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|zvlecek

Razvoj segmentacijskih metod globokega uénja za detekcijo ovir na vodi je v precejSnjem zaostanku v primerjavi z razvojem na so-
rodni domeni avtonomnih vozil (AGV). Do nedavnega je bil glavni razlog za to pomanjkanje ustreznih podatkovnih zbirk ter dejstvo, da
metode razvite za AGV niso primerne za aplikacijo na vodno okolje zaradi domenskih specifik. Trenutno ni jasno katere arhitekture so
najprimernej$e za vodno domeno. Zato smo izbrali tri popularne arhitekture metod globoke semantiéne segmentacije (U-Net,
PSPNet, DeeplLab2), jih ugili na podatkovni zbirki MaSTr1325 ter evalvirali njihovo delovanje na loéeni podatkovni zbirki Modd2. Ek-
sperimentalna analiza je pokazala pomembnost globokega ogrodja arhitekture, ki omogoca ucenje razlicnih izgledov vode. Kot zahte-
ven problem so se izkazali artefakti v vodi (morska pena, odbleski in odsevi), ki proZijo lazne alarme in s tem motijo postopek avto-
nomne navigacije.

Kljuéne besede: detekcija ovir, globoko ucenje, morski okoli§, primerjava metod, semantiéna segmentacija

Abstract

Development of deep segmentation methods for water surface obstacle detection lags far behind the development on a related
domain of autonomous ground vehicles (AGVs). The main reasons is that much fewer curated training datasets exist and that me-
thods developed for the AGVs rely on domain-specific assumptions and cannot be readily applied to the marine environment. It is
currently unclear which architectures are most appropriate for marine environments. To address this, we selected three common
state-of-the-art deep segmentation architectures (U-Net, PSPNet, DeeplLab2), trained them on MaSTr1325 dataset and evaluated
their performance on a separate test set Modd2. Experimental analysis shows a significant importance of the capacity of the deep
backbone architecture, required to cope with the varying water appearance. Artefacts, such as foam fragments, glitter and reflec-
tions, present a leading cause of false positive detections which disturb autonomous navigation of the USV.

Keywords: benchmark, deep learning, marine environment, obstacle detection, semantic segmentation

1 UvVOD (RADAR [Almeida et al., 2009, Onunka and Bright,

Razvoj morske robotike je privedel do vzpostavitve
novega razreda avtonomnih plovil (USV), tj. robot-
skih ¢olnov. Ta plovila so cenovno dostopna in pre-
nosljiva za plovbo v plitvih vodah in ozkih marinah.
Uporabljajo se predvsem za priobalno patruljiranje
in oddaljeni pregled tezko dostopnih okolji, ki lahko
predstavljajo nevarnost za cloveka. To zahteva viso-
ko stopnjo avtonomije, ki je predvsem odvisna od
pravocasnega odkrivanja in izogibanja bliznjim ovi-
ram ter plavajo¢im odpadkom. Za odkrivanje ovir
ter boljSe razumevanje okolice in njenega plovnega
obmocja lahko uporabimo stevilne robotske senzorje
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2010], SONAR [Heidarsson and Sukhatme, 2011], LI-
DAR). Omejitve plovnosti ter napajanja USV-jev pa
omejujejo namestitev potencialnih senzorjev. Zato se
kamere kot lahki in informativni senzorji, vedno bolj
uveljavljajo kot primerni mehanizmi za odkrivanje
ovir.

Na sorodni domeni avtonomnih vozil (AGV) je
bilo razvitih Ze veliko algoritmov racunalniskega
vida za detekcijo ovir s pomocjo kamere. Kot najobe-
tavnejSe so se izkazale metode semanti¢ne segmenta-
cije, ki temeljijo na globokem ucenju [Alvarez et al.,
2012b, Alvarez et al., 2012a, Levi et al., 2015, Olivei-
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ra et al.,, 2016]. Metode globokega ucenja zahtevajo
ogromne koli¢ine natan¢nih in reprezentativnih uc-
nih vzorcev. Domena AGV ima na voljo ve¢ taksnih
ustreznih podatkovnih zbirk kot so KITTI [Geiger et
al., 2012], Cityscapes [Cordsts et al., 2016] in BDD100k
[Yu et al., 2018]. Razvoj metod semanticne segmen-
tacije na podro¢ju USV-jev pa precej zaostaja. Zaradi
pomanjkanja uc¢nih podatkovnih zbirk pomorskega
okolisa, je bilo izvedenih le nekaj poskusov uporabe
globokega ucenja. Lee ef al. [Lee et al., 2018] so sesta-
vili lastno podatkovno zbirko sedmih tipov ladij ter
uporabili Faster R-CNN [Ren et al., 2015] za detekcijo
le-teh. Vendar njihova metoda ne omogoca detekcije
poljubnih ovir, ki niso bile videne v ucni fazi. Cane
et al. [Cane and Ferryman, 2018] so preizkusili de-
lovanje treh metod globoke semanti¢ne segmentacije
na pomorski domeni. Metode so ucili na vsesplosni
podatkovni zbirki ADE20k, ki pa vizualno ni repre-
zentativna za okolje, v katerem USV deluje. Rezultat
je relativno slaba segmentacija.

V tem ¢lanku evalviramo tri popularne arhitektu-
re metod globoke semanti¢ne segmentacije, ki so se
izkazale uspesne na podrocju AGV-jev na podatkov-
ni zbirki, ki je reprezentativna za robotska plovila.

2 METODE SEMANTIC NE SEGMENTACIJE

Izbrali smo tri popularne arhitekture metod globoke

semanticne segmentacije, ki dosegajo izjemne rezul-

tate in predstavljajo osnovo velikemu Stevilu napre-
dnih metod semanticne segmentacije:

1) Arhitektura U-Net [Ronneberger et al., 2015] je bila
uspesno aplicirana na Sirok spekter razli¢nih pro-
blemov. Sestavljata jo kodirnik, ki zajema kontekst,
ter simetri¢ni dekodirnik, ki poskrbi za natancno
lokalizacijo. Koresponden¢ni nivoji kodirnika in
dekodirnika so med seboj povezani, kar preprecu-
je problem izginjanja gradienta tekom ucenja.

2) Arhitektura PSPNet [Zhao et al., 2017] je dosegla
izjemne rezultate segmentacije urbanega okolisa.
Ogrodje arhitekture temelji na konceptu popular-
ne mreze ResNet [He et al., 2016] z razsirjenimi
konvolucijami. Mreza vsebuje tudi modul pira-
midnega zdruzevanja (Pyramid-Pooling Module)
za povecavo vizualnega konteksta.

3) Arhitektura DeepLab2 [Chen et al., 2018a] podobno
temelji na ogrodju ResNet [He et al., 2016] z razsir-
jenimi konvolucijami. Kombinirana je z modulom
Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), ki omogoca
zajem konteksta na razli¢cnih skalah. Pogojno slu-
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¢ajno polje (Conditional Random Field - CRF) po-
skrbi za izpopolnitev segmentacije. DeepLab2 im-
plementira dve razlicici arhitekture — enoslojno
in vecslojno. Vecslojna razlicica sprejme kot vhod
sliko na razli¢nih skalah ter vsako vzporedno in
neodvisno segmentira. Rezultate segmentacij se-
Steje ter jih izpopolni z modulom CRF. V nadalj-
njem bomo oznacili enoslojno razli¢ico DeepLab2
z DL2s, vecslojno pa z DL2m.

3 EVALVACIJA

3.1 Podatkovno zhirka in podrobnosti
implementacija

Izbrane arhitekture (Poglavje 2) smo ucili na po-
datkovni zbirki MaSTr1325 [Bovcon et al., 2019], ki
vkljuéuje 1325 reprezentativnih, pomorskih slik, za-
jetih z USV-jem. Za zajem slik je bil uporabljen ste-
reo sistem kamer Vrmagic VRmMEFC, ki ga sestavljata
dva senzorja CCD Vrmagic VRmS-14/C-COB z med-
sebojno oddaljenostjo 0,3 metra, le¢o Thorlabs MVL-
4WA z goriscno razdaljo 3,5 milimetra ter vidnim
kotom 132,1-. Slike podatkovne zbirke so oznacene
natancno do posameznega slikovnega elementa za
tri semanti¢ne komponente — nebo, morje ter oko-
li$ z ovirami. Pred ucenjem smo izvedli povecevanje
zbirke z naklju¢nimi rotacijami (5, 15 stopinj), zrca-
ljenjem preko vertikalne osi ter ustreznim barvnim
prenosom [Reinhard et al., 2001]. Po povecevanju je
uéna mnozica vsebovala 53000 u¢nih slik.

Za ucenje metod smo uporabili cenilno funkcijo
softmax cross-entropy ter optimizator momentum. Para-
meter zacetne stopnje ucenja smo nastavili na 1-4 ter
nanj aplicirali funkcijo polinomskega upada s para-
metrom 0,9. Za inicializacijo ogrodja metod PSPNet
in DeepLab2 smo uporabili utezi, pred naucene na
podatkovni zbirki ImageNet [Deng et al., 2009]. Po-
stopek finega ucdenja metod na podatkovni zbirki
MaSTr1325 smo izvajali 13 epoh.

Evalvacijo smo opravili na loceni podatkovni
zbirki Modd2 [Bovcon et al.,, 2018], ki je bila zajeta
z enakim USV-jem kot u¢na podatkova zbirka. To je
trenutno najzahtevnejsa in najvedja testna podatkov-
na zbirka morskega okolisa. Vsebuje 28 raznolikih
sekvenc z zahtevnimi vremenskimi pogoji kot so me-
gla, nizko lezece sonce, itd. Slike v podatkovni zbirki
so sinhronizirane z meritvami senzorja inercij IMU).
Za evalvacijo kakovosti segmentacije smo uporabili
dva tipa metrik: (i) klasicne segmentacijske metrike
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(mean pixel accuracy, mean intersection-over-union in
frequency-weighted intersection-over-union) ter (ii) me-
triko za detekcijo ovir, kot so jo predstavili Kristan et
al. [Kristan et al., 2016].

Ovire v neposredni blizini USV-ja predstavljajo
vecdjo nevarnost kot oddaljene. Za natancnejso evalu-
acijo bliznje nevarnosti, smo s pomocjo meritev IMU
v slikah testne mnozice dolodili t.i. kriti¢ni pas. To

je krozno obmocje z radijem 15 metrov, centrirano
na trenutni lokaciji USV-ja. Radij kroznega obmocja
smo dolo¢ili pod predpostavko, da se USV giblje s
povprecno hitrostjo 1.5 m/s. Za izogibanje oviram, ki
so oddaljene vec¢ kot 15 metrov, je na voljo potemta-
kem vsaj deset sekund, kar ne predstavlja nevarno-
sti. Oviram, ki so blizje od 15 metrov, pa se moramo
izmakniti v manj kot deset sekundah.

Tabela 1: Klasiéne segmentacijske metrike (levo) in metrike za detekcijo ovir (desno). Napaka priblizne ocenitue roba morja je oznacena z pedg

in merjena v pikslih, Stevilo pozitiunih detekeij s TP (true positives), Stevilo laznih detekcij s FP (false positives), Stevilo zgreSenih ovir s FN (false
negatives) ter splosna F-mera, merjena v procentih. Stevilo detekeij TP je obratno sorazmerno s Stevilom detekcij FN, F-mera pa je definirana kot
harmonicna sredina priklica (TP/(TP+FN)) in natanénosti (TP/(TP+FP)), izracunana z uporabo enache F = 2TP / (2TP + FP + FN). V oglatih oklepajih

so zapisane detekcije znotraj nevarnostnega ohmocja.

Architecture Mean PA Mean 10U fw-10U TP FP F-mera
U-Net (Ronneberger et al., 91,96 96,80 90,65 592 (208) 3706 (3337) 87 (43) 23,8 (11,00
2015)

PSPNet (Zhao et al., 2017) 90,98 94,50 88,22 346 (126) 54 (39) 333 (125) 64,1 (60,6)
DL2s (Cheb et al., 2018a) 92,65 97,49 91,48 369 (167) 108 (36) 310 (84) 63,8 (73,6)
DL2m (Chen et al., 2018h) 92,61 97,41 91,38 304 (147) 65 (14) 375 (104) 58,2 (71,4)

3.2 Analiza rezultatov

Rezultati, pridobljeni s klasi¢nimi segmentacijskimi
metrikami, se nahajajo v Tabeli 1. Opazimo, da DL2s
doseze konsistentno najboljSe rezultate v vseh treh se-
gmentacijskih metrikah. Zgolj na podlagi rezultatov
klasiénih segmentacijskih metrik ne moremo sklepati
katera od metod bi bila najprimernejsa za avtonomno
navigacijo. Dodatno potrebno informacijo nam pri-
skrbi metrika za detekcijo ovir (Tabela 1). Rob morja
najbolje ocenita DL2s in DL2m, sledita jima pa U-Net
ter PSPNet, pri ¢emer je napaka ocene roba morja
metode PSPNet dvakrat vecja. To je razvidno na spo-
dnji vrstici Slike 1. Najvedje Stevilo pravilnih detekcij,
ter s tem posledicno tudi najmanjse Stevilo detekcij
FN, doseze U-Net. Po natannem vizualnem pregle-
du smo ugotovili, da je metoda U-Net zelo obcutljiva
na artefakte v vodi (Slika 1 srednja vrstica). Rezultat
je veliko pravilnih detekcij, ampak Se vedje Stevilo la-
znih detekcij, ki so posledica morske pene, valov, od-
bleskov ter odsevov. Najboljsi rezultat F-mere dose-
ze PSPNet, kateremu sledita DL2s in DL2m. Znotraj
kriticnega obmocja se najbolje obnese DL2s, sledijo
pa mu DL2m, PSPNet in U-Net. Podrobnejsa analiza
je pokazala, da vecstopenjska razlicica DL2 zabelezi
manj detekcij, saj se manjse ovire in artefakti izgubijo
na skalah nizje locljivosti (Slika 1 zgornja vrstica). To
posledicno privede do zmanjsanja Stevila detekcij FP
in TP ter istocasno do povecanja stevila detekcij FN,

2019 - stevilka 3 - letnik XXVII

kar predstavlja nevarnost plovilu. Na podlagi izpo-
stavljenih rezultatov doseze DL2s najboljse razmerje
med natan¢nostjo ocene roba morja, Stevilom pravil-
nih detekcij ter Stevilom laznih alarmov.

4 SKLEP

Predstavili smo primerjavo treh popularnih arhi-
tektur za globoko semanticno segmentacijo. Izbrane
metode smo ucili na podatkovni zbirki MaSTr1325
morskega okoliSa, njihovo kakovost detektiranja ovir
pa testirali na loceni podatkovni zbirki Modd?2.

Rezultati so pokazali, da je problem segmentacije
vode zelo tezak, saj njen vizualni izgled zelo variira
glede na vremenske pogoje in morsko dno. Za uspe-
$no segmentacijo je potrebno globoko ogrodje arhi-
tekture, kot je ResNet, ki omogoca mrezi nauciti se
razli¢nih izgledov vode.

Empiri¢ni rezultati kazejo, da lazne detekcije, ki
jih povzrocajo artefakti (morska pena, odbleski in od-
sevi), predstavljajo zahteven problem za avtonomno
navigacijo, saj plovilu prozijo lazne alarme, ki ovirajo
nemoteno plovbo. Nevarnejsi problem predstavljajo
zgreSene detekcije, saj lahko vodijo do trka in poskod-
be avtonomnega plovila. V prihodnjem delu name-
ravamo nasloviti problem laznih detekcij z vpeljavo
casovne komponente, problem zgresenih detekcij pa
z ustreznimi spremembami arhitekture mreze.
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Slika 1: Kualitativna primerjava delovanja metod. Neho, ovire in voda so oznacene s temno-plavo, rumeno ter cian harvo.
Zlati standard roba morja je oznacen z roza crto, zlati standard ovir pa s értkanim pravokotnikom.
Laine detekcije oznacujejo rdeci pravokotniki, pravilne detekcije pa zeleni pravokotniki.
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