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1. Uvod

Racunalni vid je podrucje koje nastoji automatizirati proces razumijevanja i interpreti-
ranja slike i videa. Racunalni vid pripada u jednu od grana umjetne inteligencije.

Cijelo podrucje racunalnog vida je u ovom desetljecu napravilo veliki iskorak i
njegove metode se redovito koriste u danaSnjoj industriji poput tehnologije autonom-
nih vozila, sportske analitke, interpretacije teksta, prepoznavanje osoba i tako dalje.
Jedna od mogudih primjena se obraduje u ovom radu, lokalizacija sportaSa u stvarnom
vremenu.

Cilj lokalizacije je pronalazenje koordinata ciljnog objekta. Neki od najpoznatijih
zadataka koji se rjeSavaju racunalnim vidom su: klasifikacija, klasifikacija s lokaliza-
cijom, detekcija objekata, semanticka segmentacija, segmentacija instanci.

U proslosti su se navedeni zadaci rjeSavali klasi¢nim metodama strojnog ucenja
i raCunalnog vida. Danas ovim podru¢jem dominiraju duboki konvolucijski modeli,
koji se u navedenim zadacima mogu mjeriti 1 s ¢ovjekom. Glavni preokret koji se
desio poCetkom ovog desetljeca je mogucnost koriStenja grafickih kartica koje uve-
like ubrzavaju proces ucenja te veliki broj kvalitetno oznacenih podataka. Zbog toga
su dotada$nji modeli strojnog ucenja postajali sve dublji i sofisticiraniji. Takve mo-
dele nazivamo dubokim modelima, a podrucje je postalo duboko ucenje (engl. Deep
learning). Brojni kvalitetni modeli razvijeni su u okviru natjecanja koje organizira
zajednica koja se bavi dubokim uc¢enjem. Primjer jednog takvog natjecanja je "Image-
Net Large Scale Visual Recognition Challenge" [2]. U okviru tog natjecanja dobivena
je ogromna baza podataka ImageNet s oznacenim slikama na kojoj su nauceni brojni
modeli. Takvi nauceni modeli postali su dijelovi standardnih biblioteka.

U radu Ce se opisati opCenita arhitektura dubokih modela. Prikazati ¢e se poznate
arhitekture detektora koje se danas koriste, te ¢e se opisati dobiveni rezultati u zadatku

prepoznavanja sportasa.



person : 0.992

Slika 1.1: Primjeri detekcije objekata pomocu Faster R-CNN detektora na skupu podataka
PASCAL VOC 2007 [5]. Uz detekcijski okvir predviden je razred kojem objekt pripada u

obliku vjerovatnosti [14].



2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreZe su temelj velikog broja modela dubokog ucenja i pos-
tali su de facto standard u podrucju raCunalnog vida. Konvolucijske neuronske mreze
(skraéeno CNN) mogu se shvatiti kao nadogradnja nad obi¢nim neuronskim mreZama,
te se primjenjuju u situacijama gdje se Zeli uzeti u obzir topoloska organizacija poda-
taka, npr. slika. Osnovni elementi konvolucijskih neuronskih mreZa su: konvolucijski
sloj, sloj saZimanja i potpuno povezani sloj. Konvolucijski i sloj sazimanja zaduZeni
su za ekstrakciju znacajki iz slike dok je potpuno povezani sloj implementiran kao
tradicionalna neuronska mreza s varijabilnom dubinom 1 klasificira sliku na temelju

prethodno ekstrahiranih znacajki.

KONV3 :a.mapa 16@10x10
Ulaz KONV1 : aktivacijske mape S4: a.mapa 16@5x5

6@28x28
32x32 @ S2:a. mapa r\ KONVSsloj g0 1ZLAZ
6@14x14 20 A 10

Konvolucija

Potpuno povezani

Sazimanje J] slojevi

Slika 2.1: Arhitektura LeNet-a, prve konvolucijske neuronske mreZe koja klasificirala rukom

napisane simbole [12]

Na slici 2.1 prikazana je jedna od prvih implementiranih CNN-ova koja je primije-
njena na raspoznavanje dokumenata. Vidljivo je da se ulazna slika postupno smanjuje
1 povecava volumen kako prolazi kroz niz konvolucijskih slojeva i slojeva saZzimanja
sve dok se u potpunosti ne vektorizira. Nakon vektorizacije, dobivene znacajke se
propustaju kroz potpuno povezani sloj.

Konvolucijske neuronska mreze kombiniraju nekoliko ideja koje su se pokazale

izuzetno korisnim:

— Lokalne interakcije tj. manja povezanost izmedu slojeva
— Dijeljenje parametara izmedu znacajki

— Ekvivarijantnost s obzirom na pomak



Lokalne interakcije smanjile su broj potrebnih parametara koje je potrebno uciti, te
tako sprijecile problem prenucenosti.

Dijeljenje parametra izmedu znacajki omogucilo je ucenje niz specijaliziranih fil-
tra ¢ime je omogucéeno prepoznavanje razliitih elemenata slike. Filtri pli¢ih slojeva
prepoznavaju opCenite elemente poput rubova i okruglih predmeta. Dok filtri dubljih
slojeva prepoznaju specijaliziranije elemente poput oCiju, usta, vrata, itd. Time dobi-
vamo prepoznavanje na razliitim nivoima apstrakcije.

Funkcija f(z) je ekvivarijantna funkciji g(z) ako vrijedi f(g(z)) = g(f(x)). Ako
je f konvolucija, a g pomak onda se izlaz pomice s pomicanjem ulaza. To jest ako
pomaknemo objekta na ulazu, tada ¢e se njegove znacajke takoder pomaknuti za isti
omjer.

Obicne neuronske mreZe su u praksi ne koriste pri radu sa slikama i ostalim sloZe-

nijim podacima. Jedan od bitnih razloga je poveéani broj parametara koje takve mreze

odrZavaju.
h1 h2 h3 hs
SKRIVENI
SLOJ
ULAZ

Slika 2.2: Slika prikazuje lokalnu povezanost neuronskih mreza. Svaki skriveni neuron dijeli

parametre sa svim znacajkama na ulazu

Na slici 2.2 prikazan je primjer jednog dijela neuronske mreze. Na ulazu mreze
imamo vektor znacajki 7. Iznad ulaza vidimo neurone skrivenog sloja. Svaki neuron
skrivenog sloja povezan je bridom sa znaCajkama, gdje bridovi predstavljaju parametre
u mreZi. Takav pristup je neodrZiv u slucaju ako je na ulazu slika. Treniranje takvih
mreZa trajalo bi jako dugo, a u praksi se pokazalo da modeli s velikim brojem para-
metra imaju svojstvo prenaucenosti, odnosno nemaju sposobnost generalizacije izvan
skupa podataka na kojem su ucili.

Usporedimo lokalnu povezanost neuronske mreza s lokalnom povezano$¢u konvo-
lucijskih mreza na slici 2.3. Kod konvolucijskih mreza buduéi slojevi su povezani s
malim brojem znacajki. Ovakav pristup uvelike smanjuje sloZenost mreZe, omogucava

brZzu evaluaciju i1 time daje izvrsne rezultate u radu s kompleksnim tipovima podataka
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Slika 2.3: Slika prikazuje lokalnu povezanost konvolucijskih neuronskih mreza. Neuroni dijele

parametre samo s nekoliko znacajki na ulazu.

kao Sto su slike. Time je moguce stvoriti dublje modele koji su se u praksi pokazali

kao puno bolji izbor od pli¢ih modela.

2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je sloj u kojem se koristi operacija konvolucije, pojam koji dolazi iz
teorije obrade signala. Operacija konvolucije realne neprekinute funkcije je definirana

sljede¢im izrazom:

h(t) = (zxw)(t) = / x(T)w(t —T)dr (2.1)
U strojnom ucenju koristi se diskretna operacija konvolucije:
s(t)= > w(a)w(t - a) (2.2)

Ulaz u sloj konvolucije su tipicno slike, pa se zbog toga koristi diskretna konvolu-

cija po dvodimenzionalnoj slici:
S(i,5) = (I K)(i,5) =Y Y I(m,n)K(i —m,j—n) (2.3)

U kontekstu strojnog uenja:
— Ijeulaz
— Kjejezgra, kernel ili filtar koji posjeduje slobodne parametre koji se mogu uciti
— S je rezultat koji se naziva mapa znacajki

U strojnom ucenju ulaz je najceS€e multi-dimenzionalna matrica tj. tenzor. Tenzor
predstavlja viSekanalnu sliku nad kojom se primjenjuje operacija konvolucije, a di-

menzije tenzora cemo oznacavati sa (width, heigth, depth).



x11 x12 x13 x14

x21 x22 x23 x24

x31 x32 x33 X34

x41 x42 x43 xd4

Slika 2.4: Slika prikazuje tenzor dimenzija (4,4,4)

Implementacijski, kernel bi bio tenzor koji "klizi" po ulaznom tenzoru (slici) i ra-
cuna skalarni produkt. Graficka reprezentacija konvolucije vidljiva je na slici 2.7. Vi-
dimo (2,2) matricu jezgre koja se postavlja nad (3,4) matricom ulaza i uzastopno radi
skalarni produkt te "klizi" korakom veli¢ine jedan po ulazu. Opcenito ulaz e biti
tenzor dimenzija (W, H, D), a jezgra e biti tenzor dimenzija (F, F, D). Bitno je pri-
mijetiti da se dubina tenzora jezgre i tenzora ulaza mora poklapati. Ako imamo ovakvu

dimenzionalnost ulaznih podataka, konvolucija se primjenjuje i po dubini.

Input

_I Kernel

' ’ [, ]
Ij ! ! | . |
’

i Output
aw + br + bw + ecx + cw + dr +
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fr + fw + gz + gw + hr +
iy + J jy + k ky + Iz

Slika 2.5: Operacija konvolucije nad dvodimenzionalnom ulazu [8]. Filtar dimenzija (2,2)

izvodi operaciju konvolucije nad ulazom dimenzije (3,4)

Nekada ce biti dobro popuniti ulazni okvir nadopunama (eng. padding), kao na

slici 2.6. Time je moguce kontrolirati dimenzije izlaza konvolucijskog sloja.



Slika 2.6: Nadopuna nulama eng. padding ulaza u konvolucijski sloj. Na slici je koriStena

nadopuna veli¢ine jedan, P = 1.

Hiperparametri koji se zadaju u konvolucijskom sloju su:

— broj jezgara koji mogu vrSiti konvoluciju nad ulazom, K
— dimenzija kernela, F

— pomak S, oznacava broj piksela za koji se jezgra pomakne u svakom koraku

konvolucije
— popunjenje: P
Pretpostavimo da imamo ulaz dimenzija (W, Hy, D). Taj ulaz dovodimo u ko-

nvolucijski sloj s pomakom S, nadopunom P i brojem jezgara K. Dimenzionalnost

izlaza (W5, Hy, D5) iz konvolucijskog sloja racuna se formulama:

Wy = WAsFi2P 4
Hy = Hi=Fe2P 4 g 2.4)
Dy =K

[lustrirajmo operaciju konvolucije na jednostavnom primjeru. Recimo da imamo

ovakav (2,2,3) filtar:
5 3|6 1| |2 5
10 1| (4 8| (2 3

Na slici 2.7 demonstrirane su razlicite etape prilikom izracuna mape znacajki, ona

¢e nam posluziti kao pomo€ u izracunu.



Slika 2.7: Konvolucija filtra (2,2,3) s tenzorom (3,3,3)

U primjeru imamo ulazni tenzor ¢ije su dimenzije (W = 3,H = 3,D = 3) i
imamo filtar koji ima dimenzije (W = 2, H = 2, D = 3). Ne koristimo nadopunu
i pomak filtra je S = 1. Moze se vidjeti, ali i provjeriti pomoc¢u formula 2.4, da ¢e

izlazni tenzor biti dimenzija (1, 2,2). Pa pogledajmo izracun element po element za

T11 T12
To1 X22

Elementi izlazne matrice znaCajke racunaju se na sljede¢i nacin, gdje je * skalarni

matricu znacajki

produkt:
1 2 5 3 2 4 6 1 3 6 2 5
T = * + * -+ *
4 5 10 1 8 10 4 8 1 2 2 3
[ 1 [5 3] (4 6] | | [ 1 T |
T19 = * + * + *
_5 6_ _10 1_ _10 12_ i 8_ _2 3_ _2 3_
4 5] [5 3] [s8 1] [6 1] [1 2] [2 5]
To1 = * + * + *
i | _10 1_ _14 16_ i 8_ _4 1L |




5 6 5 3 10 12 6 1 2 3 2 5
T2 = * + * + *
8 9 10 1 16 18 4 8 8 12 2 3

2.2. Sloj sazZimanja

Sloj saZimanja mapira skup prostorno bliskih znacajki na ulazu u jednu znacajku na
izlazu. Cilj sloja saZimanja je reduciranje dimenzionalnosti znacajki, te povecanje
invarijantnosti na pomak. Prostorno bliske znaCajke mapiraju se u jednu znacajku na
izlazu. Ovaj se sloj tipicno dodaje nakon konvolucijskog sloja. Kod implementacije
ovog sloja uzima se okvir koji, klizi po ulaznim znacajkama i izvrSava operacija sazi-
manja. Tipicno se kao operacija saZimanja uzima saZimanje maksimalnom vrijednos$¢u
ili sazimanje srednjom vrijednoSc¢u. Na slici 2.8 dan je primjer saZimanja maksimal-

nom vrijednos¢éu. Razli¢itim bojama su oznacene regije nad kojima djeluje operacija

max.
il 2 3 4
5 6 7 8

un 12
15 16
MAX

16

Slika 2.8: Primjer operacije saZimanja maximalnom vrijedno$cu.



2.3. Potpuno povezani sloj

Potpuno povezani sloj je zadnji sloj kod konvencionalnih konvolucijskih neuronskih
mreza. Svrha ovog sloja je klasifikacija ili regresija na temelju do tada ekstrahiranih
znacajki. Djeluje nad vektoriziranim podacima gdje svaka znacajka dijeli parametre
sa svakim neuronom skrivenog sloja. Ulaz u ovaj sloj su ekstrahirane znacajke, a na
izlazu se dobiva vektor identicne veliCine kao i broj klasa. Broj skrivenih slojeva je

proizvoljan.

Slika 2.9: Primjer potpuno povezanog sloja. Na ulazu potpuno povezanog sloja dobivamo
znacajke koje se vektoriziraju i povezuju sa svim neuronima sljedeceg sloja. Dubina potpuno

povezanog sloja je proizvoljna, a izlaz je Cetvero-dimenzionalan.

2.4. Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza

Kombiniranjem prethodno opisanih slojeva dobivaju se razli¢ite arhitekture konvolu-
cijskih neuronskih mreza. Opisat Ce se dvije arhitekture: LeNet i AlexNet arhitekture.

Arhitktura prve konvolucijske neuronske mreZze LeNet prikazana je na slici 2.10.

L KONV3 :a.mapa 16@10x10
Ulaz KONV1 : aktivacijske mape S4: a.mapa 16@5x5
6@28x28

@2
32x32 S2:a. mapa o KONVS:Slo] .
6@14x14 20 FS; sloj {f,“"

s

|
I
Potpuno povezani
lucii e . . .
Sazimanje slojevi

Konvolucija

Slika 2.10: Arhitektura LeNet [12]

Na ulazu mrezZe postavljaju se (32,32,1) slike rukom pisanih simbola. Arhitektura

mreZe pisana u programskom okviru PyTorch izgledala bi ovako:
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convNet = nn.Sequential ([
nn.Conv2d(1,6,kernel_size = (5,5)),
nn.ReLU() ,
nn.MaxPool2d(kernel_size=(2,2),stride = 2),
nn.ReLU(),
nn.MaxPool2d(kernel_size =(2,2),stride = 2),
nn.Conv2d (16,120, kernel_size=(5,5)),
nn .ReLU ()
D

fc = nn.Sequential ([
nn.Linear(120,84),
nn.ReLU() ,
nn.Linear(84,10),
nn.LogSoftMax ()

D

LeNet arhitektura je osmiSljena 1998. godine. Do 2012. godine podrucje racu-
nalnog vida je doZivjelo stagnaciju sve do pojave AlexNet arhitekture. Novosti u toj
arhitekturi su dropout sloj, augmentacija podataka, treniranje na GPU kartici i mnogo
dublja struktura. Model je treniran 6 sati na GPU Kkartici, ¢ime je masovno ubrzan
postupak treniranja.

Augmentacija podataka je postupak u kojem se generiraju podaci na temelju tran-
sformiranih podataka iz skupa za ucenje. Time se povecava veli¢ina skupa za ucenje,
te se povecava sposobnost generalizacije modela. Tipi¢ne transformacije koje se pri-
mjenjuju prilikom augumentacije slika su rotiranje, skaliranje, rezanje slike, zrcaljenje,
itd.

11



AlexNet

Input CONV 2
CONV 1
] max max
| pool pool
| |= 11 x 11 3x3 5x5 3x3
ﬁﬁh s=4 s=2 same s=2
[ 1]
227X227X3 55X 55X 96 27X27%96 27X27X256 13X 13 X256
CONV 3 CONV 4 CONV 5
;;‘:)’j Fc @ FC
> > > > — > — _»(‘1 ).r
3x3 3x3 3x3 3x3 :
same same same s=2 *
13x13x384 13x13x384 13X13x256 6Xx6Xx256 9216 4096 4096 “:{:T:x

https://indoml.com

Slika 2.11: Arhitektura AlexNet. Model na ulazu ocekuje tenzor dimenzija (227,227,3). Ko-
riste se 5 konvolucijskih slojeva i 3 POOL sloja. Na kraju modela imamo potpuno povezane

slojeve koji klasificiraju znacajke u 1000 kategorija

Dropout sloj sluZi za prevenciju prenaucenosti modela. Izradom sve kompleksni-
jih modela, postoji rizik da model nece imati sposobnost generalizacije. Droupout je
dizajniran tako da prilikom treniranja modela, svaki neuron ima neku vjerovatnost p
da bude aktiviran tj. da sudjeluje u unaprijednom prolazu. Implementacijski mapa
znacajki se mnozi binarnom maskom gdje je vjerovatnost da pojedini element poprimi

vrijednost jedan jednaka p. Takoder pospjeSuje generalizaciju modela.

2.5. Optimizacijski postupci

Algoritmima optimizacije pokuSavamo pronaci optimalne parametre 6 koji minimizi-

raju neku mjeru performanse .J(#) nad generalizirajucoj distribuciji podataka p(Z, y).
U strojnom ucenju ne poznajemo distribuciju p(Z, y), nego poznajemo empirijsku
distribuciju podataka p(Z, y), definiranu nad nasim uzorkom za ucenje. Nad uzorkom

za ucenje veli¢ine m definiramo procjenu generalizirane mjere performanse kao :

m

A = —

J(0) = Egyepay [L(f(7,0),y)] =

—

> L(f(E60). 1) 2.5)

i=1

1
m

,gdje je L(f(Z;, 5), y;) funkcija gubitka nad jednim primjerkom za ucenje, a pro-
cjenitelj se naziva empirijski rizik ili ukupni gubitak nad uzorkom za ucenje.

U praksi postoji jako puno funkcija gubitka i odabiru se na temelju zadataka koji

12



model pokusava rijeSiti. U problemu regresije tipi¢no se kao funkcija gubitka koristi

srednje kvadratno odstupanje (engl. mean squared error loss), definirano kao:

n

|
L(0) = ~ > (v — ;) (2.6)
=0

Prilikom klasifikacije ulaza 7 u C klasa tipi¢no se koristi negativna log-izglednost:

L(p, C) = —log(pc) 2.7)

, gdje je p'izlaz softmax sloja. Jedna komponenta softmax sloja opisana je sa:
e’
D, €

Pri postupku minimizacije empirijskog rizika nadamo se da ¢emo takoder minimi-

p; = softmax(j,s) = (2.8)

—

zirati generalizirani rizik .J(#) iz izvorne distribucije podataka. Pri optimizaciji em-
pirijskog rizika postoji opasnost od prenaucenosti (engl. overfitting). Model je pre-
naucen u trenutku kada ima malen empirijski rizik nad uzorkom za ucenje, ali nema
dobra generaliziraju¢a svojstva, odnosno mjera performanse .J (5) nad izvornom distri-
bucijom podataka je visoka. Prenaucenost se tipicno dogada kada imamo nepotrebno
kompleksan model.

Vecina dana$njih optimizacijskih postupaka u strojnom ucenju se temelji na gradi-
jentnom spustu. Cilj gradijentnog spusta je kretati se u suprotnom smjeru od gradijenta
kako bi konvergirali 1 nasli lokalni optimum. Postupak aZuriranja parametara u pos-

tupku gradijentnog spusta bio bi sljedeci:

. 1 <& o
Ors =0k — a7 J(0:) = 0p — a7 — > L(f(:, 00). 1) (2.9)
i=1

, gdje je parametar « stopa ucenja (engl. learning rate). Da bismo dobili egzaktni gra-
dijent funkcije J (0 ), moramo izraunati gradijent srednje vrijednost funkcije gubitka
nad cijelim uzorkom. Duboki modeli se treniraju nad ogromnim uzorkom za ucenje
1 raCunanje gornjeg gradijenta je vremenski vrlo zahtjevan postupak. Opcenito, pos-
toji nekoliko varijanti optimizacije ovisno o broju primjera koji se koristi za raCunanje
gradijenta,a to su:

— Grupni optimizacijski postupci

— Stohasticki optimizacijski postupci

— Optimizacijski postupci temeljeni na mini-grupama
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Grupni optimizacijski postupci raCunaju egzaktni gradijent, racunajuci gradijent na
temelju cijelog uzorka. AZuriranje parametara na temelju egzaktnog gradijenta empi-
rijskog rizika J(6}) je opisano jednadZbom 2.9

Stohasticki optimizacijski postupci racunaju gradijent na temelju jednog nasumicno
odabranog primjerka, pa azuiranje parametara postaje:

—

ek—l—l - ek —ayN/ L(f(frandom7 Qk), ?ﬁ"andom) (210)

Time se dobiva aproksimacija egzaktnog gradijenta i uvelike se ubrzava postupak
konvergencije cijelog postupka, te se smanjuje vjerovatnost zapinjanja u lokalnom mi-
nimumu.

Optimizacijski postupak temeljen na mini-grupama koristi nasumi¢no odabrani pod-
skup primjera iz cijelog uzorka za ucenje kako bi izraCunao aproksimaciju gradijenta
empirijskog rizika. U praksi se ova varijanta naj¢eSce koristi jer dobivamo najbolje od

obje krajnosti.
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3. Metode racunalnog vida

U ovoj sekeiji biti ¢e opisani neki od zadataka na koje se moZe naici u literaturi. Vje-
rojatno prva i osnova metoda jest klasifikacija slika. Zadatak te metode je predvidjeti

razred u koji slika pripada za nevidene primjere slika.

RELU RELU RELU RELU RELU RELU
CONVl

.

truck
airplane
ship

horse

Slika 3.1: Klasifikacija auta u pet razlicita razreda [15].

U trenutku pisanja rada najbolji dana$nji model u klasifikaciji ImageNet slika [2]
predvida toCan razred(engl. Top 1 Accuracy) ulazne slike u 84.4 posto slucajeva, a
tocan razred se nalazi u 5 najboljih predikcija u 97.1 posto slucajeva (engl. Top 5
Accuracy) [3].

Lokalizacija je postupak u kojem algoritam nastoji predvidjeti poziciju fiksnog
broja razreda na ulaznoj slici i takoder predvidjeti njegovu klasu. MoZe se pokazati
da se arhitektura dubokih modela za lokalizaciju ne razlikuje previSe od onih za klasi-
fikaciju. Dovoljno je u ve¢ postojecu arhitekturu konvolucijskih mreza dodati potpuno
povezani sloj koji ¢e na izlazu imati 4 neurona koji ¢e predvidati koordinate objekta.
Takav bi model imao jedan klasifikator i jedan regresor za predvidanje koordinata de-
tekcijskih okvira. Na slici 3.2 imamo primjer jednog takvog lokalizatora.

Kod modela koji je sposoban predvidjeti klasu i lokalizirati objekt, problem dolazi
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Slika 3.2: Arhitektura za lokalizaciju i klasifikaciju [15]. Na kraju modela postoje dvije "glave"
sa razli¢itim funkcijama. Jedna sluZi za klasifikaciju, a jedna za regresiju koordinata. Postojeca

arhitektura ne€e mo¢i predvidjeti okvir za viSe od jednog objekta

u trenutku kada imamo viSe objekata na ulaznoj slici ili ako uopée nemamo objekt.
Ovakav problem zahtijeva kompleksniju arhitekturu i metode. Naivan pristup koristio
bi klizajuéi "prozor" koji bi uzastopno izrezivao komadice ulazne slike i njih postav-
ljao na ulaz dubokog modela. Ako bi model prepoznao objekt, na regiju u kojoj se
nalazi klizajuci prozor postavili bi detekcijski okvir. Mana tog pristupa bila bi velika
vremenska sloZenost i mogucnost da klizajuci prozor ne zahvati najbolje objekt. Mjera
performanse koja se koristi u zadatku detekcije objekta jest AP mjera (engl. Avarage
precision). Definira se kao povrSina ispod krivulje odziva 1 preciznosti (engl. RP
curve). Mjera je detaljnije opisana u nastavku rada.

Zadatak semanticke segmentacije engl. Semantic segmentation je klasificirati svaki
piksel s obzirom na pripadnost kategoriji. Rezultat semanticke segmentacije vidljiv je
na slici 3.3. Mjera performansa koja se koristi u ovom zadatku jest mloU (engl. mean
Intersection-Over-Union) metrika. IoU je udio presjeka izmedu sematicke maske 1 0z-
nake te unije maske i oznake. Za svaku klasu izraunali bismo IoU izemdu predvidene

segmentacije i oznake, tada bismo izracunali prosjek po svim razredima.
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Slika 3.3: Primjeri rezultata semanticke segmentacije na PASCAL VOC-u 2012 kori$tenjem

DeepLab modela. Svakom razredu je pridruZena razli¢ito obojena maska [3]

Semanticka segmentacija na razini instanci (engl. Instance segmentation) predvida
oznake za svaki piksel pri cemu su instance unutar jednog razreda razliito oznacene.

Semanticka segmentacija na razini instanci prikazan je na slici 3.4.

Slika 3.4: Primjer rezultata semanticke segmentacije na razini instanci uporabom Mask R-
CNN modela. Slika prikazuje 5 osoba za koje je to¢no predvidena kategorija te je svakoj osobi
pridijeljena razli¢ito obojena maska. Semanti¢ka segmentacija ne bi razlikovala osobe, nego bi

svakoj pridijelila masku iste boje [10].

Panopticka segmentacija (engl. panoptic segmentation) je metoda koja kombinira
semanticku segmentaciju i segmentaciju na razini instanci. Svakom pikselu slike po-
trebno je pridijeliti semanticku oznaku i oznaku instance. Na slici 3.5 najbolje se

uocava razlika.

17



(a) image (b) semantic segmentation

(c) instance segmentation (d) panoptic segmentation

Slika 3.5: Slika prikazuje razlike izmedu panopticke, semanticke i segmentacije instanci. Se-
manticka segmentacija pridjeljuje svakom pikselu oznaku kategorije kojoj taj piksel pripada.
Segmentacija na razini instanci pridjeljuje svakom objektu kategoriju i razli¢itu masku. Pa-

nopticka segmentacija kombinira te dvije metode i svakom pikselu u sceni pridjeljuje vlastitu
masku [11].
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4. Detekcija objekta

4.1. Arhitekture modela za detekciju objekta

U ovoj sekciji opisat e se poznate arhitekture modela za detekciju objekata. Kronolo-

Ski Ce se opisati razvoj detektora iz R-CNN familije, a to su:
— R-CNN
— Fast R-CNN
— Faster R-CNN
— Mask R-CNN

Svaka sljedeca inaCica donosi niz poboljSanja u vidu brzine ucenja, predikcije i toc-
nosti. Mask R-CNN donosi i novu funkcionalnost: semanticku segmentaciju ins-

tanci. Za razliku od semanticke segmentacije objekata, segmentacija instanci razlikuje

objekte u istoj kategoriji.

Slika 4.1: Rezultati Mask R-CNN modela na COCO uzorku. Uz semanticke maske prikazani

su detekcijski okviri, kategorije i sigurnost u pripadnost objekta u klasificirani razred [9]
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4.2. R-CNN

R-CNN arhitektura je jedna od prvih modela dubokog ucenja koja je bila namijenjena
detekciji objekta. Ideja je bila svesti problem detekcije objekta na problem klasifika-
cije.

Prvi korak prilikom stvaranja R-CNN detektora jest preuzimanje pretreniranog ko-
nvolucijskog modela (engl. Backbone model) nad nekim velikim skupom podataka.
Tada se radi postupak prenesenog ucenja (engl. Transfer learning). Preneseno uce-
nje je opceniti postupak kojim dobiveno znanje iz jednog podrucja iskoriStavamo u
drugom sli¢nom podruc¢ju. Ako posjedujemo model koji uspjeSno klasificira macke,
mozZemo taj isti model iskoristiti za klasifikaciju psa. Preuzeti pretrenirani model je
tipicno dizajniran za klasifikaciju slika u veliki broj razreda, dok na$ skup podataka
sadrZi nekoliko razreda. Cilj nam je prilagoditi pretrenirani model tako da prepoz-
naje iskljucivo razrede koje se nalaze u naSem skupu podataka. Postoje dvije metode
prenesenog ucenja kojim prilagodujemo pretrenirani model nasem skupu podataka.

Kod prve metode uklonili bi potpuno povezane slojeve koje sluze za klasifikaciju.
Nakon toga bismo dodali potpuno povezane slojeve koji su prilagodeni za nas skup
podataka. To jest klasificiraju slike u onoliko kategorija koliko ima na$ uzorak za
ucenje. Tada bismo naucili parametre iskljucivo tog posljednjeg sloja. Ova metoda
prilagodbe se tipi¢no izvodi u slucaju kada imamo malen i slican skup podataka origi-
nalnom skupu.

Druga metoda ne bi samo zamijenila i naucila klasifikator pretreniranog modela,
nego bismo takoder prilagodili 1 naucili ostale slojeve mreze. Ova metoda se koristi

kada imamo skup podataka koji nije sli¢an originalnom skupu.

OO0 0000

Slika 4.2: Prilagodba pretreniranog modela na ImageNet-u, skupu oznacenih slika macka i psa.

Originalnom modelu je zamijenjen klasifikator za 1000 razreda s klasifikatorom za 2 razreda
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Nakon prilagodbe modela naSem skupu podataka, morali bismo za svaku sliku
odrediti neke regije interesa (engl. Region of Interest(Rol)), smanjiti ih na ulazne di-
menzije modela 1 spremiti ih negdje na disk. U originalnom radu, koriSten je algoritam
selektivne pretrage (engl. Selective Search) koji je po slici davao 2000 regija interesa.
Nakon toga bi se za svaku klasu naucio binarni stroj s potpornim vektorima (SVM)
koji klasificira sliku kao objekt ili okolinu. Takoder, algoritam bi predvidao 4 vrijed-
nosti koje bi predstavljale detekcijski okvir objekta. Koordinate okvira naucile bi se uz
pomoc¢ linearne regresije.

Mana ovakvog detektora je dugo ucenje detektora, kompliciran postupak ucenja te
se model ne moZe koristiti za detekciju u stvarnom vremenu jer je potrebno oko 47

sekundi za predikciju.

Bbox reg || SVMs
| Bbox reg H SVMs | E

Bbox reg | | SVMs I

Conv
Conv Net

Slika 4.3: Prikaz arhitekture R-CNN. Unaprijedni prolaz slike sastoji se od: uzorkovanja di-
jelova slike(Rol-a), prilagodba Rol-a ulazu modela te odredivanje razreda i koordinata objekta
na Rol-u. [7]

4.3. Fast R-CNN

Problem kod R-CNN detektora je taj Sto se za svaku regiju interesa mora izvesti una-
prijedni prolaz kroz model. U slucaju algoritma selektivne pretrage imali bismo oko
2000 unaprijednih prolaza samo za jednu sliku. Fast R-CNN rjeSava taj problem na
nacin da uzorkuje regije interesa na izlazu pretreniranog modela, tj. uzorkuje mape
znacajki. Time, umjesto 2000 unaprijednih prolaza imamo samo jedan prolaz po slici.
Fast R-CNN takoder uvodi jedan dodatni sloj u arhitekturu - sloj saZimanja regije inte-

resa(ROI pooling layer). Potpuno povezani sloj zahtijeva odredene dimenzije znacajki
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na ulazu, §to predstavlja problem jer uzorkovane regije interesa mogu biti varijabilnih
dimenzija. Sloj sazimanja regije interesa saZzima dimenzije Rol-a u dimenzionalnost
kakvu zahtijeva potpuno povezani sloj.

Rad Rol Pool sloja biti ¢e objaSnjen uz pomoc slike 4.4. Pretpostavimo da je izlaz
Rol Pool sloja matrica dimenzija (2, 2). Nakon unaprijednog prolaza slike dobivamo
mapu znacajki dimenzija (8, 8). Nakon uzorkovanja regija interesa dobivamo Rol defi-
niran koordinatama (0, 4), (6, 0)(gornji lijevi ugao i donji desni ugao kvadrata). Posto
je izlaz Rol Pool sloja (2, 2), podijelimo Rol u 4 regije. Regije ne trebaju biti jednakih
veli¢ina. Nad svakom regijom izvedemo neku saZimajucu operaciju, npr. uzimamo
najvecu vrijednost iz svake regije ili izraCcunamo srednju vrijednost. Izlaz Rol Pool

sloja uzimanjem maksimalne vrijednosti iz svake regije tada Ce biti:

0.85 0.84
0.97 0.96
. Takav izlaz moze se proslijediti potpuno povezanom sloju koji ¢e klasificirati te

predvidjeti detekcijski okvir objekta na slici.

Slika 4.4: Slika prikazuje matricu zan¢ajki dimenzija (8,8) i (5,7) Rol. Izlaz Rol Pool sloja je

matrica dimenzija (2,2) [1]

Slika 4.5 prikazuje cjelovitu arhitekturu Fast R-CNN detektora. Unaprijedni prolaz

se sastoji od:

— Unaprijednog prolaza slike kroz pretrenirani model.

— Stvaranje regija interesa nad mapama znacajki uz pomoc algoritma selektivne

pretrage (engl. Selective search).
— SaZimanje Rol-a na definiranu dimenzionalnost uz pomo¢ Rol Pool sloja.

— Kilasifikacija 1 predikcija koordinata objekta
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Slika 4.5: Fast R-CNN [6]

4.4. Faster R-CNN

Analizom performansi Fast R-CNN arhitekture uvida se da predvidanje regija inte-
resa algoritmom selektivne pretrage (engl. Selective search algorithm) dominira u
cjelokupnom postupku treniranja i predvidanja. Faster R-CNN zamjenjuje algoritam
selektivne pretrage s mreZom za predvidanje regija interesa (engl. Region proposal
network) ili RPN mreza. RPN kao ulaz uzima mape znacajki bilo kakvih dimenzija, a
kao izlaz daje listu Rol-a s mjerom sigurnosti. Mjera sigurnosti je vjerovatnost da se
objekt nalazi u zadanom Rol-u.

Da bismo generirali regije interesa, RPN mreza uzima okvir dimenzija (n,n) i
s njim klizi po mapama znacajki. Oko srediSnje lokacije klizeCeg prozora ili sidra
(engl. Anchor) generiramo k novih okvira (engl. Anchor boxes). Autori[14] su oko
svakog sidra generirali k£ novih okvira s razli¢itim dimenzijama i formatima prikaza(engl.
aspect ratio).

Na Slici 4.6 prikazan je postupak kreiranja okvira oko sidra u Faster R-CNN arhi-
tekturi. Oko sidra klizeceg okvira dimenzija (3, 3) generiramo k novih okvira, razli¢i-
tih dimenzija. Generirani okviri se preslikavaju na 256 dimenzionalne znacajke, koji
su pak istovremeno povezane s dva potpuno povezana sloja ispred sebe: cls slojem 1
reg slojem. cls sloj sadrzi (2k) neurona i svaki okvir oko sidra klasificira kao objekt
ili kao pozadinu. Drugi sloj sadrZi 4k neurona i predvida koordinate objekta za svaki

okvir oko sidra.
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Slika 4.6: mreza za predvidanje Rol-a. Oko svakog sidra generiramo k novih okvira. Okvir

sliding window

conv feature map

su razlicitih dimenzija i formata prikaza. Znacajke okvira se preslikavaju na 256 dimenzi-
onalne znacajke prolaskom kroz konvolucijski sloj. Dalje se na temelju tih znacajki odreduje

koordinate objekta i sigurnost u postojanje objekta unutar okvira [6]

Prije svega, RPN je potrebno nauciti da predvida regije koje sadrZe objekte. Regije
koje sadrZe objekte prosljeduju se dalje na zavrSnu klasifikaciju i regresiju koordinata.
Na pocetku, potrebno je svakoj predikciji okvira oko sidra pridijeliti binarnu oznaku
na temelju toga dali se u njoj nalazi objekt ili pozadina. Autori izvornog rada[14]

pridijelili su oznake predikcijama na temelju sljedece jednadzbe:

> (0.7 = objekt
IoU(anchor Box, gt Box) = 4.1)

< 0.3 = pozadina

U jednadzbi 4.1, anchorBox predstavlja okvir oko sidra, a gtBox je oznaka. Predikcije
za koje ne vrijedi niti jedan slucaj u 4.1 ne dobivaju oznaku i1 ne doprinose ukupnom

gubitku prilikom uéenja. Funkcija gubitka jedne slike definirana je kao:

L({p:}, {t:i}) = N ZLcls P D) +)\

reg

sz reg(ti, t7) 4.2)

Opis Clanova u formuli 4.2 je sljedeci:
— ¢ =1indeks predikcije u mini-grupi
— p; = vjerovatnost da je i-ta predikcija objekt

— p; = oznaka klase i-tog okvira s vrijednostima 0,1

t; = koordinate i-tog predvidenog okvira

t* = koordinate i-te oznake
— L., = klasifikacijska pogreSka izraZzena kao binarni log gubitak
— L,¢, = pogreSka regresije

— N, = predstavlja veli¢inu mini-grupe
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= Nreg = broj sidra
— )\ = parametar koji odreduje teZinu ukupnog gubitka regresije u mini-grupi
JednadZzba 4.2 kaZe da je ukupni gubitak mini-grupe jednak prosjecnom gubitku klasi-
fikacije 1 regresije koordinata.
RPN se moZe optimizirati uz pomoc stohastickog gradijentnog spusta. U [14] mini-
grupe su dobivene uzorkovanjem 256 pozitivnih 1 256 negativnih predikcija jedne slike.
Na slici 4.7 prikazan je tok podataka unutar Faster R-CNN detektora. Nakon na-
ucenog RPN sloja, oznake 1 okviri sa najve¢im vjerovatnostima u postojanje objekta
prosljeduju se Rol Pool sloju. Nakon toga znacajke se mapiraju na potpuno povezani
sloj, koji dalje vrsi klasifikaciju i regresiju. Te slojeve je takoder potrebno nauditi.
Funkcija gubitka u tom slu€aju bi bila jednaka prosje¢nom gubitku regresije 1 klasifi-

kacije u N klasa. Ukupni gubitak Faster R-CNN detektora je:

L=1Ly" + L%+ Lejass + Lreg 4.3)

class reg

Dakle, Faster RCNN detektor ima 4 funkcije gubitka: funkciju gubitka predlaganja
Rol-a, gubitak binarne klasifikacije Rol-a (objekt vs. pozadina), gubitak klasifikacije
u N klasa te gubitak regresije objekta unutar Rol-a. Autori rada [14] prvo su naucili
RPN modul, pa su potom koristeci Rol-e iz tog modula naucili dio modela odgovornog

za klasifikaciju objekta i regresiju koordinata.

classifier

proposals j ;
Region Proposal Networl
feature maps

Slika 4.7: Faster R-CNN arhitektura [14]. RPN nad mapama znacajki pretreniranog modela
predvida koordinate Rol-a. Rol-i se sazimaju u Rol Pool sloju te se prosljeduju na klasifikaciju

i regresiju koordinata.
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4.5. Mask R-CNN

Mask R-CNN arhitektura unaprijeduje Faster R-CNN arhitekturu i dodaje dvije zna-
¢ajne promijene. Zamjenjuje sloj saZimanja regije interesa (Rol pooling layer) sa po-
ravnatim saZimanjem regije interesa (Rol Align) i dodaje novu granu na potpuno pove-
zane slojeve zaduZenu za predikciju semanticke maske objekta.

Uporabom Rol Pool sloja, maske objekata nisu dobro poklapale predvidene objekte.
Problem je prikazan na slici 4.8. Pretpostavimo da na ulazu Rol Pool sloja imamo Rol
dimenzija (5, 7), a izlaz Rol Pool sloja treba biti matrica dimenzija (2, 2). Zbog toga
Sto na ulazu moZemo dobiti Rol razlicitih dimenzija ne moZemo uvijek podijeliti Rol
na regije jednakih dimenzija. Ovaj slucaj je ve¢ objasnjen i prikazan je na slici 4.4.
Rol Align sloj dijeli Rol na regije jednakih veli¢ina. Na slici 4.8 dijelimo Rol na nacin

da podijelimo dimenzije Rol-a s dimenzijama traZenog izlaza:

: 7
bingy = —W_ _ L _35 (4.4)
outputy 2
bi POl _ 0y (4.5)
n = = = = Z. .
" outputy 2

, gdje su (biny, bing) duZina Sirine i visine regije unutar Rol-a, (roiy, roiy) Sirina i
visina Rol-a, a (outputy, output ;) duZina Sirine i visine izlaza Rol Align sloja. Svaku
regiju podijelimo na 4 subregije kao na trecoj slici i provodimo bilinearnu interpolaciju
da bismo dobili jedinstvenu vrijednost za svaku regiju, kao na Cetvrtoj slici. Tada ko-
na¢no mozemo izvesti neku saZimajucu operaciju nad svakom regijom i dobiti Zeljeni
izlaz.

Bilinearna interpolacija je postupak kojim izraCcunavamo vrijednosti u nepoznatim
toCkama, pritom koristeci poznate uzorke i koristeci linearnu interpolaciju. Pretposta-
vimo da je potrebno izraCunati vrijednost funkcije f(x,y) utocki P = (z,y) prikazanu
na slici 4.9. Najprije izraCunavamo interpoliranu vrijednost u tocki Ry = (x, ;) i tocki

Ry = (x,ys), koriste¢i linearnu interpolaciju:

Fla,n) = = F(Qu) + - f(Qn) (4.6)
Fla ) = 2 f (Qu) + (@) @47)

Potom bismo opet napravili linearnu interpolaciju izmedu vrijednosti u to¢kama R; i
Ry. Tako bismo dobili procjenu vrijednosti funkcije u tocki P.

Tijekom ucenja, funkcija gubitka nad uzorkovanim regijama interesa jednaka je:
L= Lcls + Lbom + Lmask (48)
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Region projection and pooling sections

Bilinear interpolated values

Sampling locations

Max pooling output

Slika 4.8: Slika prikazuje proceduru pri izracunu Rol Align sloja. Nakon podijele Rol-a u
regije jednakih dimenzija, u svakoj regiji provodimo bilinearnu interpolaciju, te provodimo

sazimajuéu operaciju nad regijama.

A

Q12 R2

Nl e ¥

I O | S— o YSUUURR
B |
iqu Rl Q21

R R ¥R G — o°

x1 X X2 .

Slika 4.9: IzraCunavanje vrijednosti funkcije f(x,y) u tocki P koristeci bilinearnu interpola-

ciju izmedu uzorka (Q11, Q12, Q21, Q22)

,odnosno gubitak na jednom primjeru za ucenje jednak je zbroju gubitku klasifikacije,

regresije koordinata okvira i regresije maske.
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Na slici 4.10 vidljiva je cjelokupna arhitektura Mask RCNN-a detektora. RPN
mreza predvida koordinate Rol-a na mapama znacajki. Lista Rol-a koji najvjerojatnije
sadrZe objekt Salju se u Rol Align sloj gdje se saZimaju na ocekivane dimenzije. Takve
saZete znaCajke se prosljeduju potpuno povezanom sloju koji dalje vrsi klasifikaciju,

regresiju koordinata okvira i predvidanje maske okvira.

|:| D
< '||i:
- 4 H g
©casses :
e (softmax)
Rol Fc
E Mgn E uwsw

boundary box
” Fe regressor

region proposal network

t
7 o sk
convolutional network L .

Mask

Slika 4.10: Prikaz Mask R-CNN arhitekture. [9]
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5. Detekcija sportasa

U ovom radu glavni je zadatak bio detekcija sportasa na jednoj nogometnoj utakmici.
KoriSten je skup podataka u kojem se nalazi oznake detekcijskih okvira za svakog
pojedinog igraca i suca za svaki prikaz videa. Snimka je staticna i snimana je iz pticje
perspektive. Razlucivost je 1632 x 288 piksela i snimka traje 5 minuta, te u snimci
postoji 7515 slika. Posto je slika staticna 1 na njoj su uvijek prikazani objekti, zadatak
se sveo na problem lokalizacije objekata. Preuzeta je Facebook-ova implementacija
Mask R-CNN [13] napisana u PyTorch-u. KoriStene su evaluacijske mjere proizasle
1z PASCAL VOC natjecanja [5]. Programsku podrsku za evaluaciju rada modela smo
sami napisali, a implementacijski detalji su opisani u nastavku.

Primjer jednog prikaza videa vidljiv je na slici 5.1. MoZe se primijetiti da su osobe
u daljini jako male, Sto bi moglo stvarati problem prilikom detekcije. Takoder, na
slici se mogu vidjeti objekti koje nisu sportasi, a koje bi model mogao detektirati. U

nekim trenucima igraci mogu biti prikriveni, ¢ime model gubi uvid u jednog od igraca.

Navedeni problemi prikazani su na slici 5.2.

Slika 5.1: Isjecak videa koji se koristi za detekciju sportasa

Mana ovakvih modela je ta Sto ne mogu prepoznati kontekst scene u kojoj se objekti
nalaze. Ljudi bi imali problema prilikom prepoznavanja objekata ako im se samo
pokaZu pojedinacne nisko kvalitetne slike, ali ako im se ukaZe cijela scena i kontekst u
kojoj se objekt nalazi mogu bez problema prepoznati objekte. Modeli strojnog ucenja
svaki ulazni podatak promatraju kao nezavisne i nepovezane jedinke pa samim time

imaju problema prilikom prepoznavanja objekta u nisko kvalitetnih snimaka.
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Slika 5.2: Slika prikazuje neke moguce situacije i probleme s kojima se detektor moZe susresti.
Slika 1 prikazuje sportasa koji se nalazi blizu nas, Slika 2 sportasa koji je daleko od nas, a slika

3 preklapanje igraca pri ¢emu detektor gubi uvid u jednog od igraca.
5.1. Programska potpora

5.1.1. Python

Python je interpreterski programski jezik visoke razine. Kreiran od strane Guida van
Rossuma i prvi put objavljen 1991. godine, Pythonova filozofija dizajna naglasava
Citljivost koda. Njegovi jezi¢ni konstrukti 1 objektno-orijentirani pristup pomaZzu pro-
gramerima da piSu jasan, logi¢an kod za male i velike projekte.

Podrzava vise paradigmi programiranja, ukljucujuéi proceduralno, objektno orijen-

tirano 1 funkcionalno programiranje.

5.1.2. PyTorch biblioteka

PyTorch [4] je raCunalni softver, specificno biblioteka strojnog ucenja za programski
jezik Python. Prvenstveno ga je razvila Facebook-ova istrazivacka skupina za umjetnu
inteligenciju. To je besplatan softver otvorenog koda. Osnovni elementi ove bibli-
oteke su tenzori koji predstavljaju multidimenzionalnu strukturu podataka. Tenzori
u PyTorch-u sli¢ni su Numpy nizovima, uz dodatak da se tenzori mogu koristiti i na
GPU-ima koje podrzava CUDA. U PyTorch biblioteci moze se na¢i mnostvo pretreni-

ranih modela, skupova podataka i implementiranih algoritama strojnog ucenja.

5.2. Eksperimentalni Rezultati

5.2.1. Evaluacijske mjere

Evaluacijske mjere nam pomaZu kvantitativnom opisu i usporedbi modela prilikom
obavljanja nekog zadatka. Kao evaluacijsku mjere koriStene su mjere proizasle iz Pas-
cal VOC natjecanja [5].
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Glavne evaluacijske mjere koje se koriste za detekciju objekata su preciznost, od-
ziv, krivulja preciznosti i odziva, prosjecna preciznost (engl. Avarage precision ili AP)
1 srednja prosjecna preciznost (engl. Mean Avarage Precision ili mAP).

Za pocetak slijede definicije kljunih pojmova u kontekstu evaluacije modela za
detekciju.

IoU(engl. Intersection Over Union) je mjera koja nam pokazuje udio preklapanja
dva detekcijska okvira. Tipi€no je koristimo kada Zelimo vidjeti koliki je udio u prek-
lapanju predikcijskog okvira 1 oznacenog okvira. Primjenom IoU-a moZemo utvrditi
koje detekcije su dobre, a koje su promasaj. Definiramo IoU kao:

Povrsina(box; N boxs)

10U =

area of overlap

10U = =

area of union .

Slika 5.3: Graficki prikaz racunanja IoU mjere. IoU mjera je omjer presjeka dvaju okvira i

S.D

Povrsina(box; U boxs)

njihove unije.
Klasificiramo detekcije u usporedbi sa stvarnim oznakama kao:
True Positive(TP) Detekcija je tocna, ToU > 7.
False Positive(FP) Detekcija je netoc¢na, JoU < 7.
False Negative(FN) Detektor nije uspio detektirati objekt .

True Negative(TN) Detekcije koje nisu detektirane, a nisu ni trebale biti detektirane.

Irelevantno u zadatku detekcije objekata.

7 je u broj imedu [0, 1] koji predstavlja neku kriti¢nu vrijednost. Tipi¢no se uzima
7 =0.5.

Preciznost detektora je udio to¢nih detekcija u uzorku svih detekcija, tj:

e TP
TP+ FP  sveDetekcije
Odziv detektora je udio prepoznatih objekata u uzorku svih objekata, tj:

Preciznost = (5.2)
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TP TP

Odziv = =
= TP+ FN  oznaceniOkviri

(5.3)

Krivulju odziva 1 preciznosti dobivamo tako da odredimo preciznost modela za
razlicite vrijednosti odziva.

Da bismo dobili kvantitativhu mjeru kvalitete uspjesSnosti detekcije jedne klase ko-
ristimo prosjecnu preciznost (AP). Opca definicija AP mjere jest povrSina ispod krivu-

lje odziva i preciznosti:

1
AP = / p(r)dr (5.4)
0
Postupak kojim se dobiva AP vrijednost je sljedeci:
— Poredamo silazno predikcije detektora prema sigurnosti (engl. confidence) u
postojanje objekta u njima
— Za svaku predikciju izracuna se maksimalna IoU vrijednost sa oznaCenim ok-

virom

— Klasificiraju se predikcije u TP ili FP na temelju IoU vrijednosti i definirane

kriticne vrijednosti 7.

— Ako postoji viSe predikcija za jednu oznaku, predikciju s najve¢om IoU vrijed-

nosti klasificiraj kao TP, a ostale kao FP.

Nakon §to su provedeni gornji koraci, raCunanje preciznosti 1 odziva demonstrirat
¢e se primjerom 5.1. Pretpostavimo da se na$ skup za ucenje sastoji od N = 3 slike,
te da se na svakoj slici nalaze po 2 objekta. Preciznost i odziv racunali smo pomodu
formula 5.215.3.

Slike  Sigurnost TP  FP Broja¢c TP Broja¢ FP Preciznost Odziv

Slika3 90 % True False 1 0 1 1/6
Slikal 80 % False True 1 1 172 1/6
Slika3 60 % True False 2 1 2/3 2/6
Slikal 50 % True False 3 1 3/4 3/6
Slika2 30 % False True 3 2 3/5 3/6
Slika2 25 % False True 3 3 3/6 3/6

Tablica 5.1: Izracun preciznosti i odziva
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Da bismo izbjegli prevelike oscilacije u krivulji odziva i preciznosti. Vrijednosti

preciznosti za odredeni odziv raunaju se formulom:

p(r) = maxs>,p(r) (5.5)

U gornjoj formuli p je oznaka za preciznost, r je oznaka za odziv, dok je 7 skup vrijed-
nosti koje su vece ili jednake r. Time dobivamo monotono padajuéu krivulju.

Ukoliko na§ skup za ucenje ima viSe klasa koje je potrebno detektirati, tada koris-
timo srednju prosjecnu preciznost mAP (eng. mean average precision). Ona jednim
brojem opisuje rezultate detekcije nekog modela nad skupom slika sa A klasa. Izracun

mAP vrijednosti je sljededi:

1 K-1
mAP = = ; AP, (5.6)

5.2.2. Eksperimenti

Za eksperimentiranje odabrana je inacica Mask RCNN-a temeljena na ImageNet pre-
treniranim modelima resnet 50 i FPN-u (engl. Feature Pyramid Networks). Sluzbeni
naziv je R-50-FPN. Neke specifikacije tog modela, preuzete sa stranice projekta [13]

dane su u tablici 5.2

Model R-50-FPN
Skup

o ImageNet
za ucenje
Vrijeme ucenja

0.3530
(sec/iter)
UKkupno vrijeme 8.8
ucenja(sati) '
GPU 8 NVIDIA V100 GPUs
Vrii dikeii
rijeme predikcije 0.12580

(s/predikcija)
AP okvira 36.8

Tablica 5.2: Specifikacije koriStenog Mask-RCNN modela [13].

Modelu je uklonjena glava za predikciju maske objekta te je time model predvidao
samo klase 1 detekcijske okvire objekata. Model je prvo testiran na nekoliko razli-

Citih slika. Primjer rada detektora vidi se na slici 5.4. Model je dao 73 predikcije.
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Nakon toga uklonjene su predikcije ¢iji je postotak sigurnosti manji od 70 %, te smo
time uklonili Sum i nesigurne predikcije. Ovako konfiguriran detektor u moguénosti
je klasificirati i detektirati 81 klasu. To e predstavljati problem ako ga iskoristimo
za lokalizaciju sportaSa na nasem skupu podataka jer ¢e detektirati nama irelevantne

objekte.

deqg. 0°94

Vs

Slika 5.4: Primjer rada Mask R-CNN detektora na jednoj slici. Detektor je za svaki objekt na

slici predvidio koordinate njegovog okvira i razred u koji taj objekt pripada.

Nakon toga testirali smo detektor u domeni sporta. U ovom slucaju koristili smo
kvalitetne nogometne snimke. Jedna od scena prikazana je na slici 5.5. Detektor vrlo
kvalitetno detektira osobe i loptu. Prvi problem koji je uoCen je da model detektira
objekte koje nemaju veze s nogometnom utakmicom, poput publike. Drugi problem
je da detektor ima problema s detektiranjem brzo putujuée lopte. RjeSenje prvog pro-
blema bilo bi uklanjanje dijela snimke koje nema veze s nogometnom igrom. RjeSenje
drugog problema izgleda malo teZe jer brzo putujuca lopta nije jasno vidljiva na slici.
Covijek u takvom slucaju loptu prepoznaje jedino povezivanjem nekoliko slika i zaklju-
¢ivanjem da je brzo putujuci objekt u kontekstu nogometne utakmice najvjerojatnije
lopta.

Model je testiran na danom nogometnom skupu podataka i rezultati su prikazani
na slici 5.6. Na izlazu modela dobili smo 100 detekcijskih okvira. Neki od tih okvira
uspje$no su uokvirili sportase 1 objekte iz ostalih kategorija dok neki izgledaju kao
Sum. Takvim detekcijskim okvirima model je predao malenu vjerovatnost u postojanje
objekta unutar njih.

Napravljena je evaluacija nad takvim detektorom i pripadna krivulja odziva i pre-
ciznosti prikazana je na slici 5.7. AP vrijednost detekcije osoba ovakvog modela izno-
sila je 0.1385.
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Slika 5.5: Primjer rada Mask R-CNN detektora u domeni sporta. Detektor je uspjesno detek-
tirao sve osobe, osim one koja se preklapa sa sucem. Detektor je takoder uspjesno detektirao

loptu.

e AR T

Slika 5.6: Izlaz detektora se sastojao od 100 predikcijskih okvira i sigurnosti u postojanje
objekta u okviru. Vidimo da je detektor imao dobar odziv za igrace, ali takoder ima jako puno

promasaja.

krivulja odziva i preciznosti

0275
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0125
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Slika 5.7: Krivulja odziva i preciznosti za detekciju nogometasa. Primjer jedne detekcije pri-

kazan je na slici 5.6. AP vrijednost ovakvog modela ispala je 0.1385

Nakon uklanjanja nesigurnih predikcija, tj. predikcija Cija je sigurnost manja od

0.7 dobiven je rezultat prikazan na slici 5.8. Time smo u potpunosti uklonili detek-
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cijske okvire koji predstavljaju Sum te dobivamo izlaz od oko 40 detekcijskih okvira.

Ovdje vidimo da je model dobro uokvirio sportase, ali takoder vidimo da je uokvirio

irelevantne objekte, poput vozila na lijevoj strani slike.

Slika 5.8: Rad detektora s uklanjanjem nesigurnih predikcijskih okvira. Okviri ¢ija je sigurnost
manja od 0.4 su odbaceni §to je dalo puno bolje rezultate. lako mozemo vidjeti u lijevom

gornjem kutu kako je detektor prepoznao vozilo

Pripadna krivulja odziva i preciznosti nakon uklanjanja nesigurnih predikcija pri-
kazana je na slici 5.9. Vidljivo je povecanje preciznosti detekcije, jer smo uklonili

nepotrebne okvire.

krivulja odziva i preciznosti

odziv

Slika 5.9: Rad detektora nakon uklanjanja predikcija Cija sigurnost je manja od 0.4. Za tocne

predikcije (TP) uzete su one za koje je loU veci od 0.5. Dobivena AP vrijednost je 0.23
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6. Zakljucak

U okviru ovog rada prouceni su modeli dubokog ucenja koji se primjenjuju pri detek-
ciji 1 lokalizaciji objekata. Napravljeni su eksperimenti s Mask R-CNN arhitekturom
za detekciju objekta i semanticku segmentaciju na razini instanci. Uz pomo¢ Mask
R-CNN arhitekture napravljena je detekcija sportaSa na nogometnoj utakmici. Mask
R-CNN postize dobre rezultate, uz ne tako kvalitetne video snimke, u lokalizaciji no-
gometasSa i ostalih relevantnih objekata. Uz doradu 1 optimalno podeSavanje parame-
tara modela svakako se moZe ocekivati kvalitetna primjena ovakvog modela u sport-
skoj industriji. Takoder, pretrenirani modeli za detekciju objekata postali su dijelovi
standardnih biblioteka, poput PyTorch-a [4]. Time je olakSan pristup tim modelima i

olakSano eksperimentiranje s opisanim arhitekturama.
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Konvolucijski modeli za lokalizaciju sportasa

Sazetak

Modeli dubokog ucenja temeljeni na konvolucijskim neuronskim mreZama postiZu
vrhunske rezultate u podrucju racunalnog vida. U ovom radu razmatramo arhitekture
i algoritme za detekciju i lokalizaciju objekta. Kasnije primjenjujemo Mask R-CNN
arhitekturu za lokalizaciju sportasa na video snimci nogometne utakmice. Nakon toga,
mjerimo performanse Mask R-CNN detektora prilikom detekcije sportaSa na zadanoj

video snimci nogometne utakmice.

Kljuéne rijeci: Strojno ucenje, duboko ucenje , racunalni vid, detekcija objekata,
lokalizacija objekata, Mask R-CNN

Convolutional Models for Person Localization in Sport Broadcasts

Abstract

Deep learning models based on convolutional neural networks achieve top results
in the field of computer vision. In this paper, we consider architecture and algorithms
for detecting and localizing objects. Later we apply the Mask R-CNN architecture
to localize the athletes on the videotape of the football match. We then measure the
performance of the Mask R-CNN detector on detecting athletes on the given football

match videotape.

Keywords: Machine learning, deep learning, computer vision, object detection, object
localization, Mask R-CNN



