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1. Uvod

U podrucju raCunalnog vida postignut je znacajan iskorak razvojem automatskih sus-
tava. Neki od tih sustava sustavi se danas mogu mjeriti s ljduskim sposobnostima
prepoznavanja i detekcije objekata ili segmentiranja podrucja na slozenim visualnim
testovima. Ipak, zbog slikovnih elemenata pojedinih objekata koji su od strane drugih
objekata u sceni zaklonjeni od pogleda kamere, javlja se problem precizne procjene
optickog toka pojedinih slikovih elemenata na sceni. Opticki tok predstvlja obrazac
kretanja vidljivih objekata, povrSina i rubova u sceni uzrokovanog relativnim poma-
kom promatraca prema sceni. Postojee metode za procjenu optickog toka zasnivaju
se na nadziranom ucenju s obzirom na izmjereni tok. Takvo potpuno nadzirano ucenje
modela dubokih konvolucijskih neuronskih mreze zahtjeva ogromne koli¢ine oznace-
nih ulaznih podataka koje je vrlo teSko prikupiti u svrhu ucenja postupka procjene
optickog toka. Zbog nedostatka oznacenih primjera iz stvarnog svijeta pogodnih za
ucenje optickog toka, metode samonadziranog ucenja koriste umjetno oznacene pri-
mjere u svrhu ucenja te je prednost ovakvih metoda upravo to §to mogu uciti iz neo-
znacenih primjera. Pod neoznacene primjere smatramo slikovne isjeCke dovedene na
ulaz modela koji nemaju prethodno definiran ispravan opticki tok te se oznacavanje
vrsi tijekom procesa ucenja. Zbog toga govorimo o metodama samonadziranog uce-
nja. Osnovna ideja je minimizirati fotometrijski gubitak izmedu referentnog i ciljnog
slikovnog isjecka dobiven tako da ra¢unamo razliku izmedu tog referentnog isjecka i
isjeCka rekonstruiranog temeljem procjenjenog toka iz ciljnog isje¢ka. U ovom radu
biti ¢e opisana metoda samonadziranog ucenja optickog toka nad neoznacenim poda-
cima koji sadrZe isjecke sa zaklonjenim slikovnim elementima. Zaklanjanje pojedinih
slikovnih elemenata ¢e se provoditi uvodenjem nasumi¢nog Suma na odredene regije

unutar slike.



2. Koristeni duboki konvolucijski

model

U ovom poglavlju biti ¢e opisan duboki konvolucijski model koji se koristi u SelFlow
metodi opisanoj u ovom radu. PWC-Net [6] je duboki konvolucijski model razvijen
2018. godine u NVIDIA kompaniji. Model je prilagoden samonadziranom ucenju i
vrlo je u¢inkovit u radu s optickim tokom, a temeljen je na jednostavnim i provjerenim
principima, a to su piramidalna obrada, manipulacija nad slikama i traZenje sli¢nosti
medu slikovnim elementima. PWC-Net model se sastoji od nekoliko dijelova. Pirami-
dalno izlu¢ivanje znacajki generira piramide pripadnih znacajki slikeu L razina. L je
promjenjivi parametar. NajniZa razina se sastoji od izvornih slika dovedenih na ulaz
dok se svaka sljedeca razina generira primjenom konvolucijskih filtera na prethodnu ra-
zinu. Sloj manipulacije nad slikama na svakoj razini piramide povezuje reprezentativne
znacajke obje slike dovedene na ulaz. Nakon toga sloj za usporedivanje pohranjuje vri-
jednosti funkcije gubitka pri pridruZivanju slikovnog elementa njemu odgovaraju¢em
u sljedecoj slici. Procjenitelj optickog toka se sastoji od viSeslojne neuronske mreze te
na njegov ulaz dovodimo pohranjene vrijednosti gubitka pri pridruZivanju i znaCajke
slika te na izlazu dobivamo vrijednosti optickog toka. Na kraju se koristi joS$ jedan sloj
za naknadno procesiranje dobivenog optickog toka u svrhu preciznijeg predvidanja.

Arhitektura PWC-Net modela je prikazana na slici 2.1.
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Slika 2.1: Arhitektura PWC-Net modela [6]



3. Tehnike samonadziranog ucenja

U svrhu samonadziraog uenja, potrebno je umjetno stvoriti podatke za ucenje te ih
pravilno oznaliti. Umjetno stvaranje podataka predstavlja zamjenski zadatak (eng.
pretext taks) [1]. Zamjenski zadaci su predefinirani zadaci koje konvolucijska mreza
treba obaviti te se vizualne znacajke iz ulaznih podataka izlucuju obavljanjem zamjen-
skih zadataka. Proces ucenja modela je voden iskljucivo informacijama iz podataka
koji nisu prethodno oznaceni. Tehnike samonadziranog ucenja definiraju razliCite za-
mjenske zadatke neuronske mreze. Takve tehnike podrazumjevaju zadatke koji mani-

puliraju nad dostupnim podacima kao Sto su:

— Rotacija - Izrada 4 kopije rotiranjem izvorne slike za 0°, 90°, 180° i 270° te
treniranje mreZe nad svim orijentacijama izvornika. Zelimo klasificirati svaku
od ove 4 kopije u ispravnu klasu koja odreduje primjenjenu rotaciju na izvorni
podatak. Ovakvo razvrstavanje predstavlja jednostavan klasifikacijski problem
izmedu Cetiri klase. Ispravan model klasifikacije bi trebao prepoznati kanonska

usmjerenja objekata u stvarnim slikama.

— Primjerak - Ova tehnika podrazumijeva da svaka pojedina slika pripada svojoj
klasi kao uzorak te se ostali primjerci te klase generiraju podatkovnom mani-
pulacijom nad uzorkom te klase. S obzirom da podaci za ucenje nisu oznaceni,
nastojimo izbjeci potrebu oznacavanja klasa pripadnosti te umjesto toga mani-
puliramo izvornim podacima te stvaramo nove primjerke svake klase. Manipu-
lacije koje se mogu provoditi su translacija, skaliranje, rotacija, promjena kon-
traste te zamjena boja. Nove podatke dobivene manipulacijama promatramo
u euklidskom prostoru te euklidska udaljenost dobivenog podatka od izvornog
primjerka klase predstavlja gubitak koji Zelimo minimizirati ukoliko su podaci
pripadnici iste klase, a istovremeno maksimizirati prema pripadnicima drugih

klasa. Ovakva funkcija gubitka se naziva triplet loss [1].

— Jigsaw - Zadatak pri koriStenju ove tehnike je otkrivanje relativne prostorne po-

zicije svake od 9 regija slike nakon njihove nasumicne permutacije. Svaka od



tih regija se postavlja na ulaz modela te se izlazi ponovno spajaju i dovode na
ulaz perceptrona koji treba otkriti permutaciju koja je koristena. U praksi se ko-
risti unaprijed zadan skup od 100 permutacija. Svaka se regija neovisno jedna
o drugoj pretvara u crno-bijelu sliku te se normalizira na srednju vrijednost O
i jedini¢nu standardnu devijaciju. Po zavrSetku postupka, reprezentaciju slike
izlucujemo tako da usrednjavamo reprezentacije svake pojedine regije koje su
uniformno uzorkovane i normalizirane. Funkcija gubitka koja se koristi tije-
kom ucenja koriStene permutacije temelji se na broju ispravno postavljenih re-
gija. Sto je broj ispravno postavljenih regija veéi, vrijednost funkcije gubitka je

manja zbog toga Sto je trenutno stanje bliZe ispravnome.

— Relativna lokacija regije - Provodenje ove tehnike se sastoji od predikcije rela-
tivnog poloZaja promatrane dvije regije slike. Tehnike je slicna tehnici Jigsaw,
no ovdje je moguce samo 8 razliCitih relativnih polozaja slikovnih regija koje
treba predvidjeti s obzirom da su regije kvadratne te svaka moZe imati najvise 8
neposrednih susjeda. Izlu€ivanje reprezentacije slike je vrlo sli¢no prethodnoj

tehnici, usrednjavaju se slikovne reprezentacije svih 9 regija.

Primjer korisStenja spomenutih tehnika je samonadzirano ucenje semantickog prog-
noziranja u videu. Prognoziranje buducih stanja na temelju informacija iz proslosti je
vazno svojstvo inteligentnih sustava. Razine nad kojima je moguée provoditi predvi-
danje su predvidanje potpune slike, predvidanje znacajki te semanticko predvidanje.
Predvidanje potpune buduce slike je vrlo tezak problem pa se bolji rezultati predvida-

nja dobivaju semantickim prognoziranjem dijelova slika [5].



4. SelFlow metoda samonadziranog

ucenja optickog toka

U ovom poglavlju biti ¢e opisana SelFlow metoda samonadziranog ucenja optickog
toka iz dostupnih slikovnih sekvenci koje nemaju pripadno oznacen ispravan opticki
tok. Takve uzastopne slike ¢ine ulazni podatak. Za rjeSavanje ovog problema koriste se
dvije konvolucijske neuronske mreZe jednakih arhitektura koje ¢e biti opisane u slje-
decem poglavlju. Jedna mreZa se koristi za uenje modela bez zaklonjenih slikovnih
elemenata dok se druga mreZa koristi za model sa zaklanjanjem pojedinih slikovnih
elemenata kao Sto je slucaj u stvarnom svijetu. Informacije naucene jednostavnijim
modelom bez zaklanjanja slikovnih elemenata koriste se za navodenje tijeka ucenja
drugog, sloZenijeg, modela. Iz tog razloga se ovakva tehnika ucenja naziva samonad-
zirano ucenje jer se tijek ucenja usmjerava upravo sirovim podacima nad kojima se
uci. Tijekom faze testiranja predikcije optickog toka koristi se sloZeniji model koji u
obzir uzima slikovne elemente objekata koji su zaklonjeni drugim objektima na sceni.
Za potrebe opisa postupka ucenja optickog toka, potrebno je konzistentno definirati

koriStene oznake.

4.1. Notacijska konvencija

SelFlow metoda predikcije optiCkog toka koristi tri uzastopna slikovna isjecka u svrhu
ucenja. Slikovne isjeCke u obliku RGB informacije dovedene na ulaz modela ozna-
c¢ujemo sa I; 1, I; i I;,,. Dakle, vidimo da metoda koristi jedan prethodni slikovni
isjeCak za ucenje optickog toka izmedu trenutnog i sljedeceg isjecka. Prethodni isje-
¢ak moZe sadrzavati bitnu informaciju o polozaju objekata na sceni koji su u nared-
nim isjeCcima zaklonjeni od kamere te se pomocu takvih informacija moze preciznije
procjeniti opticki tok u budué¢im isjeccima. Opticki tok izmedu slika /; i [;; oznacu-
jemo s w;_,; ;. Opcenito, opticki tok izmedu isjeCaka /; i I; oznaCujemo w;_,;, tako

W;_,;—1 predstavlja povratni tok izmedu isjeCaka [;_; 1 ;. Koriste¢i poznati opticki tok



w;_,; izmedu slika /; 1 I;, moZemo iz slike /; rekonstruirati sliku /;. Tako dobivenu
rekonstrukciju oznaCavamo oznakom [;”,,. Prilikom samonadziranog uCenja, zakla-
njanje slikovnih elemenata simuliramo dodavanjem nasumi¢nog podatkovnog Suma u
slikovne isjecke. Sluc¢ajan Sum moZemo dodati na bilo koji od tri slikovna isjecka nad
kojima procjenjujemo opticki tok, ali praksa je Sum dodati na slikovni isjecak I;,q
te ga tada oznacujemo s 1:;+1- U tom slucaju na ulaz modela dovodimo tri slikovna
isjecka: I;_q, I 1 ]Nt+1. Oznakom O;_,; definiramo mapu zaklanjanja slikovnih eleme-
nata izmedu isjeCaka [; 1 I;. Vrijednost 1 u toj mapi sugerira da je pripadni slikovni
element, koji je vidljiv u isjeCku /;, zaklonjen u isjeCku /;. Postavljanjem spomenutih
slikovnih isjeCaka na ulaz modela, tijekom postupka koristimo opticki tok oznake w,

mapu zaklanjanja O i rekonstruirani isjecak Iv.

4.2. Detekcija zaklonjenih slikovnih elemenata

Detekcija zaklonjenih slikovnih elemenata temelji se na usporedbi izvornog slikov-
nog isjecka i isjecka rekonstruiranog na temelju procjene povratnog optickog toka. Za
generiranje unaprijednog i povratnog opti¢kog toka, jednostavno zamjenimo slikovne
isjeCke na ulazima modela te tako dobijemo opticki tok u Zeljenom smjeru. Model koji
se koristi za procjenu optickog toka medu slikovnim isjeccima je konvolucijska mreza
Cija Ce arhitektura biti objasnjena u sljedeCem poglavlju. Zbog koriStenja tri uzastopna
slikovna isjecka za procjenu unaprijednog toka ovom metodom kao S$to je objasnjeno
ranije, potrebne su nam mape zaklanjanja medu pojedinim parovima uzastopnih slika,
to sumape: O;_1_y4, Ot 1, Oy 141104 1_5;. Za generiranje pojedine mape zaklanja-
nja, potreban je opticki tok medu pripadnim slikama u oba smjera. Tako je primjerice
za generiranje mape zaklanjanja O;_;_,, potreban opticki tok w;_;_,; kojeg moZemo
dobiti opisanim modelom tako da na ulaz dovedemo 3 uzastopne slike [; o, I; 11 I;.
Dobivene tokove koristimo u svrhu odredivanja mapa zaklanjanja medu susjednim sli-
kovnim isjeccima. Iz tog razloga je samo zbog generiranje mapa zaklanjanja potrebno
dovesti ukupno 5 uzastopnih slika od [;_» do [, ,. Postupak je prikazan na slici 4.1.
Provodimo unaprijednu i povratnu provjeru konzistentnosti koja definira slikovni ele-
ment kao zaklonjen u slucaju da je razlika unaprijednog i preokrenutog unparijednog
optickog toka prevelika. Primjerice, prilikom generiranja mape zaklanjanja O;_;41,

najprije raunamo preokrenuti opticki tok kao:

Wisti1 = Winer1 (P + Weser1(P)) 4.1)
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Slika 4.1: Postupak generiranja mapa zaklanjanja koriStenjem optickih tokova dobivenih iz pet

uzastopnih slikovnih isjecaka. [4]

p je slikovni element u kojem racunamo opticki tok. Konacno, slikovni element
smatramo zaklonjenim, te se njegova vrijednost postavlja na 1, ukoliko kr$i zadanu

nejednakost:

W1 + VAVtﬁt+1|2 < @1(’Wtat+1‘2 + |Wtﬁt+1’2) + o 4.2)

Ostale mape zaklanjanja medu slikovnim isjeccima se generiraju na analogan nacin
prikazan na slici 4.1. Vrijednosti parametara su postavljene tijekom faze validiranja te
iznose oy = 0.011 ap = 0.05.

U svrhu $to vjernije simulacije stvarnog svijeta, tijekom faze ucenja modela po-
trebno je umjetno zakloniti pojedine slikovne elemente na nacin kao Sto se to dogada
u stvarnoj sceni. SelFlow metoda ucenja optickog toka dodaje nasumicni Sum na poje-
dine regije slikovnih isjeCaka ¢ime pripadni slikovni elementi postaju zaklonjeni. Na-
¢in dodavanja slucajnog Suma je proizvoljan no postoji nekoliko u praksi uobicajenih
metoda. Najjednostavnija metoda je dodavanje Suma u obliku pravokutnih podrucja,
ali takva pravilnost se vrlo rijetko javlja u stvarni scenama te je ispravnije model uciti
na nepravilnim oblicima podatkovnog Suma. SelFlow metoda koristi tzv. superpik-
sele koji predstavljaju nasumi¢nu povezanu skupinu slikovnih elemenata, a ideja je
izabrati nekoliko takvih nakupina i na njih dodati podatkovni Sum. Takvi nepravilni
oblici vjernije oponaSaju stvarni Sum u podacima, a dijelovi tih regija su Cesto unu-
tar granica promatranih objekata Sto predstavlja djelomi¢nu zaklonjenost objekata na
stvarnoj sceni. Osim toga, poSto se nakupine povezane i sastoje se iskljucivo od susjed-
nih elemenata bez rupa unutar njih, regije koju pokrivaju obi¢no imaju sli¢na svojstva
ili ¢ak pripadaju istom objektu. Jedino ograni¢enje na sluc¢ajan Sum koji dodajemo je
raspon vrijednosti koji treba biti u rasponu postojecih slikovnih elemenata.

Slika 4.2 prikazuje postupak dodavanja nasumi¢kog Suma te generiranje mape zak-
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Slika 4.2: Samonadzirano ucenje u slikovnim elementima koji su u sljedecéoj slici zaklonjeni.
Zaklanjanje simuliramo dodavanjem nasumic¢nog podatkovnog Suma u obliku superpiksela. Na
osnovu generiranih optickih tokova iz jednostavnog modela, konstruiramo mapu zaklanjanja te
ju koristimo za upravljanje ucenja modela predikcije optickog toka uz zaklonjene slikovne

elemente [4]



lanjanja kao posljedice dodanog Suma. SelFlow metoda prvo trenira model nad dos-
tupnim podacima bez dodavanja Suma. Neka je referentna slika prikazana pod (a),
a ciljna slika pod (b). Tada uc¢imo model minimiziranjem klasi¢nog fotometrijskog
gubitka izmedu referentne slike (a) 1 rekonstruirane slike (d). Medutim, slika (d) je re-
konstruirana temeljem unaprijed poznatog ispravnog optickog toka prikazanog na slici
(c). Ucenje je vodeno pripadnom mapom zaklanjanja prikazanoj na slici (g). Ideja je
prvo nauciti model NOC koji procjenjuje opticki tok objekata na sceni koji nisu zak-
lonjeni te kasnije dobiveni model koristiti prilikom ucenja modela OCC za procjenu
optickog toka objekata koji se jednim djelom zaklanjaju na sceni. Za potrebe ucenja
takvog, sloZenijeg modela, nasumi¢no generiramo podru¢ja medu kojima ¢emo iza-
brati nekoliko te na njih dodati podatkovni Sum. Taj postupak je prikazan na slikama
(e) 1 (f). Treba primjetiti da je dodavanje slu€ajnog Suma utjecalo na izvornu mapu
zaklanjanja (g) zbog toga Sto su slikovni elementi prekriveni Sumom narusili prethodno
navedenu nejednakost te se smatraju zaklonjenima. Zbog toga pripadni element mape
zaklanjanja ima vrijednost 1, odnosno obojan je bijelo kao Sto je prikazano na slici (h).
Informacija koja upravlja ucenjem sloZenijeg modela se predstavlja u obliku maske M
prikazane na slici (1) ¢iji elementi imaju vrijednost 1 ako je pripadni element zaklonjen
u (h), ali nije bio zaklonjen u (g). Zuto podrudje u masci (i) je dio pokretnog objekta,
u ovom slucaju psa, ¢iji slikovni elementi nisu zadovoljili navedenu nejednakost pa
su klasificirani kao zaklonjeni. Na ovakav nacin SelFlow metoda moZe uciti procjenu

optickog toka za pokretne objekte koji zaklanjaju pozadinu na sceni.

4.3. Upravljanje ucenjem i funkcije gubitka

Metoda ucenja optickog toka se oslanja na minimizaciju fotometrijskog gubitka ne-
zaklonjenih slikovnih elemenata jer je takva tehnika vrlo u¢inkovita na objektima ¢iji
slikovni elementi nisu nimalo zaklonjeni. Ideja SelFlow metode je iskoristiti tako na-
ucene informacije za ucenje sloZenijeg modela. Slika 4.2 prikazuje slucaj kada slikovni
element p; i njemu odgovarajuci slikovni element u sljedeéem isjecku p nisu zaklo-
njeni, no nakon dodavanja umjetnog Suma u isjecak I;,; on postaje Zﬁ+1 te slikovni
element koji odgovara slikovhom elementu p; u izvornoj slici sada postaje zaklonjen.
Koristenjem naucenih informacija moZemo procjeniti opticki tok promatranog piksela
izmedu slikovnih isjecaka [, 1 —7:&+1 1 u tom slucaju. Ovakva ideja je preuzeta iz stvar-
nog svijeta gdje je moguce procjeniti opticki tok promatranih objekata, iako su neki
njegovi dijelovi zaklonjeni, na temelju njegove okoline i njegovih ostalih vidljivih di-

jelova. Kao informacija pri ucenju koristi se maska prikazana na slici 4.2 pod (i) koja

9



sadrzi slikovne elemente zaklonjene na prijelazu izmedu slikovnih isjecaka I; i Zt+1~

Minimizacija fotometrijskog gubitka temelji se na minimizaciji funkcije:

Ui — 1) © (1= 0y)
L= =i o)

Gdje je ¥)(x) = (Jz| +£)? osnovna funkcija gubitka, a operator ® predstavlja mno-

(4.3)

.3

Zenje po elementima (Hadamardov produkt). Prilikom testiranja su koriStene konstante
sa vrijednostima ¢ = 0.01 1 ¢ = 0.4. U eksperimentima se za ucenje jednostav-
nog modela bez zaklonjenih slikovnih elemenata koristi samo navedena funkcija L,
za minimizaciju fotometrijskog gubitka. Za sloZeniji model sa umjetno zaklonjenim

slikovnim elementima koristimo funkciju samonadziranog gubitka L, definiranu kao:

D (Winy — Winyg) © My
L, = 4.4)
2 > M,

Gdje je M samonadzirana maska koja predstavlja umjetno zaklonjene slikovne ele-
mente.

M;_; = clip(Oi; — 0;4,0,1) (4.5)

Funkcija clip(x, a, b) ogranicava vrijednost argumenta x unutar intervala [a,b]. Uko-
liko je vrijednost argumenta x izvan tog intervala, funkcija ¢e vratiti vrijednost blize
od dvaju granica prema argumentu X.

SloZeniji model uc¢imo koriStenjem funkcije gubitka oblika L, + L, kako bismo
precizno procjenili opticki tok vidljivih kao 1 onih zaklonjenih slikovnih elemenata.
Ovakve funkcije gubitka se mogu koristiti za procjenu optickog toka na temelju dva
slikovna isjecka kao i na temelju viSe uzastopnih slikovnih isjecaka kao Sto je slucaj
koriStenjem ove metode gdje se koriste tri uzastopna slikovna isjecka.

Nakon ucenja na neoznacenim podacima prethodno opisanom metodom, model je
potrebno fino ugoditi (engl. fine tune) na dostupnim oznacenim stvarnim podacima. S
obzirom da je na stvarnim podacima dostupan samo unaprijedni tok w; ,;,{, povratni
tok w;_,; 1 ne uzimamo u obzir pri racunanju fotometrijskog gubitka. Uz ispravno oz-
nacen opticki tok w;_,;, 1, dostupna nam je i maska V koja govori koji slikovni elementi
imaju ispravnu oznaku optickog toka, koristimo ju kao filtar pri odabiru slikovnih ele-

menata za racunanje fotometrijskog gubitka L.

_ D U(W it = W) OV
%

Gdje je w{_,, ,t ispravan unaprijed oznacen tok.

L

(4.6)
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Ucenje se dakle svodi na minimiziranje ove funkcije gubitka. Inicijalno, model
ucimo tako da minimiziramo funkciju gubitka oblika L, + L, kao Sto je objaSnjeno te
nakon toga optimiramo model minimizacijom funkcije L koriStenjem stvarnih ozna-

¢enih podataka.
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5. Arhitektura modela

Arhitektura konvolucijske neuronske mreze koriStene u SelFlow metodi procjene op-
tickog toka je sli¢na arhitekturi mreze PWC-Net. Spomenuta PWC-Net mreZza ko-
risti piramidalnu obradu te izlu€ivanje znacajki iz slikovnih podataka izvodi od grublje
prema finijoj segmentaciji podataka. MreZa koriStena u metodi SelFlow izvedena je
koriStenjem PWC-Net mreZe uz nekoliko ispravaka kako bi takvu mrezu prilagodili
za rad s tri uzastopna slikovna isjecka kako je prethodno opisano. Dovodenjem tri
uzastopna slikovna isjecka na ulaz modela, posljedi¢no izlu¢ujemo tri skupa znacajki
pripadnih slikovnih isjeaka. Izlu¢ene znacajke ozna¢imo F; 1, F} i F},,. Arhitekturu

modela moZemo prikazati dijagramom na slici 5.1.

witl Warping Correlation wl,_,
Backward
Cost
Upscaling Volume
]
Resolution !
and Wit
Magnitude I
Wit
[
F
141 i i i
witi Warping Correlation Wisq

Slika 5.1: Arhitektura sloja mreZe modela koriStenog u SelFlow metodi procjene optickog toka

(4]

Na temelju izlucenih znacajki, mreZa procjenjuje unaprijedni tok w; ;. 1, ali us-
poredno tome, procjenjuje i povratni tok w,_,, ;. Kao §to je spomenuto ranije, ideja

racunanja povratnog toka inspirirana je ¢ovjekovim sustavom predvidanja gdje infor-
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macije iz proSlosti znacajno utjecu na procjenu buduceg optickog toka. Informacija o
slikovnom elementu koji je prethodno bio vidljiv, ali je sada zaklonjen, unosi dodatna
znanja o zaklonjenom dijelu scene te omogucuje precizniju procjenu buduceg stanja
scene. 1z tog razloga koristimo informacije dobivene povratnim tokom w;_,; ;. Mreza
usporedno koristi informacije o inicijalnom unaprijednom optickom toku w;_,; 1 1 ini-
cijalnom povratnom toku w;,;_,; sa negativnhim predznakom dobivene od prethodne
razine mreZe te znaCajkama izluenim iz izvornog slikovnog isjecka kako bi precizno
procjenila opticki tok na svakoj razini mreZe. Svaka sljedeca razina mreZe procjenjuje
opticki tok na viSoj rezoluciji od prethodne razine. MreZa za procjenu unaprijednog i

povratnog toka imaju identi¢nu strukturu i parametre.
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6. Eksperimenti

Ucenje 1 testiranje opisanog modela optickog toka provedeno je na javim testnim sku-
povima podataka Sintel i KITTI. Prilikom samonadziranog u¢enja modela, vrijednosti
slikovnih elemenata koje su inicijalno bile u intervalu [0, 255] skaliraju se u inter-
val [0, 1] te se svaki kanal boje normalizira kako bi se postigla normalna distribucija.
Normalizirani slikovni podaci koji se dovode na ulaz modela robusniji su na promjene
osvjetljenja u sceni te unose manji Sum kod ucenja optickog toka. Za mjeru ispravnosti
procjene optickog toka u fazi testiranja koristi se EPE mjera za Sintel skup podataka
odnosno Fl mjera na KITTI skupu podataka. Fl mjera izracunava postotak pogresno
klasificiranih slikovnih elemenata.

Slika 6.1 prikazuje procijenjeni opticki tok tijekom faze ucenja te u fazi testiranja
dobiven SelFlow metodom. Vidljivo je da tehnike kao $to su detekcija zaklonjenih
slikovnih elemenata i umjetno zaklanjanje doprinose ispravnoj procjeni optickog toka
promatranog automobila na sceni uz postojanje sjene. Umjetno dodavanje zaklonjenih
regija u obliku pravokutnika daje ocito loSije rezultate pri uenju procjene optickog
toka od generiranja nasumicnih regija zaklonjenih slokovnih elemenata koji o¢ekivano
viSe slice stvarnoj situaciji na promatranoj sceni pa model bolje generalizira u ovom
slucaju. Takoder, koriStenje tri uzastopna slikovna isjecka pri samonadziranom ucenju
modela doprinosi boljoj procjeni optickog toka od modela sa dva uzastopna isjecCka
zbog toga Sto prethodni slikovni isjecci sadrze informacije koje se mogu upotrijebiti
pri procjeni buduceg optickog toka. Konacno, zavr$no ucenje modela u odnosu na iz-
mjereni opticki tok daje najbolje rezultate u procjeni optickog toka Sto je prikazano na
slici 6.1 pod oznakom Finetune. Postupak koji uc¢i samo uz oznacene podatke zahtjeva
ogromne koli¢ine oznaenih podataka, no prethodnim ucenjem uz samonadzor, vrlo

dobri rezultati mogu se postici ¢ak i s vrlo malim brojem tocno oznacenih podataka.
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Slika 6.1: Procjena optickog toka metodom SelFlow. Slika prikazuje doprinos pojedinih ele-
menata metode. Ti elementi su: maska zaklanjanja, samonadzirano ucenje toka u zaklonjenim
slikovnim elementima, superpikseli, koriStenje viSe od dvije uzastopne slike te fino ugadanje.

(4]
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7. Zakljucak

U ovom radu opisana je SelFlow metoda ucenja procjene optickog toka na temelju
uzastopnih slikovnih isjeCaka dovedenih na ulaz modela. Posebnost metode je umjetno
zaSumljivanje podataka kako bi se simuliralo zaklanjanje slikovnih elemenata objekata
u stvarnoj sceni. Metoda se sastoji od ucenja procjene optickog toka na jednostavnoj
sceni bez zaklanjanja slikovnih elemenata uz poznatu mapu zaklanjanja. Naucene in-
formacije o optickom toku koriste se pri u€enju procjene optickog toka na scenama s
umjetno zaklonjenim regijama. Metoda uspjeSno koristi informacije dobivene iz pret-
hodnih slikovnih isjecaka za vodenje procesa ucenja sloZenijeg modela. S obzirom da
se signal upravljanja procesom ucenja izlucuje izravno iz podataka nad kojima se uci,
govorimo o samonadziranom ucenju. Samonadzirano ucenje je podrucje nenadziranog
ucenja te je vrlo korisno u slucajevima nedostatka prethodno ispravno oznacenih po-
dataka nad kojima bi se moglo uciti. Opisana metoda pruza izvrsne rezultate na javno
dostupnim skupovima za testiranje te je znacajno bolja u procjeni optickog toka nad

tim skupovima od drugih metoda nenadziranog ucenja.
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Samonadzirano ucenje optickog toka SelFlow metodom

Sazetak

Opticki tok predstvlja obrazac kretanja vidljivih objekata, povrSina i rubova u sceni
uzrokovanog relativnim pomakom promatra¢a prema sceni. Problem precizne pro-
cjene optickog toka pojedinih slikovih elemenata na sceni vazan je u podruc¢ju racunal-
nog vida, posebno u automatskim sustavima koji trebaju predvidjeti i izbjeci potenci-
jalno nezZeljeno ponaSanje. U ovom radu opisana je SelFlow metoda ucenja procjene
optickog toka na temelju uzastopnih slika dovedenih na ulaz modela. SelFlow metoda
se temelji na PWC-Net dubokom konvolucijskom modelu prilagodenom za rad s optic-
kim tokom. Podatke nad kojima u¢imo na$ model generiramo iz dostupnih podataka,
zbog toga govorimo o samonadziranom ucenju. U tu svrhu, potrebno je definirati za-
mjenske zadatke u modelu koji ée omoguditi ispravnu generalizaciju nauc¢ene procjene
toka na stvarnim podacima. U stvarnim primjenama Cesto je vizualno zaklanjanje po-
jedinih slikovnih regija zbog sjene ili drugih objekata. Da bi naucili procjeniti opticki
tok i u takvim situacijama, uvodimo umjetna zaklanjanja slikovnih elemenata dodava-
njem nasumic¢nog Suma. Opisana metoda postiZe najbolje rezultate procjene optickog

toka nad javnim testnim skupovima medu do sada poznatim metodama.

Kljucne rijeci: Opticki tok, Samonadzirano ucenje, SelFlow, PWC-Net
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