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&LOM RYRJ UDGD ELR MH GHWDOMQLMH REMDVQLWL aw
REMHNDWD WH REMDVQLWL WR QD SULPMHUX 7DNRYyHU N
sa nekim njegovim pvrstama i principima na kojima se zasniva njihov rad. U teorijskom
GLMHOX PR&H VH YLGMHWL NDNR GXERNR XpHQMH VHPD
SURQDOD]H MDNR A4LURNR SRGUXpMH SULPMHQH X GDQD
koriste umjetnu LQWHOLJHQFLMX ]DVQLYDMX VYRM UDWG QD Qt
SUDNWLpPQRP GLMHOX SRND]DQD VX GYD SULPMHUD VHPI
GHWHNFLMH REMHNWD 8 SUYRP SULPMHUX VHPDQWLpPpNH
NRML VDGUADYD VOLNH L] SURPHWD 'UXJL SULRMHU NR
PDSX L] WRJ GDWDVHWD NRMD MH NRULAWHQD |]D VHPDQW
ELR NUHLUDWL QHXURQVNX PUHaX NRMDBWBNWRpMINBYRYV
detekciju objekata pokazuje primjer detekcije prometnog znaka STOP.

.OMXpQMHHPDQWLPND VHIPHQWDFLMD GHWHNFLMD REMH

ABSTRACT

The main goal of this thesis was to thoroughly explain concept of semantic segmentation
and object detection and show that on example. The concept of deep learning and some of
his subgroups are explaineak well. Theoretical part of thesis shows that semantic
segmentation, object detection and deep learning are widely used nowadays. Big number
of Al (Artificial Intelligence) systems are based on some sort of deep leafragtial

part of thesis showsvo examples of semantic segmentation and one example of object
detection CamVidDataset was usenh the first example of semantic segmentation
CamVidDataset contains images of traffic scenes. Otxample uses the ADE20K
datasetthat is, one folder from that dataset that was used for semantic segmentation of the
naturalscenesThe goal was to create a neural network that would distinguish land, sea,
and sky. The practical part for object detection shows an exarhpletection dthe sign

STOP.

Key words: semantic segmentation, object detection, deep learning
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1 UVvOD

'"XERNR XpHQMH HQJO GHHS OHDUQLQJ VYH VH pHauH
signala. AnalizaYLGHR VLJQDOD MDNR MH ELWDQ VHJPHQW X GD
SULPMHQX *RWRYR MH VLIXUQR GD UH VH X EXGXUQRVWI
QD DXWRQRPQLP YR]JLOLPD pLML UDG QH EL ELR PRJXIU
DubokR XpHQMH QMHJRiNrRf@Rarbpisani sbi R riggvglaviju.

8 WUHBIRHIODYOMX REMDaQMHQ MH NRQFHSW L SULQFLS UD
YyYHWYSRWRDYOMH VH EDYL SUREOHPDWLNRP VHPDQWLpPNH
SRGYUVWH L SRGUXpMD SULPMHQH

PetoSRJODYOMH SULND]XMH SULPMHU VHPDQWLPNH VHJPHQ
VDGUAL VOLNH VD SUHWKRGQR ®]MH INRQILLRA S HIQDHXOQ B B ULL M
Resnet QHXURQVND PUHAD

8 &aHVWRFPODYOMX SULND]DQ MH MR& MHGDQ SULPMHU VHI
SUHWKRGQRJ SULPMHUD NRUL&AWHQ MH $'( . GDWDVHW
XQDSULMHG RHIDHPHQMHOSIVNM SD MH WR QDS uUWDRAO@IMHQR UX
SUHWKRGQRP SULPMHUX NRHAEWRIR) DBSNUH. SEB/@WRHXOQH QD 0U
REXpEQD/OLNDPD VD UXpQR R]QDpHQLP SLNVHOLPD L] $'(
Sedmopoglavlje se bavi probieatikom, konveptom i primjenom detekcije objekata, i
VOXAaL NDR XYRG X VHGPR SRJODYOMH

Osmo SRJODYOMH SULND]XMH SULPMHU GHWHNFLMH REMHNI
je prometni STOP znak.

8 GHYHWRP SRJODYOMX SUH]JHQWLUDQL VX IDNOMXpFL
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'XERNR XpHQMH HQJMH HH® @CHIYWYIRMQRJ XpHQMD D VW
XPMHWQH LQWHOLJHQFLMH L VWDWLVWLNH 3URXpDYDQN
QDNRQ GUXJRJ VYMHWVNRJ UDWD ZBWQd stBRtprHRozgd/ X ELOL
SULMHGORA&ANRM ORJLFL L QDWaned MQCUROYIRI WaltéeHARtI BlMM L UDp
NUHLUDOL PDWHPDWLPNX |RAUHP XDWXQ RDY DQHX LWOFAD@NONRH L P U HS
WUHVKROG ORJLF 7R MH RPRHXURIR/ NGULXK W HEWN PRAIHY B
GYD QDpLQD SUYL ED]JLUDQ QD ELRORANLP SURFHVLPD F
PUHAD NRG XPMHWQH LQWHOLJHQFLMH 'HPRQVWULUDQR
QHXURQD L GD MH QHXURQVND PUH&D VSRVREQD XpLWL
3UYL NRPSMXWHUVNL SURJUDPL D L YHULQD SURJUD
NRG RG VWUDQH SURJUDPHUD 3URJUDPHU PR&aH NRULVW
PRGHO OHWMHOLFH PRaH NRULVWLWL PXOWLGLPHQ]JLRQI
Stoga U H] X O Wsbftv&r I¥ind ininogo o letjelicaeni simulacije modela mogu dati
LIQHQDYXMXUH UH]XOWDWH NDNR ]D SURJUDPHUH WDNR
LIPHYyX SRGDWDND L DOJRULWDPD VX SUHGHWHUPLQLUDOQI
.RG VWURMQRJ HKKpHPWMIX RRERGMWDND IRUPLUD VXVWDY X¢
zajadno srezultatima koji se odnose @RGDWNH 7R VH Q&uptaVYaDS&EX pD YD Q
zastURMQR XpHQMH S Rezidthdnha Hkr8ikd @ravwlaMdjadstaju dio sustava.
Kada su uneminoYL SRGDFL VXVWDY PRA&H Ntisd bil)@ogétaQR YH UH]
obuku
'XERNR XpHQMH VH RGQRVL QD QHXURQVNH PUHAaH V YLal
XpHQMH?3 LPSOLFLUD QHAWR SU®RuUG ¥affddkkl kptit kbkdhi s SRSXO
LPSOLFLUDOR GD MH VXVWDY XpHQMD VSRVREDQ APLVOL\
L YLAHVORMQD QHXURQVND PUHAaD

e

?\f

J

SlikalJednoslojm (0]i A}e ] At eojiv v pE}vel [GJE T



. VSRVWDYOMD VH GD VX YL&HVORNQHQQHXWRQNNH NPRIM E H\
NHXURQVNH PUHA&H QH PRJX SURFHVXLUDWL (OHPHQWL
NRPELQLUDMX VLJQ D (engihibd)LKpeH jetndBIbjiheV WKWIR@R/NH PUH&H
XOD]L VH WQIRABRP D |DWLP VH JEUDMDMX QD NUDMX Q
funkciju praga .RG YLAHVORMQH QHXURQVNH PUHMHQREQRWDORL
se kombiniraju u dKJRP VORMX SULMH QHJR aAWR VH iBBRELMX UH
GRGDQH YH]H RPRJXiUDYDMX PUHAL VSRVREQRVW XpHQMD
3RVWRMH PQRJH YUVWH @RV WRWQRU DYXH@®WMIML DOJRU
SULODJRGLWL QD RVQRYX XOD]QLK SDUD P Hh¥gtBMdDsuL] RN U
QDYHGHQL QHNL RG WLSRYD VWURMQRJ XpHQMD

X NHXURQVNH PUHAaH

X metoda potpornih vektoraglSupport vector machines)
x adaptivno upravljanjegngl. Adaptive control)

x identifikacija sustavaefgl. System identification)

x identifikacija parametaragl. Parameter identification)
X aGDSWLYQL V VehgXAuaptiveyoxpew §ystdms)
X USUDY OM D p NengDdD@tRIlalgawitRrhs)
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.QMLJD A3HUFHSWURQV3® NRMX VX QDSLVDOL OLQVN\ L 6
analiza XPMHWQLK QHXURQVNLK PUH&D 8 NQML]L MH UH
LPSOHPHQWLUDWL QHNH RG ORJLp NILXORX QrivpldirahDjeNDR aW F
GD EL L YLAHVORMQH QHXURQVNH PUH&H LPDOH LVWL SUJ
PUHARIMN LPDMX WUL L O LimyleragutiratiCakié HMKzijePoRREXH VORMQH
QHXURQVNH PUHAH RWNULYHQH VX X dH]GHVHWLP JRGL
WHPHOMQR SURXpDYDQH VYH GR RVDPGHVHWLK JRGLQD

VXVWDY MH UDpXQDOQL SURJUDP NRML UdnvpBRreadH 1QDQ
FLOMHP UMH&ADYDQMD SURWiKHR@Dedak e dstiaved gaMyBdindaD Y M H W [
kada su Al éngl. artificial iIntHOOLJHQFH LVW SDAPWIHQRSPRPBEBWIHPDW
VWDWLVWLpNH DQDOL]H X VYUKX UD PrRROMHE@EIiddebd LW D PD
Markov models HMM) su primMHQMHQL X SRGUXpMX SUHSR]QDYDC
Markovljev mode(HMM) MH PRGHO NRML VDGUAL QHSURPDWUDQD \



U kombinaciji s ogromnimbazama podataka rezultirao je u ogromnom napretku na
poGUXpMX SUHSR]QDYDQMD JRYRUD
Ranih 96ih godina Vladimir Vapnik i njegovi suradnici su kreiraliXks QDG]LUDQLK PU
]D XpHOQIMHPQLP PRIXUQRVWLPD NRMD MH GDQDV X VYLMH
vektora. 2YH PUHA&H VX VSRVR Bp@blenpDkot répaimaveni Mk,
UHJUHVLMH L RVWDOLK SUREOHPD NRML VH SRVWDYOMDM
U posliedjih QHNROLNR JRGLQW QGRE @D SAHHGRNR DD SRGU:
XpHQMD 1RYL DODWL VX UD]JYLMHQL GIXpRQMNDaDIMMXN IL PRS
najpoznatijin su TensorFlow od Amazon AWS 2Q VRGDJEIWR PRUQH DOD\
vizualizaciu 7HQVRU)ORZ RPRJXUDYD NRULAWHQMH GXERNRJ
VWDOQR SRYH]DQL QD LQWHUQHW 7DNRYHU B®RSMGVRML , %
TensorFlow, Keras, PyTorch, Caffe i ostalih programskétia Keras je popularni alat za
GXERNR XpHQMH NRML VHUPRAH NRULVWLWL X 3\WKRQ

22 Te—F t—, "% —«ieETS

SRVWRML PQRJR YUVWD ocondihRriéRda 3epraz@idMibii @ QRIULPMHQL
XVNRUR 'XERNR XpHQMH VH SULPMHQMXMH ]QDWQR YLA&H
NDGD JRYRULPR R UD]JYRMX URERWLNH XPMHWQH LQWH(
QDUHGQRP GLMHOX UH ELWL QDYH@HQKHRNNRUDVWNR NRCE L VL

221 <oeteZ Eef of—""eeef "% f

9LAHVORMQH QHXURQVNH PUH&H VDGUAaH
X ulazne neurone
x vLaH VORMHYD VNULYHQLK QHXURQD
X izlazne neurone
5D]OLpLWL VORMHYL LPDMX UDIDNRYWH PR WXL YELRMLIM\LN HX

r D] @ tako da jedarsloj bude konwlucijski dok je drugi sloj za spajanje.

222  H—tessf oTE f oo Tf_ete “hapte

1IHXURQVND PUHAD V S(Racuriziv QIBuPal YWethWwBrRNN) je tip
ponavijgjuiH QHXURQVNHX PR EYNB pBuhkkhard vezonse koristi kod
problema koji ovise o vremenu. Kombiniraju podakaraka od prethodnog vremena s
podacima iz skrivenog ili srednjeg sloja, kako bi se dobio prikaz trenutnog vremenskog
koraka[6].



NHXURQVN®p®tdtHaDvezomVDGU AL SHW @t Xi nek@nDf€hutkly sé
NRULVWL |D NUHLUDQMH L]OD]D NRML VH |][DWLP SURVOMH

To se provodi rekurzivno stine D MH VYDNR VWan@kimHuldzind QaMdzipn R V
L] SUHWKRGQRJ VWDQMD 2YH QHXUR®@nNaMHja BavetaH VH |
SUHYRYHQMD MH]LND L X VOLpPpQLP SRGUXpMLPD

Neuronska mreZa s povratnom vezom

TN \
x1 !
<- - M2y
y
S \\—//>
x2
( izlazni

sloj

ulazni sloj

skriveni slojevi

Slika2 1THXURQVND PUH&D V SRYUDWQRP YH]RP
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&11 NRQYROXFLMVND QHXURQVND PUHAaD dd2x@uhdl NRQYR
6DGUAL 1QXIMQ@RPVPDWULFRP WDNYRP GD L]OD] QDJOD
HIHNWLYQD X SURQDODA&HQMX X]Riti ko D uzdrka kol i 8¢HU PR
proQDakutoViYLMXGVNR RNR VDGUAL GHWWHjNdakBgWida [¢daBED VW R
REOLN NRQYROXFLMVNH QHXURQVNH PUHAaH

/1
p »
_“[ T —‘ — } T automohbil
potpuno predvidena
loi konvolucijski loi R klasa
k luciiski sloj . J sloj povezani
B onvolucijski _
Ulazna slika loi ! zm =iel zm sloj
sloj spajanje spajanje
CNN

Slika3 .RQYROXFLMVND QHBKURQVND PUHAD
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2YDM WLS QHXURQVNLK PUHAD MH GL]DMQLUDQ NDNR |
informacija. StandardnaQ H X U R Q V Ns[powatndra Pezom 511 LPD SRQDYOMDNM
strukturu. LTSM (Long ShortTerm Memory Networks WDNRYHU LPD SRQDYC
strukturu, no za razliku odQ H X U R Q V N povRathéhaveézom VYDNL HOHPHQW LPL
VORMD /760 VORMHYL RGOXpXAWoM N RWRK \RAM N YWKIMXL K QLIQ I
2YLVQR R SRWUHEL PRJX SRVODWL VYH VWDUH LQIRUPDI
YUVWD RYLK QHXURQ@WNWK PPHUGIMNBE @OPRINHIQRVWL ]DERUD

225 ‘°f~ZGEfGE—©¢ 0¢—"'ooo¢ o":t i

Pojam ponavljajiiH QWHR QVNH PUHAaH VB HXX/R\R/ R R #AdeaiHdR P

vezom, no Q HX UR QV NsDporathbénDvezomMH SRGYUVWD SRQDYOMDM;
PUHaAH 3RQDYOMDMXiUiH QHXURQVNH PUH&H UDGH VD VWU
kod obrade jezikaegfgl. languagerocessing |[ERJ pLQMHQLFH GD MH MH]LN V

2.2.6 Vremenski konvolucijski strojevi

Vremenski konvolucijski stroj (Temporal Convolutional Machines TCMs) je

NRQYROXFLMVND DUKLWHN Wiéhskih €ekyénhdl Qztaito €DV $ M EKP IR M |
SULPMHQMXMX ]|D VWDWLVWLpNR PRGHOLUDQMH YUHPHQ
QDMpHAUH NRULVWL NDGD SRGDFL NRML VH REUDYyXMX X V

2.2.7 Zbijeni autoenkoderi

Zbijeni autoenkoder(Stacked AutoencoderMH QHXURQVND P W &®ijaVD VWD)
UDAWUNDQLK DXWRHQNRGHUDRG@GXNHR HQNHRAGH M RMIIBD WHS (
DOJRULWDP ]D XpHQMH NRML NRULVWL EDFNSURSDJDWLF
XpHQMH

&‘ | Enkoder Dekoder | é

Ulazna slika . Rekonstruirana
Kompresirana lika

verzija

Slika4 Zbijeni autoenkoder11]



5DaAW UNBRRYDWVLW\ MH PMHUD ]D NROLPLQX DNWLYLUDQ
NRML LPDMX WDNYH XOD]QH SDUDPHWUH NRML X]JURNXI
aktivacijsku funkciju.,]JOD]L MHGQRJ VORMD SURVOMHYyXMX SRGDW N

228 Ekst"feec o—"'E ¢f —«FeETF

.RQFHSW HNVWUH P QR (Exivame) Relriing] Mackipéi ELMHje izumio

GuangBin Huang. ELM je tip feedft ZDUG QHXURQVNHi jpdai skiveNiR MD VD
VORM 3RG IHHGIRUZDUG QHXURQVNRP PUHARP pYRGRLY]X P
SRYH]DQL WDNR GD QH RVWYDUXMXQKLNGAXYMH QDR XP/LHWQ
DQDALWIUNXQDYD WHALQX L]OD]QLK pYRURYD (/0 RVLJX

izrazito brzo.

2.2.9 e "f—<Te' T— "' —«FeET

*HQHUDWLYQR ®RPRRXBDXYMHQMKURQVNRM PUHAL XpHQMH X
VWYDUDQMH SRWSXQR QRYLK SRGDWDND 1HXURQVND P
XpHQMH MH X VWDQMX NUHLUDWL pODQNH VOLNH IRWRJL

23 "<o@Efef t—, '+ % —«leEf

DanDV MH GXERNR XpHQMH WHPHOM PQRJLK VXYUHPHQLK
MDNR 8LURNX SULPMHQX L QD Ww B YWOOMDH & H GUHDP] \GLLMCH/OIX LG
QHND RG ]QDpDMQLMLK SRGUXpMD SULPMHQH GXERNRJ XD

2.3.1 Prepoznavanije slika

S velkom VLIXUQR&duX VH PRAH UHUL GD MH SULPMHQD GXE
prepoznavanja slikéengl. Image recognitignPojam prepoznavanja slikdH pHVWR PLMHa
pojmom kompjuterskog vidaefgl. Computer Vision- CV). Glavno pitanje je koja je

razlka izPHy X -&9L SUHSR]QDYDQMD VOLND &9 VX UD]YLMDOI
koje se bave umjetnom inteligencijom (Google, Amazon i mnogi drugi). CV nastoji
LPLWLUDWL OMXGVNL YLG L QD WHPHOMX WLK SRGDWDNI
Q D piingere C\ta je u auto industriji. Mnogi suvremeni automobiiaju u sebi sustave

sigurnosti koji na temelju CA& poduzimaju mjere. Ako sustav pijati dijete na cesti on

UH SRGX]HWL SRWUHEQ#b ® MW Uddioehd zaustaviEiRly D XWRPRELO
QHRYLVQR R UHDINNFR¥HUYRHDNBULVWL L NRG DXWRQRPQL
RNROQD SRGUXpMD L QD WHPHOMX DQDOL]J]H SRGDWDND ¢



Za razliku od CVa prepoznavanje slika se temelji na analigsela i uzoraka slike kako bi
prepoznaa slicic GUHYHQL REMHNW

Slika5 WE]ui E v o]l +o0]l oP}E]SyI E pv oviP A]
Ljudski vid se uzima zdravo za gotovo. Kada ljudski mozak obradi sliku, bez problema
PRAWID]OX MMNIWRIEQD VOLFL 1R NRG UDpXQDOD MH WR PQ
je ljudski mozak dizajniran tako da bude izrazito dobar u prepoznavanju uzoraka i
UD]OXpLYDQMD REMHNDWD QD VOLFL -HGDQ RG QDMSR]C
(engl. Optical Character Recognitont RSWLPpNR SUHSR]QDSNEKRH U] PIRNARIY
prepoznatitekst ndEFL L NRQYHUWLUDWL JD X WHNVWXDOQX GD\
Jedan od poznatijih primjera e dNHQHU PRA&aH SUHBRIQIMHbIMIHNVW V

konvertirati taj tekst u sliku.

7TDNRYyHU SUHSR]QDYDQMH VOLNH NRULVWL YHUEZ&®D SDPH
prepoznavanije lica. Sustav prepozn&eM XGVNR OLFH LUickd 8 BVOj¢] pa¢MH IJD V
SRGDWDN bazlipDW ULPVXYMHWLPD RVYMHWOMHQMD YUHPHQ\
VXVWDY SUXaD YUOR |[DGRYROMDYDMXiUH UH]XOWDWH

2.3.2 Prepoznavanje govora

Pod prepoznavanjem govoi@ngl. Speech recognitiorpodrazumijeva se sposobnost
VWURMD LOL SURJUDPD ]D LGHQWLILFLUDQMH ULMHPL L

8



UDpXQDOX 2VQRYQL VRIWYHUL rBH SOULHPS R/ IQIDDYP YNRIN DIRXY®
fraza,  YMHURMDWQR (H SUHSRNRDWLYXDARHDOI)H bMHMW R SF
WH ULMHpL QDOD]H X EQN]LSYRHGOW BMND/ B IVWRYHDPPFPRJIX SUH:
L LPDMX PRIXUQRVW RpLWDYDQMD SULURGQRJ JRYRUD 3
mikrofon mora prevesti viorachf OMXGVNRJ JODVD X HOHNWULPQL LPS
SUHNR KDUGYHUD VXVWDYD QD SULPMHU ]JYXpQD NDUW
signal. Softver analizira digitalni signal kako bi analizirao i izdvojio foneme, koji su

temeljni blokovi govora =DWLP VH IRQHPL UHNRPELQLUDMX X ULMt
VOLPpQR WDNR GD VH X PQRJR VOZX dnhtdkdtYkBkoVoRdOiyY HU PR
RGOXNX 7DGD VH NRULVWH WULJUDP DQDOL]JH RGQRVQI
VNXSLQH RIGNRWMIH WIHMMPULQRP NRULVWH VNXSD $NR VRIV
VNXSLQH RQ UH VDP GRGDWL WUHUX ULMHp 7H JUXSDFLM
softvera. 6RIWYHUL ]D SUHSR]QDYDQMH L]JROLUDQLK ULMHpL
korLVQLNH GRN VRIWYHUL NRML DQDOL]JLUDMX FLMHOH 11U
SRVWRWDN JUH&A&DND MH VYHGHQ QD VYHJD X VRIWYHUL
IUD]D .DGD GYD OMXGVND ELUD UD]JRYDUDWBNEMKEOXEDp ¢
QHJR L SW@WM®RYIED VXJRYRUQLN PRJDR UHUL WH SRSXQI
JUDPDWLNX 1D VOLpDQ QDpLQ UDGH L VRIWYHUL ]D SUHS
softveri toliko uznapredovalida je D GD WH&a&NR UDd{@oélsirdid te@BhkeOL MH V

linije stvarna osoba ikkutomatska sekretarica.

akustifki
r'1cu:|ell
izdvajanje dekoder p Kako ste?
Mznatajki (Tekst)

GLAS jezn:m
modell

Slika6 Sustavprepoznavanja govora [20
2.3.3 Analiza rukopisa
Na temelju tehnike akvigije, metode za prepoznavanje rukopisa se mogu svrstati u dvije

kategorije: Online akvizicija i offline akvizicija.

2Q0LQH PHWRGD |JDKWMHYD SRVHEQH HOHNMW WRY WD WXL
HOHNWURGLQDPLPpNL WDEOHWL LaRiKnje yd\bHline2nhé@deQH PHWRC



8 RYRP VOXpDMX VNHQHU LOL NDPHUD YLVRNH UH]JROXF
papiru. Danas je gotovo svaki pametni telefon sposoban za neku razinu analize, odnosno
prepoznavanja rukopis&od starijih verzija bilo je ptrebno unositi jedno po jedno slovo,

QR NRG YHULQH QRYLMLK PRGHOD MH JeBahXd piofrd hAVDYD Q|
RYRP SRGUXpMX MH DPHULpPpND SRaAWD 3ULMH PQRJR JR
SRAWDQVNRJ NRGD 3UYRUWRR MPMWREBWVHRQUQBR HLWIR VIV HG
QR V UD]JYRMHP WHKQRORJLMH RPRJXUHQR MH RpLWDYD

omotnice se kod nalazi.

ULAZNA SLIKA

v

Pred-obrada

v

lzdvajanje znadajki

v

Klasifikacija i prepoznavanje

v

Post-obrada

Slika7 Analiza rukopisd1]
234 - Ee UET TReE S
Najpoznatiji softver za stromo yHYRYHQMH MH *RRJOH SUHYRGLWHO
SUHYRYHQMH JRWRYR VYLK keYoNtel\jeVokmjgr dddtaya Miine * RR JOH

obukom -HGDQ RG LQGLNDWRUD WRJD MH NDGD VH X] SUL
R]IQDpDYD GD MR]QMKIGOG/RRRVEMIEULMHYRG NDR WRpDQ

OTKRW JEZIK ENGLESKI HRVATSK NJEMACKI v & HRVATSKI ENGLESKI NJEMACKI '

House X Haus|® pig

) 00 m T o) 0 7 <

G-

Slika8 Google prevoditelj
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2.3.5 Ciljno usmjeravanje

Pod pojmom ciljno usmjeravanje (engl. targetirggd misli na prepoznavanje uzoraka
SUHIHUHQFLMD NRULVQLND 8 GDQD&QMH WMU ISNRHGFOR 4IRY
WDUJHWLQJX 1D SULPMHU NDGD QD VYRP UDpXQDOX LC

DUWLNOH X RQOLQH WUJRYLQDPD JRWRYR VLJIJXUQR OH
artiklima.

[ XaNs) Amazon.com: Why Is this recommended for you? R

amazoncom

Melp | Qlosh window
Recommended for You
|

Men's Darth Vader Costume With Cape,
Belt And Mask

Rubie's Costume Co (August 25, 2005)

Rate ths item
Price; $6.95 - $45.99 LY Py

lownit
Not imterestec

Slika9 Ciljno usmjeravanjg6]
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3 ~

1HXURQVNH PUHAH VX QDMSRSXODUQLML QDpLQ LPSOHPH
ideja MH GD VH QHXUSR@DNID MPXIHEHR QHXURQL X OMXGVNREF
pogledajmo jedan neuron s dva ulaza, koji je prikazan na slici 14).r@uron ima ulaze

Tsi Ty biasb GRGDWQL SDUDPHWDU X QHXURGQRER HDYDHAMHNIR]
zajedno SWHALQVNLP JEURMHP XOD]D X QHXURQ 3UHPD WRPI

moddu tako da se najbolje uklopi s obzirom na date podatkeWy H &4.i (5 te izlazz
SNWLYDFLMVND IXQNFLMD 1 X]LPD XOD]JH L QMLKRYH WHaL

z 1\ 1T3S5E TySe+b) (1)

Usporedimo ovo sa stvarnim neuronom Koji je prikazarslica1l. Stvarni neuron ima

YLAH XOD]D SUHNR GHQGULWD NRML V>kiSod Bendrt& €D ] P D W \
JUDQDMX &aWR ]QDpL GD VH YL&H XOD]D PRa#en8rRaYH]DW L
Izlaz se ostvaruje preko aksona. Akson je dio neuronske stanice preko kojega se provode
impulsi od tijela stanice prema drugim stanicama. Svaki neuron ima jedan$adjnali se

od aksona do denith prenose preko sinapse DSD QM X M X U da StRa@Dn&UboN M H
PRaH LPDWL L GHRPostoje bjoeDstendardne aktivacijske funkcije. Ovdje su

prikazane tri:

P>, L —fe$; (2

- 6

P')'LS?déFS ©)]
P> L> 4

(NVSRQHQFLMDOQD IXQNFLMD MH QRUPDOL]LU@MQAD L SRP
Aktivacijska funkcija koja jednostavno prolazi kroz vrijednogt se naziva linearna

aktivacijska funkcija.

.f D
__\_\ ¢
T ——w x — Ll
"
Iy x )
t b
| L T
- J/

Slikal0Neuron sa dva ulazg6]
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Meuron 1 i Neuron 2

sinapsa

—{_

tijelo ~T
stanice g i/

*"‘:-. 1'~\d endrit i

]

Slkalls 1 Jlu pu A v [BE}v

;’:‘tktivag:i]sl-:e lfunl-:cilje

— T ar
af —

Lirar

\

4 3 2 1 o 1 2 4 4
It

Slikal2 Tri aktivacijske funkcijg6]

SNWLYDFLMVNH IXQNFLMH NRMH ]DVLUXMX LOL GRVHAaX
konstantanLOL VH PLMHQMD YUOR VSRUR PRGHOLUDMX ELR(
brzinu okidanjalengl.firing rate 7H RGUHYHQH IXQNFLMH LPDMX L GRE
NRMD VX RG SRPRUL SUL XpHQMX

13



4 ,
4.1 ~"" — o:tofo_(((o_ o:t%oo:to_f___(CE_

'DQDV MH VHPDQWLpPpND VHIPHQWDFLMD MHGDQ RG NOMX
YLGD *OHGDMXNIX aVMHRINXWLPND MH VHIPHQWDFLMD MHG
razini koji utire put prema cjelovitom razumijevanju sce@D AaQRVW UD]XPLMHYDQ!
NDR WHPHOMQRJ SUREOHPD V UDpXQDOQLRaMikaBiRP LVWL]
S RW Liikuplignjaznanja iz slikaNeke odWLK DSOLNDFLMD XMaOdMXpXMX |
LOQWHUDNFLMX pRYMHND L UDpXQDOD YLUWXDOQX VWYD
posliednjin godQD PQRJL S UR E Os$t§nhenvadiBOQNHPHDIHD MdxboRIR P R U X
aUKLWHNWXUD QD MPHROMN LYWL KER@HXRMIRYVQID & PAOBKAMDX N
GUXJH SULVWXSH X SRJOHG HPREQNRMWD LV KDRIDQWR © EWNRR D
korak u prelasku iz grubogX ILQR ]DNOMXpLVB QARK HLQWDROBREEWH X NOI
NRMD VH VDVWRML RG SUHGYLYDj®IvkBlizhDijaH détdkdiel, ke RV 6 C
SUXAaDMX QH VDPRGRWMWHHLYHRUPBFLMH X YH]JL V SURVWRL
1D NUDMX VHPDQWLpPND VHJIJPHQW P EY DéyFRevovdinédH 1LQR
inferencé stvaranjem gu8V LK SUH G Y Ly D Q M bzridRaza Wvakd pikeéal,Ltakio @avi H

MH VYDNL SLNVHO RIDBNHQRANQBRYREMMNWD LOL

R Y A
A Cy— ) :.‘t‘ ’ "ér“

+ (43 »N

4 - \

Slikal3 " u v8§] | < Pu vfF] Ji
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2SUHQLWD DUKLWHNWXUD VHPDQWLpPpNH VHIJPHQWDFLMH
PUHAD NRGHUD SUDUHQD PUHAaRP GHNRGHUD

X KRGHU MH RELpQR SNAOWKIRGRRFR EXNDYRUMA M * * SHV:
iza koje sliegdiGHNRGHUVND PUHAaD
x Zadatak dekoderaH VHPDQWLpPpNL SURMLFLUDWL GLVNULPI
UDJ]OXpLYRVW NRMH MH NRGHU QDXpLR QD SURVWRL
dobila gusta klasifikacija.
Za razliku od klasifikaceMH JGMH MH MHGLQR G BPEARRHNRDWEEMV LV H A PXQ
VHIPHQWDFLMD QH ]DKWLMHYD VDPR GLVNULPLQDFLMX
SURMLFLUDQMH GLVNULPLPH QDK XiUB D p DW Wproki\DW DNNDR
piksela 5D]OLpLWL SULVWXSL NRULVWH UD]Ckbd¢iramjaH PHKD QL]

4.2 Fefo—<c«of ot%oote—f. . <ETS _¢-¢ZCEd;-fregife’";t"oe°f”f°CE—

Metode utemeljene nargpoznavanjuegia RSUHQLWR VONVMBBHHQIWILFAIALIS SR F
prepoznay D Q M D NRMLed@i® YEBRIHRGRDRU REOLND VD VOLNH L RS
slijedi klasifikacija na temeljuegije Za vrijeme ispitivana SUHGYLYDQMD WHPHC
regii WUDQVIRUPLUDMX VH X SUHGYLYDQMIx @Bdnvédgii@D RELD
QDMYHURP Kéj@ 1 p QREGI M & L

R-CNN

|
gyRautomobii? ne. ]

: <‘ 'bjiosoba? da. l
N Higl — J
NNS

[stablo?ne.

1. Ulazna y Prijedlozi 2a 3. Prorafunavanje 4. Klasifikacija
slika ekstrakciju regija znacajki regija
CNN-a

Slikal4 ~ u v8] | < Pu v&méiend na prepoznavanju regij]

R-CNN (regije VD ]Q D p D M Nd) [ Deptekdntativni primjer metodarteljenih na

prepoznavanju regije ,]JYRGL VHPDQWLpNX VHIJPHQWDFLMX QD W
objekata. Odnosno, -Rx11 SUYR NRULVWL VHOHNWLYQR SUHWUDA&
NROLpLQH SULMHGORJD REMHNDWD D |]DWLP nilUDpXQD?
.RQDpPpQR NODVUHIRMID SRHRIX -ovh BB BIQILK BIOKW ]|D NODV X

15



U usporedbi s tradicionalnim CNN strukturama koje su uglavnom namijenjene klasifikaciji

slika, R&11 PRaH UMHADYDWL VORAHQLMH ]DGDWNH SRSXW
VOLND a@NNse&aRaHh JUDGLWL QD ELOR NRMRM NERHOWRWE
AlexNet, VGG, GooglLeNet i ResNet.

Za zadatak segmentacije slike;(RIN izdvaja dvie YUVWH JQDpDMNL |]D VYD
]QDpDMNX SérglHulUrelyion Nebture)L 1QDpD MN X  Sddgf. Rrdeg®and Q D
feature) sciljem da bi to moglo dovesti do boljih performansi prilikom nyjog spajanja

NDR ]QDpD Mehyl. tebidn Keture). R&11 SRVWIBBDMQD SREROM:
SHUIRUPDQVL |IDKYDOMXMXuUuL NRUL&GWHNNMX YLVRNR GLVNL

~

43 fefe—c«of ot %oefo—f .. . «Ef —FetZ@Etef of ' —e' oteT 7
N L L R

lzvorna pPRW SX QR NR QYR OenglLAdIY KCenvélutidhalDNetwork- ) &1 XpL

mapiranje s piksela na pikseEH] L]Y OD p Ho@dMiiegi& Y& MHRAJHAQL VXVWD

SURGXaHWDN MHDNODDY@RRILEHEMD MH XpLQLWL GD NODV

VOLNH SURL]YROMQH YHOLpPLQH

2JUDQLpH@Vdd pRIL K'Y D igerdriKajuLoznake (engl. labels) samo za ulaze
RGUHYHQH YHOLPLQH GROD]L L] S$&uMVIKSH BRpr&m Yhiid QLK V (
FCN-ovi imaju samo konvolucijskslojeve i slojeve za spajanjengl. pooling layers) koji

LP GDMX PRIJXUQRVW SUHGYLYDQMD QD XOD]JLPD SURL]YRC

Jedan od problema kod FERR MH GD VH SURODAHQMHP NUR] Y
konvolucijskih slojeva i slojeva zspajanje rezolucija izlaznihZnpDMNL VPDQMXMH 6
LIUDYQD SUHGDLYBQMDD)@QR QLVNH UH]JROXFLMH awR U
granicama objekta=D UMHADYDQMH RYRJ SUREOHPD riStupd GORaHC
temeljenihna FCNX XNOMXpXMXUL €ERFLISEWR @HHISQMHENRQYROXFLM

16



pikselsko predvidanje

naprijed/zakljucivanje

natrag/ucenje

rezultati
segmentacije

Slikal5 Struktura FCMa[5]

44 Zf, oftcec’fof ofefo—c«ef ef%oefe—f . . <ESf

OHULQD UHOHYDQWQLK PHWRGD X VHPDQW g Nikavs VHJIP H C
SLNVHOQLP PDVNDPD ]D VHIPHQWDFLMX OHYyXWLP UXpQ
GXJRWUDMQR IUXVWULUDMMRIL WR PFRHUGDL¥WQR GRJ H/OIXK &+
nadzirane metodéengl. Weakly supervised methgdSNRMH VX SRVYHUHQH LVS
VHPDQWLpPpNH VHIPHQWDFLMmRJINRQLH®UERANMEPpKREQ D p H Q LK
%R[VXS MH XSRWULMHELR R]QDNH RJUDQLpDYDMXULK RN"®
LWHUDWLYQR SREROMAaDR SUR RokntaQjifstik t5)PDVNH ]D VHPD

osoba

Slikal6”o0 } v I]JE v e« u v3] |l «[Blu vs 1J]i

17



5 , , (PRVI PRIMJER)

5.1 Postavljanje osnovnih parametara

Ovaj primjer krera' HHSODE Y PUH&X V XWH]LPD LQLFLMDOL]LU
PUHAH &ld.VRe3iNAl XpLQNRYLWD MH PUH&D NRMD MH YUOR
RJUDQLPHQLP UHVXUNLPD GRERBUDSXH\ResRGDRUREXpHQ X
potrebno je instaliratfrHHS /HDUQLQJ 7RR OERR$neH S8 Bl&vBH Nakon

]DYUAHWND LQVWDODFLMH SRNUHQLWH VOMHGHUL NRG G

resnetl8();

LAS

Kao dodatak, potrebno je preuzeXiQ D S U L M H @erAE BideplL@bX v3+Unaprijed
REXpHQL PRGHO RPRJXUXMH ¥PWMHLRON 8 HWDHNOHDRMDVEE D R/H ¢

pretrainedURL = 'https://www.mathworks.com/supportfiles/vision/data/deeplaby3plusResnet18CamVid. mat" ;
pretrainedFolder = fullfile(tempdir, 'pretrainedietwork');
pretrainedietwork = fullfile(pretrainedFolder, 'deeplabv3plusResnet18Camvid.mat');
if ~exist(pretrainedetwork, 'file")
mkdir(pretrainedfolder);
disp('Downloading pretrained network (58 MB)...');
websave(pretrainedietwork, pretrainedURL);
end

5.2 Preuzimanje CamVid dataseta

SRWUHEQR MH SUHX]HWL &DP9LG GDWDVHW VD VOMHGHUL

imageURL = ‘http://webd.cs.ucl.ac.uk/staff/g.brostow/MotionSegRecData/files/701 StillsRaw_full.zip';

labelURL = ‘http://webd.cs.ucl.ac.uk/staff/g.brostow/

MotionSegRecData/data/LabeledApproved full.zip';

outputFolder = fullfile(tempdir, 'CamVid'};
labelszip = fullfile(outputFolder, 'labels.zip');
imagesZip = fullfile(outputFolder, 'images.zip');

if ~exist(labelsZip, 'file') ~exist(imagesZip, "file')
mkdir{outputFolder)

disp('Downloading 16 MB CamVid dataset labels...');
websave(labelsZip, labelURL);
unzip(labelsZip, fullfile(outputFolder,’labels*));

disp("Downloading 557 MB CamVid dataset images...');

websave(imagesZip, imageURL);

unzip(imagesZip, fullfile(outputFolder,images*));
end

18



Komande u prethodnom dijelu koda zaustavljaju rad MATEABOK se preuzimagjne
]DYuaL 7DNRyHU MH PRJXUH SUHWKRGQR SUHX]JHWL GDW
onda dataset upotrijebio potrebno je usmijeriti funkoijuputfolderna lokaciju na disku

gdje je dataset pohranjen.

53 K<C— f'~ f e (E T f o T o 7 e f

=D XpLWDY D @ NMuRkciM Hmagdbathastore. 7D IXQNFLMD RPRJXuUDYD X
XpLWDYDQMH YHOLNRJ EURMD VOLND QD GLVN

imgDir = fullfile(outputFolder, images®,"'701_StillsRaw_full');

imds = imageDatastore(imgDir);

Prikaz jedne od slika iz dataseta.

I readimage(imds,1);
I = histeq(I);
imshow(I)

Slikal7 Prikaz slike iz dataseta
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54 ««—fTfe@®F fo <t eZcof of ‘eefatece TceetZeof

Potrebno je koristitpixelLabelDatastorel] D XpLWPRGDDWEND R R]QDpHQLP SL
slika. PixelLabelDatastorepovezuje podatke o oznakama piksela i ID oznake sa
mapiranemLPHQD NODVH .DNR EL3% étigiReihg Ki&se RO @upi@abDeOD

svega 11 klasa.

classes = |
"Sky ™
"Building"
"Pole”
"Road"
"Pavement™
"Trees"
"SignSymbol™
"Fence"
"Car"

"Pedeztrian”

"Bicyclist™

1

U svrhu reduciranja klasayLAH NODVD L] RULJLQDOQRJ GDWDVHWD
primjer, klasD A&DMH NRPELQDEdrM DA o\BBKupTouckh AUXFNB% X V3
A7UDLQ3® L A2WHilplbdiRY loghdkaSLNVHOD VH Y WRU DXVQN K[ V3R |

camvidPixelLabellDs

function labellDs = camvidPixelLabellDs()

% Vratite ID - ove naljepnica koji odgovaraju svakoj klasi
% CamVid dataset ima 32 klase. Grupirati ih u 11 klasa slijedeci
originalne

% SegNet metodologije

%

% 11 klasa su:

% Sky"  "Building", "Pole", "Road", "Pavement”, "Tree", "SignSymbol",
% "Fence", "Car", "Pedestrian”, i "Bicyclist".

%

% "Sky"

labellDs = {
[
128 128 128; o % "Sky"
]
% "Building"
[
000 128 064; ... % "Bridge"
128 000 000; ... % "Building"
064 192 000; e % "Wall"
064 000 064; w. % "Tunnel"
192 000 128; .. % "Archway"

]

20



end

% "Pole"

[
192 192 128;
000 000 064;
]

% Road

[

128 064 128;
128 000 192;
192 000 064;

]

% "Pavement"

[

000 000 192;
064 192 128;
128 128 192;

]
% "Tree"

[
128 128 000;
192 192 000;

]
% "SignSymbol"

[

192 128 128;
128 128 064;
000 064 064,

]

% "Fence"

[
064 064 128;

]
% "Car"

[

064 000 128;
064 128 192;
192 128 192;
192 064 128;
128 064 064;

% "Pedestrian”

[

064 064 000;
192 128 064;
064 000 192;
064 128 064;
|

% "Bicyclist"
000 128 192;
192 000 192;

]
h

%"
%"

%"
%"
%"

%

%u

%

%n
%n

%

%"

%
%
%

%

% "
"Child"
CartLuggagePram"
"Animal"

%

%"

%

%"
%"

Column_Pole"
TrafficCone"

Road"
LaneMkgsDriv"

LaneMkgsNonDriv"

"Sidewalk"
% "
% "

ParkingBlock"
RoadShould er"

Tree"

"VegetationMisc"

SignSymbol"
Misc_Text"

"TrafficLight"

Fence"

"Car"
"SUVPickupTruck"
"Truck_Bus"

% "

"OtherMoving

Train"

Pedestrian”

Bicyclist"

MotorcycleScooter”
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Klase i ID oznakae koriste kako bi se kreirgoxelLabelDatastore.

labelDir = fullfile{outputFolder, 'labels");
pxds = pixellLabelDatastore(labelDir,classes,labellDs);

S8pLWDYDQMH L SULND] MHGQH RG VOLND VD R]QDpHQLP
RELpQH VOLNH

C = readimage(pxds,1);

cmap = camvidColorMap;

B = labeloverlay(I,C, " 'ColorMap’,cmap);
imshow(B)
pixellLabelColorbar(cmap,classes);

Bicyclist
Pedestrian
Car

Fence
SignSymboal
Tree
Pavement
Road

Pole

Building

Sky

Slikal8 WE 1o % vi o]l + }v  v]u %]l* oJu 1} ] v <o]l
Regije kojenemaju preklapanje boja nemaju oznake piksela i ne koriste se za vrijeme
REXpDYDQMD

5.5 Analiziranje statistika Dataseta

Da bi se vidjela distribucija oznaka klasa u CamVid datasetu, ufjatr@tse funkcija
countEachLabel 2YD IXQNFLMD EURML NROLPLQX SLNVHOD SUHP
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thl = countEachlabel(pxds)

thl =
11=3 table
Hame PixelCount ImagePixelCount
{"'Skv" } T7.6801e+07 4,8315e+08
{'Building' 1} 1.1737e+08 4,8315=+08
i'Fole’ } 4.798Te+06 4.8315e+08
{"Road’ } 1.4054e+08 4.8453e+08
{'Pavement' 1} 3.3614e+07 4.7209e+08
{'Tree' } 5.4259e+07 4.479e+08
{'SignSymbol’'} 5.2242e+06 4.6863e+08
i{'Fence’ } 6.9211e+06 2.516e+08
{'Car’ } 2.443Te+07 4,8315e+08
{'Pede=strian'} 3.402%9e+086 4.4444:408
{'Bicyclistc' } 2.5912e+06 2.6196e+08

1D VOMHGHUHP JUDIX YL]XDOL]JLUDQ MH EURM SLNVHOD SF

0.3

0.25

0.2

Frequency
=
@

0.1

0.05

E
@Q' Q

Slikal19 Broj piksela po klasi
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Idealno bi bilo da sve klas#naju jednak broj oPADQMD OHYXWLP NODVH
datasetu VX QHXUDY QR WWHH HEOHV W VEutoiebiski datasetovima za
SURPDWUDQMH XKIDNY®LKFMOHQIDPDMX YL&H SLNVHOD ]D Q
SLNVHOD ]D SMHaD M zgraHdLF EN @ W\HWSR M H LhaQIMIiAKkY s H UHJL
s nom QH SRVWXSD SUDYLOQR RYD QHUDYQRWHAD PRA&H &
pristrano u korist dominantnih klas#&asnije u ovom primjeru koristittH VH WHALQVN
LIMHGQDpDYD OBMHVRHODMDHEDRIRYDM SUREOHP

56 Priprema ‘,—«f " fe@®féa ~fZctf slikdlzd testwdnje "~ f

'"HHSODE Y REMNPpBORDLVM H U ldatasets @stabh slikd podijelje je
ravnomjerno na 20% 20% za provjerwalidacijei zatestiranje. 6 OMH G HIRLVXRGp QR

dijeli podatke o slici i oznakanmksela u set za obuku, provjeru valjanosti i test.
[imdsTrain, imdsVal, imdsTest, pxdsTrain, pxdsVal, pxdsTest] = partitionCamVidData(imds,pxds);

Podjela 60/20/20 rezulttaV OMHGHULP EURMHP, profidrdl Daljd&X iDY D Q M

testiranja:
numTrainingImages = numel{imdsTrain.Files)
numTrainingImages = 421

numvalImages = numel(imdsVal.Files)

numvalImages 148

numTestingImages = numel({imdsTest.Files)

148

numTestingImages

57 "t<"fe@Et o"f 1

Upotrijebite funkciju deeplabv3plusLayerga VW YDUDQMH PUH&H 'HHS/DE Y
temelji na ResNet 2GDELU QDMEROMH PUHAH ]D YD&X DSOLN
analizuiGHWDOMQR SURXpDYDQMH SDUDPHWDUD

2GUHGLWH YHOLpPpLQX PUHAQH VNDRHL YR OQuibolRgd. p/@R. ND W D

imageSize = [728 968 3];
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Specifikacijabroja klasa

numClasses = numel(classes);

Kreirati Deeplab v3 +

lgraph = deeplabw3plusLayers{image5Size, numClasses, "resnetls");

.DR ZWR MH SRND]DQRMVID atabktli nisLODL ¥IQ R Wakiod bi @eH
SREROMADOD REXND N RUWWA L QuiidIN{GH WiSgDtDipAa Yaj@ M
X UDY QR Wlab&.HQIRIVS broj oz2DND SLNVHOD S sRAUMEEXQab® UD QL N
IXQNFLMRP L UDpXQD VH VUHGQMD IUHNYHQFLMD WHALQD

imageFreq = tbhl.PixelCount ./ tbl.ImagePixelCount;
classWeights = median(imageFreq) ./ imageFreqg
classWeights =

[ VR T = Y O v T e N T ) O s R
19
[
-1
tn

IDYRYVHQMH WSHREPLRR#NObSsHisatonLayer

pxLayer = pixelClassificationLayer('Name','labels’, 'Classes’,tbl.Name, ' Classheights',classheights);
leraph = replacelayer(leraph, "classification”,pxlayer);
grap p yer{igrap pxLayer,

25



58 Ttf,<" .. «Ef cf ‘,—e— "% %

% Definiranije podataka za walidaciiju

pximd=sVal = pixellabelImagelDatastore (imdsVal,pxdsVal) ;

% Definiranje opcija za obuku

options = trainingOptions ('=sgdm', ...
'LearnBateSchedule’', 'piecewise’
'LearnBateDropPeriod', 10, ...
'LearnBateDropFactor', 0.3, ...
'Momentum', 0.9, ...
'TnitiallearnRate',le-3, ...

'LZRegularization',0.005, ...

'"ValidationData',pximdsVal, ...
'MaxFEpochs',30, ...
'MiniBatchSize"', 1,

'Shuffle', "everyv-epoch', ...

'CheckpointFath', tempdir, ...
"VerboseFreguency', 2, ...
'Plots', 'training-progress"', ...
'"ValidationPatience', 4):;

6WRSD MHQDY SR WHWMIHMD™MRYLPD 6WRSD XpHQMD VPDQMX
VYDNLK HSRKD 7RARFRIXWNNRHXIPIUN YW R BRIR KHMWQWRDP (
istovUHPHQR PRA&H SURQDUL JRWRF R/ \R BWD POpGI@MM D NEHDEEHIHM +

OUHAD VH WHVWLU D vafida¢ije® Evak8 ReobuphdPabljanjem parametra
'ValidationData'. 'ValidationPatience'postavljen je na 4la zaustavi obukwano kad se
preciznostvalidacie SULEDR.&AMSUMHpPDYD PUHaX GD VH SUHNRPMHU
REXpDYDQMH

Mini-batch Y H O L pkoQstl se za smanjenje afvebe memorije tijekom obukeOvu
YULMHGQRVW PRAHWH SRYHUDWL LOL VPDQMLWL QD WHP
YDaHP VXVWDYX

Uz to, 'CheckpointPath’'postavljen je na privremenu lokaciju7 LPH VH RPRJXUDY
spremanje mMHAa QLK NR QW e ChedkpdihBna RrijiDsvake epohe obuk&ko

je obukaprekinut zbog kvara sudd YD LOL QHVWDQND V WdsKrehhlienPRaH VI
NRQWUROQBRWWRHEGR MH SURYMHULWL LPD OL ORNCL
"CheckpointPathdovoljno prostora za pohranBUHAa QLK NR QWRPREAQ 1D SULPN
pohranu NRQWUROQLK WRpDND 'HHSODE Y SRWUHEQR M
VYDND NRQWUROQD WRpPND 0%
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5.9 Augmentacija podataka

Augmentacija (i H i D Q Mtdka 8dR<H Betijekom obuke NDNR EL VH SUXALOR
SULPMHUD PUH3aL MHU WR SRPD&H X SREROMaADQMX WRF
SRGDWDND NRULVWL VOXpDMQL OLMHYL GCH\WYRselaRGUD] L
UpotrijebiteimageDataAugmenteata odedite ove parametza augmentacijpodataka.

augmenter = imageDatafugmenter(’RandXReflection',true,...

‘RandXTranslation®,[-19 1@], 'RandYTranslation®,[-1@ 18]);

510 ‘«f—fe ', —<f

Kombinirgte podatke o obuci i odabiru augmentacie SRGDWDND SRPRU
pixelLabellmageDatastore PixelLabellmageDatastorepLWD VHULMH SRGDWDNI
primjenjujeaugmentacijuS R G D W D Eiment@@n@ddiaike algoritmu obuke

pximds = pixellabelImageDatastore(imdsTrain,pxdsTrain, ...
'Datafugmentation’ ,augmenter);

=DSRpQLWH SREPRiENBWoikako jedoTraining flag istinita. U suprotnom,
XpLWDMWH SUHWKRGQR REXpHQX PUHA&X

doTraining = false;
if doTraining

[net, info] = trainMetwork(pximds,lgraph,options);
else

data = load(pretrainedNetwork);

net = data.net;
end

511 te—<"fe@ET o"F & of Efte'E® oZ¢...¢

.DNR EL VH XYMHULOL GD PUH atbstithD @ ljedndjSIBiDYQR PRJXUH

%#Pokreni obugenu mreiZu na jednoj slici

I = readimage (imdsTest,35) !

C = semanticseg (I, net):

£Prikaz rezultata

B = labeloverlay(Il,C, "Colormap',cmap, "ITransparency',0.4);

im=show (B)

pixellabelColorbar (cmap, cla=ssesz) ;!
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Bicyclist

Pedestrian

Car

Fence

SignSymbaol

Tree

Pavement

Road

Pole

Slika20d *8]JE vi uE T v i v}i 0] ]
Uspoedba rezultataX & V R pH Kezoft&ti@d Pohranjem u pxdsTest(slika 21)

Zelera i mageita UHJLMD LV WU koOfim& BeGézMtptvdagentacijerazlikuju od
R p H N Lréinitatak

expectedBesult = readimage (pxdsTest, 35);
actual = uints (C);
expected = uinti (expectedBesult) ;

imshowpalr (actual, expected)

Slika21 h * %0 } E YA VIZ 1} 11A v]Z & ipog &
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9L]XDOQR VH UH]XOWDWL VHPDQWLPpNH VHIPHQWDFLMH G
nebo i]JJUDGD OHYXWLP SPOSHXNW. RMNMHNWL L DXWRPRELOD Q
.ROLpLQD SUHNODRBDHQ ME &R M BigjafdndngRecionoverunion

,R8 W D N R y HRdo JaRrdapdbwiindeks. Upotrijebjaccard funkciju za mjerenje
loU-a.

= jaccard(C,expectedResult);

table(classes,iou)

ans =

11=2 table
classes ion

=1 st 0.91837
"Building™ 0.834479
"Pole™ 0.31203
"Road™ 0.93658
"Pavement" 0.82838
"Tree™ 0.839636
"EignSymbol™ 0.57644
"Fence™ 0.71046
"Car™ 0.66638
"Pedestrian™ 0.48417
"EBEicyclistc® 0.68431

512 "' Etef ', —akif e

Da bi se izmjerilaW R p QR VW Y L a idotkdid/ j&/i@kréhudematiéseqga cijelom
datesetu. Mini-batch YHOLpPpLQH NRULVWL VH ]D VPDQMHQMH X
VHIPHQWLUDQMD VOLND 2YD VH YULMHG QRR/OL [PIRGH *S3RBY |

memorije koja je dostupna sustavu.

pxdsResults = semanticseg(imdsTest,net, ...
‘MiniBatchsize',4,
‘WriteLocation',tempdir, ...
'Verbose' ,false);

29



SemanticsegY UD G D U H |da@satidadVojektpixelLabelDatastorea. Stvarni podaci

oznake piksela za svaku testnu slikimadsTesizapisuju se na disk na mjestu navedenom
parametrom WriteLocation. Upotrijebite evalliateSemanticSegmentatioma mjerenje
SRGDWDND VHPDQWLpPpNH VHateddt@ WDFLMH QD UH]XOWDWLP

metrics = evaluateSemanticSegmentation(pxdsResults,pxdsTest, 'Verbose' ,false);

ans =

1=5 table
GlobalAccuracy Meanfcouracy MeanIol WeightedIlold MeanBFScore
0.87695 0.853582 0.6302 0.80851 0.65051

Metrics.ClassMetricsGDMH XYLG X SUHFL]QRVW PUH&H ]D VYDNX N
NDNR VX QDMEROML UH]XOWDWL |]D RQH NODVH NRMH ]D.
GLMHORYL NRML VDGU&H QDMYL&H SLNVHOD GRN MH SU
S M H @rorRdini znakovi, motociklisti itd.

metrics.ClassMetrics
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6 : : SEGMENTACIJA (DRUGI
PRIMJER)

6.1 Postavljanje osnovnih parametara

.DR L X SUHWKRGQRP SULPMHUX NUHLUD VH 'HHSODE Y
XQDSULMHG REXpHIBH ZR thrlikiHodb pterQdhdy primjera nije potrebno
preuzeti unaprijed cKpHQX YHU]LMX JBWR/BWR UH VHPRGEBGLWL RE

6.2 ADE20K Dataset

=D RYDM SULPMHU NRULAWHQ MH $'( . GDWiBAChLgEttNR ML M
Institute of Technology). U ovom datasetu se nalazi preko 22000 slika. Komprimirana
verziMD GDWDVHWD |]DX]LPD *E NDNR EL VH RPRJXULOR ELU
NRULAWHQH X VOLNH L] PDSH EHDFK

6.3 Image labeler

Image Labeler je izuzetno koristan alat za dodavanje oznaka na sliku. Na slikama su
dodavane oznake piksela koje su potrebbe ADVQLMX REXNX QHXURQVNH PU

Slika24 Image Labeler
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.0DSD EHDFK X GDWDVHWX $'( . vVDGUaAL VOLNH NRMH
svakoj od 72 slikea potrebe ovog primjerd) XpQR VX R]QDpHQL SLNVHOL L U
NODVH .0ODVD .RSQR R]Qi&saMpi2' plaMork hbd R, Pe HaRMNEBO'

JHOHQRP ERMRP 1DNRQ &@&WR VH UXPpQR R]QDpH VYH VO
GRELYHQH R]QDpDY D Q betspre@ajiNy vadjdblgTBUEhGDRAMLX MH PRJIX Ut
R GPDK X Molkspagali jexpohraniti na disk. U varijablyTruthsu upisani svi podaci

R RIQDpHQLP VOLNDPD 7L SRGDFL UH ELWL SRWUHEQL |]D

6.4 8pLWDYDQMH VOLND L] $'( . GDWDVHWD

=D XpLWDYDQMH YHuUHJ EUR MagaDatadtbolr NRULVWLPR IXQNFLI

Prikaz jedne od slika:

Slika25 Jedna slika iz dataseta
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65 «(_f~foCE:I: tr oZ(of CEf ‘CEOf((iO(O ’(oo:l:Z(of

pxds = pixelLabelDatastore(gTrutlekstraktira sve podatke iz varijalg@ruth

Kreiranje klasa:

8pLWDYDQMH L SULND] MHGQH RG VOLND VD R]QDpHQLP
RELpQH VOLNH

Slika26 WE 10 % vi } ] v o]l ] o]l limdiv v]u % ]le
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6.6 Analiziranje statistika ADE20K dataseta

countEachLabel XQNFLMD EURML NROLpPLQX SLNVHOD SUHPD R]Q

1D VOMHGHUHP JUDIX SUHGRpPHQD MH YL]XDOL]DFLMD EUR

Slika27 Broj piksela po pojedinoj klasi
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67 3RGMHOD VOLND QD VHW |]D REXpDYDQMH YDOLGD

'LRED VH YuaL WDNR GD VH VOLND NRULVWL ]D REXDpL
validaciju, te preR VW D O L K ]D WHVWLUDQMH PUHAH

6.8 .UHLUDQMH QHXURQVNH PUHa

$'( . GDWDVHW VDG U a te20l0cijN2E6XRT8 pikkeld. Podtd/famo zadani

broj klasa te kreiramo Deeplab v3+ :
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.RULVWL VH EURM R]QDND SdothEHDIRLSIXRMBhNGPW. WD XP
VUHGQMD IUHNY HQMH®QW BHAYQ DR MWD BNALQH NODVD RODN:

IDYRYHQMH W H & L @ix¢|Q\a6shisaionSaydhRkCHe:

6.9 2GDELU RSFLMD ]D REXNX QHXURQVNH PUHaH

'"HWDOMQLML RSLV SDUDPH \riRdddn Q préthdanV NriljeRIVH&H M F
podnaslovu 5.8.

6.10 Augmentacija podataka

2YGMH VH ]D DXJPHQWDFLMX SRGDWDND NRULVWL VOXpLC
translacija od +/ 10 piksela. Upotrijebliena jemageDataAugmenterfunkcija za
RGUHYLYDQMH RYLK SDUDPHWDUD ]D DXJPHQWDFLMX SRG
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6.11 SRPHWBXNH QHXURQVNH PUHaH

Kombiniraju se podaci o obuciL RGDELUX DXJPHQWDFLMH SRG
pixelLabellmageDatastord’ixelLabellmageDatastord LWD VHULMH SRGDWDND R

=DSRpPLQMHPVH &RE 8 R BR lthairnNe@wrk.L M H

Slika280Obukav pE}vel uE 1

OR4AH VH YLGMHWL NDNR MH X SUYLK LWHUDFLMD SUHFL
YL&AH REXND EOLALOD NUDMX UH]XOWDWL VX VYH EROML
SUHFL]QRAUX 8DPXB%GDFLMH RG
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612 FTo—<"feET ot—"'eset o”t T of ELTe'E ¢Z¢...¢

8pLWDYD VH MHGQD VOLND L] GDygémanttcsédy UaD WIHP VAW k
segmentacija te slike i upisuje se u varijaBluNakon toga prikazuje se originalna slika i
preko nje se preklap@gmentirana slika.

Slika29d *8]E vi uE 1T v i v}i *0] ]

.ROLPLQD SUHNODSDQMD SR NODVL PR&H VisverLRibhHULW L ¢
' R8 WDNRVHU SR]QDWRJ NDR - DdcEaidUuBkRi) z& QnreeV 8 SRV

loU-a.
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Vidimo da broj prekla@ QMD QLMH LGHDODQ QR ]JDGRYROMDYDMXIi
RYDM FLMHOL GDWDVHW VDGUAL VOLNH GRN MH X SUHV
oko 700 slika.

6.13 “fZ—f..<Ef "f %

Dabiseizm@ LOD WRPQRVW YL&H WHVW QskeianiGeghijelsrR WU HE Q
datasetu

Slika30 Rezultat segmentacije na slici koja nije u datasetu
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SemanticsegY UDUD UH]XOWDWH ] Ppixeil b4l Davaktdve. NSD/& niRb&dddd N W
oznake piksela za svaku testnu slikimadsTesizapisuju se na disk na mjestu navedenom
parametrom WriteLocation. Upotrijebiti evaluateSemanticSegmentati@a mjerenje
SRGDWDND VHPDQWLPpNH VHIPHQWDFLMH QD UH]XOWDWLP

.DR @&WR VH PRA&H YLGMHWL X UH]XOWDWLPD HYDOXDFLMt
NROLpPpLQX SRGDWDND ]D REXNX &aWR YL&4H SRGDWDND X |
QHXURQVNRM PUHAL WR UH UH]XOWDWL ELWL EROML
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7 DETEKCIJA OBJEKTA
71 «E—foftf th—fe. <@ e L EFef—f O— t—, " % —«ie

Detekcijaobjekata(engl. Object detectignSRPRiUX GXERNRJ XpHQMD SUXAaD

sredstf R ]D SUHGYLYDQMBDPWGIVAD 'RERNRWPHQMH PRUQD M
XpHQMD X NRMRM OGMWRRBDWMRUNRENMHNWIDpDMNH VOLNH

RWNULYDQMD 'RVWXSQR MH QHNROLNR WHKQLND |]D GHW
SRS XW EIN&H JFdster RCNN), You only look once (YOLO) v2 i Single shot

detection (SSD).

Slika31 Detekcija objekta2]

Neke od primjena detekcije objekata su:

x klasifikacija slika
X razumijevanje scene
X autonomna vozila

X nadzor

=D SRpHWDN SRWUHEQR MH NUHLUDWL SRGDWNH ]D REX
aplikacijaza interakivno R ] Q Dajpjp potrebnih podatakaegijanavideozapisu, sekvenci

VOLND J]JELUFL VOLND LOL SURPd&keRydhekrPR &R HtKR BIRODGD W
SRPRUX SUDYRNXW QKo defif@ DINNDX SBEBDRAUM avkitiOLpLQ X REN

7.2 Upoznavanje s osnovnim parametrima

Presijecanjgreko wije (engl. Intersection over Unior , R 8 1H PRaAH VH RpHNLY
SUHGYLYDQMH JUDQLPQRJ RNYLUD EX<kdga Babal &dfiniaR QD U
parametre]D RSVHJ SUHNODSDQMD L]BHHYLMHPIQMEDSBNNMRU
WRPQR RQR @&WR PX QD]JLY JRYRUL
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Uzima SRGUXpMFHD WDV LMNOMXpHQD JUDQL [SRIGBX[YMHB Q ML
preklapanja. 7R GDMH RFMHQX L]JPHYyX L NRMD SUHGVWDYO!

okvira.

Slika 32 Presijecanje preko unij¢loU)[4]

3URVMHPQD SUHMLIDRERILYSURMWFL]QRVWROUNR DV R WLR [
QD&D SUHGYLYDQMD GRN RSRJLY REMD&QMDYD MHVPR Ol
VOLFL LOL QH 3U RNgUAVPraup PEUisioh LY RVSURV MHEQL RSR]L
Average Recall $5 GYD VX XRELpD M HekdrisS:2aJdkRvdME OtjekbtR M L
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8 : DETEKCIJA OBJEKATA
8.1 ,—«” f e+ @& NN detektora stop znaka

8pLWDYDQMH SRGDWDND R REXFL L PUHAQLK VORMHYD

Dodatidirektorij slika na MATLAB putanju

Postaviti PRIRR VWL PUHAQH RE KMikbatth YR W UQIHE X ]D VPDQN
upotrebe GPU memorije. SmanijitiitialLearningRateda bi se smanjila brzinpromjene
PUHAQLK SDUDPHWDUD 7R MH NRULVQR NRG ILQRJ SRG
VSUMHpPpDYD SUHEU]X SURPMHQX PUHAaH

=DWLP MH SRWRONE QRekRERKAFNRAH SRWUDMDWL Q&6 NR YUL
UDVSRORALYRP KDUGYHUX

detector = trainRCNNODbjectDetector(trainingData,network,option® E X p RYNN

(regions with convolutional neal networks) detakr objekata

JXQNFLMD NRULVYj#2a &poEddIMRNX pdétektora AW NULYDQMH YL&H
objekata.

Ova implementacijaR& 11 QH R EBXkRI¥sbDikator za svaku klasu objekta.
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Testiranje RCNN detektora na jednoj slici:

Prikaz dobivenih rezultata:
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Maknuti direktorij slike sayATLAB putanje:

8.2 Nastaviti obuku R -CNN detektora

Nastaviti R E X p RXCDIMdetektor objeggeW D NRULVWHUL GRGDWQH SRGDW?
ovaj postupak, polilSURYMHUHERGCWWWPQADKNRULVWLW UH VH |D SRpH
Zatim se nastavanastadiD V NRULaAWHQMHP VYLK SRGDWDND

8 p L Wwddatke o obudiinicijalizirati opcije obuke

2 E X p LONWN detektor glijelom provjerenih podataka (growtdith):

Uzeti REXpHQH PUHaQH VORMHYH L] GHWHNWRUD .DG SU

trainRCNNODbjetDetector oni se koriste takwakvi jesu za nastavak obuke

IDVWDYLWL REXpDYDQMH X] NRUL&AWHQMH VYLK SRGDWDN

8.3 Kreiranje R -CNN detektora objekata za dvije klase

KreiratiRFR&11 GHWHNWRU REMHNDWD ]D GYLMH NODVH REMHN

46



OUHAD PRUD ELWL X PRJXUQRVWL NODYV Lkldsk kdk@®hise L SVH
PRJOD REXR B RBIMRCNNObjectDetector

U ovom se primjeru dodaje jedna klasa kof@N OMXp XMH SR]DGLQX

SRWSXQR SRYH]DQL VORM PUH &H &DH PLIRALHAN FRidEhANjeN O V D

SRVWDYLWL YHOLPLQX L]OD]D BdRWasaXDRjuU DR HKEBQRJI VOF
pozadinske klase.

2YL PUHAQL VORMHYL VH VD G-GNR Xstektdrddbjéisth \BalLdviip R E XN
klase.

8.4 Upotrijebiti spremljenu  +”1 — @@NN detektor objekata

Kreirati RCNN detektor objegsWD L SRVWDYLWL JD WDNR GD NRUL'
NRQWUROQX WRPNX FKHFNSRLQW  fdijaresvake euhe R O Q D
WLMHNRP PUH&QH REXNH N D G ThekpbinSRIV WTEAViGypoif) SDUDF
OUH&QH NRQWH REQHWOR VX KXWDXPBDMXHGOHRHHRNLYDQR ]D

S8pLWDMWH SRG@GDPAvVaKaHd R REXFL

Dodati slike na putanju.

a7



Postaviti'CheckpointPath'N R U LtkalWdOiptionsfunkciju

2 E X p LOWN detektor objekata sa jednom slikom

8pLWDWL VSUHPOMHQX PUH&QX NRQWUROQX WRpPNX

8pLWDWL MHGQX RG PUHAaD NRQWUROQLK WRpPDND

KreiratinoviR &11 GHWHNWRU REMHNDWD L SRVWDYLWL JD WDN

SRVWDYLWL PUHAX QD QSWIHRFROOQMKHW R pANXHAQ X NR
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9 ZAKLj ,

8 WHRUHWVNRP GLMHOX UDGD VX UD]JUDYVH&meM&i@FHSWL C
GHWHNFLMH REMHNDWD ORa&aH VH ][DNOMXpLWL GD WD SR
aLUX SULPMHQX X VYPRNWEGPRE MOIWNDYLRIGEXWNWULMD UH VH
QD RYLP NRQFHSWLPD RGQRVQR DXWRQRPQD YR]LOD QH
rezultatimaprvog primjera VHPD QW LPpNH \RHpILMHDOWDMKLMH GREUL UH]X¢
UH]XOWDWH QX&®®RR PREDIQPIXWUGWWHU NDNR EL VH VXVWD'
memorija. 'UXJL SULPMHU VHPDQWLpPpNH VHIPHQWDFLMH SRND
WRPX MH PDQMD NROLpPpLQD SRGDWDND ]D REXNX PUHA&H
nekoliko stotina slika za aiu, validaciju i testiranje rezultati bi bili mnogo bolji.
7DNRYyHU MH QXaQR ]D EROMH UH]XOWDWH QHXURQVNX
SRGDWDND NRML VX MRM SRWUHEQL |D XpHQMH .RQNUHW
objekata ti podacisusNH NRMH LPDMX R]QDpHQH SLNVHOH &aWR YL
EROMH OUH XpLWL L GDWL UH EROMH UH]XOWDWH 'DQDV S
R]IQDpHQLK VOLND NDNR EL X&WHGLOL YULMHPH D WDNF
PRAHPRQLWL UXpQR
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12 PORS KRATICA

Al - Artificial Inteligence

AP - Average Precision

AR - Average Recall

CNN - konvolucijska neuronskd U H a D
CV - Computer Vision

ELM - Extreme Learning Machine

FCN - Fully Convolutional Network

FR - CNN-Faster RCNN-

loU - Intersection over UnioN

LSTM - Long ShoriTerm Memory Networks
OCR- Optical Character Recognition
R-CNN-regijje VD |QDpDMMNDPD &11
RNN - Recurrent Neural Network

SSD- Single shot detection

SVM - Support Vector Machines

TCMs - Temporal Convolutional Machines
YOLO - You only look once

MIT - Massachusetts Institute of Technology
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13 PRILOG

Na CDu se nalazi kompletan kod za o aULPMHUD VHPDQWLpPpNH VHJIJPHQ
SULPMHU GHWHNFLMH REMHNDWD 7DNRYHU VX GRGDQH V
RQH VD R]|QDpHQLP SLNVHOLPD WH NRUL&WHQH VOLNH L,

R]QDpHQH
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