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Doktorski rad ima: 86 stranica

Doktorski rad br.:



O mentoru
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Sažetak

Gusto semantičko prognoziranje anticipira dogad̄aje u videu predvid̄anjem semantike na razini

piksela u budućem neopaženom slikovnom okviru. Ova disertacija posebnu pažnju posvećuje

metodama gustog prognoziranja na razini apstraktnih značajki dubokog modela. Predlažemo

novu metodu prognoziranja značajki koja je primjenljiva na različite zadatke i arhitekture za

gusto raspoznavanje u jednoj slici. Predložena metoda sadrži dva modula. Modul F2M (eng.

features to motion) prognozira gusto polje pomaka kojim se značajke iz prošlosti deformiraju

u budućnost. Modul F2F (eng. features to features) izravno regresira buduće značajke i zbog

toga ima mogućnost zamišljanja u novootkrivenim dijelovima scene. Kombinirani model F2MF

može detektirati dijelove slike u kojima će se pojaviti novootkriveni dijelovi scene. U njima mo-

del favorizira izravno prognoziranje modulom F2F te prognoziranje defomiranjem u dijelovima

scene gdje se može uspostaviti korespondencija. Naša metoda F2MF prognozira najsažetiju i

najapstraktniju moguću reprezentaciju modela za gusto raspoznavanje u jednoj slici. Koristimo

deformabilne konvolucije i prostorno-vremenske korelacijske koeficijente izračunate izmed̄u

značajki vremenski susjednih slikovnih okvira. Provodimo eksperimente za prognoziranje se-

mantičke segmentacije, segmentacije instanci i panoptičke segmentacije. Rezultati naše metode

postižu stanje tehnike u točnosti prognoziranja na podatkovnom skupu Cityscapes.

Ključne riječi: računalni vid, duboko učenje, gusto semantičko prognoziranje, predvid̄anje

budućnosti



Summary

Joint Forecasting of Features and Feature Motion for Semantic Future Pre-
diction in Video

Modern robots operate in complex and dynamic environments which often involve humans. Vi-

sual perception is a key component of such autonomous robot systems. It enables a robot to

understand the world and its surrounding environment. The goal of perception is to extract a

numerical representation from raw sensor data that is useful for planning or decision-making.

That representation should not only describe the past and the current state of the environment,

but also the future. Anticipation of the future events is especially important because the de-

cisions we make now are fully manifested only in the future. In some applications, such as

autonomous driving, forecasting can be of vital importance. It enables making timely decisions

some of which could prevent accidents and save lives.

This thesis investigates models for dense semantic forecasting in video. Such models take

multiple images on input and provide dense semantic predictions for an unobserved future

frame. The predictions usually correspond to either semantic segmentation, instance segmen-

tation, or panoptic segmentation. There are several motivations for research of dense semantic

forecasting. For example, it has been shown that it may decrease control errors of an autono-

mous vehicle. Dense semantic forecasting may also enable better representation learning from

unsupervised video. Future semantics can be used as guidance for RGB forecasting, which also

can be learned in an unsupervised manner. Forecasting is also important for latency cancella-

tion in real-time systems. In a vanilla setup, the decision-making process is based on obsolete

semantic data because of latency of the camera and the semantic processing. Short-term fore-

casting can neglect that effect and provide timely semantics.

In order to clarify, let us discuss the relations between dense recognition and forecasting. In

recognition, the predictions are aligned in time with the input. In forecasting, the predictions

are aligned with an unobserved future frame. Hence, models for dense semantic forecasting are

required to perform well both in recognition and motion prediction. Accordingly, many dense

semantic forecasting systems build on some single-frame recognition model and combine it

with some kind of forecasting model.

The forecasting model maps past representations into the future ones. We can categorize

the dense semantic forecasting approaches with respect to the type of the representation invol-

ved. Naive approach perform the forecasting in the image space. It observes the past RGB

images and forecasts the future image. Consequently, we denote it as I2I (image-to-image).

The future semantics is obtained by applying the desired recognition model to the forecasted

image. However, this approach promotes error propagation from RGB forecasting to the future

semantics. Furthermore, most of the decision-making systems are mainly concerned with the



semantics of a future scene, rather than its appearance. Therefore, from the application point

of view, dealing with a hard problem such as RGB forecasting seems suboptimal. The second

group of approaches perform the forecasting in the space of semantic predictions. They are the-

refore called S2S (semantics-to-semantics). These approaches first apply the recognition model

to all of the past observed frames in order to recover the corresponding semantic predictions.

Then the forecasting model maps the past predictions into the future. Experiments from the

literature suggest that this approach achieves better performance than the I2I approach. Howe-

ver, operating on semantic predictions poses specific challenges to the design of the forecasting

model. First, it requires to establish temporal correspondence across video. However, this is not

easily achieved by looking at the semantics since it abstracts out all texture. Furthermore, S2S

hinders efficient processing due to high resolution of semantic predictions. The third group of

approaches forecast the future optical flow by observing the flow between the past frames. They

are therefore called M2M (motion-to-motion). The forecasted flow warps semantic predictions

from the most recent frame into the future. These approaches are based on an assumption that

the future can be entirely explained by transforming from the past. This is not completely cor-

rect since future images often contain emergent novel scenery that has not been observed in the

past. Additionally, this approach completely ignores the semantics when forecasting the future

motion. This is suboptimal since the future motion is highly correlated with local semantics

(a pixel on a car moves differently than a pixel on a person). The fourth group of approaches

forecast the hidden feature representation of the recognition model. They are therefore called

F2F (feature-to-feature). Accordingly, the recognition model is split into two parts: the feature

extraction module and the semantic formation module. The inference pipeline is as follows.

First, the feature extraction module computes feature representation for each of the past frames.

Second, the forecasting model maps these past features into the corresponding future represen-

tation. Finally, the semantic formation module computes the future semantic predictions from

the forecasted features. Note that the forecasting model operates on a latent representation of a

deep model and is not familiar with the type of the semantic predictions. Consequently, we say

that feature forecasting is task agnostic: it can be easily embedded into different recognition

architectures that produce different semantic predictions. Furthermore, F2F forecasting promi-

ses efficient learning and inference. If the forecasted representation is spatially condense, the

forecasting is likely to require less computational resources comparing to the other approaches.

Finally, F2F forecasting is also favorable for establishing the correspondence through time. Pre-

vious work shows that latent convolutional features may preserve some information about the

scene appearance which is valuable for establishing correspondence.

This thesis consolidates the results of the previous research on dense semantic forecasting

and extends the previous work on F2F forecasting. We propose a novel method for feature-to-

feature forecasting called F2MF (feature-to-motion-and-feature). Our method brings multiple
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novelties with respect to the previous work. First, we propose a single-level feature forecasting

as opposed to computationally expensive forecasting of a feature pyramid. We achieve that by

designing a special single-frame dense recognition models with reduced number of encoder-

decoder skip connections. Our experiments reveal that single-level forecasting can be efficient

and accurate. Second, we demonstrate effectiveness of deformable convolutions and spatio-

temporal correlation for feature forecasting. Third, we propose a novel feature-to-motion (F2M)

module which predicts a deformation field which warps past feature tensors into the combi-

ned future representation. Finally, we combine F2M forecasting with classic feature-to-feature

(F2F) forecasting and demonstrate their complementary nature. In the following paragraphs we

describe each part of the proposed dense semantic forecasting system in more details.

Our system builds on the desired single-frame dense recognition model extends it with the

proposed feature forecasting model. As in the literature, we split the single-frame recognition

model in two parts: the feature extraction module and the semantic formation module. We

experiment with different recognition models specialized for semantic segmentation, instance

segmentation and panoptic segmentation. Our forecasting approach requires that the feature

extraction module provide a single-level representation that is concise and semantically rich.

To achieve that, we use single-frame recognition models with certain adaptations which as

described next.

For semantic segmentation, we use the SwiftNet baseline model without skip connections.

The model consists of an ImageNet pretrained backbone, spatial pyramid pooling (SPP) and

the upsampling path. The backbone and the SPP form the feature extraction module, while

the upsampling path and the final classification layer form the semantic formation module. We

experiment with two architectures which differ in terms of capacity. The more powerful ins-

tance has a DenseNet-121 backbone, 512 channels in SPP and 256 channels in the upsampling

path. The weaker instance has a ResNet-18 backbone, and 128 channels in the SPP and the

upsampling path.

For instance segmentation, we use Mask R-CNN C4. This model requires no adaptation,

because the detection module is applied to a single feature tensor which corresponds to the

output of the third residual block. Consequently, the feature extraction module consists of the

first three residual blocks of the ResNet-50 backbone. The semantic formation module includes

the region proposal network, the last residual block and the detection and segmentation modules.

For panoptic segmentation, we use Panoptic Deeplab with a single skip connection. The fe-

ature extraction module incorporates the first three residual blocks of the ResNet-50 backbone.

The semantic formation module includes the last residual block, and two separate decoders for

class-agnostic instance segmentation and semantic segmentation.

At this point we discuss the details of the proposed feature-to-motion-and-feature (F2MF)

forecasting model. The model takes T = 4 past feature tensors extracted by the the front part

vii



of the single-frame model. The goal of the F2MF is to predict the feature representation from

the unobserved future image. The inference starts by concatenating the input features across

the semantic dimension. The concatenated features are mixed with the fusion module that

corresponds to a single convolutional unit. Note that a single convolutional unit consists of a

batch normalization, convolutional layer and ReLU activation. In parallel with the fusion, the

features are processed by the correlation module.

The correlation module first separately embeds features from each time-instant into a vector

space with enhanced metric properties. Then, we compute spatio-temporal correlation coeffi-

cients for the three pairs of temporally adjacent feature tensors. The coefficients of a single

input pair are arranged in a third-order tensor. This tensor contains d2 correlation coefficients

in each image location p. These coefficients represent similarity between the feature vector at

location p from the first input and feature vectors from the second input inside the d ×d neigh-

borhood centered at p. The final output of the correlation module is a concatenation of the three

correlation tensors.

The correlation features are then concatenated with the outputs of the fusion module. The

compound representation is further processed by a sequence of six units with deformable co-

nvolutions. The resulting representation is shared between the F2F and the F2M modules. The

same shared representation is also used to predict the blending weights used for combining the

predictions from the two modules. The weights are computed by a single convolutional unit

with five feature maps on output. The first four maps quantify the contributions of the four F2M

forecasts which originate from warping each of the past input representations. The last map

quantifies the contribution of the F2F forecast.

The F2M module follows the assumption that the future can be explained by a geometric

transformation of the past. In practice, that transformation corresponds to backward warping

according to the predicted feature flow. Thus, the F2M module predicts the feature flow from

unobserved future features towards each of the four past feature tensors. The flow is inferred

from the shared representation through a single convolutional unit with 4×2 = 8 feature maps.

Four coming from the four input feature tensors, and two from displacement across the x and y

axis. The warping proceeds separately for each past time-instant according to the corresponding

forecasted flow. Warping towards multiple past instants enables the model to choose the most

appropriate moment for explaining a certain part of the scene. This is especially useful in some

(dis)occlusion patterns. Nevertheless, the basic assumption about explaining the future solely

by transforming from the past is only partially true. The future is unpredictable and novel parts

of the scene often emerge. Moreover, deforming from the past is hard in such regions, also

at disadvantage whenever it is difficult to establish the correspondence. Because of that, we

combine F2M and F2F forecasting, as we describe next.

The F2F module forecasts the future features directly from the shared representation. It con-
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sists of a single convolutional unit where the number of output channels has to be equal to the

number of channels of a single input feature tensor. This module is not restricted to geometrical

reconstruction from the past. Because of that, this approach has a chance to develop ability to

imagine emergent parts of the scene. There are some differences between our F2F module and

similar modules from the literature. First, our module always targets a single-level representa-

tion of the unobserved future image. Second, instead of regular or dilated convolutions, we use

deformable convolutions which have a better potential for modeling geometric transformations.

Third, our F2F module operates on top of a representation that is enriched with spatio-temporal

correlation features.

Finally, our combined forecasting module combines the direct feature forecasting (F2F) and

the forecasting by deforming from the past (F2M). Hence, we denote our approach as F2MF

forecasting. We hypothesize that F2F and F2M might be complementary. Consequently, we

form the final forecasted predictions as a weighted sum according to dense blending weights.

This encourages specialization of the F2F module for the novel parts of the scene, and allows

the F2M module to concentrate on parts of the scene which do not contain emergent scenery.

However, attaching the loss only to the compound forecast may weaken the learning signal for

individual F2F and F2M modules. Consequently, we add two auxiliary losses which take into

account only forecasts by the individual modules. Each of the three loss terms is expressed as

the L2 distance between the forecasted features and extracted features obtained from the future

frame. Note that this type of training does not require human-made annotations. Therefore,

the forecasting model can be trained on unlabeled video. However, we do need the labels for

supervised learning of the single-frame recognition model.

We provide a comprehensive experimental evaluation of our method. Most of our experi-

ments are based on the Cityscapes dataset. Cityscapes is suitable for forecasting experiments

sine each labeled image is accompanied by the corresponding unlabeled video clip. We eva-

luate the short-term (3 timesteps, 0.18s) and the mid-term (9 timesteps, 0.54s) forecasting per-

formance by comparing the future semantic predictions with ground truth. We use mean in-

tersection over union (mIoU) for semantic segmentation, average precision (AP) for instance

segmentation, and panoptic quality (PQ) for panoptic segmentation.

Our method achieves competitive performance across all three tasks in both short-term and

mid-term forecast. We achieve state-of-the-art performance on short-term instance segmenta-

tion forecasting. To illustrate the level of the forecasting accuracy, we point out that in short-

term forecasting we reach around 69 mIoU points, and around 58 mIoU points in mid-term

forecasting. Qualitative experiments support our hypothesis about the complementary nature of

F2F and F2M forecasting. Specifically, we visualize per-pixel blending weights which reveal

whether the corresponding part of the scene was forecasted either by the F2M or the F2F mo-

dule. We noticed that in novel parts of the scene the model tends to trust the F2F module more,
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while in the static parts the model prefers the F2M module. The same hypothesis is justified

by another validation experiment. We show that in certain groups of pixels the F2F module

achieves better accuracy, while in others it is the opposite (F2M prevails). This suggests that

it makes sense to combine these two approaches. Other validation experiments show that the

compound model outperforms the individual modules. We demonstrate a significant boost in

performance when using the deformable convolutions, and also when including the correlation

features. We investigate the optimal number of observed input frames, and show that it is indeed

four frames. We also evaluate the performance of our approach in long-term forecasting (up to

1.44s into the future) by applying our model autoregressively. We measure the forecasting per-

formance under the presence of domain shift. In particular, we train our system on Cityscapes

and evaluate it on on CamVid. These experiments revealed graceful performance degradation.

Finally, computational analysis reveals that our method is more efficient than all approaches

from the literature, as well as that it may even be applicable in real-time.

To conclude, we have shown that single-level feature forecasting can achieve competitive

dense-semantic-forecasting performance, while being more efficient than all previous approac-

hes. We have empirically demonstrated the complementary nature of direct feature forecasting

and the forecasting by deforming the past representations. We have shown that deformable co-

nvolutions and the spatio-temporal correlation features can significantly improve the forecasting

performance. The proposed method opens several directions for future work. For example, it

can be extended towards multi-modal future prediction, which is especially important for the

long-term forecasting.

Keywords: computer vision, deep learning, dense semantic forecasting, future prediction
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Poglavlje 1

Uvod

U moderno vrijeme roboti djeluju u kompleksnim i dinamičnim okruženjima koja na razne na-

čine uključuju i ljude. Vizualna percepcija ključna je komponenta takvih autonomnih robotskih

sustava. Ona robotu omogućuje razumijevanje svijeta oko sebe. Robot koji to ne može, ogra-

ničen je na obavljanje malog broja jednostavnih zadataka u strogo kontroliranim uvjetima (npr.

robotska ruka u tvornici automobila). S druge strane, napredni roboti mogu obavljati različite

zadatke i u do tada nepoznatim okolinama. Na primjer, roboti danas mogu: dostavljati hranu *,

prevoziti putnike †, ili pomoći ljudima u pronalasku željenog odredišta [1].

U autonomnom sustavu percepcija je zadužena za obradu podataka prikupljenih senzorima

[2]. Cilj percepcije je sirove podatke pretvoriti u numeričku reprezentaciju koja je korisna za

planiranje ili donošenje odluke o sljedećoj akciji. Jedan od najdostupnijih i najraširenijih sen-

zora u autonomnim sustavima je kamera koja prikuplja digitalne slike [2]. Iako je većini ljudi

lako donijeti složene zaključke iz digitalne slike, ona u svome sirovom obliku računalu pred-

stavlja samo niz nepovezanih brojeva. Zato je potrebno sliku prikupljenu kamerom prikladno

obraditi i učiniti računalu korisnom. Obradom digitalnih slika bavi se interdisciplinarno po-

dručje poznato kao računalni vid. Cilj računalnog vida je iz slike izlučiti korisne informacije.

Modeli računalnog vida specijalizirani za različite zadatke čine jezgru sustava za percepciju.

Primjerice, prije nego što donese sljedeću odluku o skretanju ili ubrzavanju autonomni automo-

bil vjerojatno će: prepoznati ostale sudionike u prometu (detekcija objekata), odrediti prohodni

dio ceste (semantička segmentacija), procijeniti udaljenost do automobila ispred (procjena du-

bine) i obaviti druge potrebne analize. Osim analizi onoga što se već dogodilo, inteligentan

sustav će svoju odluku prilagoditi razmatranju onoga što bi se tek moglo dogoditi. Da bi to bilo

moguće, sustav za percepciju mora imati sposobnost anticipacije budućnosti. Prognoziranje bu-

dućnosti je važno jer odluke koje donosimo sada u potpunosti se manifestiraju tek u budućnosti.

Autonomni sustav koji prognozira budućnost upravljačke odluke može donositi ranije. Pose-

*https://www.youtube.com/watch?v=P_zRwq9c8LY
†https://www.youtube.com/watch?v=__EoOvVkEMo
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bice u vožnji, pravovremene odluke mogu značiti razliku izmed̄u života i smrti. Anticipacija

budućnosti važan je dio i sustava za navigaciju [3]. Klasični pristupi prognoziraju dinamiku

scene eksplicitnim modeliranjem gibanja kamere i objekata [3]. Ipak, takvi pristupi skloni su

greškama zbog nedovoljne preciznosti oblikovanih modela gibanja. Stoga su novija istraživanja

usmjerena na pokušaje implicitnog praćenja dinamike scene dubokim učenjem u videu [4].

Ova disertacija bavi se modelima za prognoziranje gustih semantičkih predikcija u budućem

slikovnom okviru na temelju promatranih okvira iz prošlosti. Za razliku od klasičnih pristupa

[3], nećemo se oslanjati na eksplicitno modeliranje geometrijskih odnosa u sceni. Suprotno,

naša želja je istražiti pristupe koji mogu učiti s kraja na kraj, izravno iz podataka, kako bismo

došli korak bliže robotima koji će se moći snalaziti u prostoru kao što to čine ljudi. Cilj je, dakle,

budućnost opisati na semantičkoj razini. Primjerice, u obliku semantičke segmentacije [5], seg-

mentacije instanci [6] ili panoptičke segmentacije [7] budućeg, neopaženog slikovnog okvira.

Slika 1.1 ilustrira razliku izmed̄u gustog raspoznavanja u jednoj slici i gustog semantičkog prog-

noziranja. Prilikom raspoznavanja, ulaz modela čini jedna slika, a izlaz guste predikcije koje

su prostorno poravnate s odgovarajućim pikselima u ulaznoj slici. Prilikom prognoziranja, ulaz

modela čini niz slika iz prošlosti, a izlaz guste predikcije koje su prostorno poravnate s odgo-

varajućim pikselima u budućoj (neopaženoj) slici. Stoga model za prognoziranje nije opterećen

samo raspoznavanjem ulaznih piksela, nego i praćenjem njihova gibanja i predvid̄anjem budu-

ćih lokacija. Prognoziranje je očigledno značajno kompleksniji problem. Štoviše, modeli za

raspoznavanje u jednoj slici često su integralni dio sustava za prognoziranje.

(a) (b)

Slika 1.1: Usporedba gustog semantičkog raspoznavanja u jednoj slici (a) i gusto semantičkog progno-
ziranja (b).

Iako je raspoznavanje samo po sebi već dovoljno kompleksno, prognoziranje nosi dodatan
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skup izazova. Prilikom raspoznavanja često je potrebno zaključiti kako neki skup piksela čini

jednu cjelinu. Primjerice, jedan primjerak objekta prilikom segmentacije instanci. Prognozira-

nje dodatno zahtjeva uspostavu korespondencije u vremenskoj dimenziji, što je nužno kako bi

se ispravno odredio položaj objekta u budućnosti. Pored toga, prilikom prognoziranja model se

susreće s velikim pomacima objekata u prostoru slike te mogućim pojavama novootkrivenih di-

jelova scene. Slika 1.2 ilustrira ove dvije pojave. Prikazane su dvije scene iz podatkovnog skupa

Cityscapes [8], te za svaku scenu po dvije slike nastale u vremenskom razmaku jednakom pri-

bližno polovici sekunde. Stupac (a) prikazuje scenu u kojoj automobil koji nosi kameru skreće,

te zbog toga dominira rotacijsko gibanje kamere. Kao posljedica toga i dodatnog gibanja osobe

na slici, nastaje pomak veći od 400 piksela izmed̄u lokacije osobe u dva zabilježena trenutka.

Veličina toga pomaka ilustrirana je usmjerenom zelenom linijom u budućoj slici (dolje), dok je

desni rub osobe u obje slike zabilježen isprekidanom crvenom linijom. Veliki pomaci su proble-

matični za konvolucijske modele zbog toga što se vizualni dokaz za postojanje nekog objekta

u prošlosti nalazi daleko od mjesta same predikcije u budućnosti. Stupac (b) prikazuje scenu u

kojoj automobil ispred kamere skreće udesno i napušta scenu. Kao posljedica toga u budućoj

slici nastaje novootkrivena regija koja je označena crvenim isprekidanim pravokutnikom. Mo-

del za prognoziranje obično promatra nekoliko slikovnih okvira iz prošlosti, te je u ovoj situaciji

izgledno da označeni dio scene nije vidio u niti jednom od njih. U ovakvim situacijama model

mora zamišljati, te na osnovu konteksta prognozirati što bi se moglo nalaziti u novootkrivenom

(a) (b)

Slika 1.2: Ilustracija izazova prilikom gustog semantičkog prognoziranja na dvije scene iz skupa Citys-
capes. Vremenski razmak izmed̄u gornje i donje slike je 0.5 sekundi. Stupac (a) prikazuje mogućnost
pojave velikih pomaka objekata u prostoru slike. Stupac (b) prikazuje mogućnost pojave novootkrivenih
dijelova scene zbog pomaka objekata.
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dijelu scene. Idealno bi model za prognoziranje prepoznao takvu situaciju i na svome izlazu to

detektirao kao regiju visoke nepouzdanosti. Modeli za raspoznavanje u jednoj slici nisu suočeni

s ovakvim zahtjevima te obično obavljaju izravno mapiranje iz piksela u semantičku predikciju,

dok sustavi za prognoziranje zbog ovoga moraju imati i neka generativna svojstva. Štoviše,

modeli za dugoročno prognoziranje budućnosti svakako bi u obzir trebali uzeti stohastičnost

budućnosti [9] i razmatrati više mogućih ishoda.

Motivacija za istraživanje gustog semantičkog prognoziranja dolazi iz više pravaca. Pre-

cizno prognoziranje budućnosti na semantičkoj razini može značajno unaprijediti kvalitetu uprav-

ljanja različitim autonomnim sustavima. Prognoziranje omogućava rano opažanje mogućih

opasnosti i pruža više vremena za ispravnu reakciju na njih. Simulacijski eksperimenti učenja

agenta za autonomnu vožnju pokazuju da agenti koji imaju mogućnost anticipacije budućnosti

postižu značajno manju grešku upravljanja od sustava temeljenih samo na analizi trenutnog

okvira [10]. Isti eksperimenti otkrivaju i pozitivnu korelaciju izmed̄u točnosti prognoziranja i

kvalitete upravljanja. Takvi rezultati jasno motiviraju razvoj još točnijih metoda semantičkog

prognoziranja, jer imaju izravan utjecaj na sigurnost i kvalitetu autonomnih automobila.

Pored praktične primjene u autonomnoj vožnji, motivaciju za dublje istraživanje ovog pro-

blema nalazimo i u potencijalu nenadziranog učenja u videu. Video predstavlja neiscrpan izvor

podataka za učenje dubokih modela. Slijed slikovnih okvira može biti snažan signal za uče-

nje jer odražava puno zakonitosti o svijetu u kojem živimo. Primjerice, iz videa je jasno da se

pikseli automobila gibaju različito od piksela ljudi. Nadamo se da bi model promatrajući vi-

deo bez ikakvih oznaka, iz dinamike i interakcije izmed̄u objekata mogao naučiti reprezentaciju

koja bi bila prigodna za njihovo raspoznavanje. Istraživanje nenadziranog učenja semantičkog

prognoziranja je jedan korak ka tome cilju. Semantičko prognoziranje može biti i dio većeg

sustava za prognoziranje RGB okvira [11], koji se pak može učiti nenadzirano s kraja na kraj.

U tom slučaju su generativni modeli za prognoziranje RGB okvira uvjetovani budućim gustim

semantičkim predikcijama. Uvjet konzistentnosti izmed̄u semantike i generirane slike modelu

služi kao dodatan vodič prilikom kompozicije scene.

Prognoziranje je važno i zbog postojanja latencije u sustavima za rad u stvarnom vremenu

[12]. Naime, od trenutka u kojem svjetlosni snop obasja senzor kamere do završetka izračuna

semantičkih predikcija može proći nemala količina vremena. To kašnjenje uzrokovano je la-

tencijom same kamere, prijenosom podataka kroz memoriju te samim procesom semantičkog

zaključivanja. Zbog toga upravljački podsustav cijelo vrijeme radi sa zapravo zastarjelim poda-

cima. To može biti posebno naglašeno kod autonomnih sustava koji se gibaju velikim brzinama.

Metode kratkoročnog semantičkog prognoziranja mogu značajno umanjiti taj problem na način

da korigiraju izlazne predikcije tako da odgovaraju izgledu scene u bliskom budućem trenutku

[12]. Na taj način bi upravljački podsustav odluke o svojim akcijama donosio na temelju pravo-

vremenih i realnih semantičkih predikcija. U ovim situacijama kašnjenja su dovoljno malena da
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budućnost nije višemodalna, nego izgledna. To otvara mogućnost za izravnu primjenu metoda

predstavljenih u ovome radu.

Ova disertacija konsolidira rezultate prethodno objavljenog istraživanja semantičkog prog-

noziranja temeljenog na prognoziranju iz značajki u značajke [13, 14, 15]. Rezultat istraživanja

je nova metoda za prognoziranje značajki nazvana F2MF (eng. features to motion and featu-

res). Metoda ima nekoliko važnih doprinosa u odnosu na prethodne radove [6, 16]. Umjesto

računalno skupog prognoziranja piramide značajki pokazali smo da jednorazinsko prognozira-

nje najsažetije reprezentacije semantičkih modela može biti efikasno i točno. Kako bi to bilo

moguće posebno su dizajnirani semantički modeli za predikciju u jednom okviru sa smanjenim

brojem preskočnih veza. Predloženom modelu za prognoziranje značajki deformabilne konvo-

lucije olakšavaju imitiranje različitih uzoraka gibanja unutar jednog sloja. Prilagod̄eni korela-

cijski modul pospješuje uspostavu korespondencije med̄u značajkama kroz vrijeme. On računa

koeficijente sličnosti značajke u trenutku t sa značajkama iz lokalnog susjedstva iz prethod-

nog vremenskog trenutka t−dt. Ti koeficijenti obogaćuju internu reprezentaciju prognostičkog

modela informacijama o položaju i pomaku značajke kroz vrijeme, što značajno ograničava

njenu poziciju u budućnosti. Predstavili smo i novi modul za prognoziranje značajki F2M

(eng. features to motion). Značajke iz različitih trenutaka u prošlosti deformiraju se u buduć-

nost predvid̄enim vektorima pomaka i fuzioniraju predvid̄enim težinama u jedinstvenu ciljanu

prognozu. To modulu F2M omogućuje objašnjavanje dijelova buduće scene izravnim presli-

kavanjem značajki iz najpogodnijeg prošlog trenutka. Med̄utim, takvo prognoziranje ne može

objasniti pojavu novih dijelova scene. S druge strane, izravno prognoziranje značajki modulom

F2F (eng. features to features) nije ograničen o rekonstrukcijom iz prošlosti i ima mogućnost

zamišljanja. Stoga, predložena metoda F2MF kombinira predikcije ova dva modula prema gus-

tom polju težina koje regresira isti model. Na taj je način olakšano učenje cijelog modela jer

se razdvaja objašnjavanje varijance nastale pomakom od varijance nastale pojavom novootkri-

venih dijelova scene. Metoda za prognoziranje značajki F2MF je lako primjenjiva na različite

zadatke guste predikcije i to je demonstrirano eksperimentima koji istražuju prognoziranje se-

mantičke segmentacije, segmentacije instanci i panoptičke segmentacije. Znanstveni doprinosi

disertacije sažeto su opisani u nastavku:

1.Prognoziranje semanti čke budućnosti prirodne scene deformiranjem konvolucijske repre-

zentacije s obzirom na prognozirano polje pomaka.

2.Kombinirani prognosti čki pristup koji razdvaja utjecaje kretanja od utjecaja prethodno

nevid̄enih dijelova scene.

3.U činkovita implementacija predloženog pristupa zasnovana na deformabilnim konvolu-

cijama, korelacijskim značajkama te prognoziranju najapstraknije i najsažetije reprezen-

tacije modela za predikciju u jednoj slici.

Ostatak ove disertacije strukturiran je na sljedeći način.
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U poglavlju 2 opisane su odabrane tehnike računalnog vida korištene prilikom izrade ove

disertacije. Poseban dio posvećen je klasifikacijskim konvolucijskim arhitekturama koje čine

jezgru modela za gusto raspoznavanje u jednoj slici. Naglasak je na arhitekturama temeljenima

na preskočnim vezama i gustoj povezanosti slojeva. Drugi dio poglavlja obrad̄uje rekonstruk-

cijske tehnike računalnog vida koje su potrebne za rješavanje problema prognoziranja. Posebno

su razmatrane osnove optičkog toka, te korelacijski sloj kao neizostavni modul dubokih arhitek-

tura za optički tok. Naposljetku, detaljno su opisane deformabilne konvolucije koje su korištene

u predloženom modulu za prognoziranje značajki.

U poglavlju 3 nalazi se pregled literature podijeljen na dvije cjeline: metode za gustu se-

mantičku predikciju u jednoj slici, te duboki modeli za obradu videa. Prvi dio obrad̄uje seman-

tičke modele i tehnike bliske modelima korištenima u predloženom sustavu za gusto seman-

tičko prognoziranje. Drugi se dio usredotočuje na metode za obradu videa koje koriste slične

koncepte kao naš predloženi sustav za prognoziranje. Posebna pažnja posvećena je RGB prog-

noziranju izgleda budućih okvira te gustom semantičkom prognoziranju. Detaljno su opisane

razlike izmed̄u predložene metode za gusto prognoziranje i najsličnijih metoda iz literature.

U poglavlju 4 detaljno su opisani korišteni modeli za gusto raspoznavanje u jednoj slici.

Prilagod̄eni modeli SwiftNet, Mask R-CNN, te Panoptic Deeplab dio su predloženih sustava za

prognoziranje semantičke segmentacije, segmentacije instanci te panoptičke segmentacije.

Poglavlje 5 detaljno opisuje predloženi prognostički model utemeljen na regresiranju po-

maka i izravnom regresiranju značajki (F2MF). Opisane su sve ključne komponente predložene

metode. Prvi dio opisuje korelacijski modul i važnost korelacijskih značajki za prognozira-

nje budućnosti. Nakon toga obrad̄uje se prognoziranje regresijom pomaka značajki modulom

F2M. Razmatraju se razlike izmed̄u inačica toga modula koje se oslanjaju na unaprijednu od-

nosno unatražnu deformaciju značajki. Zatim je opisano izravno prognoziranje značajki modu-

lom F2F. Konačno, opisuje se način udruživanja prethodno spomenutih modula u predloženu

metodu F2MF.

Poglavlje 6 opisuje eksperimentalno vrednovanje predložene metode. Prvo su opisani eks-

perimenti prognoziranja semantičke segmentacije, segmentacije instanci i panoptičke segmen-

tacije na podatkovnom skupu Cityscapes. Zatim se opisuju opširni validacijski eksperimenti

koji vrednuju doprinose pojedinih komponenti točnosti prognoziranja. Nakon toga razmatra se

mogućnost dugoročnog prognoziranja autoregresijskom primjenom predložene metode. Zatim

se razmatra sposobnost generalizacije predložene metode u prisutnosti pomaka domene. Ko-

načno se analizira računska složenost predloženog sustava prognoziranja i srodnih metoda iz

literature.

Na kraju rada, u poglavlju 7 nalazi se zaključak.
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Poglavlje 2

Odabrane tehnike računalnog vida

U ovome poglavlju opisane su odabrane tehnike računalnog vida. Razumijevanje tih tehnika

omogućit će lakše razumijevanje predloženog sustava za semantičko prognoziranje. U posljed-

nje vrijeme glavni alat za rješavanje mnogih problema računalnog vida je duboko učenje (eng.

deep learning). Duboki modeli postali su stanje tehnike u mnogim zadacima računalnog vida:

klasifikaciji slika [17], detekciji objekata [18], semantičkoj segmentaciji [19], segmentaciji ins-

tanci [20], panoptičkoj segmentaciji [21], procjeni dubine [22], procjeni optičkog toka [23] i

dr. Za ovu disertaciju najvažniji elementi dubokog učenja su klasifikacijske konvolucijske arhi-

tekture i deformabilne konvolucije. Pored toga, upoznat ćemo se s pojmovima optičkog toka i

korelacijskog sloja te izobličenjem slike s obzirom na gusto deformacijsko polje.

2.1 Klasifikacijske konvolucijske arhitekture

Klasifikacija slika jedan je od osnovnih zadataka računalnog vida. Cilj je odrediti semantičku

kategoriju kojoj pripada zadana slika. Primjena dubokog učenja u računalnom vidu započela

je upravo kroz ovaj zadatak. Povijesnim trenutkom smatra se dominantna pobjeda dubokog

modela AlexNet [17] na natjecanju u klasifikaciji slika na podatkovnom skupu ImageNet-1k

[24] 2012. godine. ImageNet-1k sadrži oko milijun slika raspored̄enih u 1000 semantičkih raz-

reda. Natjecanje je u to vrijeme bilo posebno zahtjevno zbog značajno slabije računalne moći

tadašnjih grafičkih procesora. Model AlexNet sadrži 60 milijuna parametara raspored̄enih u

5 konvolucijskih i 3 potpuno povezana sloja. Pobjeda AlexNeta demonstrirala je mogućnost

treniranja dubljih modela sa velikim brojem parametara, što je u to vrijeme predstavljalo naj-

veći izazov. Poruka koju su mnogi istraživači izvukli iz ovoga bila je: "dublje je bolje" (eng.

deeper is better). Istraživanje dubokih modela i oblikovanje novih arhitektura pratili su upravo

ovu ideju. Na istom natjecanju dvije godine kasnije pojavila se nova arhitektura pod imenom

VGG [25]. Različite varijante predložene arhitekture sadrže od 133 do 144 milijuna parametara

raspored̄enih u 11 do 19 slojeva. Prilikom treniranja dubljih varijanti ključnom se pokazala ini-
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cijalizacija dijela slojeva dubljeg modela parametrima predtreniranog plitkog modela. Sljedeće

godine je pobjednički model ResNet [26] sa ukupno 152 sloja nadmašio ljudsku performansu

u raspoznavanju slika na ImageNetu. Varijanta istog modela sa 1000 slojeva pokazala je mo-

gućnost treniranja iznimno dubokih modela, ali i pojavu zasićenja točnosti s obzirom na dubinu

modela. Validacija klasifikacijskih modela na ImageNetu aktualna je i danas. Točnost modela

se kontinuirano podiže novim otkrićima i arhitekturama [27, 28]. Ipak, neke starije arhitekture

poput ResNeta ili DenseNeta [29] popularne su i danas zbog široke primjene u drugim zadacima

računalnog vida.

Istraživanje klasifikacijskih arhitektura i njihovo testiranje na ImageNetu važno je i za na-

predak performanse u ostalim zadacima računalnog vida. Klasifikacijski modeli predtrenirani

na ImageNetu ključni su dio modernih arhitektura za gustu predikciju [18, 20, 21, 30]. Oni se

izravno primjenjuju na ulaznu sliku i služe kao ekstraktori značajki. Takve dijelove modela za

gustu predikciju zovemo i okosnica (eng. backbone). Ugradnja klasifikacijskih modela u arhi-

tekture za gustu predikciju omogućava prijenos stečenog znanja predtreniranjem na jeftinijim,

ali brojnijim oznakama na razini cijele slike. Gradijente gubitka guste predikcije moguće je

propagirati skroz do okosnice te na taj način fino podesiti već predtrenirane parametre za ciljni

zadatak. Mudro je parametre okosnice inicijalizirati predtreniranim ImageNet težinama. Takva

inicijalizacija značajno podiže točnost i olakšava treniranje modela na ciljanom zadatku. Pri-

mjerice, predtreniranje na ImageNetu poboljšava segmentacijsku točnost modela SwiftNet na

podatkovnom skupu Cityscapes [8] za 5 postotnih bodova metrike mIoU u odnosu na učenje

sa slučajnom inicijalizacijom. Više je hipoteza za takvo opažanje. Podatkovni skupovi sa gus-

tim oznakama sadrže značajno manje slika od ImageNeta zbog velikog vremenskog, a onda i

novčanog troška gustog označavanja. Model predtreniran na ImageNetu bolje generalizira zbog

bogatijeg signala za učenje (kolokvijalno, "vidio" je više slika). Takod̄er, predtrenirani model

unaprijed može prepoznavati brojne vizualne koncepte od kojih su mnogi prisutni i u ciljanom

skupu podataka. Treniranje modela za gustu predikciju sa predtreniranom okosnicom ima pri-

liku blago prilagoditi težine koje prepoznaju korisne vizualne koncepte i potpuno prenamijeniti

preostale. To značajno smanjuje potreban broj iteracija treniranja modela na ciljnom zadatku i

tako ubrzava eksperimentiranje i razvoj.

Sljedeća potpoglavlja pobliže opisuju klasifikacijske arhitekture ResNet i DenseNet. One su

korištene kao okosnice u modelima za gusto raspoznavanje u jednoj slici na kojima se temelje

predloženi sustavi za gusto semantičko prognoziranje.

2.1.1 Modeli s rezidualnim preskočnim vezama

Arhitektura ResNet [26] predstavlja obitelj dubokih modela temeljenu na rezidualnim vezama.

Preskočne veze na izlaz parametrizirane transformacije F dodaju ulaz x. Na taj način tran-

sformacija F čije parametre učimo ne mora izravno učiti zamišljeno željeno mapiranje, nego
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samo rezidual izmed̄u željenog mapiranja i ulaza. Primjerice, ako je željeno mapiranje jednako

identitetu, dovoljno je da se parametrizirana transformacija pritegne na nulu.

Pokazalo se da dodavanje rezidualnih veza u model smanjuje pogrešku na skupu za tre-

niranje, ali takod̄er pospješuje generalizaciju na skupu za validaciju. Rezidualne veze posebno

olakšavaju učenje ranijih slojeva jer gradijent funkcije gubitka do njih sada dolazi skoro izravno.

Ipak, važno je napomenuti da ResNet svoju prednost u odnosu na prethodne klasifikacijske ar-

hitekture nije ostvario samo na temelju rezidualnih veza. Važnu ulogu u optimizaciji igraju i

normalizirajući slojevi. ResNet svaki konvolucijski sloj uparuje sa po jednim slojem normaliza-

cije nad grupom [31] što optimizacijsku krivulju čini glad̄om [32]. ResNet je demonstrirao još

jedan važan iskorak u dizajnu klasifikacijskih arhitektura. Višestruki potpuno povezani slojevi

na izlazu modela zamijenjeni su sa globalnim sažimanjem prosjekom i samo jednim potpuno

povezanim slojem. Ovo je značajno smanjilo broj parametara modela i prebacilo težište kapa-

citeta na brojnije konvolucijske slojeve.

Rezidualne veze dio su osnovnih gradivnih elemenata arhitekture ResNet. Na slici 2.1 she-

matski su prikazane dvije vrste rezidualnih konvolucijskih jedinica: osnovna rezidualna jedinica

(lijevo) i rezidualna jedinica sa uskim grlom (desno). Kod osnovne rezidualne jedinice parame-

triziranu transformaciju čine dva konvolucijska sloja sa jezgrom 3×3. Kod rezidualne jedinice

sa uskim grlom transformacija sadrži tri konvolucijska sloja: prvi sloj sa jezgrom 1×1 koji sma-

njuje broj kanala, drugi sloj sa jezgrom 3×3 (usko grlo), te posljednji sloj sa jezgrom 1×1 koji

restaurira izvorni broj kanala. Ovakva složenija konfiguracija s uskim grlom nastala je zbog po-

trebe smanjenja računalnog troška osnovne jedinice. Osnovna rezidualna jedinica koristi se kod

plićih instanci modela: ResNet-18 i ResNet-34. Rezidualna jedinica sa uskim grlom koristi se

kod dubljih instanci modela zbog svoje učinkovitosti: ResNet-50, ResNet-101 te ResNet-152.

Kod svih spomenutih modela osnovne jedinice se grupiraju u četiri bloka. Jedan blok čine svi

slojevi koji provode obradu na istoj prostornoj rezoluciji. Rezolucije izlaznih tenzora iz četiri

3x3, 64

1x1, 64

relu

1x1, 256

relu

relu

3x3, 64

3x3, 64

relu

relu

64-d 256-d

Slika 2.1: Primjer rezidualnih konvolucijskih jedinica - gradivnih elemenata arhitekture ResNet. Li-
jevo: osnovna rezidualna jedinica (eng. basic block). Desno: rezidualna jedinica sa uskim grlom (eng.
bottleneck). Slika preuzeta iz [26].
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bloka su redom 4×, 8×, 16× i 32× poduzorkovane u odnosu na ulaznu slike. Dakle, poveća-

njem dubine bloka smanjuje se prostorna rezolucija značajki, ali povećava njihova semantička

dimenzija, odnosno broj kanala. U modelima za gustu predikciju sa okosnicom ResNet uobiča-

jeno je da dekoder na ulazu prima izlaze posljednjeg rezidualnog bloka. Pored toga, dekoderi

sa ljestvičastim naduzorkovanjem [33] koriste izlaze iz preostalih blokova za precizniju pros-

tornu lokalizaciju značajki. Modeli sa ResNetom kao okosnicom postizali su stanje tehnike u

različitim zadacima: detekciji objekata [18], segmentaciji instanci [20], efikasnoj semantičkoj

segmentaciji [30], a popularni su i danas.

2.1.2 Gusto povezani konvolucijski moduli

Arhitektura DenseNet [29] temelji se na gusto povezanim konvolucijskim blokovima. Svaka

konvolucijska jedinica unutar gusto povezanog bloka na svome ulazu prima izlaze svih pret-

hodnih jedinica. Jedna konvolucijska jedinica sastoji se od dva konvolucijska sloja: prvog sa

jezgrom 1×1 te drugog sa jezgrom 3×3. Izlazi oba sloja se normaliziraju po grupi i aktiviraju

zglobnicom. Recentna istraživanja guste povezanosti adresiraju problem prvog sloja u konvolu-

cijskoj jedinici koji ima malu računsku gustoću (omjer množenja i veličine radnog skupa) [34].

Gusto povezani blok odred̄en je brojem konvolucijskih jedinica i faktorom rasta k. Svaka jedi-

nica u bloku doprinosi dijeljenoj reprezentaciji s k mapa značajki. Konačan izlaz bloka računa

tranzicijski sloj (eng. transition layer) koji konkatenira izlaze svih konvolucijskih jedinica, sma-

njuje broj kanala primjenom 1×1 konvolucije i provodi prostorno sažimanje. Slika 2.2 ilustrira

gusto povezani blok sa četiri konvolucijske jedinice i jednim tranzicijskim slojem. Faktor rasta

jednak je k = 4.

Postoji više instanci arhitekture DenseNet za klasifikaciju na ImageNetu: DenseNet-121,

DenseNet-161, DenseNet-169, DenseNet-201 i DenseNet-264. Slično kao ResNet, svaka od

njih ima četiri gusto povezana bloka koji produciraju 4×, 8×, 16× i 32× poduzorkovane zna-

čajke. Instance se razlikuju po broju konvolucijskih jedinica u posljednja dva bloka. U svim

blokovima jednu konvolucijsku jedinicu čine dva konvolucijska sloja s pripadajućim normali-

zacijskim slojem i aktivacijskom funkcijom. Prvi sloj sa jezgrom 1× 1 služi kao usko grlo i

smanjuje broj ulaznih kanala za drugi sloj sa jezgrom 3× 3. Faktor rasta u svim blokovima

postavljen je na k = 32, osim kod inačice DenseNet-161 kod koje iznosi k = 48.

Prednost gusto povezanih blokova nad jednostavnijim rezidualnim blokovima je u tome što

favoriziraju rješenja izražena značajkama različite složenosti [35]. Ovakva induktivna pristra-

nost posebno je prikladna za klasifikacijske probleme u kojima su neki vizualni koncepti lakši

od drugih (npr. prometni znak vs. autobus). Osim toga DenseNet je i memorijski efikasniji. Mo-

gućnost uštede leži u činjenici da u gusto povezanim blokovima više slojeva dijeli iste ulaze.

Naivna implementacija ovakvoga bloka u nekom od okvira za automatsku diferencijaciju po-

hranit će ulaze svakoga sloja zbog potrebe unatražnog prolaza. Tom prilikom nastat će više
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x0

x1

H1
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Slika 2.2: Primjer gusto povezanog konvolucijskog bloka - osnovnog gradivnog elementa arhitekture
DenseNet. Slika preuzeta iz [29].

kopija istih značajki. Primjerice, identična kopija značajki prvog sloja pojavila bi se u svim

konkateniranim tenzorima koji čine ulaze sljedećih slojeva. To je lako izbjeći na način da se

te značajke u memoriji pohrane samo jedanput, a prilikom unatražnog prolaza potrebne jed-

nostavne transformacije (npr. normalizacija, konkatenacija ili 1× 1 konvolucija) tih značajki

izračunaju ponovno. Ponovni izračun usporava proces treniranja za oko 20%, što je cijena koju

vrijedi platiti za višestruku uštedu memorije. Memorijski efikasne implementacije DenseNeta

[36] dostupne su u mnogim radnim okvirima za računalni vid. Okosnica DenseNet korištena je

za memorijski efikasnu semantičku segmentaciju [35] slika visoke rezolucije.

2.2 Rekonstrukcijske tehnike računalnog vida

Računalni vid često se dijeli na raspoznavanje i rekonstrukciju. Raspoznavanje cilja katego-

ričke predikcije koje obično otkrivaju neko značenje o sceni. Najpoznatiji zadaci raspoznavanja

su klasifikacija slika, detekcija objekata, semantička segmentacija i drugi. Rekonstrukcija cilja

neke kontinuirane predikcije koje imaju geometrijsku interpretaciju. Pod rekonstrukciju ubra-

jamo procjenu optičkog toka (gibanje piksela), procjenu dubine (udaljenost piksela od kamere),

procjenu gibanja kamere i slično. Nije ideja da se metode raspoznavanja i rekonstrukcije koriste
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odvojeno, nego da med̄u njima postoji pozitivna interakcija. Gusto semantičko prognoziranje

to svakako zahtjeva. Za ispravnu predikciju budućnosti potrebno je raspoznati što se nalazi u

sceni, ali rekonstruirati kako su se objekti ili kamera gibali u prošlosti te procijeniti kako će se

scena razviti u budućnosti. Važna rekonstrukcijska tehnika za gusto raspoznavanje svakako je

procjena optičkog toka, koja se na poseban način koristi i u sustavu prognoziranja predloženom

u ovoj disertaciji.

2.2.1 Optički tok

Optički tok spada u domenu zadataka koji se bave procjenom gibanja u sceni. Cilj optičkog

toka je procijeniti gusto 2D-polje vektora pomaka izmed̄u dva slikovna okvira. Primjenu algo-

ritama za procjenu optičkog toka nalazimo u u različitim postupcima za razumijevanje videa

(klasifikacija, prognoziranje, pretraživanje). Srodne metode rekonstrukcije gibanja važne su u

vizualnoj odometriji [37], praćenju objekata [38] i dr. Isprva se čini kako bi se problem seman-

tičkog prognoziranja mogao jednostavno riješiti preobrazbom prethodnih predikcija s obzirom

na procijenjeni optički tok. Med̄utim, optički tok rekonstruira gibanje piksela izmed̄u dva pro-

matrana okvira. Za željenu preobrazbu bilo bi potrebno imati optički tok izmed̄u trenutnog i

budućeg neopažanog okvira, što je za rekonstrukciju nemoguće. Potrebno je dakle prognozirati

budući optički tok. Iako izravna primjena za prognoziranje nije moguća, neke ideje iz optič-

kog toka poput korelacijskog sloja i deformacije tokom moguće je primijeniti i u modelima za

prognoziranje značajki.

2.2.2 Korelacijski sloj

U posljednje vrijeme najprecizniji modeli za procjenu optičkog toka zasnovani su na dubokom

učenju [23, 39, 40]. Duboki modeli omogućuju treniranje korespondencije s kraja na kraj i

imaju mogućnost zamišljanja optičkog toka u zaklonjenim i otkrivenim dijelovima scene. Ti-

pična duboka arhitektura za procjenu optičkog toka uključuje konvolucijsku okosnicu za eks-

trakciju značajki i korelacijski sloj.

Korelacijski sloj računa sličnosti med̄u isječcima ulaznih tenzora značajki. Na ulazu prima

dva tenzora značajki F1 i F2 dimenzija C×H ×W , gdje je C broj kanala, H visina, a W širina.

Izlazni tenzor O je dimenzija H ′×W ′×H ×W . Jedan element tenzora Oi jkl predstavlja mjeru

sličnosti izmed̄u značajki F1 na lokaciji k, l sa značajkama iz F2 na lokaciji i, j. Mjera sličnosti

zapravo odgovara korelacijskom koeficijentu izmed̄u isječaka značajki centriranih u odgovara-

jućim lokacijama. Dimenzije H ′ i W ′ ne moraju nužno odgovarati visini i širini ulaznog tenzora,

pa tako ni i, j ne mora nužno odgovarati lokaciji isječka u tenzoru F2. Primjerice, usporedba

isječaka može se provesti s korakom (eng. stride) različitim od jedan. Globalna usporedba is-

ječaka (svaki sa svakim) je računalno skupa, iako je neke metode provode [40]. Zbog toga
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se usporedba može ograničiti na lokalno susjedstvo oko lokacije k, l. U tom slučaju H ′ i W ′

odgovaraju veličini lokalnog susjedstva. Dodatno pojednostavljenje moguće je napraviti pos-

tavljanjem veličine isječka na 1×1 kada izravno uspored̄ujemo vektore značajki s C elemenata

preuzete iz različitih lokacija ulaznih tenzora.

Korelacijski koeficijent odred̄en je kao skalarni produkt izmed̄u izravnatih vektora dvaju is-

ječaka značajki. Ako su vektori normalizirani, onda skalarni produkt odgovara mjeri kosinusne

sličnosti. Izračun korelacijskih koeficijenata može se promatrati kao poseban slučaj konvolu-

cije: filter odnosno konvolucijska jezgra je isječak značajki iz F1 kojeg pomičemo po različitim

lokacijama ulaznog tenzora F2. To nas podsjeća na činjenicu da korelacijski sloj zapravo nema

parametre koji se uče. Korelacijski sloj dio je predloženog korelacijskog modula za prognozi-

ranje značajki koji je pobliže opisan u poglavlju 5.

2.2.3 Unaprijedna i unatražna deformacija

Optički tok izmed̄u para slika moguće je iskoristiti za procjenu jedne od njih deformiranjem

druge. To se često koristi prilikom nenadziranog učenja optičkog toka [41] u videu. Jedan ko-

rak učenja započinje procjenom optičkog toka izmed̄u dvaju ulaznih slika dubokim modelom.

Zatim se tim tokom deformira odgovarajuća ulazna (izvorišna) sliku. Gubitak modela tada je

funkcija razlike (npr. MSE) izmed̄u preostale ulazne (odredišne) slike i procijenjene slike dobi-

vene deformiranjem. Napredniji postupci na temelju toka procjenjuju i mapu zaklanjanja [42].

Ona se koristi za relaksaciju funkcije gubitka u dijelovima scene koji nemaju korespondenciju

zbog zaklanjanja ili otkrivanja.

Optički tok može biti definiran u unaprijednom ili unatražnom smjeru. Iako se optički tok

može odrediti i izmed̄u dvaju slika nastalih u istom trenutku (npr. lijeva i desna slika u stere-

oskopskom paru), u ovome razmatranju vrijedit će pretpostavka da su na ulazu dvije slike It

i It+1 nastale u trenutcima t i t + 1. Vektori unaprijednog optičkog toka ft+1
t = flow(It , It+1)

izviru iz lokacije piksela u trenutku t te završavaju u trenutku t + 1. Za unatražni tok ft
t+1 =

flow(It+1, It) vrijedi obrnuto. Budući slikovni okvir It+1 može biti aproksimiran unaprijednom

deformacijom [44] prethodnog okvira It unaprijednim tokom ft+1
t = flow(It , It+1), ili unatražnom

deformacijom okvira It i unatražnim tokom ft
t+1= flow(It+1, It):

It+1 ≈ warp_fw(It, ft+1
t )≈ warp_bw(It, ft

t+1) (2.1)

Približna jednakost u (2.1) podsjeća nas da bijektivno mapiranje izmed̄u dva sukcesivna okvira

često ne može biti napravljeno zbog zaklanjanja ili otkrivanja i promjena u perspektivi.

Razlika izmed̄u ovih dviju deformacija nije zanemariva. U oba slučaja problemi nastaju

zbog diskretne slikovne rešetke i nediskretnih vektora pomaka. Unaprijedna deformacija u tak-

vim slučajevima razmazuje jedan izvorišni piksel na više odredišnih piksela. Uslijed toga mogu
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(a)

(b)

Slika 2.3: Ilustracija dvaju pristupa deformiranju: (a) unaprijedni i (b) unatražni. Na obje slike se lijevo
nalazi izvorišna slika, a desno odredišna. Slika preuzeta iz [43].

nastati neželjeni efekti poput zamućenosti i neprikladnog uzorkovanja. Kod unaprijedne defor-

macije dodatno postoji mogućnost nastanka rupa u odredišnoj slici. Uz to postoji i problem

višestrukih pogodaka iste odredišne lokacije. Unatražna deformacija nema problem s razmazi-

vanjem ili višestrukim pogocima jer su vektori toka poravnati sa rešetkom odredišne slike, ali

postoji problem s odabirom piksela u izvorišnoj slici. U slučaju nediskretnih pomaka, vrijed-

nost odredišnog piksela se odred̄uje bilinearnom interpolacijom četiri okolna piksela u izvoriš-

noj slici. Slika 2.3 ilustrira dvije navedene vrste deformiranja, te različite probleme rješavanja

nediskretnih pomaka. U praksi se češće koristi unatražna deformacija, ali postoje i problemi u

kojima su svojstva unaprijedne deformacije poželjna.

2.3 Deformabilne konvolucije

Jedna jezgra klasičnog 2D konvolucijskog sloja u računalnom vidu ima oblik kvadra. Dubinu

toga kvadra odred̄uje broj kanala ulaza, dok prostorne dimenzije jezgre - širinu i visinu zadaje

korisnik. Prostorne dimenzije jezgri unutar modela važan su hiperparameter jer izravno utječu

na receptivno polje modela. Modeli sa nedovoljnom veličinom receptivnog polja ne mogu is-
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pravno raspoznavati velike objekte. Med̄utim, konvolucije sa velikim dimenzijama jezgre imaju

više parametara i veliku računsku složenost. Jasno je da je odabir dimenzije jezgre delikatan

i mora optimirati više kriterija. Povećanje receptivnog polja bez povećanja broja parametara

moguće je napraviti dilatacijom jezgre. Dilatacija prostorno proširuje standardnu jezgru ume-

tanjem jedne ili više praznina izmed̄u elemenata jezgre ovisno o faktoru dilatacije. Slika 2.4

prikazuje konvolucijsku jezgru 3× 3 s jednim kanalom na ulazu, dilatiranu s faktorima dilata-

cije 1,2 i 3. Iako povećava receptivno polje, dilatacija i dalje uzorkuje ulaze na pravilnoj rešetci.

To limitira mogućnost modela za obavljanje kompleksnijih geometrijskih transformacija. Ovi

nedostatci regularnih konvolucija bili su glavna motivacija za otkriće deformabilnih konvolucija

[45].

Slika 2.4: Ilustracija utjecaja dilatacijskog faktora na konvolucijsku jezgre dimenzija 3× 3. Slika pre-
uzeta iz [46].

Deformabilne konvolucije nemaju predodred̄en oblik rešetke za uzorkovanje, nego je on pri-

lagod̄en sadržaju ulaznog tenzora. Lokacija uzorkovanja za svaki prostorni element jezgre po-

maknuta je od svojega podrazumijevanog mjesta na diskretnoj rešetci za predvid̄eni nediskretni

pomak. Slika 2.5 ilustrira različite mogućnosti deformacije za konvolucijsku jezgru 3×3. Ze-

leni i plavi krugovi prikazuju lokacije uzorkovanja za običnu i deformiranu konvoluciju, a plave

strelice predvid̄ene pomake, neovisne za svaki element jezgre. Slika (a) prikazuje standardnu

konvolucijsku jezgru, a slika (b) deformiranu konvolucijsku jezgru sa potpuno slobodnim po-

macima. Preostale slike zapravo su specijalni slučajevi od (b), što pokazuje mogućnost da se

deformabilnom konvolucijom modeliraju i neka pravilnija uzorkovanja poput dilatacije.

Važno je naglasiti da su prostorni pomaci lokacija uzorkovanja regresirani na temelju pret-

hodne reprezentacije dubokog modela i da ovise o položaju konvolucijske jezgre u ulaznom

tenzoru. Moguće je, dakle, da se u jednom prolazu konvolucijske jezgre po ulaznoj mapi zna-

čajki, na nekim lokacijama provede regularna konvolucija, na drugima dilatirana, a na trećima

proizvoljno izobličena. Predvid̄ene pomake na temelju ulaznog tenzora računa dodatni konvo-

lucijski sloj koji prethodi deformabilnom prolazu. U standardnom slučaju, konvolucijski sloj za

pomake ima jednaku veličinu jezgre (nije nužno) kao i deformabilna konvolucija k× k, a broj

izlaznih mapa značajki jednak je 2 · k · k. Dakle, izlazni tenzor na lokaciji i, j sadrži vektor s
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Figure 1 By han huFigure 1 By han huFigure 1 By han huFigure 1 By han huFigure 1 By han hu

(a) (b) (c) (d) (e)

Slika 2.5: Ilustracija lokacija uzorkovanja kod deformabilnih konvolucija. Slika preuzeta iz [45].

2 · k · k elemenata koji predstavljaju pomak po x i y osi (op.a. 2) za svaki element jezgre kojih

ukupno ima k · k.

Prilikom deformabilnog prolaza, potrebno je dakle na svakom položaju jezgre očitati predvi-

d̄eni pomak te u skladu s tim uzorkovati ulazni tenzor, a zatim provesti uobičajenu konvoluciju

nad uzorkovanim vrijednostima. Uzorkovanje ulaznih vrijednosti na nediskretnim lokacijama

izvedeno je bilinearnom interpolacijom, slično kao kod unatražne deformacije optičkim tokom.

U praksi se koristi posebna inačica algoritma im2col, koja prilikom preslagivanja ulaza u obzir

uzima predvid̄ene offsete i provodi opisano uzorkovanje [47].

Deformabilne konvolucije omogućuju prilagodbu rešetke uzorkovanja sadržaju slike unutar

jednoga sloja. Primjerice, ako model sluti da se na nekoj lokaciji nalazi veliki objekt poput

kamiona, deformabilna konvolucija ima priliku tu lokaciju pogledati sa velikim receptivnim

poljem, i obratno. U ovoj disertaciji, izmed̄u ostalog, ispituje se i prikladnost deformabilnih

konvolucija za problem prognoziranja konvolucijskih značajki. Hipoteza je da bi, slično kao u

slučaju različitih veličina objekata, deformabilne konvolucije mogle modelirati gibanja različi-

tih objekata unutar jednoga sloja. Detalji primjene deformabilnih konvolucija u modelu F2MF

za prognoziranje značajki opisani su u poglavlju 5, a eksperimentalni rezultati njihovog utjecaja

na točnost prognoziranja u poglavlju 6.
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Poglavlje 3

Pregled literature

Ovo poglavlje donosi pregled literature tematski povezane sa semantičkim prognoziranjem bu-

dućnosti. Predložena metoda prognoziranja F2MF najviše je povezana sa prethodnim rado-

vima na temu gustog semantičkog prognoziranja, i to metodom prognoziranja pomaka u pomak

(M2M, (eng. motion to motion)) [48] te metodom prognoziranja iz značajki u značajke (F2F,

(eng. feautures to features) [6]. Osim radova koji se bave gustim semantičkim prognoziranjem,

dodirnih točaka sa temom ove disertacije imaju i radovi koji obrad̄uju prognoziranja RGB pik-

sela budućeg okvira [49] ili efikasnog raspoznavanja u videu [50]. Za našu metodu takod̄er

su važni i duboki modeli za gustu predikciju u jednoj slici jer ih koristimo kao integralne dije-

love sustava za semantičko prognoziranje. Ovaj pregled započinjemo opisom recentnih pristupa

zadacima gustog raspoznavanja poput semantičke segmentacije, segmentacije instanci i panop-

tičke segmentacije.

3.1 Duboki modeli za gusto raspoznavanje u jednoj slici

Gusto raspoznavanje podrazumijeva klasifikaciju na razini piksela u jedan od semantičkih raz-

reda. Semantičke razrede dijelimo na prebrojive (eng. things) poput čovjeka, automobila, ka-

miona, i neprebrojive (eng. stuff ) poput ceste, neba, zgrade i sl. Za prebrojive razrede postoje

oznake koje omogućuju razlikovanje instanci istoga razreda. Skup prebrojivih razreda odred̄en

je standardom označavanja koji vrijedi za konkretni skup podataka. Nije rijetkost da se razredi

koji označavaju iste vizualne koncepte u nekim podatkovnim skupovima smatraju prebrojivima,

a u nekima neprebrojivima. Neki se razredi, iako su u stvarnosti prebrojivi, gotovo u pravilu

svrstavaju u neprebrojive. Razlog za to je jeftinije označavanje i ograničena praktična korist

u raspoznavanju primjeraka toga razreda. Kao očiti primjer takve prakse ističe se razred koji

označava zgradu (grad̄evinu), koja se u više skupova sa prometnim scenama [8, 51, 52] svrstava

u neprebrojive razrede.

Nekoliko zadataka računalnog vida bavi se razumijevanjem scene na razini piksela. Se-
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mantička segmentacija [53] svakome pikselu ulazne slike pridjeljuje jedan semantički razred.

Ona ne zahtijeva razlikovanje primjeraka istog razreda. Segmentacija instanci [20] detektira

instance prebrojivih razreda i povezuje ih s odgovarajućim dijelovima slike. Panoptička seg-

mentacija [54] objedinjuje ta dva zadatka jer svakom pikselu pridjeljuje semantičku kategoriju

i indeks primjerka. Svi pikseli koji pripadaju neprebrojivim razredima imaju isti indeks pri-

mjerka. Raspoznavanje prebrojivih razreda kod segmentacije instanci i panoptičke segmenta-

cije nije istovjetno. Razlika je u tome što zadatak segmentacije instanci dopušta preklapanja

maski izmed̄u različitih instanci, dok kod panoptike to nije slučaj.

Donedavno je dominantan pristup rješavanju navedenih zadataka bila primjena potpuno ko-

nvolucijskih dubokih modela. Adaptacijom transformerskih arhitektura za klasifikaciju slika

[55] situacija se počela mijenjati i u zadacima gustog raspoznavanja. Na nekim skupovima

podataka najbolje rezultate postižu transformerske arhitekture [56], ili pak hibridne arhitekture

koje kombiniraju konvolucijske modele s transformerskim slojevima [57]. U ovoj disertaciji

korišteni su potpuno konvolucijski modeli za gusto raspoznavanje u jednoj slici. U nastavku

teksta nalazi se kratak pregled najvažnijih konvolucijskih arhitektura za gusto raspoznavanje.

Tipična moderna konvolucijska arhitektura za gusto raspoznavanje sastoji se od kodera i de-

kodera. Koder obično čini prilagod̄eni klasifikacijski model predtreniran na ImageNetu (okos-

nica). Prilagodba klasifikacijskog modela za gustu predikciju obično uključuje odbacivanje

posljednjeg potpunog povezanog sloja i globalnog sažimanja. Takav koder proizvodi kompri-

miranu i sažetu apstraktnu reprezentaciju slike čija je prostorna rezolucija nekoliko puta po-

duzorkovana. Tu reprezentaciju dekoder prevodi u guste predikcije na finoj rezoluciji ulazne

slike. Ovakve arhitekture često slijede oblik pješčanog sata jer se rezolucija skrivene reprezen-

tacije kroz koder postupno smanjuje, a kroz dekoder postupno povećava. Korištenje predtrenira-

nih klasifikacijskih arhitektura na ImageNetu drastično smanjuje potrebu za velikom količinom

slika sa gustim oznakama [30, 58], ali sa sobom nosi i neke izazove. Za točnu gustu predik-

ciju potrebno je rekonstruirati detalje o prostornom razmještaju značajki koji su izgubljeni zbog

poduzorkovanja. Dodatno, zbog predtreniranja na ImageNet slikama manje rezolucije, modeli

imaju ograničeno efektivno receptivno polje [59]. Dizajn konvolucijskih arhitektura za gustu

predikciju usmjeren je na rješavanje dva prethodno navedena problema.

Preteča modernih konvolucijskih arhitektura za semantičku segmentaciju, a i ostale zadatke

gustog raspoznavanja je FCN (eng. fully convolutional network). FCN minimalno adaptira

konvolucijske klasifikacijske modele [17, 25, 60] za gustu predikciju [19] i dodaje put nadu-

zorkovanja koji se uči s ostatkom modela. Adaptacija se sastoji od zamjene potpuno povezanih

slojeva, tipičnih za klasifikaciju, konvolucijskima. Rezolucija predikcija se postupno oporavlja

kroz više modula za naduzorkovanje temeljenih na transponiranim konvolucijama. Model za

semantičku segmentaciju, DeepLab [61], izbacuje korak konvolucijskih slojeva u posljednjim

procesnim blokovima okosnice kako bi se reduciralo poduzorkovanje. Taj pristup nije efikasan
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jer povećava količinu procesiranja na finoj rezoluciji i zahtijeva uvod̄enje dilatiranih konvo-

lucija. PSPNet [62] se temelji na istoj ideji, ali dodaje modul za piramidalno sažimanje koji

povećava receptivno polje i značajke obogaćuje globalnim kontekstom. Efikasniji pristupi us-

mjereni na precizniju rekonstrukciju prostornih detalja temeljeni su na ideji preskočnih veza iz-

med̄u kodera i dekodera. Ideja se prvi put pojavila kod autoenkodera [63], model specijaliziran

za obradu medicinskih slika U-Net [64] popularizirao ju je u zadacima gustog raspoznavanja.

U-Net ima simetričnu koder-dekoder arhitekturu u kojoj su izlazi procesnih blokova na istim re-

zolucijama kodera i dekodera povezani preskočnim vezama. Shematski prikaz ovakvih modela

često podsjeća na ljestve, pa se često nazivaju modelima sa ljestvičastim naduzorkovanjem. Pre-

skočne veze omogućuju miješanje ranih prostorno preciznih reprezentacija sa kasnijim seman-

tički bogatim reprezentacijama. Na taj način se pospješuje ispravna lokalizacija značajki u putu

za naduzorkovanje. Daljnji razvoj te ideje uključivao je korištenje kapacitirane predtrenirane

okosnice i lakog puta naduzorkovanja [33, 35]. Uspješnost ovakvog dizajna upućuje na činje-

nicu da raspoznavanje zahtjeva puno više kapaciteta od odred̄ivanja granica segmenata kada je

njihova semantika otprilike poznata. Ista ideja još uvijek je prisutna prilikom oblikovanja učin-

kovitih modela za semantičku segmentaciju [34, 65]. Inačica takve arhitekture [33] producira

piramidu značajki koja pospješuje detekciju objekata različitih veličina. Najpoznatija inačica

modela Mask R-CNN [20] za segmentaciju instanci takod̄er koristi piramidu značajki nastalu

ljestvičastim naduzorkovanjem. Model LDN [35], prikazan na slici 3.1, baziran je na okos-

nici DenseNet i modulu za piramidalno sažimanje prije ljestvičastog naduzorkovanja. Ovakva

arhitektura postiže povoljan omjer efikasnosti i točnosti. Sličnu ideju slijedi i jednorazinska

varijanta modela SwiftNet [30]. Model za panoptičku segmentaciju Panoptic Deeplab [21] ima

dvije odvojene instance ljestvičastog naduzorkovanja. Jednu za semantičku segmentaciju, a

drugu za segmentaciju instanci bez odred̄ivanja semantičkih kategorija.

Slika 3.1: Model za semantičku segmentaciju sa ljestvičastim naduzorkovanjem i okosnicom DenseNet.
Slika preuzeta iz [35].

3.2 Duboko učenje u videu

Duboko učenje u videu dotaknulo je širok spektar zadataka poput: raspoznavanja akcija [66],

klasifikacije videa [67], segmentacije objekata u videu [68], interpolacije okvira [69] a na
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posljetku i prognoziranja [5, 70]. Osim zadataka usmjerenih na samu obradu, video je kori-

šten i u svrhu nenadziranog učenja dubokih modela za ekstrakciju kvalitetnijih reprezentacija

slika/videa [71, 72]. Postojanje vremenske dimenzije i redoslijeda okvira u videu može se is-

koristiti kao besplatan signal za učenje. Jedan od načina je da model optimira neki surogat

zadatak, poput vremenskog sortiranja slučajno ispremiješane sekvence slikovnih okvira [71].

Najrelevantnija disciplina iz obrade videa za ovu disertaciju je svakako prognoziranje, me-

d̄utim neki slični koncepti pojavljuju se i u radovima koji se bave drugim zadacima. Radovima

iz područja prognoziranja posvećeno je posebno potpoglavlje 3.3, a sljedeći paragraf posvećen

je ostalim radovima iz obrade videa, povezanih s predloženom metodom prognoziranja F2MF.

U modelima za obradu videa česta je upotreba optičkog toka i operacije prostornog defor-

miranja. Moguće je uvećati skup podataka za semantičku segmentaciju propagacijom gustih

oznaka na susjedne okvire u videu uz pomoć deformacije optičkim tokom [73]. Modeli za efi-

kasnu gustu predikciju u videu koriste propagaciju značajki deformacijom iz prethodnih ključ-

nih okvira u trenutni [50]. Propagacija značajki iz prošlosti u trenutnu reprezentaciju koristi se

i za poticanje vremenske konzistencije gustih predikcija u videu [74]. Posebna varijanta una-

prijedne deformacije korištena je za interpolaciju okvira u videu [69]. Njihov pristup razrješava

višestruke pogotke u odredišnoj slici na temelju zadanog kriterija (npr. dispariteta u izvorišnoj

slici).

3.3 Prognoziranje budućnosti u videu

Tema prognoziranja u računalnom vidu poznata je dugo vremena [3, 66, 75]. Pod prognozi-

ranjem podrazumijevamo sve zadatke u kojima je cilj na temelju jedne ili više slika donijeti

zaključak o budućnosti. Buduće predikcije mogu biti niske razine apstrakcije poput intenziteta

RGB piksela budućeg okvira [70] ili visoke razine apstrakcije poput akcija [66], trajektorija

[76] ili panoptičke segmentacije [7]. U nastavku su posebno obrad̄ene metode za prognoziranje

budućih slikovnih okvira i gusto semantičko prognoziranje.

3.3.1 Prognoziranje budućih slikovnih okvira

Prognoziranje budućih slikovnih okvira podrazumijeva ispravnu predikciju jednog ili više bu-

dućih okvira na razini RGB piksela na temelju promatranih okvira iz prošlosti [4]. Zbog toga

se zadatak često zove i samo RGB prognoziranje, a u nekim radovima [70] korišten je i termin

predikcija videa (eng. video prediction). Zadatak je iznimno popularan [70, 77, 78, 79, 80, 81]

zbog prilike za samonadzirano učenje reprezentacija na praktički neograničenim podacima. U

odnosu na općenito generiranje slika, zadatak je zahtjevniji jer prediktirani okvir osim što mora

biti vizualno ugodan i jasan, takod̄er mora očuvati vremensku konzistentnost u videu. RGB
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prognoziranje slično je interpolaciji u videu, med̄utim interpolacija je lakši zadatak jer su poz-

nati i prethodnik i sljedbenik prediktiranog okvira. Kvaliteta RGB predikcija opisuje se i raznim

kvantitativnim metrikama. Neke mjere uspored̄uju generirani i stvarni slikovni okvir u RGB

prostoru kao što su PSNR (eng. peak signal-to-noise ratio) i SSIM (eng. structural similarity

index measure), a neke u prostoru značajki predtreniranog dubokog modela kao npr. LPIPS [82]

i FVD [83]. Metrike koje djeluju u prostoru značajki uspored̄uju statistike stvarnog i umjetnog

skupa podataka (slika ili videa), kako bi ocijenili kvalitetu generiranih podataka. Takve metrike

su se pokazale bližim ljudskoj procjeni kvalitete generiranih slika/videa.

Više je različitih pristupa zadatku RGB prognoziranja. Mathieu et al. [70] kombiniraju vi-

šerazinsku arhitekturu sa suparničkim učenjem kako bi smanjili zamućenje u predikcijama -

čest artefakt korištenja klasičnog gubitka najmanjih kvadrata. Vukotić et al. [77] prognoziraju

proizvoljno daleko u budućnost u jednom koraku ugrad̄ivanjem željenog pomaka u latentnu re-

prezentaciju konvolucijskog dekodera. Kalchbrenner et al. [84] koriste autoregresivne modele

kako bi riješili faktorizaciju izglednosti budućeg slikovnog okvira po vremenskoj i prostornoj

dimenziji. Reda et al. [78] prognoziraju budući okvir deformacijom prošlih okvira primjenom

prediktiranih jezgri na lokacijama pomaknutima u skladu s prognoziranim tokom. Koncept

primjene jezgri na pomaknutim lokacijama sličan je deformabilnim konvolucijama. Naš pred-

loženi modul F2M prognozira na sličan način deformiranjem iz više prošlih reprezentacija.

Problem s pristupom iz [78] je u smanjenoj mogućnosti zamišljanja u novootkrivenim dijelo-

vima scene, dok je to u našem pristupu omogućeno paralelnim prognoziranjem modulom F2F.

Može se reći da naš kombinirani modul F2MF dekomponira prognoziranja na rekonstrukciju

iz prošlosti (F2M) i umetanje novonastalih dijelova scene (F2F). Slična ideja prisutna je i u

RGB prognoziranju [49, 79, 85]. Hao et al. [85] uz haluciniranu verziju budućeg okvira pre-

dvid̄aju i težine koje služe za linearnu kombinaciju haluciniranog okvira i okvira dobivenog

deformiranjem iz prošlosti. Drugi imaju poseban model za ucrtavanje koji na ulazu prima ok-

vir prognoziran deformiranjem i prikladni tok ili mapu okluzija koja signalizira regije koje je

potrebno ucrtati [49, 79]. Osim očigledne razlike u ciljevima prognoziranja (RGB slika vs. se-

mantičke predikcije) izmed̄u navedenih pristupa i našega rada, postoje još neke. Naš F2M mo-

dul koristi deformabilne konvolucije koje imaju pristup prostorno-vremenskim korelacijskim

značajkama. Dodatno, prognozirane značajke su kombinacija deformacija iz više trenutaka u

prošlosti. Važna činjenica je i to da se procesiranje provodi na značajkama koje su značajno

poduzorkovane u odnosu na sliku. Zbog toga, naša metoda može prognozirati semantičke pre-

dikcija na velikim rezolucijama uz minimalni dodatni računalni trošak u odnosu na predikciju

u jednoj slici. Posebna skupina radova u RGB prognoziranju bavi se generiranjem videa iz

jedne slike [79, 80]. Pan et al. [80] razmatraju posebnu varijantu zadatka u kojem ulaz u mo-

del čini jedna segmentacijska mapa, koja se prvo prevodi u odgovarajuću sliku, a onda se iz te

slike generira video. Ovi modeli takod̄er koriste deformiranje optičkim tokom za prognoziranje
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budućih okvira. Neki radovi prediktiraju više tokova iz izvornog okvira u sve buduće okvire

prognoziranog videa [79, 80]. Ovo je na neki način suprotno onome što radi naš modul F2M.

Mi takod̄er generiramo više tokova za sve slike iz prošlosti, ali svi ciljaju isti budući trenutak.

Ovo omogućuje našem modelu da razriješi neka otklanjanja birajući pravi trenutak iz kojega će

deformirati značajke u budućnost.

3.3.2 Gusto semantičko prognoziranje

Modeli za gusto semantičko prognoziranje na temelju slika iz prošlosti predvid̄aju budućnost u

vidu semantičkih oznaka na razini piksela. U ovome pregledu literature posebna pažnja dana

je metodama čije buduće predikcije odgovaraju semantičkoj segmentaciji, segmentaciji instanci

ili panoptičkoj segmentaciji budućeg okvira. Središnji dio metoda za semantičko prognoziranje

je prognostički model čija je zadaća prevesti zadanu reprezentaciju iz prošlosti u budućnost.

U ovisnosti o vrsti te ulazne odnosno izlazne reprezentacije razlikujemo metode čiji modeli

prognoziraju:

•iz slike u sliku, skra ćeno I2I (eng. image to image),

•iz semanti čkih predikcija u semantičke predikcije, skraćeno S2S (eng. semantics to se-

mantics),

•iz opti čkog toka u optički tok (ili iz pomaka u pomak), skraćemo M2M (eng. motion to

motion)

•te iz zna čajki u značajke, skraćeno F2F (eng. features to features).

U nastavku se nalazi pregled metoda razvrstanih prema prethodno navedenoj podjeli, a svakome

pristupu posvećen je zaseban odlomak.

Razmatrajući problem semantičkog prognoziranja, prirodno se nameće ideja da se nekako

iskoriste već razvijene metode za RGB prognoziranje iz poglavlja 3.3.1. Primjerice, moguće je

prvo promatrajući prošle slikovne okvire prognozirati izgled budućeg, a zatim provesti seman-

tičku segmentaciju prognoziranog okvira prikladnom predtreniranom metodom. Takvi pristupi

prognoziraju, dakle, iz slike u sliku i skraćeno ih zovemo I2I (eng. image to image). Shematski

prikaz takvog sustava prikazan je na slici 3.2. Slika pokazuje dva potrebna koraka za dobiva-

nje gustih semantičkih predikcija budućeg okvira. Prvo, model za RGB prognoziranje (zeleni

pravokutnik) predvid̄a budući slikovni okvir na temelju okvira iz prošlosti. Drugo, model za

semantičku segmentaciju (plavi pravokutnik) prima prognozirani okvir i proizvodi semantičke

predikcije u budućnosti. Problem ovih pristupa je u tome što se RGB prognoziranje slika vi-

soke rezolucije pokazalo kao težak problem [70]. Primjenom takvih modela za prognoziranje,

velika je vjerojatnost za propagaciju pogreške iz RGB prognoziranja u konačne semantičke pre-

dikcije budućnosti. Dodatno, upravljačke module većinom zanima semantika buduće scene, a

ne doslovan izgled. Ilustrativno govoreći, upravljačkom sustavu je važnija informacija o polo-

žaju pješaka u sceni od točne boje njegove odjeće. Zbog toga sustav za percepciju u dodatnom
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Slika 3.2: Semantičko prognoziranje bazirano na prognoziranju iz slike u sliku (I2I).

koraku mora obraditi prognozirani slikovni okvir. Iz te perspektive, prognoziranje izgleda bu-

dućeg slikovnog okvira čini se nepotrebnim. Štoviše, intuicija nas navodi da bi prognoziranje

na većoj razini apstrakcije možda trebalo prethoditi RGB prognoziranju. U tom pristupu prvo

bismo odredili položaje i semantičku kategoriju objekata, a zatim detalje izgleda poput tekstura,

osvjetljenja ili refleksije.

Takvu motivaciju slijede pristupi koji izravno prognoziraju semantiku budućeg okvira pro-

matrajući semantičke predikcije u prošlosti, poznati pod kraticom S2S (eng. semantics to se-

mantics). Slika 3.3 prikazuje dijagram zaključivanja sustava temeljenog na S2S prognoziranju.

Slike iz prošlosti se prvo prevode u odgovarajuće semantičke mape primjenom modela za gustu

predikciju (plavi pravokutnik) u svakoj od slika posebno. Zatim, prognostički model prevodi

semantičke mape iz prošlosti u odgovarajuće semantičke predikcije iz budućnosti. Izravno prog-

noziranje na semantičkoj razini efikasnije je i točnije od prognoziranja I2I. Eksperimenti iz [5]

idu u prilog tome. Pokazalo se da model koji izravno prognozira semantičku segmentaciju na

temelju segmentacije prethodnih slika postiže bolju točnost od modela koji prvo prognozira sli-

kovni okvir, a onda ga segmentira. Prvi pristup gustom semantičkom prognoziranju metodom

S2S mapirao je semantičku segmentaciju prošlih okvira u buduću semantičku segmentaciju [5].

Za semantičku segmentaciju jedne slike korišten je Dilation10 [86], dok je prognostički model

izražen kao višerazinski model s dilatiranim konvolucijama. Kao funkcija gubitka korištena je

mjera L1, kao i varijante gradijentnog i suparničkog gubitka. Jin et al. [87] pospješuju točnost
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Slika 3.3: Skica sustava za prognoziranje iz semantičkih predikcija u semantičke predikcije (S2S).

buduće semantičke segmentacije paralelnim prognoziranjem budućeg optičkog toka i dijelje-

njem značajki izmed̄u dva modula. Rochan et al. [88] koriste ljestvičasti model za prognoziranje

s ugrad̄enim povratnim ćelijama u preskočnim vezama što omogućuje prognoziranje prozivolj-

nog broja koraka unaprijed. Chen et al. [89] unaprjed̄uju njihov rad korištenjem deformabilnih

konvolucija i slojeva pažnje. Neki radovi sa S2S prognoziranjem su se fokusirali na multimo-

dalnu prirodu budućnosti [90, 91]. Naime, budućnost je nepredvidiva te iz jednog te istog skupa

dogad̄aja u prošlosti može nastati beskonačno mnogo različitih dogad̄aja u budućnosti. Neki

od njih su vjerojatniji od drugih, te bi, idealno, sustav za prognoziranje uz predikciju više raz-

ličitih ishoda, svakome od njih trebao dodijeliti i izglednost. Bhattacharyya et al. [90] koriste

varijacijsko zaključivanje bazirano na Monte-Carlo isključivanju neurona, kako bi predvidjeli

više mogućih semantičkih segmentacija u budućem trenutku. Makansi et al. [91] multimodalno

prognoziraju buduće lokacije objekata u sceni i njihove opisujuće pravokutnike. Osim toga,

njihova metoda prepoznaje i regije scene u kojima bi se iznenada mogao pojaviti neki do sada

nedetektirani objekt i time stvoriti opasnu situaciju. Yao et al. [92] prognozira buduće gibanje

kamere što pospješuje točnost lokalizacije objekata u budućnosti. Graber et al. [7] odvojeno

prognoziraju prebrojive i neprebrojive razrede kako bi dobili buduću panoptičku segmentaciju.

Prognoziranje neprebrojivih razreda sastoji se od procjene parametara 3D transformacije kojom

se predikcije deformiraju iz prošlosti u budućnost. Prognoziranje prebrojivih razreda sastoji

se od uspostave vremenske korespondencije med̄u detekcijama korištenjem algoritma praćenja
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[93] i prognoziranja budućih lokacija svakog objekta. Naš pristup prognoziranju panoptičke

segmentacije je jednostavniji. Uspostavu korespondencije implicitno provodi model za prog-

noziranje značajki, a iz prognoziranih značajki se rekonstruiraju predikcije i za prebrojive i za

neprebrojive razrede. Dodatno, naš prognostički model razmatra samo značajke iz prošlosti,

dok metoda iz [7] koristi i informacije o odometriji i dubini scene. Odabir gotovih semantič-

kih predikcija iz prošlosti za ulaz prognostičkog modela donosi posebne izazove. Jedan od tih

rizika je propagacija pogrešaka modela za semantičku obradu jednog slikovnog okvira. Izlazi

takvih modela su (približno) diskretni i pogreške prilikom donošenja tih odluka propagiraju se

i kroz prognoziranje, kada više nema mogućnosti oporavka. Guste predikcije na ulazu stvaraju

probleme i s obzirom na računsku složenost postupka. Prostorna rezolucija predikcija je velika

jer mora odgovarati rezoluciji ulazne slike. Procesiranje na velikoj rezoluciji je računalno zah-

tjevno i takvi modeli nisu prikladni za primjenu u stvarnom vremenu. Još jedan od problema je

otežana uspostava korespondencije u vremenskoj dimenziji. Naime, za prognoziranje je nužno,

barem implicitno, procijeniti gibanje i položaj objekata u različitim vremenskim trenucima.

Zato je potrebno prepoznati isti objekt kroz vrijeme, odnosno uspostaviti korespondenciju. To

može biti posebno teško napraviti isključivo na temelju prošlih semantičkih predikcija. Primje-

rice, cilj semantičke segmentacije je prepoznati sve aute u sceni kao jedinstvenu semantičku

kategoriju. Unifikacija reprezentacije za različite instance nije dobra za uspostavu korespon-

dencije, jer ona zahtjeva postojanje diskriminativne značajke na razini instance.

Problem uspostave korespondencije izbjegavaju pristupi koji na ulazu izravno primaju in-

formacije o gibanju objekata. U tu kategoriju ubrajaju se metode M2M (eng. motion to motion)

koje prognoziraju budući optički tok na temelju toka izmed̄u prošlih okvira. Prognozirani op-

tički tok koristi se za deformiranje (eng. warp) semantičkih predikcija iz posljednjeg promatra-

nog okvira te se na taj način dobiju semantičke predikcije koje odgovaraju ciljanom budućem

trenutku. Slika 3.4 prikazuje skicu jednog takvog sustava. Pored prognostičkog modela, ovakvi

sustavi zahtjevaju još dva neovisna modela. Jedan za procjenu optičkog toka (plavi pravokutnik

lijevo), te drugi model za gustu semantičku predikciju u jednoj slici (plavi pravokutnik desno).

Temeljna pretpostavka ovih modela jest da se buduća scena može u potpunosti rekonstruirati

iz prošlosti, što nije uvijek točno. Budućnost je stohastična i izgledna je pojava dijelova scene

koji nisu opaženi u prošlosti. U takvim situacijama prognostički model mora zamišljati, što

modeli M2M ne mogu jer se oslanjaju isključivo na rekonstrukciju iz prošlosti. Dodatan pro-

blem je što se prilikom samog prognoziranja u potpunosti zanemaruje semantika scene. To

je suboptimalno jer se u semantici krije i informacija o uzorcima gibanja odred̄enih objekata.

Primjerice, za automobile znamo da se gibaju rigidno, dok se udovi čovjeka gibaju drugačije

od njegova trupa. Prognoziranje na razini optičkog toka korišteno je za procjenu buduće se-

mantičke segmentacije [48]. Njihova metoda je u tome trenutku postizala najbolje rezultate u

prognoziranju na skupu Cityscapes. Za procjenu optičkog toka korišten je Flownet [23], a za
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Slika 3.4: Metoda prognoziranja iz pomaka u pomak (M2M).

semantičku segmentaciju posljednjeg okvira PSPNet [62]. Kao prognostički model korišten

je konvolucijski LSTM [94]. U ovu skupinu pristupa baziranim na gibanju može se ubrojiti i

rad koji je već spomenut prilikom pregleda S2S pristupa [92]. Naime, predložena metoda [92]

takod̄er promatra optički tok iz prošlosti na temelju čega kodira gustu reprezentaciju uzorka

gibanja za svaki objekt, koja se koristi za precizniju predikciju opisujućih okvira u budućnosti.

Prognoziranje na razini optičkog toka slično je našem predloženom modulu F2M, koji takod̄er

prognozira budućnost deformiranjem prošlih reprezentacija. Ipak, postoje neke važne razlike.

Modul F2M sam prognozira tok na temelju značajki iz prošlosti, te ne zahtjeva neki vanjski

model za procjenu toka, niti dodatne oznake prilikom učenja. Modul F2M uči prediktirati tok

koji će deformacijom značajki iz prošlosti najbolje opisati značajke iz budućnosti. Osim toga,

naš pristup smanjuje mogućnost propagacije pogreške zbog treniranja s kraja na kraj i značajno

je efikasniji zbog primjene na poduzorkovanim značajkama koje su uz to dijeljene izmed̄u mo-

dula za rekonstrukciju gibanja i gusto raspoznavanje. Takod̄er, skrivena reprezentacija iz koje

se prognozira buduće gibanje sadrži i semantičku informaciju o objektima koja korelira s njiho-

vim budućim gibanjem. Dodatno, naš prognostički pristup ne oslanja se samo na najrecentniju

sliku. Umjesto toga, naš pristup miješa doprinose iz svih prošlih slika što omogućuje razrješa-

vanje nekih kompleksnih uzoraka zaklanjanja i otkrivanja i jednostavan odabir najpogodnijeg

trenutka za prognoziranje odred̄enog dijela scene. Uz to, naš modul F2M je kombiniran s mo-

dulom F2F koji izravno regresira buduće značajke i tako omogućuje točnije prognoziranje u

26



Pregled literature

dijelovima scene koji prethodno nisu bili vid̄eni.

Trenutno stanje tehnike [95] u gustom semantičkom prognoziranju postižu modeli za prog-

noziranje na razini skrivene reprezentacije dubokog modela. Pristupi F2F (eng. features to

features) preslikavaju skrivene značajke dubokog modela iz prošlosti u budućnost. Slika 3.5

prikazuje osnovnu organizaciju sustava za prognoziranje temeljenog na prognoziranju iz zna-

čajki u značajke (F2F). Sustav možemo podijeliti na tri dijela: model za prognoziranje značajki

PROGNOZIRANJE
F2F

I t-dt I t

FORMIRANJE
PREDIKCIJA

Ŝt+Δt

IZLUČIVANJE
ZNAČAJKI

IZLUČIVANJE
ZNAČAJKI

Slika 3.5: Osnovna organizacija sustava za gusto semantičko prognoziranje utemeljenog na preslikava-
nju značajki (F2F).

(zeleni pravokutnik), modul za ekstrakciju značajki (plavi pravokutnik lijevo) i modul za formi-

ranje semantičkih predikcija (plavi pravokutnik desno). Ovakva podjela posebno je zanimljiva

zato što ekstrakcija značajki i formiranje semantičkih predikcija izravno odgovaraju modulima

modela za gustu semantiku u jednoj slici. Ekstrakcija značajki odgovara okosnici odnosno putu

za poduzorkovanje dok formiranje semantičkih predikcija odgovara putu za naduzorkovanje

[13]. Prilikom zaključivanja, prvo se dakle ekstrahiraju značajke iz svih promatranih slikovnih

okvira uz pomoć prednjeg kraja semantičkog modela. Zatim, te značajke prognostički model

pretvara u značajke koje odgovaraju ciljanom budućem trenutku. Konačno, stražnji kraj seman-

tičkog modela interpretira prognozirane značajke i predvid̄a guste buduće semantičke oznake.

Prognostički model nije ovisan o karakteru semantičkih predikcija i zato ga je lako uklopiti u

različite modele za gustu predikciju u jednoj slici. Prednost je, dakle, prognoziranja značajki u

tome što jednostavno generalizira na različite ciljne zadatke računalnog vida [15]. Pažljiva ana-
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liza cjevovoda zaključivanja otkriva i potencijal ovih metoda za izvod̄enje u stvarnom vremenu.

Prvo, ekstrakcija značajki iz N slika (t, t −∆T , ...) može se amortizirati jer se svaki tenzor

značajki koristi pri N prognostičkih zaključivanja. Drugo, značajke iz tekuće slike mogu se

koristiti i za gustu predikciju u tekućem trenutku i za gusto semantičko prognoziranje. Nadalje,

samo prognoziranje provodi se na značajkama koje su uobičajeno nekoliko puta poduzorko-

vane u odnosu na ulaznu sliku. Procesiranje takvih značajki puno je efikasnije od procesiranja

semantičkih predikcija na finoj rezoluciji. Pored toga, uspostava korespondencije je lakša jer

skrivene značajke u sebi mogu sadržavati diskriminativne informacije o izgledu objekta. Tome

svjedoče eksperimenti iz [96] koji uspješno rekonstruiraju ulaznu sliku iz značajki dubokog

modela. To omogućava prognoziranje na nekoliko puta poduzorkovanoj rezoluciji što rezultira

značajno efikasnijim modelima u odnosu na prethodno spomenute pristupe. Prvi F2F pristup

prognoziranju ciljao je vektor značajki iz potpuno povezanog sloja modela AlexNet u svrhu

predikcije budućih akcija [97]. Proširenje na prognoziranje gustih konvolucijskih značajki nas-

talo je s ciljem predvid̄anja buduće segmentacije instanci [6]. Predložena metoda prognozirala

je piramidu značajki iz modula FPN [33], a svaka razina imala je zaseban prognostički model

koji je sadržavao niz dilatiranih konvolucija. Budući razvoj te ideje [16, 98] izražava modele

za prognoziranje konvolucijskim LSTM-om i uvodi posebne veze izmed̄u razina piramide koje

služe dijeljenju konteksta prilikom prognoziranja. Unaprjed̄enje je postiglo značajno bolju toč-

nost prognoziranja, med̄utim nije se riješilo utega prognoziranja piramide značajki. Naime,

najfinija rezolucija značajki u piramidi FPN-a samo je četiri puta poduzorkovana u odnosu na

sliku, a prognoziranje značajki fine rezolucije je računalno skupo [99]. Stoga, naše predložene

metode [13, 15] uvijek koriste jednorazinsko prognoziranje i ciljaju prostorno najsažetiju mo-

guću reprezentaciju modela za gustu predikciju u jednoj slici. Takav pristup značajno smanjuje

zahtjeve za računalnim resursima [15]. Dodatno, sažeta reprezentacija je pogodna za konvo-

lucijsko prognoziranje zbog manjih pomaka značajki kroz vrijeme, a takod̄er sadrži bogatu

kontekstualnu informaciju. Nedostatak ovakve reprezentacije svakako je mogućnost gubitka

informacije za raspoznavanje malih objekata. Vora et al. [100] prognoziraju buduće značajke

reprojekcijom 3D rekonstruiranih značajki u skladu s budućom prognoziranom pozicijom ka-

mere. Problem s ovim pristupom je što ne radi dobro u prisutnosti zaklanjanja i otkrivanja te

velikih promjena u perspektivi. Takod̄er nije u mogućnosti modelirati neovisne pomake ostalih

gibajućih objekata. Visoka prognostička točnost naše metode sugerira da precizno prognozi-

ranje zahtjeva balans izmed̄u rekonstrukcije i raspoznavanja, kao i to da poznavanje 3D scene

donosi samo minimalne benefite. Chiu et al. [101] progoziraju značajke na jednoj razini uz

pomoć 3D konvolucija. Najnoviji pristup prognoziranju značajki koji ujedno postiže i stanje

tehnike na skupu Cityscapes takod̄er koristi jednorazinsko prognoziranje [95]. Ipak, njihova

metoda ne koristi posebno dizajnirane modele za gustu predikciju u jednoj slici, nego dodaje

još jedan korak procesiranja. Naime, piramida značajki izlučena iz FPN modula se prije prog-
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noziranja kodira u sažetiju jednorazinsku reprezentaciju uz pomoć varijacijskog autoenkodera

[102]. Jednako tako se prognozirana reprezentacija dekodira u piramidu značajki uz pomoć dru-

gog dijela (dekodera) istog varijacijskog autoenkodera. Varijacijski autoenkoder filtrira visoke

frekvencije koje je teško prognozirati te stvara reprezentaciju koja je prikladnija za prognozira-

nje konvolucijskim LSTM-om. Ipak, kodiranje i dekodiranje piramide značajki unosi dodatnu

složenost u postupak prognoziranja.

Višemodalno prognoziranje značajki. Mogućnost prognoziranja više različitih ishoda bu-

dućnosti nužna je za stvarne primjene prognostičkih sustava. Višemodalno predvid̄anje buduć-

nosti moguće je ostvariti i modelima koji prognoziraju iz značajki u značajke. Ovaj odjeljak

opisuje proširenje našeg prognostičkog modela [13] za višemodalno prognoziranje. Rezultati

ovog istraživanja objavljeni su na med̄unarodnoj konferenciji [9] te u diplomskom radu autora

Kristijana Fugošića. Naše proširenje utemeljeno je na uvjetnom generativnom modeliranju

te standardnom suparničkom gubitku. Kako bismo izbjegli kolapsiranje modova budućnosti

uvjetni dio gubitka umjesto rekonstrukcije piksela [103] zahtijeva rekonstrukciju momenata

slike za učenje [104]. U našem višemodalnom sustavu prognostički model ima ulogu generatora

uvjetovanog promatranim značajkama iz prošlosti i slučajno uzorkovanim latentnim vektorom.

Budućnost je dominantno odred̄ena promatranim značajkama iz prošlosti, a zadaća latentnog

vektor je kodirati jedan od mogućih ishoda iz danih opažanja. Prilikom treniranja, svaki primjer

za učenje kombinira se s više različitih latentnih vektora te se unaprijednim prolazom dobije

više prognoziranih tenzora značajki. Iz prognoziranih tenzora računa se srednja vrijednost µ̂ i

varijanca σ̂2 (prvi i drugi moment razdiobe) koji se koriste u rekonstrukcijskom gubitku mo-

menata:

L = Ex,y

[
(y− µ̂)2

2σ̂2 +
1
2

log σ̂
2
]
, gdje (µ̂, σ̂2) = fθ (x) (3.1)

Kvadrirana razlika usrednjenih prognoza i ciljne buduće reprezentacije osigurava da prognoze u

prosjeku odgovaraju stvarnom budućem ishodu. Varijanca u nazivniku izraza sprječava kolaps

varijance u nulu i tjera model da razmatra uzorkovani latentni vektor i na osnovu njega predik-

tira više različitih budućnosti. Spomenutom gubitku dodajemo i standardni gubitak generativnih

suparničkih modela koji se temelji na predikciji suparničkog modula (diskriminatora). U ovak-

vom sustavu na ulaz diskriminatora dovode se značajke, a njegova zadaća je razlikovati progno-

zirane značajke od budućih značajki koje smo dobili standardnim predikcijskim modelom koji

na ulaz dobiva buduću sliku (takav model nazivamo i prorokom). Kao i inače, cilj generatora

je zavarati diskriminator. Da bi to postigao prognostički model (generator) mora prognozirati

značajke koje su slične stvarnim značajkama izlučenima iz budućeg slikovnog okvira. Rezultati

su pokazali da je višemodalnost ostvarena po cijenu točnosti. Očekivano modeli koji na izlazu

daju raznolikije predikcije u prosjeku postižu manju točnost prognoziranja.
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Gusto raspoznavanje u jednoj slici

Sasvim općenito, semantičko prognoziranje na razini značajki trebalo bi biti primjenljivo na

različite zadatke guste predikcije. Ova disertacija provjerava točnost te hipoteze integracijom

našeg prognostičkog modela u sustave za prognoziranje semantičke segmentacije, segmentacije

instanci i panoptičke segmentacije. Svaki od navedena tri sustava zasnovan je na odgovara-

jućem modelu za gusto raspoznavanje u jednoj slici, koji se specijalizira za ciljani zadatak.

Jedna od osnovnih pretpostavki naše metode jest jednorazinsko prognoziranje na sažetoj re-

zoluciji. Višerazinsko prognoziranje zahtijeva znatno više računskih resursa, a u našim ranim

eksperimentima nije podiglo generalizacijsku točnost prognoziranja. U nekim slučajevima, to

onemogućuje izravno korištenje gustih semantičkih modela iz literature, ali problem možemo

zaobići uz neke jednostavne adaptacije. U nastavku su opisani tako prilagod̄eni modeli za gusto

raspoznavanje u jednoj slici: SwiftNet bez preskočnih veza za semantičku segmentaciju, Mask

R-CNN C4 za segmentaciju instanci, te Panoptic Deeplab bez preskočnih veza na rezolucijama

R/8 i R/4 za panoptičku segmentaciju.

4.1 SwiftNet bez preskočnih veza

Arhitektura SwiftNet dizajnirana je s ciljem semantičke segmentacije u realnom vremenu, te

se stoga temelji na laganim okosnicama i tankom ljestvičastom naduzorkovanju. Izlazne zna-

čajke kod SwiftNeta su 4× poduzorkovane u odnosu na sliku. Iz njih se jednom konvolucijom

računaju logiti koji se 4× bilinearno naduzorkuju kako bi se dobila semantička segmentacije

slike na punoj rezoluciji. Integriranje originalnog SwiftNeta u F2MF prognoziranje semantičke

segmentacije zahtijevalo bi prognoziranje izlaznih značajki ili piramide značajki koju čine izlaz

okosnice i sve preskočne veze. Med̄utim, takav sustav bio bi neučinkovit zbog prognoziranja

značajki visoke rezolucije. Takvo prognoziranje bilo bi i teško naučiti zbog većih apsolutnih

iznosa pomaka objekata na visokoj rezoluciji. Stoga ova disertacija predlaže inačicu arhitekture

SwiftNet koja uklanja preskočne veze iz ljestvičastog naduzorkovanja, čime ono zapravo pres-
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taje postojati. Ovakva organizacija omogućuje efikasno prognoziranje sažetog tenzora značajki

koji je 32× poduzorkovan u odnosu na ulaznu sliku. Koristimo dvije varijante modela: jednu

manjeg kapaciteta sa okosnicom ResNet-18, te drugu većeg kapaciteta sa okosnicom DenseNet-

121. Slika 4.1 prikazuje inačicu SwiftNeta bez preskočnih veza s okosnicom DenseNet-121.

Prilikom ugradnje u prognostički sustav, prikazani model dijelimo u dvije komponente. Prva

služi izlučivanju značajki koje se koriste za prognoziranje. Nju čine četiri gusto povezana bloka

(zeleni trapezi) iz okosnice te modul za prostorno piramidalno sažimanje (plavi romb). Izlučene

značajke su 32× poduzorkovane u odnosu na ulaznu sliku i imaju 512 kanala. Upravo njih naš

model F2MF mapira iz prošlosti u budućnost, što je na slici naznačeno crnim simbolom sla-

galice. Druga komponenta modela u sustavu prognoziranja služi pretvaranju budućih značajki

u buduću semantičku segmentaciju. Ona zapravo odgovara putu naduzorkovanja kojeg čine tri

modula za naduzorkovanje i konvolucijski sloj za izračun tenzora logita koji predstavlja ulaz u

gusti softmaks. Jedan modul za naduzorkovanje sastoji se od jednog slijeda BN-ReLU-CONV

i bilinearnog naduzorkovanja za udvostručenje rezolucije. Pri tome BN označava normalizaciju

nad grupom, ReLU - aktivacijsku funkciju zglobnice, a CONV - konvolucijski sloj sa jezgrom

3× 3. Važan hiperparametar ove komponente jest debljina puta naduzorkovanja odnosno broj

mapa značajki u svim modulima. Ako je okosnica modela DenseNet-121, onda debljinu puta

naduzorkovanja postavljamo na 256. Inačica modela manjeg kapaciteta koristi slabiju okosnicu

ResNet-18, modul za prostorno piramidalno sažimanje na izlazu daje značajke sa 128 kanala, te

je debljina puta naduzorkovanja jednaka 128. Model slabijeg kapaciteta postiže manju točnost,

/16DB DB DB DB

2x 2x 2x SPP

FORMIRANJE PREDIKCIJA

F2MF

IZLUČIVANJE ZNAČAJKI

/32/8/4

/32/8 /16/4

512D

Slika 4.1: Predloženi model za semantičku segmentaciju u jednoj slici temeljen na arhitekturi SwiftNet
bez preskočnih veza sa okosnicom DenseNet-121. Prednji dio modela (eng. feature extraction) izlučuje
značajke, dok ih stražnji dio modela (eng. semantic formation) pretvara semantičke predikcije. Crna
slagalica označava značajke na kojima ćemo primijenjivati naš prognostički model (F2MF).
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ali je zato učinkovitiji. Učinkovitost se u nekoj mjeri prenosi i na proces prognoziranja značajki,

zbog razlike u broju kanala.

4.2 Mask R-CNN C4

Najčešće korištena inačica modela Mask R-CNN [20] koristi ljestvičasto naduzorkovanje (eng.

feature pyramid network, FPN). Regresija okvira objekata provodi se dijeljenim detekcijskim

modulom koji se primjenjuje na svim razinama uzduž puta naduzorkovanja. Korištenje takvog

modela u sustavima za prognoziranje na razini značajki zahtijeva primjenu višerazinskog prog-

noziranja što je iznimno računalno skupo [6]. Zato se u našim eksperimentima na prognoziranju

segmentacije instanci koristi inačica modela Mask R-CNN C4 [20]. Implementacija ove inačice

dostupna je u biblioteci detectron2 [105]. Ta inačica omogućuje jednorazinsko prognoziranje

značajki jer se detekcijski modul primjenjuje na jedan tenzor koji odgovara izlazu trećeg rezidu-

alnog bloka okosnice. Ovakav model zapravo odgovara proširenju modela Faster R-CNN [18]

dodatnim modulom za regresiju segmentacijske maske detektiranog primjerka. Skica modela

prikazana je na slici 4.2. Slično kao kod semantičke segmentacije, model je podijeljen na dva

dijela. Izlučivanje značajki uključuje tri rezidualna bloka okosnice ResNet-50 (zeleni trapezi).

To implicira da su značajke za prognoziranje u ovome slučaju poduzorkovane 16× u odnosu

RB RB RB

RB

RPN

IZLUČIVANJE ZNAČAJKI

PP

F2MF

SEGMENTACIJSKI
MODUL

DETEKCIJSKI
MODUL

FORMIRANJE PREDIKCIJA

/4 /8
1024D

14 
x 

14
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Slika 4.2: Model za segmentaciju instanci Mask R-CNN C4 sa okosnicom ResNet-50. Prednji dio mo-
dela (eng. feature extraction) izlučuje apstraktne konvolucijske značajke, dok stražnji dio modela (eng.
semantic formation) predlaže kandidate primjeraka (RPN) u kojima primijenjujemo interpolacijsko sa-
žimanje te odvojene glave za detekciju okvira i regresiju segmentacijske maske. Crna slagalica označava
značajke na kojima ćemo primijenjivati naš prognostički model (F2MF).
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na ulaznu sliku i imaju 1024 mape značajki. Prognoziranje takvih značajki je nešto izazov-

nije zbog većih apsolutnih iznosa pomaka, ali i računalno zahtjevnije zbog većeg broja mapa

značajki. Točka u kojoj se priključuje model F2MF u sustavu za prognoziranje na slici je naz-

načena crnom slagalicom. Modul za formiranje predikcija u sustavu za prognoziranje odgovara

detekcijskom modulu za segmentaciju instanci. Detekcijski modul započinje konvolucijskim

slojem za detekciju kandidata (RPN). On modificira veličinu i položaj pretpostavljenih sidrenih

okvira i odabire kandidate u kojima bi se mogao nalaziti neki objekt. Preostala obrada provodi

se nezavisno u svakom kandidatu kako slijedi. Prvo se interpolacijskim sažimanjem (eng. roi

align) izluči reprezentacija kandidata rezolucije 14× 14. Na nju se primjenjuje četvrti konvo-

lucijski blok okosnice, potpuno povezana glava za klasifikaciju i poboljšanje okvira primjerka

(crveni pravokutnik) te konvolucijska glava za regresiju segmentacijske maske instance (plavi

pravokutnik). Konačno se u koraku postprocesiranja fiksna segmentacijska maska rasterizira u

prostoru slike unutar detektiranog pravokutnog okvira na odgovarajućoj lokaciji.

4.3 Modificirani Panoptički DeepLab

Panoptički DeepLab [21] je recentni model za panoptičku segmentaciju koji je po svojoj struk-

turi vrlo sličan SwiftNetu. Sastoji se od konvolucijske okosnice i ljestvičastog puta za naduzor-

kovanje. Okosnica se tipično predtrenira na ImageNetu. Kao što smo naveli ranije, ljestvičasto

naduzorkovanje nije prikladno za jednorazinsko prognoziranje. Med̄utim, preskočne veze su

ovdje važnije nego kod SwiftNeta jer one značajno poboljšavaju točnost pronalaženja malenih

objekata koji su važniji za panoptičku nego za segmentacijsku performansu. Zbog toga ovdje

predlažemo modifikaciju panoptičkog DeepLaba koja zadržava samo jednu preskočnu vezu,

onu na rezoluciji R/16 kao što je ilustrirano na slici 4.3. Prednji dio modela za izlučivanje

značajki uključuje prva tri rezidualna bloka (zeleno). Slično kao kod segmentacije instanci,

to znači da ciljne značajke za prognoziranje imaju 1024 kanala (pretpostavljamo ResNet-50) i

16× manju rezoluciju u odnosu na ulaznu sliku. Stražnji dio predloženog modela zadužen je za

formiranje semantičkih predikcija. Značajke se obrad̄uju četvrtim rezidualnim blokom te pros-

ljed̄uju u dva odvojena dekodera. Prvi dekoder zadužen je za semantičku segmentaciju (plavo),

a drugi za odred̄ivanje segmentacije instanci nepoznatih semantičkih razreda (crveno). Oba de-

kodera imaju istu strukturu. Započinju modulom za prostorno piramidalno sažimanje te nakon

toga primjenjuju tri modula za naduzorkovanje koji dižu rezoluciju značajki na 4× manju od

ulazne slike. Završni konvolucijski sloj u semantičkom dekoderu računa klasifikacijske logite

na razini piksela. U dekoderu za segmentaciju instanci postoje dva završna sloja: jedan koji

računa toplinsku mapu (eng. heatmap) koja indicira centre objekata, te drugi koji za svaki pik-

sel računa dvodimenzionalni vektor pomaka prema odgovarajućem centru objekta. Izlazi svih

završnih slojeva se u koraku postprocesiranja kombiniraju u panoptičku segmentaciju. Prvo se
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nad toplinskom mapom centara provodi potiskivanje nemaksimalnih odziva čime se dobiva dis-

kretni skup centara objekata. Time je već odred̄en broj detektiranih primjeraka u sceni. Zatim

se svi pikseli koji pripadaju prebrojivim razredima pridjeljuju jednom od detektiranih centara.

To se radi na način da se apsolutnoj poziciji piksela doda predvid̄eni vektor pomaka, a zatim se

pronad̄e centar koji je po euklidskoj udaljenosti najbliži toj pomaknutoj poziciji. Indeks svakog

piksela instance odred̄en je indeksom pridijeljenog mu centra, čime je završena segmentacija

instanci bez poznavanja semantičkog razreda. Semantički razred svake instance odred̄uje se

pronalaskom najčešće klase unutar granica instance prema predvid̄enoj semantičkoj segmen-

taciji. Svim pikselima instance pridjeljuje se taj isti najčešći semantički razred. Panoptičku

predikciju dovršavamo kopiranjem semantičke segmentacije za neprebrojive razrede.
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Slika 4.3: Modificirana inačica modela za panoptičku segmentaciju Panoptic Deeplab s jednom preskoč-
nom vezom. Prednji dio modela (eng. feature extraction) izlučuje apstraktne konvolucijske značajke,
dok stražnji dio modela (eng. semantic formation) provodi prožimanje značajki i konteksta (ASPP) te
naduzorkovanje s jednom preskočnom vezom. Crna slagalica označava značajke na kojima ćemo primi-
jenjivati naš prognostički model (F2MF).
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Poglavlje 5

Gusto semantičko prognoziranje
združenom regresijom pomaka i značajki

Ovo poglavlje predstavlja predloženi sustav za gusto semantičko prognoziranje temeljen na

regresiji pomaka i značajki. Fokus je na novom modelu za prognoziranje značajki koji čini

jezgru cijelog sustava. Model kombinira standardno izravno prognoziranje značajki (F2F) s re-

gulariziranom inačicom (F2M) koja predvid̄a tok kojim se deformiraju značajke iz prošlosti u

budućnost. Prije uranjanja u detalje samog modela za prognoziranje, dobro je podsjetiti se šire

slike cjelokupnog sustava. Slika 5.1 donosi grubi pregled sustava od samih ulaznih slikovnih

okvira do gustih semantičkih predikcija budućnosti. Zaključivanje započinje izračunom zna-

čajki Xτ iz korespondentnih slika Iτ , τ ∈ {t − 9, t − 6, t − 3, t}. Značajke nastaju primjenom

prvog dijela predtreniranog semantičkog modela (odnosno modula za izlučivanje značajki) u

svakoj od promatranih slika iz prošlosti zasebno. Korelacijski modul obogaćuje ekstrahirane

značajke korelacijskim koeficijentima koje se nakon daljnje obrade predaju modulima F2M i

F2F. Modul F2M predvid̄a pomake značajki izmed̄u prošlosti i budućnosti. Modul F2F izravno

prognozira buduće značajke. Paralelno s tim, prognostički model računa težinske faktore mije-

šanja na razini piksela. Prognozirane značajke X̂t+∆t nastaju miješanjem prognoza F2M i F2F

u skladu s previd̄enim težinama. Konačno, te značajke interpretira preostali dio semantičkog

modela (modul za formiranje semantičkih predikcija) i predvid̄a konačne semantičke predikcije

Ŝt+∆t za ciljani budući okvir.

Može se reći da je sustav za prognoziranje grad̄en od dva dijela: modela za gusto ras-

poznavanje u jednoj slici i modela za prognoziranje značajki. Podsjetimo se da su modul za

izlučivanje značajki i modul za formiranje semantičkih predikcija inače dio jednog modela koji

obavlja gusto raspoznavanje u jednoj slici. Detalji tih modela objašnjeni su u poglavlju 4. Naj-

veći doprinosi ove disertacije zapravo su ostvareni kroz oblikovanje prognostičkog modela koji

skrivene med̄ureprezentacije gustog semantičkog modela mapira iz prošlosti u budućnost. U

nastavku ćemo razmatrati predloženi model za prognoziranje značajki F2MF i detaljno opisati

35
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Slika 5.1: Pregled sustava za prognoziranje temeljenog na metodi F2MF. Ulaz u model za prognoziranje
čine sažete značajke niske rezolucije Xτ ekstrahirane prednaučenim modulom za raspoznavanje iz kores-
pondentnih slika Iτ , τ ∈ {t −9, t −6, t −3, t}. Značajke obogaćene prostorno-vremenskim korelacijskim
koeficijentama su procesirane i dovedene na ulaz modulima F2F i F2M. Modul F2F izravno progno-
zira značajke i specijalizira se za novootkrivene dijelove scene. Modul F2M prognozira deformiranjem
značajki iz prošlosti i specijalizira se za prethodno vid̄ene dijelove scene. Prognozirane značajke X̂t+∆t
su mješavina izlaza modula F2M i F2F. Konačno, guste semantičke predikcije Ŝt+∆t za buduću slikovni
okvir predvid̄ene su iz prognoziranih značajki predtreniranim modulom za naduzorkovanje.

njegove ključne dijelove.

Slika 5.2 ilustrira strukturu predloženog prognostičkog modela. Ulaz modela čine T = 4

tenzora značajki Xt−9, Xt−6, Xt−3, Xt (skraćeno ćemo pisati Xt−9:t:3). Ta četiri tenzora pro-

izveo je modul za izlučivanje značajki odgovarajućeg modela za gusto raspoznavanje u jednoj

slici. Zadaća modela F2MF je tenzore značajki iz prošlosti Xt−9:t:3 pretvoriti u budući tenzor

značajki X̂t+∆t . Slika 5.1 pokazuje da se regresirane značajke X̂t+∆t dovode na stražnji dio

modela za obradu jedne slike koji ih pretvara u buduće guste semantičke predikcije Ŝt+∆t . Na-

pomenimo da ∆t označava vremenski razmak izmed̄u posljedneg promatranog okvira i ciljanog

okvira u budućnosti. To ćemo obično izražavati u broju sličica u videu izmed̄u odgovarajućih

okvira, a lako se pretvori i u proteklo vrijeme množenjem s recipročnom vrijednosti broja sličica

u sekundi za konkretni snimljeni video.

Model F2MF svoju obradu započinje konkatenacijom ulaznih tenzora značajki po seman-

tičkoj dimenziji. Rezultat konkatenacije obrad̄uje se konvolucijskim slojem kako bi se smanjio
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Slika 5.2: Struktura predloženog modela za prognoziranje zasnovanog na kombinaciji izravnog prog-
noziranja značajki i prognoziranja značajki deformacijom prošlih reprezentacija u skladu s predvid̄enim
tokom.

broj kanala. Nakon ovoga koraka miješanja nemoguće je jednostavno restaurirati podatak o

vremenu u kojem je nastala neka značajka. Vjerujemo kako prognostički model implicitno u

svoju reprezentaciju prema potrebi ugrad̄uje i tu informaciju. Paralelno s fuzijom, korelacij-

ski modul računa korelacijske koeficijente u lokalnom susjedstvu za susjedne parove ulaznih

tenzora značajki. Fuzionirana reprezentacija i izlazi korelacijskog sloja se kombiniraju kon-

katenacijom. Rezultat te konkatenacije se obrad̄uje nizom od šest konvolucijskih slojeva čime

nastaje dijeljena reprezentacija za prognoziranje modulima F2M i F2F. Dodatno se iz te dije-

ljene reprezentacije jednim konvolucijskim slojem predvid̄aju i težine za miješanje prognozira-

nih značajki. Težinski modul (označen slovom W u slici 5.2) na izlazu daje pet mapa značajki

koje odgovaraju težinama wF2M
t−9 ,wF2M

t−6 ,wF2M
t−3 ,wF2M

t i wF2F. Četiri mape [wF2M
τ ], τ ∈ {t−9 : t : 3}

predstavljaju vrijednost doprinosa svakog od četiri prošla tenzora u budućoj reprezentaciji prili-

kom prognoziranja modulom F2M. Peta mapa wF2F predstavlja doprinos modula F2F prilikom

združenog prognoziranja. Težine se prije miješanja aktiviraju gustim softmaksom preko pet

navedenih prognoza.

Svi konvolucijski slojevi u predloženom prognostičkom modelu izraženi su blokom BN-

ReLU-DCONV, gdje BN stoji za normalizaciju nad grupom, ReLU za aktivacijsku funkciju

zglobnicom, te DCONV za deformabilnu konvoluciju. Deformabilne konvolucije su prikladne

za ovu primjenu jer je zadatak prognoziranja značajki više geometrijski, nego semantički in-
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tenzivan. Naime, ulazi i izlazi modela za prognoziranje iste su semantičke složenosti. Obične

konvolucije imaju manje šanse naučiti potrebne geometrijske transformacije zbog pravilne re-

šetke i fiksnih pozicija uzorkovanja. Podsjetimo se da su lokacije uzorkovanja kod deforma-

bilnih konvolucija pomaknute u skladu s pomacima prediktiranima na osnovu ulaznog tenzora

značajki. To je prikladno za prognoziranje jer ima mogućnost modelirati dinamiku na razini

objekta uzimajući u obzir dostupnu semantičku informaciju. Vjerujemo da deformabilne ko-

nvolucije u ovome kontekstu rade posebno dobro zbog korelacijskog modula. Njegovi izlazi

otkrivaju informacije o položanju i gibanju značajke što je snažan prediktor za parametre defor-

macije rešetke kod deformabilne konvolucije.

Nastavak ovog poglavlja donosi detaljan opis preostalih dijelova prognostičkog modela: ko-

relacijskog modula, modula F2M, modula F2F te takod̄er opis združenog prognoziranja F2MF.

5.1 Korelacijski modul

Zadaća korelacijskog modula je odrediti prostorno-vremensku korespondenciju izmed̄u susjed-

nih okvira. Na ulazu, naš korelacijski modul prima izlučene konvolucijske značajke Xt−9:t:3 u

obliku tenzora četvrtog reda dimenzija T×C ×H×W, gdje T označava broj ulaznih okvira i

obično vrijedi T = 4. Na izlazu daje prostorno-vremenske korelacijske koeficijente unutar lo-

kalnog susjedstva veličine d×d za svaki od T −1 parova susjednih okvira. Modul prvo ugrad̄uje

značajke iz svakog vremenskog trenutka neovisno u prostor s naglašenim metričkim svojstvima

jednom dijeljenom konvolucijom s jezgrom veličine 3× 3 i C′ kanala (C’=128). Zadaća ove

konvolucije je pokušati rekonstruirati diskriminativne značajke koje modelu za raspoznavanje

nisu potrebne. Takve značajke primjerice sadrže informacije o izgledu objekta koje nisu bitne

za raspoznavanje, ali jesu za uparivanje iste značajke u različitim vremenskim trenucima. Re-

prezentacija bogatija takvim značajkama bila bi prikladnija za uspostavu korespondencije. U

sljedećem koraku se svi C’-dimenzionalni vektori značajki normaliziraju na jediničnu udalje-

nost čime značajke ugrad̄ujemo u metrički prostor gdje kosinusna sličnost odgovara skalarnom

umnošku. Rezultat normalizacije odgovara metričkom ugrad̄ivanju F dimenzije T×C’×H×W.

Konačno, na temelju te reprezentacije odred̄uje se d2 korespondencijskih mapa izmed̄u odgo-

varajućih značajki iz trenutaka τ i τ − 3 unutar lokalnog prostornog susjedstva d × d za svaki

τ ∈ {t − 6, t − 3, t}. Rezultantni korelacijski tenzor Cτ dimenzija je d2 ×H ×W . Uobičajena

veličina prostornog susjedstva odred̄ena je s d = 9, a ovaj hiperparametar potrebno je prilagoditi

rezoluciji prognoziranja.

Označimo s Cτ
ud+v,q vrijednost korelacijskog tenzora Cτ na prostornoj lokaciji q i mapi

značajki ud+v. Ta vrijednost odgovara skalarnom umnošku izmed̄u vektora metričkih značajki

u trenutku τ na lokaciji q ∈ D(F) i odgovarajućeg vektora značajki u trenutku τ −3 na lokaciji
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q+[u− d
2 ,v−

d
2 ] gdje su u,v ∈ 0 ..d −1:

Cτ
ud+v,q = Fτ>

q Fτ−3
q+[u− d

2 ,v−
d
2 ]
,za sve u,v ∈ [0 ..d). (5.1)

Svaka od d2 mapa značajki tenzora Cτ može se izračunati množenjem po elementima tenzora

Fτ i posmaknutog tenzora Fτ−3, te zbrajanjem po kanalima. Izračun ovih korelacijskih koefi-

cijanata prepušten je korelacijskom sloju koji se često pojavljuju u modelima za optički tok

[23]. Napomenimo još da D(F) označava skup svih prostornih lokacija u tenzoru F: D(F)=
{1..H}×{1..W}.

Konačni izlaz našeg korelacijskog modula odgovara tenzoru dimenzija (T −1) ·d2×H×W .

On nastaje konkatenacijom svih rezultantnih korelacijskih tenzora po semantičkoj dimenziji.

5.2 Prognoziranje regresijom pomaka značajki - modul F2M

Pretpostavka modula F2M je da se budućnost u potpunosti može objasniti geometrijskom tran-

sformacijom iz prošlosti. U praksi, tu transformaciju možemo izraziti unatražnom deforma-

cijom tenzora značajki iz prošlosti u skladu s predvid̄enim tokom. Modul F2M zato pre-

dvid̄a gusto polje vektora pomaka f̂τ
t+∆t za svaki od T=4 ulazna tenzora značajki Xτ , τ ∈

{t − 9, t − 6, t − 3, t}. Vektore pomaka odred̄ujemo slijedom BN-RELU-DCONV s T · 2 izlaz-

nih kanala (množimo s 2 jer svaki vektor ima dvije komponente: pomak po x i y osi). Budući

tenzori X̂ (τ)
t+∆t dobiju se deformacijom odgovarajućih ulaznih značajki Xτ regresiranim tokom

f̂τ
t+∆t . Dakle, jedan te isti trenutak iz budućnosti pokušava se objasniti deformacijom značajki iz

različitih trenutaka u prošlosti. Na taj način se zapravo dobiju četiri procjene budućeg tenzora

značajki. Procjene se miješaju u skladu s predvid̄enim težinama na razini piksela aktiviranima

funkcijom softmax. Konačno, prognozirani tenzor značajki X̂F2M
t+∆t možemo izraziti kao težinsku

sumu deformiranih značajki iz prošlosti:

X̂(τ)
t+∆t = warp_bw(Xτ , f̂τ

t+∆t) (5.2)

X̂F2M
t+∆t = ∑

τ

ατ · X̂(τ)
t+∆t (5.3)

ααα = softmax([wF2M
τ ]τ∈{t−9:t:3}) . (5.4)

Kombiniranje prognoza iz različitih trenutaka u prošlosti omogućuje odabir najprikladnijeg

prošlog okvira za objašnjavanje nekog dijela buduće scene. Ovo može biti posebno korisno u

nekim slučajevima zaklanjanja kao što je ilustrirano u slici 6.9.

U ovoj disertaciji razmatrali smo i inačicu modula F2M koja umjesto unatražnog prognozira
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unaprijedni tok u trenucima τ ∈ {t −9, t −6, t −3, t}:

f̂t+∆t
τ = F2M(τ)

fw (Xt−9:t:3) (5.5)

U tom slučaju na sva četiri prošla tenzora značajki primjenjuje se unaprijedno deformiranje

odgovarajućim tokom:

X̂(τ)
t+∆t = warp_fw(Xτ , f̂t+∆t

τ ) (5.6)

Unaprijedna deformacija stvara buduće aktivacije razmazivanjem [44, 69] značajki iz prošlosti

na nediskretnim lokacijama odred̄enim s prognoziranim unaprijednim tokom. Operacija unapri-

jedne deformacije nije podržana u popularnim okvirima za automatsku diferencijaciju, te stoga

unatražna deformacija predstavlja naš podrazumijevani odabir. Ipak, za potrebe istraživanja

predlažemo naivnu implementaciju zasnovanu na matričnom množenju. Predložena implemen-

tacija može se jednostavno izraziti u bilo kojem okviru za automatsku diferencijaciju. Naša

implementacija pretpostavlja da svaki izvorišni piksel doprinosi svim odredišnim pikselima s

nekom težinom izraženom jezgrenom funkcijom izmed̄u odredišne i posmaknute izvorišne lo-

kacije:

X̂(τ)
t+∆t [q] =

1
Nq

∑
p∈D(X)

k(p+ f̂t+∆t
τ [p],q) ·Xτ [p]. (5.7)

Jezgrena funkcija se brine da minimizira utjecaj jako dalekih pogodaka i naglasi utjecaj bliskih.

U jednadžbi iznad, k predstavlja jezgru RBF, a Nq je normalizirajući faktor koji osigurava da

norma prognoziranih značajki ostane unutar uobičajenog intervala:

k(x,x′) = exp
(
−‖x−x′‖2

2σ2

)
, (5.8)

Nq = ∑
p∈D(X)

k(p+ f̂t+∆t
τ [p],q) . (5.9)

Predložena implementacija unaprijednog deformiranja je jako memorijski neefikasna zbog pret-

postavke globalnog utjecaja, koja je pak omogućila jednostavnu implementaciju matričnim

množenjem. Kasnije su se pojavile i efikasnije implementacije unaprijedne deformacije, op-

timizirane za grafičke procesore [69]. Ipak, zbog male rezolucije značajki i ova implementacija

bila je dovoljna za razmatranje razlike izmed̄u unaprijedne i unatražne varijante modula F2M.

Spomenute formulacije su prilično različite. Prilikom prognoziranja budućeg toka, konvo-

lucijski sloj je kod unaprijedne varijante poravnat sa pozicijom značajke u prošlosti, dok je kod

unatražne varijante poravnat s lokacijom značajke u budućnosti. Budući da se tok prognozira

na temelju reprezentacije iz prošlosti, čini se da je unatražnoj varijanti potreban model s većim
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receptivnim poljem jer mora biti u mogućnosti pronaći lokaciju odgovarajuće značajke na po-

smaknutoj lokaciji. Mogli bismo reći da unatražna varijanta adresira efekte gibanja: ona donosi

odluku pretražujući sve moguće aktivacije koje bi mogle upasti u neku konkretnu lokaciju u

budućem tenzoru. Stoga, unatražna varijanta uz dovoljno receptivno polje ima veće mogućnosti

razriješiti problem zaklanjanja. S druge strane, unaprijedna varijanta adresira uzroke gibanja:

ona donosi odluke razmatrajući opaženo gibanje značajke. Stoga, čini se da bi unaprijedni F2M

mogao modelirati probabilističku distribuciju mogućih budućih lokacija, što bi bilo prikladno

za dugoročno ili multimodalno prognoziranje [9].

Ipak, obje varijante pretpostavljaju da se budućnost može objasniti "preslagivanjem" proš-

losti, što je samo djelomično točno, jer budućnost je često nepredvidiva i otvara do tada nevid̄ene

dijelove scene. Dodatno, u nekim slučajevima je teško uspostaviti korespondenciju zbog veli-

kog gibanja kamere i promjene u perspektivi. Kao posljedica navedenog, neki dijelovi scene

su posebno teško objašnjivi jednostavnim deformiranjem iz prošlosti. Ispravno prognoziranje u

takvim slučajevima zahtijeva više slobode, a možda čak i mogućnost zamišljanja. Zato, predlo-

žena metoda prognoziranja značajki kombinira modul F2M s modulom F2F kojeg opisujemo u

nastavku.

5.3 Izravno prognoziranje značajki - modul F2F

Modul F2F izravno prognozira buduće značajke X̂F2F
t+∆t na temelju zajedničke reprezentacije di-

jeljene s modulom F2M i težinskim modulom. Modul F2F sadrži jednu BN-ReLU-DCONV

jedinicu gdje je broj izlaznih kanala jednak broju kanala jednog ulaznog tenzora značajki iz

prošlosti. On nije ograničen na rekonstrukciju iz prošlosti, te zbog toga ima mogućnost ra-

zviti sposobnost zamišljanja u novootkrivenim dijelovima scene. Ovaj modul je zapravo sličan

modulima za prognoziranje značajki kakvi se koriste u literaturi [6, 16, 101], ali postoje bitne

razlike. Prvo, naše izravno prognoziranje značajki uvijek cilja jednorazinsku reprezentaciju, za

razliku od primjena iz literature koji prognoziraju piramidu značajki [6, 16]. Drugo, umjesto

dilatiranih ili regularnih konvolucija mi koristimo geometrijski moćnije deformabilne konvolu-

cije. Treća razlika je u tome što naš modul F2F ima pristup prostorno-vremenski korelacijskim

značajkama, koje smanjuju pritisak učenja korespondencije iz nule kroz konvolucijske slojeve.

Eksperimenti potvrd̄uju jasnu prednost ovih predstavljenih noviteta.
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5.4 Združeno prognoziranje regresijom pomaka i značajki -

F2MF

Naša je hipoteza da su izravno prognoziranje značajki (F2F) i prognoziranje te deformacija

pomakom (F2M) komplementarni, te da bi kombinacija dvaju pristupa trebala unaprijediti toč-

nost. Stoga, konačne prognozirane značajke predloženog modela F2MF zapravo su težinska

suma prognoza modula F2M i F2F (kao i prije, vrijedi τ ∈ {t −9 : t : 3}):

X̂F2MF
t+∆t = β

F2F · X̂F2F
t+∆t +∑

τ

β
F2M
τ · X̂(τ)

t+∆t (5.10)

βββ = [β F2F]‖ [β F2M
τ ] = softmax([wF2F]‖ [wF2M

τ ]) . (5.11)

Primijetite da je sada funkcija softmax primijenjena preko pet težinskih faktora: četiri za F2M

prognoze iz četiri tenzora prošlosti i jedan za F2F prognozu. To za posljedicu omogućuje po-

djelu odgovornosti i potiče specijalizaciju modula F2F za prognoziranje u novootkrivenim di-

jelovima scene. To pak utječe i na modul F2M jer smanjuje njegovu kaznu u takvim regijama

i područjima gdje je onemogućena uspostava korespondencije, a istovremeno ga specijalizira

za prognoziranje u regijama gdje je to moguće napraviti. Ipak, ovakva podjela odgovornosti

može oslabiti i prorijediti signal za učenje ova dva individualna modula. Kako bi se to izbje-

glo, prilikom učenja združenog modela za prognoziranje značajki F2MF, funkcija gubitka ima

tri komponente. Glavna komponenta LF2MF odnosi se na združenu prognozu našom metodom

F2MF (5.10). Dvije dodatne komponente LF2F i LF2M primjenjuju se na odgovarajuće izlaze

X̂F2F
t+∆t i X̂F2M

t+∆t individualnih modula. Jedinstvena funckija gubitka dobije se težinskim zbraja-

njem navedenih komponenti:

L = LF2MF +λF2FLF2F +λF2MLF2M (5.12)

Sva tri gubitka izražena su kao prosječna L2 udaljenost izmed̄u odgovarajućih prognoziranih

značajki i značajki izlučenih primjenom odgovarajućeg modela za gusto raspoznavanje u budu-

ćem ciljnom okviru. Takav oblik stvaranja točnih predikcija omogućuje samonadzirano učenje

prognostičkog modela na neoznačenom videu. Dakle, prilikom treniranja sustava za prognozi-

ranje ljudske anotacije su potrebne samo za učenje modela za gusto raspoznavanje u jednoj slici.

To svojstvo koristimo koristimo i u praksi. Modele za gusto raspoznavanje učimo na označenim

slikama, a prognostički model na neoznačenom videu.
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Eksperimenti

Za treniranje i evaluaciju sustava za gusto semantičko prognoziranje potreban je skup podataka

koji sadrži videoisječke s barem jednim označenim okvirom. Treniranje našeg sustava za gusto

semantičko prognoziranje odvija se u nekoliko faza. U prvoj fazi se okosnica koja odgovara

klasfikacijskoj konvolucijskoj arhitekturi predtrenira na ImageNetu. U drugoj i trećoj fazi re-

dom se treniraju model za gusto raspoznavanje u jednoj slici i prognostički model na istom

skupu podataka. Jedan primjerak za učenje modela za gusto raspoznavanje sastoji se od ulazne

slike i odgovarajućih gustih oznaka. Guste oznake su obično nastale ljudskim anotiranjem i

potrebne su samo u ovoj fazi treniranja. Detalji procesa treniranja modela za gusto raspozna-

vanje ovise o ciljnom zadatku. Jedan primjerak za učenje prognostičkog modela sastoji se od

nekoliko (obično 4) pravilno raspored̄enih slikovnih okvira iz prošlosti, te odgovarajućeg sli-

kovnog okvira iz budućnosti. Sustav za prognoziranje obično se testira za različite vremenske

udaljenosti budućeg okvira, a tome se onda prilagod̄ava i uzorkovanje primjeraka za učenje.

Prognostički model može se učiti na neoznačenim slikama, jer je njegova zadaća mapirati iz-

lučene značajke iz prošlosti u budućnost. U ovoj fazi su parametri modela za raspoznavanje

u jednoj slici zaključani i služe samo izlučivanju značajki iz ulaznih slika. Zato je ovu fazu

moguće značajno ubrzati spremanjem izlučenih značajki na brzi SSD disk, čime se izbjegava

potreba za opetovanim izlučivanjem istih značajki iz istih ulaznih slika. Ipak, spremanje zna-

čajki u trajnu memoriju onemogućuje primjenu tehnika rastresanja podataka. Napomenimo još

jedanput kako se ovo istraživanje usredotočuje na gusto semantičko prognoziranje na temelju

ulaznih slika, te se zbog toga ne koriste dodatni ulazi poput odometrije vozila ili dubine scene.

Točnost gustog semantičkog prognoziranja mjeri se usporedbom prognoziranih predikcija

i točnih oznaka u budućem neopaženom slikovnom okviru. Evaluacijske metrike odgovaraju

uobičajenim metrikama za ciljni zadatak koje se koriste prilikom evaluacije gustog raspozna-

vanja u jednoj slici. Za semantičku segmentaciju to je usrednjeni omjer presjeka i unije (eng.

mean intersection over union, mIoU). Za segmentaciju instanci mjeri se prosječna preciznost

(eng. average precision, AP) za različite pragove preklapanja izmed̄u točnih i prediktiranih ma-
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ski. Ta mjera poznata je i kao COCO AP, jer je prvi put predstavljena kao evaluacijska metrika

za podatkovni skup COCO [106]. Dodatno se mjeri i prosječna preciznost za prag preklapanja

jednak 0.5 (AP50). Točnost panoptičke segmentacije mjeri se panoptičkom kvalitetom (eng.

panoptic quality, PQ) [54]. Panoptička kvaliteta se dodatno često faktorizira na kvalitetu seg-

mentacije (eng. segmentation quality, SQ) i kvalitetu raspoznavanja (eng. recognition quality,

RQ). Gornju granicu točnosti prognoziranja kod svih eksperimenata odred̄uje model prorok.

Model prorok odgovara primjeni odgovarajućeg modela za gusto raspoznavanje u budućoj slici.

To je, dakle, model koji vidi budućnost te otuda i ime - prorok. Njegova performansa zapravo

predstavlja gornju granicu točnosti koju možemo postići unaprijed̄enjem metode prognoziranja

značajki. Kada bi prognoziranje značajki radilo savršeno, točnost prognoziranja bila bi jednaka

točnosti modela proroka. Minimalnu točnost prognoziranja koju očekujemo postići odred̄uje

osnovni prognostički model koji kopira semantičke predikcije iz posljednjeg opaženog okvira.

Pretpostavka toga modela je dakle da je scena u potpunosti statična i da se od posljednjeg opa-

žanja do ciljanog budućeg trenutka ništa neće promijeniti.

6.1 Izvedbeni detalji prognoziranja na podatkovnom skupu

Cityscapes

Podatkovni skup Cityscapes [8] sadrži 2975 fino označenih slika za treniranje, 500 za valida-

ciju i 1525 za testiranje. Slike su rezolucije 1024× 2048 piksela i dolaze u paru s oznakama

za semantičku segmentaciju, segmentaciju instanci i panoptičku segmentaciju. Svaka označena

slika odgovara 20. slikovnom okviru u kratkom video isječku koji sadrži ukupno 30 sličica.

Video je sniman frekvencijom od 17Hz što znači da je trajanje jednog video isječka približno

jednako 1.8 sekundi. Činjenica da su označene slike dio video isječka čini Cityscapes priklad-

nim skupom podataka za prognostičke eksperimente. Semantičko taksonomija na Cityscapesu

sadrži ukupno 33 razreda, ali službeni evaluacijski protokol sužava taj skup na 19 semantičkih

razreda. Slika 6.1 prikazuje imena svih razreda u pravokutniku odgovarajuće boje koja se ko-

risti prilikom vizualizacije gustih predikcija na ovome skupu. Ne brojeći razred "nepoznato",

posljednjih 8 razreda sa slike su prebrojivi, dok su ostali razredi neprebrojivi.

Slika 6.1: Semantički razredi podatkovnog skupa Cityscapes i njihove odgovarajuće kodne boje.

U literaturi je uobičajeno evaluirati prognoziranje na Cityscapesu obzirom na vremenski

razmak ∆t izmed̄u posljednjeg opaženog i budućeg neopaženog slikovnog okvira. Razlikujemo

kratkoročno prognoziranje (3 sličice unaprijed, odnosno 0.18 sekundi) i srednjoročno prognozi-
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ranje (9 sličica unaprijed, odnosno 0.54 sekunde). U oba slučaja, uobičajeno je da ulaz u model

čine četiri slikovna okvira med̄usobno razmaknuta po tri sličice.

Naši modeli za semantičku segmentaciju jedne slike treniraju se 250 epoha postupkom opti-

mizacije ADAM [107] na minigrupama veličine 12 koje sadrže isječke slika veličine 768×768

piksela. Stopa učenja se kosinusnim kaljenjem smanjuje od 4 · 10−4 do 10−7. Za ažuriranje

parametara okosnice koristi se 4× manja stopa učenja. Podatkovni skup se umjetno uvećava

horizontalnim zrcaljenjem i slučajnim skaliranjem veličine slike.

Model za segmentaciju instanci Mask R-CNN C4 trenira se 30000 iteracija s minigrupom

veličine 6 koja sadrži slike pune rezolucije. Težine se ažuriraju stohastičkim gradijentim spus-

tom sa stopom učenja 10−2, koja se nakon 21000 iteracija smanji na 10−3. Za rastresanje

podataka koristi se horizontalno zrcaljenje i slučajno skaliranje ulazne slike.

Modificirani Panoptički DeepLab trenira se 90000 iteracija na minigrupama veličine 4 koje

sadrže slike pune rezolucije. Za optimizaciju težina koristi se ADAM sa stopom učenja 5 ·
10−5 koja se polinomijalno smanjuje do 10−7. Za rastresanje podataka koristi se horizontalno

zrcaljenje i slučajno skaliranje ulazne slike.

Model za prognoziranje F2MF trenira se 160 epoha optimizatorom ADAM [107] i ranim

zaustavljanjem. Stopa učenja se kosinusnim kaljenjem smanjuje od 4 ·10−4 do 10−7. Doprinosi

svih komponenti gubitka postavljeni su na 1. Model je implementiran u radnom okviru za auto-

matsku diferencijaciju Pytorch [108]. Treniranje modela sa unaprijed izračunatim značajkama

i spremljenim na brzi disk traje 12 sati na jednoj grafičkoj kartici GTX1080Ti. Treniranje mo-

dela sa rastresanjem podataka traje 48 sati na tri grafičke kartice. Korištena tehnika rastresanja

podataka uključuje horizontalno zrcaljenje i vremensko pomicanje ulaznog primjera po odgo-

varajućem video isječku. Važno je napomenuti da se prilikom treniranja koriste značajke koje

su normalizirane srednjom vrijednosti i standardnom devijacijom izračunatom na cijelom skupu

za učenje. Normalizacija ubrzava proces treniranja i pospješuje generalizaciju. Prilikom evalu-

acije, prognozirane značajke treba denormalizirati kako bi odgovarale distribuciji koju očekuje

modul za formiranje semantičkih predikcija.

6.2 Prognoziranje semantičke segmentacije na skupu Citys-

capes

Prikladnost modela F2MF za prognoziranje semantičke segmentacije provjeravamo u kombina-

ciji s dva različita modela za raspoznavanje u jednoj slici. Modeli su detaljno opisani u poglavlju

4, a ovdje se podsjetimo da se radi o modelima različitog kapaciteta. Snažniji model sa okosni-

com DenseNet-121 postiže 75.8 mIoU bodova na validacijskom skupu Cityscapesa, dok slabiji

model sa okosnicom ResNet-18 postiže 72.5 mIoU boda.

Tablica 6.1 evaluira točnost prognoziranja na validacijskom skupu Cityscapesa. Tablica je
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Tablica 6.1: Evaluacija modula F2MF za prognoziranje semantičke segmentacije na skupu za validaciju
podatkovnog skupa Cityscapes. Svi označava sve razrede, PO — razrede pokretnih objekata, r.p. —
rastresanje podataka, i †— testni skup.

Kratkoročno: ∆t=3 Srednjoročno: ∆t=9

Točnost (mIoU) Svi PO Svi PO

Prorok-DN121 75.8 75.2 75.8 75.2

Prorok-RN18 72.5 71.5 72.5 71.5

Kopiranje posljednje segmentacije (DN121) 53.3 48.7 39.1 29.7

3Dconv-F2F [101] 57.0 / 40.8 /

Dil10-S2S [5] 59.4 55.3 47.8 40.8

LSTM S2S [88] 60.1 / / /

Mask-F2F [6] / 61.2 / 41.2

FeatReproj3D [100] 61.5 / 45.4 /

Bayesian S2S [90] 65.1 / 51.2 /

DeformF2F [13] 65.5 63.8 53.6 49.9

LSTM AM S2S [89] 65.8 / 51.3 /

LSTM M2M [48] 67.1 65.1 51.5 46.3

LSTM-VAE-F2F [95] 71.1 69.2 60.3 56.7

F2MF-RN18 bez r.p. 66.9 65.6 55.9 52.4

F2MF-DN121 bez r.p. 68.7 66.8 56.8 53.1

F2MF-DN121 s r.p. 69.6 67.7 57.9 54.6

F2MF-DN121 s r.p. † 70.2 68.7 59.1 56.3

podijeljena u tri segmenta. Prvi segment predstavlja rezultate modela proroka te naivnog mo-

dela za prognoziranje koji jednostavno kopira segmentaciju posljedneg opaženog slikovnog ok-

vira. Drugi segment predstavlja rezultate iz literature. Treći segment predstavlja naše rezultate

sa različitim segmentacijskim modelima i tehnikama rastresanja podataka.

Očekivano, točnost prognoziranja opada s vremenskom udaljenošću budućeg trenutka, pa

su rezultati u kratkoročnom prognoziranju znatno bolji, nego u srednjoročnom. U svim slu-

čajevima, točnost prognoziranja pokretnih objekata manja je od prosjeka. Taj efekt posebno

je naglašen u srednjoročnom prognoziranju. U vrijeme objavljivanja na konferenciji CVPR

2020 naša metoda F2MF-DN121 s rastresanjem podataka postizala je najbolje rezultate prog-
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noziranja semantičke segmentacije na Cityscapesu. Trenutno najbolje rezultate postiže metoda

LSTM-VAE-F2F [95] koja je predstavljena na konferenciji ICCV 2021. Ta metoda prognozira

16× poduzorkovane značajke kodirane varijacijskim autoenkoderom. Ipak, naša metoda je efi-

kasnija jer prognozira značajke manje rezolucije i ne koristi nikakav oblik dodatnog kodiranja

značajki. Iz tablice se takod̄er može primijetiti kako bolja točnost modela za raspoznavanje

u jednoj slici vodi ka boljem prognoziranju. Ipak, pri prognoziranju je razlika manja nego

pri segmentaciji jedne slike. Razlika izmed̄u naših modela za predikciju u jednoj slici je 3.3

mIoU boda, dok je razlika u odgovarajućim modelima za kratkoročno prognoziranje 1.8 mIoU

bodova, a za srednjoročno 0.9 bodova. Utjecaj rastresanja podataka je takod̄er jasno vidljiv.

Model s rastresanjem podataka postiže oko 1 mIoU bod bolju točnost prognoziranja. Posljednji

redak u tablici otkriva performansu našega modela na skupu za testiranje. Model postiže 70.2 i

59.1 mIoU boda u kratkoročnom i srednjoročnom prognoziranju. Takvi rezultati sugeriraju da

predstavljeni rezultati na validacijskom skupu nisu rezultat prenaučenosti ili pristranosti.

Tablica 6.2 uspored̄uje točnost po razredima modela proroka, kratkoročnog i srednjoročnog

prognoziranja metodom F2MF. Može se primijetiti kako je najteže prognozirati razred stup.

Razlog za to leži u činjenici da su stupovi izduženi u smjeru okomitom na gibanje. Zbog toga

čak i najmanje greške pri lokalizaciji za posljedicu imaju pogrešnu klasifikaciju cijelog objekta.

Stoga se prognostički modeli često odlučuju propustiti prognozirati stupove kako bi izbjegli

dvostruku kaznu (mIoU broji i lažne pozitive i lažne negative). Ovo pokazuje i usporedba

incidencije razreda stup u predikcijama modela proroka (1.14%) s odgovarajućim statistikama

u kratkoročnom (1.00%) i srednjoročnom prognoziranju (0.69%). Od razreda koji predstavljaju

pokretne objekte, razred osoba uzrokuje najveću degradaciju točnosti prilikom prognoziranja:

13.5 bodova prilikom kratkoročnog i 32.3 boda prilikom srednjoročnog prognoziranja. Ovi

rezultati pokazuju da su gibanja ljudi prognostičkom modelu manje predvidljiva od gibanja

vozila. Gibanje svakog čovjeka je specifično i može uzrokovati puno zaklanjanja zbog kretanja

u grupama. Vertikalno izduženi oblik ljudi dovodi do sličnih problema kao u slučaju stupova.

Ove činjenice pokazuju da je prognoziranje buduće poze i lokacije kod ljudi posebno izazovno.

Tablica 6.2: Točnost po razredima (IoU) na validacijskom skupu podatkovnog skupa Cityscapes. Tablica
pokazuje rezultate modela proroka te prognostičkog modela F2MF na kratkoročnom i srednjoročnom
prognoziranju.
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6.3 Prognoziranje segmentacije primjeraka na skupu Citys-

capes

Tablica 6.3 predstavlja rezultate prognoziranja segmentacije instanci na validacijskom skupu

Cityscapesa. Kao i u prethodnom slučaju tablica je podijeljena u tri dijela: rezultate proroka i

naivnog modela, rezultate iz literature te naše rezultate. Naš model za raspoznavanje u jednoj

slici (prorok) odgovara inačici C4 modela Mask R-CNN koja omogućava jednorazinsko prog-

noziranje značajki, kao što je opisano u poglavlju 4. Metode iz literature se oslanjaju na inačicu

FPN modela Mask R-CNN koja zahtijeva računski složeno prognoziranje na različitim rezoluci-

jama. Razlika u točnosti izmed̄u ta dva modela za analizu jedne slike je 1 AP bod. Takav odnos

prognostičkim metodama iz literature daje blagu prednost u točnosti nauštrb smanjene efikas-

nosti. Eksperimenti otkrivaju da naša metoda F2MF uspijeva nadoknaditi taj gubitak i postići

najbolju točnost u kratkoročnom prognoziranju. Rezultati na srednjoročnom prognoziranju su

usporedivi s literaturom. Dodatno, ablacijski eksperiment (F2F-Corr) u kojem smo uklonili mo-

dul F2M otkriva važnost prognoziranja deformiranjem značajki iz prošlosti, odnosno njegove

kombinacije sa izravnim F2F prognoziranjem. Model bez F2M modula postiže 2.4 AP boda

manju točnost u kratkoročnom prognoziranju i 2.1 bod u srednjoročnom.

Tablica 6.3: Prognoziranje segmentacije instanci na validacijskom skupu podatkovnog skupa Citys-
capes. Tablica pokazuje uobičajene osnovice (gore), postupke iz literature (sredina) te naše postupke
(dolje).

Kratkoročno: ∆t=3 Srednjoročno: ∆t=9

AP AP50 AP AP50

Prorok (naš) 36.3 63.1 36.3 63.1

Prorok FPN [6, 16, 98] 37.3 65.8 37.3 65.8

Kopiranje posljednje segmentacije 9.6 22.9 2.2 8.1

F2F 4× [6] 19.4 39.9 7.7 19.4

ConvLSTM F2F 4× [16] 22.1 44.3 11.2 25.6

ApaNet [98] 23.2 46.1 12.9 29.2

F2F-Corr (naš) 21.2 43.3 9.4 19.2

F2MF (naš) 23.6 47.2 11.5 24.2
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6.4 Panoptičko prognoziranje na skupu Cityscapes

Tablica 6.4 prikazuje rezultate prognoziranja panoptičke segmentacije na validacijskom pod-

skupu podatkovnog skupa Cityscapes. Naš sustav za prognoziranje panoptičke segmentacije

koristi modificiranu verziju modela Panoptic Deeplab sa samo jednom preskočnom vezom iz-

med̄u okosnice i dekodera. Modifikacija omogućuje jednorazinsko prognoziranje značajki koje

su 16× poduzorkovane u odnosu na ulaznu sliku kao što smo objasnili u poglavlju 4. Na lanj-

skom CVPR-u predstavljena je srodna metoda [7] koja se zasniva na originalnom Panoptičkom

DeepLabu. Mogućnost jednorazinskog prognoziranja plaćamo lošijom performansom raspoz-

navanja u jednoj slici i to za 2.3 PQ boda. Naša metoda uvjerljivo pobjed̄uje naivnu metodu

koja kopira panoptičku segmentaciju posljednjeg vid̄enog slikovnog okvira. U usporedbi s me-

todom iz literature [7] naš pristup ima nešto manju točnost. Ipak, važno je naglasiti da metoda

iz literature koristi odometriju i informacije o dubini scene. Kao i kod segmentacije instanci,

ablacijski eksperiment pokazuje važnost modula F2M za točnost prognoziranja.

Tablica 6.4: Prognoziranje panoptičke segmentacije na validacijskom podskupu Cityscapesa. Tablica
pokazuje uobičajene osnovice (gore), postupke iz literature (sredina) te naše postupke (dolje).

Kratkoročno: ∆t=3 Srednjoročno: ∆t=9

PQ SQ RQ PQ SQ RQ

Prorok (naš) 57.5 79.7 70.8 57.5 79.7 70.8

Prorok (PDL) [7, 21] 59.8 80.0 73.5 59.8 80.0 73.5

Kopiranje posljednje segmentacije 32.3 70.9 42.4 22.3 68.1 30.2

IndRNN-Stack [7] 49.0 74.9 63.3 36.3 71.3 47.8

F2F-Corr (naš) 43.3 74.4 55.5 27.5 69.7 36.0

F2MF (naš) 47.3 75.1 60.6 33.1 71.3 43.3

6.5 Kvalitativni eksperimenti

Rezultate prognoziranja važno je razmatrati i kvalitativno. Slike 6.2, 6.3 i 6.4 prikazuju pri-

mjere prognoziranja na Cityscapesu za zadatke semantičke segmentacije, segmentacije instanci

te panoptičke segmentacije. Svaka slika prikazuje četiri primjera: po dva za kratkoročno i sred-

njoročno prognoziranje. Značenje stupaca je takod̄er zajedničko za sve tri spomenute slike. Prvi

stupac prikazuje posljednji opaženi slikovni okvir iz prošlosti. Drugi i treći stupac prikazuju se-
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mantičke predikcije modela proroka i prognostičkog modela. Budući slikovni okviri iscrtani su

ispod semantičkih predikcija u svrhu vizualizacije i lakšeg uočavanja kvalitete prognoziranja.

Napominjemo kako ova disertacija razmatra samo gusto semantičko prognoziranje, te se ne bavi

prognoziranjem izgleda budućih slikovnih okvira. Posljednji stupac prikazuje toplinsku mapu

faktora miješanja β F2M. Toplinska mapa otkriva za koje je regije prilikom prognoziranja bio za-

dužen modul F2M (crvena boja), a za koje modul F2F (plava boja). Regresija faktora miješanja

provodi se na 32× ili 16× poduzorkovanoj rezoluciji, pa naduzorkovanjem na rezoluciju slike

izgledaju grubo. Ipak, mogu se uočiti neke pravilnosti koje ćemo detaljnije opisati u nastavku.

Slika 6.2 prikazuje rezultate prognoziranja semantičke segmentacije. Prvi primjer prika-

zuje scenu u kojoj se biciklist kreće u desno, dok ostatak scene miruje. Usporedbom predikcija

modela proroka i prognostičkog modela može se primijetiti kako je prognoza prilično točna.

Dominantno crvena toplinska mapa faktora miješanja otkriva da je za većinu piksela u sceni bio

zadužen modul F2M, što je razumljivo obzirom da su pomaci bili mali i bilo je lako uspostaviti

korespondenciju. Scena iz drugog retka je bitno drugačija jer prikazuje više pješaka koji prelaze

cestu, svaki sa svojim pravcem kretanja. Može se primijetiti jasan pad oštrine i točnosti prog-

noziranih predikcija. Jasno je da modelu najviše problema stvaraju pješaci jer se svaki ud giba

zasebno. Model je u tim dijelovima nesiguran i to se jasno vidi na toplinskoj mapi, jer se prog-

noziranje u regijama s naglašenim gibanjem prepušta moćnijem modulu F2F. Vjerujemo da su

ovi problemi posebno izraženi zbog porijekla značajki koje se prognoziraju. One su izlučene

Slika 6.2: Kvalitativni rezultati prognoziranja semantičke segmentacije na Cityscapesu. Slika prika-
zuje dva primjera kratkoročnog prognoziranja (gore) i dva primjera srednjoročnog prognoziranja (dolje).
Stupci prikazuju posljednji opaženi slikovni okvir, predikcije modela proroka u budućem okviru, našu
prognozu te toplinsku mapu faktora miješanja β F2M. Samo pri vizualizaciji, budući slikovni okviri iscr-
tani su ispod semantičkih predikcija kako bi se lakše pratila točnost naše prognoze.
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modelom za semantičku segmentaciju koji ne razlikuje različite primjerke objekata, dok je za

prognoziranje to nužno jer svaki od njih ima svoj uzorak kretanja. Na scenama iz srednjoročnog

gibanja vidljiv je veći pomak objekata. Oba primjera ilustriraju slučajeve u kojima automobil

napušta scenu i iza sebe otkriva novi veliki dio scene, koji model nije vidio u niti jednom od

opaženih okvira iz prošlosti. U trećem retku radi se o crvenom automobilu koji se mimoilazi s

kamerom, a u četvrtom retku o tamnom automobilu koji skreće udesno. Toplinska mapa otkriva

velike regije plave boje koje se u oba slučaja podudaraju s pozicijom nestajućeg automobila iz

posljednjeg opaženog okvira. To sugerira da je kombinirani F2MF model prepoznao tu situ-

aciju i prognozu prepustio modulu F2F koji ima mogućnost zamišljanja. U sceni iz trećeg retka

zamišljeni dio scene samo je djelomično točan, jer se vidi da je automobil otvorio pogled na

bicikl i čovjeka koji su se nalazili iza. Prognostički model je to teško mogao znati, ali ovaj pri-

mjer ilustrira važnost prepoznavanja takvih regija. To su regije s visokom nepouzdanosti koje

bi prognostički modeli trebali detektirati. Toplinsku mapu faktora miješanja možemo smatrati

samo grubom procjenom detekcije takvih regija i kao poticaj za buduće istraživanje.

Slika 6.3 vizualizira prognoziranje segmentacije instanci. Prva scena odgovara sceni iz

drugog retka slike 6.2. Može se primijetiti kako su ljudi u ovome slučaju točnije segmentirani.

To je posebice vidljivo na primjerima gdje je čak i položaj noge u koraku ispravno prognoziran.

Razlog za to može se tražiti u činjenici da se ovdje radi o prognoziranju značajki modela za

segmentaciju instanci. Značajke toga modela sadrže diskriminativne informacije koje su važne

za razlikovanje primjeraka objekata, pa je olakšano i praćenje gibanja svakog objekta zasebno.

Slika 6.3: Kvalitativni rezultati prognoziranja segmentacije instanci na Cityscapesu. Slika prikazuje dva
primjera kratkoročnog prognoziranja (gore) i dva primjera srednjoročnog prognoziranja (dolje). Stupci
prikazuju posljednji opaženi slikovni okvir, predikcije modela proroka u budućem okviru, našu prognozu
te toplinsku mapu faktora miješanja β F2M. Samo pri vizualizaciji, budući slikovni okviri iscrtani su ispod
semantičkih predikcija kako bi se lakše pratila točnost naše prognoze.
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Druga scena prikazuje slučaj nestajućeg objekta u kratkoročnom prognoziranju, a što se može

primijetiti i prema plavoj regiji na lijevoj strani toplinske mape. Treći redak prikazuje prvu

scenu srednjoročnog prognoziranja segmentacije instanci u kojoj se taksi giba s lijeve na desnu

stranu. Može se primijetiti kako se taksi pomaknuo za približno cijelu svoju dužinu, što je

model ispravno prognozirao. Tom prilikom na sredini scene otvorio se pogled na ulicu koja je

do tada bila zaklonjena. To sugerira i duboko plava regija u toplinskoj mapi na sredini scene.

Posljednja scena prikazuje bicklista koji se giba s lijeva na desno. Model je ispravno detektirao

i prognozirao posebne segmentacijske mape za bicikl i vozača.

Slika 6.4 prikazuje prognoziranje panoptičke segmentacije. Iako semantičke predikcije iz-

gledaju slično kao kod semantičke segmentacije, može se primijetiti kako su instance istog

razreda obojani u različite nijanse boje odgovarajućeg semantičkog razreda. Kratkoročno prog-

noziranje je prilično točno i uspješno razlikuje instance objekata. Treći redak prikazuje već

vid̄enu scenu prilikom srednjoročnog prognoziranja. Automobil na desnoj strani u budućnosti

napušta scenu i otvara pogled na cestu i zgradu u pozadini. Model povjerava zadatak prognozi-

ranja modulu F2F koji ispravno prognozira položaje ceste, pločnika i zgrade. Posljednji redak

prikazuje statičnu scenu u kojoj prognoziranje za većinu piksela povjereno modulu F2M. Ipak,

u nekim manjim dijelovima scene model ima problema s uspostavom korespondencije pa se

mogu primijetiti i plave regije u toplinskoj mapi.

Slika 6.4: Kvalitativni rezultati prognoziranja panoptičke segmentacije na Cityscapesu. Slika prika-
zuje dva primjera kratkoročnog prognoziranja (gore) i dva primjera srednjoročnog prognoziranja (dolje).
Stupci prikazuju posljednji opaženi slikovni okvir, predikcije modela proroka u budućem okviru, našu
prognozu te toplinsku mapu faktora miješanja β F2M. Samo pri vizualizaciji, budući slikovni okviri iscr-
tani su ispod semantičkih predikcija kako bi se lakše pratila točnost naše prognoze.
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6.6 Validacijski eksperimenti

Ovaj odjeljak donosi skup validacijskih eksperimenata koji će pobliže opisati doprinose raz-

ličitih elemenata predloženog pristupa prognoziranju značajki F2MF. Zbog brzine učenja svi

eksperimenti provedeni su na zadatku semantičke segmentacije u kombinaciji s gustim mode-

lom manjeg kapaciteta temeljenim na okosnici ResNet-18. Nisu korištene tehnike uvećanja

podataka kako bi se značajke prilikom treniranja mogle spremiti na brzi SSD disk.

Tablica 6.5 predstavlja rezultate ablacije korelacijskog modula te modula F2M i F2F. Svaki

redak u tablici predstavlja jednu konfiguraciju prognostičkog modela. Svaka konfiguracija mo-

dela je odvojeno trenirana i to za kratkoročno i srednjoročno prognoziranje. Usporedimo prvo

individualno prognoziranje modulima F2F i F2M. Eksperimenti bez korelacijskog sloja (redci 1

i 2) pokazuju da izravno F2F prognoziranje postiže 0.6 mIoU bodova bolju točnost. Kod ekspe-

rimenata s prisutnim korelacijskim slojem model F2F bolji je za 0.7 mIoU bodova u kratkoroč-

nom prognoziranje, dok u srednjoročnom prognoziranju rade jednako dobro. Ovi rezultati su

očekivani s obzirom na to da je F2F pristup ekspresivniji. Modul F2M budućnost mora objas-

niti isključivo deformiranjem prošlosti, dok je modul F2F u tom smislu neograničen i može

zamisliti bilo što. Ipak, kombinirani model F2MF u oba slučaja nadjačava individualne modele.

U kratkoročnom prognoziranju prednost modela F2MF nad modelom F2M je 1.0 odnosno 1.3

mIoU boda sa isključenim odnosno uključenim korelacijskim slojem. U srednjoročnom prog-

noziranju prednost kombiniranog modela je veća i iznosi 1.2 boda bez odnosno 1.4 boda s

korelacijskim slojem. Prednost kombiniranog modela u odnosu na F2F je 0.4 boda u kratkoroč-

nom, odnosno 0.6 bodova u srednjoročnom prognoziranju bez korelacijskog sloja. U suprotnom

slučaju, prednosti iznose 0.6 i 1.4 mIoU bod u kratkoročnom i srednjoročnom prognoziranju.

Tablica 6.5: Validacija korelacijskog sloja, te modula F2F i F2M na Cityscapes val podskupu. Modeli
sa individualnim modulima F2F i F2M su trenirani zasebno.

Konfiguracija (F2MF-RN18) Kratkoročno (mIoU) Srednjoročno (mIoU)

F2F F2M Korelacijski modul Svi PO Svi PO

3 64.8 63.4 52.2 47.6

3 65.4 64.0 52.8 48.6

3 3 65.8 64.7 53.4 49.7

3 3 65.6 64.4 54.5 50.7

3 3 66.3 64.9 54.5 50.8

3 3 3 66.9 65.6 55.9 52.4
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Nadmoć kombiniranog modela sugerira da su pristupi izravnom prognoziranju značajki (F2F) i

prognoziranje deformiranjem značajki iz prošlosti (F2M) zaista komplementarni.

Ista tablica otkriva i jasan doprinos korelacijskog modula. Prisutnost prostorno-vremenskih

korelacijskih značajki unaprjed̄uje točnost modela F2M za 0.8, modela F2F za 0.9, te kombi-

niranog modela F2MF za 1.1 mIoU bod u kratkoročnom prognoziranju. Doprinosi u srednjo-

ročnom prognoziranju još su i veći: 2.3 mIoU boda za model F2M, 1.7 mIoU bodova za model

F2F te 2.5 mIoU boda za kombinirani model F2MF.

U nastavku opisujemo eksperimente koji dodatno istražuju komplementarnost pristupa F2M

i F2F evaluacijom neovisnih jednoglavih modela u stratificiranim grupama piksela. Prethodni

rezultati daju naslutiti da F2F pristup prognoziranju generalno postiže malo bolje rezultate. Me-

d̄utim, poznato je da je pristupu F2M posebno teško prognozirati u novootkrivenim dijelovima

scene, što navodi na misao da bi F2M mogao biti bolji u prethodno vid̄enim dijelovima scene.

Tu hipotezu testiramo grupiranjem piksela u skupine prema vrijednostima faktora miješanja

β F2M izračunatih uz pomoć naučenog kombiniranog modela F2MF. Za svaku skupinu piksela

zasebno računamo točnost prognoziranja neovisno naučenih modela koji se oslanjaju na samo

jedan modul za prognoziranje (F2F ili F2M). Rezultate eksperimenta prikazuje slika 6.5. Lijeva

y-os mjeri točnost prognoziranja, a desna postotak piksela koji pripadaju odred̄enoj skupini. Na

x-osi su prikazane vrijednosti faktora miješanja β F2M za svaku skupinu. Slika lijevo prikazuje

rezultate kratkoročnog prognoziranja, a slika desno srednjoročnog. Može se primijetiti kako

histogram teži desnoj strani u kojoj se nalaze grupe s većom vrijednosti faktora β F2M što su-

gerira da kombinirani model većinu piksela povjerava predikciji modulom F2M. Usporedbom

lijeve i desne slike može se uočiti da je ovaj efekt manje izražen kod srednjoročnog progno-

ziranja. To je očekivano obzirom da su kod srednjoročnog prognoziranja pomaci veći i dolazi

Slika 6.5: Histogrami točnosti individualnih modela F2F i F2M i incidencije piksela po grupama nasta-
lim prema vrijednosti faktora miješanja β F2M predvid̄enim kombiniranim modelom F2MF. Lijeva slika
prikazuje rezultate za kraktoročno prognoziranje, a desna za srednjoročno prognoziranje na validacij-
skom skupu Cityscapesa.
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do većih otkrivanja. Slika takod̄er pokazuje da individualni model F2M radi bolje od modela

F2F u pikselima sa visokom vrijednosti faktora β F2M, što znači da kombinirani model ispravno

delegira posao prognoziranja. Opisani eksperimenti podupiru hipotezu o komplementarnosti

dvaju pristupa prognoziranju značajki.

Tablica 6.6 validira metodu miješanja značajki prognoziranih modulima F2M i F2F kod

kombiniranog modela F2MF. Predložena implementacija koristi faktore miješanja na razini pik-

sela koji su predvid̄eni posebnim težinskim modulom. Težinski modul na izlazu daje pet mapa

značajki koje odred̄uju doprinose četiri prognoze modula F2M i jedne prognoze modula F2F

konačnim predikcijama budućih značajki. Predložena metoda se uspored̄uje s dvije jednostav-

nije metode. Prva jednostavno uprosječava sve izlaze spomenutih modula. Druga razmatra

težinski modul koji umjesto pet mapa značajki i faktora miješanja na razini piksela prediktira

jedan vektor sa pet elemenata koji predstavlja faktore miješanja na razini cijelog tenzora zna-

čajki. Rezultati pokazuju da faktori miješanja na razini tenzora postižu bolju točnost progno-

ziranja od jednostavnog uprosječivanja: 1.4 mIoU boda prilikom kratkoročnog prognoziranja i

0.7 mIoU bodova prilikom srednjoročnog prognoziranja. Korištenje faktora miješanja na razini

piksela dodatno unaprijed̄uje točnost i to za 0.2 mIoU boda kod kratkoročnog i za 0.6 mIoU bo-

dova kod srednjoročnog prognoziranja. Ovaj eksperiment podupire predloženu funkcionalnost

i ulogu težinskog modula.

Tablica 6.6: Validacija tri različite inačice težinskog modula za miješanje izlaza modula F2F i F2M na
validacijskom podskupu skupa Cityscapes za slučaj prognoziranja semantičke segmentacije.

Metoda miješanja Kratkoročno (mIoU) Srednjoročno (mIoU)

(F2MF-RN18) Svi PO Svi PO

miješanje prosjekom 65.3 63.7 54.6 50.4

težine na razini slike 66.7 65.1 55.3 51.7

težine na razini piksela 66.9 65.6 55.9 52.4

Tablica 6.7 istražuje utjecaj broja ulaznih slikovnih okvira na točnost prognoziranja. Prvi

stupac tablice navodi indekse ulaznih okvira u video isječku. Kao i ranije, t označava indeks

najrecentnijeg opaženog okvira, a okviri se uzorkuju sa razmakom od 3 vremenska trenutka.

Modeli koji prognoziraju budućnost na temelju samo jednog slikovnog okvira rade loše jer

ne mogu procijeniti dinamiku scene na temelju jedne referentne točke. Modeli iz prvog retka

tablice nemaju korelacijski sloj jer su za izračun prostorno-vremenski korelacijski koeficija-

nata potrebni tenzori iz barem dva vremenska trenutka. Točnost kratkoročnog prognoziranja

je otprilike jednaka za modele koji na ulazu primaju 2-5 ulaznih okvira. Kod srednjoročnog
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prognoziranja izražena je prednost modela koji na ulazu prima četiri ulazna okvira. Ovi modeli

općenito postižu bolju točnost što potvrd̄uje ispravnost standardne konfiguracije iz literature.

Primijetite da nedostaju rezultati za srednjoročno prognoziranje sa 5 ulaznih slikovnih okvira.

Razlog tome je ograničena duljina videoisječaka na Cityscapesu. Naime, zbog evaluacije, ci-

ljani budući slikovni okvir uvijek mora odgovarati 20. okviru u videoisječku jer samo za njega

postoje točne oznake. To znači da kod srednjoročnog prognoziranja posljednji opaženi ulaz ima

indeks t = 11, što uzorkovanje okvira t −12 čini nemogućim.

Tablica 6.7: Validacija brojnosti ulaznih slikovnih okvira na validacijskom podskupa podatkovnog skupa
Cityscapes za slučaj prognoziranja semantičke segmentacije.

Ulazni okviri Kratkoročno (mIoU) Srednjoročno (mIoU)

(F2MF-RN18) Svi PO Svi PO

{t} 57.9 55.5 45.7 39.6

{t −3, t} 66.4 65.3 54.9 51.2

{t −6, t −3, t} 66.9 65.6 55.1 51.0

{t −9, t −6, t −3, t} 66.9 65.6 55.9 52.4

{t −12, t −9, t −6, t −3, t} 66.7 65.1 / /

Tablica 6.8 uspored̄uje individualne modele tipa F2M sa unaprijednom ili unatražnom defor-

macijom značajki iz prošlosti. Za unaprijednu deformaciju korištena je naivna implementacija

opisana u poglavlju 5.2 sa jezgrom RBF i parametrom σ2 = 0.125. Rezultati iz prvog odjeljka

tablice sugeriraju da dvije formulacije prognoziranja deformiranjem postižu otprilike jednaku

Tablica 6.8: Usporedba točnosti F2M prognoziranja unatražnom (BW) i unaprijednom (FW) deforma-
cijom na validacijskom skupu Cityscapes. Oznaka r.p. označava receptivno polje.

Kratkoročno Srednjoročno

Točnost (mIoU) Svi PO Svi PO

F2M-BW 64.8 63.4 52.2 47.6

F2M-FW 64.6 63.2 52.2 47.3

F2M-BW (ograničeno r.p.) 60.4 58.1 45.4 37.8

F2M-FW (ograničeno r.p.) 61.2 59.1 47.6 41.1

56



Eksperimenti

točnost. Zbog toga u svim ostalim eksperimentima koristimo učinkovito unatražno prognozi-

ranje. Drugi odjeljak tablice uspored̄uje ova dva pristupa u režimu ograničenog receptivnog

polja. Model F2M koji prognozira tok značajki u ovome slučaju ima ukupno tri (umjesto osam)

konvolucijskih slojeva i koristi obične konvolucije umjesto deformabilnih. Rezultati pokazuju

jasnu prednost unaprijedne deformacije u režimu rada s ograničenim receptivnim poljem. Ovi

eksperimentalni rezultati potvrd̄uju našu hipotezu da prognoziranje unatražnog toka zahtijeva

veće receptivno polje.

Slika 6.6: Vizualizacija toka značajki prognoziranog od strane unaprijednog i unatražnog F2M modela
na scenama iz validacijskog skupa Cityscapes. Redci prikazuju posljednju opaženu sliku, unaprijedni
tok, unatražni tok te buduću neopaženu sliku. Vizualizacija toka nastala je prema [109], gdje različite
boje kodiraju različite smjerove vektora pomaka, a zasićenost odgovara njegovoj apsolutnoj vrijednosti.
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Razliku izmed̄u varijanti modula F2M sa unatražnim odnosno unaprijednim deformiranjem

ilustrira i slika 6.6. Slika vizualizira predvid̄eni tok značajki za dvije scene iz skupa Citysca-

pes. Redci slike prikazuju posljednji opaženi slikovni okvir, tok unaprijedne inačice modula

F2M, tok unatražne inačice modula F2M, te budući slikovni okvir. Tok značajki prikazan je

kodiranjem bojom prema [109] gdje svijetlo plava boja označava pomake ulijevo, žuta prema

dolje, crvena udesno i tamno-plava prema gore. Zasićenost je proporcionalna apsolutnoj vri-

jednosti vektora pomaka. Može se primijetiti kako su vektori pomaka dvaju varijanti suprotnih

orijentacija. Takod̄er, vidljivo je da su vektori unatražnog toka poravnati s budućom lokacijom

objekta, a vektori unaprijednog toka s lokacijom objekta u prošlosti. Ova opažanja u skladu su

s jednadžbama i diskusijom iz poglavlja 5.2.

Tablica 6.9 validira korištenje deformabilnih konvolucija u prognostičkom modelu F2MF.

Uspored̄ujemo točnost prognoziranja predloženog modela F2MF i istovjetnog modela koji umjesto

deformabilnih koristi obične konvolucije. Rezultati pokazuju da deformabilne konvoluciju zna-

čajno povećavaju točnost prognoziranja. Model bez deformabilnih konvolucija postiže 1.3

mIoU boda lošiju točnost u kratkoročnom, a 4.2 mIoU boda u srednjoročnom prognoziranju.

Tablica 6.9: Usporedba točnosti prognoziranja inačicama modela F2MF s običnim odnosno deformabil-
nim konvolucijama na validacijskom skupu Cityscapes.

Kratkoročno Srednjoročno

Točnost (mIoU) Svi PO Svi PO

F2MF s običnim konvolucijama 65.6 64.1 51.7 46.9

F2MF s deformabilnim konvolucijama 66.9 65.6 55.9 52.4

6.7 Dugoročno prognoziranje autoregresijom

Prognoziranje dalje u budućnost moguće je postići autoregresijskom primjenom modula F2MF.

Pod tim podrazumijevamo uzastopnu primjenu našeg najboljeg modela za kratkoročno prog-

noziranje zamjenjujući svaki put najstariji ulazni tenzor značajki s prognoziranim tenzorom

iz prethodne iteracije. Takva primjena omogućuje prognoziranje proizvoljan broj koraka una-

prijed. Dugoročno prognoziranje moguće je evaluirati na scenama validacijskog podskupa na

Cityscapesu snimljenima u Frankfurtu. Spomenuti videoisječci iz Frankfurta povezani su u

jednu veću cjelinu, pa je moguće uzorkovati ulazne okvire koji su jako udaljeni od odgovara-

jućeg okvira sa točnim oznakama. Evaluiramo dva modela za semantičku segmentaciju: jedan

sa finim ugad̄anjem za autoregresivno prognoziranje, te drugi koji je treniran za kratkoročno
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prognoziranje te samo autoregresivno primijenjen. Ugad̄anje kratkoročnog modela za autore-

gresivno prognoziranje akumulira gubitak izračunat u trenucima t + 3, t + 6 i t + 9 i propagira

gradijent unatrag kroz vrijeme. Rezultati su prikazani na slici 6.7. Na x-osi se nalazi vremen-

ska udaljenost do ciljanog budućeg okvira, a na y-osi točnost prognoziranja. Crvenom bojom

je prikazana točnost modela ugad̄anog za autoregresivnu primjenu (F2MF-AR-FT), a plavom

modela bez ugad̄anja (F2MF-AR). Isprekidana linija prikazuje mIoU uprosječen samo preko

razreda koji predstavljaju pokretne objekte. Slika prikazuje pad točnosti prognoziranja s po-

većanjem vremenske udaljenosti budućeg okvira. Pad točnosti je očekivano veći kod razreda

koji predstavljaju pokretne objekte. Model koji je fino ugad̄an za autoregresivno prognoziranje

postiže nešto bolju točnost.

Slika 6.7: Ovisnost točnosti prognoziranja semantičke segmentacije autoregresivno primjenjenih modela
o vremenskoj udaljenosti budućeg okvira. Evaluacija je provedena na videoisječcima iz Cityscapesa
snimljenima u Frankfurtu. Kratica FT označava model fino ugad̄an za autoregresivno prognoziranje.

6.8 Generalizacija na podatkovnom skupu CamVid

Sposobnost generalizacije u prisustvu pomaka domene prognostičkih modela treniranih na Citys-

capesu moguće je provjeriti evaluacijom na podatkovnom skupu CamVid [110]. Takav postupak

evaluacije prvi je put primijenjen u [5]. Podatkovni skup CamVid razlikuje se od Cityscapesa

prema rezoluciji slike, omjeru stranica slike (slike iz CamVida blago su izdužene po vertikal-

noj osi), skupu semantičkih razreda i broju sličica u sekundi snimljenog videa. Obzirom da

se radi o potpuno konvolucijskom pristupu prognoziranju, eksperiment nije zahtijevao nikakve

adaptacije što se tiče rezolucije slike. Razliku u semantičkim taksonomijama moguće je ri-

ješiti jednostavnim mapiranjem iz 19 Cityscapes razreda u 11 CamVid razreda. Ulazne slike

CamVida uzorkovane su s razmakom od pet vremenskih trenutaka, što otprilike odgovara tri

vremenska trenutka na Cityscapesu.
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Tablica 6.10 prikazuje rezultate srednjoročnog prognoziranja semantičke segmentacije na

podatkovnom skupu CamVid. Svi prikazani rezultati u tablici odgovaraju modelima trenira-

nima na podatkovnom skupu Cityscapes. Prvi stupac prikazuje rezultate odgovarajućeg modela

proroka. Drugi stupac prikazuje točnost prognoziranja. Treći stupac prikazuje relativnu per-

formansu prognostičkog modela u odnosu na proroka. Posljednji stupac ističe relativni pad

točnosti prilikom prognoziranja u odnosu na proroka. Prvi odjeljak tablice prikazuje rezultat

iz literature [5]. Drugi odjeljak prikazuje rezultate modela F2MF sa snažnijim modelom za

raspoznavanje u jednoj slici. Osim osnovnog modela, razmatraju se i autoregresijski modeli iz

prethodnog odjeljka. Rezultati pokazuju da autoregresijski model sa finim ugad̄anjem postiže

najbolju točnost i ujedno i najmanji gubitak točnosti u odnosu na odgovarajući prorok.

Tablica 6.10: Točnost prognoziranja semantičke segmentacije na podatkovnom skupu CamVid primje-
nom modela koje smo naučili na podatkovnom skupu Cityscapes.

Prorok Prognoza Rel. perf. Pad perf.

Luc ar. ft. [5] 55.4 46.8 84.5% -15.5%

F2MF-DN121 62.8 51.3 81.7% -18.3%

F2MF-DN121 ar. 62.8 53.4 85.0% -15.0%

F2MF-DN121 ar. ft. 62.8 54.5 86.8% -13.2%

Slika 6.8 vizualizira rezultate prognoziranja najboljeg modela iz tablice 6.10 na dvije scene

iz podatkovnog skupa CamVid. Stupci prikazuju posljednji opaženi slikovni okvir, točne oz-

nake i prognoziranu semantičku segmentaciju. Prognoze su većinom točne, što sugerira da

predloženi sustav za prognoziranje može generalizirati i uz prisutnost pomaka domene.

Slika 6.8: Prikaz rezultata srednjoročnog prognoziranja na podatkovnom skupu CamVid modelom na-
učenim na Cityscapesu. Stupci prikazuju posljednji opaženi slikovni okvir, točne oznake i prognoziranu
semantičku segmentaciju budućeg slikovnog okvira.
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6.9 Interpretacija načina rada modela

Ovaj odjeljak istražuje razliku izmed̄u kombiniranog prognoziranja modulom F2MF i izrav-

nog prognoziranja modulom F2F. Slika 6.9 uspored̄uje raspored gradijenata funkcije log-max-

softmax jednog izlaznog piksela po pikselima ulaznih slika za modele F2MF i F2F. Prva četiri

stupca prikazuju četiri ulazne slike iz prošlosti na kojima je crvenim točkicama istaknuto 1%

magnitudom najvećih gradijenata. Posljednja dva stupca prikazuju prognoziranu semantičku

segmentaciju i točne oznake. Zelenim kvadratom je naznačen izlazni piksel iz kojeg se računa

gradijent spomenute funkcije, a žutim kvadratom je naznačena ista lokacija u slikama iz proš-

losti. Ideja ove vizualizacije je provjeriti ispravnost odnosno objašnjivost odluka prognostičkog

modela. Budući da gradijenti s najvećom apsolutnom vrijednošću pokazuju ulazne piksele koji

najviše utječu na izabrani izlazni piksel, oni bi se trebali poklapati s korespodentnim loka-

cijama izabranog piksela u prošlosti. U prvom slučaju (gornja dva retka) lokacija izabranog

piksela odgovara stražnjem kotaču bicikla u budućoj slici. Može se primijetiti kako su kod oba

modela gradijenti dominantno smješteni u najrecentnijoj slici. Uspored̄ujući dva modela, mo-

žemo primijetiti kako su gradijenti modela F2MF preciznije i s manjom varijancom lokalizirani

oko lokacije kotača u posljednjem opaženom okviru. U drugom razmatranom slučaju (donja

dva retka) izabrana lokacija piksela u budućnost odgovara pozadini, dok je u posljednjem opa-

ženom okviru tamo smješten biciklist. Gradijenti modela F2F raspršeni su oko te lokacije u

posljednjem okviru. To sugerira da je se taj model dominantno naučio oslanjati na najrecent-

niji okvir. U ovome slučaju traženu prognozu pokušava napraviti interpolacijom iz konteksta u

posljednjem okviru. Model F2MF ima mogućnost postupiti mudrije. Kod njega su gotovo svi

Slika 6.9: Vizualizacija gradijenata funkcije log-max-softmax u izabranom izlaznom pikselu po ulaznim
slikama za modele F2F i F2MF [59]. Prva četiri stupca prikazuju četiri ulazne slike. Posljednja dva
stupca prikazuju prognoziranu semantičku segmentaciju i točne oznake za budući slikovni okvir. Crvene
točke prikazuju piksele u kojima se nalaze 1% gradijenata s najvećom prosječnom vrijednošću. Zeleni
kvadrat prikazuje izabrani izlazni piksel u prognoziranoj segmentaciji, a žuti istu lokaciju u ulaznim
slikama.
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gradijenti smješteni u vremenski najudaljenijem slikovnom okviru. Izgleda da je model shvatio

da je pozadinu koja se nalazi na izabranoj lokaciji u budućnosti već vidio u ulaznoj slici. Prog-

noziranje deformiranjem iz svih ulaznih tenzora značajki omogućuje mu da semantički sadržaj

izabrane lokacije jednostavno kopira iz prvog ulaznog tenzora. Na taj je način izbjegao teški

zadatak zamišljanja koji je morao obaviti model s glavom F2F. To pokazuje da kombinirani

model ima sposobnost razumijevanja ovakvih složenih uzoraka zaklanjanja i otkrivanja.

6.10 Analiza računske složenosti

Ovaj odjeljak donosi usporedbu računske složenosti predloženog sustava za gusto semantičko

prognoziranje sa odabranim metodama iz literature. Pretpostavljamo mogućnost spremanja

aktivacija iz prošlosti u privremenu memoriju i zbog toga razmatramo računalni trošak prog-

noziranja kada na ulaz sustava dod̄e novi slikovni okvir. Računalnu složenost mjerimo brojem

operacija množenje-akumulacija (eng. multiply-and-accumulate, MAC) uz pomoć biblioteke

thop [111].

Tablica 6.11 uspored̄uje računalnu složenost prognoziranja semantičke segmentacije za naš

najbolji model sa metodom M2M [48] koja je prethodno pobliže objašnjena u pregledu literature

(odjeljak 3.3.2, slika 3.4). Može se primijetiti kako metoda M2M zasnovana na prognoziranju

optičkog toka zahtijeva evaluaciju posebnog modela za optički tok što značajno utječe na raču-

nalnu složenost. Evaluacija korištenog modela FlowNet2-C na slikama veličine 0.5 MPx košta

88.9 GMAC. Prognoziranje reprezentacije optičkog toka na 8× poduzorkovanoj rezoluciji zah-

tijeva 38.8 GMAC. Rezultati pokazuju da naš model za prognoziranje ima približno 12× manju

računsku složenost. Ako se tome doda evaluacija modela za raspoznavanje u jednoj slici pred-

nost našeg modela je još uvijek značajna (4×). Razlog za takve rezultate leži u činjenicama

i) da naš pristup ne zahtijeva evaluaciju zasebnog modela za optički tok i ii) da je rezolucija

prognozirane reprezentacije u našem slučaju četiri puta manja.

Tablica 6.11: Računalna složenost prognoziranja semantičke segmentacije na slikama iz Cityscapesa
izražena brojem operacija množenje-akumulacija (GMAC).

Moduli M2M [48] F2MF-DN121

Model za raspoznavanje u jednoj slici 536.4 145.5

Model za optički tok (FlowNet2-C) 88.9 0.0

Model za prognoziranje 38.8 9.8

Prognoziranje ukupno 127.7 9.8

Ukupno 664.1 155.3
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Tablica 6.12 uspored̄uje računalnu složenost prognoziranja segmentacije instanci predlo-

žene metode F2MF i izvornog višerazinskog pristupa F2F iz literature [6]. Tablica prikazuje

trošak prognoziranja značajki na različitim rezolucijama i trošak evaluacije modela za segmen-

taciju instanci. Naša inačica modela za segmentaciju instanci Mask R-CNN C4 zahtijeva oko

1.6× više operacija od FPN inačice koja se koristi u literaturi. Ipak, ukupan trošak progno-

ziranja segmentacije instanci kod naše je metode približno 3× manji. Razlog leži u tome što

FPN inačica modela Mask R-CNN zahtijeva prognoziranje cijele piramide značajki. To uklju-

čuje i značajke visoke rezolucije koje su poduzorkovane samo 4× ili 8×. Naša metoda slijedi

ideju jednorazinskog prognoziranja i prognozira samo značajke koje su 16× poduzorkovane u

odnosu na ulaznu sliku. Ovaj slučaj ilustrira učinkovitost jednorazinskog prognoziranja.

Tablica 6.12: Računalna složenost prognoziranja segmentacije instanci (GMAC).

Moduli F2F-M-FPN-RN50 [6] F2MF-M-C4-RN50

Model za raspoznavanje u jednoj slici 401.0 668.4

Prognoziranje značajki rezolucije 1/4 1417.7 0.0

Prognoziranje značajki rezolucije 1/8 354.4 0.0

Prognoziranje značajki rezolucije 1/16 88.6 106.2

Prognoziranje značajki rezolucije 1/32 22.1 0.0

Prognoziranje ukupno 1865.2 106.2

Ukupno 2266.2 774.6

Tablica 6.13 profilira unaprijedni prolaz kroz sustav za gusto semantičko prognoziranje.

Mjeri se vrijeme izvod̄enja za tri faze zaključivanja: izlučivanje značajki iz četiri ulazna ok-

vira, prognoziranje značajki i formiranje semantičkih predikcija. Mjerenja su napravljena bez

Tablica 6.13: Profil izvod̄enja neoptimiziranih sustava prognoziranja baziranih na modelu F2MF u mi-
lisekundama.

4× izlučivanje prognoziranje formiranje
Model značajki značajki semantičkih predikcija

F2MF-RN18 72 7 7

F2MF-DN121 265 12 8

F2MF-Mask-C4-RN50 204 47 248

F2MF-PDL-RN50 230 52 144
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ikakvih optimizacija na grafičkoj kartici GTX1080Ti. Tri odjeljka u tablici redom prikazuju

rezultate za prognoziranje semantičke segmentacije, segmentacije instanci i panoptičke seg-

mentacije. Rezultati pokazuju da je prognoziranje značajki znatno brže od evaluacije modela

za raspoznavanje u jednoj slici. U realnoj situaciji u kojoj novi slikovni okviri konstantno do-

laze na ulaz modela, prognoziranje stvara minimalni dodatni trošak. Prognoziranje semantičke

segmentacija sa efikasnim modelom F2MF-RN18 može se izvoditi u stvarnom vremenu pod

pretpostavkom spremanja značajki iz prošlosti u privremenu memoriju. U takvoj izvedbi, po-

trebno je značajke izlučiti samo u novopridošlom okviru.
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Zaključak

Anticipacija budućnosti sastavni je dio svakog inteligentnog ponašanja. Prognoziranje seman-

tike buduće scene preduvjet je za pravovremeno i inteligentno odlučivanje o trenutnim akcijama

autonomnog agenta. U novije vrijeme, istraživačka zajednica pokušava pristupiti ovom pro-

blemu implicitnim postavljanjem zakona dinamike scene primjenom dubokog učenja u videu.

Ipak, niti jedan od postojećih pristupa nije sposoban razlikovati novootkrivene od već opaženih

dijelova scene. To je suboptimalno jer je za objašnjenje prvoga potrebna mogućnost zamišlja-

nja, dok se drugo može objasniti ekstrapoliranjem prethodnih opažanja. Za razliku od ranijih

pristupa, naša metoda može detektirati dijelove slike u kojima će se pojaviti novootkriveni di-

jelovi scene. Tu informaciju iskorištavamo za razjašnjavanje koji dio dinamike scene nastaje

uslijed gibanja objekta, a koji uslijed pojave noviteta u sceni.

Ova disertacija predlaže metodu za gusto semantičko prognoziranje na razini apstraktnih

vizualnih značajki dubokog modela za raspoznavanje. Naša metoda kombinira izravno progno-

ziranje značajki modulom F2F (eng. features to features) sa predloženim modulom F2M (eng.

features to motion) koji deformira značajke iz prošlosti regresiranim poljem pomaka. Konačnu

prognozu dobivamo kao linearnu kombinaciju nezavisnih prognoza u skladu s gustim poljem

faktora miješanja koje regresira zasebna glava našeg modela. Empirijski smo potvrdili da kom-

binirani model F2MF (eng. features to motion and features) favorizira izravno prognoziranje u

novootkrivenim dijelovima scene te prognoziranje defomiranjem tamo gdje se može usposta-

viti korespondencija prema prošlim okvirima u videu. Predložena metoda F2MF postiže stanje

tehnike u prognoziranju semantičke segmentacije na podatkovnom skupu Cityscapes.

Razvijena metoda uvodi i korelacijski modul koji obogaćuje skrivenu reprezentaciju modela

za prognoziranje značajki prostorno-vremenskim korelacijskim koeficijentima. Naša metoda

takod̄er uvodi i deformabilne konvolucije koje bolje odgovaraju geometrijskoj prirodi ovoga

zadatka. Ova dva doprinosa značajno unaprjed̄uju točnost prognoziranja u svakom od tri spo-

menuta pristupa prognoziranju (F2M, F2F i F2MF). Ova disertacija pokazuje da se najučinko-

vitija i najtočnija prognostička funkcionalnost postiže jednorazinskim prognoziranjem sažetih
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značajki. Posljedično, naša metoda prikladna je za primjene u stvarnom vremenu zasnovane

na ugradbenom sklopovlju umjerene računske snage. Predložena metoda za prognoziranje zna-

čajki može se integrirati s modelima koji obavljaju različite zadatke gustog raspoznavanja. To

smo pokazali eksperimentima prognoziranja semantičke segmentacije, segmentacije instanci i

panoptičke segmentacije.

Ova disertacija otvara puno mogućnosti za budući rad. Naša metoda ne razmatra multi-

modalnu prirodu budućnosti, što je ključ za dugoročnije prognoziranje i razmatranje iscrpnog

skupa potencijalnih opasnosti koje se mogu pojaviti u budućnosti. Takod̄er, vrlo bi zanimljivo

bilo osigurati bolju konvergenciju pri treniranju s kraja na kraj te proširiti metodu na prognozi-

ranje RGB piksela budućeg slikovnog okvira.
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[35]Krešo, I., Krapac, J., Šegvi ć, S., “Efficient ladder-style densenets for semantic segmenta-

tion of large images”, IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, Vol. 22,

No. 8, 2020, str. 4951–4961.

[36]Pleiss, G., Chen, D., Huang, G., Li, T., Van Der Maaten, L., Weinberger, K. Q.,

“Memory-efficient implementation of densenets”, arXiv preprint arXiv:1707.06990,

2017.

[37]Muller, P., Savakis, A., “Flowdometry: An optical flow and deep learning based approach

to visual odometry”, in 2017 IEEE Winter Conference on Applications of Computer

Vision (WACV). IEEE, 2017, str. 624–631.

[38]Shin, J., Kim, S., Kang, S., Lee, S.-W., Paik, J., Abidi, B., Abidi, M., “Optical flow-

based real-time object tracking using non-prior training active feature model”, Real-time

imaging, Vol. 11, No. 3, 2005, str. 204–218.

[39]Sun, D., Yang, X., Liu, M.-Y., Kautz, J., “Pwc-net: Cnns for optical flow using pyramid,

warping, and cost volume”, in Proceedings of the IEEE conference on computer vision

and pattern recognition, 2018, str. 8934–8943.

[40]Teed, Z., Deng, J., “Raft: Recurrent all-pairs field transforms for optical flow”, in Euro-

pean conference on computer vision. Springer, 2020, str. 402–419.

[41]Ren, Z., Yan, J., Ni, B., Liu, B., Yang, X., Zha, H., “Unsupervised deep learning for op-

tical flow estimation”, in Thirty-First AAAI Conference on Artificial Intelligence, 2017.

70



Literatura

[42]Liu, P., Lyu, M., King, I., Xu, J., “Selflow: Self-supervised learning of optical flow”, in

Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,

2019, str. 4571–4580.

[43]Rusinkiewicz, S., “Image warping”, Sveu čilišna prezentacija, dostupno
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Popis slika

1.1. Usporedba gustog semantičkog raspoznavanja u jednoj slici (a) i gusto seman-

tičkog prognoziranja (b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .2

1.2. Ilustracija izazova prilikom gustog semantičkog prognoziranja na dvije scene

iz skupa Cityscapes. Vremenski razmak izmed̄u gornje i donje slike je 0.5

sekundi. Stupac (a) prikazuje mogućnost pojave velikih pomaka objekata u

prostoru slike. Stupac (b) prikazuje mogućnost pojave novootkrivenih dijelova

scene zbog pomaka objekata. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .3

2.1. Primjer rezidualnih konvolucijskih jedinica - gradivnih elemenata arhitekture

ResNet. Lijevo: osnovna rezidualna jedinica (eng. basic block). Desno: rezidu-

alna jedinica sa uskim grlom (eng. bottleneck). Slika preuzeta iz [26]. . . . . .9

2.2. Primjer gusto povezanog konvolucijskog bloka - osnovnog gradivnog elementa

arhitekture DenseNet. Slika preuzeta iz [29]. . . . . . . . . . . . . . . . . . .11

2.3. Ilustracija dvaju pristupa deformiranju: (a) unaprijedni i (b) unatražni. Na obje

slike se lijevo nalazi izvorišna slika, a desno odredišna. Slika preuzeta iz [43].14

2.4. Ilustracija utjecaja dilatacijskog faktora na konvolucijsku jezgre dimenzija 3×
3. Slika preuzeta iz [46]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .15

2.5. Ilustracija lokacija uzorkovanja kod deformabilnih konvolucija. Slika preuzeta

iz [45]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .16

3.1. Model za semantičku segmentaciju sa ljestvičastim naduzorkovanjem i okosni-

com DenseNet. Slika preuzeta iz [35]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .19

3.2. Semantičko prognoziranje bazirano na prognoziranju iz slike u sliku (I2I). . . .23

3.3. Skica sustava za prognoziranje iz semantičkih predikcija u semantičke predik-

cije (S2S). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .24

3.4. Metoda prognoziranja iz pomaka u pomak (M2M). . . . . . . . . . . . . . . .26

3.5. Osnovna organizacija sustava za gusto semantičko prognoziranje utemeljenog

na preslikavanju značajki (F2F). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .27



Popis slika

4.1. Predloženi model za semantičku segmentaciju u jednoj slici temeljen na arhi-

tekturi SwiftNet bez preskočnih veza sa okosnicom DenseNet-121. Prednji dio

modela (eng. feature extraction) izlučuje značajke, dok ih stražnji dio modela

(eng. semantic formation) pretvara semantičke predikcije. Crna slagalica ozna-

čava značajke na kojima ćemo primijenjivati naš prognostički model (F2MF).

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .31

4.2. Model za segmentaciju instanci Mask R-CNN C4 sa okosnicom ResNet-50.

Prednji dio modela (eng. feature extraction) izlučuje apstraktne konvolucijske

značajke, dok stražnji dio modela (eng. semantic formation) predlaže kandi-

date primjeraka (RPN) u kojima primijenjujemo interpolacijsko sažimanje te

odvojene glave za detekciju okvira i regresiju segmentacijske maske. Crna sla-

galica označava značajke na kojima ćemo primijenjivati naš prognostički model

(F2MF). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .32

4.3. Modificirana inačica modela za panoptičku segmentaciju Panoptic Deeplab s

jednom preskočnom vezom. Prednji dio modela (eng. feature extraction) izlu-

čuje apstraktne konvolucijske značajke, dok stražnji dio modela (eng. semantic

formation) provodi prožimanje značajki i konteksta (ASPP) te naduzorkovanje s

jednom preskočnom vezom. Crna slagalica označava značajke na kojima ćemo

primijenjivati naš prognostički model (F2MF). . . . . . . . . . . . . . . . . .34

5.1. Pregled sustava za prognoziranje temeljenog na metodi F2MF. Ulaz u model za

prognoziranje čine sažete značajke niske rezolucije Xτ ekstrahirane prednauče-

nim modulom za raspoznavanje iz korespondentnih slika Iτ , τ ∈ {t−9, t−6, t−
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okviri iscrtani su ispod semantičkih predikcija kako bi se lakše pratila točnost
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mapu faktora miješanja β F2M. Samo pri vizualizaciji, budući slikovni okviri
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6.6. Vizualizacija toka značajki prognoziranog od strane unaprijednog i unatražnog

F2M modela na scenama iz validacijskog skupa Cityscapes. Redci prikazuju

posljednju opaženu sliku, unaprijedni tok, unatražni tok te buduću neopaženu
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6.2. Točnost po razredima (IoU) na validacijskom skupu podatkovnog skupa Citys-

capes. Tablica pokazuje rezultate modela proroka te prognostičkog modela
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Josip Šarić sudjeluje kao istraživač na projektu "Konvolucijski modeli za semantičko pre-
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