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Evaluacija ogranicene perspektive za segmentaciju prometnog

okruzenja

Lucija Babi¢

Sazetak: Kako autonomna voZnja brzo postaje stvarnost, najveci izazov s autonom-
nim vozilima ostaje sigurnost, buduci da automobil mora obraditi okolinu kako bi donio
ispravne predikcije. Ovaj rad bavi se detekcijom i klasifikacijom dinamickih objekata u
prometu, poput vozila i pjeSaka, na razini piksela. Predstavljena su dva eksperimenta
koja se razlikuju samo po podacima koristenim tijekom procesa treninga: jedan koristi
prednju kameru, dok drugi kombinira prednju i lijevo-usmjerenu kameru kako bi uh-
vatio dijagonalni pogled. Prikupljanje podataka oslanja se na CARLA simulator, nam-
jerno isklju¢ujuéi standardne tehnologije poput lidara ili radara, fokusirajuci se isklju¢ivo
na monokularne podatke. Cilj ovog istraZivanja je ispitati sposobnosti generalizacije
modela obucenih na ogranic¢enim perspektivama kada su izloZeni podacima iz kamera
koje hvataju potpun 360° pogled na njihovu okolinu. Navedeni problem adresira se za-
datkom segmentacije instanci koriste¢i najpoznatije algoritme za segmentaciju instanci:
Mask Region-based Convolutional Neural Network i YOLOv7. Rezultati pokazuju do
koje mjere ogranic¢eni monokularni sustav moZe biti koriSten za segmentaciju instanci

perspektiva koje se razlikuju od perspektiva ukljucenih u fazu treninga.

Kljuéne rijedi: dinamicki objekti u prometu; vozila; prolaznici; segmentacija instanci;

autonomna voznja; YOLO; Mask R-CNN



Evaluating the Limited Perspective Training for Full-View Traffic

Instance Segmentation

Lucija Babi¢

Abstract: As autonomous driving is quickly becoming a reality, the most considerable
challenge with self-driving remains safety, as the car must process surroundings to make
the correct predictions. This thesis delves into the detection and classification of dynamic
objects in traffic, such as vehicles and pedestrians, on a pixel level. Two experiments are
presented, distinguished only by the data used during the training process: one utiliz-
ing a front-facing camera and the other a combination of front and left-facing cameras
to capture a diagonal view. Data collection relied on the CARLA simulator, purposely
omitting standard technologies like lidar or radar, and focusing exclusively on monoc-
ular data. The objective of this research is to examine the generalization capabilities of
models trained on restricted perspectives when exposed to inputs from cameras captur-
ing a full 360° view of their surroundings. The described challenge is tackled with the
task of instance segmentation using the most famous instance segmentation algorithms:
Mask Region-based Convolutional Neural Network and YOLOvV7. The results show to
what extent a restricted monocular setup can be used for the instance segmentation of the

perspectives that differ from the perspectives included in the training phase.

Keywords: dynamic traffic objects; vehicles; pedestrians; instance segmentation; au-

tonomous driving; YOLO; Mask R-CNN
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1 Uvod

Danas je uobicajena pojava da su vozila opremljena ugradenim kamerama. Kamere
sluZe razli¢itim svrhama, od pomo¢i vozacima tijekom parkiranja i voZnje unatrag do
pruZanja sigurnosnih snimaka. Integracija sustava kamera potaknula je razvoj naprednih
sustava pomoci vozacima, pruzajudi vozacima upozorenja i podrska za sigurnije iskustvo
voznje [CHLO8]. Primjena takvih sustava znacajno poboljsava sigurnost prometa, s
obzirom na to da ljudska pogreska i dalje predstavlja glavni uzrok prometnih nesreca,
kako izvjes¢uje Europska komisija (2019, 2020).

Sve te tehnoloske napretke otvorile su put razvoju najkompleksnijih sustava koji
imaju ogroman potencijal za transformaciju prometa u buduénosti - sustavima au-
tonomne voZnje. Stoga se u skoroj buduénosti oc¢ekuje Siroka primjena autonomnih
vozila (AV) na gradskim cestama [Che+23]. Jedan od najveéih izazova u razvoju bilo
kojeg produkcijski spremnog modela dubokog ucenja je kvaliteta i koli¢ina podataka.
To posebno vrijedi za AV, gdje se ogromna sredstva dodjeljuju za prikupljanje bogatih
stvarnih skupova podataka. Tvrtke snimaju promet koristeci razlic¢ite senzore koji priku-
pljaju petabajte podataka. Prikupljanje i pohrana te koli¢ine, kao i senzori koji se koriste
za snimanje, su skupi.

Osnovni cilj ovog diplomskog rada je istraZiti u¢inkovitost treninga modela na
ogranicenim perspektivama kamera umjesto na potpunom 360-stupanjskom pogledu
kako bi se to¢no segmentirali pokretni objekti u prometu poput vozila i prolaznika.
Motivacija za koriStenje ovih ogranic¢enih perspektiva je potencijalno smanjenje resursa
potrebnih za prikupljanje podataka i trening modela. To bi mogao uciniti cijeli proces
prometnom okruZenju, to¢nije vozilima i prolaznicima, te se usporeduju performanse
algoritama Mask R-CNN [He+17] 1 YOLO [Red+16].

U tijelu rada prvo je pruZen duboki kontekst problema s kojim se suo¢avamo i speci-
ticnog podrucdja istraZivanja na koji se fokusiramo, praéen detaljnim opisima arhitektura
modela koji se koriste u ovom istraZivanju. Zatim se bavimo metodologijom istraZivanja,

Sto je posebno vazno s obzirom da oba eksperimenta koriste sli¢ne pristupe. Nakon toga



provodimo dva odvojena eksperimenta koriste¢i razli¢ite skupove podataka, ali prim-
jenjujudi iste modele. Naposljetku pazljivo procjenjujemo razlike u rezultatima izvedbe

modela i zaklju¢ujemo rad sveobuhvatnim zaklju¢kom i saZetkom.



2 Kontekstualni pregled

Ovo poglavlje pruza kratki povijesni pregled razvoja umjetne inteligencije, s posebnim
naglaskom na evoluciju neuronskih mreZa i dubokog ucenja. PruZen je dublji pogled u
osnovne teorije i klju¢ne prekretnice koje su oblikovale polje, od Alan Turingovog semi-
nalnog rada do Dartmouth radionice itd. Kako se tematika razvija, sve viSe se usmjerava
prema dubokom ucenju kao specifi¢noj podgrani strojnog ucenja, posebno isti¢uci nje-
govu klju¢nu ulogu u napretku racunalnog vida. Poglavlje zavrsava predstavljanjem pri-
marnog predmeta istraZivanja ovog rada: segmentacijom instanci unutar domene racu-
nalnog vida. Osim toga, pregled dotice povezana istraZivanja, konkretno raspravljajuci o

tome kako su tehnike segmentacije instanci primijenjene u polju autonomne voZnje.

2.1 Porijeklo umjetne inteligencije i neuronskih mreZa

Iako je teSko odrediti pocetak povijesti umjetne inteligencije (eng. Al), znacajan pocetak
mogla bi biti prva pomalo fizicka forma Al-a koja je potaknula Sire rasprave o inteligenciji
strojeva. Godine 1950., engleski matematicar Alan Turing objavio je seminalni ¢lanak pod
naslovom "Computing Machinery and Intelligence", koji je postavio temelje za procjenji-
vanje inteligencije strojeva. Ovaj okvir postao je poznat kao Turingov test. Turingov test
postao je prekretnica u polju Al-a, sluze¢i kao referenca za procjenu inteligencije strojeva.
Prema ovom testu, ako bi stroj mogao komunicirati s ¢ovjekom na takav nacin da ¢ovjek
ne moZe razlikovati stroj od drugog ¢ovjeka, stroj bi se smatrao inteligentnim. Turingov
test pruzio je pocetni standard za procjenu potencijala i ograni¢enja umjetne inteligencije,
poticudi rasprave koje su i danas relevantne o tome Sto ¢ini inteligenciju i kako bi se ona
mogla umjetno replicirati. [HK19]

Godine 1956., na Dartmouth Collegeu u New Hampshireu, odrZana je radionica
koja je nazvana Dartmouth radionicom (eng. Dartmouth workshop). Cilj ovog dogadaja
bio je istraziti potencijal strojeva da oponasaju ljudsku inteligenciju i bila je klju¢na u
stvaranju izraza "Umjetna Inteligencija". Radionica je okupila istraZivace iz razli¢itih po-
drugja s ciljem stvaranja novog interdisciplinarnog podrudja istraZivanja usmjerenog na

razvoj strojeva sposobnih za simuliranje ljudske inteligencije. Iako sama radionica nije



odmah proizvela tehnoloske proboje, njezin znacaj lezao je u uspostavljanju zajednice i
postavljanju istraZivacke agende za buduénost. Povezala je vodece figure u polju, koji
su zajedno s njihovim studentima i kolegama na istaknutim institucijama poput MIT-a,
CMU-a, Stanforda i IBM-a, oblikovali disciplinu Al-a u sljedec¢a dva desetljeca i dalje. U
ranim godinama istrazivanja Al-a, ¢ak su i skromna postignuc¢a smatrana revolucionarn-
ima zbog racunalnih ograni¢enja racunala tog doba, koja su bila primarno dizajnirana za
aritmeticke zadatke. Tijekom tog razdoblja, istraZivaci su se uglavnom fokusirali na sim-
bolicki Al, koristeéi sustave zasnovane na pravilima kako bi oponasali ljudske procese
razmisljanja. Medutim, ovaj pristup imao je svoje nedostatke - nije bio sposoban u¢iti! iz
podataka i borio se s kompleksnim problemima koji se nisu mogli pojednostavniti u skup
pravila. [Rus10].

Paralelno s tim, znanstvenici su is-
traZivali algoritme koji su crpili inspiraciju
iz bioloskih neuralnih procesa. Osnovna

S esociamon neasoes ideja 0 umjetnom neuronu ima svoje kori-

S At

jene u 1940-ima, posebno u modelu neu-
rona McCulloch-Pitts. Ovaj model je rezul-
Slika 1: Organizacija Perceptrona [Ros58].  tirao jednostavnim logickim funkcijama
koje su prikazivale "sve-ili-niSta" prirodu
neuralne aktivnosti i postavljale temelje za razvoj umjetnih neuronskih mreza. Godine
1957., psiholog Frank Rosenblatt dao je znacajan doprinos polju razvijajuéi Perceptron,
elektronicki uredaj konstruiran na temelju bioloskih principa koji je pokazao sposob-
nost ucenja (vidi Sliku 1). Ova inovacija oznacila je prvi val neuronskih mreZa, koje su
privukle znacajnu paznju. Unato¢ po¢etnom entuzijazmu, ove rane neuronske mreZze bile
su ogranicenog opsega, obicno sastavljene od samo jednog ili dva sloja neurona. Njihov
razvoj bio je dodatno ograni¢en dostupnom ra¢unalnom snagom tog doba, sto je dovelo
do smanjenog interesa do kraja 1960-ih [Mac16].

Interes za neuronske mreZe obnovljen je 1980-ih s izumom algoritma propagacije

1Utenije je sposobnost mijenjanja prema vanjskim podraZajima i paméenja veéine prethodnih iskustava
[Bon17]



greske unazad (eng. backpropagation). Ova nova metoda ucenja omogucila je ucinkovit
trening viSeslojnih neuronskih mreza, uklju¢ujuéi prilagodbu skrivenih slojeva koji su
kljuéni za hvatanje sloZenosti razli¢itih domenskih zadataka. Algoritam propagacije
greSke unazad bio velik korak naprijed jer je omogucio neuronskim mreZama da se bolje
prilagode specifi¢nim zadacima razvijajuéi prikladnije unutarnje strukture. Unato¢ ovim
napretcima, ove rane neuronske mreZe jo$ uvijek su smatrane plitkima u usporedbi s
danasnjim dubokim mrezama [RHWS86].

Duboko ucenje doZivjelo je procvat krajem 2000-ih, posebno s Geoffreyem
Hintonovim probojem iz 2006. u treniranju dubokih mreZa vjerovanja koriste¢i metodu
poznatu kao slojevito-pohlepno ulenje (eng. layer-wise-greedy-learning). Ova tehnika
ukljucivala je nekontrolirano prethodno treniranje kako bi mreza naucila znacajke iz po-
dataka prije prilagodbe (eng. fine-tuning) s ozna¢enim podacima. Hintonov rad je rev-
olucionirao polje smanjujuéi problem preprilagodbe i omogucéavajuci brzu konvergenciju
treniranja. Ovi napreci, kombinirani s rastom analize velike koli¢ine podataka (eng. Big
data) i sve ve¢om dostupnoscu jeftinih racunala s ve¢om ra¢unalnom snagom, klju¢ni su
za Siroku prihvacéenost i uspjeh dubokog ucenja [Liu+17].

Izazovi i ogranicenja ranih godina posluZili su kao osnovica za danasnje napretke i
znanje, oblikujudi disciplinu koja je temeljito promijenila nas pristup rjeSavanju sloZenih
problema. Kroz desetljeca istraZivanja, neuspjeha i uspjeha, Al zajednica pruZila je snaZan

intelektualni okvir za intenzivno proucavanje klju¢ne tematike ovog diplomskog rada.

2.2 Duboko ucenje

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja
koji omogucuje racunalnim modelima da
ue iz podataka kroz viSestruke slojeve

obrade, sto dopusta sloZenije reprezentacije

i donoSenje odluka. Specijalizirano je za

prepoznavanje sloZenih struktura u velikim Slika 2: Duboka arhitektura mreve s vise

skupovima podataka oponagajuéi kako ljud- slojeva [Par18].



ski mozak obraduje multi-modalne informa-

cije. U srzi dubokog ucenja su neuronske mreZe, posebno duboke neuronske mreze, koje
su dizajnirane s tri glavne vrste slojeva: ulazni, skriveni i izlazni slojevi (Slika 2). Podaci
se kroz ove slojeve prenose hijerarhijski, omogucuju¢i modelu da izvodi i jednostavne i
sloZene zadatke prepoznavajuéi osnovne obrasce ili znacajke u podacima.

Medu najznacajnijim arhitekturama dubokog ucenja su konvolucijske neuronske
mreZe (eng. CNNs). CNNs (Slika 3) su posebno sposobne za obradu prostornih hijerarhija
vizualnih podataka, ¢ine¢i ih idealnima za zadatke raspoznavanja slika (eng. image recog-
nition). Ukljucuju specijalizirane konvolucijske slojeve koji filtriraju ulazne podatke kako
bi izvukli korisne znacajke poput rubova, kutova ili tekstura. Proces ucenja znatno je
ubrzan paralelnim rac¢unarstvom, posebno kroz upotrebu grafickih procesorskih jedinica
(eng. GPUs), $to omogucuje ovim dubokim modelima da uce iz velikih skupova podataka
ucinkovitije. Napredak u tehnikama regularizacije kao $to su dropout, batch normalization
i augmentacija podataka takoder je pridonio sposobnosti generalizacije modela dubokog

ucenja [Vou+18].

Object
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Slika 3: Primjer arhitekture CNN-a za zadatak racunalnog vida (detekcija objekata).
[Vou+18]

2.2.1 Raéunalni vid

U kontinuirano mijenjaju¢em okruZenju umjetne inteligencije, rac¢unalni vid se istice
kao posebno utjecajna i sveprisutna tehnologija, suptilno utje¢uéi na brojne aspekte naseg
svakodnevnog Zivota. Ova interdisciplinarna domena tezi oponaSanju elemenata ljud-
skog vizualnog sustava, osposobljavaju¢i racunalne strojeve da analiziraju, tumace i

donose odluke temeljene na vizualnim podacima. Dok su rane implementacije racu-



nalnog vida bile ograni¢ene tehnoloskim preprekama, polje je dozivjelo transformacijske
skokove u posljednjim godinama, zahvaljujuéi probojima u dubokom ucenju i arhitektu-
rama neuronskih mreza. Ovi pristupi ¢ak su nadmasili ljudske performanse u odredenim
zadacima detekcije i segmentacije objekata. Znacajan poticaj ovog ubrzanog razvoja
bio je nagli rast dostupnih vizualnih podataka; viSe od 3 milijarde slika se dijeli online
svakodnevno. U kombinaciji s povec¢anom pristupa¢noséu visokoj ra¢unalnoj snazi, ova
ogromna koli¢ina podataka sluZi kao i obrazovna i validacijska baza za evoluirajuce algo-
ritme. Posljedi¢no, stope to¢nosti za identifikaciju objekata u sustavima ra¢unalnog vida
su eksponencijalno rasle, povecavajuci se s 50% na 99% u periodu manje od desetljeca,
nadmasujudi tako ljudske sposobnosti u brzoj interpretaciji vizualnih podataka. [Mih19]

U brzorastu¢em polju ra¢unalnog vida, razni su zadaci dizajnirani kako bi pomogli
racunalima razumjeti vizualne podatke (vidi Sliku 4). Klasifikacija slika je osnovni za-
datak u racunalnom vidu koji ukljucuje kategorizaciju cijele slike u jednu od nekoliko
unaprijed definiranih klasa. U sustini, cilj je dodijeliti oznaku slici temeljenu na njenom
sadrzaju. Zadatak obi¢no koristi tehnike poput konvolucijskih neuronskih mreza i moZe

se izvoditi kroz nadzirane ili nenadzirane pristupe ucenju.

Classification + Localization

Semantic Segmentation Instance Segmentation

Slika 4: Zadaci ra¢unalnog vida [Mur21]



Prelazedi s klasifikacije cijelih slika na analizu specifi¢nih objekata unutar njih, sus-
re¢cemo zadatke poput lokalizacije i detekcije objekata. Lokalizacija ima za cilj pronaci
poloZaj jednog objekta na slici stvaraju¢i okvir oko njega. Nasuprot tome, detekcija ob-
jekata ne samo da identificira viSe objekata na slici ve¢ takoder pruza okvire za svakoga
od njih, oznacavajudi ih sukladno. Zatim postoji semanticka segmentacija koja detekciju
objekata dovodi korak dalje. Oznacava svaki piksel na slici s klasom objekta kojoj pri-
pada, pruzajudi klasifikaciju na razini piksela.

U ovoj diplomskom radu, primarni fokus bit ¢e na segmentaciji instanci (eng. In-
stance Segmentation), zadatku koji predstavlja visoku razinu kompleksnosti u podrudju
racunalnog vida. Zadatak zahtijeva identifikaciju svakog pojedina¢nog objekta unutar
tih kategorija, sve do razine piksela. U sustini, segmentacija instanci kombinira sposob-
nosti detekcije objekata i semanticke segmentacije. Ne samo da locira pojedina¢ne ob-
jekte unutar slike, ve¢ svakom pikselu koji pripada tom objektu dodjeljuje jedinstveni
ID objekta. Tijekom godina, s napretkom tehnologije ra¢unalnog vida, performanse seg-
mentacije instanci znacajno su poboljSane. Modeli za segmentaciju instanci ve¢ se koriste
za identifikaciju i segmentaciju razlic¢itih objekata [JVO21; Per+22; Pol+21], $to rezultira

automatizacijom procesa u razli¢itim podrudjima.

2.3 Povezana istraZivanja

U kontekstu autonomne voZnje, segmentacija instanci predstavlja aktivno podrucje
istrazivanja. Jedno od glavnih podrucja primjene je detekcija traka i oznaka na cesti,
gdje se segmentacija instanci koristi za poboljSanje preciznosti detekcije [Ko+21; Zha+20;
Cha+19]. Sliéno ovom istrazivanju, ostala istraZivanja primijenila su segmentaciju in-
stanci na dinamicke prometne elemente poput vozila [2Z20; Car+22] i pjeSaka [Mall9;
Lys+21]. Na primjer, autori u [OSD21] predlaZzu implementaciju najsuvremenije metode
Mask R-CNN koriste¢i tehniku transfernog ucenja za detekciju vozila putem segmentacije
instanci, koja istodobno proizvodi ograni¢avajuci okvir i masku objekta. Autori [Mal19]
takoder su primijenili okvir temeljen na Mask R-CNN-u, za segmentaciju instanci primi-

jenjenu na pjesacke prijelaze, i postigli impresivnu to¢nost. U [Tse+21] predloZena je brza



neuronska mreZa s viSestrukim zadacima u jednoj fazi, za segmentaciju instanci, koja
moZe zadovoljiti zahtjeve za obradom u stvarnom vremenu s dovoljnom to¢noscu, sto je
vazna znacajka za aplikacije autonomnih vozila. Tre¢i smjer istraZivanja odnosi se na sen-
zore koristene na vozilu; neki radovi koriste samo kamere [Den+22; Zha+22], dok drugi
ukljucuju lidar [RKS22; Li+22]. Znacajan napor usmjeren je prema spajanju podataka

prikupljenih razli¢itim tipovima senzora [JSZ22; WZY23].



3 Athitekture modela

Mask R-CNN i YOLO u sustini se razlikuju jer predstavljaju dvije vodece klase de-
tektora objekata u podrugju rac¢unalnog vida: prvije dvostupanjski detektor koji generira
regije za prijedloge i klasificira objekte unutar njih, dok drugi primjenjuje jednostavan jed-
nostupanjski pristup tretirajuci problem kao zadatak regresije za predvidanje koordinata
okvira i vjerojatnosti klasa izravno sa slike [Car+21]. U ovom poglavlju detaljno ¢emo
istraziti oba modela, objasnjavajuci kako svaki model funkcionira unutar svojeg okvira i

njihovu ucinkovitost u zadatku segmentacije instanci.

3.1 Mask R-CNN

Mask R-CNN je najsuvremeniji (eng. state-of-the-art) algoritam dubokog ucenja za de-
tekciju objekata i segmentaciju instanci. ProSiruje popularni okvir Faster R-CNN doda-
vanjem dodatnog sloja mreZi koji vrac¢a binarnu masku za svaki detektirani objekt, oz-

nacavajudi koji pikseli pripadaju objektu, a koji ne.

> class
box
conv conv

Slika 5: Mask R-CNN okvir za segmentaciju instanci.

Kao sto je prikazano na Slici 5, Mask R-CNN koristi dvostupanjsku arhitekturu,
sli¢cno kao Faster R-CNN. U prvom stupnju, mreZa generira skup prijedloga regija koris-
te¢i mrezu za prijedlog regija (eng. RPN - Region Proposal Network). Ovi prijedlozi se zatim
dovode u drugi stupanj, gdje mreZa obavlja klasifikaciju, regresiju okvira i predvidanje

maske. Mask grana Mask R-CNN-a je potpuna konvolucijska mreZa koja uzima regiju
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interesa (eng. ROI - Region of Interest) kao ulaz i generira binarnu masku za svaki objekt u
ROI-u. Ova maska se koristi za segmentaciju objekta od pozadine i dobivanje preciznijih
granica oko objekta.

Mask R-CNN je dizajniran da bude fleksibilan i moZe se instancirati s razli¢itim
arhitekturama za svoju osnovu (eng. Backbone) i glavu mreze (eng. Network head). Nave-
deno omogucava optimizaciju za brzinu i preciznost, ovisno o zahtjevima aplikacije. Na
primjer, moZe koristiti naprednu mreZu znacajki (eng. FPN - Feature Pyramid Network)
kao osnovu za bolje performanse. Integriranjem naprednih osnova poput FPN-a i efikas-
nih glava, Mask R-CNN ne samo da poboljSava to¢nost, ve¢ moze pruZiti i ra¢unalnu
ucinkovitost, posebno u usporedbi s arhitekturama koje nisu toliko optimizirane.

Jedna od klju¢nih prednosti Mask R-CNN-a je sposobnost istovremene detekcije
objekata i segmentacije instanci, $to je korisno u aplikacijama poput autonomne voZnje,
medicinske slikovne dijagnostike i robotike. Algoritam je postigao najbolje performanse

na nekoliko referentnih skupova podataka, ukljucuju¢i COCO i Cityscapes.

3.2 YOLO

You Only Look Once (YOLO) je jednostupanjski algoritam dubokog ucenja za detekciju
objekata u slikama i videima. Temelji se na konvolucijskim neuronskim mreZama (CNN)
i koristi jednu neuronsku mrezu za predvidanje kako lokacija tako i klase objekata na slici.
Za razliku od tradicionalnih algoritama za detekciju objekata koji koriste pristup kliznog
prozora (eng. sliding-window) za klasifikaciju regija slike, YOLO dijeli sliku na reSetku
¢elija i donosi predvidanja na temelju sadrZaja svake Celije. Za svaku Celiju u resetki,
YOLO predvida vjerojatnosti klasa za svaki objekt koji se nalazi u toj Celiji, kao i ogradne

okvire koji okruzuju objekte (vidi Sliku 6).
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Slika 6: YOLO model za detekciju objekata.

Model za detekciju sastoji se od niza od 24 sloja konvolucije, koje slijede dva pot-
puno povezana sloja. Isprepleteni konvolucijski slojevi veli¢ine 1x1 koriste se za sman-
jenje prostora znacajki generiranih od prethodnih slojeva. Svako predvidanje okvira sas-
toji se od pet elemenata: x i y koordinate centra okvira, Sirine i visine okvira i ocjene
pouzdanosti. Osim toga, svaka Celija reSetke predvida uvjetne vjerojatnosti klasa koje su
uvjetovane prisutnosc¢u objekta u celiji. Tijekom testiranja, ove vjerojatnosti klasa kom-
biniraju se s pojedina¢nim predvidanjima pouzdanosti okvira kako bi se dobile pouz-
danosti specifi¢ne za klasu.

Za treniranje YOLO algoritma koristi se veliki skup oznacenih slika. Tijekom treni-
ranja, parametri mreZe prilagodavaju se koristenjem algoritma propagacije greSke unazad
kako bi se minimizirala pogreska predvidanja.

Jedna od prednosti YOLO-a je njegova izvedba u stvarnom vremenu. Bududi da
obraduje cijelu sliku u jednom prolazu, moZe se koristiti za primjene poput autonomnih
vozila, dronova i video nadzora u stvarnom vremenu. Osim toga, YOLO moZe detektirati
objekte razlicitih veli¢ina i oblika, $to ga ¢ini prikladnim za Sirok spektar primjena.

Algoritam YOLO pros$ao je brz razvoj, pri ¢emu svaka nova verzija nadograduje
svoje prethodnike putem kontinuiranih poboljSanja [Jia+22]. Najnovija verzija YOLO-a,

YOLO verzija 7 [WBL22], nadmasuje sve postojece modele za detekciju objekata u smislu
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brzine i preciznosti, koriste¢i manje parametara i manje racunanja. YOLO ima brzu i
snazniju arhitekturu mreZe koja u¢inkovito integrira znacajke, pruza precizniju detekciju
objekata i bolje performanse segmentacije instanci, te ima robusniju funkciju gubitka i
poboljsanu u¢inkovitost treniranja. To YOLO ¢ini ekonomi¢nijim i omogucava brze treni-

ranje na manjim skupovima podataka bez prethodno istreniranih teZina.
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4 Metodologija istrazivanja

Ovo poglavlje nudi temeljnu analizu eksperimentalnog okvira i metodologije, to je
ilustrirano na Slici 7. Prvi dio raspravlja o prikupljanju podataka koristenjem simulatora
CARLA, opisujudi virtualno okruZenje i konfiguracije senzora. Sljede¢i odjeljak detaljno
objasnjava korake predobrade podataka potrebne za dva razlic¢ita algoritma: Mask R-
CNN i YOLO. Konkretno, objasnjene su tehnike za generiranje binarnih maski i poligona
za instance objekata. Na kraju, opisuju se metrike evaluacije koje se koriste za procjenu
ucinkovitosti modela ra¢unalnog vida. Cijeli postupak ima za cilj pruZiti sveobuhvatno
razumijevanje kako su provedeni eksperimenti, kako su podaci obradeni i kako su rezul-

tati procijenjeni.

Carla Server: Simulation Carla Client: Data Extraction Post processing and Model training

Sensors Target transformation
I
front
YOLOvV?7
Train— Val —» Test

Masks
S bt
: Ego vehicle control Z e
S i o . =& |

Vo ot ara v | |

Sensor output and phyisical

data auto_control.py camera x4 .
' patal front
g o 1 Mask R-CNN

7/]‘ \ \ Train— Val —» Test

generate_traffic.py instance
segmentation x4

7 }1
- = Vehicles and pedestrians

Virtual Town

Slika 7: Graficki prikaz eksperimenta.

4.1 Simulator CARLA i prikupljanje podataka

Za razvoj modela prvo nam je potrebno dovoljno podataka za trening, validaciju i testi-
ranje. Podaci se dobivaju koriStenjem simulatora CARLA [Dos+17], simulatora otvorenog
koda (eng. open source) dizajniranog za istraZivanje autonomne voZznje, posebno kako
bi olaksao razvoj, trening i validaciju autonomnih sustava za voZznju. Platforma nudi
otvorene digitalne resurse poput urbanog okruzenja, zgrada i vozila, te znacajke kao $to
su specificiranje senzorskih sustava i uvjeta okoline, potpunu kontrolu nad statickim i di-
namickim akterima, te moguénost generiranja karata. U ovom radu, simulator se koristi
za snimanje visokokvalitetnih RGB slika pomoc¢u prednjih, lijevih, desnih i straZnjih kam-
era, pri ¢emu svaka kamera pruZza vidno polje od 90 stupnjeva. Za svaku sliku generira

se slika segmentacije instanci koja se koristi za izdvajanje ciljanih podataka o vozilima i
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prolaznicima na slici, posebno za svaki model.

Sto se ti¢e virtualnog okruZenja, generirano je oko stotinu vozila i pjesaka koji slo-
bodno Se¢u ulicama zadane virtualne lokacije. Zatim su senzori inicijalizirani na pokret-
nom automobilu kako bi prikupljali podatke. Iako CARLA knjiZnica nudi Sirok izbor
senzora, bili su potrebni samo RGB i kamere za segmentaciju instanci. Za postavljanje
kamera stvoreno je Cetiri razli¢ite kamere s pogledom iz razli¢itih kutova i pri¢vrséene za
dva tipa senzora na tzv. Ego vozilu, koje je bilo postavljeno da vozi po gradu u autopilot
nacinu (vidi sliku 8). Nakon $to je sve bilo postavljeno, svi senzori ¢ekali su signal za
promjenu okvira, s razmakom od 10 okvira, kako bi snimili slike i spremili ih na disk,

¢ime je stvoren anotirani skup podataka.

Slika 8: RGB & prikazi segmentacije instanci: Lijeva, Prednja, Desna, StraZnja Kamera.

Razlikovanje razli¢itih instanci prolaznika i vozila u kona¢nom skupu podataka bilo
je jednostavno. Slika segmentacije instanci, spremljena na disk, sadrzavala je identifikaci-
jske brojeve instanci kodirane u G i B kanalima RGB slikovne datoteke, dok je R kanal
sadrzavao standardni ID klase. prolaznicii vozila imali su ID klase 4 odnosno 10, sto je

olaksalo pripremu ciljanih podataka za modele (vidi sliku 9).
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Slika 9: Primjer RGB kodiranja za instance vozila i prolaznika.

4.2 Predobrada podataka

Za stvaranje ciljnih labela (eng. target) za trening Mask R-CNN-a, bilo je potrebno
generirati binarne maske za svaki objekt na slici. Sre¢om, identifikacijski brojevi u G
i B kanalima slike segmentacije instanci mogli su se iskoristiti za razdvajanje objekata.
Svaka maska predstavlja pojedinac¢ni objekt u slici kanala s istom razlu¢ivoséu kao i origi-
nalni ulaz. Binarna maska sadrZi samo jedinice i nule, oznacavaju¢i piksele koji pripadaju
odredenom objektu. Istodobno je stvorena lista ID-ova klasa odnosno kategorije, gdje broj
1 odgovara prolaznicima, a broj 2 vozilima; razred 0 se koristio za pozadinu. Dodatno,
generirane su koordinate okvira oko objekata, a izracunana je i odgovarajuc¢a povrsina
za svaku instancu. Ova povrsina sluZila je za filtriranje Suma, posebno objekata s niskim
brojem piksela. Nakon opisanog procesa, dataset za Mask R-CNN bio je spreman.

Ciljne labele za algoritam YOLO znacajno se razlikuju. Umjesto da model za-
htijeva masku za svaku instancu, YOLO koristi poligon oko objekta. Poligon je skup
proizvoljnog broja to¢aka koje stvaraju kompleksan oblik oko objekta. Primjeri maski i
poligona prikazani su na slici 7. Trening varira za svaki model, a posebne postavke i

prilagodbe koriStene u eksperimentima bit ¢e raspravljene zasebno.
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4.3 Metrike evaluacije

Za evaluaciju rezultata modela za rac¢unalni vid
koristit ¢e se standardna metrika, srednja prosjecna
preciznost (eng. mAP - Mean Average Precision),
kako bi se ocijenila uc¢inkovitost sustava. Nave-
dena metrika mjeri koliko dobro sustav podudara
predvidene okvire objekata s istinskim okvirima
objekata za svaku klasu objekta, koriste¢i metriku
presjeka nad unijom (loU - Intersection over Union)
kako bi se izra¢unalo preklapanje okvira (vidi sliku
10). mAP se izracunava raCunanjem prosjecne

povrsine ispod krivulje precision-recall za svaku

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Slika 10: IoU metrika. [map].

klasu [Sha22]. Visi rezultat mAP ukazuje na bolju to¢nost sustava za detekciju objekata.

Za evaluaciju mAP za segmentaciju, umjesto okvira objekta, prati se podudaranje pojed-

ina¢nih piksela.

U oba eksperimenta rezultati mAP-a analizirat ¢e se koriste¢i tocan prag od 0,5 i

promjenjiv prag loU-a, uz prosje¢no uzimanje viSe pragova u rasponu od 0,5 do 0,95.

Obje mjere primijenit ¢e se na rezultate okvira oznacene kao Boxset u rezultatima, Sto

predstavlja performanse detekcije objekata, i na predikcije maski oznacene kao Maskset,

koje se odnose na to¢nost segmentacije instanci. Budu¢i da je cilj ocijeniti segmentaciju,

fokus ¢e uglavnom biti na analizi rezultata maskset-a.
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5 Procjena treninga prednje kamere za segmentaciju in-

stanci prometnog okruzenja 2

Ovo poglavlje istrazuje u kojoj mjeri se monokularna prednja kamera moZe koristiti za
treniranje modela koji, tijekom inferencije, uzimaju ulaz cijelog prikaza okoline vozila,
kako je prikazano na slici 11. Testirat ¢e se sposobnosti generalizacije modela treniranih
isklju¢ivo na slikama prednje kamere na dodatnim kamerama koje gledaju u razlic¢itim
smjerovima i pokrivaju prikaz od 360 stupnjeva. Ovo istraZivanje analizira kako prom-
jena perspektive iz razli¢itih perspektiva kamera utje¢e na performanse. U nastavku,
rezultati ¢e odgovoriti na pitanje kako se snimke s prednjih kamera, Siroko dostupne na
internetu, mogu ponovno upotrijebiti u treniranju AV modela koji moraju zabiljeziti cijelo

okruZenje automobila, ¢ime se smanjuju troskovi prikupljanja podataka.

TRAINING INPUT TEST INPUT

Rear

Slika 11: Graficki prikaz pozicija kamera u prvom eksperimentu.

20vo poglavlje je objavljeno u ¢asopisu Engineering Proceedings izdavata MDPI pod naslovom "Using a
Monocular Camera for 360° Dynamic Object Instance Segmentation in Traffic" [OB23].
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5.1 Postavke treninga

Tablica 1 navodi osnovnu konfiguraciju i hiperparametre modela koristenih u eksperi-
mentu. Parametri su zadrZani na zadanim vrijednostima definiranim u izvornim repoz-
itorijima. Cilj eksperimenta nije bio postizanje state-of-the-art rezultata, ve¢ usporedba
sposobnosti generalizacije dvaju arhitektura na nevidenim perspektivama. General-
izaciju u ovom istrazivanju definiramo kao razliku u performansama segmentacije in-
stanci na prednjoj kameri (referentna vrijednost) i segmentacije instanci na kamerama s

razli¢itim perspektivama.

Tablica 1: Vrijednosti klju¢nih hiperparametara koristenih u treningu u Eksperimentu 1.

Name Mask R-CNN [30] | YOLOv7 [28]
Optimizer Adam SGD+M
Learning rate 1x107% 1x1073
Number of epochs 32 30
Pretrained weights None COCO
Backbone Resnet50 E-ELAN
Batch size 2 4

Generirani set podataka od 10,000 slika koriSten je za treniranje oba modela,
koji je kasnije podijeljen na trening i validacijske skupove prema omjeru 80:20. Vri-
jedi napomenuti da su modeli trenirani koristeci slike snimljene isklju¢ivo prednjom
kamerom, dok je testni proces iskoristio potpuni 360-stupanjski pogled na okolinu vozila.
Nakon treninga svakog modela, skup od 1000 nevidenih testnih slika koriSten je za eval-
uaciju performansi. Pri pocetnom pregledu, kako je prikazano na Slici 12, oba modela
su proizvela usporedive i precizne rezultate, ispravno segmentirajuci objekte snimljene
bo¢nim i straZznjim kamerama, uklju¢ujudi vozila i prolaznike. Modeli su koristili izlazne

maske segmentacije i omedujuce okvire za svaku ulaznu sliku.
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Mask R-CNN

Slika 12: Prikaz rezultata za prvi eksperiment na istoj 360° sceni.

5.2 Rezultati i rasprava

Ovo poglavlje podijeljeno je na tri glavna dijela, prvo se fokusira na ukupne rezultate,
a zatim ih dodatno razlaZe kako bi se ispitale performanse specificno za vozila i pro-
laznike. Uz tekstualnu analizu, tablice i grafikoni pruZaju konkretniji pogled na metrike
performansi, dajudi potpuniju sliku o performansama modela. Cilj ovog odjeljka je pruZiti

sveobuhvatan pregled prednosti i slabosti eksperimenta.

5.2.1 Ukupni rezultati

Tablica 2 prikazuje rezultate modela na razli¢itim ulaznim perspektivama. Prvo, anal-
izirajmo kako modeli djeluju na slikama s prednje kamere, osnovne perspektive na kojoj
su trenirani. YOLO je precizniji od Mask R-CNN-a jer ima visi ukupni mAP rezultat.
Medutim, postoji primjetna razlika u dosljednosti izmedu okvira i maske predikcija na
mAP .5 izmedu arhitektura. Dok Mask R-CNN detektira i segmentira objekte na prib-

lizno 50% mAP, YOLO bolje detektira objekte nego Sto izvodi segmentaciju instanci. Takvi
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rezultati potvrduju daje YOLO prvenstveno algoritam za detekciju. Iako YOLO pokazuje
superiornu izvedbu, pada u segmentaciji instanci, dok Mask R-CNN ostaje dosljedan u
detekciji i segmentaciji.

Zatim se fokusirajmo na izvedbu modela na kamerama s perspektivama koje se
razlikuju od osnovne, posebno predikciju maske (Maskset), kako bismo procijenili koliko
dobro modeli izvode segmentaciju instanci. Primje¢ujemo zanimljive rezultate. Mask
R-CNN ima bolji mAP .5 na lijevoj i desnoj kameri, unatoc¢ boljim osnovnim rezultatima
YOLO-a, $to znaci da Mask R-CNN ima znatno bolju generalizaciju na nevidenim bo¢nim
perspektivama od YOLO-a. Ako analiziramo mAP .5:.95 na istim bo¢nim kamerama, iako
su apsolutne vrijednosti slicne, YOLO znatno pada u izvedbi od osnovne perspektive.
Rezultati za straznju kameru, koja ima drugaciju perspektivu od prednje kamere, ali se
moZe smatrati njenim odrazom, idu u korist YOLO-a. S obzirom na ovu karakteristiku,

oba modela dobro generaliziraju na slikama straZznje kamere.

Model Camera Boxset Maskset
mAP .5 mAP .5:95 | mAP.5 mAP .5:95
Front (baseline) | 0.526 0.309 0.502 0.239
Left 0.439 0.213 0.396 0.162
Mask R-CNN | difference -0.087 -0.096 -0.106 -0.077
Right 0.462 0.247 0.459 0.202
difference -0.064 -0.062 -0.043 -0.037
Rear 0.406 0.209 0.389 0.18
difference -0.12 -0.1 -0.113 -0.059
Front (baseline) | 0.687 0.494 0.59 0.305
Left 0.402 0.251 0.331 0.172
Yolov7 difference -0.285 -0.243 -0.259 -0.133
Right 0.45 0.289 0.382 0.183
difference -0.237 -0.205 -0.208 -0.122
Rear 0.597 0.371 0.483 0.257
difference -0.09 -0.123 -0.107 -0.048

Tablica 2: Ukupni rezultati prvog eksperimenta.

Slika 13 sluZi kao vizualna potvrda gore navedenih iskaza, saZimajuéi ukupnu

izvedbu preko razli¢itih mAP vrijednosti za oba modela.

21



0,7

0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0

Front Right Rear Front Right Rear

Mask R-CNN Yolov7

W Total mAP .5 Total mAP .5:.95

Slika 13: Grafi¢ki prikaz ukupnih rezultata preko mAP vrijednosti prvog eksperimenta.

5.2.2 Rezultati segmentacije vozila

Kako bismo bolje razumjeli rezultate, razmotrimo izvedbu za svaku klasu zasebno.
Prvo je fokus na vozilima; rezultati su navedeni u tablici 3. Vozila generirana od strane
CARLA simulatora variraju od razli¢itih vrsta automobila i kamiona do manjih vozila
poput motocikala i bicikala. Vozila mogu biti pozicionirana bliZe i dalje na horizontu.
Ako je vozilo blizu, obi¢no to znaci da Ego automobil vozi iza njega u redu i prikuplja
slike straZznjeg dijela vozila. U vecini slucajeva, prednja kamera moZe snimati prednju
i lijevu stranu vozila kada je dalje, posebno ako automobil vozi u suprotnom smjeru,
ali u rijetkim slucajevima vidimo desnu stranu vozila. Ove toc¢ke su bitne kako bismo
razumjeli podatke na kojima su modeli trenirani i kako se mogu razlikovati od drugih
perspektiva.

YOLO bolje izvodi oba zadatka i iznimno je uspjesan u detekciji vozila. Oba modela
pokazuju pad u izvedbi kada je rije¢ o sposobnostima generalizacije maskset-a na lijevim
i desnim kamerama. Takvo ponaSanje moZe se pripisati nedostatku izbliza snimljenog
pogleda na strane vozila, budu¢i da ih prednja kamera obi¢no ne snima. Razmatranja
skupa podataka, o kojima se raspravljalo ranije, objasnjavaju zasto desna perspektiva
daje najslabije rezultate. lako Mask R-CNN ima izvedbu bliZu osnovnoj perspektivi nego

YOLO, manje je precizan. Rezultati za straZnju kameru su ocekivani jer straznja kamera
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Model Camera Boxset Maskset
mAP .5 mAP .5:95 | mAP.5 mAP .5:95
Front (baseline) | 0.67 0.448 0.636 0.361
Left 0.452 0.263 0.437 0.236
Mask R-CNN | difference -0.218 -0.185 -0.199 -0.125
Right 0.381 0.215 0.386 0.204
difference -0.289 -0.233 -0.25 -0.157
Rear 0.48 0.284 0.485 0.275
difference -0.19 -0.164 -0.151 -0.086
Front (baseline) 0.83 0.641 0.735 0.438
Left 0.52 0.346 0.469 0.275
Yolov7 difference -0.31 -0.295 -0.266 -0.163
Right 0.411 0.28 0.377 0.23
difference -0.419 -0.361 -0.358 -0.208
Rear 0.733 0.503 0.659 0.395
difference -0.097 -0.138 -0.076 -0.043

Tablica 3: Rezultati segmentacije vozila prvog eksperimenta.

uglavnom snima prednji dio vozila izbliza, dok je udaljeni pogled zrcalna slika prednje

kamere. YOLO je precizniji u segmentaciji vozila sa straznje perspektive nego Mask R-

CNN i bliZe je osnovnoj perspektivi, kako je vidljivo u obje mAP metrike (pogledajte Sliku

14).
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Slika 14: Graficki prikaz rezultata vozila preko mAP vrijednosti prvog eksperimenta.
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5.2.3 Rezultati segmentacije prolaznika

Tablica 4 sadrZi rezultate za prolaznike. Prolaznici su uglavnom vidljivi na nogostupu
na slikama snimljenim prednjom kamerom, ali mogu biti prisutni i na pjeSackom prije-
lazu. Vazno je napomenuti da se prolaznici obi¢no mogu uociti na znatnoj udaljenosti
od nase tocke gledista, Sto implicira da su modeli trenirani da prepoznaju relativno male
znacajke prolaznika. Sto se ti¢e ukupne izvedbe osnovne perspektive, YOLO ponovno

nadmasuje Mask R-CNN.

Model Camera Boxset Maskset
mAP .5 mAP .5:95 | mAP.5 mAP .5:95
Front (baseline) | 0.383 0.17 0.368 0.117
Left 0.426 0.163 0.355 0.089
Mask R-CNN | difference -0.007 -0.013 -0.028

Right 0.544 0.278 0.532 0.2
difference
Rear 0.332 0.135 0.293 0.084
difference -0.051 -0.035 -0.075 -0.033
Front (baseline) | 0.543 0.348 0.444 0.172
Left 0.283 0.156 0.194 0.0697

Yolov7 difference -0.26 -0.192 -0.25 -0.1023
Right 0.488 0.298 0.387 0.136
difference -0.055 -0.05 -0.057 -0.036
Rear 0.46 0.239 0.308 0.119
difference -0.083 -0.109 -0.136 -0.053

Tablica 4: Rezultati segmentacije prolaznika prvog eksperimenta.

Lijeva kamera obi¢no snima ljude na lijevom nogostupu. Na temelju te opservacije,
lijeva kamera tipi¢no biljeZi slike prolaznika u veéoj rezoluciji. Mask R-CNN ne gubi mAP
izvedbu kao $to je to bio slucaj pri segmentaciji vozila. Nadmasuje YOLO u detekciji i
segmentaciji. Razlika u izvedbi predvidanja Mask R-CNN-a za prolaznike u odnosu na
osnovnu perspektivu u pogledu detekcije je znacajno pozitivna i gotovo ista u pogledu
segmentacije instanci. Stoga rezultati ukazuju na to da je Mask R-CNN iznimno dobar u
ucenju znacajki prolaznika s te perspektive. Nasuprot tome, YOLO-ova izvedba znacajno
je smanjena u usporedbi s osnovnom perspektivom.

Desna kamera promatra prolaznike koji hodaju desnim nogostupom. To implicira
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da je desna kamera ta koja snima prolaznike u znatno vecoj veli¢ini, omogucavajuéi bolje
prepoznavanje znacajki. MoZe se primijetiti da Mask R-CNN poboljSava rezultate os-
novne perspektive mAP detekcije i segmentacije znacajnom marginom. Sve razlike u
odnosu na osnovnu perspektivu su pozitivne, a ako se usredoto¢imo na segmentaciju,
moZemo primijetiti porast od 0,16 postotnih bodova na mAP .5. Izvedba YOLO algo-
ritma ponovno opada prema svim mjerilima evaluacije.

Sto se ti¢e straZnje kamere, primijeceni su sljedeéi rezultati: Buduéi da je totka
gledista ista kao kod prednje kamere, ali zrcaljena, ocekuje se da bi rezultati segmentacije
prolaznika trebali biti slicni. YOLO je opet precizniji od Mask R-CNN-a, ali razlika je
manje znacajna nego kod segmentacije vozila. Usporedujudi razliku u segmentaciji pro-
laznika u odnosu na osnovnu perspektivu, Mask R-CNN ima bolju generalizaciju (manja

razlika) od YOLO-a po prvi puta (pogledajte Sliku 15).
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Slika 15: Graficki prikaz rezultata prolaznika preko mAP vrijednosti prvog eksperimenta.

5.3 Zakljucci

Ovo poglavlje istrazuje svojstva generalizacije dvaju popularnih algoritama seg-
mentacije instanci na nepromatrane perspektive pokretnih objekata u prometu. Cilj je
bio utvrditi mogu 1i se uobicajene snimke prednjom kamerom koristiti kao podaci za

treniranje kako bi se dobila potpuna slika okoline vozila. Konkretno, usporedivane su
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sposobnosti generalizacije, definirane kao razlika u mAP mjerenju izmedu osnovne per-
spektive (prednja kamera) i drugih perspektiva (lijeva, desna i straZznja kamera).

Na Slici 16 prikazana je graficka reprezentacija rezultata segmentacije instanci u
pogledu metrika mAP .5 i mAP .5:95. Iz Slike 16 jasno je da YOLO ima bolju mAP
izvedbu u vedini sluc¢ajeva. Kada je rije¢ o segmentaciji vozila, oba modela sli¢no se
ponasaju za lijevu i desnu perspektivu, iako su YOLO-ovi rezultati osnovne perspektive
bolji. Mask R-CNN je jedina arhitektura s pozitivnim razlikama u usporedbi s osnovnom
perspektivom, kako je prikazano u rezultatima za prolaznike. Ako posebno pogledamo
desnu kameru, Mask R-CNN je bio u stanju izuzetno dobro prepoznati prolaznike koji
su vrlo blizu tocki gledista. Nasuprot tome, YOLO ne uspijeva bolje izvesti od osnovne
perspektive kada se suoci s prolaznicima iz neposredne blizine. S druge strane, YOLO

ima bolju generalizaciju na straZznjoj kameri.
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Slika 16: Rezultati segmentacije instanci (Maskset) mjereni metrikom mAP koristeéi dvije
granice: (a) mAP .51 (b) mAP .5:.95 prvog eksperimenta.

Iz rezultata je vidljivo da YOLO bolje izvodi na prednjoj kameri, tj. daje to¢nije
rezultate na osnovnoj perspektivi. Vjerojatno je to zato sto YOLO intenzivno koristi
tehnike augmentacije, dok Mask R-CNN koristen u ovom eksperimentu ne koristi. Glavni
cilj eksperimenta nije bio usporedivati apsolutne mAP vrijednosti ve¢ sposobnost gener-
alizacije, kako je ranije opisano. YOLO takoder obi¢no ima bolje rezultate generalizacije
na testovima sa straZznjom kamerom. Dakle, ako podaci iz perspektive ne odstupaju puno
od podataka koriStenih prilikom treniranja, arhitektura YOLO je bolji izbor. No, u isto vri-

jeme, ne uspijeva izvudi smislene znacajke iz veéih, drugacije orijentiranih objekata koji su
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se u treniranju pojavljivali manji. S druge strane, Mask R-CNN ima bolju generalizaciju
za strane perspektive, Sto znaci da mu performanse manje padaju na slikama koje vise
odstupaju od osnovne. U sluc¢aju segmentacije prolaznika, ¢ak i poboljSava performanse

osnovne perspektive.
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6 Procjena treninga prednje i lijeve kamere za poboljSanu

segmentaciju instanci prometnog okruZenja

U prethodnom poglavlju fokus je bio na procjeni izvedbe modela treniranih isklju¢ivo
na podacima kamere usmjerene prema naprijed kako bi se prepoznalo potpuno 360-
stupanjsko okruZenje oko vozila. Rezultati su otkrili odredena ograni¢enja, posebno pri-
likom interpretiranja bo¢nih pogleda za vozila. Nadogradujuéi se na te rezultate, ovaj
eksperiment u trening nadodajte podatke s kamere usmjerene prema lijevo kako bi se is-
trazilo moze li ovaj dodatak poboljsati sposobnost modela da to¢no segmentira instance
vozila i prolaznika kroz potpuni 360-stupanjski pogled.

Kamera usmjerena prema naprijed uglavnom snima objekte ispred, poput
nadolazeéih vozila. Nasuprot tome, lijeva kamera pruza drugaciju perspektivu i nove
informacije o bo¢nim stranama vozila i prolaznicima u blizini. Desna kamera takoder
snima prolaznike, ali pruza manje instanci vozila, bududi da se voznja odvija s desne
strane ceste. Kombiniraju¢i podatke iz prednje i lijeve kamere, cilj je proizvesti neku
vrstu "dijagonalnog" pogleda, s ciljem poboljSavanja rezultata modela. Ova organizacija

perspektiva kamera za drugi eksperiment vizualno je prikazana na Slici 17.

TRAINING INPUT TEST INPUT

Slika 17: Grafi¢ki prikaz pozicija kamera u drugom eksperimentu.

Sli¢no prethodnom istrazivanju, ovaj ¢e eksperiment koristiti algoritme Mask R-

CNN i YOLO kako bi se procijenila u¢inkovitost dodatnih podataka s lijeve kamere. Ako
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bude uspjesna, ova strategija dijagonalnog pogleda ne samo da bi ponudila bolje razu-

mijevanje okoliSa i ve¢u sigurnost, veé bi takoder mogla znacajno optimizirati resurse

.....

6.1 Postavke treninga

Tablica 5 prikazuje osnovne postavke i hiperparametre modela koristenih u ovom
eksperimentu. Ovi parametri ostali su dosljedni njihovim zadanima vrijednostima, kako
su navedene u originalnim izvornim repozitorijima, te se nisu mijenjali od onih koristenih
u nasem prethodnom eksperimentu, osim promjene u veli¢ini batch-a kako bi se pri-
lagodili ve¢em skupu podataka. Primarni cilj ovog eksperimenta nije bio pokazati opti-
malne performanse, ve¢ procijeniti koliko dobro dvije razli¢ite arhitekture generaliziraju
kada se susre¢u s novim scenarijima. Ovdje se "generalizacija" odnosi na razliku u perfor-
mansama prilikom izvodenja segmentacije instanci pomo¢u prednje i lijeve kamere (koje
sluZe kao nase nove osnovne perspektive) u usporedbi s performansama s desne i straznje
kamere. Osim toga, prou¢avamo varijacije u performansama ovih novih osnovnih per-

spektiva.

Tablica 5: Vrijednosti klju¢nih hiperparametara koriStenih u treningu u Eksperimentu 2

Name Mask R-CNN [30] | YOLOv7 [28]
Optimizer Adam SGD+M
Learning rate 1x107% 1x1073
Number of epochs 32 30
Pretrained weights None COCO
Backbone Resnet50 E-ELAN
Batch size 6 8

Stvoren je skup podataka koji je dvostruko veci u odnosu na prethodni eksperiment,
sastoji se od 20,000 slika s jednakim koli¢inama podataka prednje i lijeve kamere. Ovaj
skup podataka koriSten je za trening oba modela te je ponovo podijeljen na podskupove
za trening i validaciju prema omjeru 80:20, zadrZavaju¢i omjer 50:50 slika prednje i li-
jeve kamere. VaZno je napomenuti da je faza treninga koristila slike snimljene isklju¢ivo

s prednjih i lijevo usmjerenih kamera, dok je testni proces koristio cjeloviti pogled od
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360 stupnjeva oko vozila. Nakon $to su modeli istrenirani, za procjenu performansi ko-
riStena je zasebna serija od 2,000 ranije nevidenih slika za svaku kameru. Preliminarna
promatranja, kako je prikazano na slici 18, ukazuju da su oba modela dala sli¢ne i to¢ne
rezultate, uglavnom uspjeSno segmentirajuci objekte snimljene bo¢nim i straznjim kam-
erama, uklju¢ujudii vozila i prolaznike. Zanimljiv izuzetak na slici je kanta za smece koja
je pogresno segmentirana kao prolaznik kod YOLO modela. Modeli su generirali maske

segmentacije i grani¢ne okvire za svaku evaluiranu sliku.

YOLOv7?

I KN
INULLTE N
e

Mask R-CNN

Slika 18: Prikaz rezultata za drugi eksperiment na istoj 360° sceni.

6.2 Rezultati i rasprava

Ovo poglavlje razvija se u sli¢noj trodijelnoj strukturi, prvo predstavljaju¢i ukupne
rezultate prije ulaska u specijalizirane evaluacije za vozila i prolaznike. Uz tekst i tablice,
graficki prikazi ponovno se koriste kako bi potvrdili metrike izvedbe modela. Klju¢na
novost ovog poglavlja je ispitivanje vodi li uklju¢ivanje dodatne perspektive kamere
uniformnijoj i sli¢nijoj izvedbi segmentacije instanci iz svih perspektiva. Stoga ce se
pazljivo analizirati razlika u izvedbi za obje perspektive kamere. Glavni cilj ostaje pruziti

sveobuhvatnu analizu uc¢inkovitosti i ogranicenja testiranih pristupa.
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6.2.1 Ukupni rezultati

U ovom odjeljku koji se fokusira na ukupne rezultate, neophodno je prvo procijeniti
metrike izvedbe novih osnovnih perspektiva - prednje i lijeve kamere - za svaki model.
Pocevsi s Mask R-CNN-om, model pokazuje dosljednu izvedbu u oba zadatka: detekciji
objekata (boxset) i segmentaciji instanci (maskset) (vidi Sliku 19). Nema znacajne razlike
izmedu ove dvije metrike, potvrdujuci uravnotezene sposobnosti modela u oba zadatka.

Zanimljivo je da se primjecuje suptilan, ali primjetan trend: izvedba lijeve kamere je
marginalno superiorna u odnosu na prednju kameru. Konkretno, lijeva kamera pokazuje
vis§i mAP za 5 postotna boda na .5 boxset-u i za 3 postotna boda visi mAP na .5 maskset-
u u usporedbi s prednjom kamerom. Iako ove razlike nisu velike, postoje i ne smiju se
zanemariti. ProSirujudi prag na mAP .5:95, obje perspektive pokazuju pad u izvedbi,
medutim, lijeva kamera i dalje marginalno nadmasuje prednju. S obzirom na ova proma-
tranja, postaje klju¢no uzeti u obzir ove trendove prilikom evaluacije metrika izvedbe za

druge perspektive poput desne i straZnje kamere.
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Slika 19: Usporedba performansi osnovnih perspektiva na ukupnim rezultatima modela
Mask R-CNN.

Prelaze¢i na YOLO, komparativna analiza izmedu perspektiva prednje i lijeve
kamere ilustrirana je na Slici 20. Vrijedi istaknuti da YOLO nadmasuje Mask R-CNN u
svim mAP metrikama, kao $to je to bio slucaj i u prethodnom eksperimentu. Detaljnijom
analizom performansi YOLO-a, model ponovno potvrduje svoju primarnu snagu u de-

tekciji objekata umjesto segmentaciji instanci, s vidljivom razlikom od 10 postotna boda
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izmedu ta dva zadatka. Zanimljivo je da se jasan trend pojavljuje pri usporedbi podataka
prednje i lijeve kamere - prednja kamera daje preciznije rezultate u ovom sluc¢aju. Ova
opservacija potkrepljena je povecanjem od 11,5 postotnih bodova u mAP na .5 u boxset-u
te povec¢anjem od 7 postotnih bodova u mAP na .5 u maskset-u, ¢ineéi razliku znacajnom.
Prosiruju¢i prag na mAP .5:.95, ovaj trend se nastavlja, a takoder je vrijedno napomenuti

da je pad performansi YOLO-a ne$to manje izraZen u usporedbi s Mask R-CNN-om.
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Slika 20: Usporedba performansi osnovnih perspektiva na ukupnim rezultatima YOLOv7
modela.

Sljedece, usmjeravamo paznju prema Tablici 6 kako bi vidjeli kako se nove kamere,
koje nisu bile dio nasih izvornih osnovnih vrijednosti, nose s rezultatima u odnosu na os-
novne perspektive. Bududi da je nasa glavna evaluacija na segmentaciji instanci, fokusirat
¢emo se na te metrike. S Mask R-CNN-om, primje¢ujemo da su mAP rezultati za desnu
i straZnju kameru gotovo identi¢ni osnovnim perspektivama, razlikujuéi se za samo oko
1 postotni bod. Unato¢ tome, zanimljivo je vidjeti da je performansa desne kamere vise
u skladu s prednjom kamerom nego s lijevom, posebno uzimajuéi u obzir da lijeva kam-
era ima bolje rezultate od desne. Sli¢no tome, straznja kamera takoder se viSe naginje
prema osnovnoj vrijednosti prednje kamere nego prema lijevoj. Iako govorimo o malim
varijacijama ovdje, ukupna performansa kroz razli¢ite poglede s Mask R-CNN-om ¢ini se
prili¢no konzistentnom, ¢ak i kada pove¢amo prag preciznosti.

Prelaze¢i na YOLO, nalazimo jo$ ¢vrs¢e uskladivanje izmedu desne i straZnje

kamere. Razlika nije ve¢a od 0.4 postotnih bodova na mAP .5 razini i 1.1 postotnih
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bodova na vis§im pragovima. Vrijedi napomenuti da je performansa desne kamere vise
uskladena s osnovnom vrijednosti lijeve kamere, ¢ak je i blago nadmasuje kada se prag
povecava. Sli¢no tome, straznja kamera takoder se viSe naginje prema osnovnoj vrijed-
nosti lijeve kamere, nadmasujudi je za 1.5 postotnih bodova na mAP .5. Male razlike
u performansama samo naglasavaju koliko su sli¢ni rezultati kroz perspektive. Medu-
tim, ova uniformnost je donekle zasjenjena izvanrednom izvedbom prednje kamere, koja
je bolja za otprilike 11 postotnih bodova od ostalih pogleda. Iako je cilj vidjeti moZze li
dijagonalna perspektiva biti jednako ucinkovita, znatno bolja izvedba prednje kamere

narusava ovu uniformnost.

Model Camera Boxset Maskset
mAP .5 mAP .5:95 | mAP.5 mAP .5:95
Front 0.455 0.242 0.426 0.194
Left 0.507 0.265 0.454 0.198
Right 0.435 0.231 0.417 0.187
Mask R-CNN | difference Front | -0.02 -0.011 -0.009 -0.007

difference Left -0.072 -0.034 -0.037 -0.011
Rear 0.435 0.22 0.404 0.178
difference Front | -0.02 -0.022 -0.022 -0.016
difference Left -0.072 -0.045 -0.05 -0.02
Front 0.689 0.491 0.609 0.322
Left 0.573 0.389 0.48 0.255
Right 0.564 0.375 0.491 0.243

Yolov7 difference Front | -0.125 -0.116 -0.118 -0.079
difference Left -0.011
Rear 0.619 0.386 0.495 0.254
difference Front | -0.07 -0.105 -0.114 -0.068
difference Left -0.003 -0.001

Tablica 6: Ukupni rezultati drugog eksperimenta.

Vizualni pregled performansi svakog modela kroz razli¢ite perspektive moZe se
pronaci na slici 21. Ovdje je vidljivo da Mask R-CNN pokazuje konzistentne perfor-
manse kroz sve kutove kamere, dok se YOLO posebno isti¢e s prednjom kamerom. Ova
konzistentnost u performansama sugerira da su oba modela sada razmjerno sposobna za

generalizaciju kroz cijelu 360-stupanjsku perspektivu.
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Slika 21: Grafi¢ki prikaz ukupnih rezultata preko mAP vrijednosti drugog eksperimenta.

6.2.2 Rezultati segmentacije vozila

Dok ukupni rezultati sugeriraju da su oba modela prilicno sposobna generalizirati
preko razli¢itih pogleda (osim YOLO-ve prednje kamere koja znacajno bolje segmentira
objekte), to nije konacan dokaz. Nasa evaluacija obuhvaca segmentaciju i vozila i pro-
laznika, te je bitno ispitati svaku kategoriju zasebno.

Sto se tice dodatne lijeve kamere, ona nam obi¢no pruza izbliza, sa strane, ili dijag-
onalne poglede na vozila koja voze pored nas. U rijetkim prilikama, kao $to je prelazak
ceste, takoder mozemo vidjeti prednji ili straZznji dio vozila iz daljine, pogled koji ¢esce
hvata prednja kamera. Ovaj pristup dijagonalnog pogleda, Sto znaci uklju¢ivanje prednje
i lijeve kamere za trening, opcenito pruza sveobuhvatan pregled dimenzija i neposredne
okoline vozila.

Da bismo ispitivali osnovne performanse, po¢nimo s Mask R-CNN-om, koji ve¢
pokazuje neke znacajne prednosti. Za detekciju objekata, metrika mAP .5 prednje kamere
je za otprilike 4.5 postotnih bodova visa, a za segmentaciju instanci je za oko 5.5 postotnih
bodova bolja. Ovo su znacajne razlike na ovoj razini praga. Medutim, kada pove¢avamo
prag, prednost se smanjuje na zanemarivu razinu, ne prelazeéi 1.5 postotnih bodova.
Ukljucivanje lijeve kamere za segmentaciju vozila ¢ini se da moze imati znacajan utjecaj,

potencijalno poboljSavajuc¢i sposobnost modela da generalizira preko razli¢itih perspek-
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tiva, posebno bo¢nih perspektiva koje su bile problemati¢ne u proslom eksperimentu.

Ovi nalazi su graficki predstavljeni na Slici 22.
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Slika 22: Usporedba performansi osnovnih perspektiva na rezultatima vozila modela
Mask R-CNN.

Promatraju¢i YOLO, prednja kamera se primjetno isti¢e u usporedbi. Za detekciju
objekata, prednost je znacajnih 16,5 postotnih bodova, a za segmentaciju instanci 14,5
postotnih bodova. Stovige, ova zna¢ajna prednost odrZava se ¢ak i kada se prag podigne,
ostajuci na 14 postotnih bodova za detekciju i 7 postotnih bodova za segmentaciju. To bi
nas moglo navesti na zakljucak da ¢ak i uz ukljucivanje lijeve perspektive, sposobnosti
generalizacije bo¢nih kutova moZzda i dalje zaostaju u usporedbi s prednjom kamerom.

Uvidi su vidljivi na Slici 23.
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Slika 23: Usporedba performansi osnovnih perspektiva na rezultatima vozila Yolov7
modela.
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Sada ¢emo se osvrnuti na Tablicu 7 za detaljan pregled ucinkovitosti segmentacije
vozila. Pocevsi s analizom za Mask R-CNN, naSa pocetna hipoteza sugerirala je da
bi desna kamera mogla pokazati poboljSane performanse, s obzirom na potencijalne
slicnosti s lijevom kamerom, posebno u snimanju vozila izbliza. Medutim, rezultati ne
potvrduju tu pretpostavku. Iako je performansa donekle bliza onoj lijeve kamere, postoji
znacajan pad od priblizno 12 postotnih bodova. U usporedbi s prednjom kamerom, ova
razlika postaje jos izraZenija, doseZu¢i znacajan pad od 17,5 postotnih bodova. Povecanje
praga za mAP evaluacijski kriterij ne mijenja ovaj trend. Medutim, performansa straZznje
kamere, koju bi se moglo ocekivati da ¢e paralelno pratiti prednju kameru, pokazuje samo
skroman pad od priblizno 5,5 postotnih bodova. Zanimljivo je da je njena performansa
rame uz rame s lijevom kamerom. Ovaj obrazac sugerira da ukljucivanje lijjeve kamere

u proces treninga nije dovelo do uravnoteZenog poboljSanja sposobnosti segmentacije

boc¢nih perspektiva.
Boxset Maskset

Model Camera " AP5 mAP 595 | mAP5 mAP 5.95
Front 0.557 0.337 0.53 0.287
Left 0.511 0.324 0.476 0.273
Right 0.375 0.22 0.355 0.195
difference Front | -0.182 -0.117 -0.175 -0.092

Mask R-CNN | difference Left -0.136 -0.104 -0.121 -0.078

Rear 0.494 0.283 0.474 0.256
difference Front | -0.063 -0.054 -0.056 -0.031
difference Left -0.017 -0.041 -0.002 -0.017
Front 0.781 0.599 0.717 0.44
Left 0.617 0.459 0.572 0.371
Right 0.512 0.347 0.454 0.276
difference Front | -0.269 -0.252 -0.263 -0.164

Yolov7 difference Left -0.105 -0.112 -0.118 -0.095
Rear 0.731 0.507 0.663 0.391
difference Front | -0.05 -0.092 -0.054 -0.049
difference Left

Tablica 7: Ukupni rezultati segmentacije vozila drugog eksperimenta.

U slucaju YOLO-a, zapaZeni obrazac donekle je slican onome kod Mask R-CNN-a.
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Desna kamera pokazuje znacajan zaostatak u performansama, prikazujudi jaz od 26 pos-
totnih bodova u usporedbi s prednjom kamerom i jaz od 11,8 postotnih bodova s lijevom
kamerom. Ova suboptimalna performansa se odrZava, ¢ak i povecavanjem praga. Stoga
je o¢ito da ni YOLO nije optimizirao svoje sposobnosti segmentacije za nevidenu bo¢nu
perspektivu vozila, ¢ak ni kada je treniran s lijevom stranom. Sto se ti¢e straZnje kamere,
ona pokazuje razinu performansi sli¢cnu prednjoj kameri, zaostaju¢i za priblizno 5,5 pos-
totnih bodova. Medutim, nadmasuje performansu osnovne lijeve kamere za znacajnih 9
postotnih bodova. Ovaj obrazac se odrzava cak i kada se prag poveca.

Iako su ukupni rezultati iz prethodnog odjeljka na prvi pogled sugerirali prilicno
ravnomjernu distribuciju performansi preko razli¢itih pogleda za segmentaciju instanci,
rezultati za segmentaciju vozila (vidi Sliku 24) sugeriraju suprotno. Oba modela pod-
bacuju kada je rije¢ o bo¢nim perspektivama. Medutim, Mask R-CNN pokazuje bolje
sposobnosti generalizacije - performanse lijeve i straZnje perspektive usko su uskladene,
a prednja perspektiva nije daleko ispred. Desna perspektiva, s druge strane, znacajno
zaostaje. Uz navedeno, YOLO dozivljava znacajan pad u performansama preko bo¢nih

perspektiva, pri ¢emu desni pogled pokazuje najslabije rezultate.
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Slika 24: Grafi¢ki prikaz rezultata vozila preko mAP vrijednosti drugog eksperimenta.
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6.2.3 Rezultati segmentacije prolaznika

S obzirom na uocene nedostatke u segmentaciji vozila i o¢itu nesposobnost modela da
se ucinkovito generaliziraju preko razli¢itih perspektiva za detekciju vozila, o¢ekujemo
poboljsane rezultate u detekciji prolaznika, s obzirom da ukupni rezultati pokazuju pril-
i¢no konzistentnu distribuciju.

Ukljucivanje lijeve kamere jednostavno pruza detaljnije poglede na prolaznike, koji
se Cesto nalaze kako hodaju po nogostupima ili voze vozila poput motocikla i bicikle.
Pretpostavljamo da ova dodatna perspektiva znacajno poboljsava skup podataka za pro-
laznike, pogotovo s obzirom na to da prednja kamera obi¢no snima prolaznike ili na
daljinu ili rijetko blizu na pjesackim prijelazima.

Usporedujuc¢i osnovne rezultate, ustanovili smo da Mask R-CNN daje bolje rezul-
tate s lijevom kamerom nego s prednjom kamerom. Ovi zakljuéci mogu se pripisati ¢in-
jenici da lijeva kamera vidi prolaznike na znatno vecoj i detaljnijoj skali, kako je ve¢
spomenuto. U detaljnijoj analizi, lijeva kamera pokazuje poboljSanje od 15 postotnih
bodova u detekciji objekata i poboljsanje od 11 postotnih bodova u segmentaciji instanci,
mjerenom mAP od 0.5. Kako povetavamo prag, trendovi performansi ostaju konzis-
tentni. Medutim, vazno je naglasiti da su vrijednosti mAP-a pri vi§im pragovima znatno
niZe, s segmentacijom instanci koja ¢ak pada na samo 10% za prednju kameru. To moZe
biti zato Sto prolaznici predstavljaju vec¢u sloZenost od vozila, s obzirom na varijabilnost

pozicija udova i kretanja kroz razli¢ite scene. Slika 25 vizualno predstavlja ove nalaze.
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Slika 25: Usporedba performansi osnovnih perspektiva na rezultatima prolaznika modela
Mask R-CNN.

Prebacujuéi fokus na YOLO, primje¢ujemo da prednja kamera jo$ uvijek nadmasuje
lijevu kameru, iako je razlika u performansama uza u usporedbi s segmentacijom vozila.
Za detekciju objekata, razlika je 7 postotnih bodova, a za segmentaciju instanci iznosi 11
postotnih bodova. Ove razlike ostaju ¢ak i kada se pragovi poveéavaju. Medutim, vri-
jedno je napomenuti da se jaz u performansama znatno prosiruje za segmentaciju instanci
na visim pragovima. To dokazuje da segmentacija instanci postaje sve izazovnija kako za-
datak zahtijeva preciznije definiranje pojedinacnih znacajki, pogotovo za algoritam poput

YOLO-a koji je primarno detektor objekata. Ovi uvidi prenose se na slici 26.
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Slika 26: Usporedba performansi osnovnih perspektiva na rezultatima prolaznika
YOLOV7 modela.

Preusmjeravajuci paznju na performanse iz ne treniranih perspektiva, pogledajmo
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Tablicu 8. U pocetku, s Mask R-CNN-om, o¢ito je da desna i straZznja kamera opcenito
nadmasuju osnovne perspektive. Superiorna izvedba desne kamere posebno je impre-
sivna - nadmasuje prednju za gotovo 16 postotnih bodova i lijevu za 5 postotnih bodova
u segmentaciji instanci procijenjenoj na mAP od 0,5. Ova tendencija se odrZava ¢ak i kada
se prag povecava, iako se vrijednosti smanjuju, vjerojatno zbog inherentnih sloZenosti
ljudskih oblika. Logi¢no je da prolaznici koji se pojavljuju u najve¢im veli¢inama kada
se gledaju s desne strane - buduéi da hodaju pored nas po plo¢niku - doprinose ovom
ishodu. Kao rezultat, desna kamera postiZe najvisi mAP za segmentaciju prolaznika s
Mask R-CNN-om, unato¢ tome $to model nije bio obuc¢en za ovu tocku gledista. StraZnja
kamera je usporediva s prednjom, ali zaostaje za lijevom kamerom za oko 10 postotnih
bodova.

Sto se tite YOLO modela, nailazimo na neke zanimljive rezultate. ZapaZeno, desna
kamera, neobucena tocka gledista, nadmasuje obje osnovne perspektive. lako nadmasuje
prednju kameru za samo 3 postotnih bodova, to je znacajno s obzirom na to da nijedna
druga perspektiva ne postiZe to, ukljucujudi lijevu perspektivu, koja je bila dio trening
podataka. Desna kamera nadmasuje osnovnu lijevu kameru impresivnih 14 postotnih
bodova. Ovaj obrazac je istinit pri visim pragovima, iako su mAP rezultati skromni.
Medu cetiri kamere, straznja kamera je najslabija karika, zaostaju¢i za prednjom za go-
tovo 17,5 postotnih bodova i lijevom za 6 postotnih bodova. To bi moglo biti zato Sto
straZnja kamera obi¢no snima prolaznike s vec¢e udaljenosti ili hvata samo djelomic¢an
pogled na njih na plo¢niku, s obzirom na to da automobili obi¢no ne staju izravno is-
pred pjeSackih prijelaza. Ukupno gledano, moZemo zakljuciti da je dodavanje krupnih
snimaka prolaznika s lijeve kamere znacajno poboljSalo YOLO-ovu izvedbu.

mAP rezultati segmentacije prolaznika otkrivaju nekonzistentne performanse preko
razli¢itih kamerinih perspektiva, kako je ilustrirano na Slici 27. U slucaju Mask R-CNN-a,
¢ini se da prednja i straznja kamera nisu tako efikasne, vjerojatno zato $to bo¢ne perspek-
tiveizvrsno rade s ve¢im, bliZim instancama prolaznika. Desna kamera posebno pokazuje
snazne rezultate u rezultatima oba modela. Za YOLO, prednja i desna kamera postizu
bolje rezultate, dok lijeva i straZnja kamera zaostaju, unato¢ uklju¢ivanju podataka li-

jeve kamere tijekom treninga. Sveukupno, ovi podaci impliciraju da dok je generalizacija
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Model Camera Boxset Maskset
mAP .5 mAP .5:95 | mAP.5 mAP .5:95
Front 0.352 0.147 0.322 0.101
Left 0.502 0.205 0.432 0.123
Right 0.495 0.242 0.479 0.178
difference Front | (0.143 0.095 0.157 0.077
Mask R-CNN | difference Left -0.007 0.037 0.047 0.055
Rear 0.377 0.158 0.334 0.1
difference Front | (0.025 0.011 0.012 -0.001
difference Left -0.125 -0.047 -0.098 -0.023
Front 0.598 0.383 0.501 0.204
Left 0.53 0.318 0.388 0.139
Right 0.616 0.403 0.529 0.21
difference Front | 0.018 0.02 0.028 0.006
Yolov7 difference Left 0.086 0.085 0.141 0.071
Rear 0.508 0.265 0.327 0.117
difference Front | -0.09 -0.118 -0.174 -0.087
difference Left -0.022 -0.053 -0.061 -0.022

Tablica 8: Ukupni rezultati segmentacije prolaznika drugog eksperimenta.

Mask R-CNN-a poboljsana, YOLO-ova je samo za izrazito velike prikaze prolaznika na

desnoj kameri.
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Slika 27: Graficki prikaz rezultata prolaznika preko mAP vrijednosti drugog eksperi-

menta.
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6.3 Zakljucci

Primarni cilj ovog poglavlja bio je procijeniti hoce li uklju¢ivanje dodatne lijeve kamere
uz prednju kameru tijekom faze treninga rezultirati uravnoteZenim performansama
preko razlicitih perspektiva—prednje, lijeve, desne i straznje kamere. Na prvi pogled,
ukupni rezultati mogu ostaviti dojam da je ovaj cilj postignut. Medutim, dublja analiza
segmentacije vozila i prolaznika otkriva razlike koje ukazuju na to da ova ravnoteZa nije
u potpunosti ostvarena.

Kao sto je prikazano na Slici 28, rezultati segmentacije instanci prikazani su kroz
metrike mAP .5 i mAP .5:95. Slika naglasava da YOLO i dalje postiZe bolje rezultate u
smislu visih mAP rezultata u vecini scenarija. Kada je rije¢ o generalizaciji, posebno sada
kada su modeli trenirani koriste¢i perspektive obje prednje i lijeve kamere, zakljucci su
manje jasni. Mask R-CNN se mucdi sa segmentacijom vozila kada se promatra s desne
kamere, iako je relativno bolji s lijevim i straZnjim pogledima, priblizavaju¢i se rezulta-
tima prednje kamere. Ovo je superiorno u odnosu na YOLO, gdje performanse znacajno
opadaju za boc¢ne perspektive, iako su rezultati straznjeg pogleda gotovo jednako do-
bri kao i prednji. Govoreci o segmentaciji prolaznika, bo¢ne perspektive izrazito dobro
segmentiraju. Kod YOLO-a situacija gubi smisao, jer desna kamera segmentira izuzetno
dobro kao i prednja, dok lijeva i desna znacajno padaju. Vrijedi napomenuti da, kada se
prag mAP povecava kako bi se procijenila preciznost modela u finijim detaljima, i YOLO
i Mask R-CNN pokazuju izrazit pad u svojoj sposobnosti to¢ne segmentacije prolaznika.
Nasuprot tome, pogorsanje performansi segmentacije vozila pod ovim strozim mAP kri-
terijima je usporedno skromno za oba modela.

Nekonzistentnosti preko razli¢itih perspektiva mozda su uvjetovane razli¢itom
prirodom kretanja kamera, $to znacajno utje¢e na skup podataka snimljen s 360 stupn-
jeva. Bocne strane vozila izgledaju izrazito razlic¢ito zbog raznolikosti vozila i stalnog
jih perspektiva. MoZemo zakljuditi da je ukljuc¢ivanje lijeve kamere u trening dovelo do
nekih poboljSanja u generalizaciji, poput YOLO-ove poja¢ane sposobnosti prepoznavanja

prolaznika iz bliza. Medutim, performanse ostaju neujednacene, ostavljajuci prostor za
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daljnje istraZivanje i optimizaciju.
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Slika 28: Rezultati segmentacije instanci (Maskset) mjereni metrikom mAP koristeci dvije
granice: (a) mAP .51 (b) mAP .5:.95 drugog eksperimenta.
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7 Proucavanje varijabilnosti klasa izmedu dva eksperi-

mentalna uvjeta

Nakon $to smo zakljudili rezultate, nasa preporuka je da uklju¢ivanje dodatne lijeve
kamere tijekom faze treninga jest poboljSalo sposobnost generalizacije modela u nekim
aspektima, iako ne u svima. Jasno je da zadaci segmentacije vozila i prolaznika zahtijevaju
individualne procjene. Stoga, cilj ovog odjeljka je analizirati razlike u segmentaciji vozila
i prolaznika te ispitati kako dodavanje lijeve kamere u drugom eksperimentu utjece na
rezultate u odnosu na prvi eksperiment. Za potrebe ovog brzog saZzetka, ogranicit ¢emo
nasu raspravu na mAP .5 metrike dobivene iz skupa maski, koncentrirajuci se isklju¢ivo

na osnovnu mjeru segmentacije instanci.

7.1 Detaljniji pogled na zadatak segmentacije vozila

Prvo, vazno je napomenuti da CARLA generira Sirok spektar vozila, ukljuc¢ujuéi ra-
zlicite vrste automobila, kamiona i manjih oblika poput motocikala i bicikala. Ova razno-
likost je klju¢na jer ovi tipovi vozila pokazuju znacajne razlike. Na primjer, kamion i bicikl
dijele malo zajedni¢kog, moZda samo zaobljeni oblik njihovih kotaca.

Nadalje, vrijedi istaknuti kontrast izmedu boc¢nih gledista i prednjih/zadnjih
gledista prilikom rasprave o dinamici vozila. Prednji i zadnji pogledi ¢esto pokazuju
sli¢nosti. Obi¢no ili prikazuju automobil u prometu medu ostalim vozilima ili dok je kre-
tanje zaustavljeno na raskriZjima, stop znakovima ili crvenim svjetlima. Rijetko vidimo
automobil koji skrece u lijevu ili desnu traku, sto je jedini trenutak kada moZemo vid-
jeti neSto drugaciju perspektivu. U vecini slucajeva promatramo prednji ili straznji dio
obliznjih vozila, kao i dijagonalni pogled na susjedna vozila koja nisu u nasoj traci. Prim-

jere ovoga moZete vidjeti na Slici 29.
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Slika 29: Primjeri slika vozila snimljenih prednjom i straznjom kamerom.

Sto se ti¢e bo¢nih perspektiva, obi¢no pruZaju raznolike poglede na vozila dok au-
tomobil ide naprijed i scenografija se neprekidno mijenja. Lijeve i desne kamere snimaju
krupne planove strana vozila, pri ¢emu lijeva kamera pokriva vise traka kada se vozi
s desne strane, a desna snima parkirana ili susjedna vozila ovisno o poloZaju na cesti.
Vrijedi napomenuti da kamere ¢esto snimaju nepotpuna vozila i scene bez bilo kakvih
vozila, posebno desna kamera. Uzimaju¢i u obzir raznovrsnost vrsta vozila prisutnih u
ovoj simulaciji, kao i u stvarnom svijetu, zaklju¢ujemo da je ova perspektiva izrazito di-
namicna i nekonzistentna. Neki ilustrativni primjeri za svaku bo¢nu perspektivu mogu

se nadi na Slici 30.

Slika 30: Primjeri slika vozila snimljenih lijevom i desnom kamerom.
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Kako bismo usporedili dva eksperimenta, pogledamo graf na Slici 31 koji prikazuje
rezultate mAP .5 maskset-a za svaku kameru. U slucaju Mask R-CNN-a, performanse
prednje kamere smanyjile su se za 10 postotnih bodova u drugom eksperimentu, vjerojatno
zato Sto su oba eksperimenta imala isti broj epoha a znacajno razli¢itu veli¢inu skupa po-
dataka. Medutim, i dalje moZemo procijeniti generalizaciju, i zaklju¢ujemo da su rezultati
kroz sve perspektive bili sli¢niji u drugom eksperimentu. Konkretno, mozemo vidjeti da
desna kamera najlosije segmentira, s razlikom od 25 postotnih bodova od prednje u pr-
vom eksperimentu i 17,5 postotnih bodova u drugom eksperimentu $to je ve¢ bolje. S
YOLO modelom, rezultati za prednju i zadnju kameru ostali su blizu u mAP-u u oba
eksperimenta. Dodavanje lijeve kamere napravilo je jasnu razliku, poveéavajuéi rezul-
tate za bo¢ne poglede ¢ak za 12 postotnih bodova za lijevi i 7 postotnih bodova za desni

pogled.
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Slika 31: Usporedba rezultata segmentacije vozila u oba eksperimenta.

Iako je dobro vidjeti da oba modela napreduju s dodatnim pogledom iz lijeve
kamere, razocaravajuce je sto bo¢ni pogledi nisu nadmasili prednje i zadnje poglede. To je
iznenadujuce jer se ocekuje da bi boc¢ni pogledi trebali bolje segmentirati s obzirom na to
da se obliZnja vozila mogu pribliZiti prili¢cno blizu. Ova nekonzistentnost moze biti zbog
Siroke raznolikosti vozila i znatno manjeg broja slika u setu podataka na kojima se oni

nalaze, Sto oteZava modelima da uce jednako ucinkovito kao $to su to ¢inili s prednjom
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kamerom.

7.2 Dublji pogled na zadatak segmentacije prolaznika

Da bismo bolje razumjeli koliko je svaki eksperiment prepoznavao prolaznike, prvo
¢emo pojasniti Sto mislimo pod "prolaznicima" u ovom kontekstu. Simulator CARLA
omogucuje nam da razlikujemo ljude koji voze motocikle i bicikle. Dakle, za nase potrebe,
kada govorimo o prolaznicima, mislimo na osobe koje hodaju po nogostupima, prelaze
ulice, ali i one koje voze vozila.

Promatrajuéi perspektive kamere, primjecujemo znacajne razlike u tome kako pro-
laznici izgledaju ovisno o kutu. S prednjih i zadnjih kamera, prolaznici obi¢no kratko
ulaze u vidno polje dok hodaju po nogostupima sve dok ne predu u bo¢ni okvir. Ako su
na nogostupu, obi¢no se pojavljuju vrlo malih dimenzija. Prolaznici se pojavljuju s blize
udaljenosti u pogledu prednje kamere kada prelaze ulice, Sto se ne dogada cesto za zad-
nju kameru jer obi¢no nismo zaustavljeni ispred pjeSackih prijelaza za taj pogled. Stoga
je rijetko vidjeti detaljni pogled na prolaznika koji hoda po nogostupu, ali ¢esto moZemo
bolje vidjeti nekoga tko vozi vozilo ako je odmah do nas na cesti. U tim slucajevima
obi¢no vidimo dijelove njihove glave i ruku ako su izravno ispred ili iza, te cijelo tijelo

kada ih moZemo vidjeti dijagonalno. Ove karakteristike mogu se vidjeti na Slici 32.

Front Rear

Slika 32: Primjeri slika prolaznika snimljenih prednjom i straZznjom kamerom.
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Kada govorimo o bo¢nim pogledima, situacija je drugacija. Bilo da su prolaznici
na nogostupu, usred pjesSackog prijelaza ili na vozilu, vjerojatnije je da éemo vidjeti cijela
njihova tijela — i Cesto s bliZe udaljenosti. Desna kamera, posebno, obi¢no prikazuje pro-
laznike mnogo vece nego Sto to Cini lijeva kamera. Snimamo raznovrsniji i veéi set slika
prolaznika s bo¢nih perspektiva u usporedbi s onim $to dobivamo s prednjih i zadnjih
kamera. Za vizualnije razumijevanje, pogledajte Sliku 33.

Right

Slika 33: Primjeri slika prolaznika snimljenih lijevom i desnom kamerom.

Preusmjeravajuéi paznju na performanse svakog modela u eksperimentima, nailaz-
imo na neka zanimljiva saznanja (vidi Sliku 34). Za Mask R-CNN, drugi eksperiment
pokazao je pad performansi od 4,5 postotnih bodova s prednjom kamerom, ali gotovo 8
postotnih bodova poboljsanja s lijevom kamerom. Zanimljivo je da desna kamera bolje
izvodi od osnovnih perspektiva u oba eksperimenta, ali je zapravo bila neznatno loSija
u drugom u usporedbi s prvim. Zadnja kamera konzistentno zaostaje, najvjerojatnije
zato Sto rijetko snima velike, detaljne slike prolaznika. Iako je drugi eksperiment dao
konzistentnije rezultate, ukazujuéi na bolje sposobnosti generalizacije, Mask R-CNN je
ve¢ dokazao svoju sposobnost uc¢inkovite generalizacije koriste¢i samo prednju kameru,
posebno za poglede s desne strane, i pokazao je samo marginalna poboljSanja za lijevu i
zadnju kameru.

Sto se tite YOLO-a, jasno je da je uklju¢ivanje dodatne kamere tijekom treninga
dovelo do znatno boljih rezultata, posebno za bo¢ne poglede. Performanse lijeve kamere
dramatic¢no su se poboljsale, povec¢avaju¢i mAP za impresivnih 19,5 postotnih bodova. U
meduvremenu, desna kamera premasila je sve prethodne rezultate u oba eksperimenta i

¢ak se pribliZila razini performansi Mask R-CNN-a u prvom eksperimentu. To ukazuje
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na to da YOLO sada ima poboljSanu sposobnost generalizacije, posebno kada ima pristup
blizim slikama prolaznika. Sve u svemu, i performanse i pouzdanost YOLO-a doZivjele

su znacajna poboljsanja.
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Slika 34: Usporedba rezultata segmentacije prolaznika u oba eksperimenta.
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8 Sazetak i zakljucak

Kroz ovaj rad, istrazili smo podrucje tehnologije temeljene na kamerama u vozilima,
rastuce podrucje koje ima implikacije za sve, od pomo¢i voza¢ima do potpuno autonom-
nih vozila. Nasa istraga usredotocena je na ucinkovitost koristenja ogranic¢enih perspek-
tiva kamere umjesto sveobuhvatnog pogleda od 360 stupnjeva za zadatak tocne seg-
mentacije dinamickih prometnih elemenata, poput vozila i prolaznika. Temeljna logika
ovog suzenog fokusa bila je procijeniti je li moguée minimizirati opseZne resurse, finan-
cijske i racunalne, koji su trenutno potrebni za prikupljanje podataka i trening modela u
podrudju autonomnih vozila. Kroz detaljnu kontekstualnu pozadinu, objasnjenja arhitek-
ture modela i metodologije istraZivanja, proveli smo dva eksperimenta koriste¢i razlicite
skupove podataka, ali iste modele kako bismo postigli nase ciljeve.

Rezultati su otkrili ohrabrujuce i neocekivane uvide. Modeli trenirani isklju¢ivo na
prednjoj kameri postiZu najbolje rezultate kada se testiraju na toj istoj kameri, osim u jed-
nom slucaju. Desna kamera modela Mask R-CNN jedina je koja premasuje rezultate os-
novne kamere pri segmentaciji prolaznika, Sto potvrduje njenu sposobnost generalizacije.
Uklju¢ivanje dodatne lijeve kamere tijekom treninga donijelo je odredena poboljSanja u
sposobnostima generalizacije modela, narocito kod YOLO modela. To potvrduje hipotezu
da modeli, koristeé¢i raznovrsniji skup podataka za trening, mogu posti¢i uravnoteZenije
performanse iz razli¢itih kuteva gledista. No, jasno je da postizanje optimalnih perfor-
mansi iz odredenih perspektiva jos uvijek predstavlja izazov, bududi da rezultati nisu bili
konzistentno bolji iz svih kutova kamere.

Nakon usporedbe eksperimenta mozemo zakljuciti da je segmentacija prolaznika
bila uspjesna, dok segmentacija vozila nije. U prometu tezimo boljoj segmentaciji objekata
koji su nam bliZi, zbog ¢ega bo¢ne kamere oba modela nisu postigle znacajnije rezultate.
Jedan od mogucih nac¢ina za poboljSanje mogao bi dotreniravanje modela s fotografi-
jama vozila snimljenih bo¢no iz blizine. Sve u svemu, potvrdujemo da trening mod-
ela s ogranicenim perspektivama donosi znacajne rezultate u segmentaciji cjelokupnog
prometnog okruZenja, i ovakav pristup s odredenim prilagodbama, moZe se primjenjivati

uistraZivanju i implementaciji modela za segmentaciju dinamickog okruZenja u prometu.
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