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Uvod

Podrucje umjetne inteligencije (engl. artificial intelligence) danas je jedno od
najperspektivnijih podrucja napretka ljudskog znanja i tehnologije. Ono istrazuje ljudsku
inteligenciju 1 inteligentna ponasanja koja pokuSava simulirati koriste¢i napredak ostalih
grana znanosti, od tehnic¢kih znanosti pa sve do prirodnih znanosti kojima je inicijalno ovo
podrucdje bilo i inspirirano. Na isti nacin, umjetna inteligencija je radi stvaranja ¢im vjernije
slike ljudske inteligencije dosla u usku vezu s kognitivnom znanosti [1] Sto je
interdisciplinarna znanosti koja uz elemente racunarstva obuhvaca i klju¢ne spoznaje iz
psihologije, lingvistike, antropologije 1 drugih povezanih znanosti klju¢nih za
razumijevanje covjekova razmiSljanja i ponaSanja. Umjetna inteligencija tako nastoji
ukljuciti osnovne koncept prirodne inteligencije kroz koncepte percepcije i razumijevanja
svijeta oko nas, na koje se zatim nastavlja koncept ucenja koje u konacénici omoguéava
donoSenje odluka na temelju ulaznih percepcija iz vanjskog svijeta i ve¢ nauenog znanja
koje inteligentni agent posjeduje. Isto tako, vazne znacajke koje svaki inteligentni agent
mora imati kako bi ucinkovito mogao prolaziti kroz te korake kako bi rijesio pojedini
problem jesu mogucénost planiranja 1 optimizacije odluc¢ivanja kako bi u realnoj situaciji s
ograni¢enim resursima u ogranicenom vremenu mogao donijeti odluke koje ¢im vise
ispunjavaju njegove unutarnje predefinirane ciljeve. Prema opisanome, jasno je da je cilj
umjetne inteligencije stvarati ponasanja agenata u realnim uvjetima tako da se u njih
ugrade elementi inteligencije, te znanje, spoznaje, razumijevanja jezika i u¢enje koji su
jednako vazno kao i inteligencija. Kako ima mnoStvo aspekata inteligencije, postoji i
mnogo podrucja umjetne inteligencije — od obrade prirodnih jezika, metoda pretrazivanja
prostora stanja, sustava temeljenih na ¢injenicama i pravilima, dokazivanja teorema u

okviru logike, robotike pa sve do strojnog ucenja i racunalnog vida koja obuhvaca ovaj rad.

Strojno ucenje (engl. machine learning) opCenito je ekvivalent ufenju i ono je vrsta
programiranja racunala gdje se ucenje temeljeno na ulaznim podacima i ste¢enom iskustvu
odnosno znanju optimizira kako bi se na kraju izvodenja implementiranog algoritma dobio
model koji Sto bolje generalizira znanje nau¢eno u tom procesu. Nadalje, raCunalni vid
(engl. computer vision) prouc¢ava razumijevanje slika i pomicnih slika i pritom se primarno

bavi problemima klasifikacije, lokalizacije 1 detekcije odnosno segmentacije objekata na



slikama. Kako bismo dobili potpunu spoznaju o sadrzaju slike, treba klasificirati objekte na
slici Sto znaci utvrditi koje su klase objekata prisutne na njoj, uz to lokalizirati i detektirati
objekte Sto znaci odrediti poziciju i okvir koji pristaje uz objekt kako bi se odredile granice
podrucja objekta na slici, te na kraju segmentirati objekte §to znaci odrediti koji elementi

digitalne slike pripadaju kojem objektu.

U ovom radu bavimo se modelima koji u dva prolaza kroz slojeve umjetne neuronske
mreZe lokaliziraju i prepoznaju objekte na slici. Model koji obuhvaca lokalizaciju objekata
koji smo detaljno istrazili i implementirali je RPN (engl. Region Proposal Network), mreza
za predlaganje regija. Model RPN je pak elementarni dio modela Mask-RCNN ¢ije smo
sastavne elemente istrazili kako bismo dobili Siru sliku nacina rada cijelog jednog sustava

za segmentaciju objekata koja je konacni cilj razumijevanja slike.

Mask-RCNN [2] je radni okvir za segmentaciju objekata koji provodi klasifikaciju,
lokalizaciju, detekciju i segmentaciju objekata. Mask-RCNN je temeljen na modelu za
detekciju objekata Faster-RCNN [3] koji je uveo RPN na nacin da uz granu za predvidanje
klase objekta ima i granu za predvidanje odnosno predlaganje interesnih regija koje
potencijalno sadrze objekt 1 koje nisu fiksne ve¢ se predvidaju pomaci okvira kako bi se
bolje prilagodili to€nom okviru pojedinog objekta. Radi izlu¢ivanja okvira kandidata (engl.
proposals) koji prekrivaju objekte RPN ima dvije grane kojima predvida istovremeno
okvire tj. opisane pravokutnike (engl. bounding boxes) objekata i vjerojatnost (tzv. engl.
objectness score) da se u odredenom okviru (engl. anchor) nalazi objekt. Mask-RCNN je
proSirio Faster-RCNN dodav$i granu mreze za predvidanje maske objekta radi
segmentacije objekata. Faster-RCNN temeljen je dijelom na modelu Fast-RCNN. Fast-
RCNN [4] je rijesio jedan od glavnih problema R-CNN-a gdje je viSerazinsko ucenje
vjerojatnosti klasa objekata i okvira objekata zamijenio jednorazinskim ucenjem gdje se
istovremeno dobivaju izlazi klasifikatora softmax 1 regresora okvira. RCNN [5] (engl.
Region-based Convolutional Neural Network), od kojeg je poCeo ovaj cijeli lanac novih
inovativnih metoda lokalizacije i detekcije odnosno segmentacije objekata, kombinirao je

ideju predlaganja regija s klasicnim konvolucijskim mrezama.

Pregledavsi najbitnije napretke u podrucju lokalizacije objekata, istrazili smo arhitekturu i
funkcioniranje osnovnih komponenata Mask-RCNN-a i implementirali model RPN koji
smo ispitali u¢enjem nad vise slika pojedinacno kako bismo se vizualno uvjerili u kvalitetu

kojom RPN provodi lokalizaciju i sukladno tome oznacava okvire nad objektima.



1. Koristeni algoritmi i matemati€ki aparat

Prije svega, kako bismo razumjeli algoritme dubokog ucenja koje smo koristili u ovom
radu i matematicku pozadinu na kojima se oni zasnivaju, dat ¢emo pregled konteksta u
kojem se duboko ucenje nalazi, pocevsi od podru¢ja umjetne inteligencije odnosno
strojnog ucenja. Zatim ¢emo dati pregled osnova strojnog i potom dubokog ucenja s

naglaskom na algoritmima koriStenim u svrhu implementacije modela RPN.

1.1. Duboko ué€enje u kontekstu umjetne inteligencije

Umjetna inteligencija, kako je ve¢ opisano, podru¢je je koje obuhvaca Sirok spektar
primjena koje imaju zajednicki cilj — oblikovati inteligentne strojeve koji bi razumjeli
svijet oko nas, automatizirali pojedine procese i dr. Jedan od prvih pokuSaja u tom smjeru
bio je pristup umjetnoj inteligenciji kao bazi znanja (engl. knowledge base). U tom
pristupu je racunalo prepusteno automatsko logicko zaklju€ivanje — inteligentni stroj na
temelju danih ¢injenica (engl. facts) i1z baze znanja 1 pravila zaklju¢ivanja (engl. inference
rules) zapisanih u formalnom jeziku izvodi zaklju¢ke koje zatim dodaje kao nove ¢injenice
u svoju bazu znanja. Ovaj pristup je, medutim, imao jedan znacajan nedostatak jer nije
omogucavao sustavu da usvaja nova znanja koja ne moze steci iskljucivo iz ¢injenica
inicijalno mu danih na raspolaganje. Stoga se javila ideja koja je bila korak dalje prema
rjeSavanju tog problema: treba omoguciti sustavu pronalaZenju uzoraka iz sirovih ulaznih
podataka upravo kako bi inteligentni sustav mogao razviti viSu razinu inteligencije u
smislu usvajanja novih znanja. To je ujedno temeljna ideja i1 polaziSna tocka jedne od

klju¢nih primjena umjetne inteligencije — strojnog ucenja.

Korak dalje je ukljucenje reprezentacije podataka koji imaju odredena svojstva (engl.
features) u okviru reprezentacijskog ucenja gdje sustav osim preslikavanja unaprijed
dobivene reprezentacije u izlaz takoder uci 1 samu reprezentaciju podataka. To je vazno
radi automatizacije odabira prikladnog skupa svojstava §to istovremeno smanjuje ulogu
covjeka te taj odabir ¢ini u€inkovitijim. Na kraju, iako je tako postavljen sustav u¢inkovit u
razrjeSavanju pojedinih reprezentacija ulaznih podataka, on nije u stanju dovoljno dobro
ukljuciti sve faktore varijacije (engl. factors of variation) koji su Cesto velika smetnja u

dobivanju kvalitetne reprezentacije. Na primjeru ucenja prepoznavanja objekata na



digitalnim slikama, neki od primjera faktora varijacije su pozicija, obasjanost i boja objekta

te kut upada svjetlosti na objekt i kut izmedu kamere 1 objekta.

Taj glavni problem rjeSava duboko ucenje (engl. deep learning) tako da sloZene
reprezentacije razlaze na jednostavnije tj. pomocu vise jednostavnijih koncepata gradi one
slozenije. Na taj nacin, duboki modeli nam omogucuju izgradnju kompleksnih
inteligentnih sustava koji ¢e biti u stanju stvoriti i vrlo kompleksne reprezentacije ulaznih
podataka. U slucaju raCunalnog vida, primjer jednostavnih koncepata su rubovi objekta
koji se mogu odrediti iz svjetline susjednih piksela, iz kojih se njihovim grupiranjem gradi
sloZeniji koncept obrisa objekata i kuteva izmedu njih, iz kojih se dalje grade dijelovi
objekta 1 na kraju kao najslozenija apstrakcija je sam objekt koji se prepoznaje kao cjelina.
Kako bi se omogucilo to postupno stvaranje sve sloZenijih reprezentacija podataka, grade
se duboki modeli. Pritom dubinu modela moZzemo mjeriti na dva glavna nacina: kao broj
nelinearnih transformacija koje nas program provodi kako bi iz ulaza dobio izlaze modela

ili kao dubinu grafa koji predstavlja medupovezanost koncepata ukljuc¢enih u izracun.

Kona¢no, vazno je napomenuti kako postoje i dva glavna pristupa razumijevanju dubokog
ucenja. Prvi, tradicionalni pristup inspiriran je biologijom Ziv€anog sustava gdje neurone
modeliraju umjetni neuroni (engl. artificial neurons) u umjetnim neuronskim mreZama
(engl. artificial neural networks), osnovne racunske jedinice koje se slazu u sloZene
neuronske mreze. Pritom se posebice govori o slojevitim mreZama (engl. layered
networks) koje imaju sloj ulaza (engl. input layer), sloj izlaza (engl. output layer) te obicno
jedan ili viSe skrivenih slojeva (engl. hidden layers) gdje se ve€im brojem skrivenih slojeva

mozZe izluciti viSe slozenijih svojstava ulaznih podataka.

Medutim, danas je dominantnim pristupom postao onaj intuitivniji programerima koji se
zasniva na shvacanju dubokih modela kao diferencijabilnih transformacija izraZenih
racunalnim programima. Diferencijabilno programiranje [6] (engl. differentiable
programming) je taj novi pristup dubokim modelima tj. novo shvacanje programiranja u
cijelosti gdje inteligentni strojevi koriste duboke modele kako bi rjeSavali sve naprednije
probleme zahvaljuju¢i moguénosti uc¢inkovitog ucenja i optimizacije (engl. software 2.0
stack [7]). Taj pristup zahtijeva da sve funkcije s kojima se radi budu kontinuirane i
diferencijabilne po ulaznim parametrima. Kako bi funkcije bile diferencijabilne, same
operacije koje se izvode unutar nje trebaju biti takoder diferencijabilne — takve osnovne
gradevne jedinice diferencijabilnog modela su linearne kombinacije §to su tezinske sume

koje se opet mogu kombinirati u nove linearne kombinacije. Kako bismo u sustav uveli



nelinearnost, uvodimo diferencijabilne funkcije aktivacije. Uz sve navedeno, kako bi
duboki modeli dobili moguénost kontrole toka diferencijabilnog programa, postoje i
diferencijabilna grananja zasnovana na funkciji sigmoida gdje se u prvom slucaju kao
tezina uz prvu funkciju uzima izlaz sigmoida, a tezina uz drugu funkciju je ta vrijednost
oduzeta od jedan (kako se sigmoid kre¢e od 0 do 1). Sli¢no, postoje diferencijabilne petlje
¢ija se memorija zasniva na povratnim neuronskim mrezama. Takoder, postoji i niz drugih
diferencijalnih operatora poput operatora konvolucije koji je klju¢an kod modela za

topoloski organizirane podatke poput slika, govora ili prirodnog jezika.

Naposljetku, duboko ucenje je posebna vrsta strojnog ucenja koja omogucuje
reprezentaciju svijeta kao hijerarhiju slozenijih koncepata definiranih putem onih

jednostavnijih. Stoga objasnimo prvo temeljne koncepte strojnog ucenja.

1.2. Strojno uéenje
Prije svega, tri su osnovna koncepta strojnog ucenja: ulazni podaci, algoritam i model.
1.2.1. Osnovni koncepti

1.2.1.1 Skupovi ulaznih podataka

Kako bismo ucili model, a zatim ga ispitali, trebamo imati dovoljan skup prikladno
odabranih podataka koji vjerno reprezentiraju podatke koji ¢e biti ulaz naSem model
jednom kad ga isporucimo. Stoga trebamo prikupiti takve podatke i podijeliti ih unaprijed
u tri skupa: skup za ucenje odnosno trening (engl. training set), skup za provjeru odnosno
validaciju (engl. validation set) 1 skup za ispitivanje odnosno testiranje (engl. fest set).
Pritom je nekoliko uobicajenih omjera podjele dostupnih ulaznih podataka u ta tri skupa

kao npr. 70% u skup za ucenje, 15% u skup za validaciju i 15% u skup za testiranje.

Na skupu za ucenje model uci parametre npr. tezine (engl. weights) koji su za njega
definirani. Model se pritom uci najceS¢e u epohama (engl. epochs) gdje je jedna epoha
jedan prolaz kroz sve primjere (engl. examples) iz skupa za u€enje. Ovisno o tome u kojem
trenutku odnosno koliko ¢esto se mijenjaju parametri modela tijekom ucenja, postoje tri
tipa ucenja [8]: pojedinacno (engl. on-line) gdje se parametri mijenjaju nakon svakog
primjera, u¢enje u mini-grupama (engl. mini-batches) nakon fiksnog predodredenog broja

primjera i grupno ucenje (engl. batch) nakon prolaza kroz sve primjere iz skupa za ucenje.



Na skupu za validaciju odredujemo optimalnu slozenost modela. Validacija modela se
provodi na kraju epohe u grupama validacijskih primjera u odredenom broju iteracija. U
validaciji uspjeSnost modela mjerimo prikladnom metrikom koja nam pokazuje kolika je
,tocnost* odnosno greska modela jer tu greSku ne mozemo promatrati na samom skupu za
ucenje — tamo greSka konstantno pada jer na§ model zasigurno postaje sve bolji na skupu
podataka na kojima uci. Medutim, uspjesnost se treba procijeniti na primjerima koje model
nije vidio tijekom ucenja. Takvi su podaci iz skupa za testiranje, no preporucljivo je dio
primjera iz skupa za ucenje unaprijed odrediti u primjere skupa za validaciju koje ¢e model
tijekom ucenja koristiti ne za ucenje parametara, ve¢ radi pronalazenja optimalnog broja
epoha treniranja jer greska na validacijskom skupu od tog trenutka vise nece padati nego ¢e
rasti. Prema tome, cilj je prona¢i minimalnu gresku na validacijskom skupu i u tom
trenutku zaustaviti u¢enje. Upravo opisan problem jedan je od glavnih u strojnom ucenju —
problem prenaucenosti (engl. overfitting) do kojeg dolazi ukoliko nastavimo trenirati
model nakon dostignute optimalne slozenosti zbog ¢ega slozenost postaje veéa no Sto je
potrebna Sto se odrazava kako na validacijskom skupu, tako i na skupu za testiranje t;.
model nam (kao i1 od pocetka) postaje sve uspjesniji u predvidanjima na skupu za ucenje,
no oc€ito na racun uspjeSnosti na svim drugim nevidenim podacima. To se rjeSava
uvodenjem opisanog validacijskog skupa tehnikom validacije (engl. validation) gdje
podatke podijelimo na npr. inicijalno 30% u skup za testiranje 1 70% u skup za treniranje
od kojeg onda uzmemo npr. 30% u skup za validaciju, a ostalih 70% u konacni skup za

ucenje koji je sada umanjen za primjere iz odabranog validacijskog skupa.

Na skupu za testiranje na kraju provjeravamo generalizacijsku mo¢ modela. Za to
odabiremo objektivnu metriku ovisno o prirodi problema koji se rjeSava tj. koji nam je dio
kritican. Gledamo odnos to¢nog (engl. ground truth) izlaza i1 predvidanja odnosno
predikcije (engl. prediction) modela za dani ulaz, §to izravno mozemo prikazati npr.
matricom zabune (engl. confusion matrix). Pritom uzimamo u obzir pojedine od sljedece
Cetirt moguce kategorije tih odnosa: TP (engl. true positive) — to¢ni izlaz 1 predvidanje su
pozitivni, FP (engl. false positive) — model predvida pozitivan rezultat iako je to¢ni
negativan, TN (engl. true negative) — to¢ni izlaz i predvidanje su negativni i FN (engl. false
negative) — model predvida negativan rezultat iako je to¢ni pozitivan. Razliite su metrike
poput toc¢nosti (engl. accuracy). preciznosti (engl. precision), odziva (engl. recall) i dr.
koje uzimaju omjer pojedinih kombinacija pojedinih od cetiriju navedenih omjera.

Primjerice, preciznost kao omjer TP / (TP + FP) nam govori koliko je izlaza pozitivno od



ukupnog broja pozitivnih predikcija i stoga se koristi kad je cijena FP visoka tj. ne zelimo
da model predvida da je izlaz pozitivan iako je on ustvari negativan. Primjer primjene
preciznosti je detekcija nezeljene (engl. spam) e-poste gdje ne Zelimo da model predvidi da

je neka (vazna) e-posta spam ukoliko nije.

1.2.1.2 Algoritmi strojnog uéenja

Ovisno o problemu odabiremo tip algoritma, a zatim i konkretan algoritam strojnog ucenja
koji smatramo prikladnim za rjeSavanjem danog problema. Tri su osnovne kategorije
strojnog ucenja koje obuhvacaju srodne kategorije algoritama strojnog ucenja: nadzirano,

nenadzirano i podrzano ucenje.

Nadzirano ucenje (engl. supervised learning) bavi se nalazenjem funkcije koja iz danog
ulaza daje dani izlaz. Pritom rjeSava dvije glavne vrste takvih problema obzirom na
kontinuitet izlaza: klasifikaciju (engl. classification) u slucaju diskretnog izlaza odnosno
regresiju (engl. regression) kad je izlaz kontinuiran. Nadzirano ucenje koristimo kad za
svaki ulaz u skupu za ucenje imamo ve¢ pridijeljen obiljezen izlaz tj. imamo na
raspolaganju skup oznacenih podataka (engl. labeled data) u obliku parova (ulaz, Zeljeni
izlaz) pa model moZe uocavati uzorke u povezanosti ulaza s izlazom koji mu je ve¢ dan.
Model tokom procesa ucenja uci povezanost ulaza s danim izlazom radi dobivanja traZene
funkcije koja ustvari predstavlja procjenu stvarnog preslikavanja u obliku predikcije

modela klasifikatora odnosno regresora.

Nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning) za razliku od nadziranog nema unaprijed
definirane izlaze za dane ulaze, stoga je prvi korak naci uzorke u podacima kako bi se
dobile grupe (engl. clusters) podataka koji su prema odredenim uzorcima slicni. Preciznije,
nalazenje sli¢nosti u modernih modela koji uce nenadzirano svodi se na racunanje
izglednosti podatka i generiranje podataka uzorkovanjem naucene distribucije podataka za
ucenje. Zahvaljujuci tome, nenadzirani modeli se upravo koriste u slucajevima kad je tesko

oznaciti sve podatke ili se Zeli pronaci uzorke u podacima koje bi covjek puno teze opazio.

Podrzano ucenje (engl. reinforcement learning) je tip strojnog ucenja gdje agent prolazi
kroz prostor stanja donose¢i odluke koje mu donose pozitivnu ili negativnu nagradu (engl.
reward) s ciljem maksimiziranja kumulativne nagrade. Nagrada mjeri uspjesnost akcije
agenta u stanju. Podrzano ucenje zasniva se na Markovljevim lancima kao modelu koji
obuhvaca skup stanja i prijelaze iz jednog u drugo stanja s odredenom vjerojatnosti, uz to

unose¢i pojam akcije i nagrade C¢ime se koncept proSiruje na Markovljeve procese



odlucivanja (engl. MDP, Markov decision process) gdje onda sljedece stanje ne ovisi samo

o trenutnom stanju nego i o akciji koju se poduzme u trenutnom stanju.

1.2.1.3 Model strojnog u€enja

Kada priredimo podatke i odaberemo i implementiramo algoritam strojnog ucenja,
pokrenemo algoritam i kao ulaz mu damo prikupljene podatke iz skupa za ucenje i
validaciju. Nakon procesa ucenja dobijemo model koji predstavlja rezultat procesa ucenja
danim podacima 1 algoritmom pod odredenim postavljenim hiperparametrima.
Hiperparametri modela su vrijednosti koje se postavljaju izvana prije ucenja prema
odredenoj heuristici i kojima kontroliramo samo ucenje. Ukoliko smo nakon ucenja
zadovoljni dobivenim modelom, tada je sve u redu, no u protivnom je moguée da trebamo
promijeniti odredene hiperparametre tj. validirati ih (engl. hyperparameter validation)
kako bismo nakon sljedeceg ucenja dobili drugaciji, potencijalno uspjesniji model. Osim
Sto je vazno validirati hiperparametre modela, na pocetku treba identificirati koji su
hiperparametri modela i koji ¢e parametri modela biti njima podlozni kako u pojedinim
slu¢ajevima Zelimo da se pojedini parametri modela ne mijenjaju (engl. untrainable
parameters). Tipi€an primjer hiperparametra je stopa ucenja (engl. learning rate) koja
odreduje koliko cesto ¢e model mijenjati parametre tokom ucenja. Ako je stopa ucenja
preniska, u€enje ¢e predugo trajati, a ako je previsoka, algoritam moze promasiti optimalni
postav teZina te na¢i tek suboptimalno rjeSenje. Stoga je on jedan od klju¢nih

hiperparametara u procesu ucenja, posebice kod optimizacije modela koju ¢emo objasniti.
1.2.2. Osnovne komponente

Upoznavsi se s osnovnom arhitekturom modela koji se sastoje od ulaznog, skrivenih i
izlaznog sloja u pristupu modelima kao slojevima neurona, odnosno modela kao
diferencijabilnog programa u kojem ¢emo odsad prvenstveno razmatrati svijet posebice
dubokih modela, upoznajmo ostale klju¢ne dijelove arhitekture i postupke koji nam daju

efikasnije modele.

1.2.2.1 Aktivacija

Funkcije aktivacije (engl. activation functions) su nelinearnosti u naSem modelu koje
transformiraju tezinske sume s izlaza u zeljeni izlaz. Uobicajeno koriStene funkcije

aktivacije (Slika 1.1) su:



e Softmax: o(xi) =e*/Zj=1. x eY,i=1, .., K- Funkcija koja daje izlaz iz intervala [0,

1] 1 stoga je prikladna za definiranje vjerojatnosti u viSeklasnoj logistickoj regresiji.
Diferencijabilna je Sto je ¢ini opc¢enito pogodnom funkcijom aktivacije.

e Sigmoid/logisti¢ka funkcija: o(x) = 1/ (1 + ™) — Varijanta softmax funkcije, takoder
diferencijabilna funkcija koja takoder daje izlaz iz intervala [0, 1] i prikladna je za
definiranje vjerojatnosti u binarnoj logisti¢koj regresiji.

e ReLU/zglobnica (engl. Rectified Linear Unit): f(x) = max(0, x) — Danas sve vise
koriStena aktivacijska funkcija jer je jednostavna i uCinkovita, koristi je vecina
konvolucijskih mreza. Veéi problem je jedino §to negativne vrijednosti ne preslikava
prikladno jer sve mapira u nulu, a kao rjeSenje tome je osmisljen tzv. Leaky ReLU koja
linearno opada od 0 prema negativnim vrijednostima.

e tanh (tangens hiperbolni): f(x) = 20(x) — 1 — Kvalitativno sli¢na sigmoidu, samo u
Sirem intervalu izlaza [-1, 1]. Prednost nad sigmoidom je §to se negativne vrijednosti
preslikavaju u negativne, a ne blizu nule kao §to je slu¢aj kod sigmoida.

U ovom radu kori$tena je aktivacija softmax radi dobivanja vrijednosti klasifikacija kao

klasifikacijske mjere da je podrucje objekt odnosno pozadina.

[

Slika 1.1. Funkcije aktivacije — slijeva nadesno: ReLU, Leaky ReLU, sigmoid, tanh [9].

1.2.2.2 Gubitak

Funkcije gubitka (engl. loss functions) mjera su uspjeSnosti predvidanja modela. One
racunaju pogresku (engl. error) koja se definira kao razlika izmedu predvidenog i to¢nog

izlaza. Ovisno o tipu problema odabire se prikladna funkcija gubitka.

U regresiji primjer funkcije gubitka je srednja apsolutna pogreska tj. L1 gubitak (engl.
MAE, Mean Absolute Error, LI Loss) koja racuna prosjek apsolutnih vrijednosti
odstupanja predvidenih od to¢nih izlaza. Njegova prednost je otpornost na strSece
vrijednosti budu¢i da uzima isklju¢ivo apsolutnu razliku. Drugi tipican gubitak je srednja
kvadratna pogreska tj. L2 gubitak (engl. MSE, Mean Square Error, L2 Loss) koji raCuna

prosjek kvadrata odstupanja. Kod njega strSec¢e vrijednosti koje su dalje od tocne



vrijednosti doprinose kvadratno ve¢im gubitkom S$to je puno jac¢a kazna nego iskljucivo
apsolutni iznos razlike. L2 gubitak je posebno pogodan za deriviranje pa tako i za izracun
gradijenata koji je kljuan dio unatraznog prolaza u ucenju modela. Naposljetku, kao
kombinacija gubitaka L1 i L2 postoji glatki-L1 gubitak (engl. smooth LI loss) koji je za
vrijednosti po apsolutnom iznosu manje od 1 zapravo L2 gubitak, a inace L1, ¢ime je

izbjegnut ,,Siljak* u ishodistu svojstven gubitku L1.

U klasifikaciji uobic¢ajena funkcija gubitka je logisticki gubitak odnosno gubitak unakrsne
entropije (engl. cross entropy loss) u kojem se gubitak povecava s povecanjem razlike
izmedu predvidene i to¢ne vjerojatnosti klase. Racuna se kao negativna suma logaritama
vjerojatnosti klasa gdje su u sumu ukljuceni samo c¢lanovi za koje je klasifikacija za
promatrani primjer to¢na. Drugi klasi¢ni klasifikacijski gubitak je gubitak zglobnice (engl.
hinge loss) kod koje to¢na klasifikacijska mjera treba biti veca od klasifikacijskih mjera
kojima je podatak svrstan u sve ostale (neto¢ne) klase. Za razliku od logistickog gubitka
koji se zasniva na procjeni najveée izglednosti (engl. Maximum Likelihood Estimation,
MLE) kojom se maksimizira izglednost parametara modela, gubitak zglobnice maksimizira

marginu izmedu decizijske granice i podataka radi to¢ne i pouzdane klasifikacije.

U ovom radu koriStena su dva gubitka: gubitak unakrsne entropije za predvidanje klase
objekta — klasa objekta i klasa pozadine, i glatki-L1 gubitak koji je posebno koristan u
problemima detekcije objekata u modelima Fast, Faster 1 Mask RCNN pa smo ga 1 mi

koristili kao gubitak kod predvidanja okvira objekata modelom RPN.

1.2.2.3 Regularizacija

Regularizacija (engl. regularization) obuhvaca niz tehnika kojima se pokuSava ublaziti 1
sprijeciti jedan od najvecih problema u uc¢enju modela u strojnom ucenju — prenaucenost.
Ideja regularizacije je sprijeciti prekomjeran rast parametara modela radi izbjegavanja
prenaucenosti odnosno radi postizanja vece generalizacijske mo¢i modela. Time je ona

povezana s ve¢ opisanom idejom validacije u€enja na validacijskom skupu.

Regularizacija unosi dodatan ¢lan u izrazu za ukupni gubitak koji je u osnovnom obliku
jednak iznosu odabrane funkcije gubitka. Regularizacijski ¢lan ima oblik sume koja se
mnozi faktorom A kojim se regulira jacCina regularizacije. Izraz za gubitak treba
minimizirati, no gubitak ¢e biti veci Sto je regularizacijski ¢lan veci, a veci gubitak znaci

losije predvidanje modela na skupu za ucenje. Iz toga je ocito da treba odabrati dovoljno
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velik faktor A kako bi se sprije¢ila prenaucenost, ali istovremeno i podnaucenost ako je

faktor premali.

Dva osnovna primjera regularizacije su: L1 regularizacija (engl. lasso regression) koja
regularizacijski faktor A mnozi sumom apsolutnih vrijednosti parametara modela, najcesce
tezina, te L2 regularizacija (engl. ridge regression) gdje se taj faktor mnozi sumom

kvadrata teZina.

Na kraju, osim spomenutih klasi¢nih tehnika regularizacije poput navedenih, postoje i
ostale koje se ne temelje na dodavanju regularizacijskog ¢lana ukupnom gubitku, veé na
drugi nacin rjeSavaju problem prenaucenosti. Jedna od takvih regularizacijskih tehnika je
rano zaustavljanje (engl. early stopping). Glavna ideja ranog zaustavljanja je da se ucenje

modela prekine u trenutku kad model pocinje biti prenaucen.

1.2.2.4 Optimizacija

Cilj optimizacije je minimizirati funkciju gubitka. Gradijentni spust je opceniti
optimizacijski algoritam koji trazi lokalni minimum diferencijabilne funkcije, stoga se
kre¢e u smjeru negativnog gradijenta konveksne funkcije gubitka. Postoje mnogi

optimizatori poput SGD-a, Adama, AdaGrada i dr.

Osnovni optimizacijski algoritam je stohasti¢ki gradijentni spust (engl. SGD, stochastic
gradient descent). Konceptualno, stohasticki gradijentni spust inicijalizira parametre na
slucajne vrijednosti, izracuna gradijente svakog od parametara obzirom na funkciju gubitka
i primijeni izraCunate gradijente na trenutne vrijednosti. To se ponavlja sve dok se ne nade
lokalni minimum. Parametri modela se obi¢no aZuriraju na kraju svake iteracije uéenja, a
koliko brzo ¢e parametri konvergirati prema minimumu ovisi o stopi ucenja. Nova
vrijednost parametra x ¢e biti trenutna x umanjena za vrijednost gradijenta dx pomnoZenog

stopom ucenja 7 (izraz (1)).

X =x-1 -dx S

U ovakvoj pocetnoj verziji SGD-a moZe do¢i do problema lokalnog optimuma (engl. local
optima problem) u tokama sedla gdje je gradijent 0 pa SGD pronalazi minimum, no
umjesto optimalnog rjeSenja u globalnom optimumu nade tek suboptimalno rjesenje za

koje gubitak nije minimalan.
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Opisan model azuriranja parametara je nacelno jednostavan i usprkos problemu lokalnih
optimuma u mnogim slu¢ajevima ucinkovito primjenjiv, no u dubokim modelima se javlja
dodatan problem velikog broja parametara koji se trebaju azurirati. Razli¢iti parametri
imaju razli¢it doprinos funkciji gubitka i stoga gradijentni spust parametre aZurira
razli¢itim brzinama zbog ¢ega se dogada da se neki parametri puno povoljnije azuriraju od

drugih zbog ¢ega dolazi do velikih oscilacija gradijentnog spusta.

Kako bi brze konvergirao tj. kako bi gradijenti brze isli u pravom smjeru, SGD-u se dodaje
zalet (engl. momentum). Pritom se izrazu kojim se azurira trenutni parametar (-#-dx)
pribraja umnozak tzv. faktora trenja (engl. friction) p 1 zadnje aZurirane vrijednosti

parametra brzine (eng. velocity) v (izraz (2)) [10].

. 2

v =-n-dc+u-~v 2)
U ovom radu koristen je SGD s momentom kako se SGD obi¢no koristi u detekceiji
objekata, a moment je koristen radi brze konvergencije i namjesten je kao hiperparametar

na vrijednost 0.9 koja se eksperimentalno pokazalo u¢inkovitom.

1.2.2.5 Algoritam propagacije gresSke unatrag

Algoritam propagacije greSke unatrag (engl. backpropagation algorithm, skrac¢eno
backprop) je osnova i za optimizaciju koja azurira parametre pomocu izracuna gradijenta.
Njime racunamo gradijente parametara obzirom na funkciju gubitka u prolazu mrezom
unatrag (engl. backward pass) nakon $to smo unaprijednim prolazom mreze (engl. forward
pass) dobili redom izlaze svih neurona svih slojeva naseg dubokog modela. U prolazu
unatrag ratunamo greSke neurona (gradijenti funkcije gubitka po svakom parametru) i
iskoristimo ih da dobijemo vrijednosti kojima se parametri azuriraju. Pritom se koristimo
pravilom ulan¢avanja kod racunanja parcijalnih derivacija koje konkretno koristimo kako
bismo dobili parcijalnu derivaciju funkcije gubitka dL po odredenoj tezini w;; koja spaja
neuron I iz trenutnog s neuronom j iz sljedeéeg sloja. Ovdje prvo ra¢unamo parcijalnu
derivaciju gubitka po izlazu s; iz neurona j za svaki uzorak s iz skupa D i zatim parcijalnu
derivaciju tog izlaza po tezini w;;. Te dvije dobivene parcijalne derivacije pomnozimo i
dobijemo Zeljenu parcijalnu derivaciju funkcije gubitka L po danoj tezini w;; (izraz (3)).

8L oL &s; 3)

C"I\Vlf i C‘JS,'&V,‘ i
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Prvo se ra¢unaju gradijenti izlaznog sloja kao umnozak derivacije funkcije aktivacije (npr.
sigmoid) i razlike oc¢ekivanog 7, i dobivenog oy, izlaza svakog neurona i za svaki uzorak s
(izraz (4) [11]) iz skupa D. Zatim se racunaju gradijenti svih slojeva redom od zadnjeg
prema prvom tako §to se gradijent aktivacije trenutnog sloja pomnozi sumom umnozaka
tezina kojima je trenutni sloj povezan s idu¢im w;q i pripadnih izraunatih gradijenata
neurona u sljedeéem sloju /%" koji su bili izra¢unati u prethodnoj iteraciji (izraz (5)
[11]). Konaéno, tezina izmedu neurona i i j se azurira proporcionalno stopi u¢enja 7, izlazu

yi neurona i i gradijentu tj. pogresci neurona j koji slijedi iza neurona i (izraz (6) [11]).

K - 4)
0,- —05,;(]—051,») (fs,‘f-os...f)oj, VS', seD
. 5
éfr.h =}.’_rm (]_}.ffh) Z "‘.f‘dc;dfk 1) ( )
dedownstream
(6)

= (k=1)
w; i Vi i® +'r’.“";m 9

Zahvaljujuéi ovoj rekurzivnoj prirodi algoritma pojedini gradijenti funkcije gubitka s
obzirom na svaki parametar se samo jednom rac¢unaju, a zatim u svakom sljedeéem sloju se
koriste ve¢ izracunate parcijalne derivacije funkcije gubitka po aktivacijama primjenjujuéi
lan¢ano pravilo diferenciranja na prethodno opisan nac¢in. Upravo to algoritam backprop
¢ini racunski visoko uéinkovitim, stoga se on koristi u radnim okvirima za automatsku

diferencijaciju poput PyTorcha koji smo odabrali.
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2. Opis metode

Glavna metoda kojom smo u ovom radu pristupili problemu detekcije objekata okvirima je
metoda RPN-a. Takoder, opisat ¢emo ukratko i metode drugih modela koje koristimo u
naSem modelu RPN-a. Pritom ¢emo se referirati na dva glavna dijela arhitekture modela
Mask-RCNN: kraljesnicu (engl. backbone) modela kao modul za izluCivanje znacajki te
glavnu mrezu za prepoznavanje opisanih pravokutnika (engl. network head) koja provodi
klasifikaciju okvira u klasu objekt/pozadina i regresiju koordinata vrhova okvira kojom se
dobivaju potrebni pomaci okvira i predvidanje maske (engl. mask prediction) koja se

primjenjuje na svaku regiju interesa pojedinacno.

2.1. KraljeSnica modela

Kao kraljeSnicu modela odabrali smo model ResNet-34. Kako su modeli ResNet
konvolucijske mreze (engl. convolutional networks) koje su poseban tip dubokih
neuronskih mreza (engl. deep neural networks), objasnimo prvo osnovne koncepte

konvolucije kao operacije koji se primjenjuju i u ovoj arhitekturi.
2.1.1. Osnovni koncepti konvolucije

Konvolucija (engl. convolution) je funkcija koja se dobiva kao rezultat operacije f * g nad
dvjema funkcijama f i g kojom se izrazava iznos preklapanja jedne funkcije g dok ,,prelazi®
preko druge funkcije f gdje je ,,prelazenje* jedne funkcije preko druge zapravo njena
translacija najées¢e u smjeru osi x. Tako dobiven rezultat je integralna funkcija po
parametru t gdje je konvolucija obavljena na intervalu [0, t] prema izrazu (7).

: (7)
[F*€l() = jo D) g0 de

Konvolucija u kontekstu ra¢unalnog vida najéesce je 2D konvolucija nad slikama kao 2D
strukturama podataka tj. poljima piksela, no takoder postoji i 3D konvolucija koja nalazi
svoje primjene u obradi 3D struktura podataka gdje je cilj dobiti volumetrijski prikaz

strukture npr. u 3D ultrazvuku ili pak za rekonstrukciju 3D struktura kao u [12].
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U naSem slucaju, kako radimo sa slikama, na ulazu u konvolucijsku mrezu imamo matrice
slika (engl. image matrix) koje se konvoluiraju (engl. convolve) matricama jezgri tj. filtera
konvolucije (engl. convolution kernel, filter). Bit konvolucije jest izlu¢ivanje znacajki
(engl. feature extraction) ulaznih podataka npr. slike kako bi se dobila semanticki vrijedna
reprezentacija slike u obliku mape znacajki (engl. feature map) koja se dobiva operacijom
konvolucije. Koje ¢e se znacajke slike ekstrahirati i time spremiti u mapi znacajki, ovisi o
dizajnu jezgre konvolucije odredenih dimenzija i elemenata te pomaku tj. koraku (engl.
stride) kao broju elemenata matrice odnosno piksela ulazne slike za koji Ce se ta jezgra
pomicati horizontalno odnosno vertikalno nakon pojedine provedene konvolucije.

Ilustracija konvolucije dana je Slika 2.1.

Input
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]
w :
¢ f g | h
i j ¥ 1 S S—

++
+ 4
o
+

Slika 2.1. 2D konvolucija: jezgra (desno) konvoluira ulazom (lijevo) i dobivamo izlaz (dolje) [13].

Sljedeci vazan koncept koji treba spomenuti je nadopuna ulazne matrice najces¢e nulama
(engl. zero-padding). Taj se postupak radi kad je vazno da se u reprezentaciji koju ¢emo
dobiti mapom znacajki sa¢uvaju i semanticki vrijedni rubovi slike koji bi inace bili
zastupljeni manje nego pikseli u sredini slike jer bi ih jezgra konvolucije prosla manji broj
puta Sto znaci da bi sudjelovali u manje konvolucija. Ponekad je prihvatljivo da se ne radi
nadopuna pa se dio piksela ulazne slike ili odbacuje ili nije toliko reprezentiran u mapi
znacajki (engl. valid padding), no Cesto je ona nezaobilazna (engl. same padding) Sto ¢e

biti u vecini konvolucijskih slojeva nase mreze gdje nam je svaki piksel ulazne slike vazan.

Nakon opcionalne primjene nadopune primjenjuje se funkcija aktivacije, najcesce
nelinearna npr. ReLU kojom se unosi nelinearnost u konvolucijsku mrezu. Postoji opcija
primjene druge aktivacije poput sigmoida, u naSem slu¢aju uzimamo ReLU i softmax.
Zadnji vazan koncept je sazimanje (engl. pooling). Sazimanje se koristi kako bi se smanjio

broj parametara i time dimenzije izlaza, no i dalje zadrzavaju¢i klju¢ne informacije
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dobivene konvolucijom. Pri sazimanju se definira filter sazimanja odredenih dimenzija i
pomaka te vrsta sumarne statistike kojom ¢emo elemente dobivene konvolucijom ulazne
slike pokrivene filterom saZimanja reducirati u jedan broj. Moguce statistike prostornog
sazimanja kojima poduzorkujemo (engl. subsample) izlaz konvolucije su sazimanje
maksimumom, prosjekom ili sumom. Jedna od najcesce koristenih tehnika je sazimanje

maksimumom (engl. max pooling) koju i mi koristimo u radu.

Nakon konvolucijskog sloja u pojedinim slu¢ajevima bi slijedio potpuno povezan npr. za
klasifikaciju, no njega u nasem slucaju nemamo jer su nam iskljucivo relevantni
konvolucijski slojevi (s nadopunom nulama i sazimanjem maksimumom) kojima
izlu€ujemo znacajke u mape znacajki. Opca arhitektura konvolucijske mreze prikazana je
na Slika 2.2 gdje moZemo napomenuti da se u konvolucijskim mrezama koristi uobicajeno
viSe od jednog konvolucijskog sloja gdje se u svakom sljede¢em sloju ekstrahiraju sve

sloZenije znacajke ¢ime se dobivaju sve apstraktnije reprezentacije u mapama znacajki.
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Slika 2.2. Prikaz opée arhitekture konvolucijske neuronske mreze [14].
2.1.2. Konvolucijska arhitektura ResNet-34

Kao $to je spomenuto na kraju prethodnog potpoglavlja, prije je bilo opéeprihvaceno da
¢im vise konvolucijskih slojeva imamo tj. ¢im je konvolucijska duboka neuronska mreza
dublja, mo¢i ¢emo dobiti bolje reprezentacije ulaznih slika. Medutim, postavilo se pitanje
postojanja odredene dubine konvolucijske mreze nakon koje performanse poc¢inju opadati.
Kako bi se odgovorilo na to pitanje, najprije se trebalo naci rjeSenje problema nestajuceg
odnosno eksplodirajuéeg gradijenta (engl. vanishing, exploding gradient) gdje se zbog
prevelike dubine mreze gradijenti pri izracunu funkcije gubitka smanjuju toliko da padnu
blizu nule odnosno povecavaju do beskonac¢nosti pa ¢ak moze do¢i i do numerickog
podljeva (engl. underflow) odnosno preljeva (engl. overflow) u raCunalu u slucaju
nestaju¢eg odnosno eksplodirajuceg gradijenta redom. Taj su problem uglavnom rijesili
modeli s normalizacijom ulaza i slojeva unutar mreze (engl. batchnorm) koji su ujedno

stabilizirali gradijent te posljedicno ucinili optimizaciju (npr. SGD-om) ucinkovitijom i
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konacno ucenje brzim [15]. RjeSivsi taj problem, pojavio se jo§ jedan problem — problem
degradacije to¢nosti na skupu za u¢enje: za vecu dubinu mreze, to¢nost se ,,zasi¢uje* i otad
naglo pocinje opadati. Medutim, neocekivana Cinjenica je bila da uzrok nije bio u
prenaucenosti modela jer se pogreSka na skupu za u€enje pocela odjednom povecavati. Taj
je problem primije¢en i u radu [16] koji je predstavio arhitekturu ResNet-34 u sklopu

novog radnog okvira — dubokog rezidualnog ucenja (engl. deep residual learning).

Idejna slika kojom je arhitektura ResNeta motivirana je da se ulaz prvog sloja moze
premostiti izravno na izlaz zadnjeg sloja modela koriste¢i funkciju identiteta: kako umjetne
neuronske mreze mogu ucinkovito aproksimirati funkcije, mogu i funkciju identiteta f(x) =
x, kojoj onda ako pridodamo inicijalni ulaz mreze x, dobijemo funkciju h(x) = f(x) + x koja
je nazvana rezidualna funkcija i na njoj se temelji radni okvir rezidualnog ucenja. U okviru
rezidualnog ucenja funkcija identiteta se koristi kod uvodenja precica izmedu slojeva koje
se mogu izravno koristiti kad su ulaz i izlaz jednakih dimenzija (slucaj 1)), no kad su oni
razli¢itih dimenzija (slucaj 2)) onda postoje dvije opcije obje s korakom konvolucije 2:
prva je koriStenje identiteta bez uvodenja dodatnih parametara pomoc¢u nadopune ulaza
nulama kako bi se dimenzije povecale, i druga gdje se konvolucijama 1x1 poklope njihove
dimenzije. U radu smo odabrali drugu opciju gdje za sluc€aj razliitog broja ulaznih 1
izlaznih kanala dodajemo jedan konvolucijski sloj jezgre veli¢ine 1x1. Na Slika 2.3
prikazana je arhitektura ResNet34 gdje su strelicama oznacene pre€ice — punom linijom

slucaj 1), a iscrtkanom slucaj 2) odnosa dimenzija ulaza i izlaza.

[(wnvean |

34-layer residual
imags

Slika 2.3. ResNet-34: 4 bloka od 3, 4, 6, 3 rezidualne jedinice s po 2 konvolucijska sloja i pre¢icama [17].

Na kraju, objasnimo na temelju gornje Slika 2.3 34 sloja arhitekture. Prvi konvolucijski
sloj convl radi konvoluciju jezgrom 7x7 i1 pomakom 2 nad ulazna 3 kanala (RGB
komponente) i u izlazu daje 64 kanala. Izlaz se zatim nadopuni nulama i sazme maksimum
jezgre 3x3 i korakom 2. Nakon toga slijede 32 konvolucijska sloja odnosno 16 tzv.
rezidualnih jedinica (engl. residual unit, bottleneck) gdje svaka ima 2 konvolucijska sloja
uz opcionalan tre¢i konvolucijski sloj koji se dodaje kao precica (engl. shortcut) kad su
dimenzije ulaza i izlaza razlicite. Te su rezidualne jedinice organizirane u blokove od po 3,

4, 6 1 3 rezidualne jedinice koje oznac¢imo redom s conv2, conv3, conv4 i conv5. Kao §to
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vidimo, izlaz jednog bloka ulaz je sljedeceg. Tako blok conv2 ima 64 kanala dimenzija
128x128, conv3 ima 128 kanala dimenzija 64x64, conv4 ima 256 kanala dimenzija 32x32
te conv5 ima 512 kanala dimenzija 16x16 za primjer ulazne slike 512x512 Sto je veliCina
koju na koju inicijalno u nasem radu dovodimo ulaznu sliku u na§ model RPN. Na
prijelazima izmedu ovih 4 bloka se dodatno rade konvolucije tako je npr. na prijelazu iz
conv2 u conv3 konvolucija kojom iz ulaznih 64 dobivamo izlaznih 128 kanala ¢ime iz
bloka conv2 sa 64 kanala prelazimo u blok conv3 sa 128 kanala. Na kraju, 34. sloj je
potpuno povezan sloj (engl. fully connected layer) koji, kao $to je spomenuto, nemamo u

naSem modelu jer nije potreban.

Opisimo u nastavku potpunu arhitekturu kraljeSnice koju smo koristili u radu.
2.1.3. Arhitektura FPN

Arhitekturu ResNet, konkretno ResNet-34, koristili smo kao osnovni dio kraljesnice naseg
modela RPN, no kao ,,proSirenu verziju“ te arhitekture mozemo promatrati arhitekturu
FPN opisanu u radu [18]. U radu smo implementirali kombinaciju te dvije arhitekture:

ResNet-FPN, koja je osnova za model RPN-a, a dalje 1 za Mask-RCNN.

Arhitektura FPN-a uvela je inovativnu ideju u svijet provodenja konvolucije u dubokim
konvolucijskim modelima 1 pokazala se wucinkovitijom u detekciji objekata od
klasifikacijskih arhitektura bez naduzorkovanja znacajki (poput ResNeta) — uz prolaz
mrezom odozdo prema gore (engl. bottom-up) uvela je dodatan prolaz odozgo prema dolje
(engl. top-down) tvore€i tzv. piramidalnu arhitekturu. U piramidalnoj arhitekturi imamo
piramidalnu hijerarhiju znacajki gdje se predikcija provodi nad svakom mapom znacajki tj.
nakon svake konvolucije. Medutim, opceniti model takve arhitekture ne iskoriStava
moguénost ponovnog iskoriStavanja prethodno dobivenih mapa znacajki radi dobivanja
kvalitetnije predikcije. Model FPN (engl. Feature Pyramid Network) upravo koristi taj
potencijal kombinacijom dvaju prolaza mrezom sljede¢im pristupom koji komplementarno
uzima dobre strane mapi znacajki dobivenih prvim odnosno drugim prolazom. Zelimo
kombinirati mape znacajke sve manjih dimenzija tj. manje rezolucije, no sve semanticki
sve jace iz drugog prolaza, s mapama koje su semanticki slabije, no viSe rezolucije iz
prvog prolaza. FPN to realizira lateralnim vezama (engl. lateral connections) izmedu

odgovarajuc¢ih mapi znacajki u ta dva prolaza.
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U prolazu odozdo prema gore radi se unaprijedni prolaz konvolucijskom mrezom (u nasem
slucaju ResNet-34) gdje se izlaz svake razine sprema kako bi se u drugom prolazu
iskoristio radi obogacivanja mapi znacajki u tom prolazu.
U prolazu odozgo prema dolje koriste se ve¢ dobivene mape aktivacija iz prvog prolaza
putem lateralnih veza, ¢ime se istovremeno koriste aktivacijske mape dobivene u prvom

prolazu s mapama koje dobivamo redom u ovom prolazu.

Prvo, kako bismo kombinirali mape znacajki iz oba prolaza, trebamo izlaze svih blokova
(conv2, conv3, conv4, conv5) postaviti na isti broj kanala npr. 256. To postizemo
konvolucijom 1x1 s nadopunom nulama na izlazima tih blokova. Tako npr. na izlaz iz
conv5 primjenjujemo konvoluciju 1x1 s pomakom 1 s 512 ulaznih i 256 izlaznih kanala
(M5), na conv4 tu konvoluciju s 256 ulaznih 1 izlaznih kanala (pre_M4_conv), na izlaz iz
conv3 istu konvoluciju sa 128 ulaza 1 256 izlaza (pre_M3_conv), na izlaz iz conv2 tu
konvoluciju sa 64 ulaza i 256 izlaza (pre_M2_conv), pri ¢emu sada sve ove konvolucije

imaju broj isti broj izlaza pa moZemo kombinirati mape.

Drugo, Zelimo kombinirati mape znacajki iz dvaju prolaza kako bismo dobili bogate
reprezentacije iz drugog prolaza zajedno s lokaliziranim znac¢ajkama iz prvog prolaza. To
postizemo zbrajanjem trenutne mape znacajki iz top-down prolaza s odgovaraju¢om
mapom na istoj razine iz bottom-up prolaza, s napomenom da je mapa dobivena trenutnim
(top-down) prolazom dvostruko manjih dimenzija po Sirini i visini zbog fega se ona
najprije naduzorkuje (engl. upsample) faktorom 2 metodom najblizeg susjeda (engl.
nearest neighbor) nakon cega se tek moze provesti navedeno sumiranje (konceptualni
prikaz na Slika 2.4). Takvom sumom iz mapa pre_M4_conv i naduzorkovane M5
dobivamo mapu M4, iz pre_M3_conv i naduzorkovane M4 mapu M3, 1 iz pre_M2_conv 1
naduzorkovane M3 mapu M2. Jo§ nakon toga trebamo dodatno, kako bismo ublaZili
nezeljeni ucinak uslijed naduzorkovanja, provesti konvoluciju 3x3 korakom 1 c¢ime
dobivamo kona¢nu mapu znacajki na toj razini mreze. Tako iz mape M5 tom konvolucijom
dobivamo kona¢nu mapu P35, iz M4 mapu P4, iz M3 mapu P3 i iz M2 mapu P2. Prema
tome, na kraju FPN-a dobivamo mape znacajki P2, P3, P4 i P5 koje odgovaraju redom
mapa dobivenim kao izlazi iz bottom-up prolaza conv2, conv3, conv4 i conv5 koje su bile
ulazi top-down prolaza i jednakih su dimenzija (redom 128x128, 64x64, 32x32 i 16x16).
Te mape znacajki upravo su ulaz sljede¢em i klju¢nom modelu — RPN-u. Osim navedenih

mapi znacajki, u svrhu dobivanja jo§ vise potencijalnih kandidata u RPN-u stvorimo jos i
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mapu P6 iz mape P5 primjenjujuéi sazimanje maksimumom jezgrom 1x1 i korakom 2

¢ime dobivamo znacajke s takoder 256 kanala no dvostruko manje Sirine i visine (8x8).

Vw2

Joredic
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Pathway 7 ] o iy predi Pathway
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Slika 2.4. Zbroj 2x naduzorkovane mape iz fop-down i odgovarajuc¢e mape iz bottom-up prolaza [19].

2.1.4. Model RPN

RPN je model, jedan od sredis$njih dijelova modela Mask-RCNN, koji smo najdublje
istrazili 1 implementirali. Pritom su mape znacajki P2-P6 dobivene FPN-om na svakoj od
razina ulaz u RPN. Koriste¢i te aktivacijske mape, RPN predvida dvije stvari:
klasifikacijsku mjeru kojom svrstava sadrzaj okvira u klasu objekt/pozadina (engl.
,,objectness “ score) 1 na izlazu daje te dvije vjerojatnosti, te pomake srediSta okvira u
smjeru X i y osi kao 1 potrebne modifikacije Sirine i visine okvira. Stoga opiS§imo prvo

pojam okvira.

Okvir (engl. anchor) je pravokutnik unaprijed odredenog odnosa Sirine i visine ¢ije je
srediSte poravnato s odredenim slikovnim elementom. Pritom broj okvira te dimenzije
svakog okvira ovise o dimenzijama ulazne slike (u naSem slucaju 512x512), omjerima
Sirine 1 visine (kod nas 3 omjera— 1:1, 1:21 2:1) te povrSinama okvira (odabrali smo okvire
povrsina 642, 1282, 2562, 5122 i 10242). Navedeni omjeri Sirine i1 visine i povrSine okvira
vezu se uz pojedine razine FPN-a ¢iji je izlaz ulaz u RPN (mape P2, P3, P4, P5 i P6) gdje
je povrsina aktivacijske mape na vi$oj razini manja pa je broj okvira manji, no ti su okviri
vece povrsine. Tako je na najnizoj razini mapa P2 najvece dimenzije (128x128) s najvise
okvira najmanje povriine (64%), dok je na najviSoj razini mapa P6 najmanje dimenzije
(8x8) s najmanje okvira najvece povrsine (10242). Slika 2.5 ilustrira rad i rezultate RPN-a:
na svakoj predodredenoj poziciji mape znacajki na odredenoj razini FPN-a nalazi se k
okvira predodredenih omjera S$irina i visina te povrSine, svaka mapa ima 256 izlaza i za

svaki od njih se klasifikatorom predvida vjerojatnost klase (te dvije vjerojatnosti za k

okvira daju 2k klasifikacijskih mjera odnosno izlaza klasifikatora) i regresorom se predvida
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pomak centra okviru u x 1 y smjeru te promjena Sirine i visine okvira (ta 2 pomaka i 2

modifikacije dimenzija okvira su 4 broja za svaki od k okvira Sto daje 4k izlaza regresora).

’ 2k scores I | 4k coordinates l <Fr= k anchor boxes

cls layer \ t reg layer

256-d
1 intermediate layer
=

al

Slika 2.5. Na danoj poziciji mape znacajki je k okvira: za svaki se predvida mjera klase

sliding window:

conv feature map

objekt/pozadina (2k mjera) i promjene centra (X, y) i dimenzija (Sirine i visine) okvira (4k brojeva) [3].

Dobivsi sve okvire, prije pocetka ucenja prvi kljucni korak nam je jo§ saznati koliko se
pojedini generirani okvir preklapa s kojim to¢nim okvirom (engl. ground truth bounding
box) 1 na temelju toga za svaki okvir inicijalno odrediti klasu objekt/pozadina kao i

promjenu pozicije centra i dimenzija okvira.

Kad dobijemo te klase i promjene okvira, damo ih RPN-u za u¢enje. Kao rezultat jedne
iteracije ucenja dobijemo klasifikacijske mjere i vjerojatnosti za klase objekt/pozadina te
pomake okvira nakon ¢ije bi primjene okviri nauceni iz inicijalnih okvira trebali biti bolje
prilagodeni to¢nim okvirima. Zatim izra¢unamo gubitak klasifikatora i regresora, te
izraunavsi gradijente provedemo unazadni prolaz algoritmom backprop i naposljetku
provedemo korak optimizacije modela odabranim optimizatorom SGD. Ucenje provedemo
u potrebnom broju iteracija te na kraju odredene iteracije dobivamo model RPN-a uspjesno
prilagoden skupu za ucenje.

Stoga opisimo prvo §to treba napraviti prije ucenja, a zatim i arhitekturu i u¢enje RPN-a.

2.1.4.1 Koraci prije uéenja RPN-a

Glavni podatak koji sadrzi oznaka (engl. annotation) svih primjera slika iz skupa podataka
za ucenje RPN-a je popis objekata tj. odgovarajucih tocnih okvira odredenih minimalnom i
maksimalnom x i y koordinatom (pozicija gornjeg lijevog 1 donjeg desnog vrha okvira).
Stoga nam je prvi korak saznati koliko se preklapaju tocni okvir (dostupan iz oznake) s
okvirima koje smo mi generirali na na¢in opisan u uvodnom dijelu ovog poglavlja. U tu

svrhu kao mjeru preklapanja tj. prilagodenosti nasSih generiranih okvira to¢nom okviru
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koristit ¢cemo mjeru loU (engl. Intersection over Union) koja se racuna kao omjer presjeka

1 unije povrsina dvaju okvira.

Dobivsi matricu preklapanja svakog okvira sa svakim to¢nim okvirom (u retku koji
odreduje okvir 1 stupcu koji odreduje toc¢ni okvir zapisana je mjera preklapanja tih dvaju
okvira), treba odrediti klasu objekta. Prvo, za svaki okvir odredimo s kojim to¢nim
okvirom ima najveéu mjeru preklapanja IoU i kolika ona iznosi te ako je veca od
predodredenog praga (odabrano 0.6) onda je taj okvir klase 1 tj. klase objekta (pozitivan),
ako je manja od predodredenog praga (odabrano 0.3) onda je klase -1 tj. klase pozadine
(negativan), a inace (ako je IoU izmedu ove dvije granice) kazemo da je okvir neutralan.
Drugo, za svaki toan okvir odredimo s kojim okvirom ima najveéu vrijednost IoU i tamo
postavimo vrijednost klase 1 (objekt) — to je nuzno kako bismo osigurali da u slucaju ako
toCan okvir nema nijedan okvir koji se s njime preklapa s IoU >= 0.6, izaberemo onaj okvir
koji se s njime preklapa s najve¢im IoU iako ta vrijednost ne treba biti ve¢a od 0.6.
Premda smo kroz ova dva koraka odredili klase svakom okviru, trebamo se jo$ pobrinuti
da uravnotezimo odnos okvira klase objekta i pozadine u predodredenom omjeru npr. 1:1
Sto znaci da treba slucajno odabrati okvire klase 1 odnosno -1 da bi u tom slucaju pola
okvira bilo pozitivno 1 pola negativno. Ovo balansiranje je vazno jer u protivnom bi okviri
klase pozadine bili dominantni §to ne bi bilo dobro za proces ucenja. Nakon ovog koraka
smo odredili klase okvira u -1 odnosno 1 te imamo sve pozitivne i najpozitivnije negativne

okvire na kojima ¢emo uciti RPN.

Trebamo jo$ odrediti pomake okvira. Stoga uzmemo sve pozitivne okvire i za svaki
odredimo to¢ni okvir s kojim ima najve¢i IoU. Za oba okvira pojedina¢no odredimo
njihovu Sirinu (razlika xmin i xmax), visinu (razlika ymin i ymax), (X, y) koordinatu centra
(xmin + §irina/2, ymin + visina/2) i na temelju toga 4 broja: dx — relativan pomak centra
okvira po x osi kao omjer razlike x koordinata centara tih okvira i Sirine samog okvira, dy —
analogan pomak kao dx samo po y-osi, dw — logaritam omjera Sirine to¢nog okvira i okvira

1 dh — logaritam omjera visine to€nog okvira i okvira.

Odredivsi klase i pomake okvira priredili smo oznake u prikladnom obliku za ucenje.

2.1.4.2 Arhitektura i uéenje RPN-a

Arhitektura RPN-a naslanja se na arhitekturu FPN-a jer za svaku razinu FPN-a dobivamo
mapu znacajki (mape P2-P6) i za svaku odredujemo klase objekta, klasifikacijske mjere 1

pomake okvira. Prvi sloj je konvolucijski gdje radimo konvoluciju 3x3 korakom 1 s
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nadopunom nulama s 256 ulaznih i izlaznih kanala, te drugi je aktivacija ReLU koja se
primjenjuje na izlaz te konvolucije. Taj je dio zajednicki za klasifikacijski dio RPN-a koji
predvida klase 1 klasifikacijske mjere 1 za regresijski koji predvida pomake okvira. Zatim
se grana na dvije wupravo spomenute grane — klasifikacijsku 1 regresijsku.
Klasifikacija se odvija dodatnom konvolucijom 1x1 pomakom 1 s ulaznih 256 kanala i
izlaznom broju kanala jednakom dvostrukom broju okvira koji pak odgovara broju omjera
stranica okvira koje imamo (u nasem slucaju 3 za 3 razli¢ita omjera — 1:1, 1:2, 2:1). Izlaz je
dvostruki broj okvira jer se za svaki okvir predvida vjerojatnost da objekt pripada klasi
objekta (1) odnosno klasi pozadine (-1). Nakon te konvolucije primjenjuje se jo§ aktivacija
softmax kako bi se dobile te dvije vjerojatnosti kao konacni izlaz klasifikatora.
Regresija se odvija dodatnom konvolucijom, sli¢no kao i za klasifikaciju jezgrom 1x1
korakom 1, no broj izlaznih kanala je jednak Cetiri puta uve¢anom broju okvira jer se

predvidaju 4 broja dx, dy, dw, dh opisani na kraju prethodnog poglavlja 2.1.4.1.

Dobivsi klasifikacijske mjere okvira za klasu -1/1, odgovarajuée vjerojatnosti i pomake
okvira, mozemo izraCunati klasifikacijski 1 regresijski gubitak koji onda propagiramo
unatraznim prolazom modela, optimiziramo parametre i tako iterativno u¢imo model.
Konkretno, za klasifikaciju koristimo gubitak unakrsne entropije. Pritom ga racunamo
samo nad objektima klasa -1 i 1 a neutralne okvire ne ura¢unavamo u ovaj gubitak. Za

regresiju raCunamo gubitak glatki-L1 1 to samo nad okvirima klase 1.

2.1.4.3 Zakljucivanje RPN-a

Naucivsi RPN, treba jo§ objasniti kako RPN provodi zakljucivanje (engl. inference). Ovdje
¢emo opisati koncepte koriStene pri zaklju€ivanju, a konkretni rezultati ispitivanja

zaklju¢ivanja RPN-a dani su u poglavlju 5.

Od kandidata koje smo izluc¢ili RPN-om Zelimo odabrati one koji najbolje pristaju tonim
okvirima objekata na slici. Stoga prvo silazno sortiramo okvire kriterijem najvece
klasifikacijske mjere za klasu 1. Zatim na okvire primjenjujemo pomake okvira dobivene
ucenjem: uzimamo Sirinu, visinu 1 poloZaj centra pravokutnika pomocu kojih odredimo
nove vrijednosti istih veli¢ina — x koordinatu centra ra¢unamo tako da staroj x koordinati
pribrojimo umnozak Sirine i relativnog pomaka dx, analogno za novu y koordinatu centra
preko visine i dy, a novu Sirinu okvira odredimo kao prijaSnju pomnozenu s exp(dw),
analogno za novu visinu preko dh. Zatim iz nove pozicije centra i dimenzija okvira

odredimo tocke (xmin, ymin) i (xmax, ymax).
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Nakon toga, primijenimo algoritam NMS i kao rezultat uzmemo prvih 1000 kandidata koje
njime dobijemo. Algoritam NMS (engl. Non-maximum Suppression) na temelju mjere IoU
izmedu okvira (kojima su prethodno promijenjene dimenzije i pozicija) odabire okvire na
taj naCin da prvenstvo daje onima s veCom klasifikacijskom mjerom (tj. onima koji imaju
veéu vjerojatnost preklapanja s to¢nim okvirom objekta), dok ostale okvire manje
klasifikacijske mjere koji se preklapaju s tim okvirima vece klasifikacijske mjere s
vrijednosti IoU vecom od odredenog praga (u nasem slucaju 0.5) iterativno odbacuje.
Treba jo$ re¢i da joS uvijek postoji Sansa da i nakon NMS-a ostanu okviri koji izlaze van
slike ili pak imaju negativne dimenzije ili sl. jer se uklanjanje neispravnih okvira odvija u
kasnijoj fazi Mask-RCNN-a. U svakom slucaju, nakon primjene NMS-a nad kandidatima
koje je RPN izlucio dobivamo prilicno zadovoljavaju¢e rezultate koje ocjenjujemo
vizualno i mjerom prosje¢nog odziva na 1000 kandidata (AR1000, engl. average recall)
usrednjenog preko pragova IoU iz intervala [0.5, 0.95] s korakom 0.05 (za IoU = 0.50,
0.55, ..., 0.95). Odabiremo mjeru AR (omjer TP / (TP + FN)) kao mjeru uspjesnosti jer
nam je najveca cijena FN (engl. False Negative) predikcija — ne zelimo da RPN predvidi
klasu -1 ako je to¢na 1 tj. da na podrucju nekog okvira model predvidi da nema objekta

iako je on pokriven tim okvirom.
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3. Programska izvedba i vanjske biblioteke

3.1. Vanjske biblioteke

Od vanjskih biblioteka koje smo koristili u implementaciji modela RPN-a najvaznija je
svakako biblioteka forch. Ta je biblioteka klju¢an dio radnog okvira strojnog ucenja za
automatsku diferencijaciju koji smo koristili — PyTorch. Neke od ostalih poznatijih okvira

za automatsku diferencijaciju su npr. TensorFlow, Theano, Keras 1 Caffe.

SrediSnji paket koji neprestano koristimo za automatsku diferencijaciju nad tenzorima je
autograd [20]. Sam pojam tenzora je kljuan opéenito u okvirima za automatsku
diferencijaciju pa tako je i kao osnovni element operacija diferencijacija u PyTorchu
izveden klasom torch.Tensor. Pralenje operacija nad pojedinim tenzorom zapocinje
postavljanjem njegovog atributa .requires_grad na vrijednost True, a na kraju pozivom
funkcije .backward() provodi se automatska diferencijacija tj. automatski se izracunavaju
gradijenti definirane funkcije gubitka koji se zatim spreme u atribut .grad tenzora. U istom
paketu, osim tenzora vazna je i funkcija kojom je tenzor stvoren i koja zajedno s pripadnim
tenzorom c¢ini graf modela koji razvijamo kroz ucenje. Ta je funkcija implementirana

klasom Function, a za pojedini tenzor zapisuje se u njegovo polje grad_fn.

Druga najvaznija biblioteka je NumPy [21] s modulom numpy (Cesto oznaceno skraceno s
np pri uvozu biblioteke u vlastiti modul). Ta biblioteka vezana uz jezik Python jedna je od
osnovnih biblioteka za ucinkovit rad s matricama pa se koristi za sloZzene znanstvene
izracune, stoga smo je i mi koristili u tu svrhu. Osnovna klasa koja se pritom Koristi je
numpy.ndarray [22] kao reprezentacija viSedimenzionalnog homogenog polja elemenata
fiksne veli¢ine. Samo polje numpy se pritom stvara funkcijom array (npr. iz liste), zeros
(polje nula) ili empty (stvara polje, ali ne mijenja sadrzaj alocirane memorije) pri ¢emu se s
dtype moze specificirati tip podataka u polju. Primjer dvije osnovne operacije koje smo
provodili na poljima numpy poljima su np.where(condition[, x, y]) [23] koja na temelju
ispunjenosti uvjeta condition za pojedini element polja provodi operaciju x odnosno vy ili
samo vraca polje s elementima koji zadovoljavaju uvjet ako operacije nisu specificirane, i
np.arange([start, [stop, [step,]dtype=None) [24] koja vraca polje numpy s uniformno

rasporedenim vrijednostima od start (pretpostavljeno 0) do sftop s korakom step
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(pretpostavljen 1) tipa dtype. Neke od ostalih funkcija koje smo CeSto koristili su np.exp,

np.log, np.sqrt, np.minimum, np.maximum, np.random.choice, np.argmax i np.sum.

Posljednje, od biblioteka za rad sa slikama koristili smo funkciju io.imread iz paketa
skimage za uclitavanje slika, Sto je dio biblioteke za obradu slika scikit-image [25].
Takoder, za slike na kojima smo iscrtavali okvire koristili smo: funkciju Image.open za
otvaranje slike i zatim funkciju rectangle za iscrtavanje pravokutnika odredenih dimenzija
u boji te funkciju show za prikaz slike nad objektom klase ImageDraw.Draw iz paketa

PIL, sto je dio biblioteke za rad sa slikama Pillow [26].

3.2. Programska izvedba

Model RPN programski smo izveli u programskom jeziku Python koristenjem vanjskih
modula opisanih u prethodnom potpoglavlju. Ovdje ¢emo dati pregled najvaznijih dijelova
koda i ukratko ih objasniti. Kako smo ve¢ detaljno opisali teorijsku pozadinu modela i
uveli oznake glavnih slojeva arhitekture u poglavlju 2., ovdje ¢emo dati kratke dopune tih
objasnjenja u smislu konkretne implementacije. Pomo¢ pri pisanju implementacije bile su

implementacije [27] te rad 1 implementacija priloZena uz rad [28] koju je autor ustupio.
3.2.1. Organizacija koda

Kod je organiziran u Cetiri paketa:

e dataset — Sadrzi podpaket VOC2012 s paketima Annotations i JPEGImages koji
sadrze redom anotacije (oznake) 1 slike iz ispitnog skupa VOC2012 koje se mogu

koristiti za u¢enje RPN-a.

o rpn_net — Sadrzi glavne module arhitekture RPN-a backbone.py i rpn.py uz
konfiguracijsku datoteku config.py 1 pomoéne funkcije unutar podpaketu utils u

modulima anchor_util.py, image_util.py i xml_util.py.

e fests — Sadrzi module za testiranje (testl.py, test2.py, test3.py, testd.py, test5.py) i
izraun metrike za uspjeSnost modela (calculate_ar.py, calculate_avg_ar.py) na
temelju primjera slika na kojima je model ufen popisanith u datoteci

train_list_100.txt unutar ovog paketa.

e weights — Sadrzi modele RPN-a koji se generiraju tijekom ucenja.
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3.2.2. Glavni moduli

U nastavku ¢emo dati prikaz najvaznijih dijelova koda i popratna objaSnjenja. Zbog
preglednosti u slucaju pojedinih modela bit ¢e prikazan samo konstruktor modela (gdje je
implementirana arhitektura modela) bez metode forward (unaprijedni prolaz) — za detalje

pogledati dokumentaciju koda u prilogu radu.

3.2.2.1 Kraljesnica Resnet-34 + FPN (modul backbone.py)

Ovaj modul sadrzi dvije glavne klase (izvedene iz torch.nn.Module — temeljne klase za

izvodenje vlastitih modula neuronskih mreza):
e Resnet34_FPN — kraljesnica RPN-a: model FPN s modelom ResNet-34 kao bazom

e ResidualBlock — rezidualna jedinica, osnovna jedinica 32 glavna konvolucijska

sloja unutar 4 grupe konvolucijskih slojeva modela ResNet-34 (poglavlje 2.1.2)
Metoda forward je metoda klase torch.nn.Module koju koristimo za unaprijedni prolaz.

Klasa ResidualBlock (Kod 3.1) predstavlja rezidualnu jedinicu modela ResNet-34 §to znaci
da ima 2 konvolucijska sloja ¢/ 1 ¢2 koji rade konvoluciju 3x3 korakom 1. Prije tih
konvolucija potrebna je nadopuna nulama za Sto je implementirana pomoc¢na klasa
SamePad?2d. Prisutni su 1 odgovarajuci slojevi za normalizaciju mini-grupa (engl. batch-
normalization) bnl 1 bn2 koji su predvideni za slucaj kad ¢e se implementirani model
prosiriti na treniranje na mini-grupama slika. Nakon njih slijedi jo$ aktivacija ReLU (relu).
Na kraju, metodom shortcut_method se dodaje dodatan konvolucijski sloj koji radi
konvoluciju 1x1 u slucaju kad je broj ulaznih razli¢it od broja izlaznih kanala. 1zlaz tog
dodatnog konvolucijskog sloja (u slucaju razli¢itog broja ulaznih i izlaznih kanala)
odnosno ulaz u rezidualnu jedinicu (za jednak broj ulaza i izlaza), pribraja se izlazu zadnje

aktivacije ReLU ¢ime se dobiva kona¢ni izlaz jedinice.

Sama klasa se instancira u __init__ argumentima: filters — broj filtera koji je jednak broju
ulaznih odnosno izlaznih kanala konvolucija, kernel_size — dimenzija jezgre konvolucije

(Jednaka 3) 1 channels_in 1 channels_out su broj ulaznih 1 izlaznih kanala jedinice.

class ResidualBlock (nn.Module) :

def init (self, filters, kernel size, channels in, channels out):

super (). init ()
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self.relu = nn.RelLU()

self.padl = SamePad2d(kernel size=kernel size, stride=1)
self.cl = nn.Conv2d(in channels=filters, out channels=filters,
kernel size=kernel size)

self.bnl = nn.BatchNorm2d(filters, eps=0.001, momentum=0.01)

self.pad2 = SamePad2d(kernel size=kernel size, stride=1)
self.c2 = nn.Conv2d(in_ channels=filters, out channels=filters,
kernel size=kernel size)

self.bn2 = nn.BatchNorm2d(filters, eps=0.001, momentum=0.01)

self.shortcut = self.shortcut method(channels in, channels out)
if isinstance(self.shortcut, nn.Conv2d):

self.pad shortcut = SamePad2d (kernel size=1, stride=1)

def shortcut method(self, channels in, channels out):
if channels in != channels out:
return nn.Conv2d(in_channels=channels out,
out channels=channels out, kernel size=1)
else:

return lambda x: x

def forward(self, x):
# unaprijedni prolaz, izlaz dobiva u varijabli y
if isinstance(self.shortcut, nn.Conv2d):
y_add = self.pad shortcut (x)
y += self.shortcut (y_ add)
else:

y += self.shortcut (x)

y = self.relu(y)

return y

Kod 3.1. Klasa ResidualBlock, reprezentacija rezidualne jedinice modela ResNet-34.

Klasa Resnet34_FPN (Kodd 3.2) definira kraljeSnicu naseg modela RPN — FPN s baznom
arhitekturom ResNet-34.  Prvi dio je sam ResNet-34: ulazni konvolucijski sloj

(konvolucija 7x7 korakom 2 na 3 ulazna (RGB) sa 64 izlazna kanala) convI koji je prije
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toga nadopunjen nulama u padl 1 jo$ sazet maksimumom slojem pooll, zatim 4 bloka od
redom 3, 4, 6 1 3 rezidualnih jedinica (block2, block3, block4, block5) ispred kojih se
nalaze konvolucijski slojevi block3_pre_conv, block4_pre_conv i1 block5_pre_conv koji
provode konvoluciju 3x3 korakom 2, na kraju blokova se jo$ primjenjuje aktivacija ReLU.
Izlazi zadnje rezidualne jedinice Cetiriju blokova su conv2, conv3, conv4, conv5 $to Cine
glavna 32 konvolucijska sloja opisana u poglavlju 2.1.2. (ukupno 3 + 4 + 6 + 3 = 16
rezidualnih jedinica gdje svaka ima 2 konvolucijska sloja c/ i ¢2 (iz klase ResidualBlock)).
Drugi je dio FPN kao nadogradnja na ResNet-34 — ovdje ¢emo se pozvati na iste oznake
uvedene u poglavlju 2.1.3.: konvolucije 1x1 korakom 1 za dovodenje izlaza svih blokova
na izlaznih 256 kanala (M5, pre_M4_conv, pre_M3_conv, pre_M2_conv) , konvolucije 3x3
korakom 1 koje su izlaz RPN-a (P5, P4, P3, P2) uz P6 §to je sazimanje izlaza iz P5
maksimumom jezgrom 1x1 korakom 2 koja je takoder izlaz RPN-a. Pojedini konvolucijski
slojevi imaju nadopunu nulama (imena slojeva zavrSavaju na ,,_pad®“). Vazno je jo$
napomenuti da se iz konstruktora arhitekture ne mogu vidjeti medurezultati dobiveni u M4,
M3, M2 opisani u 2.1.3., a koji su onda ulaz u konvolucije P4, P3, P2. Radi ilustracije, na
isje€ku Koéd 3.3 prikazano je kako se mapa znacajki M3 dobiva zbrojem izlaza
konvolucije 1x1 pre_M3_conv nad izlazom y3 iz 3. bloka block3 1 2 puta

(scale_factor=2) naduzorkovane mape M4 metodom najblizeg susjeda (mode="nearest").

class Resnet34 FPN(nn.Module) :

def init (self):

super (). init ()

self.relu = nn.RelLU()

self.padl = SamePad2d(kernel size=7, stride=2)
self.convl = nn.Conv2d(in_channels=3, out channels=64,

kernel size=7, stride=2)

self.bnl = nn.BatchNorm2d (64, eps=0.001, momentum=0.01)
self.pooll = nn.Sequential (SamePad2d(kernel size=3, stride=2),

nn.MaxPool2d (kernel size=3, stride=2))
self.block2 = [ResidualBlock(64, 3, 64, 64).cuda() for  in

range (3) ]
self.conv2 = self.block2[-1].relu
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self.block3 pre pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=2)
self.block3 pre conv = nn.Conv2d(in_ channels=64,

out channels=128, kernel size=3, stride=2)

self.block3 = [ResidualBlock(128, 3, 64, 128).cuda() for _

range (4) ]
self.conv3 = self.block3[-1].relu

self.block4 pre pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=2)
self.block4 pre conv = nn.Conv2d(in_ channels=128,

out channels=256, kernel size=3, stride=2)

self.block4 = [ResidualBlock(256, 3, 128, 256).cuda() for _

range (6) ]
self.conv4d = self.blockd4[-1].relu

self.block5 pre pad = SamePad2d (kernel size=3, stride=2)
self.block5 pre conv = nn.Conv2d(in_channels=25¢,

out channels=512, kernel size=3, stride=2)

self.block5 = [ResidualBlock (512, 3, 256, 512).cuda() for
range (3) ]

self.convb = self.block5[-1].relu

self.M5 pad = SamePad2d(kernel size=1, stride=1l)
self.M5 = nn.Conv2d(in_channels=512, out channels=256,
kernel size=1, stride=1)

self.P5 pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=1)
self.P5 = nn.Conv2d(in_channels=256, out channels=256,

kernel size=3, stride=l)

self.P6 = nn.MaxPool2d(kernel size=1l, stride=2)

self.pre M4 pad = SamePad2d (kernel size=1l, stride=1l)

self.pre M4 conv = nn.ConvZ2d(in channels=256, out channels=256,

kernel size=1, stride=l)
self.P4 pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=1)
self.P4 = nn.Conv2d(in channels=256, out channels=256,

kernel size=3, stride=1)

self.pre M3 pad = SamePad2d(kernel size=1, stride=1l)

self.pre M3 conv = nn.Conv2d(in_channels=128, out channels=256,

in

in

in
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kernel size=1l, stride=l)

self.P3 pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=1)
self.P3 = nn.Conv2d(in_ channels=256, out channels=256,

kernel size=3, stride=l)

self.pre M2 pad = SamePad2d(kernel size=1, stride=1l)
self.pre M2 conv = nn.Conv2d(in_channels=64, out channels=25¢,

kernel size=1, stride=1)

self.P2 pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=l)
self.P2 = nn.Conv2d(in_channels=256, out channels=256,

kernel size=3, stride=l)
Kéd 3.2. Klasa Resnet34_FPN, reprezentacija modela ResNet-34 + FPN.

upsampled4 = F.upsample (m4, scale factor=2, mode="nearest")

m3 = self.pre M3 conv(self.pre M3 pad(y3)) + upsampled4

Kéd 3.3. Dobivanje mape znacajki M3 zbrojem 2 puta naduzorkovane mape M4 metodom

najblizeg susjeda i konvoluiranog izlaza 3. bloka.

3.2.2.2 RPN i uéenje RPN-a (modul rpn.py)

Klasa RPN (Kd&d 3.4) definira model RPN. U konstruktoru prima kraljeSnicu ResNet-34 +
FPN backbone 1 broj okvira na fiksnim pozicijama piksela anchors_num. Prvi sloj je
zajednicka konvolucija 3x3 korakom 1 s 256 ulaza 1 izlaza conv prije nadopunjena nulama,
i zatim slijede dvije grane: klasifikacijska — konvolucija 1x1 s 2*anchors_num (predvida
vjerojatnost da objekt pripada klasi objekta/pozadine) izlaza i1 zatim aktivacijom softmax 1
regresijska — konvolucija 1x1 s 4*anchors_num izlaza (predvida brojeve koji
kvantificiraju pomake dx, dy i promjene dimenzija okvira dw, dh). U unaprijednom

prolazu ove se operacije obavljaju redom na svakoj razini FPN-a (P2-P6).

class RPN (nn.Module) :

def init (self, backbone, anchors num) :

super (). init ()
self.backbone = backbone

self.anchors per pix = anchors_ num

self.conv_pad = SamePad2d(kernel size=3, stride=1)
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self.conv = nn.Conv2d(in_channels=256, out channels=256,

kernel size=3)

self.relu = nn.ReLU()

self.cls conv = nn.Conv2d(in_channels=256,

out channels=self.anchors per pix * 2, kernel size=l)

self.cls softmax = nn.Softmax (dim=2)

self.bb conv = nn.Conv2d(in_channels=25¢,

out channels=self.anchors per pix * 4, kernel size=1)

Kod 3.4. Klasa RPN, reprezentacija modela RPN.

Konacno, isjeCak iz glavne funkcije u¢enja RPN-a dan je u isjecku Kod 3.5. Model RPN
instancira se kraljeSnicom Resnet34_FPN s 3 okvira (3 omjera dimenzija okvira) sa
srediStima poravnatim s predodredenim pikselima slike. Radi ucinkovitijeg izracuna
funkcijom cuda izratun se prebacuje na graficku karticu CUDA. Inicijalizira se
optimizator SGD s parametrima stope ucenja lr=0.001, momentom momentum=0.9 i
faktorom L2-regularizacije "weight_decay": le-4 (regulariziraju se svi slojevi osim slojeva
za normalizaciju mini-grupa). Dobivaju se svi okviri za konfigurirane dimenzije slike
IMAGE_SIZE, povrSine okvira ANCHOR_SCALES 1 omjere dimenzija okvira
ANCHOR_RATIOS u anchors. Ucitaju se tezine modela iz konfigurirane lokacije u

load_weights iz modela dobivenog zadnjom epohom ucenja RPN-a (ako postoji).

U for petlji model se uci u zadanom broju epoha: gradijenti se postavljaju na 0 radi
ispravnog azuriranja parametara (optimizer.zero_grad()), nad slikom se zove unaprijedni
prolaz RPN-a ¢ime se dobivaju klasifikacijske mjere cls_classes, vjerojatnosti kao izlaz
aktivacije softmax cls_softmaxes 1 pomaci okvira bb_deltas, nad njima se racunaju se
klasifikacijski rpn_class_loss 1 regresijski rpn_bbox_loss gubitak ¢ime se dobiva ukupni
gubitak loss Cijim se unatraznim prolazom loss.backward() akumuliraju gradijenti i
prikladno se aZuriraju parametri u optimizer.step(). Gubitci se ispisuju, a svakih 10 iteracija

snimamo model RPN-a.

rpn = RPN (Resnet34 FPN(), 3)
rpn.cuda ()
# spremanje parametara u: trainable params no batchnorm (svi

slojevi osim batchnorm), trainable params only batchnorm (batchnorm)
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optimizer = torch.optim.SGD (params=
[{"params": trainable params_no_batchnorm,
"weight decay": le-4},
{"params": trainable params only batchnorm}],

1r=0.001, momentum=0.9)

anchors = anchor util.get anchors(config.IMAGE SIZE,
config.ANCHOR SCALES, config.ANCHOR RATIOS)
# ucitavanje .jpg slike u imgl i .xml anotacija slike u bboxesl
# odredivanje zadnje epohe ucenja modela u last epoch trained num
rpn.load weights ("..\\" + config.WEIGHTS FILE PATH BASE +

str(last epoch trained num) + ".pth")

for epoch in range(start epoch num, end epoch num):
print ("Epoch", (epoch + 1))

optimizer.zero grad()
cls classes, cls softmaxes, bb deltas = rpn(imgl arr)
rpn_cls, rpn box deltas =

anchor util.get rpn cls and box deltas (anchors,

np.array ( [bboxesl]))

rpn_class loss = calc rpn class loss(rpn cls, cls classes)
rpn_bbox loss = calc rpn bbox loss(rpn box deltas, rpn cls,
bb deltas)

loss = rpn class loss + rpn bbox loss

torch.cuda.empty cache () # C¢iscenje memorije CUDA-e

# backprop

loss.backward()

optimizer.step ()

print ("rpn cls loss = {}, rpn bbox loss = {}, rpn total loss =
{}".format (rpn_class loss, rpn bbox loss, loss))
if epoch % 10 == 9:
torch.save (rpn.state dict (), "..\\" +

config.WEIGHTS FILE PATH BASE + str(l + epoch) + ".pth")

Kod 3.5. Uéenje modela RPN.
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4. Ispitni skup izvornih slika

Za ucenje modela RPN koristen je podatkovni skup PASCAL VOC2012 (engl. Visual
Object Classes Challenge 2012) [29]. VOC2012 jedan je od standardnih skupova podataka
za detekciju objekata koji sadrzi velik skup slika za ucenje i validaciju modela. Slike za

detekciju su formata .jpg i za segmentaciju .png, dok su anotacije u obliku .xml datoteka.

Osim za detekciju 1 klasifikaciju objekata, VOC2012 koristi se 1 za segmentaciju objekata
Sto je konacni cilj i samog Mask-RCNN-a. Primjeri segmentacije na VOC2012 prikazani
su na Slika 4.1 gdje je redom prikazana slika, oznaka (segmentiran objekt boje koja

oznacava njegovu klasu) i predvidena oznaka.

image ground truth prediction image ground truth prediction

Slika 4.1. Primjeri segmentacije objekata — 3 stupca: slika, oznaka i predikcija [30].

U nasem slucaju ucili smo model na podskupu slika ¢iji se popis nalazi u datoteci
train_list_100.txt §to je podskup od 100 nasumi¢no odabranih slika. 1z tog podskupa slika
ucili smo model na svakoj slici pojedinacno i zatim proveli ispitivanje na istoj. Rezultati su
mjereni mjerom prosjecnog odziva na 1000 kandidata (AR1000) koji je objektivna metrika

prikladna za detekciju objekata.
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5. Eksperimentalni rezultati

Ovdje ¢emo prikazati rezultate dobivene eksperimentima ucenja nakon 500 epoha nad 100
slu¢ajno odabranih slika iz skupa VOC2012 s hiperparametrima modela za koje se model
pokazao najuspjesnijim. Uspjesnost modela smo pritom ocijenili vizualno i objektivno gdje

smo kao metriku odabrali AR1000 (opisano u 2.1.4.3).

Prvo prikazimo graf gubitka u ovisnosti o broju epoha ucenja i stopi ucenja (Slika 5.1).
Jedan od glavnih hiperparametara koji smo trebali pazljivo odabrati bila je stopa ucenja i

stoga je izdvajamo kao jedan od klju¢nih hiperparametara.

Graf gubitka na skupu za u€enje u ovisnosti o
stop1 ucenja 1 broju epoha ucenja

Gubitak
o

10
30
50

Broj epoha ucenja

——().0005 e—(.001 0.002 0.02

Gubitak na skupu za ucenje za stopu ucenja 0.02

Slika 5.1. Graf gubitka na skupu za ucenje u ovisnosti o stopi ucenja i broju epoha ucenja (gore) i
gubitak na skupu za ucenje za stopu ucenja 0.02 (dolje) na skupu od 100 slika s popisa u datoteci
train_list_100_LR.txt. Napomena 1: legenda na grafu gore pokazuje vrijednosti odgovarajucih
stopa ucenja. Napomena 2: kako gubitak za stopu ucenja 0.02 je za 4 od 100 slika dao beskonac¢ni
gubitak u pojedinim epohama, on je zapravo jednak beskonacno. Ta beskonac¢nost je u grafu dolje
samo simboli¢ki prikazana kao velik broj 10%°, a u grafu gore je prikazan teoretski slu¢aj gdje su

uzeti rezultati za preostalih 96 slika (oduzete su 4 slike koje daju beskonacne gubitke).
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S grafa gubitka (Slika 5.1) najprije je vidljivo da se svi gubitci smanjuju s porastom broja
epoha §to je u redu. Zatim, specifi¢na je stopa ucenja 0.02 za koju gubitak na ucenju 4 od
100 slika za koje je graf iscrtan ide u beskonacnost. Zbog toga je na gornjoj slici iscrtan
teoretski slucaj gdje su te 4 slike izbacene iz razmatranja, dok je na slici dolje izdvojen
stvaran gubitak za tu stopu ucenja gdje je vidljivo da gubitak postaje beskonacan vec
nakon desetak epoha ¢emu je uzrok beskonacan gubitak na spomenute 4 od 100 slika

(velik broj 10 na grafu zapravo samo simboli¢no predstavlja beskonaénost).

U pogledu ostale tri stope u€enja (0.0005, 0.001, 0.002), sve daju dobre rezultate: nakon
200. epohe gubitci su redom 0.01337, 0.00461, 0.001418, te nakon 500. epohe su redom
0.00277, 0.00095, 0.00034 za stope ucenja 0.0005, 0.001, 0.002. Svi su gubitci relativno
zadovoljavajuéi, a mi smo se odlucili za stopu ucenja 0.001. lako stopa 0.002 daje na
danom uzorku od 100 slika manji gubitak na skupu za uc€enje, odlucili smo se za stopu
ucenja 0.001 kako nam ona daje takoder relativno zadovoljavaju¢ gubitak istog reda
veli¢ine (10* nakon 500. epohe), a dodatno, ta je stopa odabrana i u [27], sluZbenoj
implementaciji Mask-RCNN-a u PyTorchu, §to nam u kombinaciji ukazuje da bi ta stopa

ucenja (0.001) mogla biti pravi izbor.

Prikazimo sada rezultate ucenja na pojedinim slikama. Na primjeru svake slike dat ¢emo:
a) originalnu sliku s to¢nim okvirima, b) sliku s okvirima za ucenje koji s to¢nima imaju
mjeru preklapanja IoU >= 0.6, c) okvire iz b) nakon u€enja i d) kona¢ne okvire nakon
primjene NMS-a koji ¢e izbaciti one okvire manje klasifikacijske mjere koji se s onima
vece klasifikacijske mjere preklapaju s IoU >= 0.5 i za rezultat dati najboljih 1000 okvira.

Takoder ¢emo dati iznos mjere AR1000.

Dajmo prvo nekoliko primjera s jednim objektom. Prvi je na Slika 5.2. Oko osobe imaju
prikladni okviri prije u€enja (b)) koji su se dobro prilagodili (c)) i kona¢no nakon NMS-a
(d)) gdje su svi okviri manje klasifikacijske mjere koji se s onima vece klasifikacijske
mjere preklapaju s IoU >= 0.5 uklonjeni, dobivamo dobar rezultat s AR = 1.
Slicno, primjer na Slika 53 1ima priblizno dobar odziv. AR = 0.9.
Takoder, primjer na Slika 5.4 daje vrlo dobar rezultat i ima AR = 1.
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Slika 5.2. 1 objekt, AR = 1.0 (slijeva nadesno: slucaj a) to¢ni okviri, b) okviri za u¢enje koji s
to¢nima imaju loU >= 0.6, ¢) okviri iz b) nakon ucenja, d) konac¢ni okviri nakon NMS-a — izbaceni

okviri manje klasifikacijske mjere koji s onima vece klasifikacijske mjere imaju IoU >=0.5.

Slika 5.4. 1 objekt, AR = 1.0 (slijeva nadesno: slucaj a), b), c), d)).

Prikazimo sada primjere slika s viSe objekata. Primjer na Slika 5.5 ima 5 objekata gdje
svaki ima odgovaraju¢ broj prikladnih okvira. Nakon ucenja dobiva se prili¢no velik broj
okvira, a prema obrisima ,,gu$¢ih* dijelova vidi se ipak da 4 od 5 osoba imaju prikladne
okvire, dok jedna osoba (u gornjem redu 3. slijeva nadesno) ima manji broj odgovarajucih
okvira. Ipak nakon NMS-a dobiva se prilicno dobar rezultat gdje je vecini osoba pridijeljen
jasan okvir uz nekoliko suvi$nih. Prosje¢ni odziv 0.8 je takoder zadovoljavajuc.
Sli¢no je s primjerom na Slika 5.6 gdje je situacija i ponesto bolja jer sva 4 objekta nakon
ucenja imaju dostatan broj okvira te i nakon NMS-a daju dobar rezultat s AR = 1.
Sljedeci je primjer na Slika 5.7 koji ima manji broj objekata (dva) i dosad vizualno najbolji
rezultat s takoder dobrim odzivom AR = 1. Ovdje nakon NMS-a uspjesno dobivamo okvire

koji su se vrlo dobro prilagodili to¢nima i, uz to, njihov broj je jednak broju objekata.
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Slika 5.7. 2 objekta, AR = 1.0 (slijeva nadesno: slucaj a), b), ¢), d)).

Sljedec¢ih nekoliko primjera pokazuje jednu zanimljivu pojavu koja je primjetna na slikama
s viSe objekata gdje su neki relativno dosta veéi u odnosu na druge. Takav prvi primjer je
na Slika 5.8 gdje imamo jedan veliki objekt (veliki avion naprijed) te 3 puno manja objekta
(mali avion u pozadini i dvije osobe naprijed). Sve je u redu na pocetku gdje je svakom
objektu dan odgovaraju¢ broj prikladnih okvira iako manji objekti imaju vise okvira koji
tijesno pristaju uz njih, no nakon uc¢enja manji objekti, posebno najmanja dva (dvije osobe)
dobivaju najveci broj okvira. To je vidljivo u krajnjem rezultatu gdje te dvije osobe imaju
najveci broj okvira. lako su svi objekti dobili zadovoljavajuée okvire, ta dva objekta mogla
su imati 1 manji broj okvira. Kona¢ni dobiveni AR je ipak dobar i jednak 0.975.
Sljedeci takav primjer je na Slika 5.9 gdje vozilo koje je najdalje kao najmanji objekt
slicno dobiva nakon ucenja velik broj okvira od kojih mnogi ostaju i nakon NMS-a. Kako

je svaki objekt dobro pokriven prikladnim okvirima, odziv je 1.

Moguce rjesenje dobivenoj pojavi da dobiveni model ,,preferira® manje objekte mogla bi
biti bolja prilagodba hiperparametara veliCina odnosno povrSina okvira ili pak omjera
dimenzija okvira ¢ime bi eventualno mogli dobiti homogeniju situaciju s brojem okvira

predlozenih po objektu.
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Slika 5.9. 4 objekta, AR = 1.0 (slijeva nadesno: slucaj a), b), c¢), d)).

Sljede¢i primjer specifican je po jednom detalju koji je bilo vazno uzeti u obzir pri
implementaciji: iako za neki to¢ni okvir ne postoji nijedan okvir koji se s njime preklapa s
IoU ve¢im od definiranog praga (odredeno 0.6), svakom se to¢nom okviru trebaju
pridijeliti oni okviri koji se s njime preklapaju najvecim IoU te se trebaju uzeti svi takvi
okviri koji imaju tu maksimalnu vrijednost preklapanja s to¢nim okvirom. Primjer tome je
Slika 5.10. Prvo, ovaj je primjer donekle slican prethodnim dvama jer je vidljivo da 3
objekta od 4 dobivaju inicijalno dobre okvire koji dobro pristaju uz njih, dok preostali pas
(dolje lijevo) ima okvire koji pristaju uz njega, ali ne toliko usko uz sam objekt. To se onda
odrazava i1 nakon ucenja gdje svi osim tog psa dobivaju velik broj prilagodenih okvira, dok
taj pas ima nekoliko okvira koji su ipak zadovoljavajuce prilagodeni. Nakon NMS-a je

dobiven dobar rezultat s AR = 0.725.

Drugo, ovaj primjer ilustrira ¢injenicu utvrdenu na pocetku odlomka $to je prikazano na
Slika 5.10 na slici u donjem redu gdje je dana slika s okvirima koje bi imali u slu¢aju pod
b) tj. onih koji se s odgovaraju¢im to¢nim okvirima preklapaju s IoU >= 0.6. Vidljivo je da
pas gore desno nema nijedan takav okvir. Stoga je potrebno osigurati da mu se ipak
pridijele okviri s najve¢om mjerom IoU preklapanja s njime. To smo implementirali i
dobili dobar rezultat, a zasebna slika na Slika 5.10 dolje prikazuje §to bi bilo u protivhom

(Sto smo simulirali komentiranjem dijela koda koji to inace ostvaruje).
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Slika 5.10. 4 objekta, AR = 0.725 (slijeva nadesno: gore — slucaj a), b), ¢), d), dolje — b) bez okvira
koji se ne preklapaju s to¢nim okvirima s IoU >= 0.6, ali se od svih s njima najvise preklapaju).
Prikazimo jo$ nekoliko primjera slika s vise objekata. Na Slika 5.11 je primjer gdje su
inicijalno svakom objektu pridijeljeni odgovarajuéi okviri gdje opet manji objekti (dvije
osobe) imaju okvire koji ih uZe opisuju pa nakon ucenja imaju viSe okvira. Nakon NMS-a
se dobiva rezultat koji je uglavnom u redu osim za desnog konja kojem zadnji dio tijela
nije unutar okvira, zbog c¢ega je 1 odziv manje zadovoljavaju¢ (AR = 0.65).
Primjer na Slika 5.12 ima 2 objekta ¢ije je okvire model dobro naucio te nakon NMS-a
takoder dobivamo dobre rezultate osim §to za desni objekt (vlak) ima okvir koji mu bas ne

pristaje. Sukladno tome, odziv je neS$to manji, no relativno zadovoljavaju¢ AR =0.7.

Slika 5.12. 2 objekta, AR = 0.7 (slijeva nadesno: slucaj a), b), ¢), d)).

Konacno, dajmo primjer jedne slike (Slika 5.13) s dosad najve¢im brojem objekata — 7
objekata 4 razlicite vrste: 4 osobe, 1 televizor, 1 stolac i 1 boca. Inicijalno, svim su
objektima pridijeljeni odgovaraju¢i okviri. Nakon ucenja okviri su se prilicno uspjesno

prilagodili objektima. NajviSe okvira imaju pritom 3 osobe, dok preostala osoba (2. slijeva
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nadesno) kao i stolac, televizor i boca imaju znatno manji broj naucenih okvira. Nakon
NMS-a vecina objekata dobiva zadovoljavajuée okvire, osim televizora ¢iji se okvir mogao
nesto bolje prilagoditi, a takoder postoji 1 nekoliko suvisnih okvira kao okvir koji preklapa
dvije najdesnije osobe (ve¢im dijelom lijevu). Medutim, sveukupno, moZemo re¢i da je na
ovakvoj slozenijoj slici s ve¢im brojem objekata razli¢itih veliina i klasa rezultat ipak
relativno zadovoljavaju¢ Sto pokazuje i AR od 0.8714 koji nam ukazuje na uspjesSnost

modela RPN-a.

Slika 5.13. 7 objekata, AR = 0.8714 (slijeva nadesno: gore — slucaj a), b), dolje — ¢), d)).

Naposljetku, kako bismo se uvjerili da na§ model RPN-a radi dobro na ve¢em uzorku od
prikazanih slika, naucili smo RPN na 100 slika zasebno i uzeli prosjek mjere AR1000 na
modelima dobivenim ucenjem nakon 10, 20, ..., 480, 490, 500 epoha i dobili
zadovoljavaju¢e rezultate (Slika 5.14): ve¢ nakon 200. epohe dostize AR1000 = 0.82, a
nakon 500. epohe AR1000 = 0.88.
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Ovisnost AR1000 o broju epoha ucenja

1.00
0.90
0.30
0.70
0.60
0.50
0.40
0.30
0.20
0.10
0,00

AR

Broj epohaucenja

Slika 5.14. Graf ovisnosti AR1000 o broju epoha ucenja iz skupa {10, 20, ..., 490, 500} na slikama

iz PASCAL VOC2012 s popisa u datoteci train_list_100.txt.
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Zakljuéak

Ovim radom predstavili smo model za predlaganje kandidata RPN kao kljucnu
komponentu modela za segmentaciju objekata Mask-RCNN. RPN je kao model
predstavljen u modelu Faster R-CNN koji je omogudéio istovremenu detekciju objekata i
predlaganje kandidata okvira. Kao kraljeSnicu modela odabrali smo duboku konvolucijsku
neuronsku mrezu ResNet-34 koja zajedno s modelom piramidalne strukture izlucivanja
svojstava FPN omogucuje dobivanje semanticki jo§ bogatije reprezentacije ulazne slike.
Stoga smo najprije implementirali arhitekturu 1 unaprijedni prolaz modelom ResNet-34 s
njegovim blokovima rezidualnih jedinica, a zatim i sam model RPN. Nakon toga smo
implementirali procedure za ucenje modela i izratun klasifikacijskog i regresijskog
gubitka. Takoder, implementirali smo mjeru uspjesnosti modela AR1000 usrednjenu preko

razli¢itih pragova mjere preklapanja IoU. Tada smo krenuli uciti RPN.

Tijekom procesa ucenja mjerili smo oba gubitka kako bismo bili sigurni da se proces dobro
odvija, a nakon ucenja uspjeSnost smo ocjenjivali vizualno i spomenutom mjerom
prosjecnog odziva. Radi dobivanja uspjeSnijeg modela validirali smo hiperparametre
modela poput stope ucenja, momenta u optimizaciji, praga IoU za koji ¢e se okvir
klasificirati u klasu objekta i dr. Ovaj dio je bio vazan jer je trebalo oprezno postaviti
vrijednosti tih hiperparametara kako bi RPN imao zadovoljavaju¢ gubitak 1 opcenito davao
zadovoljavaju¢e modele. Model je pritom bio neocekivano osjetljiv na stopu ucenja koju
smo trebali paZljivo odrediti. Na kraju smo dobili model koji, kao $to je pokazano, ima
relativno zadovoljavajue rezultate vizualno i objektivno. Ipak, kako smo model uspjeli
uspjesno nauciti isklju¢ivo na 100 slika no pojedina¢no jednu po jednu sliku, ima
ograni¢enu primjenjivost, no moze se iskoristiti u svrhu provjere ispravnosti osnovnog rada

RPN-a i u edukativne svrhe na nacin koji smo ilustrirali u opisu eksperimentalnih rezultata.

Sljede¢i korak bio bi nauciti model na mini-grupama slika ¢ime bismo postigli
generalizacijsku mo¢ modela. Takoder, trebalo bi 1 validirati model kako bi se pronasla
optimalna slozenost RPN-a za koju bi bio najuspjesniji na zasebnom validacijskom skupu i
zatim testirati na skupu za testiranje. Kao konacni cilj, kako je RPN osnovna komponenta
Mask-RCNN-a, mogli bismo implementirali cjelokupni model Mask-RCNN koji bi mogao

segmentirati objekte.
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Izludivanje kandidata u dvoprolaznim lokalizacijskim modelima
Sazetak

Postoje mnogi modeli lokalizacije objekata: mi smo odabrali RPN. RPN je dvoprolazni
lokalizacijski model duboke konvolucijske neronske mreZze koji paralelno predvida klasu
objekta u razred objekt/pozadina te polozaj i dimenzije okvira objekata. Pritom se oslanja
na model FPN koji radi i prolaz konvolucijskom mrezom u suprotnom smjeru ¢ime
izluCuje jo§ znacCajki spojivsi lateralnim vezama mape znacajki tih prolaza — lokalne
informacije iz prvog i semanticki vrednija svojstva iz drugog. Za osnovu FPN-a odabrali
smo arhitekturu ResNet-34 koja rjeSava problem degradacije tocnosti na skupu za ucenje
uslijed prevelike dubine konvolucijske mreze. Proucili smo ove modele i implementirali
RPN. Naucili smo model na vise slika iz podatkovnog skupa PASCAL VOC 2012
pojedina¢no 1 eksperimentalno metrikom AR1000 potvrdili da ucinkovito oznaCava
interesne regije okvirima kao rezultat uCenja pozicija i dimenzija okvira radi jo$ bolje
prilagodbe objektu. Na kraju smo algoritmom NMS uspjesno odabrali okvire koji se prema

IoU najbolje preklapaju s to¢nima.

Kljucne rijec¢i: RPN, Mask-RCNN, FPN, ResNet-34, konvolucijske neuronske mreze,
duboko ucenje, diferencijabilno programiranje, strojno ucenje, umjetna inteligencija,
podatkovni skup PASCAL VOC 2012, AR1000, lokalizacija objekata, detekcija objekata,
segmentacija objekata, dvoprolazni lokalizacijski modeli, IoU, interesne regije, okviri,

to¢ni okviri, NMS.
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Candidate extraction in two-stage localization models
Abstract

There are many object localization objects: we have chosen RPN. RPN is a two-stage
convolutional neural network localization model which in parallel predicts an object's class
into object/background as well as position and dimension of its bounding boxes. Thereat it
relies on FPN model, which does an additional pass through convolutional network in the
opposite direction, which extracts more features by having lateral connections between the
feature maps from the two passes — local information from the first and semantically more
valuable features from the second one. As for the FPN groundwork we have chosen
ResNet-34 architecture, which solves the training accuracy degradation problem appearing
as a result of too large convolutional network depth. We have studied these models and
implemented RPN. We have trained the model on multiple images from the PASCAL
VOC 2012 dataset individually and by using AR1000 for the baseline experimentally
confirmed it efficiently labels regions of interest with bounding boxes as a result of
learning anchor positions and dimensions with aim of even better adjustment to the object.
At the end, using NMS algorithm we have successfully selected the anchors which

according to IoU have the largest overlap with the ground truth ones.

Keywords: RPN, Mask-RCNN, FPN, ResNet-34, convolutional neural networks, deep
learning, differentiable programming, machine learning, artificial intelligence, PASCAL
VOC 2012 dataset, AR1000, object localization, object detection, object segmentation,

two-stage localization models, IoU, regions of interest, anchors, bounding boxes, NMS.
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