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1. Uvod

Umjetna inteligencija danas uZiva posebnu pozornost i rastu¢u vaznost u svim aspek-
tima naSih Zivota. Racunalni vid, iako je tek dio te Siroke discipline, ima kao zadatak
oponasati jednu od najosnovnijih sastavnica ljudskog Zivota - naSe o¢i. Omogucava
kompjuterima izlu€ivanje i razumijevanje znacajki slika te daljnji rad s njima.

Semanticka segmentacija specificno se bavi klasificiranjem svakog piksela, no u
praksi, modeli trenirani za ovakve zadatke vrlo su osjetljivi na izbor klasa. Prijenos
znanja iz istih na, ¢ak i samo malo, drugacije oznacene podatke zahtijeva ili ljud-
sku intervenciju ili rezultira padom performansi. Koristenje jezi¢nih ugradivanja za te
guste predikcije nastoji doskociti tom problemu te povecati prijenosnu mo¢ naucenih
modela [15, 24]. Naime, kod klasifikacije onda viSe ne baratamo s Cistim klasama, ve¢
njihovim apstraktnim reprezentacijama koje odraZavaju njihovu suStinu npr. mrezZa
trenirana za semanticku segmentaciju "Auta" od pozadine ne bi znala §to uciniti ako
joj predamo "Vozilo" kao upit, no ista ta mreZa ucena s jezi¢no ugradenim "Autom"
vjerojatno bi izbacila nesSto dovoljno dobro na upit "Vozilo" jer ta dva pojma bi trebala
imati slicnu apstraktnu reprezentaciju.

Ovaj rad bavit ée se koriStenjem jezi¢nih ugradivanja postojeéeg CLIP modela iz
implementacije [6], predtreniranog na podskupu LAION ! skupa podataka, za seman-
ticku segmentaciju s jezi¢nim ugradivanjima. Slikovna okosnica tog, a i modela u radu,
bit ¢e ConvNext-Base [16]. Njega ¢emo koristiti za ekstrahiranje znacajki podslojeva
te, povezujuéi te podslojeve sa naduzorkovateljima po uzoru na single-scale model iz
[18], kombinirano ih naduzorkovati do poc€etne rezolucije gdje ¢emo, konacno, tu vise-
kanalnu reprezentaciju pretvoriti u semanticki segmentiranu sliku koristeci kosinusnu
sli¢nost (objasnjeno kasnije) s jezicno ugradenim klasama. Razmotrit ¢emo u kojoj
mjeri je moguée maksimalno iskoristiti ConvNext-Base okosnicu tako §to éemo prvo
trenirati samo parametre naduzorkovatelja, a tek kasnije odmrznuti cijelu mrezu. Ta-
koder ¢emo istraziti razlike izmedu koriStenja originalnih naziva klasa i kratkih opisa

sastavljenih iz prvih nekoliko paragrafa stranica Wikipedije za spomenute klasa.

Thttps://laion.ai/blog/laion-5b/



2. Neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe stvorene su na sliku bioloSkih mozgova ¢ime se nastoji opo-
nasati njihova sposobnost u¢enja i daljnjeg koristenja ste¢enog razumijevanja. Cine ih
mnostva medusobno povezanih umjetnih neurona koji omoguéavaju distribuiranu pa-
ralelnu obradu podataka. Ovakvo modeliranje arhitekture odlika je konektivistickog
pristupa razvoju umjetne inteligencije [25].

Postizanje prije spomenutih sposobnosti zahtijeva ugadanje parametara neuralne
mreze na zadatak koji Zelimo da izvrSava. Osnovni pregled postupka nadziranog uce-
nja se sastoji od iterativnog predocavanja nasumicnih parova ulaznih podataka i oceki-
vanih izlaza iz skupa za treniranje te podeSavanja parametara mreZe radi pribliZavanja
generiranog izlaza oCekivanom izlazu. Razliku izmedu generiranog i o¢ekivanog iz-
laza mjerimo funkcijom gubitka. Optimizacija se naj¢esc¢e provodi gradijentnim spus-

tom koji, koristeci gradijente funkcije gubitka u ovisnosti o parametrima, ugada mreZu.

2.0.1. Duboki modeli

Duboki modeli pokazali su se kao mocan alat rjeSavanja zadataka umjetne inteligencije
zbog svojeg superiornog kapaciteta, koji ostvaruju stavljanjem viSe od jednog skrive-
nog sloja (slika 2.1) izmedu ulaznih 1 izlaznih, i opéenitog napretka raCunalne snage.
Prebacivanjem kalkulacija na graficke kartice pomoc¢u CUDA tehnologije [13], zna-
¢ajno se smanjilo vrijeme treniranja i pospjesila moguénost iskoristavanja sve vecih

skupova podataka.

2.1. Ucenje neuronskih mreza

2.1.1. Funkcije gubitka

Funkcije gubitka su nacini za kvantificiranje odstupanja predvidanja naseg modela od

zeljenog izlaza. Njithovom minimizacijom pribliZavamo model Zeljenom ponaSanju.



ulazni sloj 1. skriveni sloj 2. skriveni sloj izlazni sloj

Slika 2.1: Primjer dubokog modela s 2 skrivena sloja koji ulazne, dvodimenzionalne podatke

transformira u dvodimenzionalni izlaz (preuzeto iz [25])

Ovdje ¢emo opisati jednu od najcescih funkcija gubitka na primjeru mreza koje klasi-
ficiraju u C klasa i na izlazu daju C-dimenzionalni vektor predvidanja, no, prije toga,

spomenuti ¢emo softmaks funkciju zbog uloge u njenom izracunu.

Softmaks

Ako izlaz nase mreZe kao aktivacijsku funkciju ima funkciju identiteta, onda, da bi
taj izlaz nekako stavili u medusoban odnos vjerojatnosti, koristimo softmaks. Nje-
govom primjenom skaliramo C-dimenzionalni u ponovno C-dimenzionalni vektor ¢iji
elementi leZe u intervalu [0, 1] te ¢ija suma iznosi jedan. Drugim rijeCima, skali-
ramo ga u vektor vjerojatnosti. Ako ovdje uzmemo da je taj izlazni vektor jednak
¥ = [v0, y1, ---yc| gdje svaki element predstavlja izlaz za pojedinu klasu, onda se poje-

dinac¢ni elementi vektora nakon koriStenja softmaksa racunaju po sljede¢em izrazu.

Yi
Softmazx(y;) = ﬁ fori=1,2,...,C (2.1)
=1

Dodatna modifikacija softmaksa jest temperatura. Ovisno o svom iznosu, modifi-
cira raspodjelu vrijednosti elemenata vektora ¢ prije provlacenja kroz softmaks tako da
krajnja distribucija izgleda vise uniformno (7' > 1) ili da se viSe naglaSavaju ekstremi
(1" < 1). Prva konfiguracija pospjeSuje vjerojatnost da se odabere neka opcija u koju
je mreZa manje sigurna, dok druga dodatno izoStrava sigurnost mreze.

Temperature Softmaz(y;) = fori=1,2,....C (2.2)



Unakrsna entropija

Unakrsna entropija vrlo je Cesta funkcija gubitka kod zadataka klasifikacije. Racuna
se po sljedecoj formuli gdje je x pojedina instanca, a ¢;, za ¢ od 1 do C, 1 ili 0 ovisno
pripada li x klasi y; ili ne. Bitno je da baratamo s vjerojatnostima, stoga se kod uce-
nja, ako mreZa kao prijenosnu funkciju za izlazne neurone koristi identitet, izlaz prvo

provlaci kroz funkciju softmaks.

C
CE(z) = — Zt log(p(y;)) (2.3)

2.1.2. Optimizacija modela

Optimizacija modela provodi se algoritamskim svodenjem funkcije gubitka na mini-
mum. [terativno raunamo pogresku te istu propagiramo unatrag (eng. backpropaga-

tion) tako podesavajuéi tezine slojeva mreze.

Gradijentni spust

Tijekom minimiziranja greske zapravo nastojimo pronaci, u idealnom slucaju, globalni
minimum funkcije, no to nije uvijek moguce. Gradijentni spust je algoritam za itera-
tivni pronalazak lokalnog minimuma funkcije. Funkcionira tako da racuna gradijent
funkcije gubitka, negira ga, te, u smjeru tog negativnog gradijenta, korigira parametre
mreze. Korekciju odreduje funkcija troska koja se racuna na cijelom skupu podataka te
mora biti diferencijalna. Tijekom izraCuna, parametriziramo ju po parametrima mreze
0 koje u epohi ¢ 4 1 azuriramo na temelju parametara iz epohe ¢. Sljedeéi izraz, gdje 7
oznacava stopu ucenja, a VyCost(0,) gradijent funkcije troska po parametrima mreZe,

odreduje princip ugadanja [23].

9t+1 = 9,5 — nVQCost(Qt) (24)

Stohasticki gradijentni spust

U praksi, postoji viSe nacina za primjenu temeljne ideje gradijentnog spusta zanema-
rujuci njeno ¢vrsto inzistiranje da se parametri aZuriraju tek nakon $to mreZa vidi sve
uzorke. Stohasticki gradijentni spust doskace problemu velikog memorijskog i vre-
menskog troska takve optimizacije tako Sto se parametri aZzuriraju nakon predoCenja
svakog primjera mreZi [23]. Ovo ponaSanje reflektirano je u donjoj, modificiranoj
jednadZbi aZuriranja parametara () i y*) predstavljaju instance trening podatka i pri-

padne labele).
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Slika 2.2: Primjer konvolucijske mreZe s vizualizacijom klasifikacije slika. Prikazan je prin-
cip ekstrahiranja znacajki konvolucijskim slojevima te konacno provlacenje istih kroz potpuno

povezane slojeve za dobivanje klasnih predvidanja. (preuzeto iz [12]).

Or1 = 0; — nVoCost(0y; 27 y(i)) (2.5)

Optimizator Adam

Nadogradnja ideje stohastickog gradijentnog spusta upravo je Adam (ime dolazi od iz-
raza "Adaptive moment estimation” ). Adam dodatno koristi prilagodljive stope ucenja
i koncept momenta. Za svaki parametar neuralne mreze pamti zasebnu stopu ucenja
koja se postupno mijenja na temelju promjena gradijenta funkcije gubitka u vremenu.
Moment ovdje oznacava dodavanje djela prosle promjene parametra promjeni trenutne
iteracije. Ovo pomaZe kod izbjegavanja lokalnih minimuma jer daje dodatni zamah

promjeni kako bi se parametar nastavio mijenjati u istom smjeru kao i do sad [23].

2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Tradicionalne, potpuno povezane, neuralne mreze vrlo brzo postale su memorijski nez-
grapne i manjkave za zadatke koji ukljucuju obradu slika: dijelom zbog broja potrebnih
veza izmedu slojeva, a djelom zbog velike osjetljivosti na prostorni poloZaj promatra-
nih objekata. Nemaju sposobnost percipirati okolinu piksela, ve¢ i za najmanje pomake
interesantnih znacajki slike morale bi trenirati i s tom novom, malo modificiranom sli-
kom kako bi ju mogle razumjeti. Konvolucijske neuralne mreze (CNN) zaobiSle su

manjak prostorne svijesti koriStenjem konvolucija.
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Slika 2.3: Vizualizacija racunanja jednog elementa izlaza konvolucijskog sloja [19]

Konvolucijski sloj

Konvolucijski slojevi rade na principu klizeCeg prozora tj. pomicanja matrice jezgre
preko matrice ulaznih podataka. Na svakoj mogucoj poziciji, izraCunava se umno-
Zak elemenata jezgre i odgovarajuéeg ulaznog podrudja istog oblika, a zatim zbraja te
umnoske (operacija konvolucije) Sto proizvodi tocno jedan element izlaza (slika 2.3).
Generiranje izlaza sloja ukljucuje mnogo takvih prolaza. Dimenzije kona¢nog izlaza
ovise o Zeljenom broju izlaznih kanala (Sto odreduje i broj koriStenih jezgri), koraku
pomaka jezgre izmedu racunanja vrijednosti izlaza (npr. korak 2 oznacava da se jezgra
pomice za 2 elementa izmedu racunanja) te nadopunjavanju (eng. padding) originalne
slike (u suprotnom se smanjuju dimenzije).

Ovakvi slojevi pogodni su za ekstrakciju znacajki iz slika i razumijevanje njihove
prostorne komponente §to CNN-ovima omogucava ucenje neovisno (do neke mjere) o
prostornoj komponentni predmeta interesa. Ovo vidimo na slici 2.3, tj. da svaki ele-
menta izlaza, ovisi o ciljnom element ulaza zajedno s nekolicinom piksela iz njegove
okoline (ovisno o velicini jezgre).

Generalni rad konvolucijskih mreza oslanja se na ovakve slojeve i prikazan je na
slici 2.2. Vidimo da se, postupnim saZimanjem slike i konvoluiranjem njenih znacajki
smanjuje dimenzionalnost Sirine 1 visine, no dobiva se dubinska dimenzionalnost §to
nam na kraju omogucava da se iz tih znacajki, u ovom slucaju, klasificira originalna
slika.

2.2.1. ConvNext arhitektura

Od njihove pojave do danas, mreze temeljene na slojevima paZnje postizu zavidne
rezultate na zadatcima obrade slika i predstavljaju svojevrsnu revoluciju u podrucju
racunalnog vida [8]. Donedavno su dominirale nad konvolucijskim modelima, no, za-

hvaljujudi paZljivim promjenama u dizajnu mreze, ConvNext arhitektura vraca CNN-

6
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Slika 2.4: Vizualizacija ReLu i GELU aktivacijskih funkcija. (slika preuzeta iz [22]).

ove u konkurenciju. Misao vodilja redizajna bila je "Kako odluke o dizajnu vizualnih
transformera utjeCe na performance konvolucijskih mreza?" PoboljSanja vodena tom
idejom uspjesno pariraju u pogledu to¢nosti, skalabilnosti i robusnosti u svim bitnim
mjerilima, a ConvNext svejedno zadrZava jednostavnost implementacije i treniranja.

Za bolje razumijevanje inovacija, u nastavku je razjaSnjeno nekoliko bitnih koncepata.

ReLu

Aktivacijske funkcije sluZe, u pravilu, za unoSenje nelinearnosti u mreZe. Primjenjuju
se na izlaze individualnih neurona kako bi se isti modificirali na Zeljene nacCine. ReLu
(eng. Rectified Linear Unit, hrv. zglobnica) jedna je takva funkcija koja propusta
vrijednost na izlazu neurona samo u slucaju da je veca od nule, u suprotnom postavlja
ju na nulu (jednadzba 2.6). Graficki prikaz funkcije je na slici 2.4 i oznacen je plavom

bojom.

ReLU(x) = max(0, z) (2.6)

GELU

GELU (eng. Gaussian Error Linear Unit) nastoji spojiti ReLLu propusnost i ideju sto-
hastickog ispadanja neurona. RjeSenje tog problema je da se svaka vrijednost na ulazu
GELU funkcije mnoZi s vrijednosti kumulativne funkcije raspodjele u tocki izlaza za
Gaussovu distribuciju srednje vrijednosti O i standardne devijacije 1 (jednadzba 2.7).
Ulazi se tako skaliraju na osnovi toga koliko su veci od drugih ulaza. To osigurava da

negativne vrijednosti i dalje donekle prolaze (slika 2.4), no da, ako su dovoljno male,
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Slika 2.5: Opis ConvNext-Base arhitekture (slika preuzeta iz [5]). Veliki Zuti pravokutnik gore
lijevo prikazuje strukturu konvolucijskih blokova, gore desno je struktura blokova saZimanja, a

dolje cjelokupni pregled modela.

mnoZe se s toliko malim brojem da ispadaju [10].
GeLU(z) =z - P(X <z) =z -P(x), X ~ N(0,1) (2.7)

Kako je precizno evaluiranje GELU funkcije kompjuterski skupo, u [10] predlo-

Zena je aproksimacija iz jednadZbe 2.8 koja ubrzava izvodenje GELU-a, no Zrtvuje

GeLU(z) = g (1 + tanh <\/§ (z+ 0.044715;[;3))) (2.8)

Dizajn ConvNext-a

nesto to¢nosti.

Generalna arhitektura prati sliku 2.5 (iako postoje varijacije u broju filtera svake ra-
zine gledajuéi sve ConvNext arhitekture iz spomenutog rada). Smjernice preuzete iz
dizajna ViT-ova ocituju se u procesiranju slika na ulazu (plavi pravokutnik odmah pos-
lije satelitske slike). Standardni 7x7 konvolucijski sloj koraka 2 s pocetka ResNet-ova
zamijenjen je imitacijom "patches” [21] koncepta standardnih za transformatore. Ov-
dje je implementiran kao konvolucijski 4x4 sloj koraka 4. Nadalje implementiran je
koncept invertiranog uskog grla. Vidimo da je srediSnji potpuno povezani sloj Cetiri
puta $iri od prijasnjeg konvolucijskog te finalnog potpuno povezanog sloja. Vidimo da
ConvNext ima i poveéanu jezgru (po uzoru na transformere), no pomicanjem konvolu-
cijskog sloja ranije u bloku smanjujemo im kompleksnost (imaju manje kanala), stoga

performanse ne pate previse (slika 2.6).
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Slika 2.6: Dizajn blokova Swin transformera, Resnet-a i ConvNext-a preuzet iz [16]. Uoca-
vamo sli¢nosti transformerskog i konvolucijskog bloka u veli¢ini skrivenog konvolucijskog

sloja pretkraj bloka kao i u 7x7 veliini jezgri slojeva za inicijalno ekstrahiranje znacajki.

Mikro odluke dizajna sastoje se od zamijene ReLu aktivacijske funkcije s GELU,
opcenitog smanjenja broja aktivacijskih funkcija u modelu (u bloku je samo jedna,
umjesto standardne prakse umetanja aktivacijskih funkcija iza svakog konvolucijskog
sloja), smanjenja broja slojeva grupne normalizacije, zamjena istih sa slojevima nor-
malizacije slojeva te implementacija poduzorkovanja izmedu razina mreze u obliku
2x2 konvolucija koraka jednakog 2 [16].

Sve ove promjene i poboljSanja zajedno drasti¢no pospjeSuju performance nove
generacije konvolucijskih mreZa te ih ¢ine i viSe nego dovoljnim za potrebe ovog rada

[16].



3. CLIP

CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) [6, 20] je multimodalni model ucen
na setu podataka slika i pripadnih tekstualnih opisa. Klju¢na ideja ovog pristupa jest
da model razvije sposobnost reprezentacije slika i teksta na nacin koji dopusta njihovu
usporedbu (slika 3.1) te, na temelju toga, ostvaruje veliku robusnost na primjene za
koje €ak 1 nije eksplicitno bio treniran.

Posebno zanimljiv je prijenos znanja na zadatke zero-shot i few-shot klasifikacije.
Zero-shot klasifikacija oznacava zadatak svrstavanja u klase koje nisu bile videne za
vrijeme treniranja, a few-shot klasifikacija zadatak kad model mora svrstavati u klase
za koje je vidio tek nekoliko primjera. IskoriStavanjem sposobnosti modela da ugradi
rijeci ili fraze i slike koje prije nije vidio, no Cije apstraktne reprezentacije 1 dalje
reflektiraju njihove stvarne odnose s onima na kojima je model uistinu ucen, CLIP

postiZe zavidnu rezultate (princip rada vidimo na slici 3.1).

3.1. OpenCLIP

U radu je koriStena open-source implementaciju CLIP arhitekture iz rada [6, 7]. Spe-
cificni koriSteni model sastoji se od ConvNext-Base okosnice za kodiranje slika te
transformera koji odgovara onom koriStenom uz RN50x4 vizualni model iz [20] za
ugradivanje teksta. Tekstni model temelji se na mehanizmimam maskiranja i samo-
paznje pri kodiranju jezika. Oba koriStena modela na izlazu daju 640-dimenzionalne
vektore kao reprezentacije ulaza. Predtreniran je na podskupu LAION-5B (konkretno
LAION Asthetic) seta podataka koji su dodatno bili proSireni koriStenjem nasumic-
nih isjecaka i brisanja te koriStenjem stohasticke dubine [11] kod treniranja ugradivaca
slika.
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Slika 3.1: Princip rada CLIP-a preuzet iz [6]. Tijekom treninga (1) model ugraduje svaku

sliku i svaki tekst te usporeduje parove na temelju kosinusne sli¢nosti s ciljem da na kraju

odgovarajuéi parovi slika i teksta imaju najvecu slicnost. Za potrebe klasifikacije, Zeljene klase

se jezi¢no ugraduju kao niz apstrakcija(2). Kod zadataka zero-shot klasifikacije (3), ugradena

slika se usporeduje s listom potencijalnih opisa te se odabire onaj najslicniji (po kosinusnoj

sliCnosti).



4. Segmentacija

Temeljni problem racunalnog vida je klasno svrstavanje svakog piksela slike na ulazu u
sustav. Postoji viSe vrsta: obi¢na semanticka segmentacija koja pikselima svih instanci
interesantnih objekata pridjeljuje istu oznaku, segmentacija instanci koja nastoji svaki
individualni primjerak posebno oznacliti te panopticka segmentacija koja kombinira

ova dva pristupa: unutar svake klase nastoji medusobno izdvojiti primjerke iste.

4.1. Semanticka segmentacija

Popularan pristup semanti¢koj segmentaciji baziran je na koriStenju Koder-Dekoder
arhitekture koja je predloZena u [17]. Preskocne veze izmedu spomenuta dva djela
omogucavaju da ekstrakcijom znacajki iz slojeva kodera minimiziramo gubitak infor-
macija te njihovim kombiniranjem 1 naduzorkovanjem na izlazu dobivamo dobre pre-
dikcije za svaki piksel originalne scene (vidimo ovaj princip u kasnijem poglavlju, na
slici 5.1).

Semanticka segmentacija ima brojne primjene u medicini npr. analizi medicinskih
slika, razvoju proSirene i virtualne stvarnosti, agrikulturi te poboljSanju autonomne
navigacije robota i vozila. Za sve ove primjene, duboke konvolucijske mreze pokazale

su sposobnost postizanja vrhunskih rezultata [16].

4.2. CamVid

Treniranje i evaluacija u ovom radu odradeni su koristeci skup podataka CamVid za
semanticku segmentaciju. CamVid se sastoji od 701 ru¢no oznacene i validirane slike,
dimenzija 720x960, tradicionalno raspodijeljene na 3 skupa [3, 4]. 367 slika 1 pri-
padnih oznaka svrstano je u skup za ucenje, 101 u validacijski skup te 233 u skup za
testiranje. Ovaj rad ipak specificno koristi slike upola manjih dimenzija (480x360)

preuzete s [1]. Sadrzaj slika obuhvada prizore snimljene kamerom iz auta u prometu.
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Slika 4.1: Primjer slika iz skupa CamVid. Lijevo je slika stvarnosti, a desno njen semanticko

segmentirani par (u boji je radi lakSeg primjecivanja klasa).

Originalni set podataka takoder klasificira piksele u 32 distinktne klase, no u praksi
je ¢esci skup s tim brojem reduciranim na 11 + 1 klasa: nebo, zgrada, stup, cesta, no-
gostup, drvo, prometni znak ili simbol, ograda, auto, pjeSak 1 biciklist te ova dodatna
klasa koja oznacCava sve piksele koji ne spadaju u ranije navedene kategorije. Tocno
segmentirane slike zapisane su kao sive slike gdje intenziteti piksela odgovaraju nji-
hovim klasama (s time da brojanje klasa krece od 0: nebo je 0, zgrada 1, itd.). Zbog
malene veli¢ine skupa ovaj rad spaja skupove za trening i validaciju u trainval skup na
kojem ¢e modeli biti uceni, dok Ce se evaluacija provoditi na izvorno testnom skupu.

Ovo je prihvaéena praksa kod ovakvih skupova [2].
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5. Programsko rjesSenje

Koder-dekoder arhitektura popularno je rjeSenje za implementaciju opéenite seman-
ticke segmentacije [17, 2], stoga je ovdje koriStena za ostvarenje semanticke segmen-
tacije specificno primjenom jezi¢nih ugradivanja. Zadatak je zahtijevao treniranje na
skupu CamVid podataka te iskoriStavanje postojeéeg CLIP modela [6] (opisanog u po-
glavlju 3) , modificiranje ConvNext-Base mreZe [16] istog modela kako bi mogla igrati
ulogu kodera, izgradnju naduzorkovatelja/dekodera te uspjeSno povezivanje spomenu-
tog kako bi na izlazu cjelokupna mreZa davala klasna predvidanja za svaki piksel na
temelju usporedivanja izlaza koder-dekoder mreZe i CLIP jezi¢no ugradenih klasa koje
su joj, zajedno sa slikom, na ulazu proslijedene.

Svi eksperimenti provedeni su na platformi Google Colab zbog mogu¢nosti ko-
riStenja moénih grafickih kartica besplatno te lakog baratanja i spremanja modela na
Google Disk. Specifi¢ni GPU bio je Tesla T4 model s 15 GB memorije. Zbog prirode
zadatka, maksimalna moguca veli¢ina mini-grupe bila je 6 slika za naduzorkovatelj

punih dimenzija, a 10 za modificirani (viSe o tome u opisu rezultata).

Vanjske biblioteke

Programska implementacija modela i treniranje izvedeni su Pythonom i njegovim bi-
bliotekama Pytorch!, TorchMetrics?, Numpy? te ranije spomenutom open-source im-
plementacijom CLIP modela open-clip-torch 4 u Pytorchu.

Pytorch je open-source biblioteka za strojno ucenje. Nudi lako i intuitivno mnostvo
veé gotovih implementacija funkcija gubitka, optimizatora, planera (eng. scheduler),
klasa za dohvat i pripremu podataka za trening i evaluacije te, ono najkorisnije, podrsku
za automatsku diferencijaciju koja olakSava propagiranje pogreske unatrag i poboljSa-

nje mreza. Takoder podrZava izvodenje svega na CUDA sposobnim GPU-ovima S§to

"https://pytorch.org/
Zhttps://torchmetrics.readthedocs.io/en/stable/
Shttps://numpy.org/
*https://github.com/mlfoundations/open_clip
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znatno ubrzava period treniranja i evaluacije.

TorchMetrics prirodno je proSirenje Pytorch biblioteke. Pruza mnoge gotove im-
plementacije postojeih evaluacijskih metrika §to znatno pojednostavljuje testiranje
neuralnih mreZza.

Numpy olakSava baratanje s matricama i vektorima. Ovdje je koriSten u meduko-

racima procesiranja slika te evaluaciji.

Kosinusna sli¢nost

Radi ¢itljivijeg opisa izgradnje modela, kosinusna sli¢nost je takoder obja$njena ovdje.
Ona je mjera za medusobnu sli¢nost dvaju vektora koja se racuna po sljedecoj formuli.
Dalje u radu koristit Ce se za kvantificiranje slicnosti jezi¢nih ugradivanja i ugradivanja

pojedinih piksela.

A-B Yo A B;
[Al]B] V2 AN B

Kosinusna slicnost(A,B) = (5.1)

5.1. Konstrukcija modela

Kako bi ConvNext-Base mogla funkcionirati kao koder, dodane su 4 preskocne veze
na izlazima pojedinih razina. Razine su, izmedu ostalog, odredene Cinjenicom da se
ulaz razine, poslije prolaza njome, smanjuje za odredeni faktor (prvo 4x, zatim 2x, pa
2x 1 kona¢no dodatno 2x). Tri od njih direktno vode u naduzorkovatelj i na slici 5.1
oznacene su narancastim strelicama, dok posebna Cetvrta veza (crvene boje) iskoriStava
popuno povezani linearni sloj iz glave mreZe (na slici 5.1 narancCasti pravokutnik) da
bi podatke dimenzije 1024 svela na podatke dimenzionalnosti 640.

To radimo upravo zato Sto Zelimo predvidanja na razini piksela, a ne cijele slike.
Naime, na izlazu Cetvrtog sloja imali bi podatke dimenzija (N, C.j4., H, W) gdje je
N broj uzoraka koji smo doveli na ulaz mreZze, C;,;,. broj izlaznih kanala (u ovom slu-
caju 1024), a H 1 W visina i Sirina podataka (u odnosu na ulaznu sliku ove dimenzije
su 32x manje). Kada bi te podatke normalno proveli kroz plavo oznacen sloj global-
nog prosje¢nog sazimanja, dobili bi izlaz dimenzija (N, C;.;,.) koji bi prolaskom kroz
linearni sloj bio dodatno smanjen na (N, 640). Ovim postupkom izgubili bi mnogo
informacija te bi bilo kakvi pokusSaji konstrukcije semanti¢no segmentirane originalne
slike bili, u najmanju ruku, besmisleni. Zaobilaskom sloja saZimanja prakticki svaki

"piksel" izlaza Cetvrtog sloja kodiramo u 640-dimenzionalni vektor koji bi, da Zelimo
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Slika 5.1: Modificirana ConvNext-Base arhitektura za semanticku segmentaciju opisana u 5.1

(originalna slika je preuzeta iz [5]).

segmentirati sliku 32x manjih dimenzija, ¢ak i u tom trenutku mogli usporedivati s
jezi¢nim ugradivanjima klasa.
Ipak, cilj nam je posti¢i jednake dimenzije kao i ulazna slika, stoga taj izlaz provo-

dimo dalje do najpliceg sloja naduzorkovatelja.

Naduzorkovatelj mreze

Ranije opisanim postupkom primjecujemo da imamo sve potrebne informacije ekstra-
hirane te da moZemo krenuti s naduzorkovanjem. Cilj nam je tijekom cijelog procesa
zadrZati 640 kanala kako bi na kraju segmentaciju mogli provoditi na temelju kosi-
nusne slicnosti jezi¢nih ugradivanja i vizualnih znacajki pojedinih piksela, stoga svi
slojevi naduzorkovatelja ne mijenjaju tu dimenziju.

Implementirani naduzorkovatelj napravljen je po uzoru na single scale model iz [2].
Na slici 5.1 vidimo da podatci najnize rezolucije prolaze SPP (eng. Spatial Pyramid
Pooling) slojem preuzetom iz [2] (originalno je opisan u [14]). Izlazi tog postupka bili-
nearno se naduzorkuju za faktor 2, zbrajaju sa znaCajkama izvucenim s razine za jednu
ranije u koderu od posljednje te dodatno provlace kroz konvoluciju veli¢ine jezgre 3x3
i koraka 1. Ovaj postupak se identi¢no ponavlja (osim Sto se na kraju bilinearno nadu-
zorkuje za faktor 4) dok ne dobijemo sliku (ili slike) originalnih dimenzija, ali sa 640
kanala.

Da bi dobili predvidanja na temelju kosinusne sli¢nosti za individualne piksele

taj konacni izlaz prvo normaliziramo, a zatim matri¢no mnoZimo s originalnim je-
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zi¢nim ugradivanjima (koja smo normalizirali u startu) tj. imamo izlaz dimenzija
(N, Ci.iaz, H, W) (ista znaCenja oznaka kao i ranije) i set vektora (11, 640), gdje svaki
redak predstavlja jeziCno ugradivanje jedne od standardnih 11 klasa CamVida, uzi-
mamo izlaz i matri¢no ga mnoZimo s transponiranom matricom jezi¢nih ugradivanja
¢ime dobivamo konaéni izlaz oblika (N, Cija., H, W) x (11,640)" = (N, 11, H,W).
Ovo mozemo interpretirati kao gusta predvidanja 11 CamVid klasa za svaki piksel.
Kada Zelimo dobiti segmentiranu sliku (ili set slika), samo uzmemo indeks sloja s naj-
veéim predvidanjem za pojedini piksel (funkcija argmax u Pytorchu).

Jezi¢na ugradivanja s kojima usporedujemo znacajke piksela dobivamo iz netak-
nutog dijela originalnog CLIP modela tj. njegovog podmodela za ugradivanje teksta.
KoriStena implementacija CLIP-a ima zgodnu metodu "encode_text()" koja na ulazu
prima tokenizirane tekstove (open-clip-torch nudi i tokenizator, ovdje je tokenizer do-
hvacen s "open_clip.get_tokenizer(’ViT-B-32-quickgelu’)" ) Sto trivijalizira generiranje

jezi¢nih reprezentacija klasa.

Treniranje

Provedena su ukupno Cetiri eksperimenta: dva su bila iskljucivo treniranje naduzor-
kovatelja dok su parametri okosnice (modificirani ConvNext-Base) bili zamrznuti, a
druga dva su bila treniranje potpune mreZe. Za prvo spomenutu konfiguraciju pro-
veo se trening jednom s jezi¢no ugradenim CamVid nazivima klasa (npr. izmiSljena
klasa "stolica" bila bi predana na ugradivanje tocno tako), a jednom s kra¢im opisima
klasa (npr. ista izmiSljena klasa mogla je biti predana kao "stolica, dio namjeStaja za
sjedenje, obi¢no ima 4 noge" ili nesto slicno) s ciljem kasnijeg uoCavanja prednosti
1 nedostataka pojedinih ugradivanja, a za treniranje cijele mreze sve se provelo samo
s opisima klasa (jer je uocen manjak ikakvih razlika izmedu krajnjih rezultata, stoga
ovdje nece biti prikazan).

Sve mreZe trenirane su Adam optimizatorom s postupnim kaljenjem stope uce-
nja. Ovo je ucinjeno kosinusnim kaljenjem (eng. cosine annealing) uz pomo¢ gotove
implementacije u PyTorchu (klasa CosineAnnealinglLR). Naduzorkovatelj je uen po-
¢etnom stopom ucenja 4 x 10~* koja se postupno smanjivala do vrijednosti 1079 i
vrijednosti propadanja teZina (eng. weight decay) od 10~*. U eksperimentima gdje
je 1 ConvNext-Base okosnica bila odmrznuta, njene pocetne i krajnje vrijednosti stope
ucenja bile su 4 puta manje od naduzorkovateljevih (od 10~ do 2.5 x 10~7) sa stopom
propadanja teZina od 2.5 x 10~°. Raniji parametri preuzeti su iz [2]. Ovo radimo da

maksimalno iskoristimo ¢injenicu da je okosnica ve¢ predtrenirana i smanjimo efekt
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zaboravljanja [2].

U svim eksperimentima kao funkcija gubitka koriStena je izvorna implementacija
unakrsne entropije u Pytorchu s time da je ignore_index parametar bio postavljen na
11 (u CamVidu, 11 oznacava piksele koji ne spadaju u niti jednu od 11 klasa) kako
mreZa ne bi bila penalizirana za klasu u koju nema ni sposobnost klasificirati. Prije
racunanja gubitka, ulazni vektor predvidanja dijelio se s 0.01 Sto je osiguralo da se
ugradeni softmaks pytorch unakrsne entropije ponaSa kao temperaturni softmaks. Ovo
je ucinjeno zbog prirode racunanja kosinusnih sli¢nosti ugradivanja piksela i teksta.
Kako ime implicira, slicnost poprima vrijednosti izmedu 0 i 1 Sto, iako ¢e predvidanja
u koje je mreZa sigurna biti bitno mnogo puta veca od drugih, sprjecava softmaks da
ih znacajno odvoji zbog malih veli¢ina (ovo je dodatno ometano sli¢nostima izmedu
samih jezi¢nih ugradivanja).

Za ucenje, koriSten je ranije spomenuti CamVid trainval skup smanjenih dimenzija
360x480. Treniranje modela provedeno je nad slucajnim isjeccima veli€ine 224x224
uz dodatno rastresanje podataka nasumic¢nim horizontalnim zrcaljenjem s vjerojat-
noscu od 50%.

Broj epoha treniranja i neke specificnosti bit ¢e navedene kasnije u poglavlju s

rezultatima radi preglednije prezentacije rezultata.
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6. Metrike

Kvantificiranje kvalitete mreZe konacni je korak verifikacije sposobnosti modela. Me-
trike su skupni naziv za takve metode te imaju nekoliko uvrijezZenih naziva za raCunanje
koji ¢e biti objasnjeni na pocetku na primjerima semanticke segmentacije. TP (od eng.
True positive) oznacava broj korektno pozitivno oznacenih piksela tj. oni stvarno pri-
padaju promatranoj klasi, FP (eng. False positive) broj piksela koji su krivo oznaceni
kao da joj pripadaju te FN (eng. False negative) broj piksela koji su krivo oznaceni kao
da nisu dio klase.

Ovaj rad koristi tocnost piksela, srednju tocnost piksela te srednji omjer presjeka i

unije za evaluaciju performansi.

Tocnost

Opcenita toCnost grubi je pokazatelj kvalitete modela jer je podloZzna zavaravaju¢em
predstavljanju rezultata. RaCuna se kao omjer tocno klasificiranih piksela i njihovog
ukupnog broja (jednadZzba 6.1) Nema mehanizam koji osigurava penaliziranje loSeg
prepoznavanja odredenih klasa ako je opcenita distribucija piksela nerazmjerna npr.
ako Zelimo segmentirati sliku na auto i pozadinu te sve naSe slike sadrze vrlo male
aute, model bi mogao nauciti sve piksele klasificirati kao pozadinu te i dalje postizati
dobru to¢nost.
Number of correctly classi fied pixels

1A = !
Overall Accuracy Total number of pixels O

Ovom problemu doskace se tako da se tocnost racuna za svaku klasu te na kraju uzima
aritmeticka sredina izracunatih to¢nosti. Ovu metodu zovemo srednja tocnost (Mean

Accuracy te se racuna po 6.2

1 <. Number of correctly classi fied pizels of class i
c” >

1=0

MeanAccuracy =
Y Total number of pizels of class i

(6.2)
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loU =

Predicted T~ P True

Slika 6.1: Vizualizacija omjera presjeka i unije dvaju oblika (lijevo je predvidanje oblika, a

desno stvarnost) s pripadnim oznakama FP, TP i FN podrucja (objaSnjeno u tekstu).

ToU

U semantickoj segmentaciji jos$ je bitna metrika omjera presjeka i unije (eng. Intersec-
tion over Union, loU). Matematicki izraz za presjek preko unije za piksele neke klase
dan je u 6.3. Intuitivno, IoU moZemo razumjeti preko slike 6.1.

TP

IoU = p T FP T FN ©.3)

Spomenuta slika prikazuje samo kako se racuna za jednu klasu, no kako Zelimo

pouzdano kvantificiranje performansi na 11 CamVid klasa, koristit e se srednji omjer

presjeka i unije racunat preko tih 11 klasa (jednadZzba 6.4, IoU; je loU racunat za klasu

1).

C
1
Mean IoU = 5 X ; ToU; (6.4)
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7. Eksperimentalni rezultati

Rezultati su podijeljeni na eksperimente treniranja sa zamrznutom okosnicom i na one
gdje se trenirala potpuna mreza.

Provedene su dvije vrste eksperimenata. Jedni s iskljucivim treniranjem naduzor-
kovatelja, a jedni s treniranjem cjelokupne mreze opisane u potpoglavlju 5.1. Treni-
ranje naduzorkovatelja odvijalo se kroz 240 epoha s ranije opisanim optimizatorom,
funkcijom gubitka i planerom. Broj epoha odreden je eksperimentalno zbog otkla-
njanja problema divergiranja funkcije gubitka izmedu 100. i 150. epohe kod pokuSaja
duljih treniranja. Treniranje potpune mreZe pusteno je da se izvodi dodatnih 160 epoha
(ukupno 400) po uzoru na rad [2] kako bi se maksimalno iskoristilo CLIP predtrenira-
nje ConvNext-Base okosnice.

Izmedu naduzorkovatelja u eksperimentima postoji samo jedna razlika u SPP sloju.
SPP sloj kod treniranja samo naduzorkovatelja i1 jednog eksperimenta s cijelom mre-
Zom inicijaliziran je s ranije spomenutih 640 ulaznih i1 640 izlaznih kanala te 4 razine
poduzorkovanja gdje je svaka imala 640 izlaznih kanala. Ostali parametri ostavljeni su
kao zadani iz implementacije [2]. Kod treniranja cijele mrezZe drugi put, promijenjen
je samo broj slojeva pojedinih razina na 160 jer se pokazalo da to daje nesto bolje re-
zultate. Ovo je omogucilo 1 povecanje veli¢ine mini-grupe na 10 u tom eksperimentu

Sto je vjerojatno dodatno doprinijelo rezultatu.

7.1. Osnovica

Prije prikaza rezultata, bitno je navesti osnovicu tj. performanse koje se moZe postici
bez ikakve, ili barem s vrlo malo, intervencije, kao i SwiftNet single-scale modela po
¢ijem uzoru je raden naduzorkovatelj.

Najjednostavnijim pristupom bilinearnog naduzorkovanja 32x smanjenih ulaznih
podataka koje dobijemo na izlazu iz modificiranog ConvNext-Base te segmentacijom
takvih slika uz pomo¢ kosinusne slicnosti s jezi¢nim ugradivanjima, postiZzemo, u slu-

¢aju kodiranja opisa klasa, srednji IoU od 23.91%. Takav pristup takoder postiZe toc-
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nost od 51.45% i srednju to¢nost od 46.31%. Interesantno je da, iako je tocnost kod
opisa bolja za otprilike 5.5 postotaka, srednja tocnost je gora za priblizno 1 postotak,

no mloU je opet, za gotovo 3 postotka, veéi (Tablica 7.1).

Tablica 7.1: Rezultati osnovnog pristupa na skupu CamVid. 1zlaz iz modificiranog ConvNext-
Base modela tj. 32x smanjeni ulazi dimenzionalnosti 640 bilinearno je naduzorkovan do origi-

nalne veliCine ulaza te segmentiran.

Jezi¢na ugradivanja Tocnost [%] Srednja to¢nost [%] mloU[%]
Imena klasa 45.71 47.35 21.19
Opisi klasa 51.45 46.31 23.93

Dodavanjem dva konvolucijska sloja jezgre 1x1 i koraka 1, kao i popratnih ReLu
slojeva, na ranije spomenuti izlaz kodera, prateci ideju [9], dodan je svojevrsni adapter
na izlaz kodera. Adapter je gotovo udvostrucio ranije rezultate po pitanju srednjeg
IoU. Sada imena klasa postizu 43.41%, a opisi 43.87%. Interesantno je da se gubi
distinkcija u performansama ugradivanja. Tocnost jezi¢nih kodiranja je potpuno ista
(80.78%), a srednja tonost ima tek male razlike, 59.65% za imena klasa te 60.84% za
opise (Tablica 7.2).

Tablica 7.2: Rezultati modificiranog osnovnog pristupa na skupu CamVid. Izlaz iz modifici-
ranog ConvNext-Base modela tj. 32x smanjeni ulazi dimenzionalnosti 640 je prvo provucen
kroz dva konvolucijska 1x1 sloja, zatim bilinearno naduzorkovan do originalne veli¢ine ulaza

te segmentiran.

Jezi¢na ugradivanja Tocnost [%] Srednja to¢nost [%] mloU[%]
Imena klasa 80.78 59.65 43.41
Opisi klasa 80.78 60.84 43.87

SwiftNet single-scale model, treniranjem na ranije spomenutom duplo manjem
skupu CamVid, postiZe to¢nost od 89.96% i srednji IoU od 64.51% (Tablica 7.6). Kako
je koriStena implementacija priloZena uz [2] i za evaluaciju, raCunanje srednje tocnosti

nije napravljeno.

7.2. Zamrznuta okosnica

Kod treniranja mreZe sa zamrznutom okosnicom, vidimo da se za jednostavnije opise

klasa (tj. sama imena) postiZe marginalno bolji srednji IoU (63.16%), no razlika nije
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Slika 7.1: Vizualizacija medusobnih kosinusnih sli¢nosti jezi¢nih ugradivanja. Lijevo se nalaze
sli¢nosti samih imena klasa, a desno opisa (iako su i dalje navedeni samo nazivi radi pregled-

nosti).

znacajna (iznosi 0.17% u korist ugradivanja iskljucivo naziva). Mogli bismo to objas-
niti ¢injenicom da su ugradivanja imena klasa medusobno sli¢nija te da se, igrom slu-
¢aja, na skupu za validaciju ta sli¢nost pogodno odraZava na sposobnosti mreze. S
druge strane, interesantno je da treniranje s opisima klasa postiZze bolju srednju toc-
nost (75.67% naspram 75.26%), iako ima manju opcenitu tocnost (89.68% naspram
91.19%) (tablica 7.3).

U tablici 7.4 stoji detaljan rastav presjeka preko unije za individualne klase mreze
trenirane na nazivima klasa sa smrznutom okosnicom. Vidimo da se mreZa muci s
detekcijom, u pravilu, malih podrucja (stup, znak i ograda s redom 23.08%, 42.06%
1 39.06% IoU), dok veéa podrucja dobro lokalizira. PjeSaci i biciklisti isto imaju IoU
ispod 50%, no bolji su od ranije navedenih klasa. Najbolje prepoznaje podrucja ceste
(90.32%).

Tablica 7.3: Rezultati pristupa na skupu CamVid. Treniran je isklju¢ivo naduzorkovatelj Sirine
640 dimenzija u svim djelovima i to na nazivima klasa (T oznacava trening skup podataka i tu

je radi usporedbe)

Jezi¢na ugradivanja Tocnost [%] Srednja tocnost [%] mloU[%]za T mloU[%]

Imena klasa 91.19 75.26 73.90 63.16
Opisi klasa 89.68 75.67 73.88 62.99
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7.3. Treniranje cijele mreze

Tablica 7.4: Rezultati pristupa na pojedina¢nim klasama. Lijevo stoje samo nazivi klasa radi
kompaktnije prezentacije, u sredini vrijednosti IoU za pojedine klase treniranja iskljucivo na-
duzorkovatelja dimenzije 640 na nazivima klasa, a desno klasni IoU za trening cijelog modela

na opisima sa smanjenom dimenzijonalno$éu SPP sloja naduzorkovatelja.

Zamrznuta okosnica - nazivi  Cijeli model - uzi SPP - opisi [%]

Klasa IoU [%] IoU [%]
Nebo 89.70 90.22
Gradevina 80.07 78.74
Stup 23.08 31.81
Cesta 90.32 89.70
Nogostup 77.07 75.65
Drvo 71.71 72.92
Znak 42.06 45.11
Ograda 39.06 34.83
Auto 84.19 79.71
Pjesak 47.56 47.23
Biciklist 49.96 55.48

Cijela mreza trenirana je samo na opisima klasa kako bi se u jezi¢na ugradenja, s
kojima kosinusnom sli¢nos$éu usporedujemo piksele, pohranio §to bolji opis stvarnih
semantickih znacenja klasa. Ovakav pristup pospjesuje distinkciju izmedu individual-
nih ugradenja kao Sto vidimo u radu [24]. Najbolji postignuti mIoU iznosi 63.76% 1
to za mreZu sa smanjenom dimenzionalno$¢u SPP razina. Treniranje naduzorkovatelja
pokazalo se boljim od treniranja cijele mreze (za 0.47 postotaka), Sto sugerira prena-
ucenost modela. Modificiranje okosnice, niti konvolucijskih dijelova naduzorkovatelja
nije bila opcija, stoga je smanjen broj kanala individualnih razina SPP modula. U ta-
blici 7.5 vidimo da je to donijelo poboljSanje u svim evaluacijskim metrikama (1.41
ekstra postotaka opcenite to€nosti, 1.37 srednje to¢nosti te 1.34 srednjeg IoU). Mreza
s identi¢nim naduzorkovateljem kao primjeri iz ranijeg poglavlja, gdje broj kanala ra-
zina SPP-a odgovara broju krajnjih kanala (po uzoru na [2]), postiZe marginalno bolji
mloU na trening skupu (79.08%) Sto potencijalno sugerira da je uistinu problem u
prevelikom kapacitetu mreze.

Detaljan raspis IoU-a po klasama za mrezu smanjenog naduzorkovatelja stoji u

tablici 7.4. Vidimo da treniranjem cijele mreze postiZemo bolje rezultate za odredene
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problemati¢ne klase iz proslog eksperimenata. IoU za stup skace na 31.81%. To je
ujedno i najveée poboljsanje, i to od 8.73 postotaka. Lokalizacija znakova poboljSava
se za 3.05 postotaka, no mloU pada za ¢ak 4.23 jedinica. Zanimljiva pogorSanja su jo$
4.48 manje postotaka kod lokalizacije autiju i 1.42 kod nogostupa, a poboljSanja: 5.52

postotaka bolji IoU za bicikliste. Ostale klase postizu podjednake performanse.

Tablica 7.5: Rezultati pristupa na skupu CamVid. Trenirana je cijela mreza na opisima klasa
sa smanjenjem dimenzionalnosti SPP sloja naduzorkovatelja na 160 (T oznacava trening skup

podataka i tu je radi usporedbe)

Varijanta SPP dijela Tocnost [%] Srednja tocnost [%] mloU[%]za T mloU[%]

640 kanala po razini 89.45 75.01 79.08 62.42
160 kanala po razini 90.86 76.38 78.75 63.76

Ukupni rezultati pokazuju opCeniti trend smanjivanja sposobnosti lokalizacije obje-
kata njihovim smanjenjem dimenzija: stupovi, ograde i znakovi prolaze najgore, zatim
pjesaci i biciklisti, a ostale klase postizu IoU od preko 70% u svim slu¢ajevima.

Takoder se vide mane malog skupa treniranja (obje vrste eksperimenta gube od
11 do 17 postotka mloU prijelazom s treninga na evaluacijski skup). Podjednake per-
formanse treniranja cijele mreZe i isklju¢ivo naduzorkovatelja mogli bismo objasniti
veli¢inom slika skupa CamVid i ¢injenicom da naduzorkovatelj ima otprilike 6 puta
manje parametara od ConvNext-Base modela (ovisno o verziji naduzorkovatelja).

Ovu slutnju dodatno podrzava Cinjenica da SwiftNet single-scale model postiZe
sli¢ne rezultate. On Cak ima manju tocnost od oba pristupa; ne mnogo, manje od

postotka. Kod srednjeg IoU postiZze pak manje od 1 postotka poboljsanja (64.52%).

Tablica 7.6: Rezultati svih pristupa na skupu CamVid. Prvi odvojeni dio prikazuje najbolje
rezultate za osnovne postupke, drugi dio najbolje rezultate pristupa iz rada, a tre¢i uspjesnost

SwiftNet single-scale modela na istom setu podataka.

Pristup Tocnost [%] Srednja to¢nost [%] mloU[%]
Bilinearno - opisi 51.45 46.31 23.93
Adapter - opisi 80.78 60.84 43.87
Zamrznuta okosnica - imena 91.19 75.26 63.16
Suzeni SPP - opisi 90.86 76.38 63.76
SwiftNet - single scale 89.96 - 64.52
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8. Zakljucak

JeziCna ugradivanja otvorila su naizgled ogromna vrata za poboljSanje umjetne inteli-
gencije opcenito. Njihovo koriStenje u segmentaciji koraca prema razvoju univerzalnih
segmentera. Ovaj rad bavi se koriStenjem CLIP jezi¢nih ugradivanja za segmentaciju
prizora s cesta iz skupa podataka CamVid.

Opisani su koraci i dijelovi treniranja neuronskih mreza: duboki modeli opcenito,
funkcije gubitka i optimizacijske metode. U srediSte pozornosti stavljeni su konvo-
lucijski neuralni modeli tj. njihova najmodernija inacica: ConvNext arhitektura. Ona
simbolizira budu¢nost konvolucijskih modela te ih ponovno vraéa u utrku s transforme-
rima po pitanju tocnosti 1 moci. Predstavljen je 1 multimodalni CLIP model koji danas
prednjaci u zadatcima zero-shot i few-shot klasifikacije pomocu ugradivanja slika i tek-
sta u isti vektorski prostor ¢ime se omogucava njihova usporedbu i zadrZavanje odnosa
1z stvarnog svijeta u apstraktnim reprezentacijama.

Nadalje su opisane vrste segmentacije te definirana semanticka segmentacija kao 1
jedan vrlo Cest skup za istu: CamVid. Iznesen je nacin za kombiniranje ugradivacke
moc¢i CLIP modela i ConvNext-Base arhitekture tako Sto je predtrenirani ConvNext-
Base model, uzet direktno iz OpenCLIP implementacije, nadograden putom za nadu-
zorkovanje te treniran za individualno kodiranje piksela u isti vektorski prostor u koji
CLIP smjesta slike i tekst kako bi se izvela semanticka segmentacija na skupu CamVid
podataka.

Prakti¢ni dio obuhvaca ispitivanje modela sa zamrznutom ConvNext-Base okos-
nicom 1 potpuno odmrznutih modela metrikama srednje tonosti 1 omjera presjeka i
unije. Modeli s odmrznutom okosnicom performiraju marginalno najbolje. Mala raz-
lika u performansama ne iznenaduje previse ako se sjetimo koliko je modificirani skup
CamVid zapravo malen (iako je i dalje zanimljivo). Najbolji od njih (treniran na opi-
sima klasa) postize mIoU od 63.76%, dok najbolji model sa zamrznutom okosnicom,
onaj s jezi¢no ugradenim nazivima klasa, postize 63.16%. Iako je mloU daleko manji
od vrijednosti koje postizu druge mreZe, konacni rezultat ovog pristupa moze baratati s

viSe od 11 standardnih CamVid klasa (iako ¢e to¢nost predvidanja vjerojatno biti sma-
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njena) te predstavlja vazan korak prema povecanju robusnosti umjetne inteligencije.
Interesantno je za vidjeti mo¢ CLIP modela, koji uz minimalnu intervenciju, pos-
tize mloU od oko 63% na skupu podataka CamVid 1ako originalni model nije treniran
za segmentaciju. U buducnosti, Zelim istraziti kako se mreza ponaSa ako smanjim di-
menzionalnosti nekih dijelova naduzorkovatelja te time omoguéim treniranje na skupu
CamVid pune rezolucije. Kako koriStenje funkcije gubitka koja u obzir uzima koliko
je piksel blizu granice s drugom semantickom cjelinom, te na temelju toga smatra
tocnost onih bliZih bitnijom (kao u radu [2]), utjeCe na performanse mreZe kao i ispro-
bati treniranje na spoju nekoliko skupova podataka prizora s cesta u svrhu mogucéeg
poboljSanja rezultata. Takoder bih se Zeljela pozabaviti odmrzavanjem samo dijelova

okosnice (npr. posljednje razine).
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Sazetak

Racunalni vid ima Siroku primjenu u stvarnom svijetu. Semanticka segmentacija
CLIP multimodalni sustav za ugradivanje slika 1 teksta u isti vektorski prostor te ga
iskoriStava za generiranje jezi¢nih ugradivanja koja se dalje koriste za semanti¢ku seg-
mentaciju. U tu svrhu prenamjenjuje se, modificira i nadograduje naduzorkovateljem
predtrenirani ConvNext-Base vizualni koder CLIP modela koji zatim individualne pik-
sele kodira u isti vektorski prostor kao i CLIP model te, na temelju sli¢nosti tih kodi-
ranja, ih klasificira. KoriSten je skup CamVid podataka. Postupak izgradnje, rezultati i
evaluacija pazljivo su i precizno opisani u radu. Dodatno su opisanu dijelovi i postupci

treniranja dubokih modela, semanticka segmentacija te koristene tehnologije i metrike.

Kljuéne rijeci: racunalni vid, semanticka segmentacija, CLIP, CamVid, jezi¢na ugra-

divanja
Semantic segmentation by means of language embeddings

Abstract

Computer vision has found many applications in the real world. Semantic segmen-
tation is one of its most basic components, but arguably one of the most interesting too.
This paper presents the multimodal CLIP model for embedding images and text into
the same vector space and uses it to generate language embeddings to further use in se-
mantic segmentation. To that purpose, its ConvNext-Base visual tower is repurposed,
modified and upgraded with an upsampling module so that it may embed individual
pixels into the aforementioned space and exploit that for classification. All of this is
done on the CamVid data set. The process of building such a model, evaluating it and
the results are described with precision and detail. Additionally described are: deep

neural network training, semantic segmentation and the used technologies and metrics.

Keywords: computer vision, semantic segmentation, CLIP, CamVid, language em-
bedding
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