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velikih koli¢inah, hrano, ki bo cenovno dostopna, ob vsem tem, pa bodo kmetovali
na trajnosten nacin, ki bo omogocal nadaljevanje kmetijske panoge tudi prihodnjim

rodovom.

V sklopu prispevka so predstavljeni nekateri izzivi preciznega kmetijstva, kamor
nedvomno sodi tudi racunalnistvo in, $e natancneje, tudi postopki digitalne obdelave
signalov. Glede na te so bili predstavljeni Stitje projekti, ki pa Se potekajo ali pa so se
nadavno koncali. Vsem tem pa je skupno to, da pri vsakem izmed njih vidimo
dodatne moznosti, ki bi resitve lahko $e izboljsale, vse te dodatne resiteve, pa bodo

neko¢ v pomoc¢ domacim pridelovalcem hrane, pa tudi Se Sirse.
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Povzetek Zdi se, da kljub nedoreceni definiciji podrocdja, o
umetni inteligentnosti (Ul) danes vsi vse vemo. V ozjem,
raziskovalnem smislu, se Ul povezuje tako z razvojem novih
racunskih metod kot njihovo uporabo v praksi. V prispevku
porocamo o rezultatih analize bibliografskih zapisov s podrocja
UI od leta 2000 do danes. Predstavimo konstrukcijo omrezja
sopojavnosti klju¢nih besed v ¢asu in analiziramo tematike, s

katerimi so se ukvarjali raziskovalci v preteklih dveh desetletjih.
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1 Uvod

Z umetno inteligentnostjo se danes stecujemo ze prakticno na vsakem koraku.
Domuje ne le v znanosti in industriji, temvec na tak ali drugacen nacin kroji zivljenje
slehernega posameznika. V znanosti prakticno ne najdemo podrodja, ki k
sodobnemu pojmovanju umetne inteligentnosti ni pristavilo vsaj kancka

svojstvenosti.

Povrsen vpogled v koli¢ino in hitrost pridobivanja znanstvenega védenja nam
obic¢ajno nudi ze hiter sprehod po eni od splosnonamenskih bibliografskih zbirk. Za
ilustracijo obsega znanja na podroc¢ju umetne inteligentnosti je na sliki 1 prikazana
rast §t. bibliografskih zapisov povezanih s predmetno oznako _Artificial Intelligence.
Prikaz je narejen loceno za zbirki Scopus in Web of Science (WoS). Denimo, da
zanemarimo sicer pomembno razliko v $t. publikacij med zbirkama in opazujemo le
hitrost narascanje publikacij v ¢asu. Brez zadrzkov bomo hitro prisli do zakljucka,

da je rast literature v zadnjih treh desetletjih enormna.

150 4 Scopus

Web of Science

100

50 A

St. publikacij (x1000)

T T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
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Slika 1: Rast §t. bibliografskih zapisov povezanih s tematiko umetne inteligentnosti v zbirkah
Scopus in Web of Science
Vir: lasten

Redno sledenje novim objavam je na tako obseznem in kompleksnem podrocju kot
je umetna inteligentnost, prakticno nemogoce. Empiri¢na evidenca pa opozarja, da
je vsaj povrsinsko poznavanje ustroja znanstvenega védenja conditio sine qua non za

“dobre” raziskovalne dosezke in nove ustvarjalne preboje na podro¢ju umetne
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inteligentnosti (Chen, 2011). Prirocen instrumentarij, ki nam pri iskanju in
razumevanju skritih zakonitosti v bibliografskih podatkih lahko pomaga, najdemo v

ti. znanosti o znanosti (angl. Science of Science).

Za znanost o znanosti—v nadaljevanju bomo uporabljali kratico SciSci—lahko
re¢emo, da ima dolgo preteklost, a kratko zgodovino. V zadnjih letih je podrodje,
predvsem zaradi uspes$nega interdiciplinarnega sodelovanja glavnih akterjev (med
katerimi najdemo tudi zveneca imena kot je npr. Albert-Laszlé Barabasi), dobilo nov
raziskovalni zagon (Wang & Barabasi, 2021). V prvi vrsti se to odraza v objavah v
eminentnih znanstvenih casopisih; revija Science pa je predstavitvi discipline
nedavno namenila celo stevilko (glej npr. Fortunato in sod., 2018). Kvantitativni

metodoloski aparat SciSci s pridom ¢rpa s podrocij bibliometrike in scientometrike. !

Na podro¢ju SciSci lo¢imo med pristopi za ocenjevanje uspesnosti raziskovalnih
entitet (npr. raziskovalcev, raziskovalnih skupin) in pristopi, ki omogocajo vpogled
v strukturo in dinamiko razvoja znanja na izbranem znanstvenem podrocju. Med
zadnjimi najpogosteje stecamo ti. kartiranje znanosti (Small, 2006), analizo
socitiranosti dokumentov (Small, 1973) in analizo sopojavnosti (klju¢nih) besed oz.
terminov (Callon in sod., 1991). Nekateri od teh so bili s pridom uporabljeni tudi za
pregled znanstvenega védenja na podro¢ju umetne inteligentnosti (Alonso in sod.,
2018; Darko in sod., 2020; Yu in sod., 2019).

Namen prispevka je dvojen:2 (1) z analizo sopojavnosti klju¢nih besed v znanstveni
literaturi Zelimo predstaviti dinamiko razvoja podrodja umetne inteligentnosti v
svetu in (ii) bralcu Zelimo nakazati pomen in pomembnost metodologije SciSci za

spremljanje in nacrtovanje uspesne raziskovalne poti.

1 Poleg obeh nastetih je mo¢ v literaturi zaslediti Se poimenovanja kot so npr. informetrika, webometrika, altmetrika,
zato Milojevi¢ in Leydesdorff (2013) predlagata uporabo krovne skovanke iMetrika, s katero zajamemo pisano paleto
postopkov in metod, ki so bile razvite pod okriljem razli¢nih pristopov k proucevanju znanosti.

2V okviru predavanja bomo problematiko razvoja umetne inteligentnosti naslovili $irse in osvetlili tudi dosezke
domace raziskovalne skupnosti.
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2 Metode
2.1 Pridobivanje podatkov

Raziskovalec ima danes na voljo pisano paleto bibliografskih zbirk, ki se med seboj
razlikujejo ne samo po namembnosti in obsegu indeksiranih publikacij, pa¢ pa tudi
po kvaliteti vneSenih bibliografskih zapisov in predvsem ceni dostopa. Zbirkam
WoS, Scopus in PubMed so se v preteklem desetletju pridruzile prostodostopne
alternative, med katerimi velja izpostaviti zlasti zbirke Dimensions, OpenCitations,
Semantic Scholar in OpenAlex. Sami smo podatke pripravili na osnovi zbirke WoS,
ki po nasih izkusnjah zagotavlja optimalno razmerje med kvaliteto bibliografskih
zapisov in obsegov vkljucenih publikacij. Podatke smo zajeli 1. februarja 2022, pri
priklicu pa smo se omejili na zapise objavljene v angleskem jeziku in uvrscene v

kategotijo Computer Science, Artificial Intelligence.

V zbirki WoS smo presteli 747.018 zapisov z oznako Computer Science, Artificial
Intelligence, med katerimi je bilo 742.376 (99 %) publikacij v angleskem jeziku. V
nadaljevanju smo izdvojili samo zapise za publikacije objavljene v obdobju 2000—
2020. Za potrebe identifikacije tematik v ¢asu smo 20-letno obdobje se dodatno
razbili v $tiri manj$a obdobja, v vsakem razbitju pa upostevali samo prvih 2000

cvee

2.2 OmreZje sopojavnosti kljucnih besed

1z vsakega zapisa smo izlus¢ili kljucne besede, ki so jih pripravili avtotji (polje DE v
zapisu WoS) in jih po potrebi normalizirali. Uposteli smo samo klju¢ne besede, ki se
pojavijo v najmanj petih bibliografskih zapisih. Zaradi preglednosti prikazov smo
upostevali le prvih 250 najpogosteje zastopanih kljuénih besed. Ta delovni korak
smo zakljucili s pripravo $tirih matrik sopojavnosti kljucnih besed (ena matrika za

vsako od stirih ¢asovnih rezin) razseznosti 250 X 250.

Matriko sopojavnosti lahko predstavimo kot neusmerjeno utezeno omrezje, v
katerem posamezno vozlis¢e oznacuje eno od 250 izdvojenih kljucnih besed,
povezave med vozlis¢i pa vzpostavi sopojavnost parov klju¢nih besed v

bibliografskem zapisu. Utez na povezavi predstavlja §t. sopojavitev izbranega para

3 Zbirka WoS vsakemu bibliografskemu zapisu pripise eno ali ve¢ predmetnih oznak (angl. Subject Category). WoS
trenutno obsega 252 predmetnih oznak s podrocij naravoslovja, druzboslovja, humanistike, tehnike in umetnosti.
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klju¢nih besed preko vseh zapisov. Surove frekvence sopojavnosti smo normalizirali
po obrazcu (Van Eck & Waltman, 2007):

kjer je ¢; st. zapisov, v katerih se sopojavita klju¢ni besedi 7in / ¢; §t. zapisov v katerih

se pojavi klju¢na beseda 4, 7 pa celotno $t. zapisov v izbrani ¢asovni rezini.
2.3 OmreZje sopojavnosti klju¢nih besed

Za identifikacijo raziskovalnih tematik v omrezju smo uporabili Louvainov
algoritem grucenja v skupine oz. skupnosti (Blondel in sod., 2008). Algoritem temelji
na optimizaciji kriterijske funkcije (ti. modularnosti), s katero merimo razmerje med
gostoto povezav znotraj izbrane skupnosti in gostoto povezav zunaj skupnosti. V
vsakem od $tirih omrezij smo nato izlus¢ili skupnosti vozlis¢, za nadaljnjo analizo pa
obdrzali le tiste, pri katerih je modularnost znasala vsaj 0,7 (tj. skupnosti, ki so mocno

homogene, hkrati pa zelo heterogene med seboj).
2.4 Tematski diagram

Tematski diagram prikazuje porazdelitev izlus¢enih skupnosti klju¢nih besed v
ravnini, ki jo opiSemo s sredis¢nostjo (angl. centrality) in gostoto (angl. density) (Callon
in sod., 1991). S sredis¢nostjo merimo stopnjo izbrane skupnosti (tj. st. sosednjih
skupnosti). Visja kot je sredis¢nost skupnosti, mocnejsa je aktivnost raziskovalne

tematike (in njena interdisciplinarna vpetost), ki jo skupnost zrcali. Sredis¢nost

iEL jJEM

izracunamo po obrazcu:

kjer je Zizbrano vozlisce v skupnosti L, M mnozica preostalih skupnosti, / pa kazalec
na izbrano vozlisce v M. Utez na povezavi med vozlisema 7 in j ozna¢imo z wy.
Indikatorska spremenljivka ¢; ob povezavi vozlis¢ 7in j zavzame vrednost 1 in O sicer.

Z gostoto nasprotno merimo homogenost posamezne skupnosti. Izrazimo jo kot
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razmerje med dejanskim ter najvedjim moznim $t. povezav v skupnosti in jo

izracunamo po obrazcu:

D, = 2E
LN -1)
kjer je E st. povezav in IN $t. vozlis¢ v skupnosti L. Gostota skupnosti odraza

razvojni potencial raziskovalne tematike.

Glede na porazdelitev sredis¢nosti in gostote lahko vsako od identificiranih tematik

uvrstimo v enega od $tirih kvadrantov pravokotnega koordinatnega sistema:

(I)  Skupnosti z mocno izrazeno sredis¢nostjo in gostoto, ki odrazajo
pomembne in dobro razvite raziskovalne tematike;

(II)  Skupnosti s s§ibko izrazeno sredis¢nostjo in mocno izrazeno gostoto, ki
zrcalijo sicer dobro razvite raziskovalne tematike, a brez povezanosti z
ostalimi podrocii;

(III)  Skupnosti s sibko izrazeno sredis¢nostjo in gostoto odrazajo obrobne in
slabo razvite raziskovalne tematike, ki so bodisi ze v zatonu bodisi se v
znanstveni skupnosti Sele porajajo;

(IV)  Skupnosti z moc¢no izrazeno srediscnostjo, a Sibko gostoto, ki so za izbrano

raziskovalno podrocje sicer pomembne, nimajo pa razvojnega zagona.
2.5 Ponovljivost rezultatov

Programska koda, ki omogoc¢a reprodukcijo predstavljenih rezultatov, je
prostodostopna v avtorjevem podatkovnem prostoru na spletiscu GitHub:
https://github.com/akastrin/rosus-2022.

3 Rezultati in razprava

Na sliki 2 je prikazana semanti¢na ravnina, ki jo razpenjata sredis¢nost in gostota,
definirana zgoraj v razdelku 2.4. Za vsako od $tirih ¢asovnih rezin v obdobju 2000—
2020 je na prikazu predstavljena porazdelitev identificiranih skupnosti oz.
raziskovalnih tematik, ki jih te zrcalijo. V nadaljevanju sledi kratek vsebinski pregled

raziskovalnih tematik v posameznih ¢asovnih rezinah.
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Slika 2: Tematski diagrami z identificiranimi raziskovalnimi tematikami s podro¢ja umetne
inteligentnosti v obdobju 2000-2020
Vir: lasten

Zacnimo z obdobjem 2000—2004, v katerem smo identificirali 43.003 bibliografskih
zapisov povezanih s predmetnim podro¢jem _Artificial Intelligence. Porazdelitev
zapisov narasca od 5.790 v letu 2000, do 12.617 v letu 2004. Kar dobrih 46 %
publikacij je bilo objavljenih v zbirkah Lecture Notes in Computer Science in Lecture Notes
in Artificial Intelligence pri zalozbi Springer. Po st. citatov (46.933) se na vrh lestvice

uvrsca clanek z naslovom Random Forests, ki je bil objavljen v reviji Machine Learning

(Breiman, 2001). Med 10 najpogosteje citiranimi najdemo $e naslova Latent Dirichlet
Allocation (Blei in sod., 2003) in SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique
(Chawla in sod., 2002). V mnozici izlusc¢enih kljuénih besed smo identificirali osem
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tematik; najmanisa (fugzy control) zdruzuje 46, najvedja (classification) pa 253 klju¢nih
besed. Slednja se, skupaj s tematikama zmzage segmentation in face recognition, ponasa tako
z visoko srediscnostjo, kot gostoto. Za tematiko neural networks je znacilna
podpovprecna sredis¢nost, ki v kombinaciji s povpreéno gostoto govori v prid
razvitemu, a §ibko aktivhemu podrocju raziskovanja nevronskih mrez. Obrnjeno je

v tem obdobju tematika data mining sicer aktivna, vendar se e razvija.

V casovni rezini 2005-2009 smo identificirali 57.268 bibliografskih zapisov s
proucevanega domenskega podro¢ja. St. zapisov upada od leta 2005, v katerem je
bilo objavljenih 16.296 prispevkov, do leta 2009, v katerem smo zabelezili le 9.041
vnosov v WoS. Med publikacijami najvisji mesti zasedata ze omenjeni Springerjevi
publikaciji iz serije Lecture Notes. Primat po $t. citatov (12.582) pripada clanku
Visnalizing Data using -SNE (van der Maaten & Hinton, 2008), na neskromnem
sedmem mestu pa najdemo tudi prispevek domacega avtorja (Demsar, 2000), ki je
po nasih poizvedbah najpogosteje navajan clanek s SirSega podrocja umetne
inteligentnosti, znanosti o podatkih in uporabne statistike. Louvainov algoritem je iz
omrezja sopojavnosti izdvojil 10 raziskovalnih tematik, med katerimi je najmanjsa
(trusi) vkljucevala le 10, najvedja (¢assification) pa 310 klju¢nih besed. Pozoren bralec
bo opazil, da tematika image segmentation v primerjavi s casovno rezino 2000—2004
ostaja v istem kvadrantu. Podobno je pozicionirana tudi tematika weural networks, ki
pa je po obsegu nekoliko manjsa, saj se je del pomensko sorodnih klju¢nih besed
porojil v tematiko reinforcement learning. Tematika data mining je v obdobju 2005-2009
postala bolj aktivna in raziskovalno zanimiva, hkrati pa belezimo tudi njen hitrejsi

razvoj.

Pomaknimo se po ¢asovnem traku naprej. Obdobje 2010-2014 je v zbirki WoS
zastopano z 170.973 predmetnimi zapisi, kar je v primerjavi s predhodnim obdobjem
skoraj trikrat vec. Od 9.246 zapisov v letu 2010, se stevec ob koncu leta 2014 ustavi
pri 47.449 bibliografskih vnosih. Pomembna sprememba nastopi v porazdelitvi
tipov objav, saj so raziskovalci kar 64 % prispevkov objavili v obliki konferen¢nega
¢lanka. St. ¢lankov kitajskih avtorjev tudi prvi¢ preseze §t. ¢lankov, ki jih objavijo
raziskovalci iz ZDA. Na lestvici najpogosteje citiranih izstopata aplikativna
ptispevka Scikit-Learn: Machine Learning in Python (Pedregosa in sod., 2011) in
LIBSVM: A Library for Support Vector Machines (Pedregosa in sod., 2011) ter
konferencni ¢lanek Generative Adversarial Nets (Goodfellow in sod., 2014). Prva dva
naslova sta dovolj povedna, da bo vsebino zlahka prepoznal Ze slusatelj

dodiplomskega studija, v zadnjem pa avtorji predstavijo idejo generativnih
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kontradiktornih mrez (angl. Generative Adpersarial Nets). Med izlus¢enimi kljucnimi
besedami smo podobno kot zgoraj identificirali 10 raziskovalnih tematik. Najmanjso
skupnost (sentiment analysis) sestavlja 10 elementov, najvecjo (cassification) pa 250
klju¢nih besed. V kvadrantu I se pojavi nova tematika (gptimization), ki predstavlja
pomembno gonilno silo razvoja. Podobno se razvojni potencial okrepi pri tematiki
classification, ki hkrati pridobi tudi vecjo pozornost raziskovalcev. Nasprotno
ugotavljamo pocasen zaton tematike zzage segmentation, pri kateri je stopnja razvoja in
povezovanja s sorodnimi podrocji zelo nizka. Vsebinsko Siroka tematika sparse
representation je povezana s prizadevanjem raziskovalcev po obvladovanju masivnih

podatkov. V kvadrantu I11 se poraja nova tematika sentiment analysis.

Zadnje obdobje je po obsegu vklju¢enih bibliografskih enot najbogatejse. V rezini
2015-2019 smo v zbirki WoS identificirali 313 602 zapisov. Porazdelitev zapisov po
letih je v primerjavi s prej$njimi ¢asovnimi rezinami bolj enakomerna; leta 2015
belezimo 54.879 zapisov, najvecje st. (69.639) pa leta 2017. Delez prispevkov,
objavljenih v obliki konferenc¢nega clanka se se poveca (70 %). Najpogosteje citiran
je konferencni ¢lanek z naslovom Deep Residual Learning for Image Recognition (He in
sod., 2016). Vseh 10 najpogosteje citiranih ¢lankov se ukvarja z globokim ucenjem
v povezavi s §ir§im podroc¢jem racunalniskega vida. V postopku priprave tematskega
diagrama smo identificirali 10 skupnosti klju¢nih besed. Najmanjsa skupnost (action
recognition) vkljucuje 11 kljucnih besed, najobseznejsa (deep learning) pa 357 kljucnih
besed. Tematika deep learning v povezavi s tematiko machine learning tvori bazicno
podro¢je delovanja raziskovalcev. Pomembnih gonilnih tematik v tem obdobju ne
identificiramo. Povedna je transformacija tematike sentiment analysis, ki smo jo
identificirali v obdobju 2010-2014, v tematiko emotion recognition, ki zrcali
prizadevanja po obvladovanju vecrazrednega napovedovanja/razvr$canja emocij v

razli¢nih modalnostih.
4 Zakljucek

V prispevku smo na kratko osvetlili pot razvoja umetne intelignetnosti v zadnjih
dvajsetih letih. Predstavljena analiza nikakor ni iz¢rpna, je pa dovolj povedna, da bo
bralec dobil prvi vpogled v dinamiko razvoja podrocja. Zaradi specificnosti
podatkovnega modela bibliografske zbitke WoS, v analizo nismo vkljucili
raziskovalnih podrocij, ki umetno inteligentnost pravzaprav definirajo (npr.

filozofija, vedenjske in kognitivne znanosti).
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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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2.1 Strojna oprema

Strojna oprema vkljucuje sprednji razdiritveni prikljucek robota Farmbeast.
Farmbeast [5] je avtonomen poljedelski robot, v osnovi namenjen za delo med
vrstami pridelka. Glavni senzor za zaznavanje okolice je Velodyne Puck VLP-16
LiDAR [6], ki deluje kot oci robota. Robot se premika s stirimi pogonskimi kolesi,
ki imajo $e zmoznost obracanja po z osi, kar omogoci robotu zasuk na mestu, brez

zdrsa koles.
2.1.1 Farmbeast orodje za odstranjevanje plevela — greben

Orodje za odstranjevanje plevela — greben je namescen na spredjem delu robota, kot
prikazuje slika 1, in tako omogoca odstranjevanje plevela pred robotom. V osnovi
vsebuje dva modularna prikljucka: nitkasti rezalnik in laser, ki unicujeta oziroma
odstranjujeta plevel pred robotom. V kolikor gre za mlado rastlino, jo lahko namre¢
termi¢no odstranimo Zze z usmetjenim laserskim Zarkom, starejSo pa lahko
odrezemo. Po kemi¢nih pripravkih pa navadno posezemo, ¢e gre za trdovratno vrsto

plevela.

Greben in orodja so zasnovana tako, da prijemalo grebena lahko brez posredovanja
cloveka menja orodje. Dodatno omogoc¢a pomik modulov po dveh oseh, s katerim
se dodatno pribliza oziroma prestavi na pravilno razdaljo plevelu. Celoten greben
krmili mikrokrmilnik Arduino Mega [7].

Slika 1: Robot Farmbeast s sprednjim priklju¢kom

Vir: lasten
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3 Rezultati in ugotovitve

Postopka smo ovrednotili na podlagi 30 nakljucno izbranih primerov plevela,
polovico ozko in drugo polovico Siroko listnega. Ker gre za prvo fazo raziskovanja
tematike zaznave in prepoznave plevela, je potrebno poudariti, da so primeri bili
izbrani taksni, da ne prihaja do prekrivanj plevela, hkrati pa, da so lahko prisotne
rastline velikosti v rangu 1 cm, kot prikazuje slika 7. Parametri in rezultati primerov
plevela so prikazan na tabelah 1 in 2.

Slika 7: Primer plevela, s prisotnostjo manjsih rastlin

Vir: lasten
31 Rezultati prvega nacina loCevanja

Prvi algoritem locuje plevel na podlagi koeficienta dobljenega iz zaznane povrsine
deljene s povprecjem obeh velikosti maske. Pri tem lahko na uspe$nost segmentacije
vplivamo s spreminjanjem vrednosti do koliko odstotkov prvotne povrsine

algoritem reze masko.

Najboljsi pogoji so dosezeni pri rezanju do 98 % prvotne povrsine, kjer se v
povprecju koeficienti ene sorte plevela razlikujejo za 36,5 % od druge sorte. Sam
raztros vrednosti pa je velik in sicer, kar 7 primerov Sirokolistnega plevela ima
vrednost koeficienta v obmodju ozkolistnega plevela. Kar na podlagi danih primerov
znasa 53,3 % uspesnost segmentacije siroko in 93,3 % ozko — listnega plevela.
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3.2 Rezultati drugega nacina lo¢evanja

Drugi algoritem locuje plevel na podlagi potrebnega Stevila iteracij erozije, da
dosezemo doloceno vrednost zacetne zaznave. Pri cemer s spreminjanjem vrednosti

zacetne zaznave vplivamo na kvaliteto segmentacije.

Ugotovljeno je bilo, da z izvajanjem erozije do 10 % prvotne povrsine, ozkolistni
plevel potrebuje 50 % manj iteracij v primeru Sirokolistnega. Na podlagi dobljenih
rezultatov, prikazanih v tabelah 3.1 in 3.2, se je dolocila meja pri kateri se lo¢i plevel,
ta znasa 14 iteracij. Tako plevel z manj iteracij spada pod ozkolistne medtem, ko z
vedjim stevilom spada pod sirokolistne. Opazimo lahko, da je raztros vrednosti Se
posebej velik pri Sirokolistnem plevelu, vendar pa so te vrednosti raztroSene na
dobro stran. V osnovi z drugim nacinom lo¢imo ozkolistni plevel 93,3 % in

sirokolistni 86,7 % uspesno.

Po vpeljanem korekcijskem faktorju, ki vpliva le na tiste primere, kjer je zaznana
povrsina nad 11 tiso¢ 750 ali pod 3 tiso¢ zaznanih slikovnih elementov, se je raztros
vrednosti zmanjsal, hkrati pa se je tudi izboljsala segmentacija in sicer sta bili obe

vrsti plevela loceni uspesno v 93,3 %.

Grafikon 1 prikazuje Stevilo iteracije 6. primera Sirokolistnega plevela pred in po
korekeiji.
4000
3000
2000
1000II IIIII

0 I I I I In ks I- I- I I 5 =«

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1

0o 11 12 13 14

Stevilo interakcij

Stevilo slikovnih elementov

B Stevilo slikovnih elementov s korekeijskim faktorjem

B Stevilo slikovnih elementov brez korekceijskega faktorja

Grafikon 1: Prikaz spreminjanja Stevila slikovnih elementov v odvisnosti od Stevila interakcij
erozije

Vir: lasten
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Tabela 1: Rezultati loCevanja ozkolistnega plevela, z rdeCo barvo so prikazani napaéno

doloceni primeri

Lotevanje po prvem naéinu z rezanjem do 98 % | Logevanje na drugi naéin z izvajanjem erozije
Ozko listnata plevel prvotne povriine do 10 % prvotne povriine
Velikost slike po rezanju | Povprecje - Brez korekcijskega 5 korekciskim
- = ! _ |Koeficient B R
St. 5t. slikovnih elementov X ¥ velikosti faktorja faktrojem
1 5561 224 181 202.5 2.75 9 9
2 2230 58 99 78.5 2.90 10 10
3 14552 193 190 191.5 7.60 18 16
4 4395 93 137 115 3.82 8 8
5 3801 98 110 104 3.65 12 12
6 8689 269 183 226 3.84 9 9
7 1143 293 133 213 0.54 7 13
8 8370 143 209 176 4.76 8 8
9 7876 165 206 185.5 4.25 9 9
10 7288 134 198 166 4.39 8 8
11 4235 187 92 139.5 3.04 13 13
12 10030 191 243 217 4.62 13 13
13 9051 165 239 202 4.48 9 9
14 7872 192 135 188.5 4.18 9 9
15 3381 130 106 118 2.87 7 7
POVRIeZ® | ; grsoga7 9.533333333 10.2
vrednosti
Standardni o
odklon 1.492506 2.939063667 2.569046516

Tabela 2: Rezultati loCevanja Sirokolistnega plevela, z rdeCo barvo so prikazani napa¢no

doloceni primeri

Locevanje po prvem nacinu z rezanjem do 98 % Locevanje na drugi nacin do 10 % prvotne
Siroko listnata plevel prvotne povrsine povrsine
Velikost slike po rezanju | Povpredje . Brez korekcijskega S korekciskim
= — - ! . |Koeficient | .
St. St. slikovnih elementov X y velikosti faktorja faktrojem
1 2323 67 48 57.5 4.04 15 15
2 3803 86 76 81 4.70 15 15
3 6164 178 205 191.5 3.22 18 18
4 14629 165 167 166 8.81 16 14
5 8558 99 117 108 7.92 20 20
6 1658 67 133 100 1.66 10 14
7 6545 100 97 98.5 6.64 20 20
8 8681 209 253 231 3.76 18 18
9 11196 126 137 1315 8.51 29 29
10 1273 69 117 93 1.37 9 13
11 7076 183 171 177 4.00 19 19
12 12462 132 169 150.5 8.28 19 19
13 21930 179 161 170 12.90 46 27
14 14368 199 228 213.5 6.73 24 22
15 11005 116 150 133 8.27 17 17
Poveredie | ¢ ncanz11 19.66666667 18.66666667
razmerji
Standardnil 3 ) oo571 8.772250621 4.608480795
odklon
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4 Zakljucek

Del robotiziranih pripomockov za odstranjevanje plevela zahteva ustrezno
programsko podporo, ki napravi sisteme dejansko uporabne. V danem ¢lanku tako
predstavljamo strojno resitev in programsko resitev za zaznavo in odstranjevanje
plevela. Programska resitev vkljucuje dva razlicna nacina locevanja koristnih rastlin
od plevela. Ta sta bila preizkusena ob uporabi nakljucnega vzorca posnetkov, kjer
pa je potrebno izpostaviti, da so bili vzorci zajeti ob optimalnih pogojih, brez
prekrivanj drugih rastlin in tak$ni, ki prikazujejo pretezno cele rastline. Postopek
zaradi tega $e ni popolnoma primeren za uporabo v realnih pogojih in predstavlja

izhodisce za nadaljnje raziskave.

Povzetek rezultatov kaze, da se drugi algoritem v primerjavi s prvim obnese veliko
bolje, saj prvi algoritem, kljub dobri prepoznavi ozkolistnega plevela, skoraj pol
sirokolistnega plevela dolo¢i napacno. Drugi algoritem pa v ve¢ kot v 90 % doloci
uspesno obe sorti plevela, kar kaze na uspesnost delovanja algoritma in daje

vzpodbudne rezultate za nadaljnje delo.

Za naslednje korake v smeri izbolj$ave sistema, ki bi resitev napravil $e bolj natancno
in robustno, predlagamo uporabo bolj naprednih metod, kot so opazovanje vzorcev
tekstur v slikovnem ali frekvencnem prostoru, analizo oblik oz. uporabo razlicnih
transformacij, kot je Houghove transformacija za kroznice, s katero bi poudarili
delno okroglost Sirokolistnih plevelov ali pa mogoce uporabo Kklasifikacije s Se

naprednejsimi metodami, kot so nevronske mreze.
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Povzetek Cilj clanka je opis razvoja spletne aplikacije za
detekcijo vlitth navojev segrevane deske za sneg s pomocjo
termografske kamere v okolju SICK AppStudio, ki omogoca
razvoj v programskem jeziku Lua na racunalniku SICK SIM4000.
V zacetku sta predstavljeni podrocji racunalniskega vida in
termografskih kamer. V naslednjem koraku je predstavljena
oprema in pripadajoce tehnologije, ki smo jih uporabili. V
nadaljevanju pa je prikazana implementacija dveh algoritmov za
detekcijo navojev: zaznavanje podrocij in Houghova

transformacija kroga ter njuna primerjava.
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Abstract The aim of this article is to concisely describe the
development of a web application for detecting molded threads
of a heated snowboard using a thermographic camera in the
SICK AppStudio environment, which wuses the Lua
programming language on the SICK SIM4000 industrial
computer. In the beginning, the areas of computer vision and
thermographic cameras are described and presented. In the
following chapter, we presented the equipment we worked on
and the associated technologies we used. We continued with the
description of the implementation of two algorithms we used for
detecting threads: blob detection and Circle Hough Transform
then compared the results.
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1 Uvod

Termografija je dandanes klju¢nega pomena v industriji, policiji, medicini, vojski in
drugje. Pri policijskem delu je lep prakticen primer tega iskanje oseb in predmetov
ponodi in ob omejeni vidljivosti. Poleg termografije je danes med nami vse bolj
prisoten tudi racunalniski vid in se pojavlja na vse ve¢ podro¢jih. V industriji nam na
primer koristi pri locevanju na slabe in dobre izdelke ter polizdelke. Racunalniski vid
je tudi vse bolj prisoten na merilcih hitrosti na razli¢nih avtocestnih odsekih, saj je
boljsa in cenejsa alternativa klasi¢énim fotoradarskim merilcem in omogoca branje

tablic in njihovo shrambo v podatkovno bazo (Czajewski in Iwanowski, 2010).

V ¢lanku je predstavljeno iskanje vlitih navojev na deski za sneg (angl. snowboard) s
termovizijo, ki je kombinacija zgoraj navedenih pojmov. Predstavljena bo obdelava

slik in algoritma za detekcijo, z zajemom iz termografske kamere FLIR A615.

Ciljna aplikacija tece na industrijskem racunalniku SICK SIM4000 in je razvita v
okolju SICK AppSpace v programskem jeziku Lua (Ierusalimschy, 2016). Deska je
ob izdelavi v tovarni navadno premazana s smolo oziroma posebno zmesjo in se
zato lukenj z navoji, ki sluzijo namestitvi vezi ne vidi. Ideja je, da celotno desko
enakomerno segrejemo in s termografsko kamero preverimo, kje so ti navoji, saj so

luknje narejene iz kovine in se ohlajajo pocasneje kot preostali del deske.

2 Uporabljene tehnologije

- Industrijski racunalnik SICK SIM4000

Racunalnik SICK SIM4000 je namenjen izdelavi in izvajanjem aplikacij povezanih z
racunalniskim vidom, ki ga je izdelalo nemsko podjetje SICK, ki se v vecini ukvarja
z izdelavo kamer in senzorjev za podrodje racunalniskega vida ter z razvojem
namenskih aplikacij za uporabo njihovih izdelkov (SICK, 2021). Rac¢unalnik ima 24
prikljuckov (Slika 1), ki sluzijo povezavam s kamerami, senzorji, osebnim
rac¢unalnikom za namen razvoja in rezo za lokalno shranjevanje podatkov na SD

kartico.
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- Termografska kamera FLIR A615

Za zajem slik smo uporabili termografsko kamero FLIR A615 (Slika 1) z vidnim
kotom 25°. Omogoca zajem slik v locljivosti 640 x 480 slikovnih elementov, ki jih
predstavi v 16-bitnem formatu. Naprava ima razpon zaznavanja temperature med

20 °Cin 2000 °C z natanénostjo 2 °C (£2 %) na posamezno branje temperature.

Napajanje

Povezava s kamero

Povezava s PC

Slika 1: Prikaz povezav na industrijski racunalnik SICK SIM4000 s povezano termografsko
kamero FLIR A615.

Vir: lasten
- Razvojno okolje SICK AppStudio

Razvojno okolje je namenjeno razvijanju in poganjanju aplikacij na rac¢unalniku
SICK SIM4000. Razvoj poteka v skriptnem jeziku Lua.

Med drugim smo za namene shranjevanja podatkov v bazo uporabljali tudi
odprtokodno vecplatformsko streznisko okolje Node.js in program za podatkovne
baze MongoDB.

3 Razvoj aplikacije

Aplikacija ima naslednje funkcionalnosti: gumb za vklop in izklop kamere, nastavitev
IP naslova kamere, nastavitev mejne vrednosti binarizacije, nastavitev parametra
velikosti podrodiji in raztezka posameznega podroéja, gumb za obdelavo slike, prikaz

surove slike, prikaz obdelane slike z vidnimi koordinatami, shranjevanje slike,
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obdelava slike z zaznavanjem podrocij in Houghove transformacije kroga,

shranjevane v bazo in vpogled v bazo.
3.2 Zaznavanje podrocij

Pri metodi zaznavanja podrocij (angl. blob detection) posneto sliko najprej
pretvorimo v sivinsko in jo potem binariziramo, kar je postopek pretvorbe sivinske
slike s 256 odtenki v sliko z dvema barvama, ¢rno in belo, kar izloc¢i nepomembne
elemente nad nastavljeno mejno vrednostjo. Iz binarizirane slike nato izvlecemo vsa
podrodja, ki imajo vec kot 20 ¢rnih slikovnih elementov skupaj in jih shranimo v
tabelo podrocij. Nad tabelo smo nastavili $e filtra povrsine (angl. area) in raztezka
(angl. elongation), kar izloci vse neprimerne objekte iz tabele. Za dolocitev sredisca
smo v okolju SICK AppSpace iz knjiznice PixelRegion uporabili funkcijo
Image.PixelRegion.getCenterOfGravity(blobs[i], image), ki na posameznih

podrodjih dolodi tezis¢e in vrne koordinate tezis¢a oziroma v nasem primeru sredisce

(Slika 2).
.4 161 y: 93.086 Area: 1817.04

5.724y: 183.614 Area: 1888

001 y: 91.507 Area: 1992

@

5.834 y: 182.175 Area: 1780.0

6.399 y: 274.661 Area: 1428 6.959 y: 273.443 Area: 16470

®

7764 y- 367 381 Area: 1464 (3 38.618 y: 364.711 Area: 1587

o

8.075 y: 458783 Area’ 1629 0j 39.546 y: 456.915 Area: 1534

e
I

9.344 y: 550.164 Area: 1674 0.512y: 546.9 Area: 1594.0

@
®

Slika 2: Grafi¢ni izris podrocij in koordinat.

Vir: lasten.
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3.3 Houghova transformacija kroga

Pri Houghovi transformaciji kroga smo nad binarizirano sliko uporabili Cannyjev
detektor robov, s pomocjo katerega dobimo sliko robov, ki z visoko verjetnostjo
sovpadajo z robovi na binatiziarni sliki. Nato se nad vsakim robnim slikovnim
elementom nariSe kroznica z zelenim polmerom, kjer je robni slikovni element
sredisce kroga, okoli celotnega roba, dokler ne pridemo na isto mesto. Posamezen

krog lahko predstavimo v enachi 1.
ri=(x-a)?+-b? @

V enacbi 1 a in b predstavljata srediS¢e kroga, r predstavlja polmer, x in y

predstavljata tocko na kroznici.

Rezultat je akumulatorsko polje vidno na prvi sliki 3. Ker kroznice v nasem primeru
niso popolne krivulje smo v akumulatorskem polju dolocili lokalne maksimume, ki
so v naSem primeru tocke na akumulatorju, kjer je najveéje Stevilo sticis¢
akumuliranih kroznic oziroma kjer je jakost slikovnih elementov na akumulatorju
najvisja. Lokalni maksimumi predstavljajo najboljse kandidate za sredisca kroznic
(OpenCV, 2022). Algoritem lahko zapisemo s psevdokodo v Sestih korakih:

1. Najdi robove na sliki s Cannyjevim detektorjem robov
2. Za vsako podrocje
3. Za vsako tocko na robu
4. Narisi kroznico s srediS¢em v tej tocki na robu s polmerom r
5. Poisc¢i lokalni maksimum v akumulatorskem polju
6. Najdene parametre (I; a, b), ki ustrezajo lokalnim maksimumom, preslikaj nazaj
na izvirno sliko (Slika 3).

Slika 3: Akumulatorsko polje (levo) in izris najdenih krogov na vhodni sliki robov (desno).
Vir: lasten.
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3.4 Primerjava obeh metod

Pri primerjavi obeh metod smo na sliki ro¢no dolodili sredisc¢a za vsak posamezen
navoj tako, da smo poljubno izbrali tri tocke na posamezni kroznici in s pomocjo
njih dolodili sredis¢e. Koordinate sredis¢ navojev po vseh treh metodah so vidne v
tabeli 1. Na dnu tabele je prikazano $e povpre¢no odstopanje posamezne metode od
ro¢nega izracuna sredis¢. Za izracun odstopanja smo uporabili formulo Pitagorovega
izreka za racunanje razdalje med dvema tockama v koordinatnem sistemu. Na
podlagi podatkov in izracunov lahko vidimo, da je to¢nost dolo¢anja sredisc¢ pri obeh
metodah primerljiva, saj je razlika med njima v povpredju le desetinka slikovnega
elementa in od roc¢no izmerjenih sredis¢ v povprecju odstopata le za en slikovni

element.

Tabela 1: Primerjava razlik med roénim izraCunom sredi$¢ in uporabljenima metodama.

st. zaznavanje podrodij Hough

navoja

v

odstopanje

odstopanje

1 167
2 206 165 0,9156 1,6466
3 296 166 2,0807 1,2236
4 388 165 1,5605 1,4040
5 481 164 0,8021 0,9960
6 571 163 0,7066 0,8884
7 113 345 1,3319 1,2606
8 205 345 0,2745 1,2964
9 298 347 2,0796 2,8351
10 387 346 2,1942 2,8317
11 480 346 0,7498 0,3417
12 572 343 1,5816 0,5450
povprecje: 1,3300 1,4877
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1 Uvod

Med uporabna podro¢ja racunalniskega vida spada tudi podro¢je analize oseb na
osnovi posnetkov obrazov, kjer s postopki racunalniskega vida iz posnetka obraza
pridobimo Zelene informacije o osebi na sliki. Primeri uporabe informacij o obrazu
so samodejno belezenje prisotnih Studentov na predavanjih (Grover, 2019),
samodejno preverjanje potnih listov na letaliscih (MRZ, 2022) ali pa verifikacija
identitete kot dodaten varnostni sloj pri dvigu gotovine na bankomatu (Murugesan,

2020).

Zelo koristna informacija, ki jo lahko pridobimo iz posnetka obraza, je starost osebe.
Podatek o starosti osebe nam koristi na podrocjih, kot so nadzor dostopa do vsebin,
biostatistika, profiliranje uporabnikov, pametno oglasevanje, simulacije staranja in

varnostni sistemi.

Doloc¢anje starosti osebe je zahtevno opravilo ze za cloveka, razlog za to pa so
razlicni dejavniki, kot so na primer zivljenjski slog osebe (kajenje, slabo
prehranjevanje), ki lahko osebo navidezno postarajo, okoljski vplivi (zivljenje v
onesnazenih okoljih, visoka izpostavljenost soncu), genetika, poras¢enost obraza ali
uporaba li¢il, razli¢ni vzorci staranja pri razlicnih rasah itd. Na zajetth posnetkih k
temu dodamo $e dodatne dejavnike, kot so poza osebe, izraz na obrazu in osvetlitev

fotografije. Vse to Se dodatno otezi analiziranje slike.

Za nov preboj pti ocenjevanju starosti na osnovi digitalnih posnetkov so poskrbele
metode strojnega ucenja, natancneje globoke konvolucijske nevronske mreze, ki so
se izkazale kot dobra resitev ze pri veliko drugih tezavah procesiranja vizualnih
podatkov (Glavez, 2018), (Sultana, 2020).

V tej raziskavi predstavimo na$ razvit model konvolucijske nevronske mreze za
ocenjevanje starosti osebe iz digitalnega posnetka. Nad modelom izvedemo vec
cksperimentov. Najprej preizkusimo natan¢nost razvitega modela ob razliénih
nastavitvah hiperparametrov in izvedemo primerjavo s sorodnimi deli. Preverimo
tudi, v kolik$ni meri spol osebe na digitalnem posnetku vpliva na natanénost
ocenjevanje starosti, oziroma, ali lahko razli¢ne vzorce staranja zajamemo tudi med

v

ucenjem konvolucijske nevronske mreze in jih izkoristimo za natancnejse
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ocenjevanje starosti osebe na digitalnem posnetku. Rezultate in ugotovitve natancno

kvantificiramo.

2 Algoritem za ocenjevanje starosti z uporabo modela VGG-Face

Za osnovo za svoj algoritem smo izbrali arhitekturo VGG-16, saj na njej temelji
veliko uspesnih algoritmov s podroéja racunalniskega vida (Parlhi, 2015), (Rothe,
2015). Izbrali smo razli¢cico modela VGG-16, imenovano VGG-Face, ki je bila
razvita za razpoznavanje obrazov (Patlhi, 2015). Za to razli¢ico modela smo se
odlocili, ker je bil za namen razpoznavanja obrazov model ucen na ve¢ kot milijjonu
digitalnih posnetkov obrazov. Taksen model se je naucil prepoznavati znacilnice
obrazov, ki so uporabne tudi za na$ sistem za ocenjevanje starosti. V nasi raziskavi
uporabimo prenosno ucenje (angl. transfer learning). Da bi ohranili Ze nauceno
znanje, ki smo ga pridobili z uporabo utezi drugega, Zze naucenega modela, smo v
nasem modelu zamrznili vse plasti, razen zadnjih treh konvolucijskih. Utezi

zamrznjenih plasti se med ucenjem niso spreminjale (Krel, 2021).

Ocenjevanje starosti smo opredelili kot klasifikacijski problem s 101 razredom, ki
predstavljajo leta od 0 do vklju¢no 100. Zadnja konvolucijska plast v VGG-Face za
potrebe razpoznavanja obrazov vsebuje 2.622 izhodov, ki smo jih nadomestili s

svojimi klasifikacijskimi razredi.

Tako smo dobili model, ki na vhodu pricakuje digitalni posnetek velikosti 224 x 224
slikovnih elementov s tremi barvnimi kanali, izhod pa predstavlja 101 klasifikacijski
razred. Model ima trinajst konvolucijskih plasti in skupno 134.674.341 parametrov,
pri cemer je 119.959.653 parametrov mozno uciti, 14.714.688 parametrov pa je

zamrznjenih.
3 Eksperimentalno okolje

Izvorno kodo algoritma smo pripravili v splosno namenskem programskem jeziku
Python. Za delo z nevronskimi mrezami smo uporabili odprtokodno programsko
ogrodje Keras (Keras, 2022), ki sluzi kot vmesnik do odprtokodne knjiznice
TensorFlow (Tensorflow, 2022), ki ponuja sirok nabor operacij za ucenje in delo z

nevronskimi mrezami (Krel, 2021).
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Ker je ucenje konvolucijske nevronske mreze racunsko zahtevno in tezko izvedljivo
na povpreénem osebnem racunalniku, smo za ucenje uporabili storitev Google
Colaboratory (Google Colaboratory, 2022). Google Colaboratory omogoca izvedbo
kode Python v oblaku prek spletnega brskalnika. Storitev je priljubljena predvsem
pri razvijalcih algoritmov strojnega ucenja, saj omogoca dostop do zmogljivih

grafi¢nih procesnih enot.
31 Uporabljene slikovne baze podatkov za ocenjevanje starosti

V tej raziskavi smo za ucenje in eksperimente uporabili podatkovni bazi FG-NET
in IMDB-WIKI.

Baza podatkov FG-NET (FG-NET, 2022) vsebuje 1.002 digitalnih posnetkov 82
razlicnih oseb. Razpon starosti oseb je med 0 in 69 let. Informacija o starosti osebe
na digitalnem posnetku je shranjena v imenu slikovne datoteke v formatu:
id_osebe_A_starost_osebe.jpg (primer: datoteka, poimenovana 065A09.jpg, vsebuje
digitalni posnetek obraza osebe z identifikatorjem 065 in starostjo 9 let).

Baza podatkov IMDB-WIKI (IMDB-WIKI, 2022) vsebuje 524.230 digitalnih
posnetkov obrazov razlicnih znanih oseb, samodejno pridobljenih s spletnih strani
IMDB in Wikipedija. Posnetkom je dodana datoteka s koncnico .mat, iz katere lahko
z orodjem Matlab preberemo razli¢cne metapodatke o osebi na digitalnem posnetku
(npr. datum rojstva, spol). Baza je razdeljena na ve¢ direktorijev z digitalnimi
posnetki, metapodatki o posnetkih pa so zapisani v dveh locenih datotekah za
digitalne posnetke, pridobljene s spletne strani IMDB in za digitalne posnetke,
pridobljene iz Wikipedije. Ker so posnetki pridobljeni samodejno s spleta, vsebujejo
tudi napacne in neustrezne posnetke ter napacne metapodatke, zato moramo

podatkovno bazo precistiti.
4. Eksperimenti

Izvedli smo ve¢ razlicnih eksperimentov. Najprej smo veckrat ponovili ucenje
nevronske mreze za iskanje optimalnih nastavitev hiperparametrov. Zatem smo
izvedli eksperimente, s katerimi smo preverili vpliv spola na uspesnost ocenjevanja

starosti ter opravili primerjavo nasega algoritma s sorodnimi resitvami (Krel, 2021).
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4.1 Eksperiment 1: U¢enje modela na podatkovni bazi IMDB-WIKI

Najprej smo preverili, kako dobro se je nas model sposoben nauciti ocenjevanja
starosti. Za ucenje in validacijo smo uporabili precis¢eno bazo IMDB-WIKI, kjer
smo za ucenje uporabili 95.121 digitalnih posnetkov iz podmnozice IMDB. Ucenje
smo izvedli v 500 epohah. V vsaki epohi smo naklju¢no prebrali 10.240 digitalnih
posnetkov, ki smo jih razdelili v razmerju 80:20; 8.192 posnetkov za ucenje in 2.048
posnetkov za validacijo. Uspesnost smo ovrednotili s povprecno napako med

dejansko in ocenjeno starostjo osebe nad 5.000 posnetkih iz podmnozice WIKI.

Eksperiment smo izvedli veckrat, s preizkusom razli¢nih nastavitev hiperparametrov
in optimizacijskih algoritmov. Preizkusili smo dva razli¢na optimizacijska algoritma,
in sicer stohasti¢ni gradientni sestop (angl. Stohastic Gradient Descent, SGD) ter
optimizacijski algoritem Adam.

Pri optimizacijskem algoritmu SGD smo uporabili dva nacina, in sicer s konstantno
stopnjo ucenja (angl. learning rate) in s spremenljivo stopnjo ucenja, hiperparametre

pa nastavili kot:

— moment (angl. momentum): 0,9,

— stopnjo ucenja: 0,01,

— upad stopnje ucenja (uporablieno le pri modelu s spremenljivo stopnjo
ucenja): 0,001.

Pri optimizacijskem algoritmu Adam smo izbrali stopnjo ucenja 0,01. Vrednosti vseh
omenjenih hiperparametrov so nastavljene glede na priporocila oziroma privzete

vrednosti v ogrodju Keras.

Ucenje smo opravili v paketnem nacinu, kjer smo kot del eksperimenta spreminjali

stevilo posnetkov v paketu, in sicer smo uporabili pakete s 64, 128 in 256 posnetki.
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4.2 Eksperiment 2: Vpliv spola na uspesnost ocenjevanja starosti

V naslednjem eksperimentu smo preverjali, ali lahko s poznavanjem spola osebe
izboljSamo natancnost ocenjevanja starosti. Ponovno smo uporabili podatkovno
bazo IMDB-WIKI, kjer metapodatki vsebujejo tudi podatek o spolu osebe. 1z
podmnozice IMDB smo tvorili novi podmnozici s posnetki samo moskih (45.413
posnetkov) in s posnetki samo zensk (48.673 posnetkov). Ucenje smo izvedli dvakrat
od zacetka, in sicer prvi¢ le na podmnozici posnetkov s samo moskimi, pri cemer
smo posnetke moskih razdelili v razmerju 80 % (36.330 posnetkov) za ucenje in 20
% (9.083 posnetkov) za validacijo, nato pa $e na podmnozici posnetkov s samo
zenskami, kjer smo posnetke razdelili v enakem razmerju 80:20 (38.938 posnetkov
za ucenje in 9.735 posnetkov za validacijo). Pri uc¢enju obeh modelov smo uporabili
optimizacijski algoritem SGD z momentom 0,9, stopnjo ucenja 0,01 in pakete z
velikostjo 128 posnetkov. Za ocenjevanje uspesnosti smo pripravili tri razlicne testne
baze podatkov iz podmnozice WIKI, pri ¢emer smo v prvi izbrali 5.000 posnetkov
obeh spolov, v drugi 5.000 posnetkov le moskih in v tretji 5.000 posnetkov le Zensk.
Uspesnosti smo vrednotili s povprecno napako med dejansko in ocenjeno starostjo
osebe nad vsemi tremi testnimi bazami loceno za model, ucen le na posnetkih

moskih in za model, ucen le na posnetkih Zzensk (Krel, 2021).
4.3 Eksperiment 3: Primerjava s sorodnimi deli

V zadnjem cksperimentu smo primerjali nas algoritem in s sorodnimi deli. Za
cksperiment smo uporabili model z optimizacijskim algoritmom SGD, momentom
0,9, stopnjo ucenja 0,01 ter pakete velikosti 128 posnetkov. Model smo ucili na
posnetkih iz podatkovne baze FG-NET po metodi validiranja LOPO (angl. Leave-
One-Person-Out).

4.4 Metrike za vrednotenje rezultatov
Za vrednotenje smo uporabili metriko povprecne absolutne napake MAE (angl.

Mean Absolute Error) in metodo validiranja LOPO. Z metriko MAE merimo

razliko med ocenjeno in dejansko starostjo osebe. Izracunamo jo kot:
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K
1
MAE = E.ley’i — vl @
i=

kjer y'; pomeni ocenjeno starost osebe na i-tem posnetku, y; dejansko starost osebe
na i-tem posnetku in K $tevilo testnih posnetkov. Manjsa izracunana napaka seveda

pomeni boljsi rezultat.

Primerjavo svojega algoritma z obstojecimi resitvami smo opravili z metodo LOPO
na bazi podatkov FG-Net, ki vsebuje 1.002 posnetkov 82 razlicnih oseb, posnetih
pti razlicnih starostih. V eksperimentu smo pripravili isto stevilo modelov, kot je
razlicnih oseb v mnozici. Za vsakega izmed modelov smo pripravili testno in ucno
mnozico tako, da smo tvorili novo u¢no mnozico na nacin, da smo iz originalne
uéne mnozice izlocili vse posnetke izbrane osebe. Te izlocene posnetke, ki vsi
pripadajo izbrani osebi, smo uporabili kot testno mnozico, na kateri smo izracunali
MAE. Postopek smo ponovili za vse osebe v bazi podatkov. Na koncu smo

izrac¢unali $e povprecje vseh izracunanih MAE (kar ozna¢imo z LOPO) kot:

L
1
LOPO = ZZ MAE; ©)

i=1

kjer L pomeni stevilo vseh razlicnih oseb v bazi podatkov, MAFEi pa izracunano

napako med ocenjenimi in dejanskimi starostmi na posnetkih i-te osebe.
5 Rezultati

V prvem eksperimentu smo naso mrezo ucili na bazi podatkov IMDB-WIKI, pri
¢emer smo uporabili 95.121 posnetkov iz podmnozice IMDB za ucenje, testirali pa
na 5.000 $e nevidenih posnetkih iz podmnozice WIKI. Tabela 1 prikazuje rezultate,
ovrednotene z metriko MAE, za razlicne optimizacijske algoritme in razlicne
velikosti paketov ob razlicnem S$tevilu epoh, pri ¢emer je za vsako kombinacijo

nastavitev poudatjen najboljsi rezultat (najmanjsa metrika MAE).
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Tabela 1: Rezultati eksperimenta 1. Podana metrika MAE (v letih), pri Cemer je najboljsi

rezultat oznaCen krepko.

Nastavitev ucenja

SGD (64 posnetkov v paketu)
SGD (128)

SGD (256)

SGD LR (64)

SGD LR (128)
SGD LR (256)
ADAM (64)
ADAM (128)
ADAM (256)

Opazimo, da z uporabo spreminjajoce se stopnje ucenja (SGD s spremenljivo
stopnjo ucenja in Adam) dosezemo dobre rezultate Ze po 100 oziroma 200 epohah,
vendar pa najboljsi rezultat med vsemi dosezemo z uporabo u¢nega algoritma SGD

s konstantno stopnjo ucenja po 500 epohah.

Trajanje neprekinjenega uc¢enja modela z u¢nim algoritmom SGD in 128 posnetki v
paketu je trajalo 564 minut, ucenje modela z uc¢nim algoritmom Adam in 128
posnetki v paketu pa 447 minut. Med ucenji prihaja do razlik v potrebnem casu za
ucenje, saj se v okolju Google Colaboratory razpolozljiva sredstva dodeljujejo

dinamicno glede na zasedenost virov.

V drugem eksperimentu smo naso nevronsko mrezo ucili loceno za posnetke
moskih in Zensk na bazi podatkov IMDB-WIKI, pri ¢emer smo za ucenje uporabili
45.413 posnetkov moskih in 48.673 posnetkov zensk iz podmnozice IMDB. Tabela
2 prikazuje rezultate modela, ucenega na posnetkih moskih, in ovrednotenega z
metriko MAE nad 5.000 Se nevidenimi posnetki moskih, Zzensk in obeh spolov
skupaj iz podmnozice WIKI, tabela 3 pa prikazuje po enakem protokolu $e rezultate

modela, ucenega na posnetkih zensk.

Tabela 2: Rezultati eksperimenta 2 (razli¢ica A): Model je bil naucen le na posnetkih moskih.
V tabeli je podana metrika MAE (v letih).

Testna mnozica WIKI

Moski 6,71
Zenske 10,45
Vsi 7,88
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Tabela 3: Rezultati eksperimenta 2 (razli¢ica B): Model je bil naucen le na posnetkih Zensk. V
tabeli je podana metrika MAE (v letih).

Testna mnozZica WIKI
Moski

Zenske
Vsi

V zadnjem eksperimentu smo naredili primetjavo med naso metodo in sorodnimi
deli. Rezultate, ki smo jih nad bazo podatkov FG-NET ovrednotili z validacijsko
metodo LOPO, prikazuje tabela 4. Najboljsa metoda ima najnizjo vrednost MAE.

Tabela 4 Rezultati eksperimenta 3: Primetjava s sorodnimi deli na mnoZici FG-NET s
pomocjo validacije LOPO. V tabeli je podana metrika MAE (v letih).

Metoda MAE

AGES (Geng, 2007) 6,77

CPNN (Geng, 2013) 4,76

Cloveski apazovalec (Han, 2013) 4,70

MV (Pan, 2018) 410

Nasa resitev 3,91

DRFs (Shen, 2018) 3,85

DEX (Rothe, 2015) 3,09

BridgeNet (Li, 2019) 2,56

6 Diskusija in zakljucek

V tem clanku smo predstavili modificirano arhitekturo VGG-Face, namenjeno
ocenjevanju starosti osebe na osnovi enega digitalnega posnetka. Pri ucenju smo si
pomagali s prenosnim ucenjem. Rezultati testiranj so pokazali, da smo se priblizali
sodobnim metodam, $e bolj spodbudno pa je spoznanje, da smo na bazi podatkov
FG-NET s pomocjo validacije LOPO dosegli boljso ocenitev starosti kot ¢loveski

opazovalec.

Menimo, da je povprecna napaka ocene 6,7 leta na podatkovni bazi IMDB-WIKI in
3,9 leta na podatkovni bazi FG-NET dovolj dober rezultat, da ocenimo svoj model
kot primeren za uporabo v produkcijskih resitvah. Ob ocenjevanju starosti namrec¢
le redkokdaj potrebujemo natancénejSo oceno starosti, pogosteje nas zanimajo
doloceni $irsi razponi let, na primer, v kaksne starostne skupine spadajo udelezenci

dogodka, ki jih posnamemo pri vhodu v dvorano, ali pa s kak$no gotovostjo lahko
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ocenimo, da je oseba pri nakupu alkoholne pijace na avtomatu polnoletna (Krel,

2021).

Kot glavni prednosti predlagane metode navajamo primerno uspesnost ocenjevanja
starosti osebe in zmoznost hitrega prilaganja nase resitve z uporabo prenosnega
ucenja. Med slabosti pa Stejemo omejitev, da je nasa reSitev trenutno zmozna
obdelati le en obraz naenkrat, ter slabse ocenjevanje starosti mlajsih otrok in starejsih
oseb. Slednje je nedvomno posledica pomanjkanja posnetkov v teh starostnih
skupinah oziroma neenakomerne porazdelitve u¢nih vzorcev po starosti v bazi
podatkov IMDB-WIKI (glej sliko 1). Pomanjkanje kakovostne baze podatkov z
zadostnim in uravnotezenim stevilom oznacenih digitalnih posnetkov je sicer tezava,
ki jo omenjajo tudi avtorji sorodnih del (Rothe, 2015).

25 IMDB-Wiki

20

15

% wseh slik

10

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 BO 85 90 95
starost

Slika 1: Porazdelitev posnetkov po starosti v bazi podatkov IMDB-WIKI
Vir: lasten

Na sliki 2 smo predstavili nekaj testnih primerov dobro ocenjenih starosti z
modelom, u¢enim pri 500 epohah na podmnozici IMDB iz podatkovne baze IMDB-
WIKI z u¢nim algoritmom SGD in 128 posnetki v paketu (eksperiment 1).
Opazimo, da z naso resitvijo dobro ocenimo starost osebe na posnetku za razlicen

spol, polozaj obraza ali izraz na obrazu.
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50 o 100 200 300 400 o 50
Ocenjena starost: 12 Ocenjena starost: 39 Ocenjena starost: 31 Ocenjena starost: 38
Dejanska starost: 10 Dejanska starost: 39 Dejanska starost: 26 Dejanska starost: 4@
Razlika: 2 Razlika: @ Razlika: 5 Razlika: 2

Slika 2: Primeri dobrega ocenjevanja starosti osebe na $tirih testnih posnetkih s pomocjo
modificiranega modela VGG-Face
Vir: lasten

Na sliki 3 pa predstavljamo nekaj testnih primerov slabo ocenjenih starosti osebe,
pri cemer smo uporabili enak nauc¢en model, kot je bil opisan zgoraj. Opazimo, da
gre najpogosteje za posnetke otrok, mlajsih od deset let, ali pa za osebe, starejse od
osemdeset let. Problem je v pomanjkanju podatkov v teh starostnih skupinah v bazi
IMDB-WIKI (glej $e tekst zgoraj). Pogosto je napa¢na ocenitev posledice razlike
med navidezno in biolosko starostjo osebe (na primer tretja slika z leve na sliki 3).

o 200 300 0 100 200 300 400 60 8 100 120 0 S0 100 150

Ocenjena starost: 7@ Ocenjena starost: 11 Ocenjena starost: 20 Ocenjena starost: 61
Dejanska starost: 91 Dejanska starost: 1 Dejanska starost: 48 Dejanska starost: 82
Razlika: 21 Razlika: 18 Razlika: 28 Razlika: 21

Slika 3: Primeri slabSega ocenjevanja starosti osebe na $tirih testnih posnetkih s pomocjo
modificiranega modela VGG-Face
Vir: lasten

V prihodnosti zelimo ovrednotiti vpliv drugih hiperparametrov, ki jih v tem delu e
nismo analizirali. Na tak nacin bi poskusili izboljsati natancnost ocenjevanja starosti
in tudi hitrost ucenja. Prav tako bi lahko odpravili omejitev zaznavanja in
ocenjevanja le ene osebe na posnetek. Nadaljnje delo bomo usmerili Se v

preizkusanje drugih modernih arhitektur CNN za dolocanje starosti osebe.
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Verjamemo, da bi natanc¢nost nase resitve $e izboljsali, ¢e bi pripravili ali pridobili

vecjo in kakovostnejso u¢no mnozico.
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