

Put prema gore koristi ResNet koji se sastoji od vise konvolucijskih modula od
kojih svaki ima visSe konvolucijskih slojeva. Kako se pomic¢emo prema gore prostorna
dimenzija se smanjuje za 1/2 (dvostruko veci pomak). Izlaz svakog konvolucijskog
modula je labeliran kao C;, a kasnije koriSten u putu prema dolje. To¢nije, primjenjuje
se konvolucija 1x1 na C5 mapi znacajki kako bi se smanjila dubina kanala i stvorila
mapa znacajki M; koja predstavlja prvi sloj mapi znacajki koji ¢e se Koristiti u detekciji
objekata. Kako idemo po putu odozgo prema dolje, naduzorkujemo prethodni sloj za
2 koriste¢i naduzorkovanje najblizeg susjeda. Nakon toga, ponovno primijenimo 1x1
konvoluciju na odgovaraju¢oj mapi znacajki u putu prema gore, a zatim ih dodamo
mapi znacajki u putu prema dolje po elementu (engl. element-wise). Sve dobivene
mape znacajki provlacimo kroz konvolucijski sloj 3x3 kako bismo smanjili efekt prek-
lapanja (engl. aliasing) prouzrokovan stapanjem sa naduzorkovanim slojem. Navedeni
postupak se ponavlja sve do P, iskljucivo jer je prostorna dimenzija C prevelika i
previse bi usporila proces. Konac¢no, na svaku od dobivenih mapi znacajki P se primje-
njuje konvolucijski filter 3x3 nakon Cega slijede zasebni filteri 1x1 za klasifikaciju da
li se objekt nalazi u sidrenom okviru i za linearnu regresiju grani¢nih okvira. Ti 3x3 i

1x1 konvolucijski slojevi se nazivaju glavom RPN-a (engl. RPN head).

Nadalje, nakon Sto FPN generira piramidu mapi znacajki, RPN se koristi za ge-

neriranje podrucja interesa. Na temelju veliine podrucja interesa, bira se sloj mapa
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znacajki u najprikladnijom veli¢ini za ekstrakciju dijelova znacajki. Formula za biranje

mape znacajki se temelji na Sirini i visini generiranog podrucja od interesa:
|k = ko + loge(Vwh/224) ]

gdje je ko = 4 posto originalni Faster R-CNN koristi C'y kao mapu znacajki jedinstvene
veli¢ine, dok k predstavlja redni broj P sloja koji ¢e se koristiti. Nakon toga, provodi
se Rol sazimanje i rezultat se daje Salje na ulaz Mask R-CNN za zavr$nu predikciju.
Dodavanjem piramidalne mreZe znacajki u RPN, poboljSao se prosjecni odziv, kao i

kvaliteta detekcije manjih objekata.
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4. Mjera uspjesnosti

Sa svakim novim eksperimentom, jedno od najvaZznijih pitanja je Sto zapravo Zelimo
mjeriti. Kao $to je prije spomenuto, izazov detekcije objekata je, u isto vrijeme, za-
datak regresije i klasifikacije. Zbog sloZenosti problema, razvijene su odredene mjere
uspjesnosti modela uzimajuéi u obzir prostornu lokaciju detektiranog objekta i toc-
nost predvidenih klasa. Prije nego udemo u dublje u evaluaciju modela za detekciju

objekata, potrebno je razmotriti neke temeljne koncepte.

4.1. Osnovni koncepti

Mjera pouzdanosti (engl. confidence score) je rezultat predikcije klasifikatora koji

predstavlja vjerojatnost da sidreni okvir sadrzi objekt.

Da bismo procijenili preciznost lokalizacije objekata, potrebno je algoritmom po-
tiskivanja viSestrukih odziva odbaciti sve okvire s niskim povjerenjem. Za tu svrhu
koristimo Jaccardov indeks, koji se u literaturi ¢esto naziva IoU (engl. Intersection
over Union). IoU predstavlja povrSinu preklapanja predvidenog okvira i1 ispravnog
(engl. ground truth) okvira s rasponom [0,1]. Sto je veéi IoU, to je predvidena lokacija
danog objekta bolja. Obicno ostavljamo grani¢ne okvire koji imaju IoU veéi od nekog
postavljenog praga. Iako u praksi radi dobro za relativno velike objekte, poznat je pro-
blem da za vrlo male objekte (npr. 10x10 piksela) IoU ne funkcionira najbolje. Cini
se da je to zato Sto male varijacije u predvidenim koordinatama piksela mogu znatno
pogorsati preklapanje na sitnim objektima. Intuitivna vizualizacija loU-a vidljiva je na
slici 4.1.

Obje navedene mjere se koriste kao kriterij za utvrdivanje je 1i model ispravno ili
pogresno detektirao objekt. Detekcija se smatra ispravnom (engl. true positive) (TP)
ako zadovoljava sljedeca tri uvjeta: mjera pouzdanosti je veca od zadanog praga, pre-

dvidena klasa odgovara ispravnoj klasi, predvideni grani¢ni okvir ima IoU s ispravnim
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Slika 4.1: Vizualizacija IoU

okvirom veéi od praga (npr. 0.5). KrSenje bilo kojeg od zadnja dva uvjeta daje po-
gresno detektirani objekt (engl. false positive) (FP). U slucaju da vise predvidenih gra-
ni¢nih okvira odgovara istom ispravnom okviru, samo okviri s najviSom mjerom pouz-
danosti se smatraju ispravnima, dok se ostali smatraju pogreSno detektiranim. Nadalje,
ako je mjera pouzdanosti okvira koji bi trebao detektirati objekt manja od odredenog
praga, model nece detektirati stvarni objekt (engl. false negative) (FN). S druge strane,
ako je mjera pouzdanosti detekcije, koja nije trebala detektirati niSta, veca od praga,
model ispravno nece detektirati nepostojeci objekt (engl. true negative) (TN), no u de-

tekciji objekata ovakve detekcije uglavnom ne uzimamo u obzir.

U tipi¢nom skupu podataka bit ¢e viSe klasa i njihova distribucija je neujednacena.
Prema tome, jednostavna mjera uspjesSnosti temeljena na tocnosti nee davati dobre
rezultate. Takoder je vazno procijeniti rizik pogres$nih klasifikacija. Dakle, potrebno je
povezati mjeru uspjesSnosti modela sa svakim detektiranim grani¢nim okvirom. Za tu
svrhu je uvedena prosjecna preciznost (engl. Average Precision (AP)). Za razumije-
vanje prosjecne preciznosti, potrebno je razumjeti Sto znaci preciznost i odziv klasifi-

katora.

Preciznost (engl. precision) predstavlja omjer ispravno detektiranih objekata i ukup-

nog broja objekata koje je klasifikator predvidio.

TP

precision = M—W

Odziv (engl. recall) predstavlja omjer ispravno detektiranih objekata i ukupnog broja

objekata u skupu podataka.
TP

T
reCt = TP Y FEN
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4.2. Prosjecna preciznost

Vrlo je vazno napomenuti da postoji inverzni odnos izmedu preciznosti i odziva te da
su navedene mjere ovisne o postavljenom pragu ocjene modela (IoU). Postavljanjem
razlicitih pragova, dobivamo razliite parove preciznosti i odziva. S odzivom na x-0si i
preciznoS$€u na y-osi, mozemo nacrtati krivulju preciznosti i odziva. Sada moZemo de-
finirati prosjecnu preciznost: AP predstavlja povrSinu ispod krivulje preciznost-odziv

(engl. Precision-Recall (PR) curve).

AP — /0 ()

Kao 1 njegove komponente, i prosjecna preciznost ¢e se nalaziti u rasponu [0,1]. Naj-
ceScée koristena mjera u detekciji objekata je srednja prosjecna preciznost (engl. mean
Average Precision (mAP)). To je jednostavno uprosjecena vrijednost prosjecnih pre-

ciznosti izracunatih za sve klase.

Kako bi ¢itatelju pribliZio postupak crtanja PR krivulje, opisat ¢u pojednostavljeni
primjer izraCuna prosjecne preciznosti. Za svrhu primjera, uzmimo da cCitavi skup po-
dataka sadrzi samo pet objekata klase koju Zelimo detektirati. Prikupimo sve predikcije
iz svih slika u skupu podataka za Zeljenu klasu te ih silazno sortiramo po predvidenoj
mjeri pouzdanosti. Sortirane vrijednosti su prikazane u tablici 4.1. Pouzdanosti su

proizvoljno izabrane radi bolje ilustracije, a za IoU je postavljen na 0.5.

Rang Ispravnost Pouzdanost Preciznost Odziv
1 True 95% 1.071 0271
2 True 95% 1.0- 0471
3 False 91% 0.67 | 0.4 -
4 False 87% 054 0.4 -
5 False 83% 04 0.4 -
6 True 81% 0571 0.6 1
7 True 75% 0.57 1 0.871
8 False 65% 051 0.8 -
9 False 61% 0.44 | 0.8 -
10 True 50% 0571 1.01

Tablica 4.1: Vrijednosti preciznosti i odziva
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Uzmimo Sesti red kako bismo pokazali kako se preciznost i odziv racunaju. U oba
slucaja brojnik u omjeru predstavlja broj ispravnih predikcija modela. Preciznost se
mozZe izraCunati kao 3/6 = 0.5 gdje nazivnik predstavlja ukupni broj predikcija. Odziv
se racuna kao 3/5 = 0.6 gdje nazivnik predstavlja ukupni broj objekata u skupu poda-
taka. Vrijednosti odziva se povecavaju kako idemo prema dolje u tablici, Sto bi znacilo
da se odziv povecava sa smanjenjem mjere pouzdanosti prilikom ispravne detekcije.

Sto se tice preciznosti, ona raste s ispravnom detekcijom, a pada s pogreSnom.

Buduci da, zbog varijacija u rangiranju primjera po mjeri pouzdanosti, graf krivu-
lje nalikuje na "pilu", prije raCunanja prosjeCne preciznosti, graf se najcesce izgladi
(engl. smooth) kako bismo dobili stepenasti graf koji monotono pada i pogodniji je
za izraCun. Graficki, na svakoj vrijednosti odziva, vrijednost preciznosti je zamije-
njena s maksimalnom precizno$¢u desno od trenutne vrijednosti odziva, $to je pri-
kazano na slici 4.2. Crveni graf predstavlja originalnu krivulju nacrtanu prema gor-
njoj tablici, dok zeleni graf oznacava izgladenu PR krivulju. Izracunata vrijednost bit
¢e manje osjetljiva na male varijacije u rangiranju. Matematicki, zamjenjuje se vri-
jednost preciznosti za odziv 7 s maksimalnom precizno$c¢u za svaki odziv veci od 7:

pim‘erpon) = IMaXp>y P(f)

1.0

o o
] ©
.

Preciznost
=4
~
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o
=]
|

o
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Slika 4.2: Ugladivanje PR krivulje

Sada kada imamo izgladeni graf, moZemo izracunati vrijednost prosjene preciz-
nosti. Postoje dva glavna nacina kako aproksimirati povrSinu ispod krivulje - interpo-
lacija krivulje 1 AUC (engl. Arena Under Curve) metoda. Tradicionalni nacin na koji
se krivulja interpolira je koristeéi 11 toCaka (engl. /1-point interpolated average pre-
cision). Za svaku od 11 razlicitih vrijednosti odziva u rasponu [0,1] s pomakom od 0.1

se 18Cita iz grafa vrijednost preciznosti, a zatim se te vrijednosti uprosjece kako bismo
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dobili konaénu vrijednost prosjecne preciznosti. Interpolirana krivulja prikazana je na
slici 4.3. Ova metoda se koristi u PASCAL VOC2008 izazovu za detekciju objekata o
¢emu Ce biti vise rijeci u sljedeCem potpoglavlju. Medutim, ovakva metoda interpola-
cije je aproksimacija koja ima dva glavna problema. Kao prvo, manje je precizna jer
uzimamo u obzir samo 11 toCaka na grafu, a kao drugo, izgubila je sposobnost mje-
renja razlike izmedu metoda s niskom prosje¢nom precizno$¢u. Stoga je nakon 2008.
za PASCAL VOC usvojen drugaciji nacin izraCuna prosjecne preciznosti. Za kasnije
PASCAL VOC izazove krivulja je uzorkovana na vrijednostima odziva, kad god padne
maksimalna vrijednost preciznosti. S ovom promjenom, moze se to¢no izracunati po-

vrsina ispod izgladene PR krivulje. Ideja je prikazana na slici 4.4.
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Slika 4.3: Interpolacija PR krivulje Slika 4.4: AUC metoda

4.3. Izazovi detekcije objekata

Nekoliko skupova podataka je objavljeno za izazove detekcije objekata. IstraZivaci
objavljuju rezultate svojih algoritama evaluiranih nad tim skupovima podataka. Za
ovaj rad nam nisu toliko bitni skupovi podataka koliko definirane mjere za ocjenu per-
formanse modela koriStene pri evaluaciji nau¢enog modela na validacijskom skupu. S
obzirom na to da preciznost i odziv ovise od IoU vrijednosti praga, za svaki model imat
¢emo razlicite PR krivulje, a time i razli¢ite vrijednosti prosje¢ne preciznosti, ovisno
o tome koji smo prag odabrali. Ako povisimo prag, modeli s loSijom lokalizacijom
¢e imati manju prosjecnu preciznosti jer e poceti proizvoditi vise pogreSnih detek-
cija. Razliciti izazovi koriste razliCite pragove za mjeru uspjesnosti modela. Ovdje ¢e
ukratko biti opisani samo najvazniji skupovi podataka za zadatak detekcije objekata i

njihove mjere za ocjenu modela.

30



PASCAL VOC (engl. PASCAL Visual Object Classification) je jedan od poznati-
jih skupova podataka za detekciju, klasifikaciju i segmentaciju objekata. Objavljeno
je 8 razlicitih izazova u rasponu 2005. do zavrSne 2012. godine kada su autori po-
celi suradivati s autorima ImageNet ILSVRC-a. Svaki izazov je specifican na svoj
nacin. Skup ima oko 10 000 slika za treniranje i validaciju koje sadrZe grani¢ne okvire
objekata. Iako PASCAL VOC sadrzZi samo 20 razli¢itih klasa, joS uvijek se smatra
referentnim skupom podataka u problemu detekcije objekata. Vazno je napomenuti
da PASCAL VOC izazovi ukljuCuju dodatna pravila za definiranje ispravnih i laznih
detekcija. Naime, u sluCaju da viSe detekcija objekata odgovara istoj temeljnoj istini,
samo se ona detekcija s najviSom mjerom pouzdanosti smatra ispravnom detekcijom
(TP), dok se ostale smatraju pogreSnima (FP). PASCAL VOC izazov definira mAP
mjeru uprosjecenu preko 20 klasa koristeci jedan IoU prag postavljen na 0.5. Kao Sto
je ve¢ spomenuto, iteracija izazova iz 2008. koristi interpolaciju koristeéi 11 tocaka,
dok kasnije iteracije (VOC2010-2012) koriste AUC metodu za raCunanje prosjecne
preciznosti. PASCAL VOC myjera uspjeSnosti se moze uzeti kao standardna mjera za
evaluaciju modela za detekciju objekata; mjere usvojene u ostala dva izazova mogu se

promatrati kao varijante spomenute mjere.

ImageNet je 2009. objavio prvi skup podataka za detekciju objekata s granic-
nim okvirima. Skup za treniranje danas sadrzi preko 14 milijuna slika, od ¢ega nesSto
viSe od milijun oznacenih, te viSe od 20 000 klasa. UnatoC tome, rijetko se koristi
jer veli¢ina skupa podataka zahtjeva ogromnu raCunalnu snagu za treniranje modela.
Takoder, veliki broj klasa zna zakomplicirati zadatak detekcije objekata. ImageNet
je takoder 2010. pokrenuo prvi izazov pod nazivom ILSVRC (engl. ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge) nakon kojeg je slijedilo joS§ sedam izazova objav-
ljivanih na godi$njoj bazi. Uz male preinake, svi su modeli nakon PASCAL VOC2012
izazova nastavili Koristiti prosje¢nu preciznost definiranu u VOC2012. Koristi se upro-
sjeCena mjera po svih klasama za IoU = 0.5 koja koristi AUC metodu da racunanje
prosjecne preciznosti za jednu klasu. ILSVRC je promijenio samo IoU prag prekla-
panja za sitne objekte efektivno povecavajuci veli¢inu oznacenog granicnog okvira u

svrhu bolje ocjene modela.

COCO (engl. Common Objects in COntext) skup podataka, razvijen u Microsoftu
2015. godine, koristi se za mnoge izazove kao Sto su: panopti¢ka detekcija objekata
(engl. panoptic detection), otkrivanje kljucnih toCaka (engl. key point detection), seg-

mentacija stvari (engl. stuff segmentation) te detekcija objekata. Skup podataka se
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mijenja svake godine, a trenutno sadrzi oko 330 000 slika. ViSe od 200 000 slika je
oznaceno grani¢nim okvirima, a svaki grani¢ni okvir je oznacen jednom od 80 razlici-
tih klasa. Najnoviji istrazivacki radovi daju rezultate samo za COCO skup podataka.
COCO izazov za detekciju objekata je trenutno najpoznatiji takav izazov. Za razliku od
prijasnjih izazova, COCO je definirao mjeru uspjesnosti na drugaciji naCin. Umjesto
racunanja prosjecne preciznosti za samo jedan IoU prag, COCO racuna prosjecnu pre-
ciznost za raspon pragova [0.5 : 0.95 : 0.05] (deset pragova izmedu 0.5 1 0.95 ukljucivo
s pomakom 0.05) i zatim se dobivene vrijednosti uprosjece kako bismo dobili konacni
AP za odredenu klasu. Postupak se ponavlja za sve klase, a dobivene vrijednosti se
ponovno uprosjece po svim klasama dajuéi na izlazu jedinstven broj za ocjenu perfor-
manse modela. Takoder, za razliku od PASCAL VOC-a 1 ILSVRC-a, COCO izazov
koristi interpolaciju sa 101 toCkom za izraCun prosjecne preciznosti. U tablici ispod

prikazane su sve mjere uspjeSnosti modela koriStene u COCO izazovu.

Prosjecna preciznost (AP):

AP: AP za IoU = 0.5 : 0.05 : 0.95 (primarna mjera uspjesnosti)
AProy—o5: AP zaloU = 0.5 (PASCAL VOC mjera uspjesnosti)
AProu—o7s: AP za IoU = 0.75 (stroga mjera uspjesnosti)

AP za razlicite velicine:

Apsmall . AP za male objekte: povrsina < 322
Apmedivm . AP 73 srednje objekte: 322 < povrsina < 962
APplarge . AP za velike: 962 < povrsina

Prosjecni odziv (AR):

ARmMae=1: AR za 1 detekciju po slici
ARm*=10. AR za 10 detekcija po slici
ARmMax=100": AR za 100 detekcija po slici

AR za razlicite veli¢ine:

ARsmall AR for small object: povrsina < 322
ARmedium . AR for medium object: 322 < povrsina < 962
AR'arge . AR za velike objekte: 962 < povrsina
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5. Implementacija

5.1. Skup podataka

U ovome radu kao eksperiment radila se detekcija objekata u odsjecku snimke nogo-
metne utakmice. Toc¢nije, prvih 5 minuta utakmice 1. HNL izmedu Dinama i Hajduka
odigrane na stadionu Maksimir. Snimka sadrzi 7515 slicica (engl. frame) razlucivosti
3260 x 570 koje se koriste kao skup podataka u eksperimentu. Primjer jedne sliice

prikazan je na slici 5.1.

—— - 2 — = e
e AR T AR e ," s

Slika 5.1: Primjer sliCice iz snimke nogometne utakmice

Svaka sli¢ica u snimci sadrZi tocno 11 igraca jedne momcadi, 11 druge momcadi i
sudca, Sto znaci da je moguce detektirati 3 razli¢ite klase: momcad A, momcad B i su-
dac. Uz snimku je pripremljena .csv datoteka s lokacijama svih relevantnih objekata za
svaku od sli¢ica u snimci. U daljnjem tekstu, relevantne objekte nazivat ¢u jednostavno
igra¢ima, ukljucujuci i sudca. Svaka sli¢ica ima svoj framelD, kao 1 svaki igra€ svoj
playerID, igra¢i momcadi A u rasponu [0, 10], igra¢i momcadi B [12,22] dok sudac
ima broj 11.

Neke situacije na utakmici su lakSe za detektirati, primjerice kada su igraci uda-
ljeni jedni od drugih i jasno vidljivi na snimci predikcija Ce biti bolja. S druge strane,
neke situacije ¢e biti izazovnije za detektor i vjerojatnije je da ¢e imati loSiju perfor-
mansu. Za validacijski skup je izabrana zadnja Cetvrtina jer najbolje prikazuje razliCite
rasporede igraCa na terenu. Osvrnimo se sada na probleme u skupu ucenja koji oteZa-
vaju detekciju igraca. Postoji nekoliko problema: stapanje igraca s pozadinom (slika

5.2a), preklapanje igraca (5.2b), igraci nisu iste veliCine (slika 5.2¢). Svi primjeri uzeti
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(a) Stapanje s pozadinom (b) Preklapanje igraca (c) Razlicite veliCine igraca

Slika 5.2: Problemi u skupu podataka

su iz validacijskog skupa. Budu¢i da igrac¢i nisu u velikoj razlucivosti, detektoru je
vrlo teSko razaznati izmedu pozadine i igraca koji su iste boje ili izmedu dva igraca
iz iste momcadi. Detekcija malih objekata moze se poboljSati koriStenjem FPN-a koji
radi ekstrakciju znacajki pomocu piramidalnog koncepta opisanog u poglavlju 3.6 i

povecanja podataka. ViSe rijeci o povecanju podataka bit ¢e u potpoglavlju 5.3.1.

5.2. Programska podrska

Google Colab

Za ovaj eksperiment koristio sam programski jezik Python u interaktivhom okruZenju
Colab. Colaboraty, ili skraceno "Colab", je proizvod Googlovog istrazivackog tima
koji bilo kome omoguéava pisanje i izvrSavanje proizvoljnog Python koda putem pre-
glednika, a posebno je prikladan za strojno ucenje, analizu podataka i obrazovanje.
Tehnicki gledano, Colab je zasnovan na Jupyter biljezZnicama (engl. Jupyter notebo-
oks) koje ne zahtijevaju nikakvo postavljanje, a pruzaju besplatan pristup racunalnim
resursima, ukljucujudéi i graficke procesorske jedinice - GPU (engl. Graphical Proce-
ssing Unit). Cijeli projekt, ukljucujuéi i sve koriStene podatke, nalazi se na Google
Disku kojeg je potrebno platiti ako se Zeli koristiti viSe od 15GB memorije. Razlog
zbog kojeg sam koristio Colab je besplatna mogucnost koristenja GPU za brze uce-
nje modela. Bududi da je Google Colab potpuno besplatan, ima nekoliko ogranicenja.
Kao prvo, nije moguce izvrSavati kod na GPU vise od 12 sati zbog ¢ega sam morao
spremati nau¢ene modele periodicki tijekom ucenja kako bih mogao nastaviti s uce-
njem sljedeé¢i dan. Takoder, Colab ne garantira da ¢e korisnik imati najbolju GPU na
raspolaganju u svakom trenutku. Vrste GPU-a koje su dostupne u Colabu se mijenjaju
s vremenom Sto je potrebno kako bi Colab mogao besplatno pruZiti pristup tim resur-

sima. Najcesc¢e dostupne GPU-u su Nvidiu K80s, T4s, P4s i P100s. Korisnici koji Zele
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koristiti Colab gotovo bez ograni¢enja mogu platiti za Colab Pro koji je zasad dostupan

samo u SAD-u.

OpenCV

OpenCV biblioteka (engl. Open Source Computer Vision Library), originalno razvijena
u americkoj tvrtci Intel, je viSeplatformska biblioteka otvorenog koda koja omoguéuje
obradu i analizu slika i videa, ukljucujuéi znaCajke poput detekcije lica i objekata.
Uglavnom se usredotocCuje na aplikacije raCunalnog vida u stvarnom vremenu. Nativno
je napisan u C++ programskom jeziku, ali pruza sucelja i za Python, Javu i MATLAB

zbog Cega je Siroko koriSten.

Detectron2

Kao podrsku u projektu za sve stvari povezane s dubokim ucenjem i detekcijom obje-
kata koristio sam vanjsku biblioteku Detectron2 [22]. Detectron2 je programski sustav
razvijen u FAIR-u (engl. Facebook Al Research) koji implementira razne algoritme vi-
soke kvalitete za detekciju objekata, segmentaciju i panopticku segmentaciju, ukljucu-
juci Mask R-CNN i sve njegove prethodnike. Detectron2 je temeljni prijepis prijasnje
verzije Detectron koji je zapoCeo sa maskrcnn-benchmark projektom. Nova verzija je
modularna, fleksibilna, proSiriva i pruza brze ucenje modela, zbog ¢ega mnogi istrazi-
vaci u svojim radovima koriste Detectron?2.

Platforma je implementirana uz pomo¢ PyTorch biblioteke otvorenog koda za du-
boko ucenje koja je takoder pronikla iz FAIR-a. Cijelo duboko ucenje se temelji na
provodenju izracuna nad tenzorima, koji su generalizacija matrica s viSe od dvije
dimenzije. PyTorch omogucuje programskim inZenjerima racunanje s tenzorima uz
snazno ubrzanje koriste¢i GPU-ove te pruza izgradnju dubokih neuronskih mreza na
temelju dinamickih grafova, distribuirano ucenje i podrsku za oblak (engl. cloud). U

eksperimentu je koriStena verzija PyTorch 1.4.
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5.3. Programska implementacija

5.3.1. Priprema skupa podataka
Format podataka

Prvi korak u eksperimentu bio je ekstrahirati sve sliCice iz snimke kako bi se mogle
koristiti kao skup podatka prilikom ucenja i evaluacije modela, za Sto sam koristio
OpenCV biblioteku. Sve sliCice su spremljene u jedan direktorij pod nazivom u for-
matu frame_ {frameID:05}. jpg . Nakon toga, podijelio sam skup podataka na
skup za u€enje 1 skup za validaciju u omjeru 3:1 tako da sam nazive sliica iz podijelje-
nih skupova spremio u dvije tekstualne datoteke. Nadalje, da bih uopée mogao koristiti
vlastiti skup podataka sa Detectronom?2, bilo ga je potrebno prilagoditi formatu koji je
podrZan od strane Detectrona. Sli¢an format se koristi u COCO izazovu za detekciju
objekata. Prilagodeni skup podataka je zapravo JSON (engl. JavaScript Object Nota-
tion) objekt - u sebi sadrzi listu rje¢nika (engl. dictionaries), a svaki rjenik zasebno
predstavlja jedan primjer u skupu podataka, odnosno u naSem sluc¢aju jednu slicicu iz

snimke. Primjer jednog takvog rjeCnika prikazan je u nastavku.

"file name": "/dataset/images/frame 85635.]pg",
"width": 3260,
"height": 570,

"image_1id": 5635,
"annotations": |

"bbhox": [1141,163,1147,191],
"bbox_mode": @,

"category_1d": @

Slika 5.3: Primjer formata koristenog u Detectronu?2

Prva Cetiri klju€a u rjecniku predstavljaju naziv, veli¢inu i identifikator sli¢ice, dok
klju¢ annotations sadrzi listu rje¢nika koji predstavljaju anotacije (oznake) na pro-
matranom sli¢ici. Svaka oznaka sadrzi tri vrijednosti. bbox predstavlja lokaciju gra-
ni¢nog okvira na slici u obliku liste s 4 broja koji se mogu prikazati na nekoliko nacina,
ovisno o tome koji se bbox_mode koristi. U ovome projektu, koriSten je BoxMode
. XYXY_ABS nacin gdje prva dva broja predstavljaju poziciju donje lijeve tocke, a
zadnja dva poziciju gornje desne toCke grani¢nog okvira. Kona¢no, category_id

pokazuje kojoj klasi pripada promatrana oznaka. Kako skup podataka sadrzi tri razli-
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Cite klase, moZe poprimiti vrijednosti u rasponu [0,2]. Tako prilagodeni skup podataka
mora se registrirati u razredu DatasetCatalog. Funkcija koja to radi prikazana je
u isjeCku koda 5.4.

Kod 5.1: Funkcija za registriranje skupova podataka

def register_datasets(self):
get_dicts = lambda d = d: self.get_players_dicts(d, load=True)
for d in [’'train’, ’'val’]:
set_name = "players_" + d
DatasetCatalog.register (set_name, get_dicts(d))
MetadataCatalog.get (set_name)
.set (thing_classes=["A", "B", "Ref"],
thing_colors=[BLUE, RED, YELLOW])

Funkcija get_players_dicts pretvara skup podataka u format koji Detec-
tron2 podrzava. Kako bih ubrzao postupak dohvacanja rje¢nika, implementirao sam
moguénost spremanja i u¢itavanja dobivenih rje¢nika u obliku JSON objekta. Rezultat
se sprema u predefiniranu .json datoteku u strukturi projekta ako .json datoteku ako se
argument save postavi na True. Ako vrijedi 1oad=True, funkcija ¢e ucitati skup
podataka iz te iste datoteke. Time je ubrzano i ucenje modela jer se funkcija za do-
hvacanje validacijskog skupa poziva svakih n iteracija prilikom periodicke evaluacije
modela. Konacno, preko razreda MetadataCatalog postavljamo nazive klasa i

odgovarajuéu boju grani¢nog okvira.

Ucditavanje i pove¢anje podataka

Sada kada imamo pripremljen skup podataka u Zeljenom formatu, potrebno je joS de-
finirati na koji nacin ¢e se podaci ucitavati za potrebe ucenja i evaluacije. Detectron2
pruza ugradeni cjevovod za ucitavanje podataka s dvije funkcije build_detection_
[train, test]_loader. Navedene funkcije primaju ime registriranog skupa po-
dataka i ucitavaju listu rje¢nika u kanonickom obliku. Ovakvi primjeri jo$ nisu ucitani
u memoriju i nisu spremni za koriStenje od strane modela. Potrebno je mapirati svaki
rjecnik iz liste funkcijom mapper koja se koristi prilikom ucitavanja. Uloga presliki-
vaca (engl. mapper) je transformirati kanonicku reprezentaciju skupa podataka u oblik
koji model moze konzumirati, ukljucujuci Citanje slika, izvrSavanje slucajnih poveca-
nja nad podacima i pretvaranje u tenzore koriStene u PyTorchu. Detectron2 nudi zadani
preslikiva¢ DatasetMapper koji radi sve navedene stvari. Za kraj se povratne vri-
jednosti iz preslikivaca podijele u skupine koje se obi¢no predaju model . forward

() funkciji.
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Ako korisnik Zeli druge funkcionalnosti, moguce je prilagoditi funkciju mapper
vlastitim potrebama i predati je kao argument funkciji za ucitavanje podataka. Za po-
trebe ovog rada, koriSten je ugradeni DatasetMapper s parametrima prilagodenim
naSem skupu. Prije nego objasnim koje su povecanja koriStena u eksperimentu, bitno

je shvatiti Sto je poveéanje podataka i zasto se provodi.

Slika 5.4: Primjer povecanja podataka: horizontalno zrcaljnje, rastresanje i rotiranje

Povecéanje podataka (engl. data augmentation) je uobicajena tehnika koja omogu-
¢uje istrazivacima da znacajno povecanje raznolikosti dostupnog skupa podataka bez
prikupljanja novih podataka, u svrhu poboljSanja rezultata i izbjegavanja prenauce-
nosti modela. Postoje razne vrste povecanja slika: promjena veliine, promjena boja
- color jitter (zasiCenje, kontrast, nijanse), rotiranje, zrcaljenje, rezanje, prosirivanje
slika itd. Povecanja uglavnom nisu deterministicka Sto znaci da za isti ulaz mogu dati
razli¢it izlaz. Drugim rijeCima, povecanja u sebi sadrZe stupanj nasumicnosti koji se
realizira na razli¢ite nacine. Na primjer, zrcaljenje slike e se izvrSiti nad primjerom sa
zadanom vjerojatnos¢u, dok se kod rotacije nasumicno bira kut pod kojim e slika biti
zarotirana. Na taj nacin se uvodi Sum u podatke kako bi model mogao bolje genera-
lizirao. U praksi se najcesce koristi horizontalno zrcaljenje, nadopuna i rezanje slike.
Rezanjem pa promjenom veliCine slike se postiZe rastresanje podataka (engl. data jitte-
ring), Sto je jednostavno uveéanje jednog dijela slike koji se daje na ulaz mrezi. Razred
DatasetMapper koristi dva ugradena povecanja: promjena veli¢ine po kra¢em rubu
i horizontalno zrcaljenje slike, uz mogucnost rezanja slike prije navedenih povecanja,

Sto cemo vidjeti u sljede¢em odlomku.

5.3.2. Konfiguracija modela

Ono S§to ¢ini Detectron2 iznimno fleksibilnim i proSirivim je moguénost nadjacava-

nja metoda i proSirivanja ve¢ postojeCih razreda prema potrebi. Takoder, parametri
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koriSteni tijekom ucenja i evaluacije mogu se postaviti kroz konfiguracijski razred
CfgNode koji je zasnovan na principu klju¢-vrijednost (engl. key-value based). Nave-
deni konfiguracijski sustav koristi .yam! i .yacs datoteke za spremanje 1 u€itavanje kon-
figuracije. Prije pokretanja u¢enja modela, potrebno je dohvatiti konfiguraciju i teZine
baznog modela nad kojim Ce biti pokrenut postupak ucenja. Detectron2 pruZza razliCite
konfiguracijske datoteke prednaucenih modela za detekciju i segmentaciju objekata,

dostupnih u model_zoo modulu.

Bududi da datoteka s lokacijama igraca u skupu podataka ne sadrZze podatke o
segmentaciji (lista toCaka koji predstavljaju obrub objekta), nije bilo moguée koris-
titi obican Mask R-CNN model koji ukljucuje i segmentaciju objekta. U ovome radu
je napravljen eksperiment prvo s Faster R-CNN model kao baznim modelom, a za-
tim s Mask R-CNN kojemu je iskljuCena segmentacijska glava (maska), Sto se kon-
trolira parametrom MODEL .MASK_ON. KoriStene su implementacije modela s FPN
ekstraktorom znacajki i rezidualnom neuronskom mreZom (ResNet) koja ima 101 sloj.
Rezidualna neuronska mreza je vrsta mreze koja se temelji na konstrukcijama pozna-
tim iz piramidalnih stanica u moZdanoj kori, tako da se neki slojevi u mreZi preskacu.
Motivacija za preskakanje slojeva je izbjegavanje prenaucenosti i problema nestaju-
¢ih gradijenata (engl. vanishing gradients). Primjer dijela konfiguracijske postavke za

Mask R-CNN model prikazan je u nastavku.

Kod 5.2: Konfiguracijska postavka

# Naziv konfiguracijske datoteke baznog modela

MODEL = r"COCO-InstanceSegmentation/mask_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml"
# Osnovna konfiguracija

cfg = get_cfg()

cfg.merge_from_file (model_zoo.get_config file (MODEL))
cfg.DATASETS. {TRAIN,TEST} = ("players_{train,test}",)

# Konfiguracija modela

cfg.MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url (MODEL)
cfg.MODEL.ROI_HEADS.BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 128
cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 3

cfg.MODEL.MASK_ON = False

# Konfiguracija za trening

cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 4

cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.001
cfg.SOLVER.LR_SCHEDULER_NAME = "WarmupCosineLR"
cfg.SOLVER.MAX_ITER = 15000

cfg.SOLVER.WARMUP_ITERS = 5000
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Kao §to se moZe vidjeti, nazivi i znaCenje vecine konfiguracijskih parametara su
jasni sami po sebi. Parametri koji se postavljaju i za uCenje i za ispitivanje su prika-
zani u jednom redu radi jednostavnosti. Detectron2 pruza moguénost koristenja za-
dane konfiguracije funkcijom get_cfg, dok funkcija get_config_file dohvaca
konfiguracijske vrijednosti iz predane datoteke. Za dohvacanje teZina prednaucenog
modela koristi se funkcija get__checkpoint_url. Za ovaj skup podataka, broj
podrucja interesa po slici postavljen je na 128, dok je broj slika u seriji (engl. batch)
jednak 4, Sto daje 128 -8 = 512 podrucja interesa po jednoj seriji prilikom ucenja. Broj
slika u seriji se morao smanjiti za vece dimenzije jer inace ne bi stale u memoriju. Za

manje dimenzije koriSteno je 8 slika po seriji.

Kod 5.3: Konfiguracija povecanja podataka

# Konfiguracija povecanja podataka
cfg.INPUT.MIN_SIZE_{TRAIN,TEST} = (570, )

cfg.INPUT.MAX_ SIZE_{TRAIN,TEST} = 3260
cfg.INPUT.CROP.ENABLED = True
cfg.INPUT.CROP.TYPE = ’'relative_range’

cfg.INPUT.CROP.SIZE = [0.5, 0.5]

Konfiguracija povecanja omogucava nasumic¢no rezanje slike kod ucitavanja skupa
podataka. Parametar CROP . ST ZE predstavlja relativnu veli¢inu izrezane slike u od-
nosu na originalnu sliku i moZe biti u rasponu [0, 1]. To¢nije, uniformno se bira re-
lativni udio ulazne slike koji ¢e biti izrezan u rasponu izmedu [CROP.SIZE [x], 1]
gdje x predstavlja visinu (z = 0) ili Sirinu (x = 1). Ako je parametar postavljen na
0.4, najvise 60% visine ili Sirine slike e biti odrezano. Takoder, podeSavao sam i pa-
rametre INPUT. [MIN,MAX]_[TEST, TRAIN]_SIZE koji definiraju dimenzije za

promjenu velicine, Sto ¢e biti pokazano u eksperimentalnim rezultatima.

5.3.3. Ucenje i inferencija

Ucenje

S definiranim modelom 1 ucitavaem podataka (engl. data loader), moZe se pokre-
nuti postupak ucenja. Detectron2 pruza standardiziranu apstrakciju "trenera" sa sus-
tavom kuka (engl. hooks) koji omogucava dodavanje novih funkcionalnosti. Raz-
red SimpleTrainer implementira jednostavan postupak ucenja koriste¢i predane
argumente: model, ucitavaC podataka i optimizator. Takoder, dostupan je i zadani

DefaultTrainer razred koji nasljeduje SimpleTrainer, a inicijalizira se iz

predane CfgNode konfiguracije. Koristi zadanu konfiguraciju optimizatora i "ras-
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poredivaca" stope ucenja (engl. learning rate scheduler), kao i ostale dodatke poput
logiranja, evaluacije i spremanja modela koriStenjem kontrolnih to¢aka (engl. checkpo-
int). Za ucenje naseg modela, koriStena je zadana funkcionanost DefaultTrainer

razreda prilagodena potrebama projekta preko konfiguracijske postavke.

Osvrnimo se sada na parametre za ucenje u konfiguracijskoj postavci danoj u pros-
lom potpoglavlju. Bazna stopa ucenja je 0.001, koja je eksperimentalno dala najbo-
lje rezultate. Kao Sto je ve¢ spomenuto, stopa ucenja nije konstantna tijekom uce-
nja, veC se postepeno povecava prema zadanom linearnom rasporedivacu. S parame-
trom WARMUP_ITERS kontroliramo koliko iteracija ¢e se stopa ucenja povecavati,
dok s parametrom WARMUP_FACTOR, ¢ija je zadana vrijednost 1073, kontroliramo
rast stope ucenja u tom periodu. Kada dode do bazne vrijednosti, rasporedivac e
stopu ucenja drzati na toj vrijednosti do kraja ucenja, Sto moze biti problem jer su
nam u kasnijim fazama ucenja potrebni manji pomaci da bismo dobili bolje rezultate.
Iz tog razloga sam eksperimentirao i s drugim rasporedivatem WarmupCosineLR
koji nakon pocetnog povecanja, poCinje postepeno smanjivati stopu ucenja kako se
priblizavamo maksimalnoj iteraciji. Kao optimizator kod ucenja koristi se stohasticki
gradijentni spust s momentom postavljenim na uobicajenu vrijednost od 0.9. Tijekom
ucenja potrebno je pratiti validacijsku gresku periodickom evaluacijom na ispitnom
skupu kako bismo izbjegli prenaucenost modela. U naSem slucaju, evaluacijski period
(TEST.EVAL_PERIOD) postavljen je na 500, $to znaci da ée se evaluacija pozivati
svakih 500 iteracija. Takoder, kako bismo mogli koristiti modele koji daju najbolji re-
zultat prilikom evaluacije, potrebno je spremiti teZine tih modela. Modeli se spremaju
u obliku .pth datoteke, a frekvencija spremanja kontrolira se parametrom SOLVER.

CHECKPOINT_PERTIOD.

Osim navedenih prilagodbi, mogude je prosiriti funkcionalnost implementacijom
"kuka" Sto je izvedeno nasljedivanjem razreda HookBase. Buduci da Detectron2
nema ugradenu funkcionalnost koja prati gresSku na validacijskom skupa tijekom uce-
nja, bilo je potrebno dodati je u implementaciju razreda DefaultTrainer. To je na-
pravljeno nasljedivanjem navedenog razreda u ¢ijoj je implementaciji nadjacana funk-
cije build_hooks. Osim toga, dodan je i ugradeni COCO evaluator nadjacavanjem
funkcije evaluator. ZakoriStenje vlastitog evaluatora, potrebno je naslijediti razred
DatasetEvaluator iimplementirati apstraktne metode razreda. Ugradene funkci-
onalnosti uz mogucnost prosirivanja i konfiguracije parametara znatno olakSavaju rad

s Detectronom?2 i smanjuju vrijeme potrebno za postavljanje eksperimenta.
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Inferencija

Konacno, sada kada imamo nauceni model moZemo testirati njegovu performansu na
skupu za validaciju. Prag za mjere pouzdanosti (SCORE_THRESH_TEST) i loU prag
za potiskivanje viSestrukih odziva (NMS_THRESH_TEST) postavljeni su na uobica-
jene vrijednosti od 0.5. Za predikciju je koriSteno zadano ponaSanje zapakirano u
razred DefaultPredictor. Model se kreira iz konfiguracijskog razreda, ali se
postavlja u evaluacijski nacin, S$to znaci da na izlazu neée dati gubitke kao kod uce-
nja, ve¢ predikcije za predanu sliku. Slikama se prije evaluacije promjeni veli¢ina na
dimenzije postavljene u konfiguraciji. Takvi podaci se pretvaraju u tenzore 1 predaju
modelu. Prediktor na ulazu prima jednu sliku, a na izlazu vraca listu detekcija koja
sadrzi sve relevantne podatke poput lokacije grani¢nih okvira, mjere pouzdanosti i red-
nog broja klase detektiranih objekata. Za vizualizaciju dobivenih podataka se koristi
razred Visualizer €ija metoda draw_instance_predictions vraca ulaznu

sliku s nacrtanim prediktiranim okvirima.

Kod 5.4: Inferencija

def evaluate(cfg, models, dataset_name) :
for m in models:
output_dir = path.join (OUT_DIR, f’{m}_output/’)
model_file = path.join(output_dir, ’'model_best.pth’)

infr_dir = path.join(output_dir, ’"inference’)

model = build_model (cfq)
DetectionCheckpointer (model) .load (model_file)

evaluator = COCOEvaluator (dataset_name, cfg, False, infr_dir)
val_loader = build_detection_test_loader(cfg, dataset_name)

inference_on_dataset (model, val_loader, evaluator)

Detectron2 nudi i funkciju inference_on_dataset za evaluaciju koja prima
model, ucitava¢ podataka i evaluator. U isjeCku kdda 5.4 prikazana je funkcija koja
pokreée inferenciju nad svim predanim modelima. Navedena funkcija dohvaca te-
Zine najboljeg modela pomo¢u DetectionCheckpointer razreda. Kao evalu-
ator je koriSten COCO evaluator, a kao ucitava¢ podataka funkcija opisana u odlomku
5.3.1. Detektirane instance su zapisane su u datoteku coco_instances_results
. Json koja sadrzi sve potrebne podatke (grani¢ni okviri, mjere pouzdanosti i klase)
za crtanje krivulje preciznosti 1 odziva. U tu svrhu sam koristio gotovi kod [1] koji ra-
cuna prosjecnu preciznost sa samo jednu klasu. Za potrebe eksperimenta, morao sam

prilagoditi kdd kako bi radio za viSe klasa.
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6. Eksperimentalni rezultati

Eksperimenti su provedeni na skupom slika ekstrahiranih iz isjeCka snimke nogometne
utakmice. Svi eksperimenti koriste isti skup za ucenje i validaciju. Skup podataka je
podijeljen tako da skup za treniranje sadrzi prve 3/4 ukupnog skupa podataka (5637
sli¢ica), dok skup za validaciju sadrzi preostalu 1/4 (1878 sli¢ica). Bitno je napome-
nuti da podaci za ucenje 1 validaciju ne smiju imati visoku korelaciju. Kako su slike
izvucene iz snimke, mnogo slika e biti vrlo sli¢ne jedna drugoj. Ako se skup podataka
podijeli nasumicno, velika je vjerojatnost da ¢emo dobiti vrlo sli¢ne slike u oba skupa

za ucenje i validaciju, Sto vodi do pogresno dobivene visoke tocnosti modela.

Svi nauceni modeli su koristili baznu stopu ucenja postavljenu na 0.001. Modeli
su se ucili 15000 iteracija na Nvidia Tesla T4 i Tesla P100 GPU-ovima. Nakon po-
Cetnih eksperimenata sa zadanom rezolucijom slike 1333x233, nau¢io sam modele s
velim ulaznim dimenzijama: 2048x358 1 3260x570. Iste dimenzije koristile su se 1
kod testiranja. Vrijeme ucenja povecalo se s dimenzijom slike, $to je oCekivano jer su
mape znacajki veée i potrebno je obaviti viSe operacija. Dobivena vremena prikazana
su u tablici 6.1. Pri zavrSetku ucenja, odabran je model koji je dao najviSu srednju
prosjecnu preciznost, Sto znaci da nisu svi kona¢ni modeli odabrani na istoj iteraciji.
Modeli uglavnom imaju bolju prosjecnu preciznost u ranijim fazama ucenja, pa je vje-

rojatnije da ¢e ti modeli imati loSiju performansu na skupu za ucenje.

Rezolucija 1333x333 | 2048x358 | 3260x570
Vrijeme ucenja (s/iter) 0.625 0.821 1.425
Vrijeme inferencije (s/img) | 0.0524 0.0825 0.1621

Tablica 6.1: Vremena izvodenja na GPU Nvidia Tesla T4.

Prije nego S§to predstavim dobivene rezultate, treba napomenuti kako su rezultati

prikazani za prag mjere pouzdanosti i loU prag za potiskivanje viSestrukih odziva pos-
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tavljen na uobicajenu vrijednost od 0.5, ako nije navedeno drugacije. Sve mjere us-
pjesnosti iz tablica izrazene su u postotcima (%). Oznaka P je preciznost, R odziv,
APy prosjecna preciznost za klasu X, m AP srednja prosjecna preciznost po klasama,
a mAPs 95 srednja prosjecna preciznost koriStena u COCO izazovu. Sve ostale mjere

su iskazane za IoU prag postavljen na 0.5 koji se koristi u PASCAL VOC izazovu.

Faster R-CNN

Prvi model koji sam naucio bio je Faster R-CNN s FPN-om i1 ResNet mreZzom od 101
sloja. Navedeni model koristi ugradena povecanja za promjenu veli¢ine po kraem
rubu i horizontalno zrcaljenje slike, ali ne i rastresanje podataka. VeliCina je promije-
njena na dimenziju 1333x233. Manja veli¢ina omogucila je manje vrijeme izvodenja
ucenja i inferencije. Ovakvi modeli mogli bi se koristiti u stvarnom vremenu, ali to

nije napravljeno u ovome radu. Za navedene postavke dobili smo mAP = 53.4%.

Sljedeci Faster R-CNN model s kojim sam eksperimentirao ima istu konfigura-
ciju kao i prvi, ali uz dva ugradena povecanja koristi i rastresanje slike s parametrima
[0.5,0.8]. Nacin na koji se slike reZu objasnjen je u potpoglavlju 5.3.2. U tablici 6.2 su
prikazani su rezultati evaluacije oba modela nad skupom za validaciju. Ponovno je do-
bivena mAP = 53.4% uz malo poboljSanje AP vrijednosti za sudca i igrate momcadi

B, ali i pogorSanje detekcije igraca momcadi A.

Metoda Rastresanje | P R | APy | APg | APg | mAPsy | mAPs0 g5
Faster R-CNN - 68.2 | 68.2 | 47.2 | 49.6 | 63.3 | 534 16.5
[0.5,0.8] | 61.5 | 72.1 | 44.0 | 49.8 | 66.3 | 534 16.7

Tablica 6.2: Rezultati evaluacije Faster R-CNN modela

U skupu podataka koji sadrzi velike objekte nije zgodno rezati vece dijelove slike
jer bi neki objekt mogao biti izrezan Sto bi dovelo do gubitka njegovih znacajki. Buduéi
da su objekti u naSem skupu podataka manji i ima ih mnogo, rezanje prije promjene
veli¢ine slike moZe biti korisno jer povecava objekte i omoguéuje ekstrakciju korisni-
jih znacajki. Mozemo vidjeti kako je rezanjem povecan odziv, a smanjena preciznost.
Za nas skup podataka smanjena preciznost znaci veci broj viSestrukih detekcija istog
igraCa, pogotovo kada igrac€ nije jasno vidljiv. Primjer viSestruke detekcije igraca pri-
kazan je na slici 6.7. U ovome primjeru model je detektirao sve ostale objekte ispravno

osim onih koji djelomic¢no prekrivaju jedan drugog. Navedeni problem nije lako rijesiti
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jer su objekti mali i imaju nisku razlucivost.

Slika 6.1: Primjer visestruke detekcije. Model Cesto detektira igrace viSe puta, pogotovo kad

su igraci prekrivaju jedan drugoga. Na ovoj slici je detektirano 30 primjeraka.

Da bismo poboljsali performanse ovakvih modela, potrebno je odbaciti detekcije
koje imaju manje preklapanje sa stvarnim granicnim okvirom objekta, a da pritom ne
izgubimo detekcije drugih stvarnih objekata koji prekrivaju promatrani objekt. Nave-
deni problem je uobicajen u detekciji objekata, a obicno se rjeSava sniZavanjem loU
praga za potiskivanje viSestrukih odziva (u daljnjem tekstu: NMS-prag). To znaci da
¢e sve detekcije s IoU vrijednos$¢u iznad praga biti odbacene. IoU vrijednost se racuna

samo s detekcijama veée mjere pouzdanosti od promatrane detekcije.

Smanjivanjem praga odbacit ¢emo neke viSestruke detekcije, ali se isto tako moze
dogoditi da se ispravna detekcija odbaci. Ovom metodom se pokuSava povecati pre-
ciznost modela, ali buduci da su preciznosti i odziv obrnuto proporcionalni, odziv ¢e
se obi¢no smanjiti. Povecanje odziva postiZe se sniZavanjem praga pouzdanosti. Po-
trebno je pronaci optimalne vrijednosti navedena dva praga koji daju najbolje rezultate
uz visoku preciznost i odziv. Eksperimentalno sam doSao do vrijednosti 0.4 za oba
praga koji daju najbolje rezultate za ove modele. Uz navedene preinake dobivamo
mAP = 53.7% za prvi model, a mAP = 53.8% za drugi uz poboljSanje preciznosti
za 1.0%, odnosno 2.6%. Odziv se ¢ak povecao u prvom slucaju za 0.2%, a u drugom
slucaju je pao za 3.7%. Bududi da su veli¢ine slike smanjene prije ulaska u mrezu i
Faster R-CNN modeli koriste manje precizan sloj za saZimanje podrucja od interesa

(RolPool), nije ¢udno $to ovi modeli daju slabije rezultate.
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Mask R-CNN

Sljedeca skupina modela s kojima sam eksperimentirao su Mask R-CNN koji takoder
koriste ResNet-101 i FPN. Mask R-CNN modeli znaju raditi bolje od Faster R-CNN-a
zbog uskladivanja podrucja od interesa (RolAlign) koje omogucuje precizniju detekciju
na razini piksela i ojacava dijeljene znaCajke. Rezultati evaluacije svih relevantnih

modela prikazani su u tablici 6.3.

Metoda Rastresanje | P R | APy | APg | APr | mAPs | mAPs 95

Mask R-CNN - 63.3 | 72.1 | 47.8 | 56.8 | 68.3 | H7.6 21.2
[0.8,0.8] | 65.8| 71.4 | 46.2 | 59.6 | 66.0 | 57.3 20.6
[0.3,0.3] 52.9 | 76.7 | 52.8 | 58.2 | 66.5 | 59.2 21.0

Tablica 6.3: Rezultati evaluacije Mask R-CNN modela

MozZe se primijetiti da svaki Mask R-CNN model daje viSu srednju prosjecnu pre-
ciznost u usporedbi s Faster R-CNN modelima, Sto je bilo 1 za ocekivati. U skupu
podataka u kojemu su objekti mali i Cesto loSe vidljivi, preciznost na razini piksela je
vrlo bitna. Od modela koji nisu prikazani u tablici, nau¢io sam Mask R-CNN model
sa ResNet-50 mrezom koji ima visok odziv, ali mu je preciznost jako loSa - detekti-
rao je 68797 objekta, od 43194 mogucih u validacijskom skupu, s ¢ak 19.2 pogreSnih
detekcija (FP) po slici. Sli¢ne rezultate dobio sam ucenjem modela koji koriste re-
zanje s parametrima [0.5,0.7] i [0.7,0.7]. Prvi model daje mAP = 56.1%, a drugi
mAP = 55.4%, ali imaju vise od 15 pogre$nih detekcija po slici. Oba ucenja su
dala model s najviSom prosjecnom precizno$€u u ranijim fazama Sto, uz loSu rezolu-
ciju ulazne slike, mozZe biti jedan od razloga zbog kojeg imaju nisku preciznost. Zbog

svega navedenog, ovi modeli nisu uzeti u obzir i prikazani u tablici.

Model koji ne koristi rastresanje podataka dao je dosta dobre rezultate ako uz-
memo u obzir veli¢inu slika. Unato¢ niskoj rezoluciji, model je uspio nauciti korisne
znatajke i dati mAP = 57.6%. StoviSe, uz model sa slabim rastresanjem ([0.8, 0.8])
dao je najbolji omjer preciznosti i odziva. Budu¢i da su slike na ulazu male, agresivnije
rastresanje slike s parametrima [0.3, 0.3] je dalo bolje rezultate uz relativno nisku pre-
ciznost. Ovaj model ima jako dobar odziv, ali problem i dalje predstavljaju viSestruke
detekcije igraca zbog Cega nije upotrebljiv za ozbiljnije koriStenje. Bolje rezultate od

navedenih moZemo dobiti povecavanjem dimenzija ulaznih slika.
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Mask R-CNN s povec¢anim dimenzijama

Bududi da su igraci su na originalnoj veliCini slike Siroki maksimalno 8 piksela, na
smanjenim slikama bit ¢e Siroki maksimalno 2-3 piksela Sto jako otezava detekciju,
pogotovo u problemati¢nim situacijama. Da bi mreZa dobila viSe znacajki od igraca
potrebno joj prosiriti dimenzije ulaza. Veéa ulazna dimenzija slike provlacenjem kroz
sljedove konvolucijskih slojeva daje na izlazu ve¢u mapu znacajki iz koje je moguce
procitati viSe podataka. Iz tog razloga, povecao sam dimenzije ulaznih slika Mask R-
CNN koristenih tijekom ucenje i evaluaciju. Koristio sam parametar rastresanja pos-
tavljen na 0.5 jer su slike vece, pa nije bilo potrebno agresivnije rastresanje. Dobiveni

rezultati su prikazani u tablici 6.4.

Rezolucija | Rastresanje | P R | APy | APp | APgr | mAPsy | mAPs095)
1333x233 [0.3,0.3] | 52.9 | 76.7 | 52.8 | 58.2 | 66.5 | 59.2 21.0
2048x358 [0.5,0.5] | 66.2 | 82.1 | 624 | 65.2 | 77.2 | 68.3 24.3
3260x570 [0.5,0.5] 76.6 | 84.0 | 685 | 70.0| 828 | 73.8 271

Tablica 6.4: Rezultati evaluacije Mask R-CNN modela za razlicite ulazne dimenzije

MoZemo vidjeti kako su se poveéanjem dimenzija slike rezultati znatno pobolj$ali.
Kona¢ni model koji koristi veli¢inu originalne slike (3260x570) daje mAP = 73.8%
Sto je zadovoljavajuc rezultat. Ovaj model je uspio ekstrahirati korisnije znacajke koje
su mu omogucile bolje detekciju u problemati¢nim situacijama. Znacajno je smanjen
broj visestrukih detekcija Sto je rezultiralo poveéanjem preciznosti. Takoder, povecao
se 1 odziv te model sad puno bolje pronalazi preklapajuce igrace, kao i igrace koji su
stopljeni s pozadinom. Buduéi da vratari nemaju istu boju dresa kao i momcad, zna se
dogoditi da vratar bude pogresno nepronaden (FN) Sto bi se moglo rijeSiti stavljanjem

vratara u zasebnu klasu.

Slika 6.2: Rezultat detekcije igraca. Model puno bolje detektira igrace u problemati¢nim

situacijama, uz manji broj viSestrukih detekcija istog igraca (na ovoj slici samo jedna).

47



Model daje 19.3 ispravnih detekcija (TP) i 5.9 neispravnih detekcija (FP) po slici.
Preciznost na skupu za validaciju iznosi P = 76.6%, a odziv R = 84.0%. Pokrenuo
sam evaluaciju i na skupu za ucenje gdje su rezultati ocekivano bili bolji - preciznost
na skupu za uéenje je P = 83.4%, odziv R = 89.6%, dok je mAP = 80.8%. Model
koji daje najvecu prosjecnu preciznost na skupu za validaciju je pronaden nakon 5000
iteracija, Sto je razlog zbog kojeg rezultati na skupu za ucenje nisu i bolji. Krivulje
preciznosti i odziva za svaku klasu dobivene na skupu za validaciju prikazane su na

slici 6.6. Na slici 6.7 su prikazane neke pozitivne i negativne situacije kod predikcije.

Preciznost-odziv krivulja za A klasu Preciznost-odziv krivulja za B klasu Preciznost-odziv krivulja za REF klasu

10 10 o}
M\ ”-\ .

preciznost
preciznost

0.0 02 04 0.6 08 10 0.0 02 0.4 06 08 10 0.0 02 0.4 06 08 10
odziv odziv odziv

Moméad A: AP = 68.5% Momcad B: AP = 70.0% Sudac: AP = 82.8%

Slika 6.6: Krivulje preciznosti i odziva. Prosjecna preciznost sudca je najviSa od svih klasa jer
je sudac samo jedan, pa je skup za ispitivanje manji od igraca momcadi. Prosjecne preciznost
igraca obje momcadi su podjednake. Problemi koji smanjuju prosjecnu preciznost momcadi su

uglavnom viSestruke detekcije, pogresne detekcije vratara i ponekad preklapanje igraca.

Slika 6.7: Primjeri ispravnih i pogreSnih detekcija u problemati¢nim situacijama. Gornje tri
slike prikazuju slucajeva kada je model uspjesno detektirao preklapajuce igrace i igrace koji se
stapaju s pozadinom. Donje tri slike prikazuju redom: pogresnu detekciju sudca (FP), pogreSnu

ne-detekciju vratara (FN) i viSestruku detekciju istog igraca (FP).
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7. Zakljucak

Ovaj rad se bavi suvremenim metodama za detekciju objekata zasnovanim na pred-
laganju podruc¢ja. Pocevsi od prvog R-CNN modela, inkrementalnim poboljSanjima
dosli smo do vrlo snaznog modela Mask R-CNN koji moZe istovremeno i detektirati
1 segmentirati objekt. Rad Mask R-CNN modela poboljSavao se 1 nadogradivao kroz
godine. Tako danas postoji programski sustav Detectron2 koji nudi razne algoritme
dubokog ucenja u domeni detekcije objekata. Detectron2 je iznimno koristan alat koji
istraziva¢ima omogucuje lakse uCenje modela i eksperimentiranje sa podacima.

U radu su napravljeni eksperimenti s Faster i Mask R-CNN modelima nad skupom
podataka izvadenim iz snimke nogometne utakmice. Buduci da su objekti u skupu
podataka su mali i niske razlucivosti, za ekstrakciju znacajki koriStena je mreZa pira-
midalnih znacajki (FPN) koja pospjesuje detekciju malih objekata. U usporedbi dva
modela, Mask R-CNN je ocekivano dao bolje rezultate od Faster R-CNN zbog uskla-
divanje podrucja od interesa koje je omogucilo precizniju detekciju na razini piksela
Sto je jako bitno kada su objekti sitni. Povecanjem dimenzija ulaznih slika znacajno se
poboljsala performansa modela, ali se i usporilo ucenje i predikcija. Pokazalo se kako
je jace rastresanje podataka za manje dimenzije slika dalo bolje rezultate, dok je za
vece dimenzije bolju performansu davalo slabo do umjereno rastresanje. Krajnji mo-
del koji je naucen nad slikama visoke rezolucije (3260x570) vrlo dobro prolazi igrace
(mAP = 73.8% na validacijskom skupu), ali ih nekad zna viSestruko detektirati.

Daljnjim povecanjem dimenzija ulaznih slika mozda bismo dobiti bolje rezultate,
ali bi se brzina smanjila. Takoder, bolji rezultati bi se mogli dobiti nastavkom eks-
perimentiranja s razli¢itim parametrima povecanja podataka. U ovome radu nije na-
pravljena detekcija u stvarnom vremenu, ali bi daljnje nadogradnje mogle ukljucivati
navedeni koncept. Takoder, mogla bi se ubaciti i detekcija lopte, Sto bi predstavljalo
veli problem, pogotovo u snimkama loSe rezolucije gdje je lopta Cesto loSe vidljiva. U
snimkama vece rezolucije mogli bismo s viSom precizno$¢u detektirati i igrace i loptu.
Uz veci skup podataka, fino ugoden Mask R-CNN model mogao bi se koristiti kao

oslonac za automatsku analizu nogometnih utakmica.
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Fino ugadanje konvolucijskih modela za lokalizaciju objekata

Sazetak

U okviru ovog rada razmatrane su metode za detekciju objekata zasnovane na pred-
laganju podru¢ja. Na pocetku rada ukratko se prolazi kroz osnovne koncepte kori-
Stene u konvolucijskih mreZama. Zatim su detaljnije opisane Cetiri metode za detek-
ciju objekta zasnovanih na predlaganju podruc¢ja - R-CNN modeli. Svaki od modela
dao je bolje rezultate od svojih prethodnika u pogledu brzine i preciznosti. Nadalje,
objaSnjene su osnovne mjere koriStene kod evaluacije modela za detekciju objekata.
Provedeni su eksperimenti nad vlastitim skupom podataka koji koriste Faster 1 Mask
R-CNN kao bazne modele. Za skup podataka koristene su sli¢ice iz snimke nogometne
utakmice gdje su objekti igraci obje momcadi i sudac. Za kraj, modeli su evaluirani

osnovnim mjerama uspjesnosti, prikazana su poboljSanja i krajnji rezultati detekcije.

Kljucne rijeci: duboko ucenje, detekcija objekata, konvolucijske neuronske mreze,
Faster R-CNN, Mask R-CNN

Fine-tuning convolutional models for object localization

Abstract

This paper deals with object detection methods based on region proposal. At the
start of the paper, we briefly go through the basic concepts used in convolutional
networks. Then we describe four object detection methods in more detail known as
R-CNN family. Each of the models gave better results than its predecessors in terms
of speed and precision. Furthermore, we explain basic metrics used in object detection
models. Experiments were performed using Faster and Mask R-CNN as base models
over our own dataset. Extracted frames from a football match footage are used as data-
set in which objects for detection are players of both teams and the referee. Finally, we
evaluate models using basic metrics and present its improvements and final detection

results.

Keywords: deep learning, object detection, convolutional neural networks, Faster R-
CNN, Mask R-CNN



