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Povzetek Segmentacija je pomemben del Stevilnih problemov
rac¢unalniskega vida, ki vkljucujejo cloveske podobe, in je ena
klju¢nih komponent, ki vpliva na uspesnost vseh nadaljnjih
nalog. Ve¢ predhodnih del je ta problem obravnavalo z uporabo
vecciljnega modela, ki izkorisca korelacije med razli¢nimi
nalogami za izboljSanje uspesnosti segmentacije. Na podlagi
uspesnosti taks$nih resitev v tem prispevku predstavljamo nov
vecciljni model za segmentacijo/razclenjevanje ljudi, ki vkljucuje
tri naloge, tj. (i) napoved skeletnih tock, (ii) napoved globinske
predstavitve poze in (iii ) segmentacijo ¢loveskega telesa. Glavna
ideja  predlaganega modela Segmentacija-Skelet-Globinska
predstavitev (ali na kratko iz anglescine SPD) je nauciti se
boljsega modela segmentacije z izmenjavo znanja med razlicnimi,
a med seboj povezanimi nalogami. SPD temelji na skupni
hrbtenici globoke nevronske mreze, ki se razcepi na tri glave
modela, specificne za nalogo, in se u¢i z uporabo cilja
optimizacije za ve¢ nalog. Ucinkovitost modela je analizirana s
strogimi eksperimenti na nizih podatkov LIP in ATR ter v
primerjavi z nedavnim (najsodobnejsim) vecciljnim modelom
segmentacije telesa. Predstavljene so tudi Studije ablacije. Nasi
cksperimentalni rezultati kazejo, da je predlagani vecciljni
(segmentacijski) model zelo konkurencen in da uvedba dodatnih

nalog prispeva k veciji skupni uspesnosti segmentacije.
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Abstract Segmentation is an important step in many computer
vision problems involving human images and one of the key
components that affects the performance of all downstream
tasks. Several prior works have approached this problem using a
multi-task model that exploits correlations between different
tasks to improve segmentation performance. Based on the
success of such solutions, we present in this paper a novel multi-
task model for human segmentation/parsing that involves three
tasks, i.e., (i) keypoint-based skeleton estimation, (ii) dense pose
prediction, and (iii) human-body segmentation. The main idea
behind the proposed Segmentation-Pose-DensePose model (or
SPD for short) is to learn a better segmentation model by
sharing knowledge across different, yet related tasks. SPD is
based on a shared deep neural network backbone that branches
off into three task-specific model heads and is learned using a
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1 Uvod

V zadnjih letih je bil na podro¢ju racunalniskega vida dosezen velik napredek.
Sodobni generativni modeli, kot so GAN (angl. generative adversarial network), so
omogocili ustvarjanje fotorealisti¢nih slik s prepricljivo vizualno kakovostjo. Veliko
raziskav je osredotoceno tudi na uporabo taksnih modelov. Eden taksnih izzivov je
generiranje fotorealisticnih podob ljudi v zelenih oblacilih ali problem virtualnega
pomerjanja (Han, 2018; Fele, 2022). Taksne aplikacije imajo velik potencial za
uporabo v spletnih trgovinah z oblacili in izboljsanje uporabniske izkusnje spletnega

nakupovanja.

Z razvojem globokih nevronskih mrez je bil velik preskok tudi na podrocju
semanticne segmentacije (Chen, 2018; Wang, 2020). Vendar pa je na nekaterih
podrodjih, kot je segmentacija cloveskega telesa, e veliko prostora za izboljsave.
Trenutno najboljsi modeli segmentacije Se vedno ne delujejo tako dobro, kot bi
morali za uporabo v aplikacijah, kot je navidezno pomerjanje oblacil. Vecino tezav
trenutnim modelom povzrocajo slike, posnete v slabsih svetlobnih pogoijih, in delno

prikriti pogledi na subjekt.

Slika 1: Na tem primeru vidimo, da dodatni nalogi skeleta in globinske predstavitve

doprineseta koristne kontekstualne in strukturne informacije o ¢loveskem telesu. Druga slika
prikazuje segmentacijsko masko, ki jo izdela na$ vecciljni model, ki vsebuje naloge za
segmentacijo in napoved skeleta. Tretja slika prikazuje segmentacijsko masko, ki jo je
ustvaril na$ vecciljni model z dodatno nalogo napovedi globinske predstavitve poze. Vidimo
lahko, da dodatna naloga bistveno izbolj$a uspesnost segmentacije.

Vir: lasten.
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Pred kratkim je bilo opravljenih veliko raziskav na temo izboljsanja taksnih modelov
z uporabo dodatnih informacij za spodbujanje in podporo modelov segmentacije. Z
zagotavljanjem dodatnih kontekstualnih informacij se domneva, da lahko model

bolje razume vsebino slike in ¢lovesko anatomijo.

Obstojece delo je torej usmerjeno v zdruzevanje modelov segmentacije z drugimi
sorodnimi nalogami v tako imenovani vecciljni arhitekturi.

Najpogosteje obstojeci modeli vkljucujejo napoved skeletnih tock kot podporno
nalogo, na primer (Gong, 2017).

Prej$nje raziskave so tudi pokazale, da uporaba vecciljnega ucenja prispeva h
kakovosti segmentacije ljudi. Na podlagi tega vpogleda v tem prispevku raziskujemo
moznosti za razsiritev tovrstnih modelov z dodatnimi nalogami, ki bi lahko dodatno

pripomogle k procesu segmentacije.

Medtem ko vecina obstojecega dela vkljucuje napoved skeletnih tock kot podporno
nalogo, se nase delo osredotoca na izboljsanje kakovosti rezultatov segmentacije z
uporabo dodatne naloge. V ta namen predlagamo novo arhitekturo vecciljnega
modela, ki poleg naloge segmentacije telesa vkljucuje $e nalogo napovedi skeletnega

polozaja oziroma drze in globinske predstavitve poze.

Predlagan model smo poimenovali SPD. Crke v imenu predstavljajo naloge: S
segmentacija (angl. segmentation), P skelet (angl. pose) in D globinska poza (angl.
dense pose). Predlagamo vecciljno arhitekturo, ki temelji na skupni nevronski mrezi
z uporabo treh specializiranih vej na vrhu, po eno za vsako od izbranih nalog.
Namen taksnega pristopa je izbolj$ati nalogo segmentacije.

Predlagani model ocenjujemo na naboru podatkov LIP in ATR in poro¢amo o zelo

spodbudnih rezultatih.

Izvajamo tudi obsezne $tudije ablacije, da podpremo naso hipotezo, da dodajanje

nalog izbolj$a splosno ucinkovitost modela.
Glavni prispevki nasega dela so:
—  Predstavljamo SPD, nov vecciljni model za segmentacijo ¢loveskega telesa,

ki vkljucuje naloge za napoved skeleta in napovedovanje globinske

predstavitve poze.
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—  Pokazali smo, da dodajanje dodatnih nalog izbolj$a zmogljivost za primarno

nalogo.
2 Sorodna dela

Ena izmed bolj specializiranih aplikacijskih podroéij semanticne segmentacije je
segmentacija Cloveskega telesa in obla¢il. Potreba po takih algoritmih za
segmentacijo izhaja iz zahtev razli¢cnih sistemov racunalniskega vida, povezanih z
analizo cloveske podobe, kot je navidezno pometjanje oblacil (Han, 2018; Fele,
2022) ali ponovna identifikacija (Zhao, 2013).

V zadnjem c¢asu je bilo opravljenih veliko raziskav na temo segmentacije ljudi (Liang,
2015; Liang, 2016) z wuporabo globokih konvolucijskih nevronskih mrez.
Pomanjkljivost teh modelov je v tem, da ne upostevajo strukture oziroma anatomije
cloveskega telesa, zato segmentacije pogosto vsebujejo napake, ki so s cloveskega

vidika nerazumne.

Veliko raziskav se je zato osredotocilo na resevanje tega problema z vkljucitvijo

dodatnih informacij v postopek segmentacije, povezane s telesno drzo in anatomijo.

Eden od nacinov za uvedbo podpornih informacij v model je pristop ucenja z vec¢
nalogami, kjer se model hkrati uci reSevanje ve¢ nalog. Zaradi dobrih rezultatov v
zadnjih letih se je vecciljno ucenje pogosto uporabljalo v razliénih aplikacijah za
obdelavo naravnega jezika in racunalniSkega vida (Kokkinos, 2017; Eigen, 2015;
Bischke, 2019). Gong e# al. (Gong, 2017) je na primer predlagal model, ki generira
semanticne segmentacijske maske in polozaje skeletnih tock na podlagi generirane
segmentacije. Model je optimiziran na podlagi kakovosti segmentacij in lokacij
sklepov in s tem zagotovi, da se model uc¢i semanti¢no dosledne predstavitve
cloveskega telesa. Liang ef a/. (Liang, 2019) gradi na tem pristopu z uporabo skupne
osnovne mreze, ki mu sledita dva manjsa modula, specializirana za napoved
skeletnih tock in semanti¢ne segmentacije. Moduli so zgrajeni na dvostopenjski
nacin tako, da najprej generirajo priblizne in nato natancne rezultate in si pri tem

delijo vmesne priblizne rezultate.
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Nijithov predlagan model, imenovan JPPNet, dosega impresivne rezultate in
prepricljivo presega prej$nje delo. Vendar pa je Se vedno prostor za izboljsave v
modelovi predstavitvi telesa, saj nekatere strukturne pomanjkljivosti $e vedno

ostajajo.
3 Metodologija

Predlagamo vecciljni model, imenovan SPD, za segmentacijo cloveskega telesa, ki se
u¢i na podlagi treh nalog: generiranje segmentacijske maske, napoved polozaja
skeletnih tock in napoved globinske predstavitve telesa (Guler, 2018). Model je
navdihnjen z uspehi obstojecih vecciljnih modelov, kot je JPPNet (Liang, 2019), za
katere se je izkazalo, da zagotavljajo konkurencéne rezultate, obenem pa imajo tudi

zazelene arhitekturne znacilnosti.
3.1 Pregled arhitekture modela

Slika 2 prikazuje osnovno arhitekturo nasega modela, ki je sestavljena iz skupne
mreze za ekstrakcijo znacilnosti in treh locenih vej: (7) za segmentacijo ¢loveskega
telesa, (%) za napoved skeletnih tock in (7) za napovedovanje globinske predstavitve.
Glavni cilj modela je zagotoviti ucinkovito segmentacijo telesa, zato je segmentna
veja obravnavana kot glavna komponenta modela, preostali dve veji pa opravljata
pomozne naloge. Glavni model hrbtenice, ki je skupen vsem nalogam, je ResNet-
101 (He, 2016) globoka rezidualna mreza, ki je sestavljeno iz 101 konvolucijskih
plasti, razporejenih v 5 rezidualnih blokov. V modelu SPD si del te hrbtenice delijo

tri veje, kar deluje kot povezava med tremi obravnavanimi nalogami.

; Skeletni
' modul

Izpopolnitev
skeleta

Segmentacijska veja
.

Skupna . | Segmentacijski

Izpopolnitev
segmentacije

Veja globinske predstavitve

7‘{ Modul globinske predstavitve

Slika 2: Visokonivojski arhitekturni diagram predlaganega modela SPD. Skupno mreZo
ResNet si delijo tri specializirane veje modela, zasnovane za segmentacijo ¢loveskega telesa,
napovedovanje skeletnih toCk in napoved globinske predstavitve poze.

Vir: lasten.
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Tri veje omogocajo definicijo treh loc¢enih ucnih ciljev, ki se nato skupaj uporabijo
za ucenje modela. Natanéneje, skupna funkcija izgube se izracuna kot utezena vsota

treh izgub, specifi¢nih za naloge, t.j.:
L =ML, + /\pﬁp + AaLly,

kjer so Ag, 4, in A4 utezi, ki ustrezajo funkcijam izgube segmentacije Lg, funkciji
izgube skeletnih tock L,, in izgubi globinske predstavitve Ly. Empiri¢no smo izbrali
vi§jo utez za funkcijo izgube segmentacije in nizje vrednosti za drugi dve nalogi, da
bi zagotovili prednost segmentacijske naloge. Na podlagi predhodnih poskusov smo
izbrali vrednosti Ag= 1, 4,= 0,8 in 43= 0,6, da zagotovimo dober kompromis med

tremi nalogami.
3.2 Segmentacija

Obicajno se za ucenje segmentacije ljudi uporabljajo samo informacije iz anotacijskih
mask. V nasem pristopu v model vklju¢imo tudi kontekstualne informacije skeletnih
tock neposredno v segmentacijsko mrezo. Slika 3 prikazuje visokonivojski pregled

komponent v segmentacijski veji modela.

Kot je razvidno, se izhod petega rezidualnega bloka uporablja kot prvotna
predstavitev za segmentacijski modul. Za generiranje prvotne segmentacijske maske
se na vrhu ekstrahiranih znacilk ResNet uporablja dodatna plast zdruzevanja
poroznih prostorskih piramid (ASPP). ASPP nad vhodnimi podatki izvede zajem
ve¢ konvolucij pri razli¢nih stopnjah vzorcenja in velikostih mask, pri cemer zajema
predmete in kontekstualne informacije na razlicnih skalah. Vzporedno s
komponento ASPP ustvarimo segmentacijski kontekst, tako da obdelamo izhod pete
rezidualne plasti skozi dve dodatni konvolucijski plasti. Ta kontekst se kasneje
uporablja v drugi fazi segmentacijske veje skupaj z drugimi viri informacij za

nadaljnjo izpopolnjevanje rezultatov.
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Slika 3: Pregled segmentacijske veje modela SPD. Veja je sestavljena iz dveh delov. Prvi
generira zaletno segmentacijo na podlagi znacilnosti, ki jih ustvari skupni model, medtem
ko drugi zaCetno segmentacijo izpopolni z uporabo razli¢nih vrst vhodnih informacij — tudi

iz drugih vej.
Vir: lasten.

Izpopolnitvena mreza v drugem delu segmentacijske veje vzame kot vhod
segmentacijski kontekst in prvotne (grobe) segmentacijske maske in te vhode zdruzi
s tako imenovanim skeletnim kontekstom, ki jo ustvari skeletna veja modela. Temu
sledijo stirje konvolucijski nivoji, ki sluzijo zajemu lokalnega konteksta in ucenja
klju¢nih povezav med skeletom in segmentacijo. Rezultat teh konvolucijskih plasti
je preoblikovan in usmerjen Se skozi drugo komponento ASPP. Zadnja ASPP
komponenta ustvari konéne segmentacijske maske. Izguba segmentacije, se izracuna
na koncu te veje in je definirana na nivoju slikovnih elementov kot navzkrizna soft-

max entropija, tj:

1 &
— MZZ%]; X log he(fﬂm’k))a

k=1 m=1

. . . v . Lok . ..
kjer je M $tevilo vzorcev, K stevilo razredov segmentacije, Ym je ciljna klasifikacija za

vzorec 7 in razred £. Vhodni vzorec je oznacen z x, model napovedi pa z 4.
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3.3 Veja skeletnih tock

Slika 4 prikazuje visokonivojski pregled nad komponentami, ki sodelujejo pri
ustvarjanju predstavitev skeleta. Za razliko od segmentacijske veje je vhod v skeletno

vejo izhod cCetrtega rezidualnega bloka skupne hrbtenice.

Skeletni
kontekst

Skeletni Izpopolnitev

skeleta

Segmentacijski
kontekst

Slika 4: Pregled skeletne veje modela SPD. Veja je sestavljena iz dveh delov, kjer prvi
generira zaCetno napoved skeletnih tock na podlagi znacilnosti, ki jih ustvari skupen model,
medtem ko drugi del prvotno napoved izpopolni z uporabo razli¢nih vrst vhodnih informacij

— tudi iz drugih vej.

Vir: lasten.

Zacetni skeletni modul v tej veji je sestavljen iz 8 konvolucijskih plasti, prvih Sest
pridobi skeletne znacilnosti, zadnji dve pa generirata prvo razlicico skeletnih tock v
obliki tenzorja s Sestnajstimi koordinatami sklepov. Podobno kot v veji segmentacije
se v drugi fazi te veje uporablja izpopolnitvena mreza, ki vzame prvotne napovedi
skeleta, skeletni kontekst in segmentacijski kontekst, in nato aplicira 4 konvolucije
za zajem lokalnega konteksta. Na koncu se za generiranje bolj natan¢nih koordinat

skeletnih to¢k uporabita dve dodatni konvolucijski plasti.

Funkcija izgube L2 je definirana na koncu skeletne veje, t.j.:

N
C,= LZHpi—p/Hz,
PTON &
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kjer N predstavlja stevilo definiranih sklepov, i’ napovedane koordinate sklepov in

Pi anotirane koordinate sklepov.
34 Veja globinske predstavitve telesa

Slika 5 predstavlja arhitekturo veje globinske predstavitve telesa. Podobno kot v
skeletni veji za vhod uporabimo izhod Eetrtega rezidualnega bloka skupne mreze. Za
ResNet mrezo sledi modul za vzorcenje regij interesna (ROI), ki se uporablja za
(kaskadni) zajem lokalnih kontekstov na razlicnih skalah. Nad modulom za
vzorcenje ROI je globinska glava, sestavljena iz dveh namenskih CNN glav,
klasifikacijske in regresijske.

Prva glava se uporablja za dodelitev slikovnih elementov ustreznemu segmentu
telesa, to je klasifikacija komponente I Druga glava dolo¢a polozaj slikovnih
elementov znotraj ustreznih segmentov, torej se uporablja za dolocanje komponent

Uin 1.

oy
Regresijska
glava
- J

Res-4 Vzorgenje ROI

oy
Klasifikacijska

glava
R —

Slika 5: Slika prikazuje visokonivojski diagram arhitekture veje globinske predstavitve telesa.
Vir: lasten, del slike povzet po (Giiler,2018)

Funkcija izgube za vejo globinske predstavitve je sestavljena iz dveh delov. Prvi del
se nanasa na komponento I in je izracunan na enak nacin kot pri glavni nalogi
segmentacije, to je z uporabo navzkrizne entropije. Drugi del, ki se nanasa na
kootrdinate U in 1, pa se izracuna s pomocjo Huberjeve funkcije izgube. Celotna

funkcija izgube te veje je tore izrazena kot
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M
ﬁd = Z CSE(ZL’]) . Ll(l‘U,CCv),

m=1

kjer so r1,%U,TVv komponente predstavitve globine, CSE je transverzna
entropijska funkcija za segmentacijski del in Ly je Huberjeva funkcija izgube za
koordinatni del.

4 Eksperimenti in rezultati

V tem delu predstavimo izbrane zbirke podatkov. Opisemo protokol, uporabljen za
vrednotenje predlaganega modela SPD, in predstavimo mere uspesnosti, ki smo jih
uporabili za vrednotenje nalog modela. Nato komentiramo in analiziramo rezultate
modela. Izvedemo tudi ablacijsko analizo in pokazemo prispevek posameznih nalog
h konéni natancnosti segmentacijskega modela. Na koncu predstavimo tudi

kvalitativne primere segmentacijskih mask in jih analiziramo.
4.1 Podatkovne zbirke

Izbira nabora podatkov igra pomembno vlogo pti uc¢enju predlaganega modela SPD.
Za nase namene smo uporabili ve¢ podatkovnih zbirk, ki vsebujejo slike ljudi v
razlicnih oblacilih, situacijah, kontekstih in polozajih telesa. Poseben izziv nasega
pristopa k modeliranju z ve¢ nalogami je potreba po zbirki podatkov, ki vsebuje ve¢

razli¢nih vrst anotacij.

Za ucenje vecciljnega modela, ki vkljucuje generiranje segmentacij, polozajev skeleta
in globinskih predstavitev poze, potrebujemo nabor podatkov, ki vsebuje vse tri
vrste anotacij. V ta namen smo izbrali zbirko LIP (Gong, 2017), ki vsebuje anotacije

segmentacije in skeleta za ve¢ kot 50.000 slik.

Za anotacije globinskih predstavitev poze smo uporabili bazo podatkov COCO (Lin,
2014), katere podmnozica je zbitka LIP. Zdruzili smo anotacije obeh zbirk
podatkov, da smo pridobili referenc¢ne podatke, potrebne za ucenje modela SPD. V
konéni zbirki imamo anotacije z globinsko predstavitvijo za vse vhodne slike, 19-

razredno anotacijo segmentacijskih mask in 16-tockovno oznako za skeletne tocke.
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4.2 Metrike uspesnosti

Po standardni metodologiji ocenjevanja uporabljamo $tiri merila uspesnosti za
porocanje o uspesnosti za segmentacijske naloge, to so Jaccardov indeks IoU,
natancnost, priklic in mera F7 (Rot, 2020; Emersic, 2021).

Prvo merilo je Jaccardov indeks ali utezeno povprecje razmerij prekrivanja in unije

povitsin. Mera IoU je definirana kot:

kjer §" predstavlja oznac¢eno obmogdje in § anotirano obmogdje razreda /-ega primerka

in K Stevilo oznacenih referenc¢nih razredov.

Ko gledamo na semanti¢no segmentacijo kot na problem klasifikacije na ravni
slikovnih pik, je to¢nost opredeljena kot razmerje pravilno razvr$cenih slikovnih pik
med vsemi slikovnimi pikami, razvr§¢enimi v razred, medtem ko je priklic delez
pravilno razvr$céenih slikovnih pik med vsemi slikovnimi pikami, ki pripadajo

razredu, tj:

TP TP
Rec =

Pr=—-- e —
"TTPYFP TP+ FN’

kjer TP, FP, TN in FIN oznacujejo resni¢ne pozitivne, lazno pozitivne, resni¢no

negativne in lazno negativne.
Rezultat F7 mere je harmoni¢no povprecje med to¢nostjo in priklicem:

Za nalogo napovedi skeleta poro¢amo o povprecni evklidski razdalji (wED) med

. /. v . . .
predvideno Pi in referencno pozicijo sklepov Pi. Mera je definirana kot:

N
mED = Z dr, (pi,pi’),

i=1
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kjer je dr,(+) funkcija evklidske razdalje, N=76 pa je skupno Stevilo oznacenih
skeletnih tock.

Za nalogo napovedovanja globinske predstavitve poze uporabljamo merilo

podobnosti geodetskih toc¢k med ustvarjenimi in referencnimi tockami globinske
predstavitve, kot je definirano v (Guler, 2018). Mera je definirana kot:

_ L er —d(pi, pi)°
GPS = 151 2 p( 2h(p,)? )

V zgornji definiciji P predstavlja niz oznacenih povrsinskih tock, | * | je kardinalnost
mnozice, Pi oznacuje i-to napovedano toc¢ko na povisini in Pi ustrezno anotirano
tocko na povrsini osebe. Funkcija & predstavlja geodetsko razdaljo med tockami in

4 normalizacijski faktor, specificen za vsak del telesa.
4.3 Segmentacijski rezultati in ablacijska analiza

S predlaganim modelom SPD Zelimo izboljsati rezultate obstoje¢ih modelov
segmentacije telesa. Natané¢neje, gradimo na nedavnem pristopu JPPNet iz (Liang,
2019) in zato uporabimo ta model za primetjavo. Tabela 1 prikazuje rezultate

segmentacije na zbirki LIP.

Kot je razvidno, na naboru podatkov LIP model SPD doseze IoU rezultat 0,547 v
primerjavi z modelom JPPNet, ki ima rezultat 0,538. Glede na mero F7 je predlagani
model boljsi od JPPNet za priblizno 5%. Podobne izboljsave zmogljivosti so

opazene tudi pri natancnosti in priklicu.

Tabela 1: Rezultati segmentacije in ablacije na naboru podatkov LIP. Pus¢ice poleg metrik

nakazujejo kaksna vrednost predstavlja boljsi rezultat.

Metrike uspesnosti

Eksperiment Model ToUT | Pri | Rect | F17
Primerjava JPPNet 0,538 0,68 | 0,66 0,66
SPD (nas) | 0,547 | 0,76 | 0,68 0,71
SP 0,535 0,74 | 0,52 0,63
Ablacijska analiza | SD 0,478 0,67 | 0,50 0,57

S 0,483 0,62 | 0,49 0,54
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Za nadaljnje preverjanje delovanja SPD na neodvisnem naboru podatkov z
znacilnostmi, ki se razlikujejo od u¢nih podatkov, smo na$ model evalvirali tudi na
naboru podatkov ATR. Rezultati segmentacije v tabeli 2 ponovno kazejo, da je SPD
boljsi od JPPNet glede na vse obravnavane mere uspesnosti. Opazene izboljsave
ucinkovitosti pripisujemo interakciji treh razlicnih nalog, kar nasemu modelu
omogoca, da se bolj ucinkovito nauci segmentirati slike v razlicnih situacijah in

svetlobnih pogoijih.

Tabela 2: Rezultati segmentacije in ablacije na naboru podatkov ATR. Pus¢ice poleg metrik

nakazujejo kak$na vrednost predstavlja boljsi rezultat.

Metrike uspesnosti

Eksperiment Model ToUT | Prt | Rect | FIT
Primerjava JPPNet 0,464 0,66 | 0,67 0, 66
SPD (na§) | 0,472 | 0,67 | 0,70 | 0,68
SP 0,423 0,69 | 0,53 0,60
Ablacijska analiza | SD 0,340 0,59 | 0,44 0,50
S 0,291 0,50 | 0,56 0,52

Da bi prikazali pomen vseh nalog v arhitekturi vecciljnega modela SPD, smo izvedli
ablacijsko studijo, kjer so iz modela odstranjene razlicne naloge. Za ta eksperiment
so implementirani in nauceni trije dodatni modeli, to so: (7) model SPD brez naloge
napovedovanja globinske predstavitve (SP v nadaljevanju), (%) model SPD brez
naloge za napovedovanje polozaja skeletnih tock ( SD v nadaljevanju) in (#) model
SPD brez obeh nalog, povezanih s pozo (S v nadaljevanju). Rezultati tega poskusa
so predstavljeni v tabelah 1 in 2 za nabora podatkov LIP oziroma ATR. Vidi se, da
vsaka dodana naloga modelu nudi nove uporabne informacije za izboljsanje
rezultatov segmentacije. Odstranitev naloge za napoved globinske predstavitve
povzrodi padec uspesnosti segmentacije pri vseh merah uspesnosti. Odstranitev
naloge za napoved skeletnih to¢k ima $e veji $kodljiv ucinek na uspesnost. Ce sta
obe nalogi odstranjeni, opazimo najbolj pomembno poslabsanje zmogljivosti, kar
kaze, da obe nalogi, povezani s pozo, zagotavljata pomembne informacije za
nadaljnje izboljsanje rezultatov segmentacije. Zanimivo je, da opazimo vecje padce
zmogljivosti na naboru podatkov ATR kot na LIP. To je vetjetno posledica dejstva,
da je bil model usposobljen na delu podatkov v LIP, zato so pomozne naloge bolj

kriticne, ko se spremenijo znacilnosti podatkov.
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4.4 Rezultati pomozZnih nalog

Ker je SPD ucen na vecciljni nacin, generira tudi napovedi skeletnih tock in
predstavitve vhodnih slik z globinsko predstavitvijo poze. Za boljse razumevanje
obnasanja modela tukaj poro¢amo o rezultatih za naloge napovedovanja skeletnih

tock in globinske predstavitve na testnem delu nabora podatkov LIP.

Napoved skeleta. Za prvi poskus ovrednotimo tri modele, predlagani SPD, referencni
JPPNet in SPD model brez naloge napovedovanja globinske predstavitve, to je SP.
Na testnih podatkih LIP ima model JPPNet najnizjo vrednost zED 51,2 slikovnih
pik, sledi model SPD z vrednostjo 55,01 slikovnih pik. Najsibkejsi model v tem
poskusu je model SP z vrednostjo #ED 56,82 slikovnih pik. Ti rezultati kazejo, da
dodatek naloge z globinsko predstavitvijo jasno izboljsa tudi ucinkovitost naloge
napovedovanja skeletnih tock. Vendar so konéni rezultati slabsi od JPPNet zaradi
dejstva, da so naloge segmentacije dobile vi§jo prioriteto pri uravnovesanju funkcije

izgube.

Napoved globinske predstavitve. Tretja naloga, ki se izvaja znotraj modela SPD, je
napoved globinske predstavitve telesa. Ker JPPNet ne ustvatja napovedi globinske
predstavitve, porocamo samo o rezultatih za celoten model SPD in model brez
naloge za napovedovanje polozaja na podlagi skeletnih tock, to je SD.

Na testnih podatkih LIP model SPD dosega oceno GPS 48,2%, model SD pa 50,1%.
Rezultati kazejo, da dodajanje naloge za napovedovanje polozaja skeletnih tock ne

pomaga izboljsati u¢inkovitosti napovedi globinske predstavitve.
4.5 Kvalitativni rezultati

V tem delu predstavimo in analiziramo kvalitativne rezultate, ki jih generira

segmentacijska veja modela SPD.

Slika 6 prikazuje primerjavo rezultatov segmentacije, ki jih generirata SPD in
JPPNet, skupaj z izvornimi vhodnimi slikami in anotacijskimi maskami segmentacije

za tri izbrane slike iz nabora podatkov LIP.
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Vhodna slika

Anotacija
. '
W

JPPNet

.
!

Slika 6: Primerjava rezultatov segmentacije, ki jih generira predlagani model SPD in
konkurenéni JPPNet na izbranih slikah iz nabora podatkov LIP. V ptvi vrstici so prikazane
izbrane vhodne slike, v drugi vrstici segmentacijske anotacije, in v tretji ter Cetrti vrstici
rezultati modelov JPPNet oziroma SPD.

Vir: lasten.
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Prva slika prikazuje teniskega igralca in osebo v ozadju, ki je neizostrena in delno
zakrita. Vidimo, da je model SPD edini, ki je pravilno zaznal le igralca v ospredju.

Referencni model ima tezave z osebo v ozadju, saj je zelo blizu igralca v ospredju.

Razlika v kakovosti segmentacije je vidna tudi pri definiciji prstov na desni roki, kjer
je model SPD veliko bolje prepoznal posamezne prste kot model JPPNet. Drugi
primer prikazuje Zensko, ki je delno skrita za stolom. V tem primeru model JPPNet
izpusti celoten predel nog, ceprav je Se vedno delno viden skozi stol. Kljub
prekrivanju model SPD prepozna polozaj noge in jo pravilno oznac¢i. Druga
edinstvena znacilnost te slike je razvrstitev zgornjega dela oblacila. Zgornji del
zenskega telesa je oznacen kot zgornji oblacilni razred, model JPPNet ga napacno
klasificira kot plas¢, medtem ko model SPD pravilno razvrs¢a obmodje kot razred
zgornjih oblacil, kar je posledica kontekstualnih informacij, ki jih zagotavljata drugi
dve nalogi. Na tretji sliki vidimo moskega, ki deska na vodi. V tem primeru model
JPPNet daje najboljso segmentacijo glede na anotacije, saj ustrezno oznaci zgorniji
del oblacila in ga loci od hla¢. Nas model celotno obmocje uvrsca med enodelne
kombinezone, kar je glede na videz slike iz cloveske perspektive smiselna

klasifikacija.
5 Zakljucek

V tem delu smo predstavili vecciljni segmentacijski model, imenovan SPD. Poleg
primarne naloge segmentacije telesa model vkljucuje tudi nalogo napovedi skeletnih
tock in napovedovanja globinske predstavitve telesa. Segmentacijski del modela je
bil ovrednoten na podatkovnih zbirkah LIP in ATR, pri obeh zbirkah podatkov pa
je SPD dosegel boljse rezultate kot referencni model JPPNet. Poleg tega je bilo s
strogimi Studijami ablacije dokazano, da so modeli, ki so upostevali manjse Stevilo

nalog, povzrodili slabso ucinkovitost.

V analizi ablacije smo predstavili prispevek vsake od nalog in ugotovili, da skupna
uporaba skeleta in globinske naloge dodaja vecjo vrednost kot uporaba katere koli
od njiju samostojno. Za nadaljnje izboljsanje rezultatov nacrtujemo raziskovanje
dodatnih nalog v u¢nem postopku, ki bi lahko dale dodatne napotke za postopek

segmentacije.
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Opomba

To raziskavo so delno podpzli projekt ARRS J2-2501 “Globoki generativni modeli za lepoto in modo
(DeepBeauty)”, raziskovalni program ARRS P2-0250(B) “Meroslovje in biometri¢ni sistemi” in ARRS
Research Program P2-0214 “Racunalniski vid”.
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