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1. Uvod

U posljednjih nekoliko godina moZemo primijetiti sve vecu koriStenost raznih modela
racunalnog vida u svakodnevnom Zivotu. S pojac¢anim razvojem podruc¢ja primjene
autonomnih robota, vozila i sl. pojavili su se novi zadaci i problemi koje prethodno
razvijeni modeli nisu mogli rijesiti. Ubrzo je postalo jasno da nam viSe nije dovoljno
samo klasificirati ulaznu sliku u neku od odredenih klasa, nego je sve bitnije postalo
i to¢no locirati takav objekt, kao i prilagoditi se na situaciju da na slici moze biti
viSe razlicitih objekata, s ¢im se noviji modeli moraju mo¢i nositi. Tako se slijedeci
te potrebe ubrzano razvijalo podrucje detekcije i lokalizacije objekata, koje je cijelo
vrijeme bilo pod budnim okom javnosti i svaka pogreska mogla je biti kobna.

Upravo zbog toga razvijali su se sve bolji i bolji duboki konvolucijski modeli koji bi
¢im preciznije lokalizirali objekte. Za potrebe lokalizacije razvijene su konvolucijske
neuronske mreZe temeljene na regijama - R-CNN [3] (engl. Region-CNN). Originalni
R-CNN model temeljio se na algoritmu selektivnog pretraZivanja koji bi generirao ne-
koliko tisuca regija interesa. Te regije koje bismo tada grupirali i dodatno propustili
kroz konvolucijsku neuronsku mreze te SVM nakon ¢ega bismo dobili klasifikaciju
pojedinih podrucja te korekcije pozicija objekata. Ovaj postupak je bio poprili¢no spor
upravo zbog potrebe ponavljanja postupka klasifikacije i lokalizacije za sve predloZene
regije. Kao posljedicu tog problema isti autori razvili su sljede¢i model - Fast R-CNN.
Fast R-CNN rijesio je problem brzine prethodnog modela tako $to je uvedena konvo-
lucijska neuronska mreZa koja bi generirala mape znacajki na temelju ulazne slike te
bi se tada generiranje regija interesa radilo na tim znacajkama Sto je smanjilo broj una-
prijednih prolaza kroz mrezu na samo jedan. Nakon tog prolaza kroz konvolucijsku
mrezu provodi se selektivno pretrazivanje, Rol Pooling te potpuno povezane slojeve
nakon ¢ega kao rezultat dobivamo klasifikaciju i lokaciju objekata.

Prethodna opisana dva modela i dalje su dijelila jedan problem koji je dosta utjecao
na performanse i preciznost lokalizacije objekata, a to je upravo navedeni selektivni al-
goritam za predlaganje regija interesa. Kao rjeSenje ovog problema stvoren je sljedeci

model - Faster R-CNN - koji, kako mu u ime govori, rjeSava preostali problem br-



zine prethodnih modela te dobivamo jo$ brZe vrijeme izvodenja u odnosu na R-CNN i
Fast R-CNN. Iako je ovaj model u mnogo¢emu slican svom neposrednom prethodniku,
klju¢nu razliku moZemo pronadi u zamjeni algoritma selektivnog pretraZivanja novom
konvolucijskom mreZom za predlaganje regija interesa - RPN (engl. Region Proposal
Network). Prednost uvodenja ove konvolucijske neuronske mreze je u tome Sto sada i
za predlaganje regija imamo model koji moZemo uciti te tako u samom pocetku dobiti
bolje prijedloge regija interesa koje tada samo dodatno modificiramo 1 klasificiramo u
nastavku modela.

Najnovije unaprijedenje prethodnih modela predstavlja Mask R-CNN. Ovaj mo-
del uvelike se temelji na Faster R-CNN-u, a klju¢na promjena je dodavanje izlaza
za semanticku segementaciju koja nam u ovom sluc¢aju moze posluZiti i za odvojenu
segmentaciju primjeraka iste klase upravo zbog ve¢ odvojenih okvira svakog objekta.
Konkretno zbog potrebe segmentacije i Rol Pooling je zamijenjen Rol Align-om.
Upravo Mask R-CNN je temelj ovog rada te emo u nastavku detaljnije proci kroz

sve njegove komponente i specifi¢nosti, a ujedno i kroz nekoliko zanimljivih primjena.



2. Kraljeznica modela

Prvi od nekoliko koriStenih modela u sklopu Mask R-CNN-a svakako je njegova kra-
ljeznica (engl. backbone) - konvolucijska neuronska mreZa koja se koristi za ekstrak-
ciju korisnih znacajki iz ulaznih podataka. Ovaj pocetni korak kljucan je za cijeli
nastavak ukupnog modela jer sve daljnje operacije 1 predvidanja regija interesa, klasi-
fikacija, segmentacija i sl. temeljimo upravo na dobrim informacijama o znacajkama
slika koje dobivamo od kraljeZnice modela. Tako konkretna implementacija kraljeZnice
Mask RCNN-a u originalnom radu nigdje nije strogo definirana, za ovu svrhu najcesce
se koriste konvolucijski dijelovi dubokih konvolucijskih neuronskih mreza, kao npr.

rezidualnih neuronskih mreZa ResNet.

2.1. Rezidualne neuronske mreze - ResNet

S pojavom sve kompleksnijih problema klasifikacije 1 opCenito raCunalnog vida, s vre-
menom se razvila potreba za sve kompleksnijim i sve dubljim modelima koji bi tako
dobili veci kapacitet za prilagodbu podacima koje moraju nauciti. Pocetno rjeSenje bilo
je jednostavno dodavanje sve veceg broja slojeva, ali ubrzo se pokazalo da to rjeSenje
ne daje rezultate, StoviSe neki takvi modeli su davali loSije rezultate od pli¢ih modela.
Jedan od klju¢nih problema je bio problem i$¢ezavajuéeg gradijenta (engl. vanishing
gradient). Nakon odredenog vremena ucenja, kada je model ve¢ dosta naucio, gradi-
jenti postaju sve manji te zbog toga gotovo potpuno nestanu do dolaska unazadanim
prolazom do pocetnih slojeva mreZze.

RjeSenje ovog velikog problema pojavilo se u ideji uvodenja normalizacije po
grupi (engl. batch normalization) [9]. Normalizacija po grupi predstavlja dodatan sloj
mreZe kojeg postavljamo izmedu izlaza pojedinih slojeva 1 njihovih aktivacija kako bi-
smo ujednacili moguce vrijednosti i rijesili problem potencijalno velikog raspona istih.
Ovaj sloj uvodi dodatne parametre standardne devijacije i srednje vrijednosti razdiobe
koje takoder u¢imo u postupku ucenja cjelokupnog modela. U konacnici te vrijednosti

koristimo i prilikom upotrebe nauc¢enog modela za normalizaciju izlaznih vrijednosti



pojedinih slojeva. Normalizacija po grupi uvelika je pomogla kod problema i§¢ezava-
juceg gradijenta znaCajno zagladivsi funkciju gubitka [15] $to je rezultiralo i boljim te
brzim postupkom optimiziranja gubitka modela.

Unato¢ uvodenju normalizacije po grupi, dodavanjem sve veceg broja konvolucij-
skih slojeva te produbljivanjem samih modela uocen je problem stagnacije pa potom
i degradacije toCnosti i ostalih metrika. Iako bismo s ve¢im brojem slojeva ocekivali
sve bolje rezultate, doslo je do situacije da i1 jednostavnije funkcije ne mozemo dobro
nauciti u slucaju velike dubine modela. RjeSenje ovog velikog problema pojavilo se u
ideji rezidualnih mreza s presko¢nim vezama - ResNet. Ovo rjeSenje ponudio je Mi-
crosoftov istrazivacki tim (Kaiming He i ostali) 2015. godine u radu Deep Residual
Learning for Image Recognition [S]. Uveden je koncept rezidualne funkcije i rezidual-
nih jedinica [6] ¢ijim slaganjem dobivamo veliku dubinu modela. Svaki blok se sastoji
od nekoliko konvolucijskih slojeva te precice od poCetna do kraja navedenog bloka.
Izlaz rezidualne jedinice predstavlja sumu prolaska kroz nekoliko dodatnih slojeva i
samog ulaza bloka. Upravo ovaj princip preskocnih veza rjeSava prethodni problem
tako da dodatno zagladuje funkciju gubitka [12] pa optimizacija bolje napreduju. U
prolasku unazad gradijenti mogu preskociti nekoliko konvolucijskih slojeva te tako s
jacim efektom djeluju na aZuriranje tezina prethodnih slojeva. Bitno je napomenuti i
da za modele od pedeset ili viSe konvolucijskih slojeva koristimo malo drugacije de-
finirane rezidualne jedinice, to¢nije jedinice s uskim grlom (engl. bottleneck) gdje se
koriStenjem 1x1 konvolucija smanjuju dimenzije mapa znacajki nad kojima ¢e se pro-
vodi operacije konvolucije, nakon ¢ega istim postupkom na kraju bloka radimo povrat
na ulazne dimenzije.

Ova ideja primjenjiva je na viSe konvolucijskih modela razlicitih dubina, a unato¢
povecanju dubine ne dolazi do prethodno opisanih negativnih efekata. Ovisno o broju
konvolucijskih slojeva naslaganih u rezidualne jedinice dobivamo razli¢ita imena ovak-
vih modela, npr. ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 itd., gdje iz svakog imena mo-
Zemo iScitati broj blokova. Svaki od ResNet modela sastoji se 1 od pet vecih blokova
koje najCesce nazivamo convl, conv2, conv3, conv4, conv5, $to ¢e nam kasnije biti
bitno. Redom navodenja izlazi ovh blokova su sljedecih veli¢ina: (w/2, h/2), (w/4,
h/4), (w/8, h/8), (w/16, h/16), (w/32, h/32), gdje w oznalava §irinu, a h visinu

ulazne slike.



2.2. Koristeni model - ResNet-50

U ovom radu je kao kraljeZnica modela Mask R-CNN-a koristen duboki rezidualni
model Resnet-50. Model ResNet-50 prikazan je na slici 2.1. Za potrebe kraljeZnice
Mask R-CNN-a koristimo samo izlaze conv2, conv3, conv4 1 conv5 blokova za eks-
traciju znacajki, dok potpuno povezani i izlazni sloj moZemo izbaciti. Kod inicija-
liziranja ovog modela ujedno definiramo i koriStenje ImageNet inicijalizacije teZina
te uklanjamo zavr$ne potpuno povezane slojeve koji nam nisu potrebni za esktrakciju
znacajki iz ulaznih slika. Kako se ImageNet skup podataka sastoji od velikog broja
slika raspodijeljenih u tisucu razlicitih klasa, upravo ta velika koli¢ina podataka koju

modeli u€eni na njemu moraju zapamtiti daje odlicnu podlogu za daljni rad.
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Slika 2.1: ResNet-50

U sklopu ovog rada implementiran je i vlastiti model ResNet-50, no usporedbom
s predtreniranim modelom moZemo primijetiti da inicijalizacija prethodno nau¢enim
tezinama uvelike pomaZe i1 ubrzava naredni rad. Za potrebe implementacije Mask
R-CNN-a korisni su nam izlazi ranije navedenih vecih blokova sastavljenih od vise
rezidualnih jedinica. Za ucenje naSeg skupa podataka koristi se samo ugadanje pred-

treniranih parametara (engl. fine-tuning).



3. FPN - rezolucijska piramida

znacajki

Sljedec¢a komponenta koju moramo obraditi u sklopu cjelokupnog modela Mask R-
CNN-a je rezolucijska piramida znacajki FPN (engl. Feature Pyramid Network) [13].
lako za implementaciju ovog modela, to¢nije RPN-a, nije nuZno koristiti FPN struk-
turu, Cesto se koristi kao nadogradnja kraljeZnice zbog mnogih pozitivnih efekata koje
nam ona donosi. Specificnosti ovakve organizacije strukture kraljeZnice uvelike po-
maZzu u boljim rezultatima raznih problema lokalizacije i segmentacije objekata. Iako
se u ovom radu koristi FPN, bitno je napomenuti kako alternativni pristup rezolucij-
skoj piramidi znacajki predstavlja ljestvicasto naduzorkovanje koje je takoder dosta
koristeno [10] [11].

3.1. Opis strukture

Klasifikacijski modeli konvolucijskih neuronskih mreza tipi¢no se temelje samo na
jednom, tzv. bottom-up prolazu te se u konacnici generiraju znacajke 32 puta uma-
njene rezolucije. U ovom procesu prolaskom kroz sve viSe konvolucijskih slojeva u
izlaznim aktivacijskim mapama dobivamo sve viSe informacija o bitnim znacajkama
ulaznih podataka, ali usput gubimo na prostornim dimenzijama i rezoluciji podataka.
Za potrebe klasifikacije slika gubitak dimenzija i razlucivosti nije ni toliko bitan jer
u konacnici iz semanticki vrlo jakih mapi znacajki na vrhu bottom-up prolaza imamo
dovoljno informacija za kvalitetno prepoznavanje tocne klase prikazanih objekata.
Medutim u slucaju kada nam je cilj i1 lokalizirati pojedine objetke, a ne samo odre-
diti kojoj klasi pripadaju, ranije navedeni gubitak prostornih dimenzija i rezolucije nam
predstavlja veliki problem. Ukoliko izgubimo precizne podatke o poziciji objekata, do
¢ega neminovno i dolazi, posljedi¢no gubimo i na preciznosti to¢nog pozicioniranja
pojedinih objekata na ulaznoj slici. Naizgled dobra ideja moglo bi biti koriStenje mapi

znacajki s nizih razina piramide u kojima jo§ imamo bolju rezoluciju 1 o¢uvane tocnije

6



informacije o prostornom rasporedu objekata. Iako se ovaj pristup na prvu Cini kao
dobar, analizom dolazimo do zakljucka da ranije aktivacijske mape nemaju dovoljno
jak semanticki znacaj te kao takve ne mogu posluziti za klasifikaciju i lokalizaciju
objekata.

Upravo ovome problemu Zelimo doskociti uvodenjem rezolucijske piramide du-
bokih znacajki koja uz podatkovni put za poduzorkovanje (engl. bottom-up) sadrzi
1 podatkovni put za naduzorkovanje (engl. rop-down). Na slici 3.1 bottom-up pro-
laz prikazan je na lijevom dijelu, dok je top-down u sredini. Cilj nam je dodatnim
top-down prolaskom jo§ malo semanticki obogatiti mape znacajki, no ono klju¢no Sto
dobivamo u tom prolazu mrezZom je kombinacija jace semantike i bolje rezolucije ¢ime
dobivamo vrlo kvalitetne aktivacijske mape koje sadrze mnogo korisnih informacija o
znaCajkama ulaznih podataka, a ujedno i1 ne gube na rezoluciji §to nam je vrlo bitno za
lokalizaciju objekata. U dodatnom top-down prolasku modela pocevsi od najgrublje
razine piramide pa niZe lateralnim vezama (prikazane vodoravno) kombiniramo pros-
torno 1 rezolucijom kvalitetnije mape znacajki iz bottom-up prolaska s onima seman-
ti¢ki znac€ajnijim iz bottom-up prolaza (pri ¢emu su te veze prikazane okomitim prema
dolje usmjerenim strelicama). Kako su aktivacijske mape vi$ih razina piramide manjih
dimenzija nego one s kojima ih Zelimo kombinirati, potrebno je napraviti naduzorko-
vanje kako bismo medusobno prilagodili sve dimenzije. U konacnici nakon top-down
prolaza kao rezultat dobivamo semanticki i prostorno znacajne mape znacajki pune
korisnih informacija kako za klasifikaciju tako i za lokalizaciju, $to moZemo iskoristiti

za bolje konacne rezultate.

166 ;

s _/ ms | ps
al R — = /
/ / /
c3 / M3 S P3
[ M2 P2

Slika 3.1: FPN - rezolucijska piramida znacajki. Lijevo je prikazan bottom-up prolaz kra-
ljeZnice modela, u sredini top-down dodatni prolazak karakteristican za FPN te desno mape

znacajki koje ¢emo koristiti za potrebe RPN-a.



3.2. Detalji izvedbe

Pogledajmo sada i Sto konkretno za na§ model predstavlja prethodno opisana rezo-
lucijska piramida znacajki FPN te kako je ona implementirana u skladu s opisanim
potrebama i specificnostima ovakve organizacije.

Vratimo se za pocetak na prethodno opisane konvolucijske blokove ResNet modela
opisanih u poglavlju 2.1. Izlaze tih vecih konvolucijskih blokova tamo smo nazvali
conv2, conv3, conv4 i conv5 §to odgovara oznakama C2, C3, C4 i C5 sa slike 3.1.
Mape znacajki koje dobivamo na izlazima ovih blokova umanjenje su redom za 4, 8,
16 1 32 puta u odnosu na originale dimenzije ulaznih podataka.

Prvi korak koji moramo napraviti za potrebe naduzorkovanja predstavlja prila-
godbu broja kanala aktivacijskih mapa kraljeZnice u svrhu njihovog izjednacavanja.
Upravo to moZemo lako postic¢i konvolucijama s filtrima veli¢ine 1x1 kojima zadrZa-
vamo visinu i Sirinu mapi znacajki, a dubinu, tj. broj kanala, prilagodavamo na jednaki
broj, npr. 256. Nazovimo izlaze tih konvolucijskih slojeva jednake dubine oznakama
C2’,C3’,C41C5°.

Sada kada smo pojasnili lateralne veze izmedu bottom-up i top-down prolaza sa
slike 3.1, ostaje nam joS objasniti dolje usmjerene strelice iz top-down prolaska. Kako
smo vec ranije opisali, a 1 jasno je iz grafickog prikaza i op€enito strukture konvolucij-
skih neuronskih mreZa, dimenzije mapa znacajki M2, M3, M4 i M5 nisu jednake. Zbog
toga prilikom prolaska prema dolje moramo uskladiti dimenzije aktivacija razine iznad
1 onih dobivenih lateralnim vezama iz bottom-up prolaza Sto se postize naduzorkova-
njem metodom najblizeg susjeda (engl. nearest-neighbour upsampling) [13]. Svaka
niZa razina top-down prolaska tako se dobiva zbrajanjem aktivacijskih mapa razine
iznad i lateralnim vezama prilagodenih mapa iz bottom-up prolaska.

Sada imamo definirano gotovo sve §to nam treba za potpunu definiciju FPN-a. Je-
dina razlika koju treba naglasiti je ta da se u konacnici koriste mape znacajki P2, P3,
P4 1 P5 koje su dobivene primjenom jo$ jedne konvolucije na odgovarajue aktiva-
cije M2, M3, M4 i M5. Zbog moguénosti pojave vecih objekata i za potrebe RPN-a
bitno je napomenuti da se uvodi i aktivacijska mapa P6 dobivena primjenom saZimanja

maksimumom.



4. RPN - modul za predlaganje

podrucja interesa

Iduc¢i kljucan dio ukupnog modela Mask R-CNN-a nazivamo modulom za predlaganje
regija interesa RPN (engl. Region Proposal Network). Ovaj podmodel uveden je kao
veliki novitet u Faster R-CNN-u [14], a predstavlja veliku razliku ideje i implemen-
tacije prijedloga podruc¢ja u kojima se nalaze objekti. Upravo ova ideja znacajno je
ubrzala rad R-CNN modela u odnosu na Fast R-CNN i neposredne prethodnike. Osim
toga koriStenje modela koji sam ima sposobnost uenja odredenih podataka pomoglo
je 1 u preciznost pocetnih prijedloga okvira objekata koje ¢emo u nastavku samo jos

dodatno modificirati.

4.1. Sidra

Prvi koncept koji moramo obraditi svakako su sidra (engl. anchors). Sidra predstav-
ljaju pocetnu, ali i temeljnu komponentu na kojoj se temelji rad RPN-a. Ona su na
pocetku jednaka za svaku sliku s kojom ¢emo raditi, no bitna razlika u odnosu na
prethodnike ovog modela je ta da ipak u cjelokupnom postupku ucenja za svako sidro
takoder u¢imo nekoliko korisnih informacija za njihovo poboljSanje. Konacni cilj nam
je dobiti okvire koji sadrze pouzdanu informaciju nalazi se unutar njihovih granica
objekt ili pokrivaju samo pozadinu. Ujedno Zelimo saznati i podatke o potrebnom po-
maku srediSta sidra te modifikacijama vezanim uz njihovu visinu i Sirinu kako bismo
na kraju imali bolje prilagodene regije interesa od samih pocetnih sidara. Upravo to
nam pomaze u incijalno boljim prijedlozima regija nego Sto je to prethodno bio slucaj
te samim time i na samom kraju Mask R-CNN-a imamo bolje rezultate.

Iako RPN moZemo koristiti i na temelju same jedne rezolucije u kojem slucaju
bismo imali samo jednu veli¢inu sidra, u ovom slucaju podrobnije ¢emo obraditi situ-
aciju kada koristimo 1 rezolucijsku piramidu znacajki FPN. Kako kod FPN-a imamo

viSe razina s kojih moZemo dohvatiti korisne mape znacajki tako moZemo i dobiti vecu
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raznolikost sidara. Klju¢ne karakteristike svakog sidra predstavljaju njegova veli¢ina
(engl. scale) i omjer visine i Sirine (engl. ratio). U slucaju koriStenja FPN-a raznolikost
sidara postiZzemo tako Sto svaka razina sadrZi sidra razli¢ite veliCine, dok omjere visine
1 Sirine jednako primjenjujemo na sva sidra na svim razinama piramidalne strukture.
Tako u konacnici na svakom pikselu svake aktivacijske mape odredene razine dobi-
vamo nekoliko razliCitih sidara koja pokrivaju objekte razli¢itih omjera visine 1 Sirine,
a primjenom takvog postupka na viSe razina obuhva¢amo i objekte razli€itih veli¢ina.

Pojasnimo sada prethodno opisano na konkretnom primjeru razina opisanih u po-
glavlju 3.2. NajniZu razinu piramide koju koristimo nazivamo P2. Mape znacajki te
razine najvecih su prostornih dimenzija i najmanjeg receptivnog polja pa upravo zbog
toga sadrZe sidra najmanje veliCine. lako su sidra ove razine najmanja, upravo zbog
toga ih 1 imamo najviSe. Kako idemo prema razini piramide P6 mape znacajki su sve
manjih dimenzija i veeg receptivnog polja te stoga imamo sve manje sidara vecih di-
menzija. Sve §to smo upravo opisali mozemo vidjeti i na slici 4.1 koja prikazuje sidra
na razinama P2, P31 P4. Za svaku razinu FPN-a prikazana su sidra svih omjera na
pojedinoj lokaciji, u ovom konkretnom slucaju to su omjeri visine i Sirine od 1:1, 1:2

i 2:1, a usput moZemo i primijetiti povecanje veli¢ine sidara kako se kreCemo prema

vrhu piramidalne strukture.

(a) Razina P2 (b) Razina P3 (¢) Razina P4

Slika 4.1: Sidra na razli¢itim razinama FPN-a. Prikazana su sidra na razli¢itim mapama rezo-
lucijske piramide znacajki, redom od niZe pa prema visoj razini. Svi koriSteni omjeri visine i

Sirine sidra prikazani su za jednu odredenu poziciju po svakoj razini FPN-a.

4.2. Pripremanje oznaka

Iako nam se na prvu prethodno opisani model RPN-a mozda ¢ini jednostavan, pri kra-
¢oj analizi istinitih (engl. ground truth) izlaza modela koje ¢emo htjeti nauciti primje-
¢ujemo da odmah dolazimo do problema. Za razliku od klasi¢nih problema strojnog

i dubokog ucenja gdje uglavnom kao istinite izlaze dobijemo klasu objekta i odmah
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s tim moZemo krenuti trenirati modele, u ovom slucaju ranije opisanu klasifikaciju u
klase objekt/pozadina te pomake za centre i dimezije sidara nigdje ne dobivamo te
je potrebno provesti dodatnu obradu istinitih izlaza kako bismo ih prilagodili naSim
potrebama. Upravo kvalitetna izvedba ovog pocetnog koraka, bez kojeg ne mozemo
ni zapoceti implementaciju modela za predlaganje regija interesa RPN, kljucna je za
dobar rad ovog modela i uopée postupak optimizacije.

Krenimo za pocetak od problema klasifikacije podrucja sidra kojeg RPN mora rije-
Siti. MreZa za predlaganje regija bavi se odredivanjem toga pokriva li neko specifi¢no
sidro objekt ili pozadinu, dakle radi se o problemu klasifikacije u samo dvije klase.
Kako u samim istinitim podacima skupa podataka neéemo direktno dobiti ove po-
datke, nego uglavnom samo informaciju o okviru i klasi objekta kojeg on pokriva, te
podatke moramo sami pripremiti za postupak optimizacije gubitka RPN-a. Za potrebe
ovog problema iskoristit éemo mjeru udjela presjeka dvaju okvira u njihovoj ukup-
noj povrsini - IoU (engl. Intersection over Union). Nakon §to izracunamo povrSinu
presjeka okvira i podijelimo ga s ukupnom povrSinom koju tu okviri pokrivaju dobit
¢emo postotak tog udjela, dakle broj u intervalu 0-1 kojeg dalje mozemo iskoristiti.
Sada kada imamo IoU mjeru izmedu svih RPN sidara i istinitih okvira koji su odre-
deni u skupu podataka, mozemo definirati i nekoliko razli¢itih situacija u ovisnosti o
toj mjeri presjeka. Odredimo sada donju (npr. 0.3) 1 gornju (npr. 0.7) granicu kojima
¢emo podijeliti IoU raspon vrijednosti na tri intervala [14]. Ukoliko je iznos presjeka
ispod ispod donje granice takva sidra ne pokrivaju nijedan objekt i nazivamo ih ne-
gativnim. Ako je mjera presjeka izmedu donje i gornje granice takva sidra smatramo
neutralnim. Ukoliko je udio presjeka iznad gornje granice za takva sidra smatramo da
u sebi sadrZe dovoljan dio objekta i nazivamo ih pozitivnim. Kako su nam pozitivna
sidra najbitnija, a postoji i mogucnost da zbog specificnog oblika i veli¢ine objekta
nijedno sidro ne pokriva taj objekt s [oU mjerom presjeka ve¢om od gornje granice,
u tom slucaju kao pozitivna sidra uzimamo sva ona koja imaju najveci udio presjeka
koliki god on bio. Razlog tome je Sto u svakom slucaju Zelimo pokriti sve objekte kako
ne bismo propustili nauciti korisne informacije o bilo kojem objektu iz skupa podataka.

Pozitivna sidra su nam moZda i najzanimljivija za promatranje i daljnji rad, a pri-
mjer takvih sidara moZzemo vidjeti i na slici 4.2. Na toj slici se nalaze Cetiri istinita
objekta (biljka, dva stolca i stol), a upravo na tom primjeru prikazna su sva pozitivna
sidra koje ¢e model morati nauciti. Oko svakog objekta moZemo primijetiti po neko-
liko grupiranih pozitivih sidara $to nam je u konacnici i bio cilj posti¢i kako bismo
imali viSe primjera sidara koja RPN tada mora zapamtiti kao primjerke znacajki obje-

kata.
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Slika 4.2: Pozitivna sidra

Sljedeca komponenta koju moramo obraditi je priprema za regresijski problem

odredivanja pomaka pojedinih sidara kako bi ona ¢im preciznije obuhvatila objekt ko-

jeg moraju pokriti. Svaki istiniti okvir, kao 1 svako sidro mreze za predlaganje regija

interesa, definiran je koordinatama gornjeg lijevog (1, y1) 1 donjeg desnog vrha (z-,

y2). Kako bismo imali moguénost ucenja prethodno opisanih pomaka centra i dimen-

zija sidra, potrebno je izraCunati te vrijednosti na temelju navedenih koordinata. Taj

postupak provodimo sljede¢im formulama, pri ¢emu oznaka a predstavlja sidro RPN-a,

a gt istiniti okvir iz izlaza skupa podataka. Konacni skup istinitih izlaza koje éemo ko-
ristiti za u€enje RPN-a sastoji se od podataka (dx, dy, dw, dh) koji redom predstavljaju

pomak x 1y koordinate centra sidra te modifikacije visine i Sirine istog.

ap = Qy2 — Ayl

Uy = Qg2 — Qg1
Qgpo — Qg1
2
Ay2 — Qy1

2

Ay =
CLy:

gtz — Qg
Qo

dw = In(22)

dr =

gth - gtyQ - gtyl

gtw = gt:c? - gtxl

— gth - gtxl
gty —2
gtyQ - gtyl
ty = —————
gty 9
gty — ay
dy = =—74/——=
Yy an
t
dh = In(2)
Qp
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Isto tako potrebno je napomenuti kako ove pomake raunamo samo za pozitivha
sidra jer zapravo samo za njih i Zelimo nauciti kako ih modificirati da ¢im bolje obu-
hvate objekt, dok za neutralna 1 negativna sidra nema potrebe za tim. Takoder za uce-
nje klasifikacije sidara koristimo samo pozitivna i negativna sidra koja redom u¢imo
da pripadaju klasi objetka i pozadine, dok neutralna sidra koja su na granici obje klase
upravo zbog toga zanemarujemo.

Nakon $to smo odredili [oU mjeru presjeka svih sidara RPN-a sa svim istinitim ok-
virima objekata te odredili podjelu sidara na pozitivna, neutralna i negativna nailazimo
na novi problem kojim se moramo pozabaviti. Kako u postupku ucenja modela ko-
ristimo samo negativna i pozitivna sidra, pri ¢emu negativnih ima znacajno vise, sami
izbor svih takvih sidara ne bi bio pogodan zbog velike nebalansiranosti klasa koja bi
dovela do toga da bi RPN dobre rezultate postizao i u slu¢aju da sva podrucja koja sidra
pokrivaju klasificira kao pozadinu. Upravo se zbog u postupku pripremanja Zeljenih
izlaza modela unaprijed odreduje manja veli¢ina uzorka (engl. sample), npr. 128, koji
¢e sadrzavati samo pozitivna i negativna sidra, po moguénosti u jednakom udjelu. To
lako postizemo tako da odaberemo odredeni podskup pozitivnih i negativnih sidara, a
sve ostale oznacimo kao neutralne te s takvim oznakama pokre¢emo postupak ucenja.
Iako je o€ito kako ovim postupkom pokrivamo samo vrlo mali udio svih sidara, u sva-
koj novoj iteraciji uenja uzorak pozitivnih i negativnih sidara se ponovno bira potpuno
slucajno i neovisno o prethodnom pa tako kroz viSe prolazaka kroz iste podatke ipak
prodemo veliki broj sidara i tako nau¢imo korisne informacije.

Ukoliko Zelimo koristiti ¢im veéi uzorak Sto bi nam ubrzalo postupak ucenja, a
ujedno i ne pokvariti omjer pozitivnih i negativnih sidara, prije postupka uc¢enja mreze
za predlaganje regija RPN potrebno je napraviti dobru analizu podataka. Prvi korak
sastoji se od prolaska kroz sve istinite podatke te izraCuna i grupiranja povrsina istinitih
okvira na temelju Cega tada odredujemo najprikladnije veli¢ine sidara RPN-a kako
bismo dobili ¢im veci broj onih koja pokrivaju objekt, tj. ¢im veci broj pozitivnih

sidara.

4.3. Funkcije gubitka

Ukupna funkcija gubitka modula za predlaganje regija interesa RPN sastoji se od
zbroja dvaju razlicitih gubitaka, prvog za klasifikaciju podrucja sidra te drugog za
regresijski problem predvidanja pomaka centra, visine i Sirine sidra. U konacnici u
procesu optimizacije cilj nam je minimizirati upravo ukupni iznos ovih gubitaka.

Spomenimo prvo klasifikacijski gubitak sidra. Za minimizaciju pogreske klasifi-
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kacije podrucja sidra u klase objekta ili pozadine koristi se gubitak unakrsne entropije.
Kao §to smo prethodno i spomenuli, ovu funkciju racunamo samo na negativnim i po-
zitivnim sidrima 1z ranije definiranog poduzorka svih sidara. Negativna sidra Zelimo
klasificirati kao pozadinu, dok bi pozitivnha morala predstavljati objekte, Sto definiramo
u samim istinitim izlazima u predobradi okvira za svaku pojedinu sliku.

Sljedecéa funkcija gubitka koju ¢emo Kkoristiti je ona za izracun pogreske koju na$
model €ini pri predvidanju potrebnih pomaka kako bi se prilagodili istinitim okvirima
skupa podataka. Nad Cetiri regresijska rezultata (dx, dy, dw, dh) potrebno je izraCunati
glatki L1 gubitak (engl. smooth L1 loss). Za razliku od obi¢nog L1 gubitka, specific-
nost ove varijante je u tome da oko nule imamo zagladenje umjesto ostrog prijelaza, od
¢ega i dolazi ime ovog gubitka. Formula kojom raCunamo iznos ove funkcije pogreske

za sve komponente predvidenih pomaka sidara definirana je na sljedeci nacin:

L(gt,a) = Z smooth_L1(gt; — a;)

i€ (dz,dy,dw,dh)

0.52% |z| < 1
smooth_L1 =

Oznakom gt oznaceni su konkretni izraCunati pomaci prema istinitim okvirima
koje model mora nauciti, dok oznakom a definiramo skup pomaka sidara koje je nas

model za predvidanje regija predvidio.
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5. Mask R-CNN

Nakon $to smo opisali kraljeZnicu modela te modul za predlaganje regija interesa vri-
jeme je za predstavljanje klju¢nog modula ovog rada, a to je sam Mask R-CNN [7].
Kao rezultat obrade ulaznih podataka, u obliku regija interesa koje je predloZio RPN,
ovaj model odreduje klase pojedinih objekata na slici, okvire istih te uvodi 1 segmen-
tacijsku masku objekta. Upravo segmentacija pojedinih objekata predstavlja novitet
ovog modela u odnosu na neposrednog prethodnika. Ovu promjenu u odnosu na Faster
R-CNN, pored jos nekoliko manjih koje ¢emo detaljnije objasniti, uveo je 2018. go-
dine Facebookov istrazivacki tim predvoden Kaimingom Heom sa suradnicima. Mask
R-CNN predstavlja stanje tehnike (engl. state-of-the-art) na podrucju lokalizacije i

segmentacije pojedinih primjeraka objekata.

5.1. Obrada prijedloga RPN-a

Prvi korak prije ulaska u modul Mask R-CNN-a predstavlja obradu predikcija predlo-
Zenih regija RPN-a. Kako kao izlaze modula za predlaganje regija interesa dobivamo
klasifikacijsku mjeru i potrebne pomake sidara, za pocetak je potrebno napraviti obradu
tih podataka kako bismo dobili stvarna podrucja na slici za koje RPN s najveCom si-
gurnoS$cu tvrdi da sadrZe objekte.

Na samom pocetku se na temelju klasifikacije mjere za klasu objekta svakog sidra
odreduje broj najboljih prijedloga koje ¢emo dalje koristiti. Ovaj broj je definiran kao
jedan od hiperparametara modela, a odnosi se na odredenu koli¢inu najpouzdanijih si-
dara po slici. U postupku treniranja ovaj hiperparametar je uglavnom veéi nego u fazi
koriStenja modela upravo zbog toga $to kod upotrebe modela Zelimo dobiti i na efikas-
nosti, a s manjim brojem prijedloga RPN-a brZe ¢emo ih obraditi te ¢e i u nastavku
modela biti manje podataka za daljnju obradu. Vrijednosti ovog hiperparametra mogu
biti primjerice 5000 u postupku ucenja te 1000 za vrijeme testiranja modela.

Nakon $to smo odredili pojedina sidra koja s najve¢om vjerojatnoséu, po misljenju

modula za predlaganje regija interesa, pokrivaju objekt, sljedeci korak nam je obraditi
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ta sidra na temelju predvidenih pomaka svakog od njih. Kako smo i za definiranje isti-
nitih potrebnih pomaka u odnosu na istinite okvire skupa podataka racunali specificne
vrijednosti koje ¢emo uciti, tako je i u ovom koraku potrebno izraCunati koordinate

vrhova pomaknutih sidara na temelju sljede¢ih formula:

W= T2 — T h=1ys— 1

—l—w —i—h
€T = —_ = —
c L5 Yo =Y 5

re = xc+dr - w Yo =yo+dy-h
wl:w'edw h':h~edh

Oznake x¢ 1 y¢ predstavljaju centralnu tocku sidra RPN-a, a w 1 h redom visinu i
Sirinu istog. = 1y, oznacavaju centar obradenog prijedloga RPN-a, a w’ i A’ njegovu
visinu i Sirinu nakon primjene pomaka.

Sada kada imamo izracunate koordinate i dimenzije svih okvira, sljedeée nam os-
taje pregledati takve prijedloge podrucja i izbaciti one nepravilne. Nepravilnim podru-
¢jima smatramo one koji izlaze izvan dimenzija originalne slike ili imaju vrlo malo
povrsinu gotovo jednaku nuli.

Ovisno o postavkama ranije navedenog hiperparametra za broj najboljih sidara,
broj predloZenih regija interesa moZe biti relativno velik. To nije neSto Sto bismo
htjeli u nastavku modela gdje nam prevelika koli¢ina podruc¢ja nuzno zahtjeva i velike
memorijske potrebe modela. Cijeli postupak klasifikacije, predikcije okvira te seg-
mentacije objekata provodi se za svaku regiju interesa pa tako s njthovim povecanjem
imamo viSe podataka koje je potrebno drZati u memoriji u svakom trenutku. Isto tako
kako modul za predlaganje regija interesa RPN u postupku ucenja postaje sve bolji,
te zbog Cinjenice da je broj istinitih objekata na slici zna¢ajno manji od predloZenih
podrucdja, posljedi¢no se dogada situacija da veliki broj regija interesa predstavlja isti
objekt Sto dovodi 1 do preklapanja dobrog dijela okvira objekata. Za smanjivanje re-
dundancije posluzit emo se algoritmom NMS (engl. Non-Maximum Suppression).
Navedeni algoritam funkcionira na principu odabira predloZzenog okvira s najve¢om
klasifikacijskom mjerom te potom uklanjanja svih okvira s mjerom preklapanja IoU
pitanju okvira objekata tako dobivamo dobro filtriranje predloZenih regija. Ujedno je
i algoritmu NMS moguce zadati maksimalan broj podrucja koje bismo dobili kao re-

zultat, a taj broj takoder definiramo kao hiperparametar slican onom prethodnom. Ova
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maksimalna koli¢ina okvira isto je tako odredena po pojedinoj slici te razli¢ita u pos-
tupku ucenja i testiranja modela, no taj iznos je i dosta manji od hiperparametra za
pocetni broj prijedloga regija interesa s najve€om klasifikacijskom mjerom. Moguce
vrijednosti ovog hiperparametra su primjerice 1000 za postupak ucenja te 500 za pos-
tupak testiranja. Primjer mogucih rezultata nakon primjene NMS-a prikazan je na slici
S5.1.

(a) Prije NMS-a (b) Poslije NMS-a

Slika 5.1: Primjena algoritma NMS

Nakon Sto smo obradili prijedloge modula za predlaganje regija interesa te imamo
konkretne koordinate svih okvira ostaje nam jo$ odabrati prikladni izvor znacajki za
provodenje drugog prolaza obrade. Kako okviri regija interesa mogu biti razlicitih ve-
liina, tako Zelimo tu ¢injenicu i prilagoditi razini s koje ¢emo uzimati mape znacajki
za ekstrakciju korisnih informacija o pokrivenim objektima. Sto je podrudje objekta
manje, htjeli bismo ga obraditi na ¢im finijoj rezoluciji pa odabiremo aktivacije niZih
razina piramidalne strukture modela. Sto je okvir objekta veéi to su nam detalji ipak
manje bitni pa moZemo Koristiti 1 mape znacajki viSih razina. Ovdje je bitno napo-
menuti kako za izvlaCenje znacajki podrucja okvira od ranije opisanih razina P2, P3,
P4, P5 i P6, razinu P6 ne koristimo jer je ona dobivena koriStenjem sloja sazimanja
maksimumom pa je odredeni dio informacija izgubljen. Mapiranje pojedinih okvira
na odredenu razinu izvodi se na temelju njegove veliCine, a primjer koriStene formule

u kojoj na razinu kg, postavaljamo objekte povrSine 224 dan je u nastavku:

vw-h

k = min(max(| ko + log, T

1,2),5)

U ovom trenutku kada smo vec¢ dobili prijedloge RPN-a, obradili ih te filtrirali one

najbolje nailazimo na pitanje kako ih iskoristiti u nastavku modela za daljnje probleme
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klasifikacije, lokalizacije i segmentacije. Varijabilne dimenzije pojedinih podrucja ok-
vira predstavljaju nam problem za daljnju obradi znacajki pa moramo pronaéi dobar
nacin kako se prilagoditi 1 svesti ih sve na isti oblik neovisno o stvarnim dimenzijama.
Upravo ta konacna podrucja slika koje nam je predlozio RPN nazivamo podrucjima ili
regijama interesa - Rol (engl. Region of Interest). Fast R-CNN [2] je za ekstrakciju
znacajki odredenog predloZenog podrucja uveo ideju Rol Poolinga, no zbog odredenih

nedostataka ovog pristupa rad o Mask RCNN-u uvodi novi pristup - Rol Align.

5.1.1. Rol Pooling i Rol Align

Usporedimo sada navedena dva sloja za ekstrakciju znacajki. Prvi takav sloj koji se
koristio nazivamo Rol Pooling. Kao stariji od spomenuta dva sloja Rol Pooling zna-
¢ajno je jednostavniji za upotrebu, no s time naravno dolazi i1 do nekih nedostataka koje
¢emo opisati u nastavku i pokustai ih rijesiti Roi Alignom.

Rol Pooling sloj se temelji na cjelobrojnoj resetkastoj podjeli mapa znacajki po
njezinoj visini i Sirini. Kao §to 1 znamo predloZeni okviri modula za predlaganje re-
gija interesa nisu cijeli brojevi te upravo zbog toga predvideno podrucje koje moramo
obraditi Rol Pooling slojem gotovo nikada nece to¢no odgovarati resSetci na koju je po-
dijeljena aktivacijska mapa koju koristimo. Primjer takve situacije moZemo primijetiti
na slici 5.2 pod a) gdje je crnom bojom prikazan predloZeni okvir RPN-a. Ovdje je
ocito doSlo do navedenog problema s kojim se Rol Pooling nosi tako da zaokruZuje
koordinate vrhova okvira na najbliZe cijele brojeve i takvo podrucje koristi za daljnju
obradu. Ovakav okvir zaokruZenih koordinata prikazan je crvenom bojom. Upravo pri
usporedbi stvarnog okvira crne boje 1 onog prilagodenog crvene boje moZemo uociti
kako smo na lijjevim i donjim dijelovima izgubili odredeni dio informacija mape zna-
¢ajki, dok smo gore i desno ukljucili odredeni dio podataka koje zapravo prijedlog
RPN-a ne pokriva. Kao $to je i ranije navedeno, cilj ovog tipa slojeva je svesti sva po-
drucja interesa na mape znacajki istih dimenzija, tako i Rol Pooling za pocetak mora
podijeliti prethodno odabrana podrucja na onoliko dijelova kolike izlazne dimenzije
Zelimo dobiti. Ta podjela se takoder izvodi cjelobrojno kako bismo se prilagodili re-
Setci aktivacijskih mapa, pri cemu se pazi na ¢im bolju raspodjelu i sli¢nost podijeljenih
regija. Nakon ovakve podjele na svakom potpodrucju provodi se sazimanje maksimu-
mom te kao konacni rezultat dobivamo mapu znacajki unaprijed definiranih dimenzija.
Na ve¢ spomenutom primjeru slike 5.2 moZemo primijetiti navedenu podjelu odabra-
nog podruc¢ja na manja podrucja, u ovom slucaju Zeljene dimenzije izlaznih znacajki

su 3x3. Kako je u ovom primjeru predlozena regija interesa RPN-a veliCine 4x5, a
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Zeljeni izlaz 3x3, uzimajuéi u obzir cjelobrojnu podjelu odabranog podruc¢ja dobivamo
relativno nepravilnu podjelu prikazanu desno pod a) na kojoj tada provodimo postupak

saZimanja.

(a) Rol Pooling (b) Rol Align

Slika 5.2: Usporedba Rol Pooling i Rol Align slojeva. Na obje slike plavom resetkom pri-
kazana je mapa znacajki, okvir crnog ruba predstavlja predvideni okvir RPN-a, a crveni okvir
stvarno podrucje koje se obraduje. Podrucje interesa izdvojeno je u reSetku crvene boje te su

prikazane podjele tog podrucja u ovisnosti o primjeni Rol Pooling ili Roi Align sloja.

Iz opisa i slikovnog primjera Rol Poolinga moZemo uociti neke nedostatke tog
sloja koje ¢emo pokusati rijesiti Rol Alignom. Za pocetak prilagodbom predloZzenog
okvira regije interesa RPN-a na cjelobrojne koordinate mape znacajki gubimo odre-
dene informacije te isto tako potencijalno i ubacujemo odredene podatke koji zapravo
ne bi trebali biti sadrzani unutar prijedloga regije. Isto tako i pri upotrebi sazimanja
maksimumom na potpodru¢jima odredeni dio informacija biva izgubljen. Iako nam
je ovaj pristup dovoljno dobar za klasifikaciju i lokalizaciju objekata, uvodenjem seg-
mentacije u model Mask R-CNN-a svaka nepreciznost i gubitak podataka moZe imati
negativan utjecaj na preciznost segmentacije primjeraka objekata.

Rol Align rjeSava navedene probleme tako da izbacuje sva zaokruZivanja koordi-
nata i podrudja te smanjuje gubitak informacija koriStenjem sazimanja potpodrucja.
Na slici 5.2 pod b) primje¢ujemo kako u ovom slucaju odabrano podrucje to¢no odgo-
vara onom definiranom koordinatama okvira RPN-a. Upravo zbog toga ovdje nemamo
dodatne ili izgubljene podatke $to odmah u startu utjece na kvalitetu ovog pristupa.
Kod sljedeceg koraka podjele predloZene regije interesa na preddefinirane dimenzije
Zeljenog izlaza sada tu podjelu odradujemo potpuno ravnomjerno i dobivamo jed-
nolika potpodrucja koja ne moraju odgovarati cjelobrojnoj resetci aktivacijske mape
znacajki. Nakon podjele u svakom potpodrucju bilinearnom interpolacijom aktivacija
odredujemo Cetiri ravnomjerno rasporedene to¢ke unutar tog podrucja te u konacnici

kao rezultat svakog dobivamo jedan broj saZimanjem maksimumom izmedu te Cetiri
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vrijednosti. U ovom postupku, za razliku od obi¢nog saZimanja maksimumom na ak-
tivacijama mape znacajki, gubimo puno manje informacija o pojedinim dijelovima
prijedloga mreZe za predlaganje regija pa tako zadrzavamo i puno korisnije podatke za
nastavak modela.

Za potrebe glava za klasifikacijsku i predikciju potrebnih pomaka regija interesa
koriste se manje regije na izlazu Rol Align sloja (npr. 7x7), dok se za segmentacijsku
glavu ipak koriste neSto vece regije (npr. 14x14). Vece regije se koriste jer su nam
ipak potrebniji precizniji podaci mapi znacajki kako bismo dobro odradili problem
segmentaciji koji je dosta tezi od same klasifikacije i lokalizacije. U nastavku ¢emo
detaljnije opisati kako se koriste ove regije interesa te pobliZe pojasniti navedene glave
nakon kojih dolazimo do finalnih predikcija Mask R-CNN-a.

5.2. Glava za Kklasifikaciju

Sve Sto smo dosad spominjali i opisivali temeljilo se samo na dvjema klasama regija
interesa RPN-a - objekt ili pozadina. Kao i kod velike vecine drugih problema dubokog
ucenja razreda objekata naravno moze biti puno viSe, a za njihovu klasifikaciju se
brine jedna od grana za obradu regija interesa koju nazivamo glavom za klasifikaciju.
Mask R-CNN Kklasificira objekte unutar opisnih okvira u N+1 klasu pri ¢emu je N
broj razreda objekata u skupu podataka, a jednu dodatnu klasu predstavlja pozadina.
Uvodenjem dodatne klase pozadine Mask R-CNN ima mogucnost ispraviti netocne
prijedloge modula za predlaganje regija interesa RPN, tocnije one prijedloge koji ipak
ne predstavljaju podrucje nijednog objekta.

Nakon Sto za svaku od maksimalnog broja regija interesa poslije primjene NMS-
a imamo ekstrahirane i znacajke fiksnih dimenzija nakon primjene Rol Align sloja,
dolazimo i do same glave za klasifikaciju. Za pocetak je potrebno znacajke regija
interesa preoblikovati u jedan vektor koji tada propustamo kroz dva potpuno povezana
sloja od kojih svaki dijeli jednake parametre za razliCite prijedloge RPN-a. Navedena
dva potpuno povezana sloja zajednicka su dijeljena medu glavama za klasifikaciju i
za predvidanje okvira te koriste za dobivanje dodatnih informacija o podru¢jima od
interesa.

Specificnost same glave za klasifikaciju je dodavanje joS jednog, medu regijama
interesa dijeljenog, potpuno povezanog sloja koji se sastoji od N+1 neurona za svaku
klasu zadanog skupa podataka ukljucujuci i pozadinu. Primjenom softmax aktiva-
cije na izlazima neurona dobivamo vjerojatnosnu razdiobu pouzdanost klasifikacija za

svaki razred objekata.
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5.3. Glava za okvire

Sljedeci jednako vazan dio Mask R-CNN modela glava je za predvidanje okvira. 1zlazi
ove grane modela jednaki su izlazima mreZe za predlaganje regija RPN te predstavljaju
dodatne potrebne pomake (dx, dy, dw, dh) okvira kako bismo dobili jo§ precizniju
lokalizaciju objekata na slici.

Konacne predikcije okvira objekata dobivamo propustanjem znacajki regija inte-
resa kroz dva ranije spomenuta potpuno povezana sloja dijeljena s glavom za klasi-
fikaciju te primjenom jo$ jednog dodatnog potpuno povezanog sloja. Ovaj posljednje
navedeni sloj takoder dijeli parametre izmedu svih predlozenih podrucja interesa RPN-
a, a broj izlaznih neurona je Cetiri puta veéi od broja klasa objekata ¢ime dobivamo
predvidanje svakog od potrebnih pomaka za svaki razred objekta kojeg regija interesa
moze sadrzavati. Predikcije okvira izmedu razli¢itih klasa su potpuno neovisne te kao
takve nemaju nikakvog utjecaja jedne na druge. U konacnici ¢emo za finalna predvida-
nja lokacija objekata koristiti pomake okvira samo odredene klase kojoj objekt pripada

s najve¢om vjerojatnoscéu.

S5.4. Glava za segmentaciju primjeraka

Jedan od najbitnijih dijelova modela Mask R-CNN upravo je glava za segmentaciju
primjeraka te kao takva predstavlja i jednu od klju¢nih razlika i nadogradnji u odnosu
na model Faster R-CNN-a koji je bio neposredni prethodnik. KoriStenjem semanticke
segmentacije cilj nam je postici jo§ precizniju lokalizaciju objekata i unutar njihovih
okvira. Kako ve¢ ionako rjeSavamo problem lokalizacije objekata, samim time olak-
San nam je i zadatak segmentacije primjeraka u odnosu na ¢es¢i problem klasifikacije
piksela u klase neovisno o granicama pojedinih primjeraka objekata istog razreda.
Kao Sto smo vec ranije i spomenuli, semanti¢ka segmentacija tezi je problem od
klasifikacije i lokalizacije objekata pa stoga mape znacajki predloZenih regija interesa
RPN-a svodimo na znacajke nesto veéih dimnezija (npr. 14x14) nego za potrebe glava
za klasifikaciju 1 predvidanje okvira. U odnosu na prethodno opisane dvije glave, glava
za segmentaciju primjeraka sastoji se od nesto vise slojeva, koji i u ovom slucaju dijele
parametre izmedu svih predloZenih podrucja interesa. Pocetni korak nad regijama in-
teresa je provodenje niza od nekoliko konvolucijskih slojeva sa nadopunavanjem kako
bismo na kraju dobili znacajke jednakih dimenzija kao i prije, ali obogacene dodatnim
semanticki znacajnim informacijama. Nad izlazom ovog niza konvolucija provodimo

operaciju transponirane konvolucije koja dvostruko povecava prostorne dimenzije vi-
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sine 1 Sirine mapa znacajki. Jo§ nam za kraj preostaje provesti ove aktivacijske mape
kroz jedan dodan konvolucijski sloj kako bismo postigli slican efekt kao i kod glave
za predvidanje okvira, a to je odvajanje segmentacija objekata neovisno za svaki mo-
guci razred objekata. Opisane rezultate postiZemo primjenom konvolucijkog sloja s
filterima veliCine 1x1 te brojem izlaznih mapi znacajki koji odgovara broju klasa koje
mozemo pronaci u koriStenom skupu podataka. Aktivacijska funkcija izlaznog sloja
ove glave Mask R-CNN-a je sigmoida. Vezano uz konacnu predikciju segmentacijske
maske za svaki okvir, vodimo se istom metodom kao kod glave za previdanje pomaka
okvira, a to je konacni odabir maske za onu klasu za koju model s najve¢om sigurnoscu

tvrdi da opisuje lokalizirani objekt.

5.5. Pripremanje oznaka

Vrlo vazan korak, kao i kod modula za predlaganje regija interesa RPN, obrada je
istintih izlaza skupa podataka te njihova prilagodba za potrebe ucenja modela Mask
R-CNN-a. U ovom slucaju istinite klase i okvire pojedinih objekata ¢emo obradivati
na malo drugacji nacin nego za RPN, a posebnost nalazimo u obradi 1 modifikaciji
istinitih segmentiranih slika.

Istinite razrede u¢itavamo mapiranjem istinitih oznaka skupa podataka na brojcanu
oznaku klasa, a okvire objekata pripremamo u formatu koordinata (x1, y1) 1 (22, y2)
koje oznacavaju gornji lijevi 1 donji desni vrh pojedinih okvira. Semanticke segmenta-
cije pojedinih objekata uglavnom su zadane na zajednickoj slici koju moramo obraditi
za svako podrucje pokriveno istinitim okvirima. Nakon Sto iz tako definirane istinite
segmentacijske slike izrezemo podrucje svakog okvira, dolazimo do situacije u kojoj
segmentirane podatke imamo zadane u raznim dimenzijama $to ne moZemo direktno
iskoristiti u postupku ucenja modela. Isto tako potrebno je pripaziti i na ¢injenicu da se
unutar okvira mogu nalaziti i dijelovi drugih objekata pa treba pazljivo izdvojiti piksele
Zeljenog objekta od pozadine te drugih objekata. Upravo zbog razlicitih dimenzija vi-
sine 1 Sirine segmentiranih poducja, kao $to smo vec i ranije Cinili u nekoliko situacija,
sve istinite oznake za semanticku segmentaciju primjeraka potrebno je svesti na isti
oblik (npr. 28x28) prilagoden izlazu glave za predvidanje segmentacijskih maski. Isto
tako neovisno o nacinu definiranja segmentacijskih maski u samom skupu podataka,
za potrebe ucenja modela pozicije piksela koji sadrZe objekt postavljamo na vrijednost
1, dok sve ostale piksele postavljamo na vrijednost 0.

Iako podatke o istinitim klasama, okvirima i segmentacijskim maskama ucitavamo

pri generiranju svake sljedece grupe slike (engl. batch), izravno na tim podacima ne
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mozemo provoditi postupak ucenja modela te ih je potrebno dodatno obraditi. Spe-
cificnost ovog pristupa nalazimo u tome §to je, za razliku od pripreme Zeljenih izlaza
RPN-a, za potrebe Mask R-CNN-a istinite izlaze moguée generirati tek nakon una-
prijednog prolaza. Razlog tome je to $to su nam za pripremu podataka za funkcije
gubitaka i ucenje modela potrebni prijedlozi regija interesa RPN-a te informacije o
istinitim i predvidenim podacima svih glava Mask R-CNN-a.

Pocetni korak predstavlja obrada prijedloga modula za predlaganje regija interesa,
pri ¢emu i u ovom slucaju koristimo ideju podjele na pozitivne i negativne okvire teme-
ljenu na mjeri udjela presjeka u ukupnoj povrsini IoU. Pozitivnim prijedlozima regija
interesa smatramo one kojima je mjera IoU s bilo kojim od istinitih okvira veca od
preddefinirane granice (npr. 0.5) te za njih smatramo da predstavljaju objekte, dok su
negativni prijedlozi okvira oni kojima je mjera presjeka manja od te granice pa za njih
smatramo da predstavljaju pozadinu. Za svaki pozitivni prijedlog RPN-a odredujemo
istiniti okvir objekta s kojim ima najvecu IoU mjeru te radimo povezivanje s odgovara-
jucom istinitom klasom, okvirom i segmentacijskom maskom. Potrebni pomaci okvira
prijedloga izraCunati su pomocu istih formula kao u slu€aju pripremanja Zeljenih izlaza
RPN-a, a prikazuju odnos prijedloga RPN-a te istinitih okvira definiranih za pojedinu
ulaznu sliku. Negativne okvire ne povezujemo ni s ¢im, nego za njih definiramo klasu
pozadine kao istinitu, dok okvire i segmentacijsku masku ne moramo definirati jer ih
ionako ne Zelimo nauciti.

Kako i u ovom sluc¢aju imamo sli¢nu situaciju s kojom smo se susreli kod priprema-
nja zeljenih izlaza modela RPN-a, a to je prevladavanje negativnih prijedloga, takoder
odredujemo veliCinu uzorka nad kojim ¢emo provoditi postupak ucenja. Bitno je na-
pomenuti da je ovdje veéi naglasak stavljen na omjer pozitivnih i negativnih okvira
te taj omjer koristimo kao prvi kriterij pri definiranju uzorka, $to posljedi¢no znaci da
uzorak moze biti i manji od definirane maksimalne veli¢ine. Kroz postupak ucenja
modela Mask R-CNN-a s vremenom dobivamo sve viSe pozitivnih prijedloga RPN-a
pa se tako i priblizavamo maksimalnoj popunjenosti uzorka koji postaju sve ve¢i. Ako
primjerice koristimo maksimalnu veli¢inu uzorka od 100 regija interesa te omjer pozi-
tivnih 1 negativnih prijedloga 1:3, na samom pocetku uenja modela mogli bismo imati
samo 10 pozitivnih regija zbog ¢ega ¢emo odabrati jos 30 negativnih pa ¢e u konacnici
veliCina uzorka biti 40 iako je definirana maksimalna veli¢ina od 100. Kako model
postaje sve bolji imat ¢emo sve viSe pozitivnih prijedloga RPN-a, potencijalno i veci
broj od udjela omjera u maksimalnoj veli¢ini uzorka, pa u tom slucaju zbog defini-
ranog 1:3 omjera odabiremo 25 pozitivnih 1 75 negativnih regija interesa neovisno o

njihovom stvarnom ukupnom broju.
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5.6. Funkcije gubitka

Pored gubitaka modula za predlaganje regija interesa, cjelokupni model Mask R-CNN-
a u¢imo na temelju jo§ tri gubitka. Ti gubitci su: gubitak razreda objekata, gubitak
okvira te gubitak semanticke segmentacijske pojedinih primjeraka objekata.

Za Kklasifikacijski gubitak koristimo gubitak unakrsne entropije. Ovdje se mini-
mazacija gubitka provodi i na pozitivnih 1 na negativnim prijedlozima u uzorku, pri
¢emu je u popis klasa skupa podataka dodana i klasa pozadine te nju takoder u¢imo na
negativne prijedloge RPN-a.

Sljedeca funkcija gubitka definirana je za dodatne pomake (dx, dy, dw, dh) prijed-
loga modula za predlaganje regija interesa koje koristimo kako bismo jo§ kvalitetnije
precizirali i odredili okvire objekata. U ovom slucaju takoder ¢emo iskoristiti pret-
hodno predstavljeni glatki L1 gubitak iz poglavlja 4.3. Takoder je bitno napomenuti
kako minimizaciju ovog gubitka provodimo samo na pozitivnim prijedlozima modula
za predlaganje regija interesa. Isto tako u opisu modela navedeno je da se neovisno
predvidaju pomaci okvira za svaku od klasa skupa podataka ukljucujuéi i klasu poza-
dine, a pri izracunu funkcije gubitka vrijednost raCunamo samo na temelju predvidenih
pomaka za istinitu klasu objekta.

Posljednja funkcija gubitka naseg modela definirana je za segmentacijske maske
pojedinih primjeraka objekata. Kako smo ve¢ ranije pri obradi istinitih semantickih
segmentacija objekata odredili vrijednosti 1 za podrucje objekta te 0 za podrucje po-
zadine, tako sada jednostavno moZemo primijeniti gubitak binarne unakrsne entropije.
Pri minimizaciji ovako definiranih gubitka takoder koristimo samo pozitivne prijedloge
RPN-a, a ujedno i samo predvidene segmentacijske maske koje odgovaraju istinitoj

klasi pokrivenog objekta.

5.7. Konacna obrada izlaza modela

U trenutku kada smo proveli unaprijedni prolaz kroz kraljeznicu, FPN, RPN i Mask R-
CNN te imamo sve prijedloge modula za predlaganje regija interesa, kao i predvidanja
svih glava Mask R-CNN-a, te podatke potrebno je jo§ dodatno obraditi kako bismo
dobili konacne predikcije koje se sastoje od klase svakog objekta, njegovog okvira i
segmentacijske maske.

Iako na izlazu glave za klasifikaciju direktno dobivamo korisnu informaciju za
svaki objekt, glave za okvire i segmentacijske maske daju nam redom pomake pri-

jedloga okvira RPN-a te semanti¢ke segmentacije jednakih fiksnih veli¢ina neovisno o
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stvarnim dimenzijama objekata. Od pomaka i segmentacija koji su definirani za svaku
mogucu klasu, odabiremo upravo one koji pripadaju klasi za koju model s najveéom
sigurno$¢u tvrdi da najbolje opisuje objekt. Problem pomaka prijedloga okvira rje-
Savamo koriStenjem jednakih formula kao u poglavlju 5.1. Iako su formule jednake,
jedina je razlika u tome Sto ih u ovom slucaju primjenjujemo na prijedloge regija inte-
resa, za razliku od primjene nad sidrima na izlazu RPN-a opisane u navedenom poglav-
lju. Nakon izracuna kona¢nih okvira objekata 1 same segmentacijske maske veli¢inom
moZemo prilagoditi dimenzijama okvira.

U konacnici kada imamo sve predvidene klase, okvire i segmentacijske maske
mozemo primijetiti da broj ovakvih rezultata gotovo odgovara hiperparametru koji
odreduju maksimalan broj prijedloga regija interesa RPN-a nakon primjene algoritma
NMS-a, izuzevsi regije klasificirane kao pozadina. Upravo zbog toga potrebno je na
neki nacin filtrirati sve konacne predikcije Mask R-CNN-a kako bismo odredili Sto
to¢no prikazati kao rezultat lokalizacije i semanticke segmentacije objekata na ulaz-
noj slici. Odabir rezultata koje ¢emo prikazati obavljamo neovisno za svaku klasu, pri
¢emu klasu pozadine preskaemo. Takvim prolaskom kroz sve moguce klase obje-
kata odabiremo one predikcije okvira i segmentacija primjeraka za koje klasifikacijska
mjera pripadnosti toj klasi iznosi viSe od nekog definiranog grani¢nog hiperparametra
(npr. 0.7), a sve rezultate s manjom pouzdano$séu moZemo odbaciti. Nad odabra-
nim okvirima i maskama, zbog mogucnosti grupiranja i preklapanja slicnih predikcija,
provodimo algoritam NMS za koji takoder definiramo granicu mjere udjela presjeka
IoU na temelju koje izbacujemo najsli¢nije prijedloge te maksimalan broj predvidenih

okvira po svakoj klasi iz skupa podataka.
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6. Rezultati

Nakon $to smo opisali sve detalje svih podmodela i cjelokupni model Mask R-CNN-a,
samu implementaciju svega opisanog potrebno je i validirati te testirati kako bismo
vidjeli kvalitetu i uspjeSnost modela u konkretnoj primjeni.

Mask R-CNN koriSten za dobivanje sljedecih rezultata u potpunosti je samostalno
implementiran koriStenjem NumPy i TensorFlow programskih paketa. Implementa-
cija je dostupna na GitHub repozitoriju https://github.com/brunokovac/Mask-RCNN.
Iako je implementirana i sama kraljeZnica modela ResNet-50 u konacnici je koriSten
predtreniran Kerasov model zbog ubrzanja samo postupka ucenja cjelokupnog modela.

Poseban naglasak moramo staviti na obradu podataka prije pokreatanja postupka
ucenja modela. Odabir svih kroz rad spomenutih hiperparametara vrlo je bitan za us-
pjesnost rada Mask R-CNN-a, a poseban naglasak bitno je staviti na odabir veli¢ina
1 omjera okvira modula za predlaganje regija interesa RPN. Ukoliko loSe odaberemo
navedene veli¢ine broj pozitivnih okvira ¢e biti manji Sto pri odabiru prevelikog uzorka
za uCenje rezultira nebalansiranos$¢u klasa gdje klasa pozadine uvjerljivo prevladava,
dok odabir manjeg uzorka u kojem bismo se priblizili 50/50 omjeru pozitivnih i nega-
tivnih okvira usporava cijeli postupak ucenja modela. Upravo zbog toga potrebno je
provesti analizu svih veli¢ina i omjera istinitig okvira u skupu podataka te potom vi-
djeti za koje konfiguracije hiperparametara postiZemo najkvalitetnije rezultate i najveci
broj pozitivnih okvira.

Programska izvedba modela Mask R-CNN-a napravljena je tako da se model moze
koristiti na razli¢itim skupovima podataka jednostavnim promjena konfiguracija, a do-

bivene rezultate i moguce primjene prikazat cemo na dva razlicita skupa podataka.

6.1. AP metrika

Za potrebe odredivanja kvalitete uspjeSnosti modela za klasifikaciju i lokalizaciju obje-
kata uobicajene metrike poput tocnosti, F1-mjere i sl. nisu primjenjive. Zbog toga je

potrebno pronaci odgovaraju¢u metriku koja ¢e nam dati dobru sliku o kvaliteti rezul-
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tata lokalizacije pojedinih objekata, uzimajuéi u obzir i preciznost odredivanja pozicije
kao i samu to¢nost klasifikacije istih objekata. Za te potrebe najcesce se koristi metrika
prosjecne preciznosti - AP (engl. Average Precision).

U pocetku definiranja AP metrike potrebno je spomenuti kako ovu metriku odre-
dujemo u odnosu na odabranu granicu IoU myjere presjeka koju smo vec prethodno
deifinirali i pojasnili pa tako imamo npr. AP;, (IoU granica je postavljena na 0.5),
APr; (IoU granica je postavljena na 0.75) itd. Za odredivanje AP metrike takoder je
potrebno definirati i Sto u ovom slucaju znace pojmovi to¢nih pozitiva TP (engl. True
Positive), laznih pozitiva (engl. False Positive) 1 laznih negativa (engl. False Nega-
tive). To¢nim pozitivima smatramo sve one okvire klasificirane u to¢nu klasu objekata
koji za odgovarajudi istiniti okvir imaju najveéu mjeru presjeka IoU, koja je ujedno i
veca od preddefinirane granice iz samog naziva konkretne AP metrike. LaZne pozi-
tive predstavljaju svi okviri s IoU vrijedno$¢u u odnosu na istinite okvire manjom od
definirane granice, ali i svi oni okviri istog objekta za koji je veé s veCom klasifikacij-
skom mjerom pronaden tocan pozitiv. LaZzne negative definiramo za sve istinite okvire
za koje naS model nije predvidio niti jedan okvir, kao i za one s kojima postoji okvir
vece mjere presjeka od definirane granice, no netocno predvidene klase obuhvacenog
objekta. Nakon $to smo definirali pojmove TP, FP i FN lako moZemo izracunati i mjere
preciznosti i odziva koje ¢emo dalje koristiti.

Nakon S§to silazno sortiramo sva predvidanja modela za lokacije i klase objekata
na temelju njihove klasifikacijske mjere, moZemo prolaskom kroz sve takve predik-
cije izraCunati vrijednosti preciznosti i odziva. Ukoliko odlu¢imo nacrtati dijagram
odnosa preciznosti u ovisnosti o odzivu, dobit ¢emo graf na kojem moZemo uociti
zig-zag uzorak kretanja vrijednosti. Sa svakim laznim pozitivom graf pada da bi onda
opet sa svakim novim to¢nim pozitivom porastao $to u konacnici rezultira navedenim
uzorkom. Vrijednost AP metrike racunamo kao povrsinu ispod takve krivulje.

Za potrebe racunanja metrike prosjecne preciznosti za segmentacijske maske obje-
kata u pocetku raCunamo mjeru presjeka IoU temeljenu na samim pikselima istinite
maske i1 one koje ju model predvidio. Za ovakvu definiciju IoU mjere takoder odre-
dujemo granicu na temelju koje ¢emo odredivati tone i laZne pozitive, a nastavak

izraCuna preciznosti, odziva i povrsine ispod krivulje potpuno je isti kao i za okvire.

6.2. PASCAL VOC-2012

Prvi skup podataka na kojemu je testirana implementacija modela Mask R-CNN pred-

stavlja PASCAL Visual Object Classes [1]1z 2012. godine, u nastavku teksta spominjan
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pod nazivom VOC-2012. Skup podataka VOC-2012 sastoji se od velikog broja slika
prosjecnih dimenzija oko 500x375, kako polozZene tako i uspravne orijentacije. Objekti
koji se nalaze na tim slikama dolaze u velikom rasponu veli¢ina 1 okruzenja Sto pri-
donosi raznolikosti ovog skupa podataka. Sve objekte koje nalazimo na tim slikama
mozemo podijeliti u dvadeset klasa: avion, bicikl, ptica, brod, boca, autobus, automo-
bil, macka, stolac, krava, stol, pas, konj, motocikl, osoba, biljka, ovca, kau¢, vlak i
TV/monitor. Podaci su podijeljeni u nekoliko skupina kao Sto su Action, Layout, Main
1 Segmentation pri Cemu je najinteresantnija posljednje navedena skupina te cemo pos-
tupak ucenja i testiranja modela temeljiti upravo na njoj.

Podskup Segmentation skupa podataka VOC-2012 sastoji se od 1464 slike za uce-
nje te 1449 slika za validaciju, a skup za testiranje koji ukljucuje i istinite podatke
klasifikacije, okvira te semanticke segmentacije nije javno dostupan. Za svaku od na-
vedenih slika klase i okviri lokacije objekata zadani su u datoteka xml formata, dok je
semanticka segmentacija zadana u obliku novih slika crne pozadine te istaknutih seg-
mentacijskih maski objekata. Kod odabira istinitih segmentiranih slika na izboru nam
stoje dvije mogucnosti, SegmentationClass te SegmentationObject skupovi slika od
kojih za ucenje segmentacije pojedinih primjeraka objekata odabiremo drugu opciju.

Nakon upoznvanja s podacima proveden je i postupak u¢enja Mask R-CNN-a nad
ovim skupom podataka. Ucenje je zaustavljeno nakon §to smo deset puta u nizu do-
bili lo8iji rezultat A P5, metrike na validacijskom skupu podataka te smo tako nakon
330 epoha, s pocetnom stopom ucenja od 0.004 nad veli¢inom mini-grupe od 12 slika,
dobili konacne rezultate prikazane u tablici 6.1. Od ostalih hiperparametara valja spo-
menuti veli¢inu uzorka sidara od 100, pri ¢emu su definirane granice udjela presjeka
IoU redom 0.3 1 0.7 za podjelu na intervale negativnih, neutralnih i pozitivnih sidara.
PovrSine sidara definare su veli¢inom stranice kvadratnog oblika sidra te iznose 95,
140, 210, 280, 350 redom po razinama FPN-a, dok su koriSteni omjeri visine i Si-
rine 1:1, 1:2 1 2:1. Veli¢ina uzorka za ucenje Mask R-CNN-a iznosi 200 s omjerom

pozitivnih 1 negativnih prijedloga RPN-a 1:3.

APs5 za okvire (%) | APsy za segmentacijske maske (%)
Skup za ucenje 97.48 69.63
Skup za validaciju 51.11 39.39

Tablica 6.1: Metrike na PASCAL VOC-2012 skupu podataka

Iz tablice moZemo primijetiti kako smo na skupu za ucenje postigli jako dobre

rezultate po pitanju APsy mjere prosjeCne preciznosti za okvire, dok po iznosu iste
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metrike za segmentacijske maske objekata moZemo zakljuciti kako je problem oznaca-
vanja konkretnih piksela objekata ipak podosta tezi te su stoga i rezultati nesto slabiji.
Razlike izmedu rezultata na skupu za ucenje i validaciju nesto su vece nego S$to smo
navikli u mnogim problemima klasifikacije slika, no bitno je uzeti u obzir teZinu ovog
problema te teZe postizanje ujednacenosti ovih dvaju skupova podataka zbog mnogih
mogucih oblika, dimenzija, veli¢ina i ostalih karakteristika objekata.

Usporedbu rezultata s drugim radovima u ovom slucaju je malo teze provesti, no
moZemo ih otprilike usporediti s nekim dostupnim rezultatima. Po pitanju iznosa A P
metrike za okvire, najbliZu usporedbu mozemo pronaci u Faster R-CNN radu [14]
gdje je dobiven rezultat od 0.67 AP, koriStenjem kraljeZnice VGG-16 te modula za
predlaganje regija interesa RPN. Isto tako bitno je napomenuti kako je u tom slucaju
model treniran na svih preko sedamnaest tisuca slika iz svih podskupova VOC-2012
skupa podataka, a testiranje je provedeno na testnom skupu.

Provodenje usporedbe za mjeru prosjecne preciznosti A P5, za segmentacijske makse
pojedinih objekata jos je teZe, a potencijalno bi rezultate mogli usporediti koristeéi do-
bivene metrike iz Mask R-CNN rada [7]. Iako je u ovom slucaju model naucen na
puno vecem skupu podataka COCO nad 135000 slika iz skupa trainvall35k te testi-
ran na podskupu minival, odredenu slicnost mozemo pronaci u koristenju kraljeznice
ResNet-50 s rezolucijskom piramidom znacajki FPN pri ¢emu su postignuti rezultati
od 0.552 APs.

PrikaZimo sada i nekoliko konkretnih rezultata lokalizacije i semantiCke segmenta-
cije dobivenih na slikama iz VOC-2012 skupa podataka. Na slici 6.1 prikazana su dva
rezultata predikcija naucenog modela Mask R-CNN-a nad dvjema slikama iz skupa za
ucenje. Ovdje je prvo prikazan jedan kompleksniji slucaj fotografije na kojoj se nalazi
viSe objekata te drugi s jednim objektom, a na obje slike moZemo primijetiti kako je
model vrlo uspjesno odradio svoj posao predvidanja klasa, pozicija te segmentacijskih
maski svih objekata.

Za usporedbu kvalitete rada Mask R-CNN-a potrebno je testirati njegov rad 1 na
nekoliko slika koje model prethodno nije vidio, tj. na slikama iz skupa za validaciju.
Rezultati nad fotografijama iz tog skupa podataka prikazani su na slici 6.2. Unatoc
dosta slabijim vrijednostima A P5q metrike na validacijskom skupu, moZemo primi-
jetiti da su predikcije modela takoder vrlo dobre. Na prvoj fotografiji uocavamo dva
preklapajuca objetka te je usprkos takvoj situaciji klasifikacija, lokalizacija i segmenta-
cija oba objekta provedena vrlo uspjesno. Druga slika sastoji se dva odvojena objekta
gdje su oba poprili¢no kvalitetno segmentirana te konacni rezultat izgleda jako dobro.

Iako se najceSc¢e rezultati naucenih modela i njihovog rada prikazuju na skupo-
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Slika 6.2: Rezultati na VOC-2012 skupu za validaciju

vima za ucenje, validaciju i testiranje, u ovom sluc¢aju bilo bi vrlo zanimljivo prikazati
dobivene rezultate na nekoliko slika izvan skupa podataka. Upravo time bismo htjeli
pokazati svojstvo generalizacija modela Mask R-CNN-a te oplenito mogucnost pri-
mjene na razne druge fotografije i situacije s kojima se mozda nismo susreli u skupu
za ucenje, a potencijalno niti u ostatku odabranog skupa podataka. Slika 6.3 prikazuje
nekoliko rezultata dobivenih na dvije odabrane slike. Na prvoj fotografiji Rogera Fede-
rera i Rafaela Nadala ! na§ model vrlo je dobro lokalizirao i segmentirao oba tenisaca,

dok su na drugoj slici ? jahte takoder kvalitetno detektirane.

!Fotografija je preuzeta s lokacije https://api.time.com/wp-content/uploads/2017/09/federer-nadal-
laver-cup.jpg
Fotografija je preuzeta s lokacije https://yachtharbour.com/static/uploads/1994_ab927.png
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Slika 6.3: Rezultati na ostalim slikama

6.3. AOLP

Sljedeci skup podataka koji smo koristili nazivamo AOLDP, tj. Application Oriented Li-
cense Plate. Ovaj skup podataka preuzet je sa sluZbenih stranica uz dobivenu dozvolu
autora [8]. Fotografije automobila te njihovih registarskih tablica obuhvacaju veliki
raspon razliCitih vremenskih uvjeta, doba dana, unutarnjeg ili vanjskog prostora, kao
i razlicitih kuteva pod kojim su fotografije snimljene. Ovaj skup podataka sastoji se
od 2409 takvih slika podijeljenih u tri podskupa, a sve fotografije prikupljene su na
Tajvanu na raznim lokacijama i iz razli¢itih podrucja primjene.

Podskupovi podataka oznaceni su kraticama AC (engl. Access Control), LE (engl.
Law Enforcement) te RP (engl. Road Patrol) koje oznaavaju razlicita podrucja pri-
mjene u kojima su navedene fotografije skupljene. Ovi manji skupovi slika redom se
sastoje od 681, 7571 611 slika koje su za potrebe ucenja modela skupljene u jedan veci
skup podataka te tako zajedno koriStene. AP i RP podskupovi sastoje se od slika di-
menzija 320x240, dok su fotografije u LE podskupu nesto veée i uglavnom dimenzija
640x480. Istiniti okviri zadani u u obliku tekstualnih datoteka koje sadrze gornji lijevi
1 donji desni vrh registarskih tablica, pri ¢emu postoji odredeni broj krivo oznaceni
podataka ili podataka gdje su koordinate donjeg desnog vrha manje od onih gornjeg li-
jevog na Sto je potrebno posebno pripaziti pri obradi podataka. Segmentacijske maske
u ovom skupu podataka nisu definirane pa su stoga definirane za cijelo podrucje ok-
vira. Nakon skupljanja svih slika u jednu skupinu, obavljenja je i podjela na skupove
za ucenje i validaciju te je pokrenut i sam postupak ucenja modela.

Pored samog ucenja modela Mask R-CNN-a na ovom skupu podataka, cilj je bio
provjeriti i konfigurabilnost same implementacije kako bismo se ¢im brze prilagodili
svakom novom skupu podataka. Za potrebe ovog skupa podataka napravljeno je novo

ucitavanje i obrada istinitih podataka, promijenjene su veliCine i omjeri visine i Sirine
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prilagodeni izduZenosti tablica kako bismo okvire RPN-a bolje prilagodili prosje¢nim
dimenzijama registarskih tablica. Nakon provedenog postupka ucenja sa stopom od
0.0007 te poslije 70 epoha, dobiveni su sljedeci rezultati prikazani u sljedecoj tablici
6.2. Od ostalih hiperparametara valja spomenuti veli¢inu uzorka sidara od 50, pri cemu
su definirane granice udjela presjeka IoU redom 0.3 i 0.7 za podjelu na intervale ne-
gativnih, neutralnih i pozitivnih sidara. PovrSine sidara definare su veli¢inom stranice
kvadratnog oblika sidra te 50 za svaku razinu FPN-a, dok su koriSteni omjeri visine i
Sirine u ovom slucaju 2:1, 2.5:1 1 3:1 kako bismo se bolje prilagodili obliku registarskih
tablica. VeliCina uzorka za ucenje Mask R-CNN-a iznosi 100 s omjerom pozitivnih i

negativnih prijedloga RPN-a 1:3.

APs za okvire (%) | APs, za segmentacijske maske (%)
Skup za ucenje 98.32 97.69
Skup za validaciju 98.01 97.26

Tablica 6.2: Metrike na AOLP skupu podataka

Prema rezultatima metrike prosjecne preciznost A Ps iz tablice moZemo primijetiti
kako je ovaj problem lokalizacije tablica ipak bio puno jednostavniji te su stoga i iznosi
metrika puno bolji. Vrijednosti A P5, metrika za segmentacijske maske takoder su vrlo
zadovoljavajuce te su sve u svemu rezultati vrlo dobri. MoZemo primijetiti i kako su
iznosi metrika gotovo jednaki na skupovima za ucenje i validaciju Sto takoder mnogo
govori o kvaliteti rezultata, ali i vecoj jednostavnosti samog problema lokalizacije i
segmentacije.

Pogledajmo i nekoliko rezultata prikazanih na fotografijama iz AOLP skupa poda-
taka. Konacni cilj ovog zadatka bio je detektirati i zamagliti registarske tablice radi
zaStite privatnosti. Na slici 6.4 prikazana su dva rezultata lokalizacije i zamagljivanja
tablica nad slikama iz skupa za ucenje. Registarske tablice su vrlo dobro i precizno
uocene te su sakriveni konkretni podaci o njihovima vrijednostima.

Usporedimo sada i ove rezultate s onima na slikama koje model Mask R-CNN-a
nije vidio u postupku ucenja. Dvije takve fotografije na kojima je proveden postupak
lokalizacije i segmentacije registarskih tablica prikazane su na slici 6.5. U slucaju
AOQOLP skupa podataka mozZemo uociti kako su rezultati identi¢ne kvalitete kao 1 kod
skupa za ucenje te nauceni model vrlo dobro radi.

Sada kada smo pokazali sve rezultate na oba podskupa podataka iz samog AOLP
dataseta, zanimljivo bi bilo provjeriti i moguénost generalizacije samo modela. Upravo

zbog toga nas zanima kakvu kvalitetu lokalizacije 1 zamagljivanja registarskih tablica
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Slika 6.4: Rezultati na AOLP skupu za uéenje

Slika 6.5: Rezultati na AOLP skupu za validaciju

moZemo posti¢i nad fotografijama koje se poprili¢no razlikuju od onih iz skupa po-
dataka. Za potrebe takvog testa uslikane su dvije fotografije automobila s hrvatskim
registarskim tablicama te je proveden postupak segmentacije 1 zamagljivanja uocenih
tablica. Iako se hrvatske tablice dosta razlikuju od onih s Tajvana, moZemo primijetiti
da nauceni model Mask R-CNN-a vrlo dobro generalizira te samim time 1 uocava i

ovakve registarske tablice.
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Slika 6.6: Rezultati na ostalim slikama
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7. Zakljucak

U ovom radu detaljno je opisan model Mask R-CNN-a koji predstavlja stanje teh-
nike dubokih modela za klasifikaciju, lokalizaciju i segmentaciju primjeraka objekata.
Pojasnjavajuéi sve njegove komponentne dotaknuli smo se i rezidualnih neuronskih
mreZa koje koristimo kao kraljeZnicu cjelokupnog modela. Sljedece je opisana i re-
zolucijska piramida znacajki FPN kao jedna ideja organizacije konvolucijskih neuron-
skih mreZa CeSto koriStena kod raznih problema lokalizacije i semanticke segmentacije
zbog svojih specifi¢nih svojstava kojima zadrzavamo i prostorno i semanticki znacajne
informacije o samim ulaznim podacima. Kao znacajan dio modela Mask R-CNN-a
prikazan je 1 modul za predlaganje regija interesa RPN. Ovaj modul zamijenio je pret-
hodno koriStene algoritme selektivnog pretraZivanja te tako omogucio ucenje pocetnih
informacija o pozicijama objekata i klasifikaciji istih od pozadine ¢ime sam modul
Mask R-CNN-a u pocetku dobiva kvalitetnije prijedloge podrucja na kojima se poten-
cijalno nalaze objekti koje mora klasificirati, lokalizirati i segmentirati. U konacnici je
opisan i modul specifi¢an za sam Mask R-CNN koji se sastoji od glava za klasifikaciju,
predvidanje okvira te segmentaciju primjeraka objekata.

Pri samom kraju rada prikazani su i rezultati dobiveni koriStenjem nase implemen-
tacije Mask R-CNN-a na dva dosta razlicita skupa podataka za dva razliita podrucja
primjene. Prvi skup podataka koji smo obradili bio je PASCAL VOC iz 2012. godine
koji se sastoji od dvadeset klasa objekata koji su na slikama zastupljeni u velikom ras-
ponu veli¢ina i oblika. Nad ovim skupom podataka postignuti su solidni rezultati A P
metrike kako za okvire tako i za segmentacijske maske primjeraka objekata. Izdvojeno
je 1 nekoliko slika iz skupa podataka, ali i izvan njega, gdje moZemo primijetiti kako
nauceni model vrlo dobro prepoznaje objekte i oznacava njihove piksele. PoboljSanje
rezultata i metrika prosjecne preciznosti mogli bismo postici rastresanjem dostupnih
podataka i poboljSanjem resursa na kojima bismo tada brze mogli nauciti model Mask
R-CNN-a nad veé¢im brojem podataka.

Sljedeci skup podataka kojeg smo obradili nazivamo AOLP. Ovaj skup podataka

sastoji se od velikog broja fotografija automobila na kojima su istintim okvirima 0z-
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nacene registarske tablice. Upravo zbog toga AOLP smo iskoristili za problem zastite
privatnosti pa smo tako udili pozicije tablica kako bismo ih u kona¢nici mogli kvali-
tetno zamagliti 1 sakriti konkretne podatke. Nakon ucenja modela evaluacijom rada
modela postignute su vrlo kvalitetne vrijednosti metrike prosjecne preciznosti AP, a
1 sami vizualni prikaz lokalizacije tablica na fotografijama jako je dobar.

Sve u svemu, kroz ovaj rad detaljno smo se upoznali s modelom i primjenama
Mask R-CNN-a koji se pokazao kao vrlo kvalitetan, ali 1 zahtjevan, model za pos-
tizanje odli¢nih rezultata u podrucju lokalizacije i segmentacije primjeraka objekata.
Unatoc solidnim postignutim rezultatima, prostora za napredovanje jo$ uvijek ima te
je moguce iste poboljsati koriStenjem veceg broja slika, jaCih resursa, duzeg vremena

ucenja i sl.
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Konvolucijski modeli za semanticku segmentaciju primjeraka

Sazetak

Lokalizacija i segmentacija primjeraka objekata jedni su od bitnih problema dubo-
kog uCenja. Mask R-CNN predstavlja stanje tehnike modela koji rjeSavaju te zadatke.
U sklopu rada pojasnjene su sve komponente Mask R-CNN-a poput kraljeZnice u vidu
rezidualnih neuronskih mreZa ResNet, rezolucijske piramide znacajki FPN, modula za
predlaganje regija interesa RPN te samih glava za klasifikaciju, okvire i semanticku
segmentaciju specificnih za cijeli model. Model Mask R-CNN-a implementiran je 1
naucen na dva razlicita skupa podataka PASCAL VOC-2012 i AOLP. Prikazane su do-
biveni vrijednosti AP metrika te sami rezultati na slikama gdje su objekti klasificirani,
lokalizirani i segmentirani. Za oba skupa podataka i podrucja primjene takoder su pri-
kazani i rezultati na slikama izvan navedenih skupova kako bismo prikazali mogucnost

generalizacije naSeg modela.

Kljucne rijeci: Konvolucijske neuronske mreZe, ResNet, rezolucijska piramida zna-
¢ajki, FPN, modul za predlaganje regija interesa, RPN, Mask R-CNN, klasifikacija,
lokalizacija, detekcija, segmentacija primjeraka, VOC-2012, AOLP



Convolutional models for semantic segmentation of object instances

Abstract

Object detection and instance segmentation are one of the most important problems
in deep learning. Mask R-CNN represents state-of-the-art model which solves these
tasks. As part of the paper, all components of Mask R-CNN are explained, such as
backbone in form of residual neural networks ResNet, feature pyramid network FPN,
region proposal network RPN and classification, bounding box and semantic segmen-
tation heads specific for the whole model. Mask R-CNN model was implemented and
trained on two different datasets PASCAL VOC-2012 and AOLP. Values of AP me-
trics are shown and also results on images where objects are classified, localized and
segmented. For both datasets and areas of application results are also shown on images

not included in mentioned datasets to show generalization of our model.

Keywords: Convolutional neural networks, ResNet, Feature Pyramid Network, FPN,
Region Proposal Network, RPN, Mask R-CNN, classification, localization, detection,
instance segmentation, VOC-2012, AOLP



