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1. Uvod

Semanti¢ka segmentacija slike zadnjih je godina postala predmetom interesa istrazivaca na
podrucju racunalnog vida, te strojnog ucenja. Razlog tome je §to mnoge aplikacije danaSnjeg
doba zahtjevaju precizne, te ucinkovite mehanizme segmentiranja slike npr. autonomna
voznja, navigacija, pa Cak 1 sustavi temeljeni na virtualnoj stvarnosti. Semanticka
segmentacija koristi se u razumijevanju 2D slika 1 videa, pa ¢ak i 3D ili viSe-dimenzionalnih
podataka, no unato¢ Sirokoj upotrebi i dalje je jedna od glavnih tema u podrucju racunalnog
vida. Kao takva spada u kompleksne zadatke racunalnog vida, koji vode prema
razumijevanju scena. Razumijevanje scene od iznimne je vaznosti, te spada u jedne od
osnovnih problema racunalnog vida, zbog Ccinjenice da se javlja velika potreba za
aplikacijama koje zakljuCuju temeljem ucenja sa slike. Neke od takvih aplikacija ukljucuju
autonomnu voznju [60, 61, 62], interakciju ¢ovjeka s raCunalom [63], racunalnu fotografiju

[64], pretrazivanje fotografija [65].

Standardi se pristup raspoznavanju objekata u ovakvim aplikacijama bazirao na
tradicionalnim tehnikama racunalnog vida, te strojnog ucenja: ru¢ni dizajn znacajki, njihova
agregacija te treniranje klasifikatora nad uzorcima. Usprkos velikoj popularnosti ovakvog
naCina rada dolaskom dubokog ucenja problemi racunalnog vida ukljucujuéi 1 samu
semanticku segmentaciju, poceli su se rjeSavati koriStenjem dubokih arhitektura. Najcesce
koristene duboke arhitekture upravo su konvolucijske neuralne mreze (CNNs) [29, 28, 48]
koje su svojim performancama nadmasile druge tehnike, posebno u smislu tocnosti i
efikasnosti. No usprkos izvrsnom uspjehu, podrucje dubokog ucenja nije do kraja istrazeno, te

ga ne mozemo opisati kao dobro istrazeno podrucje.

U ovom radu dat je pregled dubokih metoda ucenja za semanticku segmentaciju slike koja je
svoju primjenu pronasla u razli¢itim podrucjima. Rad je organiziran na slijede¢i nacin. U
drugom poglavlju objasnjene su umjetne neuronske mreze, te detaljnije pojasnjena razlika
izmedu bioloskih i umjetnih neurona. U tre¢em poglavlju opisane su konvolucijske neuronske
mreze, njihova arhitektura i karakteristike. U Cetvrtom poglavju dat je pregled najvazniji
arhitektura podrucja dubokog ucenja, te je u petom poglavlju dat pregled arhitektura za

semanticku segmentaciju slike.



2. Umjetne neuronske mreze

2.1 Bioloski i umjetni neuron

Za razumijevanje sposobnosti mozga nuzno je upoznati gradu njegova sastavnog dijela
neurona. Ljudski mozak sastavljen je od oko 100 miljardi neurona kojih ima vise od 100 vrsta
1 koji su shodno svojoj funkciji rasporedeni prema tocno definiranom rasporedu. Svaki je
neuron u prosjeku povezan s 104 drugih neurona. Cetiri su osnovna dijela neurona: tijelo
stanice (soma), skup dendrita (ogranaka), aksona (dugacke cijevCice koje prenose elektricke

poruke) i niza zavrs$nih ¢lanaka. Slika 1. prikazuje gradu neurona.

Tijelo stanice sadrzi informaciju predstavljenu elektrickim potencijalom izmedu unutrasnjeg i
vanjskog dijela stanice (oko —70 mV u neutralnom stanju). Na sinapsama, spojnom sredstvu
dvaju neurona kojim su pokriveni dendriti, primaju se informacije od drugih neurona u vidu
post-sinaptickog potencijala koji utjece na potencijal stanice povecavajuéi (hiperpolarizacija)
ili smanjivaju¢i ga (depolarizacija). U tijelu stanice sumiraju se post-sinapticki potencijali
tisu¢a susjednih neurona, u ovisnosti o vremenu dolaska ulaznih informacija. Ako ukupni
napon prede odredeni prag, neuron "pali" i generira tzv. akcijski potencijal u trajanju od 1 ms.
Kada se informacija akcijskim potencijalom prenese do zavr$nih ¢lanaka, onda oni, ovisno o
veli€ini potenijala, proizvode i otpustaju kemikalije, tzv. neurotransmitere. To zatim ponovno
inicira niz opisanih dogadaja u daljnjim neuronima. Propagacija impulsa ocigledno je

jednosmjerna [1].
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Slika 1. Grada neurona. Preuzeto iz [1].



Umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural networks) privukle su pozornost istrazivaca
1943. godine, kada su Warren McCulloch i Walter Pitts predstavili prvi model umjetnih
neurona. Umjetna neuronska mreza u Sirem je smislu rije¢i umjetna replika ljudskog mozga
kojom se nastoji simulirati postupak ucenja. To je paradigma kojom su implementirani
pojednostavljeni modeli Sto sainjavaju biolosku neuronsku mrezu. Analogija s pravim
bioloskim uzorom zapravo je dosta klimava jer uz mnoga ucinjena pojednostavljena postoje
jo§ mnogi fenomeni ziv€anog sustava koji nisu modelirani umjetnim neuronskim mrezama,

kao Sto postoje 1 karakteristike umjetnih neronskih mreza koje se ne slazu s onima bioloskih

sustava.
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Slika 2. Umjetni neuron. Pruzeto iz [1].

Neuronska mreZza jest skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata, jedinica
ili ¢vorova, ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloSkom neuronu. Pri tome je obradbena mo¢
mreze pohranjena u snazi veza izmedu pojedinih neurona tj. tezinama do kojih se dolazi
postupkom prilagodbe odnosno ucenjem iz skupa podataka za ucenje. Neuronska mreza

obraduje podatke distribuiranim paralelnim radom svojih ¢vorova.
2.2 Arhitekture umjetnih neuralnih mreza

Opc¢enito, arhitektura umjetnih neuronskih mreza moze se podijeliti na tri dijela. Dijelovi se

zovu slojevi, a dijelimo ih na:
e Ulazni sloj

Ovaj sloj zaduzen je za primanje informacija (podataka), signala, znacajki ili mjera uzetih iz
nekog vanjskog okruzenja. Ovi ulazi uobi¢ajeno su normalizirani unutar vrijednosti
aktivacijkse funkcije. Normalizacja rezultira boljom precizno§¢u matematickih funcija unutar

mreze.



o Skriveni sloj

Ovi slojevi sastavljeni su od neurona, zaduzenih za ekstrakciju uzoraka povezanih sa

sistemom ili procesom koji se analizira.

e [zlazni sloj

Izlazni sloj sastavljen je od neurona koji su zaduZeni za prezentaciju izlaza mreZze.
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Slika 3. Graficki prikaz slojeva umjetne neuronske mreze. Prilagodeno i preuzeto iz [3].

Na Slici 3. prikazan je graficki prikaz slojeva umjetne neuronske mreze. Osnovna arhitektura
umjetnih neuronskih mreza, s obzirom na pozicije neurana, kao i njihovu povezanost dijeli se
na: jednoslojna unaprijedna mreZza, viSeslojna unaprijedna mreza, povratna mreza. Na Slici 4.

prikazne su razli¢ite umjetne neuronske mreze.
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Slika 4. Prikaz razli¢itih umjetnih neuronskih mreza. Preuzeto iz [3].

2.2.1 Jednoslojna unaprijedna mreza

Jednoslojna unaprijedna mreza sastoji se od jednog ulaznog, te jednog neuronskog sloja, koji
je istodobno i izlazni sloj. Slika 5. prikazuje jednostavnu unaprijednu mrezu sastavljenju od n
ulaza i m izlaza. Informacija uvijek ide u jedno smjeru, odnosno od ulaznog sloja do izlaznog.
Iz Slike 5. vidljivo je da mreza ovakvog tipa arhitekture sadrzi broj izlaza jednak broju
ulaznih neurona. Ovakav tip arhitekture uobicajeno se koristi u problemima klasifikacije i

linearnog filtriranja.
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Slika 5. Jednoslojna unaprijedna mreza

Medu najpoznatijim arhitekturama ovog tipa su peceptron [4] i ADALINE [5].

2.2.2 ViSeslojna unaprijedna mreza

Suprotno mrezama koje pripadaju predhodno opisanoj arhitekturi, viseslojne unaprijedne
mreze sastavljene su od jednog ili viSe skrivenih slojeva (Slika 6.). Koriste se u rjeSavanju
razli¢itih problema, poput onih povezanih s aproksimacijom, klasifikacijom uzoraka,

identifikacijom sustava, kontrolom procesa, optimizacijom, robotikom itd.

Slika 6. prikazuje visSeslojnu unaprijednu mrezu sastavljenu od jednog ulaznog sloja, s n
ulaznih uzoraka, dva skrivena sloja sastavljenih od n; i n, neurona, te izlaznog sloja

sastavljenog od neurona u ovisnosti o broju izlaznih vrijednosti problema koji se analizira.

Medu ovaj tip arhitekture spadaju viSeslojni percepton [41] (engl. multilayer percepton), te
RBF (engl. radial basis function). 1z Slike 4. vidljivo je da je broj neurona od kojih se sastoji
prvi skriveni sloj, drugaciji od broja neurona koji ¢ine ulazni sloj. U stvarnosti broj neurona
skrivenog sloja ovisi o prirodi, te slozenosti problema koji analiziramo u skrivenom dijelu

mreze, kao 1 o kvaliteti i kvantiteti dostupnih podataka koje koristimo za analizu.



Ulazni sloj 1. Skriveni sloj

2. Skriveni sloj

Slika 6. ViSeslojna unaprijedna mreza

2.2.3 Povratna mrezZa

U arhitekturama povratnog tipa izlazi iz svakog neurona koriste se kao povratne informacije
za druge neurone. Povratne informacije znaajki kvalificiraju ovakav tip arhitekture za
procesiranje dinamickih informacija, Sto zna¢i da ih mozemo koristiti u vremenski

promjenjivim sustavima, kao $to su sustavi za optimizaciju i prepoznavanje, vodenja procesa

itd.

JPovratna veza

Slika 7. Povratna umjetna neuronska mreza



Najpoznatije mreze ovog tipa su Hopfield [10] i percepton s povratnom informacijom neurona
iz razlicitih slojeva [11]. Slika 7. prikazuje percepton mrezu s povratnom informacijom, gdje
se jedan izlazni signal vraca natrag u srednji sloj, ¢ime se postize uzimanje u obzir i

predhodnih izlaznih vrijednosti.

2.3 Procesi i svojstva ucenja

Jedna od najrelevantnijih znacajki umjetne neuronske mreze je njena sposobnost ucenja iz
prezentacije uzoraka. Jednom kada mreza nauci vezu izmedu uzoraka i njenih izlaza,
sposobna je generalizirati rjeSenje. Generalizacija rjeSenja podrazumijeva da je mreza
sposobna dati izlaz koji je dovoljno blizu ocekivanom (Zeljenom) izlazu, bilo koje ulazne
vrijednosti. Proces treniranja umjetne neuronske mreze sastoji se odF uobicajenih koraka
,ugladivanja“ sinaptickih tezina i pragova neurona, kako bi se postigla generalizacija. Setovi
uobicajenih koraka nazivaju se algoritmi u€enja. Tokom njihova izvrSenja, mreza izdvaja
znacajke sustava. Obi¢no, kompletni skup uzoraka sadrzi sve moguce iteracje ponaSanja
sustava podijeljene u dvije skupine, skupina za treniranje, te skupina za testiranje. Skup za
treniranje sastoji se od 60-90% slucajnih uzorka iz kompletnog seta, te se koristi u procesu
ucenja. S druge strane, skup za testiranje sastoji se od 10-40% kompletnog set uzoraka, te se
koristi za provjeru dali je mreza prihvatljivo generalizirala problem, te dali su rjeSenja unutar
prihvatljivih razina. Ovakvim pristupom omogucava se validacija odredene topologije.
Prilikom dimenzioniranja ovih skupova vazno je razmotriti i statisticke znacajke podataka.
Tijekom procesa ucenja umjetnih neuronskih mreza, svaka cijelovatia prezentacija uzoraka iz

seta treniranja u svrhu prilagodbe praga i tezina, naziva se epoha ucenja.

2.3.1 Nadzirano ucenje

Strategija nadziranog ucenja sastoji se od skupa Zeljenih izlaza za dati skup podataka. Drugim
rije¢ima, proces ucenja sastavljen je od ulaznih signala, te pripadaju¢ih izlaza. Nadzirano
ucenje zahtjeva tablicu ulazno —izlaznih podataka koja predstavlja sam proces, te njegovo
ponasanje. Iz ovih informacija izraditi ¢e se hipoteza o sustavu koji se uci. Sinapticke teZine i
pragovi mreze kontinuirano se prilagodavaju primjenom usporednih akcija, tj. Algoritam
ucenja usporeduje sli¢nost izmedu proizvedenih rezultata , te dostupnih zeljenih izlaza. Mreza
se smatra istrenirana kada je ta razlika u prihvatljivim intervalima vrijednosti. Nadzirano
ucenje je tipi€ni oblik induktivnog zaklju€ivanja, gdje se varijable mreze podeSavaju

poznavanjem a priori zeljenog izlaza za ispitivani sustav.



Donald Hebb predloZio je prvu nadziranu strategiju ucenja 1949. godine, inspiriranu

neurofizioloskim promatranjima [53].

2.3.2 Nenadzirano ucenje

Za raziku od nadzornog ucenja, ne nadzirano ucenje ne zahtjeva znanje o Zeljenom izlazu.
Mreza mora sama zakljuciti dali postoje sli¢nosti izmedu elemenata koji Cine set uzoraka,
kreirajuci klastere koji pokazuju sli¢nosti. Algoritam ucenja podeSava sinapticke tezine i
pragove mreze kako bi se kreirali odgovaraju¢i podskupovi. Dizajner mreze moze prije

procesa ucenja definirati maksimalni broj klastera.



3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuralne mreze (CNN) vrsta su neuronskih mreza s topologijom reSetke,
specijalizirana za obradu podataka. Takve mreze mogu se prikazati kao proSirenje klasi¢nih
viSeslojnih unaprijednih neuronskih mreza. Naime, unaprijedne neuronske mreze imaju
nekoliko ogranicenja, koja ih ¢ine manje idealnim u rijeSavanju problema klasifikacije slike.
ANN pretpostavljaju da su znacajke nezavisne, §to generalno nije odrzivo u vecini stvarnih
podataka. U kontekstu slike ovakva pretpostavka navodi da su pojedinacni pikseli medusobno
nepovezani. Medutim, to nije slucaj sa velikom vec¢inom slika, jer pikseli koji su bliski jedan
drugome, vjerojatno pripadaju istom objektu ili vizualnoj strukturi, te bi samom tom
¢injenicom trebali biti tretirani na sli¢an na¢in. Zbog navedenih problema zadatci klasifikacije

slike rijesavaju se konvolucijskim neuralnim mrezama (CNN).
3.1 Arhitektutra konvolucijskih neuralnih mreza

Na slici 1. prikazana je opc¢a struktura konvolucijskih neuronskih mreza. Na ulazu moze biti
jedna monokromatska slika ili viSekanalna slika u boji. Zatim slijede naizmjenice
konvolucijski slojevi i slojevi sazimanja (engl. pooling). Na samom kraju se nalazi nekoliko
potpuno povezanih slojeva (klasicni perceptron) koji su jednodimenzionalni, ukljucujuéi i
izlazni sloj. Tipini primjeri konvolucijskih neuronskih mreza imaju oko desetak slojeva
(cime jasno opravdavaju svoje mjesto u kategoriji dubokih neuronskih mreza). Konvolucijski
slojevi 1 slojevi sazimanja imaju dvodimenzionalne "neurone" koji se nazivaju mapama

znacajki (engl. feature maps) koji u svakom sloju.

SLIKA NA ULAZU
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Slika 8. Op¢a struktura konvolucijskih neuronskih mreza

3.1.1 Konvolucijski sloj

U konvolucijskom sloju obavlja se operacija konvolucije nad matricom koju nazivamo kernel

s ulaznom matricom. Na slici 9. prikazana je operacija konvolucije. Matrica na lijevoj strani



predstavlja ulazni podatak (obic¢no se radi o slici) nad kojim se obavlja operacija konvolucije s
srednjom matricom kernelom. Kernel je obi¢no veli¢ine 3x3 ili 5x5. Rezultat operacije

konvolucije prikazan je u desnoj matrici.

Slika 9. Vizualni prikaz operacije konvolucije

3.1.2 Sloj saZimanja

Slojevi sazimanja (engl. pooling) sluze za smanjenje dimenzija mapi znacajki, te za
uklanjanje varijance. U slojevima saZzimanja imamo i okvire s kojima prolazimo preko mape
znaCajki. Mapa znacajki sazima se na nacin da se okvir predstavi sa samo jednom
vrijednos¢u. Tako npr., na slici 10. mozemo vidjeti kako se okvir veli¢ine 2x2 reprezentira s
jednom vrijedno$¢u  dobivenom iz 4 vrijednosti unutar okvira ¢ime se mapa znacajki
smanjuje 4 puta. Pomicanje okvira u navedenom primjeru bio bi jednak 2 u horizontalnom, te
2 u vertikalnom smjeru. SaZzimanje je moguce odraditi na dva nacina: saZimanje
usrednjavanjem, te sazimanje maksimalnom vrijedno$¢u. Sazimanje usrednjavanjem (engl.
mean pooling) uzima aritmeticku sredinu vrijednosti koje se nalze unutar okvira sazimanja.
Sazimanje maksimalnom vrijenos¢u (engl. max pooling) uzima maksimalnu vrijednost unutar

okvira sazimanja. Na slici 10. dan je primjer sazimanja maksimalnom vrijednosc¢u.
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Slika 10. Primjer sloja sazimanja



3.2 Svojstva konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijske neuronske mreze imaju nekoliko svojstava koja im omogucavaju dobru

generalizaciju prilikom viSeklasne klasifikacije.
3.2.1 Dijeljenje teZina

U konvolucijskim slojevima se za svaku konvoluciju jedne izvorne mape sa jednom izlaznom
mapom koristi jedna jezgra (engl. kernel). Ukoliko se promatraju pojedini neuroni unutar
mape, jasno je da svi ti neuroni dijele iste Ky, xKj, tezine. Takvo dijeljenje tezina omogucava
da mreza nauci relevantne i diskriminativne znacajke. Jezgre se specijaliziraju za odredenu
funkciju (primjerice - 13 detekcija horizontalnih i vertikalnih bridova, odziv na razlicite
uzorke 1 sl.), te postaju sliéne npr. Haarovim i drugim znacajkama. Bez dijeljenja teZina
dijelovi neuronske mreze mogli bi se pretrenirati na odredeni detalj podataka. S dijeljenjem,
na istu jezgru dolaze razli€iti podatci §to povecava opcenitost naucene znacajke i poboljSava

generalizacijske sposobnosti mreZze.
3.2.2 RasprSena povezanost

Na slici 8. prikazana je rasprSena povezanost. KoriStenje rasprSene povezanosti moze uvelike
pomo¢i u ucenju razli€itih znacajki ukoliko je skup za ucenje takav da mreza ima teznju
konvergiranju istom manjem broju znacajki. Bez rasprSene povezanosti (potpuna povezanost)
sve mape primaju sve vrijednosti iz prethodnih mapa. U tom slucaju je moguce da dvije ili
viSe mape konvergiraju ka istoj vrijednosti. Uvodenjem rasprSene povezanosti mape dobivaju
razli Cite ulaze (samo neke mape prethodnog sloja) ¢ime se osigurava konvergencija ka

razli¢itim vrijednostima.
3.2.3 Invarijantnost

Invarijantnost omogucava konvolucijskoj neuronskoj mrezi da bude otporna na male
varijacije polozaja znacajki. Primarni mehanizam kojim se to postize su slojevi saZimanja
znacajki koji smanjuju rezoluciju (odnosno dimenzionalnost) mapi znacajki. S obzirom da se
to postize postepeno kroz viSe takvih slojeva, mreza i dalje u¢i medusobni polozaj znacajki
(npr. o€iju, nosa i ustiju kod detekcije lica), ali postaje otporna na manje varijacije u polozaju.
Slika 11. ilustrira neke tipove invarijantnosti (translacijsku, rotacijsku invarijantnost,

invarijantnost veli¢ine 1 invarijantnost osvjetljenja) [8].
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Slika 11. Primjer razli¢itih invarijantnosti mreze. Preuzeto iz [8].



4 Terminologija i osnovni koncepti dubokog uc¢enja

Kako bi lakSe razumijeli nacin na koji se semanticka segmentacija rijeSava dubokim
arhitekturama, vazno je razumijeti da semanticka segmentacija nije izolirano polje koje se
istrazuje, ve¢ prirodni korak ka boljem razumijevanju prirodnih scena. Prvi korak u boljem
razumijevanju je Klasifikacija, koja definira koji su objekti prisutni na sceni. Lokalizacija i
detekcija slijede¢i su korak, te nam osim klase koja je prisutna na sceni daju dodatne
informacije o tocnoj poziciji objekta. S obzirom na ove Cinjenice, prirodni korak dalje je
semanti¢ka segmentacija Ciji je cilj pridjeljivanja semantic¢kih oznaka dijelovima slike. Slika
12. prikazuje razvoj razumijevanja scene od grube klasifikacije objekata na slici do detaljnijeg

opisa slike.

=
bottle, cup, cube
- wp .|
a) Klasifikacija slike b) Lokalizacija objekata na slici
bottle bottle
¢) Segmentacija slike d) Segmentacija instanci slike

Slika 12. Razvoj prepoznavanja objekta ili razumijevanja scene od grube klasifikacije objekata na slici do
detaljnijeg opisa slike (lokalizacija objekata, segmentacija istih, te segmentacija samih instanci slike). Preuzeto
iz [52].

4.1 Standardne duboke arhitekture

Odredene duboke arhitekture znacajno su doprinjele podru¢ju dubokog ucenja, te su na neki
nacin postale standard (LeNet5, AlexNet, VGG-16, GoogLeNet, ResNet). Ove arhitekture od
velike su vaznosti za problem segmentacije, jer se danas koriste kao jedan od blokova u

semanti¢kim arhitekturama. Upravo zbog toga iduc¢a poglavlja posvetit ¢emo njima.



4.1.1 LeNet5 arhitektura

LeNet5 je prva konvolucijska neuralna mreza razvijena 1998. godine od strane LeCunna i
Leona Bottou [29]. LeNet5 predvidena je za klasifikaciju rukom pisanih brojeva na
postanskim posiljkama. Takva mreza imala je 3 konvolucijska sloja, bez slojeva sazimanja
maksimumom, s potpuno povezanim slojem na kraju. Znacajan je i LeCun-ov rad [17] u
kojem se predstavlja arhitektura nazvana LeNet, Cije inacice se koriste u mnogim verzijama
konvolucijskih mrezama. U pocetnim se slojevima mreze izmjenjuju slojevi sazimanja
maksimalnog odziva i mape znacajki. Konkretno, prvi sloj se sastoji od 4 mape znacajki,
zatim slijedi sloj sazimanja maksimuma, pa sloj od 6 mapi znacajki i opet sloj saZimanja
maksimuma. Zadnji dio takve mreze je viSeslojni perceptron na €ije su ulaze spojeni izlazi
zadnjeg sloja sazimanja maksimuma. Taj se viSeslojni perceptron sastoji od 2 sloja. Prvi je
skriveni sloj, a iza njega je sloj logistiCke regresije. Logisticka regresija na kraju ¢ini kona¢nu

klasifikaciju. U konkretnom primjeru postoji 10 izlaza, jedan za svaku znamenku.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4:f. maps 16@5x5

INPUT
30x32 6@28x28

[
Full conﬁection ’ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Slika 13. Arhitektura LeNet5. Preuzeto iz [29].

4.1.2 AlexNet arhitektura

AlexNet arhitektura pionir je dubokih konvolucijskih neuralnih mreza, predstavljena od strane
Krizhevsky et al. [28]. AlexNet pobjednik je ILSVRC-2012 sa svojim TOP-5 testom tocnosti
od ¢ak 84.6%, dok su ostali natjecatelji koriste¢i tradicionalne tehnike strojnog ucenja postigli
to¢nost od 73.8%, u istom izazovu. Arhitektura same mreze u stvarnosti je vrlo jednostavna.
Sastoji se od pet konvolucijskih slojeva, slojeva sazimanja maksimalnom vrijednos¢u, te isto
toliku ReLu jedinica, na kraju su tri potpuno povezana sloja. Na slici 5. prikazana je AlexNet

arhitektura.
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Slika 14. AlexNet arhitektura. Preuzeto iz [28].
4.1.3 VGG arhitektura

VGG (engl. Visual Geometry Group) je konvolucijska neuralna mreza predloZzena od strane
K.Simonyan i A. Zissermana [47] sa Sveucilista u Oxfordu. Predozili su razli¢ite modele i
konfiguracije dubokih konvolucijskih neuralnih mreza, te jedan od svojih prijedloga prijavili
na ILSVRC-2013. Taj model poznat je i pod nazivom VGG — 16, zbog Cinjenice da je
sastavljen od 16 slojeva, postao popularan zbog postizanja TOP — 5 to¢nosti od ¢ak 92.7%.

Slika 15. prikazuje konfiguraciju VGG-16 modela.

Glavna razlika izmedu VGG-16 modela, te njegovih predhodnika je u Cinjenici da je u prvim
slojevima mreze koriSteno puno konvolucijskih slojeva s malim receptivnim poljima, za
razliku od dotadaSnje prakse gdje su se koristila ¢ak tri velika receptivna polja. Ovakav
pristup doveo je do smanjena parametra, povecanja nelinearnosti, $to se je dovelo do toga da

je ovakav model lakse istrenirati.
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Slika 15. VGG arhitektura. Preuzeto iz [47].

4.1.4 GoogLeNet arhitektura

GoogleNet je mreza uvedena od strane Szegedy et al. [48], te osvojila izazov ILSVRC-2014
s TOP-5 testom tocnosti od 93.3%. Ova duboka arhitektura karakteristiCna je po svojoj
sloZenosti. Sastavljena je ¢ak od 22 sloja, te novog bloka nazvanog pocetni modul (engl.
inception module), prikazanog na slici 16. Uvodenjem novog modula Szegedy et al. [48]
pokazali su da slojevi dubokih konvolucijskih neuralnih mreza mogu biti posloZeni na vise

nacina, a ne nuzno u sekvecijalnom redu.

Pocetni modul sastoji se od Network in Network (NiN) sloja, sloja sazimanja, velikog
konvolucijskog sloja, te manjeg konvolucijskog sloja. Svaki od ovih slojeva racunaju se
paralelno, te su popraceni operacijom konvolucije s 1x1 filterom da bi se smanjila dimenzija.
Zahvaljuju¢i ovakvim modulima ova mreza posebnu paznju pridaje memoriji, te vremnu
potrebom za izraCun matri¢nih operacija, te na taj nac¢in smanjuje broj parametara i operacija.

Kompletna arhitektura GoogLeNet mreZe prikazana je na slici 17.
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Slika 16. Pocetni modul (engl. inception module). Preuzeto iz [48].

Slika 17. GoogLeNet arhitektura. Preuzeto iz [48].

4.1.5 ResNet arhitektura

Microsoft-ova ResNet mreza prikazana na slici 19. [50] osvojila je 2016. godine izazov

ILSVRC-2016 s 96.4% tocnosti. Izuzev te Cinjenice, ova arhitektura dobro je poznata i po



svojoj dubini (sastoji se ¢ak od 152 sloja), te po uvodenju preostalih blokova (engl. residual

X
weight layer
X
F(x) identity
weight layer

F(x)+x (+)——
@ relu
blocks) prikazanih na slici 18.

Slika 18. Preostali blokovi (engl. residual blocks). Preuzeto iz [50].

Preostali blokovi rijeSavaju problem treninga dubokih arhitektura uvodeéi veze za
preskakanje identiteta, tako da slojevi mogu kopirati ulaze na slijede¢i sloj. Ideja iza ovakvog
pristupa je da se osigura da slijede¢i sloj uci nesto novo i drugacije od onoga §to je vel
kodirano (buducu da sloj ima i ulaz i izlaz od predhodnog sloja, te njegov ne promijenjeni

ulaz). Ovakve veze medu slojevima rijeSavaju i problem nestajec¢eg gradijenta.
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Slika 19. ResNet arhitektura. Preuzeto iz [50].



4.1.6 ReNet arhitektura

Kako bi se prosirile povratne neuronske mreze (RNNs) do viSe dimenzionalnih zadataka,
Graves et al. [51], predlozili su viSedimenzionalnu povratnu neuralnu mrezu (MDRNN). Ova
arhitektura zamjenjuje svaku povratnu konekciju iz standardne RNN s d konekcija, gdje je d
broj prostorno — vremenskih dimenzija podataka. Zasnovana na ovakvom pristupu Visin et al.
[52] predlozili su ReNet arhitekturu u kojoj se umjesto viSedimenzionalnih RNN, koriste
uobicajene RNN sekvence. Na ovaj nacin, broj RNN je linerano skaliran po svakom sloju na
broj dimenzija d ulazne slike. U ovom pristupu svaki konvolucijski sloj (konvolucija +
sazimanje) zamjenjuje s sa Cetiri RNN-ova koji se klizu po slici vertikalno i horizontalno u

oba smjera kao §to je prikazno na slici 20.

Slika 20. Jedan sloj ReNet arhitekture gdje je prikazano modeliranje vertikalnih i horizontalnih prostornih
ovisnisti. Preuzeto iz [52].

4.2 Prijenosno ucenje

Istrenirati duboku neuralnu mrezu od pocetka cesto i1 nije izvediv zadatak iz viSe razloga:
potrebno je da skup podataka bude dovoljno velik (Sto nije Cest slucaj), te dostizanje
konvergencije moZe trajati predugo. Cak i u sluéaju da je skup podataka dovoljno velik, te
konvergencija ne potraje predugo, jednostavnije je krenuti od ve¢ pre- treniranih tezina [80,
81]. PodesSavanje tezina nastavljajuéi proces treneriranja s pre-treniranom mrezom jedan je

od naj¢es¢ih scenarija u prijenosnom ucenju.



Yosinski et al. [82] dokazali su da je prijenosno ucenje bolje od inicijaliziranja teZina, te
treniranja mreze od pocetka, Cak i za slucajeve kada znacajke nisu slicne. No sama primjena
prijenosnog ucenja ponekad nije lagana, na primjer kod koristenja prijenosnog ucenja postoje

arhitekturalna ogranicenja koja moraju biti zadovoljenja kako bi koristili pretreniranu mrezu.

4.3 Pretprocesiranje i pove¢anje podataka

Povecanje podataka uobicajena je tehnika, koja dokazano ima pozitivne u€inke na treniranje
dubokih modela za ubrzanje konvergencije ili u ulozi regulatora, §to nam sluzi kako bi se

izbjegla pretreniranost mreze i generalizacija [83].

Proces povecanja podataka podrazumijeva primjenu seta transformacija na skup podataka ili
na znacajke. NajcecSe se primjenjuju transformacije na skup podataka, s ¢ime se generiraju
novi podaci iz ve¢ postoje¢ih. Transformacije koje se koriste u procesu povecanja podataka su
translacija, rotacija, zamatanje, skaliranje, mijenjanje prostora boja, rezanje, ... Cilj ovih
transformacija je generiranje novih primjera podataka, kako bi se kreirala Sto veca baza
podataka, izbjeglo pretreniranje mreze (odnosno reguliralo model), postigao balans izmedu
klasa unutar skupa podataka, pa ¢ak i sinteticki stvorilo nove uzorke koji su reprezentativniji

za za dati problem.

Povecanje podataka od posebnog je znacaja za manje skupove podataka, te u ve¢ nekoliko
scenarija dokazano efikasno. Tako je u [84], skup podataka od 1500 fotografija portreta
sinteticki povecan za Cetiri nove skale (0.6, 0.8, 1.2, 1.5), Cetiri rotacije (-45, -22, 22, 45), te
Cetiri gamma varijacije (0.5, 0.8, 1.2, 1.5) kako bi se generirala baza podataka od 19000 slika.
Ovakim pristupom postignuta je veca to¢nost njihovog modela za segmentaciju portreta sa

73.09 % na 94.2 %.



5 Metode semanticke segmentacije slike
koriStenjem dubokih konvolucijskih neuralnih
mreza

Konstantni uspjeh dubokih arhitektura u raznim zahtjevnim zadatcima racunalnog vida,
posebice pristupa konvolucijskih neuralnih mreza (CNNs) za klasifikaciju slike ili detekciju
objekata [67, 68, 69] motiviralo je istrazivae da istraze sposobnosti ovakvih mreza za
probleme laberiranja na razini piksela, poznate pod nazivom semanticka segmentacija. Glavna
prednost dubokih tehnika ucenja nad tradicionalnim tehnikama prepoznavanja objekata je
sposobnost ucenja prikaza znacajki ,,u hodu®, odnosno predstavljaju pristup u kojemu se sve
(od znacajki do klasifikacije), u potpunosti, uc¢i automatski na temelju skupa uzoraka.
Pozitivne strane takvog pristupa ukljuuju prilagodenost naucenih znacajki konkretnom
problemu i njegovom skupu uzoraka, dijeljenje znacajki izmedu vise klasa te uc¢enje razli¢itih
znacajki za razli¢ite modalnosti pojedinih klasa. Trenutno, jedna od najuspjesnijih tehnika
dubokog ucenja za semanticku segmentaciju slike je ,,Fully Convolution Network® (FCN)
objavljena od strane Long et al. [70]. Njihov pristup temelji se na ve¢ postoje¢im temeljima
klasicne CNNs proSirene na sposobnost u¢enja hierahije znacajki. Uspje$no su transformirali
dobro znane modele za klasifikaciju — AlexNet [28], VGG (16 slojeva) [47], GoogLeNet [48]
i ResNet [50] u jednu potpuno konvolucijsku mrezu tako da su zadnje potpuno povezane
slojeve zamijenili s konvolcijskim slojevima u svrhu dobivanja prostorne mape, umjesto
rezultat klasifikacije. Dobivene mape uzorkovali su koriste¢i frakcionirane konvolucije
(poznate kao dekonvolucija [70, 71]) kako bi dobili izlaze oznacene po pikselima. Ovaj rad
oznacava prekretnicu u dubokom ucenju, jer dokazuje da CNNs mogu sluZiti i za ovakav tip
problema, te ucinkovito nauciti kako napraviti gusta predvidanja s ulazima proizvoljnih
veli¢ina. Takoder, postignut je i znacajan napredak u to€nosti segmentacije u odnosu na
tradicionalne metode. Zbog svega navedenog, te mnogih drugih doprinosa FCN smatra se
srediStem dubokog ucenja za semanti¢ku segmentaciju slike. Slika 21. prikazuje proces FCN-

a.

No usprkost svojoj snazi 1 fleksibilnosti FCN model i dalje ima poneke nedostatke koji

ometaju njegove aplikacije u odredenim situacijama.
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Slika 21. Potpuna konvolucijska mreza FCN. Preuzeto iz Long et al. [70].
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Slika 22. Vizualizacija istazenih metoda. Prilagodeno i preuzeto iz [].

5.1 Varijante dekodera

Osim FCN arhitekture, postoje 1 druge varijante dubokih arhitektura, razvijene s ciljem
transformacije mreze Cija je izvorna namjena bila klasifikacija slike, u mrezu pogodnu za
segmentaciju. Nedvojbeno, FCN arhitektura i dalje je jedna od najpopularnijih, §to ne znaci
da i su druge opcije loSe za razli¢ite namjene. Opcenito, svi kre¢u od iste ideje, a to je preuzeti
mrezu za klasifikaciju, kao $to je VGG -16, te ukloniti njene potpuno povezane slojeve. Ovaj
dio novo nastale mreZe naziva se encoder i proizvodi mape znacajki ili reprezentaciju slike
niske rezolucije. Glavni problem javlja se u dijelu kada je potrebno nauciti kako dekodirati ili
mapirati slike niske rezolucije u predikcije po pikselima za segmentaciju. Ovaj dio procesa

naziva se dekoder 1 obi¢no predstavlja tocku divergencije u dubokim arhitekturama ovog tipa.

SegNet [73] je odliCan primjer divergencije (Slika 23). Dekoder faza SegNet arhitekture
sastavljena je od seta slojeva uzorkovanja, te konvolucijskih slojeva iza kojih slijedi softmax
klasifikator koji predvida oznaku piksela za izlaz koji ima istu rezoluciju kao ulazna slika.
Svaki sloj uzorkovanja u dekoder fazi odgovara sloju sazimanja u enkoder fazi. Nad mapama
koje su dobivene uzorkovanjem vrsi se operacija konvolucije sa setom istreniranih filtera u
svrhu dobivanja gustih znacajki. U poslijednjem koraku mapa znacajki vraéa se u izvornu

rezoluciju, te se proslijeduje softmax klasifikatoru kako bi se dobila kona¢na semanticka



segmentacija. Arhitekture bazirane na FCN modelu koriste nau¢ene dekonvolucijske filtre
kako bi povecali mape znacajki. Nakon toga poveéane mape znacajki dodaju se jedna po
jedna odgovaraju¢oj mapi znacajki generiranoj u konvolucijskom sloju u encoder dijelu

modela. Slika 24. prikazuje usporedbu oba pristupa.
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Slika 23. Prikaz SegNet mreze. Preuzeto iz [73].
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Slika 24. Usporedba decoder faze SegNet arhiteture, te FCN arhitekture. Preuzeto iz [53].

5.2 Integriranje znanja o kontekstu

Semanticka segmentacija je problem koji zahtjeva integraciju informacija iz razlicitih
prostornih mjerila. Takoder, podrazumijeva balans izmedu lokalnih i globalnih informacija.
Na jednu stranu, lokalne informacije klju¢ne su za postizanje dobre tocnosti na razini piksela,
dok s druge strane vazno je i integrirati informacije iz globalnog konteksta slike kako bi §to
bolje rijesili lokalne nejasnoce. Vanilla CNN bori se s ovim balansom. Slojevi sazimanja, koji
dopustaju mrezi da postigne stupanj prostorne invariancije i zadrzi troSkove komputacije u

razumnim okvirima, pritom raspolazu¢i s globalnim informacijama. Cak 1 originalna CNN



arhitektura, bez slojeva sazimanja, su ogranieni s obzirom da receptivno polje njihovih

jedinica moze rasti samo linearno s brojem slojeva.

Moguce je osvijestiti CNN o globalnim informacijama: precizranje kao korak naknadne
obrade CFR-a, proSirene konvolucije, viSeskalarne agregacije ili ¢ak odgoda modeliranja

konteksta na drugu vrstu dubokih arhitektura kao §to je RNN.
5.2.1 Uvjetna slucajna polja (CRF)

Kao S§to je spomenuto i u prijaSnjem poglavlju, inherentna invarijanca na prostornu
transformaciju kod CNN arhitektura ograni¢ava prostornu tocnost kod segmentacije. Jedan od
uobicajenih pristupa kod preciziranja izlaza segmentacije, te poboljSanja sposobnosti samog
sistema za detektiranje sitnih detalja je uvodenje koraka post- procesiranja pomocu uvijetnih
slucajnih polja (engl. Conditional Random Field CRF). CRF omogucava kombiniranje
informacija niske razine (npr. interakcija izmedu piksela [74, 75]) s viSe klasnim sustavom
koji odreduje koji piksel spada u koju klasu. S ovakvom kombinacijom postignute su odli¢ne
performanse za ovisnosti velikog ranga, koje klasicna CNN mreza ne uzima u obzir, kao i za

sitne detalje sa slike.

DeepLab model [75, 76] koristi potpuno povezane parove CRF [78, 79], kao odvojeni korak
procesiranja kako bi poboljsali rezultat segmentacije. Problem koristenja CRF kao koraka

post-procesiranja je dugotrajno izvodenje algoritma.

(a) GT  (b) CNNout (c) CRFitl (d) CRFit2 (e) CRFitl10

Slika 25. Ugladivanje izlazne segmentacijeske mape koristenjem CRF (prikaz po iteracijama). Prvi red prikazuje
izlazne mape prije primjene softmax funkcije, dok drugi red prikazuje izlaz softmax funkcije. Preuzeto iz [75].

5.2.2 ProSirene konvolucije

Prosirene konvolucije, poznate pod imenom a-trous konvolucija, zapravo je generalizacija
Keonecker-factored konvolucijskog filtra [85], koji podrzava eksponencijalnu ekspanziju

receptivnog polja bez gubitka rezolucije. Drugim rije¢ima, prosirene konvolucije, standardni



su tip konvolucija koje koriste filtere za uzorkovanje. Brzina dilatacije [ kontrolira faktor
uzorkovanja. Slika 26. prikazuje proSirenu konvoluciju na 2D podacima. Crvene tockice
predstavljaju ulaze filtera 3x3, a podrucja obojanih resetki predstavljaju receptivna polja. Kao
Sto je vidljivo iz prikaza na slici receptivna polja rastu eksponencijalno, dok broj parametara
po filteru zadrzava linearni rast. Ovakve znacajke proSirene konvolucije omogucuju nam

uc¢inkovitu ekstrakciju gustih znacajki u bilo kojoj rezoluciji.

(a) 1-dilated (b) 2-dilated (c) 3-dilated

Slika 26. a) 1- dilatacijska konvolucija, gdje svaka jedinica ima 3x3 receptivno polje, b) 2-dilatacijska
konvolucija s 7x7 receptivnim poljem, c) 3-dilatacijska konvolucija s 15x15 receptivnim poljem. Preuzeto iz
[86].

U praksi, isti efekt posti¢i ¢emo ako prosirimo filter prije operacije konvolucije. ProSirenje
filtra ovisno o veli¢ini proSirenja ispuniti ¢e prazne elemente s nulama. Slika 27. prikazuje

primjer proSirene konvolucije.

Z D=3

D=1 D

Slika 27. Elementi filtera (plavi) uskladeni s ulaznim elementima koriste¢i 3x3 prosirenu konvoluciju s
razli¢itim stupnjevima. Od lijeva na desno 1,2 i 3. Preuzeto iz [53].

Najvazniji radovi u kojima je koriSten princip prosirene konvolucije su od Yu el al. [86], veé

spomenuti DeepLab (ovog puta njihova poboljSana verzija) [76], te mreza u realnom vremenu



Enet [87]. Svi oni koriste kombinaciju proSirenih konvolucija s povecanjem dilatacije kako bi
dobili ¢iS¢e receptivno polje, bez dodatnih troskova i bez gubljenja podataka u mapi znacajki.
Ovi radovi pokazali su da je prosSirena konvolucija usko povezana s viSeskalarnim

predikcijama, $to je detaljnije objas$njeno u idu¢em poglavlju.

5.2.3 VisSeskalarne predikcije

Viseskalarne predikcije jedan su od nacina rijeSavanja problema integriranja znanja o
kontekstu. Gotovo svaki parametar CNN mreZe utjeCe na skalu generirane mape znacajki.
Drugim rije¢ima, ista arhitektura ¢e imati utjecaj na broj piksela ulazne slike, koja odgovara
pikselu iz mape znacajki. Ovo bi znacilo da filter implicitno uci detektirati znacajke u

odredenim mjerilima (s odredenim stupnjom invarijancije).

Raj et al. [89] predlozili su viSeskalarnu verziju potpuno povezane konvolucijske mreze
VGG-16. Njihova mreza sadrzi dva dijela. Prvi dio procesira ulaznu sliku u originalnoj
rezoluciji, dok drugi dio poduplava rezoluciju ulazne slike. U prvom dijelu mreza je plitka ,
dok je u drugom dijelu potpuno povezana VGG -16 s dodanim konvolucijskim slojevima.
Rezultat drugog dijela modela uzorkovan je i kombiniran s rezultatom prvog dijela mreZe.
Kombinirani izlaz ova dva dijela prolazi kroz set konvolucijskih slojeva, kako bi se generirao

zavr$ni izlaz mreze. Rezultat ovakvog pristupa je robusna mreZa otporna na varijacije u skali.

Roy et al. [90] drugacije su pristupili ovom problemu, koriste¢i mrezu sastavljenu od 4
viSeskalarne CNN mreze. Ove Cetiri mreze imaju arhitekturu identicnu onoj predlozzenoj od
strane Eigen ef al. [88]. Jedna od Cetiri mreZe zaduZena je za pronalazak semantickih oznaka

scene. Ova mreza izvlaci znacajke iz sekvence razlicitih skala (Slika 28.).

Jo$ jedan zapazeni rad je mreza predlozena od strane Bien et al. [91]. Njihova predloZzena
mreza sastavljena je od n FCN mreza koje rade s razli¢itim skalama. Znacajke koje su
izvucene iz svake od mreza stapaju se, te se provlace kroz dodatni konvolucijski sloj, kako bi
se dobila zavr$na segmentacija. Glavni doprinos njihove predlozene arhitekture je proces
ucenja u dvije faze koji ukljucuje treniranje svake mreze posebno, a nakon toga kombiniranje
mreza, te koriStenje prijenosnog ucenja na zadnjem sloju. Ovaj viseskalarni model dopusta

dodavanje proizvoljnog broja novo istreniranih mreza.
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Slika 28. Viseskalarna CNN arhitektura (Eigen et al. [88]). Mreza progresivno proc¢isc¢ava izlaz pomocu
sekvence skala kako bi procjenila dubinu, normalu, te obavlja semanti¢ku segmentaciju preko RGB ulaza.
Preuzeto iz [88].

5.2.4 Fuzija znacajki

Fuzija znacajki je tehnika koja podrazumijeva spajanje globalnih znacajki (izvucenih iz
predhodnog sloja mreze) s lokalnim znacajkama izvucenim iz slojeva koji slijede, te
predstavlja jedan od nacina integracije konteksta o informaciji kod arhitektura namjenjenih za
segmentaciju. Uobicajene arhitekture kao $to je FCN koriste prekinute konekcije kako bi
izveli fuziju , tako da kombiniraju mape znacajki iz razli€itih slojeva (Slika 29.). Jo$ jedan od
mogucih pristupa je ranija fuzija. Pristup ranije fuzije koriSten je u ParseNet [92] mrezi u
konteksnom modulu. Tamo su globalne znacajke sazete na istu prostornu veli¢inu lokalnih
znacajki, te povezane kako bi se generirale kombinirane znacajke koje se koriste u idu¢em

sloju ili kako bi se istrenirao klasifikator. Slika 30. prikazuje ovaj proces.



Slika 29. Prikaz arhitekture koja izvodi kasniju fuziju mape znacajki, na nacin da prvo daje predikcije neovisno,
a nakon toga izlazi se spajaju, te se donosi odluka o zavrsnoj segmentaciji. Preuzeto iz [92].

(2) (3)
Global feature 1.2 Nopn UnPool

(1)
Global

Pooling
. (2) . .
Feature map L2 Norm Combined feature

Slika 30. ParseNet-ov kontekst modul u kojem se globalne znacajke iz predhodnog sloja kombiniraju s
znacajkama iduceg. Preuzeto iz [92].



Ideja fuzije znacajki nastavlja se radom od strane Pinheiro ef al. u mrezi nazvanoj SharpMask
[93], koja koristi modul za uvodenje znacajki iz predhodnog sloja u slijede¢i. Detaljniji opis

dat je u poglavlju o segmentaciji instanci slike.

5.2.5 Povratne Neuralne MrezZe

CNN uspjesno su primjenjene na visedimenzionalne podatke, kao Sto su slike. No usprkos
tome, ovakav tip mreZa oslanja se na specificne kernele, ¢ime je arhitektura limitirana za

rijeSavanje problema segmentacije.

Po uzoru na ReNet model za klasifikaciju slike Visin et al. [94] predlozili su arhitekturu za
semanticku segmentaciju nazvanu ReSeg [95] prikazanu na Slici 31. U ovakvom pristupu,
ulazna slika obraduje se u prvom sloju VGG-16 mreze, te se dobivena mapa znacajki
prosljeduje u jedan ili viSe ReNet slojeva za prijenosno ucenje. Na kraju, dobivena mapa
znaCajki se smanjuje pomocu sloja sazimanja temeljem transponirane konvolucije. U
njihovom pristupu koriStene su GRU jedinice budué¢i da postizu odlicne performace u
balansiranju koriStenja memorije i ratunalne mo¢i. Vanilla RNN imaju problem modeliranja
dugoro¢nih ovisnosti, ve¢inom zbog problema nestajuéeg gradijenta. Nekoliko ivedenih

modela kao sto su LSTM [96] mreza, te GRU [97] uspjesno izbjegavaju ovaj problem.

Slika 31. Prikaz ReSeg mreze. VGG-16 konvolucijski slojevi prikazani su Zutom i plavom bojom.Ostatak
arhitekture bazira se na ReNet arhitekturi. Preuzeto iz [95].

Inspirirani istom ReNet arhitekturom Li et al. [98], predlozili su novi LSTM-CF model za
oznacavanje scena. Njihov pristup koristi dva razlicita izvora podataka: RGB i dubinu. RGB
izvor oslanja se na varijantu DeepLab arhitekture [76] povezujuéi znaCajke na tri razliCite

skale kako bi obogatili znacajke (inspirirani radom [99]).

Modelirane globalnog konteksta slike povezano je s 2D pristupom tako $to se mreza razvija

vertikalno 1 horizontalno preko ulazne slike. Na temelju ove ¢injenice, Byeon et al. [100]



predlozili su jednostavnu 2D LSTM arhitekturu u kojoj se ulazna slika dijeli na ne
preklapajuce prozore, koji se dalje Salju u Cetiri odvojena LSTMs memorijska bloka. U ovom
radu daje se naglasak na racunalnu jednostavnost koriste¢i jedno jezgreni procesor, te na

jednostavnosti samog modela.

Jos§ jedan pristup za hvatanje globalnog konteksta slike oslanja se na koriStenje ve¢eg prozora,
kako bi se modelirao veéi kontekst. Ovakvim pristupom smanjuje se rezolucija slike, te se
javljaju problemi vezani za preklapanje prozora. Unato¢ ovom problemu, Pinheiro ef al. [101]
predstavili su rCNN koja vrsi treniranje s razli¢itim veli¢inama prozora, uzimajuci u obzir
predhodne predikcije dobivene razli¢itim veli¢inama prozora. Ovakvim pristupom, labele se

automatski ugladuju ¢ime se povecavaju performanse.

Neusmjereni ciklicki grafovi (eng. Undirected cyclic graphs (UCGs)) prihvacdeni za
modeliranje konteksta slike za semanti¢ku segmentaciju [102]. RNN nisu direktno povezani s
UCG 1 samo rijesenje je razdijeljeno u viSe usmjerenih grafova (DAGs), u ovakvom pristupu
slike se obraduju u tri razli¢ita sloja: mapa znacajki slike dobiva se preko CNN mreze,
modeliranje konteksta slike dobiva se preko DAG-RNNs i dekonvolucijski sloj koristi se za
sazimanje mape znacajki. Ovim radom prikazano je kako se RNN mreza moze koristiti

zajedno s grafom kako bi se uspjepno modelirao kontekst slike.

5.2 Segmentacija instanci slike

Segmentacija instanci prirodni je slijed semanticke segmentacije, te ujedno predstavlja jedan
od najve¢ih izazova u usporedbi s ostalim segmentacijskim tehnikima. Cilj segmentacije
instanci je dobiti prikaz objekata iste klase podijeljene u razli¢ite instance. Automatizacija
ovog procesa nije jednostavna, jer broj instanci nije unaprijed poznat, te evaluacija dobivenih
instanci nije bazirana na pikselima kao $to je bio slufaj kod semanticke segmentacije.
Segmentacije instanci slike ne istrazeno je podrucje, no interes je motiviran moguénosScu
primjene u praksi. Oznacavanje instanci pruza nam dodatne informacije za zakljucivanje
nepoznatih situacija, za brojanje elemenata koji pripadaju istoj klasi, te za detekciju odredenih

objekata koje treba dohvatiti u robotskim zadacima.

Iz gore navedenih razloga Hariharan et al. [103] predlozili su SDS (engl. Simultaneous
Detection and Segmentation) metodu kako bi popravili performanse ve¢ postoje¢ih modela.
Njihov pristup bazira se na segmentaciji slike, a zatim detekcija kandidata koji pripadaju istoj
klasi. Oko detektiranih kandidata izdvajaju regije, koje se dalje prosljeduju u adaptiranu

verziju R-CNN [93].
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Slika 32. SharpMask's arhitektura. Preuzeto iz [104].



6 Zakljucak

U nastojanju pronalaska idealnog rjeSenja za semanticku segmentaciju slika metodama
dubokog ucenja u ovom radu dat je pregled postoje¢ih metoda. Objasnjenji su osnovni
koncepti dubokog ucenja, te navedene osnovne duboke arhitekture za klasifikaciju slike, kao 1
izvedene arhitekture za semanticku segmentaciju prirodnih scena. No, unato¢ velikom broju
radova u podrucju dubokog u€enja semanticka segmentacija slike, nije do kraja istraZena, te
jos ne postoji arhitektura koja je u ovom zadatku nadmasila ostale. U ovom poglavlju data je

kratka usporedba postojecih arhitektura, njihovih prednosti i nedostataka.

Standardni pristupi racunalnog vida za razumijevanje slike na razini piksela ve¢inom su se
svodili na TextonForest i Random Forest klasifikatore. Nakon §to su CNN arhitekture postigle
zavidan uspjeh u klasifikacija slike, malom modifikacijom osnovne CNN arhitekture pocele
su se koristiti i za semanticku segmentaciju. Jedan od prvih pristupa dubokog ucenja za
problem semanticke segmentacije je klasifikacija dijelovima. Svaki piksel klasificirao se u
klasu koriste¢i dijelove slike oko njega. Razlog koriStenja dijelova slike su upravo potpuno
povezani slojevi mreZe, koji zahtjevaju fiksnu veli¢inu ulazne slike. FCN arhitektura upravo
je iz ovog razloga u svojoj mrezi uklonila potpuno povezane slojeve, ¢ime je problem fiksne
veli¢ine ulazne slike uklonjen. No, izuzev potpuno povezanih slojeva jedan od glavnih
problema koriStenja CNN arhitekture za semanticku segmentaciju upravo su slojevi
sazimanja. Slojevi sazimanja odbacuju informacije o slici, ali i gube informacije o to¢noj
poziciji piksela. To¢na pozicija piksela od presudne je vaznosti za problem semanticke
segmentacije. Dva su pristupa rjeSenju ovog problema: encoder- dekoder arhitekture, te
arhitekture koje koriste proSirene konvolucije. Enkoder-dekoder arhitekture u enkoder fazi
smanjuju prostornu dimenziju slike koriste¢i slojeve sazimanja, dok u dekoder fazi obnavljaju
detalje pronadenih objekata, te vracaju sliku na prvobitnu dimenziju. Ovakvi tipovi koriste
konekcije s enkoderom kako bi §to uspjeSnije obnovili detlje slike u dekoder fazi. Problemi
ovih arhitektura su male preciznosti segmentacije. Drugi tip arhtekture za semanti¢ku
segmentaciju slike koriste proSirene konvolucije, te ne koriste slojeve sazimanja. Problem u
ovakovom pristupu su izlazne segmentirane mape, ¢ija je veli¢ina 1/8 od stvarne slike. Osim
koriStenja jedne od ove dvije arhitekture, u literturi su koriStena i uvjetna slucajna polja kao
korak postprocesiranja. Primjenom uvjetni slucajnih polja zavrSna segmentacijska mapa

ugladuje se po pretpostavci da pikseli sliénog intenziteta spadaju u istu klasu. Korak



postprocesiranja usporava cijeli proces segmentacije, uz malo povecanje preciznosti od 1-2%.

U Tablici 1. sumirane su najvaznije arhitekture za semanti¢ku segmentaciju slike.

Tablica 1. Usporedba najvaznijih arhitektura za semanti¢ku segmentaciju.

Naziv Arhitektura  Preciznost Efikasnost Kontribucije Nedostatci
Fully I1zlazne
Connected VGG-16 62.2% * Prvirad u segmentirane
Network (FCN) podrugju. mape su ,,grube*.
Preciznost ove
SegNet VGG-16 + 59.9 o/, ®ok Encoder-decoder | arhitekture nije
Decoder zadovoljavajuca.
Segmentacijska
Dilatation = VGG-16 73.5% * Prosirene mapa je 1/8 od
konvolucije ulazne slike.
Segmentacijska
DeepLab VGG- 79.7% Progirene mapa je 1/8 od
v1&v2 16/ResNet- * konvolucije + ulazne slike.
101 CRF
. Segmentacijska
DeepLab v3  VGG- 85.7% lf:roﬁlr?ne,, mapa je 1/8 od
_ %% onvolucyje + ulazne slike.
ig/lReSNet CRF + ASAP

Na problemima semanticke segmentacije slike metodama dubokog ucenja se i dalje
intenzivno radi, kako bi se povecala preciznost segmentacije uz zadovoljavajucu veli¢inu
segmentacijske mape ali i rjesili probleme gubljenja informacija koje uvode slojevi saZzimanja.
U tom smjeru se vidi i budu¢i rad kandidatkinje, s jedne strane istrazivanja razvoja Sto
preciznijih arhitektura koje bi posebno bile prilagodene semantickoj segmentacija slika
prirodnog krajolika. Ovo je podrucje do sada uglavnom bilo usmjereno prema primjeni kod
autonomne voznje vozila, dok su nama istrazivacki ciljevi semanticka segmentacija slika
snimljenih lete¢im, lebde¢im 1 stacionarnim sustavima motrenja i nadzora nepristupacnih
terena prirodnog krajolika, s obzirom da je budu¢i usmjeren prema zadacima kognitivnog

vida inteligentnih observera prirodnog krajolika.
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ANN artifical neural networks
CNN convolutinal neural networks
CRF conditional random fields
DAG directed acyclic graph

GRU gated recurrent unit

LSTM long short-term memory
MLP multi-layer perception

RNN recurrent neural network
UCG undirected cyclic graphs

VGG visual geometry group



