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SAZETAK

Semanticka segmentacije je tezak problem racunalnog vida. Zbog svoje primjene u
brojnim podrucjima kao Sto su automobilska industrija i robotika vazno je da se seg-
mentacija izvrSava s visokom tocnos¢u i u stvarnom vremenu. Zadatak ovog rada je
treniranje 1 evaluiranje SwiftNet model. Eksperimenti su provedeni na CamVid i Citys-
capes skupovima podataka. SwiftNet model je pokazao vrlo dobre rezultate. Postignuti

rezultati su prikazani vizualno i numericki.
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1. Uvod

U ovom diplomskom radu proucavat Ce se, trenirati 1 evaluirati model SwiftNet. Ovaj
model obraduje teZak problem racunalnog vida, a to je semanticka segmentacija. Za
rjeSavanje problema semanticke segmentacije najcesée se koriste konvolucijske ne-
uronske mreZe. Samim nizanjem novih slojeva i produbljavanjem modela neée se pos-
ti¢i mnogo jer osim visoke to¢nosti modela potrebno je da se taj model izvrSava u stvar-
nom vremenu. RjeSavanje problema semanticke segmentacije u stvarnom vremenu je
vrlo bitno zbog sve Sire primjene u autonomnoj voznji, robotici i drugim podrucjima
gdje su tocnost i brzina izvodenja kljucni faktori. Model se bazira na tri gradivna bloka
to su: koder za raspoznavanje, dekoder za povecanje dimenzija mape znacajki i modul
za povecanje receptivnog polja. Uloga svakog od ta tri bloka je objasnjena u nastavku.
Model SwiftNet je u€en nadziranim ucenjem na dva skupa podataka koji se razlikuju
po velicini i dimenzijama slika.

U uvodnom djelu ovog rada upoznajemo se s osnovama dubokih neuronskih mreza i
dubokih konvolucijskih mreZa te treniranjem takvih modela nadziranim ucenjem. U
idu¢em poglavlju objasnjeno je Sto je to semanticka segmentacija. Upoznajemo se i
s arhitekturom ResNet modela, funkcijom gubitka, optimizacijom, metodom smanje-
nja stope ucenja 1 interpolacijom koje sacinjavaju SwiftNet model. U poglavlju su
objasnjene mjere kvalitete kojima procjenjuje mo¢ generalizacije modela u poglavlju
s rezultatima. Kao §to je ranije spomenuto detaljno su objaSnjena tri gradivna bloka
ovog modela u treCem poglavlju. Kako bi bilo moguée reproducirati ovaj rad u poglav-
lju pod nazivom "Programska izvedba" i vanjske biblioteke opisan je nacin na koji su
postignuti rezultati 1 koje biblioteke su koriStene. Zatim opisujemo skupove izvornih
slika. Opisan je ImageNet jer su preuzete teZine za ResNet-18 arhitekturu predtreni-
rane na njemu. Opisani su jo§ Cityscapes i CamVid na kojima je treniran i evaluiran
SwiftNet. U zadnjem dijelu rada prikazani su eksperimentalni rezultati i prokomenti-

rani su u zakljucku.



1.1. Uvod u duboke neuronske mreze

U ovom poglavlju mogu se saznati osnove dubokog ucenja, neuronskih mreZa i konvo-
lucijske neuronske mreZe. Duboko ucenje je podskupina strojnog ucenja. Neuronske
mreZe su inspirirane ljudskim mozgom. Modeli dubokog u€enja mogu se promatrati
kao napredne neurosnke mreZe. Umjetne neuronske mrezZe se sastoje od medusobno

povezanih neurona.

prijenosna funkcija

e net " y
: f

Slika 1.1: Slike prikazuje umjetni neuron [1].

Umjetni neuron prima podatke na ulaz u neuron oznacene s x1, s, . . . , T, Zatim se
vezama od ulaza do tijela neurona prosljeduju podaci te veze imaju teZine koje se treni-
raju, a u tijelu neurona izvrSava se aktivacijska funkcija f(z) na podacima i prosljeduje
se na idu¢i sloj izlazom iz neurona oznacenim s y. Neuronske mreZe najcesce se ko-
riste za raspoznavanje uzoraka, obradu slike i govora, obradu nepreciznih i nepotpunih

podataka, razne simulacije i joS mnogo toga.



1.2. Unaprijedne neuronske mreze

Duboka unaprijedna mreZa je najjednostavniji oblik duboke neuronske mreze. Cilj
unaprijednih neuronskih mreza je aproksimirati funkciju f*. Funkcija y = f*(x) opi-
suje stvaran odnos izmedu ulaza z i izlaza y, a § = f(x, ©) je aproksimacija. © pred-
stavlja parametre koje Zelimo nauciti da najbolje aproksimiraju funkcije f* ~ f(x, ©).
Funkcija f* nije poznata za svaki z, ali znamo kako izgleda za nekih NV podataka iz
skupa za ucenje (7;,;)Y,. Model je prilagoden podacima ako dobro aproksimira
podatke x koje nikada nije vidio ta sposobnost naziva se sposobnost generalizacije.
U ovakvom tipu neuronskih mreza informacija proizasla iz ulaznog podatka struji od
ulaza prema izlazu. Svaki model se sastoji od ulaznog sloja kao §to mu i samo ime go-
vori u tom sloju podaci ulaze u model nakon toga slijedi jedan ili viSe skrivenih slojeva
za koje algoritam ucenja sam mora zakljuciti kako ih iskoristiti da bi postigao Zeljene
izlaze i posljednji je izlazni sloj. Model se moZe izraziti preko pomoc¢nih varijabli

hr,hrp—1,hr_2,--- ,hy. L oznaCava dubina modela [12].

hi = fi(z,0,)

hp—1 = fr-1(hr—2,01-1)
hr = fL(hp-1,0L)
f(z,0) =o(hz)

Potpuno povezana neuronska mreza osnovni je tip neuronske mreze iako se u praksi
uglavnom ne koristi zbog velike raCunske sloZenosti i velikog broja parametara vazno
je poznavanje ovog oblika mreZe. Svakom funkcijom f; iz prethodnog izraza uvodi se
nelinearnost.

Naslici 1.2 se moze vidjeti kako izgleda potpuno povezani sloj u neuronskoj mrezi.
Svaki sloj sastoji se od viSe neurona. Potpuna povezanost slojeva moze se matematicki
prikazati kao matri¢no mnoZenje W7z, zatim se dodaje pomak zbrajanjem po elemen-
tima te na izlazu iz sloja se provodi nelinearnost sigmoidnom funkcijom ili sve ceSce
noviji modeli koriste zglobnicom. Nelinearne funkcije se moraju koristiti kako bi se
mogli rjeSavati problemi koji nisu linearni. Uglavnom se biraju takve funkcije koje se
mogu izvrSiti na svakom elementu. To su na primjer sigmoida, ReLu, funkcija skoka
i druge. Modeli strojnog ucenja pa tako i dubokog se razlikuju po modelu, funkciji
gubitka i optimizacijskom postupku. Nadolazeca poglavlja detaljnije opisuju optimi-

zacijski postupka, funkcije modela i model.
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Slika 1.2: Slika prikazuje potpuno povezani sloj neuronske mreze.

1.3. Konvolucijske neuronske mreze

Kao $to je vec ranije navedeno neuronske mreZe se sastoje od ulaznog sloja, skrivenog
sloja ili viSe njih 1 od izlaznog sloja. Ono S§to razlikuje klasi¢nu neuronsku mrezu i
konvolucijsku neuronski mrezu su dva sloja koji se ponavljaju u mreZi, a to su konvo-
lucijski sloj i sloj saZzimanja. Uobicajeno se ova dva prethodno navedena sloja koriste
tako da najprije slijedi jedan ili viSe konvolucijskih slojeva zatim sloj sazimanja i tako
sve dok ne dobijemo Zeljene vrijednosti koje se prosljeduju potpuno povezanom sloju.
ti potpuno povezani slojevi prosljeduju podatke na izlazni sloj. Nacin gradnje konvo-
lucijske mreZe ovisi 0 njenoj primjeni.

Kada ne bismo imali konvolucijski sloj, neuronska mreza bi na svom ulazu na
svakom neuronu primala svaki piksel slike. Takvim nacinom ucenje neuronske mreze
doslo bi do gubitka sposobnosti generalizacije, prenaucenosti. Jo§ se mora uzeti u
obzir da ako svaki neuron na ulazu dobije sliku vrlo brzo bi se popunila memorija
raCunala jer za svaki neuron bi se morale pohraniti vrijednosti teZina za svaku od RGB
vrijednosti svakog piksela. Zato svaki neuron djeluje na samo jedan dio slike u ovakvoj
vrsti neuronskih mreza.

Konvolucija je specijalna vrsta linearne operacije. Konvolucijske mreze su ne-

uronske mreZe koje koriste konvoluciju na mjestima gdje bi klasicne neuronske mreze



koristile matri¢no mnoZenje. Svaka neuronska mreza da bi bila konvolucijska mora
imati barem jedan konvolucijski sloj umjesto potpuno povezanog. Uz konvolucijski

moraju biti 1 sloj sazimanja i aktivacijska funkcija.
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Slika 1.3: Slika prikazuje primjer konvolucijske neuronske mreze [12].

1.3.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj transformira tenzore treceg i Cetvrtog reda. Kada u strojnom ucenju
govorimo o konvoluciji u stvari govorimo o unakrsnoj korelaciji, a definira se formu-

lom:

h(t) = (w = z)(t) = /D( )w(T) x (t+7)dr

Funkcija z predstavlja ulaz, w je jezgra i h je funkcija Ciji se izlaz naziva mapa zna-
¢ajki. Konvolucija je diferencijalna operacija sa slobodnim parametrima. 1z formule je
vidljivo da jezgru w se koristi za ekstrakciju lokalnih znacajki. Funkcija w(7) govori
koliko z(¢ 4+ 7) doprinosi izlazu h(t). Konvolucija se moZe definirati u diskretnom

obliku tada formula glasi:

e}

h(t)= Y w(r)a(t+r)

T=—00

Korelacija se moZe primijeniti kroz viSe dimenzija $to je potrebno kod obrade slike.

Mmazx Nmazx

S(,4)=(K«D@i,5)= Y, Y, K(mmn)-I(i+m,j+n)

M=Mmin NM=Nmin
rasponi min i max su odredeni vrijednostima na kojima su I 1 K definirani. Konvolu-

cijski sloj se sastoj od viSe filtara. U filtru se nalaze vrijednosti koje se moraju nauciti.



Filtri moraju biti manjih dimenzija od ulaza kojeg prima konvolucijski sloj, ali jedna-
kih dubina $to znaci da ako ulazni uzorak ima tri kanala za svaku od te tri komponente
mora postojati posebna kriska filtra. U unaprijednoj fazi potrebno je filterom proci po
cijeloj Sirini 1 visini okna ulazne slike i pomnoZiti ulazne aktivacije s odgovaraju¢im

teZinama filtera. Nakon toga se moraju sumirati sve dobivene vrijednosti. Rezultat na-

Ulaz

' Izlaz
L
aw + br + bw + e + cw + dr +
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fr + fw + gr + gw + hxr +
iy + jz jy +  kz ky + Iz

Slika 1.4: Slika prikazuje prolazak jezgre po slici [12].

Seg prolaska po slici je dvodimenzionalna aktivacijska mapa. Filteri neuronske mreze
¢e se aktivirati u niZim slojevima zbog ruba ili boje dok u vi§im slojevima bi to §to
aktivira filter mogao biti kotaC. Nakon S$to je svaki filter na izlaz poslao dvodimenzi-
onalnu aktivacijsku mapu, mape se prikupljaju po svim dubinama i na izlazu Saljemo
viSe dvodimenzionalnih matrica. Bitno je napomenuti da se mora odrediti 1 pomak
filtera da znamo koliko ¢e se okno pomicati po Sirini 1 po visini. Usporede li se veze u
potpuno povezanom sloju i u konvolucijskom vidljivo vidljivo je da kod potpuno po-
vezanog svaki izlaz povezan je sa svim ulazima dok kod konvolucijskog sloja izlazi su
povezani samo manjim dijelom ulaza Sto omogucuje model s manje teZina koje model

mora trenirati.



1.3.2. Sloj sazimanja

Nakon nekoliko konvolucijskih slojeva slijedi sloj sazimanja. Sloj saZimanja je bitan
jer se njime smanjuje broj parametara i opéenito raCunanja u mreZi. Funkcija saZi-
manja mapira skup prostorno bliskih znacajki na ulazu u jednu znacajku na izlazu.
Uglavnom se kao funkcije saZimanja koriste sazimanje srednjom vrijednosti, maksi-
malnom vrijednosti te Gaussovo usrednjavanje i druge. SaZimanje se moZe obaviti i
preko razlicitih mapa, a ne samo preko susjednih znacajki u istoj mapi. SaZimanje se
najcesce provodi tako da se mapa znacajki podjeli na regije uglavnom bez preklapanja
te se tada svaka regija sazima u jednu znaCajku. Uzme li se regiju dimenzija 2 X 2 na
njoj se provodi funkcija saZimanja i izlaz ¢e biti 1 vrijednost ovisno o funkciji koju

smo odabrali.
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Slika 1.5: Slika prikazuje primjer mape znacajki koja je podjeljena na regije 2 X 2 na svakoj od

tih regija se izvrSava saZimanje srednjom vrijedno$¢u i saZimanje maksimalnom vrijednoscu.



1.4. Treniranje dubokih modela

Postoje dvije faze rada neuronskih mreza prvo se provodi faza treniranja, a druga faza
je faza obrade podataka. Postoji viSe nacina u€enja nadzirano uenje, nenadzirano
ucenje, polunadzirano u€enje i podrzano u€enje. U ovom radu model se uci nadziranim
ucenjem. Ucenje se provodi tako da se predoCavaju podaci za koje su poznate ispravne
vrijednosti izlaza, dolazi do promjene jaCine veza izmedu neurona tako se neuronske
mreze uce tj. prilagodavaju videnim podacima. PredoCavanje jednog uzorka naziva
se iteracijom, a jedno predoCavanje svih uzoraka naziva se epoha. SloZenost mrezZe
ovisi o broju slojeva i broju neurona u tim slojevima, njihovim funkcijama i1 nacinu
povezivanja neurona u mreZi. Neuronska mreZa se trenira dok se mo¢ generalizacije

modela povecava.

E )

najbolji model

pogresSka generalizacije
(skup za provjeru)

empirijska pogreska
(skup za ucenje)

sloZzenost
modela

podnaucenost : prenaucenost
(visoka pristranost) - (visoka varijanca)

Slika 1.6: Graficki prikaz empirijske pogreske i pogreske generalizacije

U slucaju da treniranje nije zaustavljeno na vrijeme dolazi do prenaucenosti mo-
dela ¢ime se gubi mo¢ generalizacije. Skup podataka za ucenje se dijeli na skup za
treniranje, skup za validaciju i skup za testiranje. Vecina skupova podataka je ve¢ po-
dijeljena na ove skupove no ima i onih koji nisu. Takvi skupovi se mogu podijeliti na
viSe nacina na ranije navedena 3 skupa kao na primjer 60% podataka ulazi u skup za
ucenje, 20% skup za validaciju i 20% skup za ispitivanje. Kao $to i samo ime govori na
skupu za trening treniramo model, povremeno provjerimo kvalitetu modela na skupu

za validaciju 1 na kraju testiramo na procjenjujemo generazlizacijsku to¢nost skupu.



2. Koristeni algoritmi i matematicki

aparat

2.1. ResNet

U pocetcima razvoja arhitektura neuronskih mreZa se smatralo da dodavanjem novih
slojeva u skrivenom sloju modela se postizu sve bolji rezultati. U pocetcima razvoja
arhitektura neuronskih mreZa se smatralo da dodavanjem novih slojeva u skrivenom
sloju modela se postiZu sve bolji rezultati. No takve duboke neuronske mreZze je tesko
trenirati. Dolazi do zasiCenje to¢nosti modela, a zatim dolazi i do degradacije to¢nosti
Sto nije uzrokovano pretreniranoscu $to znaci da problem nije moguce rjesiti dodava-
njem novih slojeva. Degradacijski problem rjeSava se dubokim rezidualnim modelima.
Glavna ideja ResNet-a su preskoCne veze koje preskacu jedan ili vise slojeva. Zbog
takvih veza gradijent se prilikom u¢enja moZe propagirati u ranije slojeve mreze Sto
gladi funkciju gubitka [9]. Dodavanjem presko¢nih veza ne dolazi do rasta racunalne
sloZenosti niti do rasta broja parametara. Takvoj arhitekturi mreze se mozZe povecavati

dubina kojom se moZe dobiti veci kapacitet modela.



weight layer
F(x) l relu

weight layer

X

identity

F(x) +x

Slika 2.1: Primjer ResNet-18 arhitekture [6].

Kao $to je prikazano na slici 2.1 gradivna jedinica se definira:
y=F(x,W;) + x.

U formuli x predstavlja ulaz, a y izlaz F'(x, W;) predstavlja rezidualno mapiranje koje
se uci. Drugi sloj prikazane arhitekture predstavljen je formulom F' = Wyo(Wix).
o predstavlja zglobnica funkciju, a pomaci su izostavljene radi pojednostavljivanja
notaciji. F'+z se izvodi preskonim vezama i zbrajanjem po elementima [6]. Funkcija

zglobnice se koristi kako bi se postigla nelinearnost.

ResNet-18
BasicBlock BasicBlock BasicBlock BasicBlock
Convad Convad Conv2d Conv2d
BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d
ReLU ReLU RelU ReLU
Convad Convad Convad Conv2d
BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d
Convad Downsample Downsample Downsample
onv AdaptiveAveragePool2d
Batcngrmzd l FullyConnected
eLu
MaxPool2d BasicBlock BasicBlock BasicBlock
Conv2d Convad Convad Conv2d
BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d
RelLU RelLU RelLU RelLU
Convad Convad Convad Convad
BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d BatchNorm2d
Downsample Downsample downsample

[ tayers | [ tayeez ] [ tayers | [ teyersa |

Slika 2.2: Primjer ResNet-18 arhitekture.
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2.2. Semanticka segmentacija

Vazna tema raCunalnog vida je analiza scene.Semanti¢ka segmentacija je vazan alat
za razumjevanje scene na razini piksela. Razumijevanje scene ima Siroku primjenu u
podrucju autonomne voznje, medicinskoj dijagnostici, robotici i drugim podrucjima.
Semanticka segmentacija je postupak kojim se svakom pikselu na slici pridjeljuje se-
manticki razred. Na primjer te klase mogu biti: nebo, auto, cesta, trava, voda. Speci-
ficno kod semanticke segmentacije je da se na izlazu iz mreze dobiva matrica u kojoj su
zapisane cjelobrojne vrijednosti, a dimenzije matrice su jednake dimenzijama ulazne
slike. Dok bi kod klasifikacije na izlazu dobili jednojedini¢ni vektor. Konstruiranju
arhitekture mreZe namijenjene za semanticku segmentaciju moZe se pristupiti na vise
nacina. Od naivnog pristupa gdje bi se naredao niz konvolucijskih slojeva je odbacen
zbog prevelike racunalne snage koja je potrebna kako bi se slika punih dimenzija pro-
vela kroz mreZzu. Znamo da pocetni slojevi uce koncepte niZe razine, a slojevi dublje
u mreZi uce specijaliziranije koncepte. Kako bismo odrZali u¢inkovitost mora se po-
vecati broj mapi znacajki. Popularan pristup koji se koristi u ovome radu je da smanje
dimenzije mape znacajki na pocetku mreZe, a na kraju se poveéa na dimenzije ulazne

slike. Povecanje na dimenzije ulazne slike se postiZe ljestviastim naduzorkovanjem i

interpolacijom.

Slika 2.3: Primjeri semanticke segmentacije.

2.3. Mjere kvalitete modela

U radu se koristi viSe mjera kvalitete modela kako bi se dobio objektivna informacija o
generaliziranoj tocnosti. Mjere u nastavku uglavnom se racunaju preko matice zabune.

Matrica zabune u ovom slu¢aju ima dimenzije:

broj_klasa x broj_klasa

11



U matici zabune koja je koriStena u ovom redu moZemo vidjeti za svaki piksel na slici
koliko ih je pripadalo klasi 1 i ispravno su dodijeljeni klasi 1, a koliko ostalim klasama.
I tako za svaku od klasa. Iz matrice zabune takvog tipa lako je vidjeti koje klase model

najcesSce mijesa.

Stvarno pozitivna | Stvarno negativna

Predvidena pozitivna TP FP

Predvidena negativna FN TN

Tablica 2.1: Prikaz jednostavne matrice zabune u slucaju binarne klasifikacije.

2.3.1. Tocnost piksela

TP+ TN

Acc —
“CTTPITN+FN+FP

Jedna od koriStenih mjera preciznosti je tocnost piksela. Ova mjera nam govori koli-
kom postotku piksela na slici je dodijeljena to¢na oznaka klase. Ova mjera nije uvijek
najbolji pokazatelj preciznosti. Neke klase mogu prevladavati slikom dok druge za-
uzimaju manju povrsSinu slike. Svrstaju li se svi pikseli slike u klasu koja prevladava
slikom dobiva se visoka preciznost $to nije dobro jer su zanemarene sve klase koje
su povr§inom manje od prevladavajuce. Iz tog razloga koristi se viSe mjera kvalitete

modela.
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Tocno oznaceni podaci Predikcija

Slika 2.4: Lijeva slika prikazuje to¢no oznacene podatke, a desna oznacava predikciju

Crvenom bojom su oznaceni pikseli koji pripadaju klasi 0, a plavom bojom pikseli
koji pripadaju klasi 0. Na slici se moZe vidjeti tocno oznaceni pikseli i primjer pre-
dikcije nekog modela i iz toga moZemo izracunati to¢nosti piksela po ranije navedenoj
formuli.

3+4

Acc= —2T% 778
T3 At0+2 %

1z slika se vidi da imamo 3 to¢no klasificirana piksela u klasu 0 i 4 to¢no klasificirana

piksela u klasu 1 te 2 piksela koji u stvari pripadaju klasi 0, a dodijeljena im je klasa 1.
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2.3.2. Srednji omjer presjeka i unije

Novi algoritmi semanti¢ke segmentacije obi¢no se ocjenjuju mjerom mean Intersection

over Union (mloU). IoU se izraCunava za svaku klasu na razini piksela kao:

TP

ToU —
U= TP T FN T FP

. Ova mjera raCuna se kao presjek to¢nih podataka i onih dobivenih na izlazu iz modela
podijeljeno s unijom to¢nih podataka i onih dobivenih. To se racuna za svaku klasu.
Mjera mloU se dobiva tako da izra¢unamo IoU vrijednost za svaku pojedinu klasu, a

zatim se racuna prosjecna vrijednost svih klasa.

loU =

Slika 2.5: Na slici je prikazana ilustracija [oU mjere. U brojniku je presjek, a u nazivniku unije

tocno oznacenog primjera i predikcije.

2.3.3. Odziv

TP

Odz1v = ————
T TPYEN

Recall ili odziv predstavlja omjer ispravno pozitivnih predikcija i svih ispravnih pre-

dikcija. Ova mjera nam govori koliko od ukupnog broja oznaenih primjera ima tocno

predvidenih. Odziv kao mjeru to¢nosti dobro je koristiti u slu¢ajevima kada su klase u

disbalansu.
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Odziv =

Slika 2.6: Na slici je ilustrirana mjera odziva.

2.3.4. Preciznost

TP

Preciznost = TP—l——FP

Preciznost opisuje koliko je precizan model u predikciji podataka Cija je stvarna vri-
jednost pozitivna. Ova mjera govori koliko puta je model imao pozitivnu predikciju,
a koliko puta je ta vrijednost bila to¢na. Kao $to je vidljivo iz formule brojnik odgo-
vara broju to¢nih predikcija pozitivnih primjera. U nazivniku je ukupan broj predikcija
pozitivnih vrijednosti tj. i ispravne i neispravne predikcije pozitivne vrijednosti. Pre-
ciznost je pogodna za koriStenje kada je visok troSak lazno pozitivnih predikcija, a
troSak lazne negacije nizak. Kada govorimo o preciznosti u marici gubitaka, gubitak

bi bio puno veci za laZzno pozitivne nego za lazno negativne.

Preciznost =

Slika 2.7: Na slici je ilustrirana mjera preciznosti.
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2.4. Funkcija gubitka

Uobicajeno je kada se govori o semanti¢koj segmentaciji kodersko-dekoderske struk-
ture da se kao koder koristi predtrenirana mreza za klasifikaciju u naSem slucaju je to
ResNet-18 predtretiran na skupu podataka ImageNet kako bi se dobile mape znacajki s
bogatim semantickim informacijama. Dekoder se koristi kako bi se postigla prostorna
rezolucija jednaka onoj ulazne slike iz izlaza kodera. Unakrsna entropija se koristila
kao funkcije gubitka kako bi se propagirala vrijednost gubitka, no uocena je slabost
ove metode jer metoda na sve piksele gleda jednako. Iz toga proizlazi da pikseli na
rubovima nisu precizni Sto ih €ini teSkim primjerima i samim time ih treba tretirati
drugacije. Zbog ranije navedenog razloga koristi se boundry-aware funkcija gubitka.
Takva funkcija viSe obrada paZnju na piksele uz rub. Preteca ove funkcije je (focal
loss) funkcija gubitka koja obraca viSe paznje na piksele s ve¢im gubitkom. Funkcija

gubitka se definira:

K c
loss(L, L9") = %Z_:Z‘;Z_: Lgt Li.)logL;.

L predstavlja rezultat aktivacijske funkcije mape znalajki na izlazu dok L9 su
to¢no oznaceni podaci. I; je i-ti piksel slike I, a C' je broj klasa. Svih N piksela slike
I raspodijeljeno je u nekoliko grupa S;. Grupe se baziraju na udaljenosti piksela od
granice objekta. Primjenjuje se operaciju dilatacije slike na granici s promjenjivom
veli¢inom jezgre, koja se odnosi na Sirinu pojasa, kako bi se dobio drugaciji skup
piksela koji okruZuju granicu. «; je teZina uravnoteZenja, a w(L; ) je funkcija teZine
paznje. Kod ovakve funkcije gubitka koriste se dva nacina definiranja funkcije teZine

paznje, a to su polinomijalni i eksponencijalni [14].

Polinomijalna funkcija | Eksponencijalna funkcija
OJ(Lin) = (1 - Li,c>/\ (JJ(L@C) = e_A(l_LI*Lz}c)

Tablica 2.2: Prikazane su funkcije teZine paznje koje se ¢esto koriste u ovom pristupu.

A se koristi za kontroliranje teZine paznje. U ovome radu [10] se koristi eksponen-

cijalna funkcija teZine paZznje jer se u radu [14] se pokazala boljom.
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2.5. Optimizacija

Adam je optimizacijski algoritam koji prati uprosjeceno kretanje gradijenta i kvadrat
gradijenta uz eksponencijalno zaboravljanje. Zalet je implicitno ugraden u pracenje
kretanja gradijenta. Ovim algoritmom korekcija se radi prema uprosjecenom gradi-
jentu, a ne prema izraCunatom. Implementacija optimizacijskog algoritma Adam je
robusna i radi sa Sirokim skupom parametara. Postoje brojne inacice ovog algoritma.

Ovaj optimizacijski algoritam se koristi u radu [8].

Algorithm 1 Adam
Require: Step size e

Require: Exponential decay rates for moment estimates, p; and ps in [0,1).
Require: Small constant ¢ used for numerical stabilization.
Require: Initial parameters 6
Initialize 1st and 2nd moment variables s=0, r=0
Initialize time step t =0
1: while stopping criterion not met do
Sample minibatch of m examples from the training set 2%, ..., 2™ with correspon-
ding targets y°.
Compute gradient: g < lVg S L(f(xh0),y")
tt+1 "
Update biased first moment estimate: s <— p1s + (1 — p1)g
Update biased first moment estimate: 7 <— por + (1 — p2)g © g

Correct bias in first moment:$ <—

t
- P
. . ~ r
Correct bias in second moment: 7 <—

1—ph
8

()

Compute update: VO = —¢
Apply update: 6 + 6 + V0O

2: end while
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2.6. Interpolacija

Interpolacija se koristi za povecanje dimenzije mape znacajki kako bi se na izlazu
mreze dobio izlaz jednake veli¢ini ulazne slike. Uzmemo li na primjer sliku dimenzija
32 x 32 i Zelimo povecati njene dimenzije na 128 x 128 poznat je samo jedan piksel
od njih 16 koliko bi svaki piksel iz pocetne slike trebao predstavljati u uveéanoj slici.
Dva vazna tipa interpolacija su bilinearna i interpolacija najblizih susjeda. Interpola-
cija najblizih susjeda je najjednostavnija i najbrza metoda interpolacije. Ovom meto-
dom se promatra samo najbliZi piksel onome kojeg se interpolira. Ovom metodom se
postiZe to da je svaki proSiri na nekoliko susjednih piksela Sto znaci da prijelazi nisu
toliko glatki. Bilinearna interpolacija se racuna tako da se uzme teZinski prosjek Cetiri
najbliza susjeda to jest piksela. Sto je neki od ta Zetiri piksela blize onome koji se in-
terpolira to je njegov utjecaj na vrijednost veci. Bilinearnom interpolacijom se postizu

gladi prijelazi nego u interpolaciji najblizih susjeda, ali je metoda nesSto sporija.

}%,912,52,022
¥y e
¥ RS L el

Slika 2.8: Prikazan je graficki prikaz racunanja bilinearne interpolacije [13].

Rl = f(xl,yl) + (z — 1) /(22 — 1) * (f(x2,y1) — f(z1,yl))
R2 = f(x1,y2) + (z — 21) /(22 — z1) * (f(22,42) — f(z1,92))
P=R2+ (y—9y2)/(y2 —yl) * (R1 — R2)
Ove Cetiri crvene tocke na 2.8 prikazuju piksele koji su poznati. Ova metoda interpo-
lacije radi se u 2 koraka. U prvom koraku raCunamo interpolaciju po X osi i to 2 puta
prvo za gornje dvije tocke i za doljnje dvije. Tako dobijemo to¢ke R1 i R2 koje su na
slici oznacene plavom bojom. Zatim te dvije tocke interpoliramo po Y osi i dobivamo

tocku P za koju smo racunali vrijednost.

18



2.7. Kosinusno kaljenje

Postoje razli¢ite metode i nacini na koje se smanjuje stopa ucenja. Jedna jednostavna
metoda je smanjivati stopu ucenja svakih nekoliko iteracija. U implementaciji Swift-
Neta koristi se raspored stope ucenja kosinusno kaljenje. Ovdje 7,,.. predstavlja po-
cetnu stopu ucenja, a 7,,;, posljednju stopu ucenja. 7, je broj epohe tekuceg pokre-

tanja stohastickog gradijentnog spusta.

1 Tcur
Nt = Nmax + _(nmazn - 77mm)(1 + COS( 71—))7 Tcur 7A (Qk + 1)Tmaac

2 max

1
N+1 =T + _(nma:c - nmzn)(l - COS( 7T)), Tcur = <2k + 1)Tmax

2 max

Kosinusno kaljenje je dobra metoda jer se ucenje moze zapoceti s visokom stopom
ucenja kako bi se brzo pribliZilo lokalnom minimumu funkcije gubitka koju se Zeli
minimizirati. Stopa ucenja se postepeno smanjuje kako se priblizava lokalnom mini-
mumu funkcije 1 kraju treninga. Trening zavrSava s vrlo niskom stopom ucenja. Na
slici 2.9 je prikazan graf na kojem moZemo vidjeti kako pad stope ucenja izgleda kao

kosinusna funkcija od pola perioda.

Stopa ucenja

Epoha

Slika 2.9: Na grafu se mozZe vidjeti da pada stopa ucenja kako se poveéava broj epoha kroz

koje je model prosao.
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3. Opis metode koju rad predlaze

U ovom poglavlju opisana je arhitektura modela kao 1 pretpostavke na kojima se on
zasniva. Model smo zasnovali na modulu za ekstrakciju znacajki koji je predtreniran
na ImageNet skupu podataka kako bi se postigla korist od regularizacije potaknute
prijenosnim ucenjem. Dekoder treba vratiti rezoluciju znacajki dobivenih iz kodera.
To se radi kako bi se zadrzali detalji. VaZno je da postupak povecanja dimenzija mape
znacajki bude Sto jednostavniji kako bi se obrada mogla vrSiti u stvarnom vremenu.
Gradijent se treba propagirati kroz cijelu mrezu kako bi se podrzalo uspjesno ucenje
modela. Gradijenti se propagiraju zahvaljuju¢i ranije spomenutoj arhitekturi ResNet
mreze.

Metoda segmentacije koriStena u ovome radu zasniva se na tri osnovna gradivna bloka.
To su koder za raspoznavanje, dekoder za povecanje dimenzija mape znacajki, modul
za povecanje receptivnog polja. Ovi blokovi detaljnije se opisuju u nastavku kao i

nacin na koji se koriste.

3.1. Koder za raspoznavanje

Rad [11] predlaze koriStenje modela kao Sto su ResNet-18 i MobileNet V2 za koje
se koriste dostupne tezine predtrenirane na ImageNetu. Takvi modeli saCinjavaju seg-
mentacijski koder. U ovom radu koristi se ResNet-18. Brojni su razlozi zasto se koristi
ResNet-18. Jedan od razloga je Siroka dostupnost predtreniranih teZina za ovaj model
koji je pogodan za daljnje u¢enje modela. Zbog svoje rezidualne strukture kao i umje-
rene dubine mreZe ResNet-18 je pogodan za ucenje od nule to jest bez predtreniranih

teZina. Zbog svoje umjerene dubine ResNet-18 moZe raditi u stvarnom vremenu.

3.2. Dekoder za povecanje dimenzija mape znacajki

Koder za prepoznavanje pretvara ulaznu sliku u semanticki bogate mape znacajki. Ove

znacajke moraju imati grubu prostornu razlucéivost da bi se usStedjela memorija i vri-
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jeme obrade. Svrha ovakvog dekodera je prikazati znacajke u rezoluciji ulazne slike.

Koristimo jednostavan dekoder organiziran u niz modula za povecanje dimenzija
mape znacajki te su ti moduli povezani lateralnim vezama. Ovakvi moduli imaju 2
ulaza. Prvi ulaz je mapa znacajki niske rezolucije kojoj trebaju biti povecana rezolu-
cija, a drugi ulaz su lateralne znaCajke dobivene iz ranijih slojeva kodera. Znacajke
niske rezolucije prvo su povecane bilinearnom interpolacijom na dimenzije jednake
dimenzijama lateralnih znacajki. Ulazne znacajke koje su poprimile dimenzije lateral-
nih izmeSane su sumacijom sa lateralnim koderskim znacajkama, a zatim promijeSane
s 3 x 3 konvolucijom.

Lateralne znacajke s izlaza zbrajanja po elementima unutar zadnjeg rezidualnog
bloka se prosljeduju na odgovaraju¢u razinu poduzorkovanja. Usmjeravanje lateral-
nih znacajki iz izlaza iz sljede¢eg ReLLu dovodi do znatnog pada validacijske to¢nosti
[11]. Zamjena 3 x 3 konvolucije ili s 1 x 1 konvolucijom ili dubinski razdvojenom

konvolucijom isto smanjuje to¢nost validacije.

input% 3x3 — BN —=RelLU—— 3x3 — BN — sum —Relu
’ / llateral
connection

Slika 3.1: Slika prikazuje strukturni dijagram zadnje rezidualne jedinice unutar konvolucijskog

bloka koji koristi istu rezoluciju. Ne koristi se predaktivacija posto nije nadena predtrenirana
parametrizacija za ResNet-18 [7]. Lateralna veza je uzeta sa sumacije po elementima nakon

posljednjeg rezidualnog bloka. Izlaz RelLu ¢vora se prosljeduje na iduéi rezidualni blok [11].

3.3. Modul za povecanje receptivnog polja

Kao $to samo ime govori, modul za poveéanje receptivnog polja povecava receptivno
polje. Rad [11] predlaze dva pristupa kojima se to povecanje postiZe, a zadrZava mo-
guénost izvrSavanja predikcije u stvarnom vremenu. To su: prostorno piramidalno
sazimanje (engl. spatial pyramid pooling) 1 piramidalna fuzija (engl. pyramid fusion).
SPP blok skuplja znacajke koje je proizveo koder na razli¢itim razinama pooling sloja
i tako nastaje prikaz s razli¢itom razinom detalja. Uporaba SPP-a je prikazana u single
scale modelu. PF stvara reprezentacije na viSe razina koje moraju biti paZljivo spo-
jene s dekoderom kako bi se izbjegla prenaucenost na nezeljenu razinu detalja. Rad

predlaze pristup grupiranja piramida koji spaja reprezentacije na razliitim razinama
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apstrakcije i tako proSiruje receptivno polje bez Zrtvovanja prostorne rezolucije.

3.3.1. Single scale model

Single scale model pretvara ulaznu sliku u semantiCke predikcije tako da napjprije
sliku prosljeduje na koder koji smanjuje rezoluciju mape znacajki u odnosu na ulaznu
sliku, a zatim na dekoder koji povecava rezoluciju mape znacajki. Na slici su prika-
zani trapezi Zute boje koji predstavljaju konvolucijske grupe. Te konvolucijske su dio

kodera za prepoznavanje, a rade na jednakim prostornim rezolucijama.

— RB —> RB —> RB —RB

Lol

|1><1 1x1 1x1 SPP

R

<« UP <«— UP «— UP

HxW

Slika 3.2: Strukturni diagram single scale modela [11].

Kodera se bazira na Cetiri takve konvolucijske grupe. Na izlazu iz prve konvolucij-
ske grupe dobivaju se znaCajke rezolucije H/4 x W/4 gdje H predstavlja visinu,a W
Sirinu ulazne slike. Svaka idu¢a grupa smanjuje rezoluciju znacajki za faktor 2 tako na
samome kraju kodera dimenzije znacajki su H/32 x W/32. Tako dobivene znacajke
prosljeduju se na modul za piramidalno saZimanje kako bi se povecalo receptivno polje
modela. Taj sloj na slici je prikazan zelenim rombom. Dobiveni tenzori preusmjera-
vaju se na dekoder koji se sastoji od modula za povecanje rezolucije na slici prikazani
plavim trapezima. VaZno je primijetiti kako su koder i dekoder asimetri¢ni. Koder
se sastoji od viSe konvolucija u svakoj konvolucijskoj grupi dok dekoder ima samo

jednu konvoluciju po modulu poduzorkovanja. Dimenzionalnost znacajki kodera se
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povecava kako se znacajki pribliZavaju kraju kodera dok je dimenzionalnost dekodera
konstantna. Zbog toga lateralne veze moraju se prilagoditi dimenzionalnosti 1 x 1
konvolucijom. Lateralne veze su na slici prikazane crvenim kvadratima. Moduli za
povecanje dimenzija mapi znacajki izvrSavaju se u tri koraka: 1) znacajke niske rezo-
lucije se uvecan bilinearno, 2) dobiveni reprezentacije zbrajaju se s bo¢nom vezom, 3)

zbrajanje se mijeSa pomocu konvolucije 3 x 3.

3.3.2. Interleaved pyramid fusion model

Koristenje kompaktnog kodera doprinosi brzini (inference), ali isto tako rezultira ma-
njim receptivnim poljem i manjim kapacitetom u usporedbi s konvolucijskim mode-
lima osnovne svrhe za vizualno prepoznavanje. Kako bi se umanjili ti nedostaci ko-
riste se piramide za povecanje receptivnog polja modela i smanjuje se kapacitet mo-
dela. Model je prikazan na slici. Zutom bojom prikazana su 2 instance kodera koje se
primjenjuju na ulazne slike na razli¢itim razinama piramide rezolucije. To doprinosi
povecéanju receptivnog polja aktivacije koje (zahvaéaju) najniZu rezoluciju slikovne pi-
ramide. Dijeljenje parametara omogucava prepoznavanje objekata razlicitih veliCina sa
zajednickim skupom parametara, $to ublaZzava potrebu za kompleksnosti modela. Do-
daju se lateralne veze u svrhu poboljSanog protoka gradijenata kroz koder, povezuju se
znacCajke tensora susjednih razina razli¢itih kodera. Takva povezanost je prikazana na
slici zelenim krugovima. Nakon povezivanja slijedi prosljedivanje isprepletenih zna-
Cajki kodera na prostor znacajki dekoder pomocu 1 x 1 konvolucije, na slici prikazano
crvenim kvadratima. U ovom pristupu koder funkcionira jednako kao i onaj iz prethod-
nog potpoglavlja jedina je razlika , ali mora postojati modul za poveéanje dimenzija

mapi znacajki za svaku dodatnu razinu piramide.
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Slika 3.3: Strukturni dijagram interleaved pyramid fusion modela [11].

24



4. Programska izvedba i vanjske
biblioteke

4.1. NumPy

U ovom radu koriSten je programski jezik Python, a jedna od vaznijih biblioteka koja
se koristi je NumPy. NumPy je paket za znanstvene izraCune u programskom jeziku
Python. Biblioteka sadrzi viSedimenzionalne nizove 1 matrice. NumPy se koristi za
brojne matematicke operacije, a na brzini izvodenja moZe zahvaliti biblioteci napisanoj

u programskom jeziku C oko koje je NumPy omot.

4.2. PyTorch

PyTorch je biblioteka koja se koristi za razvoj i u€enje modela dubokog ucenja. Pr-
venstveno ga je razvijao Facebook. PyTorch se moZe koristiti s Pythonom. PyTorch se
cesto Koristi u istrazivanjima. Za razliku od veéine drugih popularnih okvira dubokog
ucenja poput TensorFlowa, koji koriste staticko racunanje, PyTorch koristi dinamicko

racunanje, Sto omogucava vecu fleksibilnost u izgradnji sloZenih arhitektura.

4.3. Scikit-learn

Scikit-learn je Python biblioteka namijenjena za strojno ucenje. Ova biblioteka po-
drzava brojne klasifikacijske, regresijske i druge modele strojnog ucenja. Podrzava
biblioteke kao $to su NumPy i SciPy. Scikit-learn sadrzi podrSku za pretprocesiranja
podataka. Biblioteka sadrzi implementirane optimizacijske algoritme, regularizacije te

brojne metrike za procjenu kvalitete modela.
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4.4. Programska izvedba

Eksperimenti su izvrSavani, a implementacija eksperimenata je pisana na Google Co-
labu koji je omogucio koriStenje graficke kartice NVIDIA Tesla P100. Prvi od dva
provodena eksperiment je bilo ucenje i evaluacija SwiftNet modela. Kako bi se samo
ucenje uopée mogao pokrenuti najprije je trebalo prilagoditi originalni programski kod.
Posto implementacija matrice zabune preko Cythona nije bila podrZana, zamijenjena je
funkcijom con fusion_matriz() podrzanoj u biblioteci Scikit-learn. Kako bi se moglo
zapoceti ucenje potrebno je bilo dohvatiti skup podataka. Model je ucen na slikama
formata ppm, a slike iz skupa CityScapes su originalno png formata. Slike sam pre-
tvorio iz png formata u ppm. Tu je doSlo do problema s memorijskim ograni¢enjima
Google Colaba. CityScapes je vrlo velik skup podataka i Colab ne moZe pohraniti isto-
vremeno cijeli skup png i ppm formata. Svaka pojedinacna slika formata png zauzima
oko 2.3MB dok slika ppm formata zauzima oko 6MB §to jako povecava memorijske
zahtjeve. Taj problem je rijeSen tako da se svaki od tri podskupa: train, val, test po-
sebno pretvori u Zeljeni format, a zatim obriSu sve png slike iz tog podskupa kako bi
se oslobodio dio memorije. Nakon pretvorbe slika u¢enje moze zapoceti. Zbog ranije
spomenute veliCine skupa podataka za ucenje je dugo trajao Sto je dovelo do problema
s vremenskim ogranicenjima Colaba te se nije cijelo uenje moglo izvrSiti u jednom
pokretanju. Problem je rijeSen tako da je model ucen do prekida tada bi se spremile
tezine te bi se ucenje ponovno pokretalo od epohe na kojoj je stao s u¢enjem. Nakon
brojnih pokuSaja postignuti su rezultati koji se mogu vidjeti u 7. poglavlju. Drugi
eksperiment koji se provodio je ucenje i evaluacija na skupu podataka CamVid. Ovaj
skup podataka je znatno manji od skupa CityScapes i po broju slika i po njihovoj ve-
licini. Uz to model je ucen na slikama formata png, a ne ppm kao $to je u prvom
eksperimentu bio slucaj. Radi manje veliine skupa podataka nije doSlo do problema
sa memorijskim ogranienjima niti s viemenskim. Nakon ucenja spremljene su teZine,
a potom je provedena evaluacija na skupu za ucenje i validacijskom skupu. Tijekom
evaluacije pohranjene su ulazne slike, to¢ne oznake i predikcije radi vizualizacije do-

bivenih rezultata.
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5. Skupovi izvornih slika

5.1. ImageNet

ImageNet je velika baza podataka koja sadrzi mnogo slikovnih podataka koji se koriste
za znanstvena istraZivanja i edukaciju u podruc¢ju racunalnog vida. Sastoji se od 14
milijuna slika koje su ru¢no oznacene. Te slike su rasporedene u viSe od 20 000 klasa.
Neke od klasa su: auto, kuca, riba, drvo. U ovom radu koriStene su dostupne teZine za

ResNet koje su predtrenirane na ImageNetu [4].

SEEEARNGERNVEEYBEES B
ENMEREIEECESLTEN RN
TRMlEs iR BERNNJEFRINE -
ARNEUNAEE_ESPNSNED L SE D
ETNONERISSVRLESPE c SN
NilaR BRSNS UNEER.
SHECHRNEN 2N NSMESTD
EIEEHNaGRESEE . AFRESN
ANEERN T EFEEENEENSE
HREEDSHaERL R EZE R EE"N

Slika 5.1: Prikazana je raznovrsnost slikovnih podataka skupa ImageNet [5].

27



5.2. Cityscapes

Cityscapes je skup podataka u kojem se nalaze slike snimljene iz auta u pokretu.
Uglavnom su slike iz Njemackih gradova i iz gradova u susjednim drZzavama. Slike
su slikane u razli¢itim godi$njim dobima, ali ne i za vrijeme jakih padalina kao $to su
kiSa i snijeg jer autori ovog skupa podataka smatraju da su za takve vremenske uvjete
potrebne posebne tehnike i drugaciji skupovi podataka [3]. Slike su slikane tako da su
svaka od 3 boje crvena, zelena i plava zapisane u 16 bitnom zapisu. Kasnije su autori
objavili skup podataka sa slikama u 8 bitnim zapis kako bi ovaj skup bio usporedi sa
ve¢ postojecim skupovima. U ovom skupu podataka nalazi se 5000 slika koje su ru¢no
odabrane iz videa koje su bile slikane u 27 razlicitih gradova. Tih 5000 slika je pre-
cizno oznaceno. Slike iz ostala 23 grada su odabrane tako da svakih 20 sekundi ili
svakih 20 metara se slika jedna slika za skup. Te slike nisu precizno oznacene kao one
iz prvih 27 gradova. Dolazimo do ukupnog broja od 20000 slika koje ¢ine grubi skup.
U ovom radu koristio sam samo precizno oznacenih 5000 slika koje su podijeljene na

skup za ucenje u kojem je 2975 slika, skup za validaciju koji sadrzi 500 slika i ostalih

1525 slika ¢ini skup za testiranje. Na slikama iz ovog skupa oznaceno je 19 klasa [3].

Slika 5.2: Primjeri iz CityScapes skupa podataka [3].
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5.3. CamVid

CamVid ili punim nazivom The Cambridge-driving Labeled Video Database je prvi
skup videozapisa oznaCenih za semanticku segmentaciju. Svakom pikselu dodjeljuje
se jedna od 32 semanticke klase. CamVid se koristi za vrednovanje novih algoritama
u rezimu male koli¢ine podataka za ucenje. Videozapisi su snimljeni iz perspektive
vozaca u voznji. Skup zadrZi preko 10 minuta videozapisa visoke kvalitete od 30Hz.
Slike su uzete iz videa na 1Hz i 15Hz te su oznaCene. Skup podataka doprinosi 4 rele-
vantna djela za istraZivanja analize objekata. Prvi od njih je semanti¢ka segmentacija
po svakom pikselu za preko 700 ru¢no oznacenih slika, a te slike je pregledala druga
osoba radi bolje preciznosti. Idu¢i doprinos su videi u boji visoke rezolucije i kvali-
tete te dugog trajanja posebno zanimljivi onima koje zanimaju scenariji voznje. Trece,
snimljene su intrinzi¢ne kalibracijske sekvence za reakciju kamere na boje uz to izra-
Cunata je 1 3D poloZaj camere za svaku sliku u nizu. Posljednji doprinos je software za
oznacavanje videa u svrhu proSirenja ili izradu vlastitog skupa podataka [2]. U radu se

koriste slike iz CamVid skupa podataka koji se sastoji od 12 klasa ukljucujuci i klasu

nedefinirano. Slike su dimenzija 480 x 380.

Slika 5.3: Primjeri iz CamVid skupa podataka [2].
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6. Eksperimentalni rezultati

Eksperimenti u ovome radu su trenirani i evaluirani na dva skupa podataka. To su
Cityscapes i CamVid skupovi. U nastavku rada prikazani su rezultati postignuti na
trening i evaluacijskim skupovima. Prikazane su IoU mjere tocnosti po klasama, mloU
mjera, odziv, preciznost i to¢nost piksela. SwiftNet model je treniran i testiran na
grafickoj kartici NVIDIA Tesla P100.

6.1. Detalji treninga

Modeli su trenirani na skupu podataka Cityscapes i CamVid. Model treniran na Citys-
capes skupu treniran je kao i u originalnom radu [11]. Treniran je optimizacijskim
algoritmom Adam s po¢etnom stopom ucenja 4 - 10~4 koja se smanjuje kosinusnim ka-
ljenjem do stope uenja 1 - 1075 u posljednjoj epohi. Propadanje teZina je postavljeno
na 1-107* Model je treniran 250 epoha. U drugom slu¢aju kada je model treniran
na skupu podataka CamVid povecan je broj epoha na 400 i poveéana je pocCetna stopa
ucenja u odnosu na trening na skupu Cityscapes i iznosila je na 4 - 1072, a krajnja je
postavljena na 1 - 107°. Ostali parametri kao i optimizacijski algoritam te kosinusno

kaljenje su koriSteni kao 1 u originalnom radu.
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6.2. Rezultati na skupu Cityscapes

Iz tablici 6.1 je vidljiva IoU toc¢nost po klasama. MozZe se vidjeti kako su modelu
najteZe klase bile wall (52.33%) i fence (58.38%). Najbolji rezultati su postignuti na
klasama road, sky, vegetation i car. Na svakoj od tih klasa je IoU toc¢nost je bila preko
90%. Zakljucujemo da objekti velike povrSine koji se Cesto pojavljuju u skupu za
treniranje su najbolje segmentirani. Klase wall i fence su veliki objekti, ali se puno
rjede pojavljuju od ranije navedenih klasa koje su postigle najbolje rezultate. Ove

dvije klase vrlo su Cesto prikrivene drugim objektima $to dodatno oteZava njihovo

segmentiranje.

Intersection over Union %
road 97.87
sidewalk 83.05
building 92.32
wall 52.33
fence 58.38
pole 65.07
traffic light 70.41
traffic sign 78.72
vegetation 92.28
terrain 60.99
sky 94.88
person 82.00
rider 62.38
car 94.78
truck 74.34
bus 83.82
train 65.45
motorcycle 61.52
bicycle 76.72

Tablica 6.1: Prikazani su loU rezultati po klasama na vaidacijskom skupu podataka.

Ponovnim treniranjem modela postignuti su sli¢ni rezultati kao i u radu [11]. U
tablici 6.2 su prikazane mjere mloU, odziv, preciznost i to¢nost piksela. To su vrlo

dobri rezultati dobiveni su na slikama dimenzija 2048 x 1024. Tako velike dimenzije
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slike omogucavaju veci broj piksela na kojima se model trenira $to pridonosi kvaliteti
modela. Na slici 6.1 mogu se vidjeti primjeri kako model radi na primjerima iz skupa
za evaluaciju. S lijeve strane su prikazani tocno oznaceni podaci na ulaznoj slici a na

desnoj strani moZemo vidjeti kako je treniran model izvrSio predikciju.

mean [oU class accuracy | 76.17 %

mean class recall 83.59 %

mean class precision 88.53 %

pixel accuracy 95.86 %

Tablica 6.2: Prikaz rezultata po mjerama to¢nosti na validacijskom podskupu Cityscapesa.
U tablicama 6.3 1 6.4 prikazani su podaci koji vrijede za skup za treniranje CityS-

capes skupa podataka. U prvoj tablici moZemo vidjeti loU mjeru tocnosti po klasama,

a u drugoj mloU, odziv, preciznost i tocnosti piksela na trening skupu.
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Intersection over Union | %
road 99.08
sidewalk 93.51
building 95.62
wall 88.27
fence 86.09
pole 70.43
traffic light 74.24
traffic sign 83.54
vegetation 94.61
terrain 87.59
sky 96.21
person 87.89
rider 77.27
car 96.57
truck 94.18
bus 95.13
train 95.26
motorcycle 82.13
bicycle 81.11

Tablica 6.3: Prikazani su loU rezultati po klasama na podskupu za ucenje Cityscapes skupa

podataka.

mean [oU class accuracy | 87.85 %

mean class recall 93.35 %

mean class precision 93.29 %

pixel accuracy 97.75 %

Tablica 6.4: Prikaz rezultata po mjerama tocnosti na podskupu za ucenje iz skupa podataka

Cityscapes.
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Slika 6.1: Na slikama su s lijeve strane prikazani to¢no oznaceni podaci preko originalne slike,
a s desne strane su vizualizirane predikcije na isti nacin. Sve slike su iz podskupa za validaciju

skupa podataka Cityscapes.
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6.3. Rezultati na skupu CamVid

Kao 1 u prethodnom odjeljku najprije je prikazana tablica IoU to¢nosti po klasama na

validacijskom skupu. U tablici se moZe vidjeti kako najloSijiji rezultati su postignuti

na klasama tree (22.50%) i bicycle (29.83%). Najbolji rezultati su postignuti za sky

(96.85%) 1 sign (91.41%). Postignuti rezultati su nesto losiji nego oni potignuti na

skupu CityScapes $to je 1 ocekivano zbog toga Sto je skup znatno manji. Isto tako

dimenzije slike su manje Sto znaci da je puno manje piksela na kojima se model uci.

Intersection over Union %
building 85.56
tree 22.50
sky 96.85
car 86.94
sign 91.41
road 63.17
pedestrian light 68.51
fence 80.87
column pole 63.10
sidewalk 83.48
bicyclist 29.83

Tablica 6.5: Prikazani su IoU rezultati po klasama na skupu za evaluaciju skupa podataka

CamVid.

mean IoU class accuracy | 70.20 %

mean class recall

80.76 %

mean class precision

80.35 %

pixel accuracy

92.78 %

Tablica 6.6: Prikaz rezultata po mjerama tocnosti na evaluacijskim skupovima podataka iz

skupa CamVid
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U tablicama 6.7 1 6.8 prikazani su podaci dobiveni na podskupu za u¢enje CamVid

skupa podataka. U tablici 6.7 su prikazane IoU vrijednosti po klasama, a u tablici 6.8

dobiveni rezultati po ve¢ ranije koriStenim mjerama toCnosti. Ispod tablica moZe se

vidjeti slika 6.2 gdje su s lijeve strane prikazani tocno oznaceni podaci, a na desnoj

strani predikcija modela na evaluacijskom skupu.

Intersection over Union %
building 92.77
tree 53.64
sky 97.86
car 86.40
sign 90.04
road 80.75
pedestrian light 85.47
fence 93.50
column pole 70.31
sidewalk 82.19
bicyclist 70.95

Tablica 6.7: Prikazani su IoU rezultati po klasama na skupu za validaciju skupa podataka

CamVid.

IoU mean class accuracy | 82.19 %

mean class recall

89.46 %

mean class precision

90.01 %

pixel accuracy

95.75 %

Tablica 6.8: Prikaz rezultata po mjeram tocnosti na podskupu za ucenje skupa podataka Ca-

mVid.
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Slika 6.2: Na slikama su s lijeve strane prikazani to¢no oznaceni podaci preko originalne slike,

a s desne strane su vizualizirane predikcije na isti nacin. Sve slike su iz validacijskog podskupa

skupa podataka CamVid.
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7. Zakljucak

U ovom radu evaluirali smo model za semanticku segmentaciju u stvarnom vremenu
SwiftNet. Radi boljeg razumijevanja rada na njegovom pocetku objas$njene su osnove
dubokih neuronskih mreZa kao i konvolucijskih mreza. Konvolucijske mreZe su pri-
donijele smanjenju raCunalne sloZenosti pa tako i brzini izvodenja. Objasnjene su i
mjere kojima je izmjerena kvaliteta modela. U Cetvrtom poglavlju je predstavljena ar-
hitektura SwiftNet modela. Arhitektura se zasniva na koderu koji je predtreniran na
ImageNet skupu podataka. Zbog koriStenja predtreniranih teZina na ImageNetu pos-
tize se veca to¢nost modela. VaZnu ulogu ima propagiranje gradijenata koje se postize
ResNet arhitekturom. Ta arhitektura je dobar odabir zbog svoje male sloZenosti koja
omogucava izvrSava rad u stvarnom vremenu. Koder SwiftNet modela sadrzi ResNet
arhitekturu. Zadaca kodera je pretvoriti ulaznu sliku u bogate semanti¢ke mape zna-
¢ajki. Nakon kodera slijedi dekoder ¢ija je uloga povecanje dimenzija mape znacajki.
Brzini modela pridonosi jednostavnost metode kojom se povecavaju dimenzije mape
znacajki na dimenzije ulazne slike. Ta metoda se naziva bilinearna interpolacija. U
radu je koriSten modul za poveéanje receptivnog polja piramidalna fuzija (engl. pyra-
mid fusion). Ovaj modul uz poveéanje receptivnog polja ne ugroZava moguénost izvr-
Savanja u stvarnom vremenu. Nakon prilagodbe programskog koda modela i skupova
podataka mogli smo zapoceti treniranje model. Model je treniran na 2 skupa poda-
taka to su: Cityscapes i CamVid. Na skupu Cityscapes postignuta je mloU tocnost
od 76.17% i to¢nosti piksela od 95.86% na validacijskom skupu. To su oCekivano
bolji rezultati nego oni dobiveni na CamVid skupu podataka zbog veliCine skupa po-
dataka i kvalitete slika. Na CamVid validacijskom skupu je postignuta mloU to¢nost
od 70.20% i to¢nosti piksela od 92.78%. To su vrlo dobri rezultati u odnosu na ostale

modele semanticke segmentacije kojima je cilj izvrSavanje u stvarnom vremenu.
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