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Uvod

U posljednje vrijeme vidljiv je sve veci i brzi napredak u podrudju strojnog i dubokog
ucenja koje je iz dana u dan sve popularnije. Racunalni vid izdvaja se kao jedna od grana
vrlo Siroke primjene. Ono §to je omoguéilo znacajan napredak jest koriStenje dubokih
konvolucijskih modela u rjeSavanju problema toga podrucja. Istovremeno ucenje svih
slojeva dubokog modela omogucilo je rjeSavanje problema koji su preslozeni da bi se
mogli rijesiti algoritamski. Jedan od takvih problema, a ujedno i jedan od glavnih zadataka
racunalnog vida je problem semanti¢ke segmentacije, odnosno pridjeljivanja odgovarajuce

klase svakom pikselu na slici.

Za semanti¢ku segmentaciju najc¢esce se koriste konvolucijske neuronske mreze u kojima
je naglasak na konvolucijskim slojevima koji izvlace pojedine znacajke, poput primjerice
rubova, iz slika i latentnih reprezentacija. Konvolucijski slojevi su ekvivarijantni na
translaciju, Sto omogucuje opisivanje slozenih lokalnih zavisnosti malim brojem
parametara. To svojstvo posebno je prikladno za slozene podatke s reSetkastom
topoloskom strukturom poput slika, teksta, govora itd. lako postoje razne vrste neuronskih
mreza, posebno su se istaknule rezidualne neuronske mreze koje su svojom pojavom
omogucile brzo treniranje vrlo dubokih modela. U ovom radu detaljnije je opisana jedna od

njih, ResNet-18, koja je takoder nadogradena u sklopu rada.

U prvom poglavlju rada opisana je osnovna arhitektura opéenite umjetne neuronske mreze,
a zatim su u drugom poglavlju pojasnjeni koncepti prema kojima neuronske mreze
funkcioniraju. Trece poglavlje govori detaljnije o samoj semantickoj segmentaciji koja je
tema ovog rada. U konanici je opisana programska implementacija mreze za
raspoznavanje prometnih sudionika te elemenata okoliSa u urbanim cestovnim sredinama
te su navedeni dobiveni rezultati. Osnovni model mreze nadograden je dodavanjem
ljestvicastog naduzorkovanja te je provedena usporedba medu rezultatima dobivenih uz

koriStenje osnovnog modela i nadogradenog modela.



1. Duboko u¢enje - neuronske mreze

1.1. Umjetni neuron i arhitektura mreze

Umjetne neuronske mreZe su vrsta parametarskih modela strojnog uéenja koji se Kkoriste
kako bi se aproksimirale sloZzene funkcije s velikim brojem parametara. Inspiracija za
nastankom umjetnih neuronskih mreza proizasla je iz bioloskih neurona i srediSnjeg
zivéanog sustava ljudi i zivotinja. Temeljna jedinica mreza je umjetni neuron Koji je

prikazan na slici 1.1.
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Slika 1.1: Umjetni neuron. (preuzeto dana 05.05.2020. s:

J
activation

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/60/ArtificialNeuronModel english.png)

Umjetni neuron na ulazu prima odredeni broj ulaza (*1, X2, ..., *n ). Navedeni ulazi mnoze

se sa pripadnim tezinama u obliku realnih brojeva (W1, X2, ..., Wn) koje odreduju u kojoj

mjeri jedan neuron ima utjecaj na drugi neuron. Umnozak ulaza s pripadnim teZinama
zbraja se s pragom 0 te se na zbroj u kona¢nici primjenjuje prijenosna funkcija #. Tako se

dobiva izlaz iz neurona Y.

Ovaj izraz matematicki se zapisuje u obliku zadanom izrazom 1.1:

y = q)(ziwixi - 9) (1.1)



Neuronske mreZe sastoje se od skupa medusobno povezanih neurona koji su podijeljeni u
slojeve. Prvi sloj je ulazni sloj te se na njega nadovezuje odredeni broj skrivenih slojeva
nakon kojih slijedi izlazni sloj. Ukoliko je rije¢ o unaprijednim neuronskim mrezama
kojima se ovaj rad bavi, tada veze izmedu neurona ne stvaraju cikluse te je svaki sloj
mreze povezan samo sa susjednim slojevima na nacin da izlaz prethodnog sloja predstavlja
ulaz iduéeg sloja te se tako redom racunaju izlazi slojeva pocevsi od ulaznog sloja prema
izlaznom sloju. Ako je svaki neuron jednog sloja povezan sa svakim neuronom sljedeéeg
sloja, tada govorimo o potpuno povezanom sloju. Slojevi mogu, ali ne moraju biti potpuno
povezani. Na slici 1.2 prikazan je primjer unaprijedne neuronske mreze koja se sastoji od

tri potpuno povezana sloja (dva skrivena sloja i jedan izlazni sloj).

Slika 1.2: Unaprijedna neuronska mreza. (preuzeto dana 05.05.2020. s: https://cdn-images-
1.medium.com/max/1000/1*livHOtvW8PSptrSb70XpyA.jpeg)

Arhitektura neuronske mreze moze se opisati kompozicijom funkcija s obzirom na to da
izlaz jednog sloja predstavlja ulaz drugog sloja. Neka je funkcija svakog skrivenog sloja i

izlaznog sloja definirana sljede¢im izrazom:

fi(x) = e(W;-x —6;) (1.2)

Pri tome i oznaCava indeks sloja, ¢ predstavlja prijenosnu funkciju, Wi matricu tezina

0

pripadnog sloja, a Yi vektor pragova. Tada ukupni izlaz iz neuronske mreze sa slike 1.2

mozemo zapisati kao:

flx)= fB(fZ(fl(x))) (1.3)



1.2. Prijenosne funkcije

Prijenosne funkcije imaju ulogu pretvaranja ulaznih vrijednosti u izlazne vrijednosti.
Postoje razli¢ite vrste prijenosnih funkcija i odabir funkcije koja je prikladna ovisi o samoj
arhitekturi mreZe. Linearne prijenosne funkcije se koriste samo u iznimno jednostavnim
neuronskim mrezama jer svojstvo linearnosti ogranicava moguénosti mreze. Buduéi da je
kompozicija dvije linearne funkcije takoder linearna funkcija, zaklju¢ujemo da bez obzira
na to od koliko skrivenih slojeva se mreza sastoji, svi ¢e se slojevi ponasati na isti nacin. [z
tog razloga, za kompleksnije modele koristimo nelinearne funkcije koje neuronima
omogucuju ucenje propagacijom pogreske unatrag (engl. back-propagation) uz pomoé

gradijenata.

Najpoznatije prijenosne funkcije su funkcija skoka, sigmoidalna funkcija, funkcija tangens

hiperbolni i zglobnica koje su opisane u nastavku [1].

Funkcija skoka (engl. step function) se koristila u ranijim mreZama, no danas se ne koristi
cesto. Funkcija skoka na izlazu daje nulu za sve ulazne vrijednosti koje su manje od nule, a
jedinicu za ostale vrijednosti:

u(x) = {Ol,x =0

x <0 (1.4)

Ova funkcija nije diferencijabilna zbog skoka u vrijednosti x = 0, te iz tog razloga nije

prikladna za ucenje na temelju algoritma propagacije pogreske unatrag koji koristi

gradijente pri u¢enju. Na slici 1.3 je prikaz funkcije skoka.

Slika 1.3: Funkcija skoka.



Sigmoidalna funkcija se matematicki zapisuje u obliku:

1
1+e™™*

o(x) = (1.5)

Cesto je primjenjiva zbog svojih svojstava. Kodomenu funkcije ¢ini interval [0, 1] iz ¢ega
slijedi da je sigmoidalna funkcija ponajvise primjenjiva u modelima pomoéu kojih je
potrebno izraziti vjerojatnost kao izlaz iz mreze, s obzirom na to da vjerojatnosti poprimaju
iskljuc¢ivo realne vrijednosti u intervalu [0, 1]. Nadalje, sigmoidalna funkcija za izrazito
velike pozitivne brojeve na izlazu daje vrijednost priblizno jednaku jedinici, dok za velike
negativne brojeve daje priblizno nulu. Ovo svojstvo nije poZeljno usprkos tome $to je
funkcija diferencijabilna. Naime, kako funkcija na krajevima tezi u nulu, odnosno jedinicu,
na tim mjestima je vrlo slabo osjetljiva na promjene te tada staje u¢enje uz pomo¢ lokalnih
gradijenata s obzirom na to da gradijenti pri stohasti¢kom gradijentnom spustu (o kojem ¢ée
biti rije¢ u poglavlju 1.5) ne mogu napraviti dovoljno znafajne promjene. Izgled

sigmoidalne funkcije prikazan je na slici 1.4.

Slika 1.4: Sigmoidalna funkcija.

Tangens hiperbolni je prijenosna funkcija koja se pokazala uspjesnijom od sigmoidalne

funkcije pri u¢enju umjetnih neuronskih mreza, a njezina jednadzba glasi:

e,\f — e—x

tanh(x) = (1.6)

et +e %

Na slici 1.5 je graficki prikaz funkcije. Kodomena funkcije tangens hiperbolni je interval



[-1,1] te funkcija ima vazno svojstvo da se izlazne y vrijednosti grupiraju oko nule. Iako je
i ova funkcija diferencijabilna, i kod nje je prisutan problem zasi¢enja neurona.

Sigmoidalna funkcija i funkcija tangens hiperbolni povezane su sljedeé¢im izrazom:

tanh(x) = 20(2x) — 1 (1.7)

‘.,;' 5

Slika 1.5: Tangens hiperbolni.

ReLU (engl. Rectified Linear Unit), odnosno zglobnica, prikazana na slici 1.6, jedna je od

najpopularnijih prijenosnih funkcija. Matematicki se zapisuje kao:

f(x) = max(0,x) (1.8)

Dakle, funkcija na izlazu daje nulu za sve negativne ulazne vrijednosti, dok pozitivne
ulazne vrijednosti propusti na izlaz u jednakom obliku kao Sto su bile na ulazu. Prednost
zglobnice u odnosu na ostale prijenosne funkcije je njezina brzina ra¢unanja i efikasnost
pri rjeSavanju problema koji se javljaju pri u¢enju neuronskih mreza. Ipak, i zglobnica ima
nedostatak koji se ocituje iz toga $to se negativne ulazne vrijednosti automatski pretvaraju
u nulu te se tako smanjuje moguénost modela da pravilno uci iz danih podataka. No, ovaj
nedostatak se ublazava normalizacijom grupe, jednom od metoda regularizacije koja je

detaljnije pojaSnjena u poglavlju 1.7.

Zglobnica ima 1 svoju glatku aproksimaciju koja je prikazana na slici 1.6, tzv. funkciju

softplus ¢ija je derivacija sigmoidalna funkcija i koja glasi:

softplus(x) = In(1 + %) (1.9)
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Slika 1.6: Zglobnica i softplus.

Takoder, funkcija slicna zglobnici je i propusna zglobnica (engl. Leaky Rectified Linear
Unit) koja se vrlo Cesto koristi u reverzibilnim modelima. Njezina jednadzba definirana je
izrazom (1.10) iz kojega se vidi da se negativne ulazne vrijednosti ne pretvaraju u nulu,

ve¢ se smanjuju mnoZenjem s koeficijentom 0.01.

x,x=0

f(x) = {0.01;( x <0 (1.10)

1.3. Ucenje neuronske mreze

Ovaj rad se bavi nadziranim uc¢enjem (engl. supervised learning) Koje je tip strojnog ucenja
kojega karakterizira svojstvo da su podaci u obliku (ulaz,izlaz) = (x,y) te je potrebno
naci preslikavanje y = f(x). Ukoliko je y kontinuirana, brojéana vrijednost, tada je rije¢
o regresijskom problemu. Ako je pak y kategoricka ili nebrojéana vrijednost, onda
govorimo o klasifikaciji. Pri nadziranom ucenju neuronskoj mrezi se predocavaju ulazni
podaci te pripadajuci izlazni, odnosno ciljni podaci. Temeljem toga se pri ucenju
izmjenjuju tezine i pragovi u neuronskoj mrezi (parametri) kako bi mreza adekvatno
aproksimirala model koji najbolje opisuje dane podatke. Bitno svojstvo koje mreza mora
imati jest moguénost generalizacije, odnosno potrebno je paziti da pri uenju ne dode do
prenaucenosti mreze (engl. overfitting). Do prenaucenosti dolazi kada model daje odli¢ne
rezultate na skupu za ucenje, no lose predvida izlazne vrijednosti na skupu za treniranje.
Na slici 1.7 je vizualno prikazan problem prenaucenosti. 1z slike je vidljivo da se model
prilikom ucenja previse prilagodio podatcima iz skupa za uenje te iako za taj skup daje

gotovo savrSene predikcije, model nije u stanju generalizirati na nevidenim podacima,



odnosno donositi opcenite zakljucke te se dobivaju nezadovoljavajuéi rezultati. Jedan od
nacina kojim se sprjeava prenaucenost modela je stvaranje podjele skupa podataka na
skup za ucenje, provjeru i testiranje te metoda regularizacije koja ¢e biti detaljnije opisana

u nastavku poglavlja, odnosno u potpoglavlju 1.7.

v A A

—_

> >

X X

Slika 1.7: Graf koji ilustrira prikladan (lijevo) i prenau¢en model (desno). (preuzeto dana
07.05.2020. s: https://3gp10c1vpy442i63me73gy3s-wpengine.netdna-ssl.com/wp-
content/uploads/2018/03/Screen-Shot-2018-03-22-at-11.22.15-AM-e1527613915658.png)

Da bismo mogli odrediti u kojoj mjeri neuronska mreza odgovara ciljnoj funkciji,
koristimo funkciju gubitka koja predstavlja mjeru pogreske te ju nastojimo optimizirati jer

na taj nac¢in mreza uci.

1.4. Funkcija gubitka

Funkcija gubitka pokazuje koliko znatno na§ model, dakle neuronska mreza, odstupa od
ispravnih rezultata. Pri odabiru prikladne funkcije gubitka postoji viSe opcija. Ako na$
model rjesava regresijski problem, ¢esto se koristi srednja kvadratna pogreska (engl. mean

square error):

n 32
l=1(yl yl) (1.11)
n

MSE =

Kao $to i samo ime kaze, srednja kvadratna pogreska mjeri se kao prosjecna vrijednost
kvadrirane razlike predvidenih vrijednosti i stvarnih vrijednosti izlaza. Zbog kvadriranja,
predvidanja koja su vrlo razli¢ita od stvarnih vrijednosti u velikoj mjeri povecavaju iznos

pogreske, dok manje razlike ne utjecu znatno na pogresku. Jo§ jedna od mogucih opcija je



koriStenje srednje apsolutne pogreske (engl. mean absolute error) koja se racuna vrlo
sli¢no kao i srednja kvadratna pogreska, s time da je razlika u tome da se umjesto
kvadriranja primjenjuje operator modula:
n o=
MAE = M (1.12)
n

Srednja apsolutna pogreska vise je robusna na strSece vrijednosti od srednje kvadratne

pogreske.

Kada se model bavi trazenjem rjesenja za problem klasifikacijske prirode, poput problema
kojim se ovaj rad bavi, tada se pogreska moze ra¢unati unakrsnom entropijom (engl. cross-
entropy loss) koja je prikladna uz prijenosnu funkciju softmax:

1 n C 1 n
E = — —Z VielIny;. = — —Z Iny;. (1.13)
n i=1 c=1 n i=1

Pri tome y;. predstavlja procijenjenu, a y;. stvarnu vjerojatnost da odredeni podatak
pripada klasi s oznakom c¢, dok n oznafava ukupni broj podataka. Stvarna izlazna
vrijednost y;. za odredeni uzorak ¢e imati vjerojatnost jednaku jedinici samo za jednu od ¢
klasa, onu kojoj zaista pripada, a stvarne vjerojatnosti ostalih klasa bit ¢e nula s obzirom da
uzorak pripada samo jednoj klasi. Zato je pri sumiranju po uzorcima dovoljno za svaki
uzorak izra¢unati samo Iny;. za onu klasu kojoj taj uzorak stvarno pripada, a ostale

zanemariti jer ¢e biti pomnozeni s nulom.

1.5. Gradijentni spust

Pri ucenju neuronske mreze, cilj je minimizirati gubitak dobiven funkcijom gubitka na
nacin da se iterativno podeSavaju parametri mreze, dakle teZine i pragovi. U ovu svrhu
koristi se gradijentni spust koji izraCunava gradijente, odnosno parcijalne derivacije
funkcije gubitka po parametrima mreze. Neka je zadana funkcija pogreske J koja sadrzi

parametre 6, 85, ... ,0,,. Tada za AJ vrijedi formula:
A] ~ VT - A@ (1.14)

Pri ¢emu je pomak definiran kao

A6 = (ABy, AB,, ...,AD,) = —nV] (1.15)



Oznaka mn oznafava stopu ucenja koja je uobicajeno vrlo mali realan i pozitivan broj.
Kombiniranjem prethodne dvije formule zakljucujemo da ¢e razlika pogreske AJ biti
pozitivan broj (ukoliko za funkciju vrijedi Taylorova aproksimacija prvog reda), odnosno
da ¢e se iznos pogreske postupno smanjivati. Minimizaciju funkcije gubitka postizemo
tako da parametrima mreZe umjesto starih pridruzujemo nove vrijednosti koje ra¢unamo na

sljede¢i nacin:

= 9) 1.16
wp = w; — ']m (1.16)
d]
Pri tome oznake w oznacavaju teZine, a oznake b pristranosti (b = — prag). U svakom

koraku se polako priblizavamo minimumu funkcije gubitka.

Postupak pronalaska minimuma funkcije gubitka moze se ubrzati na nacin da se u svakom
koraku ne Kkoristi cijeli skup podataka za ra¢unanje pogreske, ve¢ samo njegov manji dio
(engl. batch) koji je razli¢it u svakom koraku. Takvim nac¢inom racunanja pogreske ujedno
izbjegavamo i racunanje gradijenata za sve podatke. Ovaj postupak nazivamo stohastickim
gradijentnim spustom i on se pokazao efikasnijim pri izbjegavanju lokalnih minimuma od

klasi¢nog gradijentnog spusta.

1.6. Optimizacijski algoritmi

Kako bi se postupak traZzenja minimuma funkcije gubitka gradijentnim spustom ubrzao,
postoje razliite varijante metode optimizacije koje to omogucuju. S obzirom na to da je
proces ucenja umjetne neuronske mreze uobicajeno vremenski zahtjevan, optimizacijski
algoritmi imaju veliku ulogu jer smanjuju ukupno vrijeme treniranja mreze. Uz to,
pronalazak minimuma funkcije moze biti zahtjevniji od ocekivanog zbog moguénosti
upadanja u regije sa slabim gradijentom ili u podru¢ja lokalnih minimuma. Budu¢i da nam
je cilj prona¢i globalni minimum, pokuSavamo pronac¢i onakvu metodu traZenja minimuma
koja ¢e izbjeéi situaciju u kojima se zaglavi na lokalnim minimumima. Uz lokalne
minimume, prethodno spomenute regije sa slabim gradijentom su jo§ veéi problem na koji
potencijalno nailazimo i koji pokuSavamo izbjeéi. Njega uzrokuju sedlaste tocke (analogne

tockama infleksije kod funkcija jedne varijable). U sedlastim to¢kama je iznos gradijenata
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vrlo blizu nuli u svim smjerovima $to otezava ,,izlazak* iz takvih podru¢ja. Postoje brojni
optimizacijski algoritmi, a u nastavku su nabrojani i ukratko opisani neki od njih

(momentum, RMSprop i Adam) [2].
1.6.1. Ucenje sa zaletom

Metoda zaleta ili momentum pospjesuje ubrzanje gradijentnog spusta u sluc¢aju kad imamo
povrsine koje su vise zakrivljene u jednom smjeru nego u ostalim smjerovima. Umjesto
ovisnosti isklju¢ivo o gradijentima trenutnog prolaza, uzimaju se u obzir gradijenti iz
trenutnog 1 proslih koraka ucenja neuronske mreZze te se tako brze dolazi do konvergencije.
Uzimanjem zamaha omogucuje se to da iako lokalni gradijent ima iznos nula, algoritam ne
zaglavi iz razloga $to se oslanja na vrijednosti gradijenata iz prethodnog koraka. Definicija

ovog algoritma zadana je sljede¢im izrazima:

aL
m, = fmy_; +(1 — ‘8)8

o, (1.19)
U navedenim jednadzbama m predstavlja kombinaciju trenutnog gradijenta i rekurzivnog
poziva svih proslih gradijenata pomnozenih s koeficijentom £ koji predstavlja parametar

zagladenja i obi¢no se postavlja na vrijednost 0.9. Koeficijent @ oznacava stopu uc¢enja [3].

1.6.2. RMSprop

RMSprop (engl. Root Mean Squared Propagation) takoder je jedan od algoritama
optimizacije. RMSprop je adaptivan algoritam, §to zna¢i da ostvaruje individualno
podesavanje stope ucenja za svaki pojedini parametar modela umjesto koriStenja jedne
konstante za stopu ucenja kroz cijeli proces. Podesavanje stope ucenja odvija se automatski
te se time nije potrebno zamarati. Takoder, prije aZuriranja vrijednosti parametara
neuronske mreze, odgovaraju¢e komponente gradijenata se dijele s drugim korijenom
sume kvadrata. Time se stopa u¢enja brZze smanjuje kod parametara s velikim gradijentom,
a sporije kod parametara s malim gradijentom. Na taj na¢in RMSprop algoritam smanjuje

oscilacije. Sljedece formule opisuju definiciju algoritma:
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a dL

Wiy — Wy — -17t+g.a(l)t (120)
oL 1’
ve =By +(1 - B[] (121)
t

1.6.3. Adam

Adam algoritam (engl. Adaptive Moment Estimation) jedan je od novijih i u zadnje vrijeme
sve popularnijih optimizatora. Vazne njegove karakteristike su da nije racunski zahtjevan
te ne zauzima previSe memorije u odnosu na druge algoritme optimizacije. Adam
algoritam kombinira algoritme zaleta i RMSprop algoritam koji su prethodno opisani.
Adam koristi kvadrirane gradijente za podeSavanje stope ucéenja poput RMSprop
algoritma. Konfiguracijski parametri algoritma Adam se uobicajeno postavljaju na f8;=0.9,
£,=0.999 i =102, Obi¢no se parametri 5;, S, i € ne moraju podesavati jer navedeni
iznosi generalno dobro funkcioniraju, a stopa ucenja a je ta koja se podeSava u svrhu
ubrzavanja postupka u¢enja neuronske mreze [4]. U nastavku su prikazane matematicke

formule koje opisuju Adam optimizacijski algoritam.

Wer1 = W _ﬁ'ﬁt (1.22)

i, = f;f (1.23)

b, = 1ffﬁ§ (1.24)

m, = fim,_; + (@1 — By) aaal)‘t (1.25)
aL 12

ve = Bovees + (= ) [5] (1.26)
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1.7. Regularizacija

Jedan od najvecih problema strojnog ucenja koji je ve¢ objaSnjen u ovom poglavlju je
problem prenaucenosti neuronske mreze (engl. overfitting). Jedan od nacina kojima se taj
problem rjesava su tehnike regularizacije. Regularizacijom se ograni¢ava kapacitet modela.

U nastavku su opisane naj¢esc¢e koristene tehnike regularizacije.

L1 i L2 regularizacija azuriraju funkciju gubitka tako da joj dodaju regularizacijski ¢lan.
Najceséi regularizacijski ¢lanovi gubitka su L1 i L2 norme koje se matematicki zapisuju na

sljedec¢i nacin, pri ¢emu je A hiperparametar regularizacije, a L funkcija gubitka:

)
_ 2
)

Ovime se iznosi tezina smanjuju jer se neuronske mreZe s manjim iznosima tezina smatraju
jednostavnijima, a time i manje ranjivima na problem prenaucenosti. L1 ima svojstvo

postavljanja tezina na nulu, dok L2 tjera tezine da idu prema nuli, ali ne to¢no u nulu.

Iskljuc¢ivanje neurona (engl. dropout) je tehnika regularizacije koja nasumi¢no bira neki
broj neurona u mrezi te ih izbaci iz mreze, odnosno iskljuc¢uje ih zajedno s njihovim
poveznicama prema drugim neuronima mreze. Time svaka iteracija ima drugaciji skup
neurona. Isklju¢ivanjem pojedinih neurona sprjeava se da njihov utjecaj postane veci od
pozeljnog. Isklju¢ivanje neurona se moze primijeniti na neurone skrivenih slojeva, ali i na
neurone ulaznog sloja. VaZan je utjecaj nasumicnosti pri izboru neurona za iskljucenje. Na

slici 1.8 vizualno je prikazano pojednostavljenje mreze nakon isklju¢ivanja neurona.
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a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Slika 1.8: Iskljuc¢ivanje neurona. (preuzeto dana 07.05.2020. s:
https://miro.medium.com/max/1200/1*iWQzxhVlvadk6VAJjsgXgg.png)

Normalizacija grupe (engl. batch normalization) je tehnika kojom se normalizira izlaz
prethodnog aktivacijskog sloja oduzimanjem srednje vrijednosti grupe i dijeljenjem sa
standardnom devijacijom grupe. Normalizacija ima efekt stabilizacije procesa ucenja 1

znacajnog reduciranja potrebnog broja epoha pri u¢enju neuronske mreze [5].

Rano zaustavljanje je tehnika regularizacije kojom se sprjeCava prenaucenost tako da se
zaustavi ucenje neuronske mreze. Uobicajeno je kao provjeru kvalitete generalizacije
koristiti validacijski skup te kada se primijeti da se generalizacija na validacijskom skupu
pogorSava, odnosno kada se pogreska na validacijskom skupu po¢ne povecavati, tada se

prekida ucenje.

Rastresanje podataka sprjecava prenaucenost na nacin da se prilikom ucenja dodaje Sum
slikama iz skupa za ucenje. To je takoder vezano uz nasumicno zrcaljenje, rotaciju i
izrezivanje slike tako da samo njezin dio ¢ini ulaz u mrezu. Izrezivanjem slike model moze

maknuti rubne dijelove slike, povecati objekte te izvaditi viSe korisnih znacajki [6].

1.8. Propagacija pogreske unatrag

Propagacija pogreSke unatrag je algoritam za brzo raunanje gradijenta gubitka s obzirom
na parametre modela. Ono Sto se prvo radi je unaprijedni prolazak kroz mrezu (engl.
feedforward). Dakle, za svaki ulazni podatak iz skupa za ucenje se izracuna izlaz mreZe
kre¢uci se redom po slojevima mreze. Nakon $to se dobije odziv mreZe za odredeni ulaz,

izraCunavaju se parcijalne derivacije gubitka s obzirom na aktivacije izlaznog sloja. Zatim
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se iterativno racunaju gradijenti gubitka prethodnih slojeva primjenom pravila ulan¢avanja.
Ovakvom obradom izbjegava se visestruko racunanje istih parcijalnih derivacija te se stoga
algoritam propagacije pogreske unatrag moze kvalificirati kao oblik dinamickog
programiranja. Opisani postupak ponavlja se za svaki sloj mreze gledajuci unatrag, dakle
od izlaznog prema ulaznom sloju. Jedan prolazak kroz mrezu unaprijed i unatrag za svaki
podatak iz skupa za ucenje Cini jednu epohu pri treniranju neuronske mreze. No, uvjet
zaustavljanja algoritma ne mora nuzno biti odreden brojem epoha, ve¢ je za uvjet

zaustavljanja moguce postaviti dovoljno malu vrijednost pogreske.
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2. Konvolucijske neuronske mreze

Tip umjetne neuronske mreze koji se najcesce koristi pri rjeSavanju problema iz podrucja
racunalnog vida i koja se pokazala boljom od ostalih jest konvolucijska neuronska mreza.
Takva vrsta mreZze se ne sastoji od potpuno povezanih slojeva, odnosno veze medu
neuronima su prorijedene i neuroni susjednih slojeva nisu povezani svaki sa svakim. Ovo
svojstvo neuronske mreze znatno smanjuje broj parametara koji moze biti poprili¢no velik.

Budu¢i da su u podrucju racunalnog vida ulazne vrijednosti u mrezu svi pikseli jedne slike,
zaklju¢ujemo da ulaza u mrezu ima C - H- W, pri ¢emu H i W predstavljaju redom visinu

(engl. height) i Sirinu (engl. width), a C predstavlja broj kanala (engl. channel) koji je kod
slika u RGB formatu jednak tri, a kod crno-bijelih slika jednak jedan (jednokanalne slike).
Uocljivo je da na samom pocetku, na ulaznom sloju mreze, ve¢ imamo veliki broj
parametara te iz toga mozemo zakljuciti da potpuno povezani slojevi nisu prikladno
rjeSenje ovog problema. Iz tog razloga, konvolucijske neuronske mreze uvode
konvolucijski sloj i sloj sazimanja, a potpuno povezani sloj (koji je ve¢ prethodno opisan)

je uobicajeno posljednji sloj u mrezi.

2.1. Slojevi u konvolucijskim mrezama

Konvolucijski slojevi (engl. convolution layers) su specifiéni za konvolucijske neuronske
mreZe. Parametri konvolucijskog sloja sastoje se od skupa filtera. Operacija konvolucije
zapravo je prolazak filtera preko cijele ulazne slike. Filter podrazumijevano ima male
veli¢ine visine i Sirine. Prolaskom filtera po slici, vrijednosti piksela koji se u tom trenutku
poklapaju s filterom skalarno se mnoZe sa odgovaraju¢im vrijednostima samog filtera i
proizvedu vrijednost jedne Celije koja ¢e biti dio izlaza iz sloja. Treba imati na umu da se
nakon mnoZenja na dobivenu vrijednost ¢elije primjenjuje prijenosna funkcija koja daje
konacan izlaz. Nakon toga, filter se pomice udesno po ulaznoj slici za odredeni broj piksela
te se postupak mnozenja ponavlja. Kada filter prode preko cijele slike, dobiva se mapa

znacajki odredenih dimenzija, ovisno o veli¢ini ulazne slike i filtera.
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Slika 2.1: Konvolucija s filterom veli¢ine 1x3x3. (preuzeto dana 10.05.2020. s:

http://pabloruizruiz10.com/resources/CNNs/Convolution Pooling.pdf)

Uzmimo za primjer sliku 2.1. Sa slike je vidljivo da je ulazna slika dimenzija 1x5x5 te da
je veli¢ina filtera 1x3x3. Ukoliko pomak udesno, odnosno prema dolje (engl. stride) u
svakom koraku bude za samo jedan piksel, tada ¢e izlaz iz sloja imati dimenzije 1x3x3.
Ukoliko bi se u svakom koraku pomicali za stride = 2, tada bi dimenzije izlaza bile

1x2x2.

Cesto se dogada da Zelimo da izlaz iz sloja ima jednaku visinu i $irinu kao i ulaz. Kada
bismo u svakom sloju zna¢ajno smanjivali dimenzije, u konacnici bi visina i Sirina izlaza
postale vrlo male, §to je neprikladno jer iz njih ne bi bilo moguce izvuéi potrebne znacajke
koje nas zanimaju. Kako bi se to sprijecilo, koristi se tehnika popunjavanja nulama (engl.
zero-padding). Time se na sve rubove ulazne slike nadodaju nule kako bi se visina 1 Sirina
slike povecale za dva. Tada bi ulaz za primjer iz slike 2.1 bio dimenzija 1x7x7 te uz
primjenu filtera istih dimenzija (1x3x3) uz korak = 1, dobije se izlaz dimenzija 1x5x5, Sto

odgovara dimenzijama ulaza prije primjene tehnike popunjavanja nulama.

Vazno je napomenuti da broj kanala, tj. dubina filtera, odgovara dubini ulaza, pa je dubina
izlaza jednaka jedan. U konvolucijskom sloju se ne Koristi samo jedan filter, ve¢ vise njih.
Budu¢i da prolaskom jednog filtera kroz cijeli ulaz u sloj dobivamo jednu mapu znacajki,
zaklju€ujemo da ¢e broj mapa znacajki na izlazu iz sloja odgovarati broju primijenjenih

filtera. Vizualni prikaz toga vidljiv je na slici 2.2.
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Slika 2.2: Vizualni prikaz konvolucije. (preuzeto dana 10.05.2020. s:

http://pabloruizruiz10.com/resources/CNNs/Convolution Pooling.pdf)

Svrha operacije konvolucije je ekstrahiranje i uoCavanje znacajki 1 uzoraka na slikama
promatranjem odnosa bliskih neurona. Konvolucijske neuronske mreze sastoje se od veceg

broja konvolucijskih slojeva.

Sloj sazimanja (engl. pooling layer) u konvolucijskim neuronskim mrezama ima svrhu
reduciranja broja parametara neuronske mreze smanjenjem prostornih dimenzija ulaza
(visine 1 Sirine). Time se umanjuju i prostorna i vremenska slozenost algoritma ucenja
neuronske mreze. Postoje dva nacdina sazimanja, sazimanje maksimalnom vrijednoséu
(engl. max pooling) 1 sazimanje srednjom vrijednoS¢u (engl. average pooling). Najcesce se
sazimanje primjenjuje s filterom Sirine = 2 1 visine = 2 te s korakom = 2 kako ne bi dolazilo
do preklapanja. Filter prilikom saZzimanja maksimalnom vrijedno$¢u takoder prolazi preko
cijelog ulaza, no umjesto operacije konvolucije u svakom koraku, izvla¢i se najveca
vrijednost medu onima koje se prostorno podudaraju s filterom. SaZimanje srednjom
vrijednos$¢u je vrlo slino, no umjesto odabira najvece vrijednosti, racuna se srednja
vrijednost medu vrijednostima koje se u trenutnom koraku podudaraju s filterom. Slika 2.3
ilustrira opisani postupak. SaZimanje se dogada na svim dubinama ulaza neovisno o

ostalim dubinama.
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Slika 2.3: Sazimanje maksimalnom (lijevo) i srednjom vrijedno§c¢u (desno). (preuzeto dana

10.05.2020. s: https://qph.fs.quoracdn.net/main-qimg-939¢3123¢c48e27301f1a89c0a299dcaf)

U konvolucijskim neuronskim mreZzama najceS¢e se naizmjeni¢no pojavljuju grupe
konvolucijskih slojeva, a zatim sloj sazimanja. Na samom kraju neuronske mreze

pojavljuje se potpuno povezani sloj.

2.2. Rezidualne neuronske mreze

Duboke neuronske mreze vrlo su uspjesne pri rjeSavanju problema iz podrucja racunalnog
vida. Ipak, klasi¢ne neuronske mreze imaju nedostatke koji su prebrodeni pojavom
rezidualnih neuronskih mreza. Jedan od nedostataka neuronskih mrezZa je problem sporog i
dugotrajnog procesa ucenja mreze. Rezidualne neuronske mreze su vrlo pogodne za

probleme iz podrucja raCunalnog vida jer uce brze zbog gladeg gubitka [7].

Rezidualne neuronske mreze karakterizira uvodenje rezidualnih jedinica [8]. Rezidualne
jedinice specificne su po tome Sto koriste precice (engl. skips). Ulaz rezidualne jedinice se
racva na dvije grane. Prva grana prolazi kroz odredeni broj konvolucijskih slojeva, dok
druga grana primjerice ostaje identicna kao na samom ulazu. Zatim se grane ponovno
spajaju na nacin da se izlazi iz obje grane zbroje. Grana koja je u opisanom primjeru ostala
jednaka kao na ulazu naziva se pre¢icom i u ovom sluc¢aju se nad njom primjenjuje samo
funkcija identiteta, iako to inae ne mora nuzno biti tako. Prilikom zbrajanja grana

potrebno je pripaziti na kompatibilnost dimenzija dvaju izlaza koji se zbrajaju. Na slici 2.4
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Slika 2.4: Osnovna jedinica (lijevo) i jedinica s uskim grlom (desno). (preuzeto dana 10.05.2020. s:

https://cdn-images-1.medium.com/max/1000/1*j 1C2esO1Kbia8PIQGHUZg.png)

2.2.1. Arhitektura mreze ResNet-18

Eksperimentalni dio ovoga rada bavi se neuronskom mrezom ResNet-18. U nastavku je
opisana arhitektura neuronske mreze radi lakSeg pra¢enja implementiranih promjena koje
su opisane u ¢etvrtom poglavlju. Prvi korak mreZze ResNet-18 je primjena konvolucije s
visinom 1i Sirinom filtera 7x7 s korakom dva te uzastopnim popunjavanjem nulama tri puta.
Ulaz u konvolucijski sloj ¢ini RGB slika, dakle ulaz je dubine tri, dok je izlaz dubine 64.
Nakon toga, primjenjuju se redom normalizacija, prijenosna funkcija ReLU (zglobnica) 1

zatim sazimanje maksimalnom vrijednos¢u filterom 3x3 s korakom dva.

Idu¢i koraci se odnose na prolazak kroz rezidualne blokove. Mreza ima Cetiri sloja koja
dolaze redom jedan za drugim, a svaki sloj se sastoji od dva slijedno povezana rezidualna
bloka. Kao §to je ve¢ spomenuto, postoje dvije vrste blokova kod rezidualnih mreZa, no u
fokusu ovog rada bit ¢e osnovni blok. U osnovnom bloku ulaz se grana na dvije grane od
kojih ona koja predstavlja precicu ostaje ista, dok se na drugoj primjenjuju dvije uzastopne
konvolucije 3x3 (izmedu kojih se javlja prijenosna funkcija zglobnica) te se u konacnici

izlazi iz dviju grana zbrajaju.

Nakon prolaska kroz drugi rezidualni blok, slijedi idu¢i sloj koji se takoder sastoji od dva
rezidualna bloka kao Sto je ve¢ spomenuto. Ipak, medu cetiri sloja se svaki put prilikom

ulaska u novi sloj dvostruko povecava broj mapa znacajki. Tako na pocetku pri ulasku u
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prvi sloj kre¢emo od 64 mapa znacajki, a pri izlasku iz Cetvrtog sloja ih je 512. Naposljetku
mreza ima jo$ jedan sloj saZzimanja (sazimanje srednjom vrijedno$c¢u) i potpuno povezani
sloj na ¢ijem je izlazu podrazumijevano 1000 mapa znacajki. Opisana arhitektura mreze

prikazana je na slici 2.5.
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Slika 2.5: Arhitektura mreze ResNet-18. (preuzeto dana 10.05.2020. s: https://hackernoon.com/hn-
images/1*uJOIrP9IXYE2hHAzMjorQA.png)
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3. Semanticka segmentacija

Semanti¢ka segmentacija je jedan od problema kojima se bavi podru¢je racunalnog vida.
Cilj semanti¢ke segmentacije je odrediti §to se sve nalazi na slici i gdje, odnosno za svaki
piksel na slici odrediti pripadnost odgovarajucoj klasi. Pri tome se jedinke na slici ne
razlikuju kao zasebni objekti, ve¢ su sve jedinke iste klase oznacene na jednak nacin.
Dakle, ako na ulazu u mrezu primjerice predo¢imo sliku na kojoj se nalaze trava, nebo i
osoba, na izlazu ocekujemo matricu veli¢ine ekvivalentne ulaznoj slici na kojoj su za svaki
piksel slike odgovarajuéim elementima matrice pridruZzeni odredeni cijeli brojevi koji
oznacavaju semanticki razred kojemu piksel pripada. Primjer toga je na slici 3.1 na kojoj se

radi lakSeg razumijevanja ne podudaraju rezolucije ulazne slike i izlaza, dok u stvarnosti to

nije tako.
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Slika 3.1: Primjer semanticke segmentacije. (preuzeto dana 10.05.2020. s:

https://www.jeremyjordan.me/content/images/2018/05/Screen-Shot-2018-05-17-at-9.02.15-

PM.png)

Izlaz iz svakog sloja konvolucijske neuronske mreZze je neki broj mapa znacajki koje
zapravo sluze kao izlu€ivaci znaCajki (engl. feature extractors), a oni pri pocetnim
slojevima prepoznaju jednostavnije znacajke poput rubova i osnovnih uzoraka, a svaki
sljedec¢i sloj prepoznaje kompleksnije znacajke vise razine koriste¢i izlaz iz prethodnog
sloja konvolucijske neuronske mreze. Kako bi se zadrzala ekspresivnost, obi¢no se
povecava broj mapa znacajki Sto se ulazi dublje u mrezu. Pri tome se dogada

poduzorkovanje koje smanjuje sloZenost izraCuna smanjenjem rezolucije prilikom
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primjene operacija konvolucije i sazimanja. Spomenuto smanjenje rezolucije kod
rjeSavanja problema klasifikacije ne predstavlja nepremostivi problem jer nas tada ne
zanima gdje je objekt na slici nego samo kojoj klasi on pripada. Ipak, kod semanticke
segmentacije to je drugacije jer na izlazu zelimo dobiti predikciju iste visine i Sirine kao
ulazna slika, odnosno Zelimo da izlaz bude pune rezolucije. Iz tog razloga se primjenjuju
razni postupci naduzorkovanja (engl. upsampling) koji nastoje rijesiti navedeni problem.
Jos jedan od pristupa u svrhu rjesenja navedenog problema je izbjegavanje poduzorkovanja

dilatiranjem, no to je losiji pristup zbog veceg zauzeca memorije i sporijeg ucenja [9].

Takoder, valja napomenuti da tik prije izlaska iz mreze, predikcija ima veli¢inu C - H - W,

pri ¢emu je dubina veli¢ine ukupnog broja klasa u podatkovnom skupu. Naime, za svaku
mogucu klasu se stvara jedan izlazni kanal te se zatim funkcijom ,,argmax*, koja za svaki
piksel bira onu klasu za koju je vjerojatnost pripadnosti najveca, dobiva izlaz dimenzija

1-H-WI10].

Pri rjeSavanju problema semanticke segmentacije, razli¢ite vrste neuronskih mreza
pokazale su zadovoljavajuée rezultate. Ovaj rad bavi se semantickom segmentacijom uz
primjenu  rezidualne neuronske mreze ResNet-18 te usporedbom rezultata
implementacijom ljestvi¢astog naduzorkovanja [9,11] nad istom mrezom, §to ¢e biti

detaljnije objasnjeno u Cetvrtom poglavlju.
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4. Programska implementacija

4.1. Koristene tehnologije

Za izradu eksperimentalnog dijela rada koriSten je programski jezik Python te radno
okruzenje PyTorch koje je u posljednje vrijeme sve popularnije. Jedna od vrlo bitnih
znacajki PyTorcha je u tome Sto nudi mogucénost koriStenja strukture podataka zvane
tenzor (torch.Tensor) koja sluzi za jednostavnije manipuliranje multidimenzionalnim
pravokutnim poljima brojeva. Tenzori nalikuju na NumPy polja (engl. Arrays), no njima se
moze upravljati 1 na grafickoj procesnoj jedinici (GPU) koja podrzava CUDA u svrhu vece
brzine izvodenja. Uz to, PyTorch koristi automatsku diferencijaciju koja ima posebnu
vaznost pri raunanju gradijenata parametara. Uz to, koriStene su biblioteke NumPy za
baratanje matricama, matplotlib i pandas za graficki prikaz, odnosno vizualizaciju rezultata

te scikit-learn za izra¢un matrice zabune.

4.2. Sastav skupa podataka

Za potrebe rada koristen je skup podataka (engl. dataset) CamVid koji se sastoji od 701
slike koje su dobivene iz video isjeaka snimljenih iz vozacke perspektive za vrijeme
gradske voZnje automobilom. Skup se sastoji od 32 klase od kojih jedanaest pripada u one
osnovne koje se uobicajeno koriste. Dodatno, u radu je koristena jos jedna klasa, ,,void* u
koju se preslikavaju preostale klase koje ne pripadaju u osnovnih jedanaest klasa. U
jedanaest klasa pripadaju redom oznake na engleskom: building, tree, sky, car, sign, road,

pedestrian, fence, column pole, sidewalk, bicyclist.

Pri u€enju, validaciji i testiranju mreze, umjesto originalnog skupa oznacenih slika (engl.
target) koji je trokanalan (RGB), koriSten je ve¢ remapirani jednokanalni skup koji za
svaki piksel slike ima vrijednost identifikacijskog broja (engl. id) odgovarajuce klase
umjesto RGB vrijednosti kojima su klase ,,kodirane®. Ovakav remapirani skup podataka

znatno ubrzava postupak treniranja neuronske mreze.
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CamVid skup podataka podijeljen je na skup za uéenje koji sadrzi 367 slika, skup za
validaciju sa 101 slikom te skup za testiranje s 233 slike. Slike imaju rezoluciju 960x720 i

formata su .png.

Na slici 4.1 prikazan je primjer ulazne slike i pripadaju¢ih semantickih oznaka iz skupa
podataka CamVid. Na slici 4.2 graficki je prikazan sastav skupa za ucenje po udjelima

klasa iz kojega se vidi koje su klase najzastupljenije, a koje najmanje zastupljene.

Slika 4.1: Primjer slike iz skupa podataka CamVid.
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sky 22 7%

pedestrian  0.7%

sign
3.9% bicyclist
11% sidewalk

fence

31.7%

mad

Slika 4.2: Udio pojedinih klasa u skupu podataka za ucenje.
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4.3. Arhitektura mreze za semanti¢ku segmentaciju

Kao osnovni model bez ljestvi¢astog naduzorkovanja koriStena je rezidualna neuronska
mreza ResNet-18 uz manje modifikacije na samom kraju mreze, odnosno na zadnjim
slojevima. KoriStena je pretrenirana mreza, dakle inicijalizirana je parametrima nau¢enima
na ImageNet-u. Izbaceni su posljednji globalni sloj sazimanja srednjom vrijednoscu i
potpuno povezani sloj. Umjesto njih dodan je konvolucijski sloj veli¢ine filtera 1x1 i s
korakom veli¢ine 1 koji na izlazu daje 12 kanala, $§to odgovara broju klasa u skupu
CamVid. Naposljetku se provodi bilinearno naduzorkovanje kako bi dimenzije izlaza bile

jednake kao 1 dimenzije ulaza.

Eksperiment je proveden na pola rezolucije, dakle na dimenzijama 480x360. Na ulaz
modela stavljene su grupe (engl. batches) od Cetiri slike. Kao optimizator je koriSten Adam
s podrazumijevanim hiperparametrima. Ucenje je provedeno na 40 epoha. Dobiveni su

rezultati navedeni u petom poglavlju.

4.4. Arhitektura mreze za semanticku segmentaciju uz

ljestviCasto naduzorkovanje

Arhitektura mreZe je konstruirana po uzoru na neuronsku mreZu iz rada [9] na nacin da je
napravljena nadogradnja rezidualne neuronske mreze ResNet-18 modificirane prema opisu
iz prethodnog potpoglavlja na sljede¢i nacin. MreZza je podijeljena u dvije podatkovne
putanje, od kojih je prva putanja identi¢na putanji koju sadrzi model opisan u prethodnom
potpoglavlju, dakle modificirani ResNet-18. Druga je pak putanja sastavljena od
TransitionUp blokova implementiranih po uzoru na opis iz radova [12] i [9] ¢ija je uloga
da obavljaju postupno naduzorkovanje ekstrahiranih mapa znacajki. Primjenjuje se
ljestviCasta arthitektura preskoc¢nih veza, izgledom nalik na ljestve, te se povezuju mape
znacajki iz prve putanje s odgovaraju¢im mapama znacajki druge putanje. Povezivanje se
obavlja tako da se prvenstveno nad mapama znacajki iz prve putanje (izlazi iz svakog od
cetiri sloja) primijeni konvolucija s filterom veli¢ine 1 koja smanjuje broj mapi znacajki iz
prve putanje. Broj mapi znacajki iz prve putanje se mora podesiti tako da odgovara broju
mapi znacajki iz druge putanje, te da na taj nacin oba ulaza u TransitionUp blok imaju

jednaki broj znacajki. Nakon toga se izlaz iz prethodnog TransitionUp bloka poveca
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bilinearnom interpolacijom tako da oba ulaza zadovoljavaju uvjet da su jednakih
prostornih dimenzija. Zatim se oba ulaza zbrajaju, $to je moguce jer su im nakon primjene
transformacija dimenzije postale uskladene. Naposljetku se nad dobivenim zbrojem
primjenjuje 3x3 konvolucija ¢ija je uloga izvlacenje znacajki iz svih dosad skupljenih

informacija na trenutnoj rezoluciji. U nastavku je prikazan kéd TransitionUp bloka.

1. class TransUp(nn.Module):

2 def __init__ (self, in_channels, out_channels):

3. super().__init_ ()

4. self.norml = nn.BatchNorm2d(in_channels)

5 self.relu = nn.ReLU(inplace=True)

6 self.convixl = nn.Conv2d(in_channels, out_channels,kernel_size=1)

7 self.norm2 = nn.BatchNorm2d(out_channels)

8 self.conv3x3 = nn.Conv2d(out_channels, out_channels,kernel_size=3, padding=1)

9. return

10.

11. def forward(self, x, skip):

12. skip_b, skip_c, skip_h, skip_w = skip.size()

13. skip = self.convixl(self.relu(self.norml(skip)))

14. out = nn.functional.interpolate(x, size=(skip_h, skip_w),mode="bilinear",
15. align_corners=True)

16. out = torch.add(out,skip)

17. out = self.conv3x3(self.relu(self.norm2(out)))

18. return out

Ovakvom implementacijom putanje naduzorkovanja, mreza ima moguénost uvida u mape
znacajki iz nizih slojeva mreze (koje zapazaju sitne detalje na slici poput rubova ili manjih
dijelova veéeg objekta) te u mape znacajki Sirokog konteksta (koje uoc¢avaju informacije o
slici kao cjelini) [12]. Nakon izlaza iz posljednjeg TransitionUp bloka potrebna je primjena
bilinearne interpolacije da bi se konacan izlaz iz mreze visinom 1 Sirinom podudarao s

rezolucijom ulaza.

4.5. Priprema i pristup podacima

Ucitavanje, pretvorba, obrada i transformacija podataka Cesto mogu biti vremenski
zahtjevni te iz tog razloga posezemo za jednostavnijim rjeSenjem kojega PyTorch nudi.
Naime, postoji standardna konvencija interakcije s podacima koja obuhvaca klase

,.Dataset” 1 ,,DataLoader.

Klasa ,,Dataset* omogucéuje dohvacanje podataka koji ¢e se koristiti pri uc¢enju, validaciji i

testiranju umjetne neuronske mreze. Prilikom programiranja klase pogodne za na$§ skup
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podataka, potrebno je zadovoljiti uvjete koji su propisani apstraktnom klasom ,,Dataset*.
Neophodno je implementirati metodu  len (self) koja vraca veli¢inu skupa
podataka te metodu getitem (self, index) koja dohvaéa podatke (u ovom
slu¢aju slike) iz skupa podataka. UobiCajeno se nad podacima primjenjuje niz
transformacija prije nego Sto se predaju mrezi. U ovom radu se nad slikama redom provode
transformacija smanjivanja slike na pola rezolucije, pretvorba slike u tenzor te
normalizacija tenzora oko odredene srednje vrijednosti i standardne devijacije.
Normalizacija je vrlo bitna iz razloga $to ¢e prolaskom ulaznog tenzora kroz mreZzu mnogo
puta biti primijenjena operacija mnozenja. Zbog toga za vrijeme ucenja mreze vrijednosti
mogu postati ekstremno velike, $to je poznato kao problem eksplodiraju¢ih gradijenata.
Primjenom normalizacije, dolazece vrijednosti se mogu drzati pod kontrolom. Za iznose
srednje vrijednosti i standardne devijacije uzimaju se konstante definirane prema
ImageNetu. Nad labelama se takoder provodi smanjivanje na pola rezolucije i pretvorba u

tenzor, te nakon toga interpolacija metodom najblizeg susjeda (engl. nearest neighbour).

»DataLoader* klasa pak ima ulogu prosljedivanja podataka mrezi na odredeni nacin,
primjerice moguce je odrediti koliko procesa (engl. worker processes) predo¢ava podatke
mrezi, zelimo 1i izmijeSati podatke prilikom njihovog prosljedivanja u mrezu te ho¢emo li

podatke dohvacati u grupama, i ako da, koja ¢e biti veli¢ina grupe [13].
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5. Rezultati

Pri ra¢unanju uspjesnosti razvijenog modela neuronske mreze postoje razli¢ite mjere koje
pokazuju rezultat dobiven testiranjem neuronske mreZe. Model ResNet-18 bez i sa
ljestvicastim naduzorkovanjem evaluiran je na skupu podataka CamVid opisanom u
Cetvrtom poglavlju. Kao mjera to¢nosti koristeni su to¢nost piksela te srednji omjer

presjeka i unije.

5.1. Mjere

Tocnost piksela (engl. pixel accuracy) jedna je od najjednostavnijih mjera te predstavlja
omjer to¢no klasificiranih piksela naspram ukupnog broja piksela u skupu podataka.

Matematicki, to¢nost piksela se racuna na sljedeci nacin:
broj tocno predvidenih piksela

toc t = .
ocnos ukupni broj piksela SRY

Omjer presjeka i unije (engl. intersection over union) Cesto je realnija mjera uspjesnosti
modela zbog toga sto je udio pojedinih razreda u skupu podataka Cesto neravnomjeran te
dolazi do problema ako se to ne uzima u obzir. Primjerice, ukoliko neke klase dominiraju
na slici, a neke se javljaju u malom postotku, moguce je da ¢e to¢nost piksela biti vrlo
visoka iako model uopée ne prepoznaje manje zastupljene klase. Iz toga razloga posezemo
za drugim mjerama poput srednjeg omjera presjeka i unije. Jednostavno receno, omjer
presjeka i unije predstavlja povrsinu poklapanja izmedu slike koju je mreza predvidjela 1
tocnog (oéekivanog) izlaza podijeljenu s povr§inom unije predvidene slike i to¢ne slike.
Mjera je u intervalu od 0 do 1, odnosno 0% - 100% pri ¢emu nula signalizira da nema

podudaranja dok 1 oznacava savrseno poklapanje.

Srednji omjer presjeka i unije (engl. mean intersection over union) dobiva se zbrajanjem
omjera presjeka i unije svake klase i dijeljenjem s ukupnim brojem klasa te se matematicki

izrazava kao:
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mlolU = lzc |Yc_pr6d " YC_N'HE' (52)
C c=1 |Yc—pr'ed U YC-tr‘Hé'

Pri tome C predstavlja broj klasa unutar skupa podataka, Y. _,,,.q onaj skup piksela za koji

je neuronska mreza predvidjela da pripadaju klasi ¢, a Y._;.,. skup piksela koji zaista

pripadaju klasi ¢ prema oznakama iz skupa podataka.

5.2. Matrica zabune

Matrica zabune (engl. confusion matrix) je matrica dimenzija CxC pri ¢emu je C broj
mogucih klasa u skupu podataka. Retci matrice predstavljaju stvarne klase kojima pojedini
pikseli pripadaju, dok stupci oznacavaju predvidene klase. Dakle, u ¢elije matrice se u
odgovarajuc¢i redni broj retka i stupca upisuje broj piksela ovisno o tome koja je njegova
stvarna klasa te u koju klasu ga je neuronska mreza smjestila. Za hipotetski model koji
savrseno klasificira sve piksele vrijedilo bi da su sve ¢elije osim onih na dijagonali matrice
ispunjene nulama. Sto je na$ rezultat blizi onom savrsenom, dakle to je vise vrijednosti na
dijagonali matrice, to je model uspjesniji. [z matrice zabune se vrlo lako moze zakljuditi
koje je klase model dobro naucio prepoznavati, koje klase loSije prepoznaje te mijesa li

pojedine klase jednu s drugom.

5.3. Rezultati na skupu podataka CamVid

Prvo je trenirana neuronska mreza bez ljestvi¢astog naduzorkovanja te je ucenje provedeno
u 40 epoha s grupama za ucenje veli¢ine 4. Sav kod pokretan je preko Google Colab
platforme koja omogucuje izvodenje na grafickoj kartici. Dobiveni rezultati koje mreza
postize izrazeni su preko mjera to¢nosti piksela i omjera presjeka i unije i prikazani su u
tablici 1. Nakon toga, trenirana je mreza s ljestvicastim naduzorkovanjem te su i njeni

rezultati navedeni u tablici 1.

30



Tablica 1: Prikaz dobivenih rezultata za oba modela.

ResNet-18 bez ljestvicastog ResNet-18 s ljestvi¢astim
Prikaz dobivenih naduzorkovanja naduzorkovanjem
rezultata to&nost srednji omjer to¢nost srednji omjer
piksela presjeka i unije piksela presjeka i unije
Skup za ucenje 93.10% 66.82% 96.14% 79.19%
Skup za validaciju 89.31% 53.51% 91.50% 60.01%
Skup za testiranje 82.44% 44.40% 85.97% 52.37%

Dobivena to¢nost piksela usporedena je s rezultatima prijasnjih radova koji su koristili isti
skup podataka. Takoder, napravljen je eksperiment radi usporedbe s rezultatima iz rada
[11] u kojemu je koriStena mreza SwiftNet koja je trenirana na skupu podataka Cityscapes.
S obzirom na veliku sli¢nost izmedu klasa unutar skupa Cityscapes i CamVid, te uzevsi u
obzir da Cityscapes ima veci broj klasa, mozemo zakljuciti da bi mreza SwiftNet
potencijalno mogla davati dobre rezultate i na skupu CamVid. Iz tog razloga napravljen je
eksperiment na nacin da je implementacija mreze SwiftNet s ve¢ podeSenim parametrima
dobivenima treniranjem na skupu Cityscapes iskoriStena za testiranje na skupu CamVid.
Promijenjeni su dijelovi koda kako bi mreza uditavala podatke iz skupa CamVid umjesto
Cityscapes te je dodan programski kod za mapiranje klasa iz skupa Cityscapes u klase

skupa CamVid.

Mreza SwiftNet je takoder, kao i na skupu Cityscapes, trenirana na skupu podataka
CamVid te je dobiven srednji omjer presjeka i unije od 63.33% na testnom skupu $§to je
navedeno u radu [11]. No, mreza SwiftNet koja je trenirana na skupu Cityscapes, a
eksperimentalno testirana na skupu CamVid kao S$to je opisano u prethodnom odlomku,
daje srednji omjer presjeka 1 unije od 59.09% na testnom skupu. Razlika u rezultatima se
javlja iz razloga Sto ucenje na skupu Cityscapes rezultira prenauc¢eno$¢u na model kamere

kojom je sniman taj skup te su zato rezultati za skup CamVid losiji.

U nastavku su tablicno prikazani svi prethodno spomenuti rezultati na testnom skupu

CamVid iskazani u postotcima (tablica 2).
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Tablica 2: Usporedba dobivenih rezultata s prijasnjim radovima.

Neuronska mreza

Srednji omjer presjeka i unije

LDN121 16—2 DenseNet [9] 78.1
Tiramisu DenseNet [14] 66.9
SwiftNet (ResNet-18, single scale, u¢enje 6333

na skupu CamVid) [11] '

SwiftNet (ResNet-18, single scale, u¢enje
59.09
na skupu Cityscapes)

ResNet-18 bez ljestvi¢astog naduzorkovanja 44.4
ResNet-18 s ljestvi¢astim naduzorkovanjem 52.37

Na slici 5.1 je prikazana matrica zabune dobivena na skupu za testiranje mrezom ResNet-

18 uz ljestvicasto naduzorkovanje. Iz matrice zabune vidi se da neuronska mreza odli¢no

prepoznaje zgrade, drvece, nebo, automobile, plo¢nik i pozadinu, dok najbolje prepoznaje

cestu. Bicikliste, pjeSake i ogradu mreza prepoznaje nesto losije, dok najvecih problema pri

zakljuc¢ivanju mreZa ima za klase prometnog znaka i stupa.

Ukoliko usporedimo to sa slikom 4.2 iz prethodnog poglavlja na kojoj je prikazan udio

pojedinih razreda u skupu za treniranje, mozemo zakljuciti da model generalno bolje

prepoznaje klase koje su vise zastupljene u skupu podataka. Potencijalni uzrok tomu je

¢injenica da neuronska mreZa ne koristi funkciju gubitka koja uzima u obzir ucestalost

klasa u skupu podataka te iz tog razloga nema tendenciju zakljuciti da pojedini skup

piksela pripada manje zastupljenoj klasi.
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Slika 5.1: Matrica zabune modela ResNet-18 s ljestvicastim naduzorkovanjem za testni skup.

Usporedbom rezultata dobivenih koriStenjem mreZe bez ljestvi¢astog naduzorkovanja te s
njim dolazimo do zakljucka da model s ljestviastim naduzorkovanjem daje bolje rezultate.
Na slikama 5.2 i 5.3 prikazani su izlazi iz oba modela usporedeni sa stvarnim oznakama.
Zbog kombiniranja znacajki visih i nizih slojeva pri ljestvicastom naduzorkovanju postize
se oCuvanje sitnih detalja i objekata Sto u konacnici povecava toc¢nost. Na slici 5.4 vidljivo
je da uz koriStenje ljestvicastog naduzorkovanja dobivene slike imaju ostrije rubove i
jasnije definirane prijelaze izmedu dviju klasa, dok mreza koja nema ljestvicasto
naduzorkovanje daje opceniti izgled scene uz rubove koji izgledaju oblo, te se oblici ne

razaznaju jasno kao oni na izlazu mreZe s ljestvi¢astim naduzorkovanjem.
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Buduca nadogradnja modela potencijalno bi mogla koristiti drugaciju funkciju gubitka,
odnosno onakvu koja pri izraunu uzima u obzir nejednake udjele pojedinih razreda u
podatkovnom skupu. Takoder, treba imati na umu da je skup CamVid relativno malen u
odnosu na uobicajene skupove podataka te bi umjetno proSirivanje skupa podataka,
odnosno dodavanje novih slika moglo rezultirati ve¢om to¢nos¢u piksela i ve¢im omjerom
presjeka i unije. Dodavanje novih slika moglo bi se posti¢i primjenom razlicitih
transformacija nad postoje¢im slikama te njihovim umetanjem u originalni skup podataka.
Transformacije koje bi se mogle provesti su primjerice zrcaljenje (horizontalno i vertikalno
preokretanje slika) i translacija (izrezivanje slika i njihovih pripadnih oznaka na nasumi¢no

odabranim mjestima).
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Slika 5.2: Prikaz rezultata modela ResNet-18 bez ljestvi¢astog naduzorkovanja.
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Slika 5.3: Prikaz rezultata modela ResNet-18 s ljestvicastim naduzorkovanjem.
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-

Slika 5.4: Usporedba stvarnih oznaka te izlaza iz modela bez i sa ljestvicastim naduzorkovanjem

redom.
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Zakljuéak

Ovaj rad se bavi jednim od glavnih problema racunalnog vida, semantiCkom
segmentacijom, Cija je svrha pridjeljivanje pripadajuce klase svakom pikselu na slici. U
radu su objasnjeni osnovni pojmovi vezani uz umjetne neuronske mreze, koncepti
prijenosnih funkcija, funkcija gubitka, gradijentnog spusta, optimizacije, regularizacije i

propagacije pogreske unatrag.

U posljednje vrijeme vrlo dobre rezultate u rjeSavanju problema semanticke segmentacije
postiZzu rezidualne neuronske mreze koje zahvaljujuci rezidualnim blokovima s precicama
omogucavaju brzo ucenje vrlo dubokih modela. Konvolucijski slojevi mreze sluze kao
ekstraktori znacajki sa slika, a slojevi saZzimanja osiguravaju smanjenje broja parametara

mreZe. U radu je objasnjena arhitektura rezidualne neuronske mreze ResNet-18.

Cilj rada bio je ostvarenje modela neuronske mreze koja ¢e sluZiti za razumijevanje scene
iz perspektive vozaca u prometu. Za to je koriStena mreza ResNet-18 uz dodavanje
modifikacija potrebnih za rjeSenje problema semanticke segmentacije. Programska
implementacija izvedena je koriStenjem biblioteke PyTorch koja omogucuje jednostavnu
izvedbu koristenjem ugradenih modula. Implementirana mreZe trenirana je i zatim testirana
na skupu podataka CamVid. Takav osnovni model mreze nadograden je dodavanjem
ljestvicastog naduzorkovanja koje kombiniranjem mapi znacajki iz viSih 1 nizih slojeva

uspijeva ocuvati sitne detalje i male objekte na slikama.

U radu je pokazano kako se bolji rezultati, odnosno vec¢a tocnost 1 veca vrijednost srednjeg
omjera presjeka i unije dobivaju koriStenjem ljestvi¢astog naduzorkovanja. Izlazi iz mreze
s ljestvicastim naduzorkovanjem znatno su precizniji zbog ostrine rubova medu prijelazima
izmedu pojedinih klasa na slici, dok izlazi iz osnovnog modela mreZe imaju vrlo blage
prijelaze i oblici se loSije razaznaju. Vazne prednosti primjene ljestvicastog
naduzorkovanja su vec¢a brzina, jednostavnost i manji zahtjevi za memorijom u odnosu na

druge tehnike naduzorkovanja.
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Sazetak

Razumijevanje scene iz perspektive voza¢a semantickom segmentacijom

U ovom radu objasnjen je princip funkcioniranja umjetnih neuronskih mreza s naglaskom
na konvolucijske neuronske mreze. U radu su opisane rezidualne neuronske mreze kao i
njihova implementacija na primjeru mreZe ResNet-18. Programski je ostvareno rjesenje
problema raspoznavanja prometnih sudionika te elemenata okoliSa iz perspektive vozaca.
Uz osnovni model mreze ResNet-18, programski je ostvarena i nadogradnja modela
ljestvicastim naduzorkovanjem. Napravljena je usporedba rezultata koje daju oba modela

te su oni navedeni na kraju rada.

Kljuéne rijeci: neuronske mreze, konvolucijske neuronske mreZze, ResNet, semanticka

segmentacija, ljestvi¢asto naduzorkovanje

Abstract

Scene understanding from the driver's perspective with semantic segmentation

This paper explains the principle of functioning of artificial neural networks with emphasis
on convolutional neural networks. The paper describes residual neural networks as well as
their implementation on the example of ResNet-18 network. The problem of recognizing
traffic participants and elements of the environment from the perspective of the driver was
solved programatically. In addition to the basic model of the ResNet-18 network, the
model was also upgraded with ladder upsampling. A comparison of the results given by

both models is made and they are listed at the end of the paper.

Keywords: neural networks, convolutional neural networks, ResNet, semantic

segmentation, ladder upsampling
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