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ANOTACIJA

Bakalaura darba “Sporta sacensibu fotografiju klasificéSana, izmantojot dzilos neironu
tiklus” tiek apskatiti masinmaciSanas veidi un visbiezak izmantota arhitektira fotografiju
klasific€Sana — konvolucionalais neironu tikls (CNN) un uz ta bazeti algoritmi un ietvari. Ka
ar1 darba ietvaros tika izstradats meza notieckoSa maratona fotografiju kolekcijas augsta limena
klasifikators, kur§ sp&j noteikt fotografijas att€lotos notikumus, balstoties uz atrasto cilvéku
skaitu, seju skaitu un fotografija att€loto atraSanas vietu.

Masdienas gandriz jebkuru fotografiju klasificéSanas uzdevumu veic ar dzilas maciSanas
un dzilo neironu tiklu palidzibu, jo dzila maciSanas lauj datoram iemacities daudz sarezgitakas
objektu iezimes un veikt specifiskaku klasificésanu.

Augsta limena fotografiju klasifikatori sp&j noteikt informaciju, kas nav tikai fotografija
redzamie objekti. Ta informacija nav tiesi att€lota, tacu tiek izsecinata, balstoties uz vairakiem
faktoriem.

Atslegas vardi: masinmaciSanas, dzila maciSanas, konvolucionalais neironu tikls,

klasific€Sana, fotografijas, att€lu segmentesana.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF SPORT COMPETITION PHOTOGRAPHS USING DEEP
NEURAL NETWORKS

The bachelor's thesis " Classification of sport competition photographs using deep neural
networks" examines the types of machine learning and the most used architecture for classifying
photographs - the convolutional neural network (CNN), as well as some popular algorithms and
frameworks that are based on CNN. Also, a high-level classifier of the forest marathon
photograph collection was developed, which can determine the events depicted in the
photographs based on the number of people, the number of faces and the location in the
photograph.

Today, almost any image classification task is performed using deep learning and deep
neural networks because deep learning allows the computer to learn more complex object
features and perform more specific classification.

High-level image classifiers can identify information that is not displayed in the image.
This information is inferred from several factors.

Keywords: machine learning, deep learning, convolutional neural network,

classification, photographs, image segmentation.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

ANN (angliski: Artificial Neural Network) — Maksligais neironu tikls.

DNN (angliski: Deep Neural Network) — Dzilais neironu tikls

CNN (angliski: Convolutional Neural Network) — Konvolucionalais neironu tikls.

R-CNN (angliski: Region-Based Convolutional Neural Network) — Uz regioniem balstits
kovolucionalais neironu tikls.

ROI (angliski: Region of Interest) — Interes€josai regions jeb regions, kura, iesp&jams, ir
velamais objekts.

RPN (angliski: Region Proposal Network) — Neironu tikls regionu priekslikumu generésanai.
TL (angliski: Transfer Learning) — Masinmaci$anas tehnika, kura tiek izmantots ieprieks
apmacits modelis, lai uztrenétu jaunu modeli cita, ta¢u lidziga uzdevuma veiksanai.

FT (angliski: Fine Tuning) — TL tehnika, kura tiek atsaldéti iepriekSapmacita modela slani, lai
pielagotu ta parametrus jaunai datu kopai.

SPE (angliski: Steps Per Epoch) — Masinmacisanas trenéSanas procesa hiperparametrs, kas
nosaka solu jeb iteraciju skaitu viena macisanas cikla.

BS (angliski: Batch Size) — Masinmacisanas trenéSanas procesa hiperparametrs, kas nosaka
izmantoto tren&Sanas paraugu skaitu viena soli jeb iteracija).

LR (angliski: Learning Rate) — MasinmaciSanas trenéSanas procesa hiperparametrs, kur$
kontrolg to, cik liela méra tiek izmainiti neironu tikla svari, nemot véra novertéto kladu.

CPU (angliski: Central Processing Unit) — Centralais procesors.

GPU (angliski: Graphics Processing Unit) — Grafiskais procesors.



IEVADS

Fotografiju klasificéSana balstas uz tiem paSiem principiem, kas piemit objektu
klasificéSanas procesam ikdiena. Cilvéki ikdiena veic klasificéSsanu neskaitamas reizes, joO
objektu klasificéSana rada saprasanu par apkart notiekoSo, sapraSanu par apkart esoSiem
objektiem un to savstarp&jo mijiedarbibu.

P&c biitibas objektu, tai skaita ari fotografiju klasificé$ana, nav parak sarezgits uzdevums,
ir nepiecieSams tikai noteikt konkrétu objektu vai fotografija redzamo objektu iezimes un,
balstoties uz jau pieejamajam zinasanam par kategorijam, “jaievieto” objekts zem tas
kategorijas, kura satur objektus ar klasificjama objekta iezimém. Cilvéki So procesu veic
neaizdomajoties, jo tas ir kognitivs process, bet ka So uzdevumu varétu veikt dators, kuram nav
iepriek$€jo zinaSanu par apkartgjo vidi un taja esoSajiem objektiem?

Datorprogrammas specifisku uzdevumu veiksanai loti biezi tiek rakstitas ar tradicionalas
programméSanas pieeju. Tas ir, programmétajs uzraksta algoritmu jau zinamiem ieejas datiem
un veic ieejas datu apstradi, lai iegltu izvades datus kada noteikta forma. Lai izveidotu
fotografiju klasifikatoru ar tradicionalas programmeésanas pieeju, biitu javelta neaptverami ilgs
laiks, lai sarakstitu algoritma visus iesp&jamos gadijumus, objektu atrasanas vietas fotografija
u.tml.; patiesiba tas pat nebitu racionals veids, ka So uzdevumu veikt. Lai efektivi izveidotu
precizu fotografiju klasifikatoru, tiek izmantota masinmacisanas pieeja.

Masinmaci$anas ir process, kura dators pats macas veikt kadu specifisku uzdevumu. ST
procesa rezultata uztrenétais jeb apmacitais masinmacisanas modelis spg& prognozét vertibas
vai klasificet datus, balstoties pieredze — apmacita modela atgriezta atbilde uz konkrétiem ieejas
datiem nav tiesi ieprogramméta koda.

Bakalaura darba ietvaros tika apskatiti maSinmaciSanas veidi, att€lu atpaziSanas
uzdevumi un segment@Sanas veidi, ka arT popularaka fotografiju klasificéSana izmantota
arhitektira CNN un uz tas bazeti populari algoritmi un ietvari. Tika izvéléta un definéta
fotografiju kolekcija, kura att€lo meza notiekoSu maratonu, lai noteiktu, kadi objekti ietekmée
dotas fotografiju kolekcijas klasificeSanu. Tika arT izv€léts viens konkréts uz CNN bazéts
ietvars “Mask R-CNN”, ar kura palidzibu tika izstradats izvéletas fotografiju kolekcijas augsta
Itmena klasifikators.

Bakalaura darba mérkis ir apskatit CNN arhitekttiru un uz tas bazetus variantus, noteikt,
kur§ no veidiem vislabak derétu izvéletas fotografiju kolekcijas klasificéSanai un, vai ir
iespgjams uztrenéto modeli (izveidoto klasifikatoru) pielietot citas, tacu lidzigas fotografiju

kolekcijas klasificeéSanai.



Lai sasniegtu bakalaura darba izvirzito mérki, pec datu kopas defin€Sanas tika izveidota
treninkopa ar manuali markétiem datiem, noteikti optimalie trenéSanas procesa hiperparametri,
izmantots uz COCO datukopas iepriekSapmacits instan¢u segmentéSanas modelis, kur$ tika
pielagots izvéletajai fotografiju kolekcijas ar TL pieejas palidzibu, un uzrakstits klasificéSanas
algoritms, kur§ apstrada instanu segment€Sanas modela atgrieztos rezultatus. Beigas tika
veikta apmacita instancu segmenteSanas modela un uzrakstita klasific€Sanas algoritma

testéSana uz izvelétas fotografiju kolekcijas un citas, 1idzigas fotografiju kolekcijas.



1. MASINMACISANAS PIELIETOSANA FOTOGRAFIJU
KLASIFICESANAS PROBLEMALI

1.1 MasinmaciSanas veidi

Eksiste tris masinmaciSsanas veidi: wuzraudzita maSinmaciSsanas, neuzraudzita
masinmacisanas un stimuléta masinmacisanas.

Stimuléta masSinmacisanas [1,2,3] ir tads masinmacisanas veids, kura dators macas veikt
kadu konkrétu uzdevumu, veicot nejausus méginajumus un kliidoties. ST masinmacisanas veida
specifika ir tada, ka dators par pareizi veiktu darbibu iegust “apbalvojumu”, tadg€jadi dators tiek
informéts, ka tas ir veicis pareizu darbibu, vai sodu, kas inform& datoru, ka tas ir veicis
nepareizu jeb kludainu darbibu. Datora mérkis dotaja masinmaciSanas veida ir palielinat
atlidzibu. Stimuléta maSinmaciSanas visbiezak tiek izmantota tados gadijumos, kad datoram ir
javeic kads konkréts uzdevums, atrodoties vide, kur ir iesp&jama mijiedarbiba ar apkart esoSiem
objektiem. Sis veids tiek izmantots, pieméram, datorspelu maksliga intelekta izstradg, robotika,
pasbraucosu automasinu realizéSana.

Neuzraudzita masinmaciSanas [4,5] ir masinmaciSanas veids, kura dators macas veikt
kadu uzdevumu, pieméram, prognozgt vai klasificét datus, macoties uz nemarkétiem (angliski:
unlabeled) datiem. Tas nozimé, ka dators nezina, kas datos ir att€lots. Lai dators saprastu datu
kontekstu, tiek izmantoti speciali grup&Sanas algoritmi, kuri grupé datus, balstoties uz sléptam
datu iezimé€m (angliski: hidden patterns); modela trenéSanas laika nav nepiecieSama cilveka
iejaukSanas, dators pats cenSas noteikt Iidzibas un atSkiribas datos, ka art datu struktiiru.
Neuzraudzitds maSinmaciSanas trikumi ir diezgan ilgs trenéSanas laiks un lielaks risks iegiit
neprecizas prognozes.

Uzraudzita maSinmaci$anas [6] ir masinmacisanas veids, kura dators macas veikt kadu
uzdevumu, macoties uz markétiem (angliski: labeled) datiem. Markéti dati [7] ir tadi dati, kuri
ir tagoti (angliski: tagged) jeb apziméti ar vienu vai vairakiem tagiem jeb birkam, kuras
identificé kadas konkrétas iezimes, raksturlielumus, klasific€Sanas kategorijas vai att€lotos
objektus. Markétie dati palidz masinmacisanas modelim saprast, vai veiktas prognozes un to
varbiitibas ir tuvu patiesibai vai né€. Neironu tiklu gadijuma modelis sakuma prognoze veértibu
uz ieejas datiem, un pec tam salidzina prognozeto vertibu ar patieso ieejas datu vertibu. Lai
noteiktu prognozésanas kliidu, tiek izmantota kada no zaud&juma funkcijam, un kad ir zinama
klada, neironu tikla tiek izmainiti svari, lai méginatu uzlabot prognozé$anas precizitati jeb

samazinat klidu. Dotais process notiek tik ilgi, kamér kliida nav maksimali samazinata.



1.2. Izmantotie masimaciSanas veidi fotografiju klasificéSana

Katram ma$inmaciSanas veidam ir sava specifika, kura janem véra vélama uzdevuma
risinajuma izstrade.

Ta ka stimuléta masinmaciSanas parsvara tiek lietota gadijumos, kad nepieciesamais
uzdevums jarisina, balstoties uz apkartgjo vidi un mijiedarbojoties ar taja esosiem objektiem,
fotografiju klasific€Sana S§1s masinmacisanas veids tiek pieminéts reti. Att€lu klasific€sana tiek
izmantoti tadi masinmaciSanas veidi ka uzraudzita un neuzraudzita masinmacisanas.

Zinatniskaja raksta “Comparative Analysis of Unsupervised and Supervised Image
Classification Technique” [8] tika apskatitas un salidzinatas uzraudzitas un neuzraudzitas
masinmaciSanas metodes att€lu klasific€Sanai, ka arT tika dokumentg@ti vertigi testu rezultati.

Darba tika apskatiti 2 uzraudzitas masinmaciSanas algoritmi (“Maximum Likelihood /
Bayesian” un ANN) un 2 neuzraudzitas masinmacisanas algoritmi (“K-means Clustering” un
“Expectation-Maximization” (EM)). Visi 4 algoritmi tika implementeti, lai veiktu
klasificéSanas testus. No visiem 4 algoritmiem tika secinats, ka viens uzraudzitas
masSinmaciSanas algoritms (ANN) un viens neuzraudzitdas masSinmaciSanas algoritms (“EM
(Multivariate normal distribution)”) sasniedza labus rezultatus. Abi algoritmi veica
klasific€Sanu ar salidzinosi augstu klasific€Sanas precizitati (1.testa: ANN — 67.12% un “EM
(Multivariate normal distribution)” — 56.90%; 2. testa: ANN — 97.34% un “EM (Multivariate
normal distribution)” — 89.26%), tacu klasificéSanas procesa laiks bija daudz atraks ANN
(1.testa: ANN — 796.98 sek. un “EM (Multivariate normal distribution)” — 2990 sek.; 2. testa:
ANN — 801.57 sek. un “EM (Multivariate normal distribution)” — 3100 sek.).

No zinatniska raksta “Comparative Analysis of Unsupervised and Supervised Image
Classification Technique” var secinat, ka neironu tikli ir loti noderigi attelu klasificéSana, jo tie

spgj veikt klasificésanu ar diezgan augstu precizitati un veic klasificéSanu salidzinosi 1sa laika.

1.3. Dzila masSinmaciSanas un dzilie neironu tikli

Dzila masinmacisanas [9,10] ir masinmaciSanas sféras apakskopa, kura tiek izmantoti
neironu tikli ar vismaz 2 neredzamajiem slaniem (angliski: hidden layers). Tadi neironu tikli
simul@ cilvéku smadzenu darbibu jeb uzvedibu, kas lauj datoram macities dazadas lietas lidzigi
ka to dara cilveki. Lai gan neironu tikli ar vienu neredzamo slani joprojam spgj veikt aptuvenas
prognozes (neironu tikli ar 1 neredzamo slani tiek saukti par maksligajiem neironu tikliem jeb
ANN), vairaki neredzamie slani (ANN ar vismaz 2 neredzamajiem slaniem tiek uzskatiti par

dzilajiem neironu tikliem jeb DNN) var palidzét uzlabot un optimizet prognozu precizitati.
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Dzila maciSanas tiek izmantota daudzos maksliga intelekta pielietojumos; ta uzlabo
automatizaciju, analitisko un fizisko uzdevumu veikSanu bez cilvéka iejauksanas.

Dzila macisanas atskiras no tradicionalas masinmaciSanas ar datiem, ar kuriem notiek
darboSanas un ar metodé, kuras tiek izmantotas maciSanas procesa. Tradicionalas
masinmacisanas algoritmi darbojas ar strukturétiem un mark&tiem datiem, lai veiktu prognozes.
Tas nozimég, ka no ievaddatiem tiek defin€tas konkretas iezimes, lai $1s iezimes varétu parveidot
modelim nepiecieSsama strukturéta forma. Sis process tiek saukts pirmsapstradi. Dzila
maciSands likvidé dalu no pirmsapstrades procesa, kura parasti notiek tradicionalaja
masinmaciSana. Dzilas maciSanas algoritmi spgj ielasit un apstradat tadus nestrukturtus datus
ka tekstu un att€lus, ka arT no nestrukturtiem datiem izgiit nepiecieSamas iezimes, tadgjadi

samazinot atkaribu no cilvéka.
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2. ATTELU ATPAZISANAS UZDEVUMI UN SEGMENTESANAS VEIDI

2.1 Attelu atpaziSanas uzdevumi
Attelu atpazisana (angliski: image recognition) [11] ir datorredzes un maksliga intelekta
apakskategorija. Ta ir att€lu analizéSanas un objektu noteikSanas metozu kopums, kura iespgjo
dazadu specifisku uzdevuma automatizaciju.
Att€lu atpaziSana nodroS$ina iesp&ju identific€t atrasanas vietas, cilvékus un dazadus citus
att€lotos elementus, no kuriem ir iesp&jams veikt informativus secinajumus, analizgjot attelus.

Attelu atpaziSana ietver sevi vairakus dazada veida uzdevumus, kuri ir aprakstiti zemak.

2.1.1. Parasta attelu klasifikacija

Parasta att€lu klasifikacija ir visvienkarSakais att€lu klasificeSanas veids. Dota
klasificésanas veida modelis sagaida att€lu, kura ir tikai viens galvenais objekts. Modelis
nosaka attéla atrastas iezimes un, balstoties uz zinaSanam, prognoz€, kurai klasei pieder attéla

redzamais objekts.

2.1.2. Attelu tagoSana
Att€lu tagoSana [11] arf ir klasificéSanas uzdevums, tau dotais uzdevums veic precizaku
klasific€Sanu neka parasta att€lu klasificéSana. Att€lu tagosana spgj atpazit vairaku konceptu

vai objektu esamibu attela, tadgjadi pieskirot att€lam vienu vai vairakus tagus jeb birkas.

2.1.3. Attelu klasificéSana ar lokalizéSanu

Attelu klasific€Sana ar lokalizéSanu [12], ta pat ka parasta att€lu klasific€Sana, sagaida
att€lu ar vienu objektu, kuru nepiecieSams klasificét. Tacu atskiriba ir tada, ka masSinmaciSanas
modelim janosaka ne tikai klase, kurai pieder attéla redzamais objekts, bet arT objekta atraSanas
vieta atteéla. Objekta atrasanas vieta att€la tiek ieziméta ar taisnstiiri jeb ierobezojoSo kasti
(angliski: bounding box), kas ciesi aptver attéloto objektu. Tadgjadi modelis, kurs veic sada
veida klasific€Sanu, izdod nevis vienu, bet divas izvades: klasi un ierobezojosa loga (kastes)

parametrus, piemé&ram, ierobezojosas kastes centra koordinates X un y, augstumu un platumu.

2.1.4. Objektu noteikSana
Objektu noteiksanas [12] process veic vairaku objektu klasificésanu un lokalizé€Sanu, un
objekti var piederét dazadam klasém. Tas ir, att€la tiek atrasti vairaki objekti un katram no tiem

tiek pieskirta sava klase un ieziméta sava ierobezojosa kaste.
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2.1.5. Attelu segmentéSana

Attelu segment€sana [13] ir uzdevums, kura merkis ir sadalit digitalo att€lu vairakos
segmentos, lai samazinatu att€la sarezgitibu un padaritu turpmako attéla analizé€Sanu un apstradi
vienkarsaku.

2.2. Attélu segmenteSanas veidi

Pastav 3 att€lu segmentéSanas veidi: semantiska segmentésana, instanCu segmentésana un
panoptiska (angliski: “panoptic’’) segmentésana.

Semantiska segmenté$ana [14] ir att€lu segment€sanas veids, kura katrs att€la pikselis
tiek klasificéts zem kadas no definétajam kategorijam. Tadgjadi visas instances, kuras pieder
konkrétai kategorijai, sanem vienu un to pasu klases iezimi, kas nozimé, ka visas instances ir
atdalitas no att€la ka viena vesela dala. Pieméram, ja atté€la ir redzams cilveku piilis, tad visi
pikseli, kuros ir redzami cilveki, tiks saklasificéti zem kategorijas “cilvéks” un tadgjadi
semantiskas segmentéSanas modelis atgriezis vienu klases “cilvéks” masku jeb ieziméto
laukumu. No §is maskas nevar noteikt, cik cilvéku atrodas pali vai kuri cilvéki atrodas

priekSplana un kuri taluma; loti maz detalizétas informacijas par attelu.

Semantiska segmentésana ir loti noderiga nesaskaitamu objektu klasificéSanai, pieméram,
ja nepiecieSams klasificét ka atsevisku att€la dalu debesis vai zali. Debesis vai zale ir
nesaskaitamas lietas, tas vairak apraksta, piemeram, att€la fonu, tapeéc Saja gadijuma netiek

zaudeta kada detaliz€ta informacija vai konteksts.

Instanc¢u segmenté$ana [14] ir tads attélu segment&Sanas veids, kas apstrada vairakus
objektus, kuri pieder vienai un tai pasai klasei, ka atSkirigus objektus, nevis ka vienu veselu
kopumu, ka tas notiek semantiskaja segmentéSana. Katrai klases instancei tiek iezZiméta sava
ierobezojosa kaste un objekta segmentéSanas maska, kura nosaka konkrétas instances robezas
jeb kontiiru. Piem@ram, ja attéla ir redzams cilvéku pilis, tad instancu segmenteSanas modelis
atrastu, iezZimé&tu segmentéSanas masku un klasificétu katru cilvéka instanci puli. Tadgjadi var
legiit gan konkrétai klasei piederoSo atrasto objektu skaitu, gan konkrétas instances atrasanas

vietu attela.

Instancu segment€Sanas specifika dod vairak detalizétas informacijas par fotografija

atteloto.

Panoptiska segmentéSana [14,15] paradijas salidzino$i nesen. Pirmo reizi ar $o
segmenteSanas veidu iepazistinaja Kirillov et al. 2018. gada. Panoptiska segmentés$ana apvieno

abus augstak min€tos segmentésanas veidus: semantisko un instanu segmentéSanu.
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Panoptiskaja segmentéSana instances var bt divu veidu: instances, kuras attélo saskaitamus
objektus jeb lietas (angliski: things), un instances, kuras attélo nesaskaitamus objektus
(angliski: stuff).

Panoptiska segment€sana nodrosina vairak konteksta neka instancu segmentéSana un ir
daudz detalizétaka neka semantiska segmentSSana. Sis T1pasibas padara panoptisko
segmenté$anu loti noderigu tados masinmacisanas uzdevumos, kur ir nepiecieSama apkartgjas

vides izpratne.
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3. VISIZPLATITAKA ATTELU KLASIFICESANAS METODE “CNN”
UN UZ TAS BAZETI POPULARI ALGORITMI UN IETVARI

Masinmacisana tiek izmantoti dazadi klasificéSanas algoritmi [16], piem&ram, “SVM”
(Support Vector Machine), “K-nearest neighbor”, “random forest” u.tml., tacu Sie algoritmi
neprot darboties ar attéliem, bet gan tikai ar skaitliskiem datiem. Tapéc, lai izmantotu $os
algoritmus attélu klasificéSanai, sakuma nepiecieSams no att€liem “izgut” svarigakas iezimes,
kuras apraksta objektus, un p&c tam jau §is iezimes var padot tradicionalajiem klasific€Sanas
algoritmiem, ka “SVM?” vai “random forest”.

Konvolucionalais neironu tikls jeb CNN [17,18] ir viens no vairakiem maksligo neironu
tiklu (ANN) veidiem, kas visbiezak tiek izmantots att€lu analizéSanas un apstrades uzdevumos.
CNN sastav no ievades slana, izvades slana un neredzamajiem slaniem (angliski: hidden
layers), turklat neredzamie slani ietver sevi arT konvolucionalos slanus, apvienosanas slanus
(angliski: pooling layers), pilniba savienotus slanus (angliski: fully connected layers) un
normalizacijas slanus (angliski: normalization layers). Konvolucionalie slani ir tie slani, kuri ir
atbildigi par specifisku iezZimju “izgtisanu” no att€liem. Konvolucionalie slani satur filtrus jeb
iezZimju detektorus, kuri ir reprezentéti ka mazas N x N izméru matricas. CNN padotajam
attélam tiek pielietota konvoliicijas operacija ar M §adam matricam jeb filtriem, lai iegiitu M
izvades jeb M iezimju kart§jumus (angliski: feature maps). Kad iezimju kart&jums tiek
izveidots, katra vértiba kartéjuma tiek izlaista cauri ReLU aktivacijas funkcijai. Péc iezimju
kart§jumu iegiiSanas tiek veikta apvienoSanas operacija (visbiezak ta ir “max pooling”
operacija), lai samazinatu iezimju kart€juma matricas izméru, tad€jadi samazinot apgiistamos
parametrus (angliski: learnable parameters) un neironu tikla veikto aprékinu apjomu, ka ari
apvienosanas slani palidz noteikt konkrétas iezimes esamibu nevis tieSo iezimes atrasanas vietu
padotaja attela. Tas padara modeli izturigaku pret ieejas att€la iezimju novietojuma izmainam
[19]. P&c apvienosanas operacijas jeb p&c apvienoSanas slana var atkal sekot konvolucionalais
slanis, izmantota ReLU aktivacijas funkcija un apvienoSanas slanis, bet var ari sekot
saplacinaSanas (angliski: flatten) slanis jeb operacija. SaplacinaSanas operacija visus iegiitos
(pec apvienoSanas operacijas) iezimju kartéjumus saliek viena, gara vektora, lai to varétu padot
CNN KklasificéSanas dalai jeb pilniba savienotam neironu tiklam.

CNN ir loti populara attélu klasificéSanas metode, jo ta sp€j iemacities ne tikai klasificét
fotografijas, bet ar1 iemacities iezimju izgiiSanu maciSanas laikd. Pirms CNN un dzilas
maciSanas, lai veiktu att€lu klasific€Sanu, cilveki veica iezimju izgiiSanu manuali un tad iezimes
tika padotas tradicionalajiem klasific€sanas algoritmiem ka ieejas dati [20]. CNN, savukart,

spgj Sos divus procesus apvienot viena.
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CNN ir ]oti labs riks attelu klasificeSanai un objektu noteikSanai ar ierobeZojoSam kasteém,
tatu CNN nespgj darboties ar vairakiem objektiem vienlaikus; tas darbojas labi tikai tad, ja
attela ir tikai viens galvenais objekts. Lai $o problému atrisinatu, tika izstradati ietvari un

algoritmi, kuri izmanto CNN ka vienu no sastavdalam.

3.1. Uz regioniem bazéts konvolucionalais neironu tikls jeb R-CNN

Uz regioniem bazéts konvolucionalais neironu tikls jeb R-CNN (angliski: Region based
CNN) [21,22] ir papildinatais CNN variants. Tas tiek izmantots gan att€lu klasificé$anai, gan
objektu noteik$anai. R-CNN balstas uz tada koncepta ka regionu priekslikumi (angliski: region
proposals); prieksnoteikums ir tads, ka katra regiona doming tikai viens vienigs interesgjoss
objekts (angliski: object of interest) jeb ROIl. R-CNN izmanto tadu meklé$anas algoritmu ka
“selective search”, lai uzgenerétu regionu priekslikumus. Regionu priekslikumi ir regionu kopa,
kur katrs regions, iesp&jams, satur objektu.

R-CNN darbojas péc sekojosa principa: sakuma ar “selective search” algoritma palidzibu
tiek uzgeneréti aptuveni 2000 regionu priekslikumi un katrs regions tiek “iesainots” (angliski:
wrapped), lai to biitu iesp&jams padot neironu tiklam (ta ka CNN ieeja sagaida fikséta izméra
attelus, katrs regions ir “jaiesaino” jeb jaizmaina regiona izmérs uz tadu att€la lielumu, ko
sagaida iceja CNN). Tad katrs “iesainotais” regions tieck padots CNN; CNN $aja gadijuma
darbojas ka iezimju “izguvejs” (angliski: feature extractor), kas iegiist fiks€ta izméra vektoru
no katra regiona. Kad iezimes no regiona ir “izgitas” ar CNN palidzibu, tiek pielietots SVM
algoritms, kas veic regiona esoSa objekta klasificESanu, un ierobezojosas kastes regresors
(angliski: bounding-box regressor), kas prognozé 4 vértibas, kuras apraksta ierobezojosas
kastes atraSanas vietu un izméru. Var gadities, ka objektu noteikSanas modelis atradis vienu un
to pasu objektu vairakas reizes (vienam objektam vairakas “noteikSanas” (angliski: multiple
detections)), tacu $adi gadijumi nav pienemami, tapéc, Kad visiem regioniem tika noteiktas
ierobezojosas kastes, tiek pielietota NMS jeb “Non-Maximum suppression” tehnika [23]. NMS
nodroSina konkréta objekta noteikSanu tikai vienreiz.

R-CNN lielakais trikums ir modela tren&Sanas laiks. Tas ir patiesam I€ns, jo tiek generéti
2000 regioni ar “selective search” algoritma palidzibu, katrs regions tiek laists cauri CNN, lai
izgttu iezimes (tatad 2000 reizes tiek pielietots CNN), un, kopuma skatoties, R-CNN objektu
noteikSanas metode izmanto 3 dazadus modelus: CNN — iezZimju izgtisanai, SVM — objektu jeb
regionu klasificésanai un ierobezojosas kastes regresors — ierobeZzojosas kastes parametru

noteik$anai. Sie trikumi tika atri noteikti un tika veikti m&ginaji uzlabot R-CNN arhitektiiru.
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3.1.1. Fast R-CNN

Fast R-CNN [24] ir uzlabotais R-CNN modelis. Atskiriba no R-CNN, kas laiz cauri CNN
katru regionu (~2000 reizes), Fast R-CNN laiz cauri CNN visu att€lu tikai vienu reizi, lai izglitu
iezimes. Joprojam tiek izmantots “selective search” algoritms, lai uzgenerétu ~2000 regionu
priekslikumus, ta¢u katrs regions tiek nevis padots CNN, bet tiek projicéts uz iegutajiem
iezimju kartgjumiem. Objektu noteik§ana gandriz katram regionu priekslikumam bas atskiriga
forma jeb izmérs, bet ta ka pilniba savienotie slani (angliski: fully connected layers) sagaida
fiks€ta izméra vektorus jeb ievadi, jo neironu tiklam ir pieskirts fikséts svaru skaits, tika ieviests
tads process ka “ROI Pooling” jeb interesgjoso regionu apvienoSana [25], kas lauj visus
interesgjosos regionus jeb ROI parveidot uz fiks€tu izméru jeb formu. Interesgjoso regionu
apvienosana tiek pielietota péc pédéja konvolucionala slana, izmetot péd&jo parasto, piem&ram,
“max-pooling” apvienoSanas slani.

Kopsavilkuma, Fast R-CNN neizmanto SVM Kklasifikatoru, bet gan “Softmax”.
Ierobezojosas kastes prognozeSanai tiek izmantota zaud@uma funkcija “smooth L1 loss”.
Tadgjadi Fast R-CNN tiek tren&ts viena posma, nevis trijos ka R-CNN, kur tika atseviski tren&ts
CNN, SVM un regresora modelis. Lielakais Fast R-CNN trikums ir tas, ka regionu
priekslikumu generéSanai tiek izmantots “selective search” algoritms; Sis algoritms padara

regionu priekslikumu generé$anas procesu lénu un laikietilpigu.

3.1.2. Faster R-CNN

Faster R-CNN [26] ir uzlabotais Fast R-CNN modelis. Dota modela specifika ir tada, ka,
lai generétu regionu priekslikumus, tiek izmantots nevis “selective search” algoritms, bet gan
atsevisks neironu tikls — RPN. Iezimju kart€§jumi no CNN tiek padoti RPN, lai uzgenerétu

regionu priekslikumus.

3.1.3. Mask R-CNN

Mask R-CNN [27], savukart, ir papildinatais Faster R-CNN variants, kura uzdevums
fokusg€jas nevis uz objektu noteikSanu attéla, bet gan uz att€lu segment€Sanu, konkrétak,
instancu segmentésanu. Mask R-CNN veic visu to pasu, ko Faster R-CNN, bet papildus atgriez
katra atrasta objekta jeb instances segmentéSanas masku.

Mask R-CNN tika izstradats uz Faster R-CNN pamata. Kamér Faster R-CNN atgriez 2
izvades katram kandidatobjektam — objekta kategoriju un ierobezojosas kastes nobidi jeb
atraSanas vietas koordinates —, Mask R-CNN izdod papildus v&l vienu izvadi — objekta
segment&sanas masku. ST papildus funkcionalitate jeb objekta maskas noteik$ana notiek paraléli

kategorijas un ierobezojosas kastes noteiksanai.
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3.2.YOLO
YOLO jeb “You Only Look Once” [28,29] ir objektu noteikSanas algoritms, kas spgj

nodro$inat redla laika objektu noteikSanu. YOLO kluva diezgan populars precizitates un
galveno kart atrdarbibas del.

YOLO izmanto CNN, lai veiktu reala laika objektu noteikSanu. Ka izriet no algoritma
nosaukuma “You Only Look Once”, ir nepiecieSams tikai vienu reizi iziet cauri neironu tiklam,
lai noteiktu objektus. CNN tiek izmantots, lai noteiktu dazadu klasu varbitibas un ierobezojo$as
kastes vienlaicigi.

YOLO algoritmam ir vairaki varianti. Visizplatitakie ir “Tiny-YOLO” un “YOLOv3”.

Pastav divu tipu objektu detektori jeb objektu noteicéji: viena posma (angliski: one-stage)
un divu posmu (angliski: two-stage) detektori. Divu posmu detektori ir tadi ietvari ka Fast R-
CNN un Faster R-CNN, jo sakuma tie veic regionu priekSlikumu generéSanu (vai nu ar
“selective search” algoritmu, vai nu ar atsevisku neironu tiklu (RPN)), un tad klasificé Sos
regionus. Savukart, viena posma detektori, tadi ka YOLO vai SSD (“Single Shot Detector”), ir
“proposal free” algoritmi jeb tiem nav nepiecieSams generét regionu priekslikumus, lai atrastu
objektus.

YOLO ir viena posma detektors. Ta vieta, lai generétu regionu priekslikumus, YOLO
sadala attelu rezgt ar N $tinam, kur katras $tinas izmérs ir S x S. Katra $tina ir atbildiga par to
objektu noteikSanu un lokalizéSanu, ko konkréta Siina satur. Katra $tina prognoze ierobeZojosas
kastes koordinates relativi pret savam koordinatém, ka ar1 prognozé konkrétaja $iina esoso
objektu klases un varbiitibas. Ta ka vairakas $tinas var atrast vienu un to pasu objektu, rodas
daudz dublikatu. Lai So problému atrisinatu, YOLO izmanto NMS tehniku, lai atstatu tikai to
objekta noteikSanu (angliski: single object detection), kurai ir vislielaka varbiitiba.

YOLO algoritmam ir art savi traikumi. YOLO ir griitibas ar mazu objektu noteikSanu, ja
tie atrodas grupas, jo katra Stina var noteikt tikai vienu objektu. Ka ari YOLO precizitate ir

diezgan zema, salidzinot ar daudz 1€naku objektu noteikSanas ietvaru ka Fast R-CNN.
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4. AUGSTA LIMENA KLASIFIKATORA IZSTRADE

Fotografiju klasificéSana var biit vienkarSa vai augsta Iimena. VienkarSa limena
klasificeSana visbiezak apzimé tada tipa klasificeSanu, kur att€lam tiek pieskirta viena vai
vairakas klases, kuras apzime, pieméram, attéla redzamos objektus. Augsta [imena klasificeSana
ir tada tipa klasificeSana, kura attels tiek klasificets, balstoties uz vairakiem faktoriem, tai skaita
attiecibas starp objektiem un kontekstu.

Dazadi pasakumi notiek katru dienu gandriz visur pasaulé, daudzi no tiem tiek iemiizinati,
lai butu iesp&jams So pasakumu paradit tiem, kuri nebija uz vietas, vai vienkarSi nelaut
pasakumam tikt aizmirstam. Tacu pasakumu fotografiju kolekciju klasificéSana, tai skaita
sporta fotografiju kolekciju klasificéSana, balstas uz pasakuma kontekstu jeb saturu, tas ir,
dazadu att€loto objektu kombinacijas att€la var paskaidrot vai identificét kadu specifisku
pasakuma notikumu.

Lai izveidotu augsta Itmena fotografiju klasifikatoru, nepiecieSams noteikt att€lotos
objektus jeb to klases, objektu skaitu un atrasanas vietu. Veicot iegiito rezultatu apstradi, var
identificét specifiskus pasakuma notikumus, lai samazinatu, pieméram, specifisku notikumu
attelojosu fotografiju mekleSanas laiku kolekcija. Sadu klasifikatoru vargtu izmantot,
pieméram, dizaineri vai fotografi. Majaslapu dizainerim var&tu biit aptuvena dizaina ideja, kur
vin§, pieméram, iedomajas divus cilvékus blakus vairakam masinam; augsta limena
Klasifikators vargtu saklasificét fotografiju kolekciju, ar kuru dizainers strada, un, izmantot

filtrus, atlastt tikai tas fotografijas, kuras apmierina dizainera specifiska notikuma prasibas.

4.1. Sporta sacensibu klasificeSanas veidi un metodes

Sporta sacensibas ir process, kura sportisti sacensas, veicot kadas fiziskas aktivitates vai
speles. Eksisté daudz dazadu sporta veidu, kur katra ir savi noteikumi, veicamas aktivitates,
laukumi un atrasanas vietas, kuras notiek sacensibas, un arT izmantotais inventars.

Sporta sacensibu fotografijas var klasificet vairakos veidos.

Var klasificet fotografijas, nosakot tikai sporta veidus, pieméram, noteikt, vai fotografija
attélotais sporta veids ir futbols, basketbols vai beisbols. Sis biitu visvienkarsakais
klasific€Sanas veids, jo tiek iegiita tikai vispariga informacija par attelu.

Var klasificét fotografijas, balsoties uz visparigam lietam, pieméram, uz att€loto cilvéku
skaitu un to atraSanas vietu. Atrasanas vietas var ar1 biit specifiskas konkrétam sporta veidam.

Var klasificét fotografijas, balstoties uz konkréta sporta veida aktivitatém. Piem&ram,

noteikt, ka basketbolists met bumbu groza vai vartusargs atsarga sitienu pa vartiem. Att€loto
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cilvéku pozas var palidzet noteikt kadu konkrétu specifiska sporta veida darbibu jeb aktivitati,
ko att€lotais cilveks vai sportists veic.

Zinatniskaja raksta “Real-time field sports scene classification using colour and
frequency space decompositions” [30] tika veikta laukumu izmantojoS$o sporta sacensibu/veidu
(pieméram, futbols, amerikanu futbols, beisbols, u.tml.) ainu klasific€Sana, kuras kategorijas
balstas ne tikai uz fotografija vai reala-laika video kadra att€lotajiem objektiem, bet arT uz ainas
fotograféSanas rakursiem. Eksperimentu veikSanai tika definétas 14 dazadas klases, kuras
reprezente gandriz visas iesp€jamas situacijas uz laukuma maca laika. Viens no defin€tajiem
klases piemériem ir “tuvplana kadrs galva vienkarss fons” (angliski: “close up shot head simple
background”), kas nosaka to, ka ir redzama cilvéka vai vairaku cilvéku galvas vai sejas
tuvplana; vienkarss fons nozime to, ka fons attélo viegli atSkiramu domingjosu krasu (savukart,
sarezgits fons (angliski: complex background) nozimé, ka fona nav redzama kada viena
domingjosa krasa). Tatad fotografijas var klasificét ari péc redzamas ainas tipa nevis tikai péc
att€lota satura.

Sporta sacensibu vai jebkadu cita pasakuma fotografija att€loto notikumu klasificeé$ana ir
nedaudz lidziga attéla aprakstiSanas uzdevumam (angliski: image captioning) [31] —
konkrétajam attélam tiek uzgeneréts paskaidrojoSs teksts, kas apraksta attéla redzamo
notikumu. Visbiezak $1 uzdevuma risinasanai tiek izmantota kod€Sanas un dekod&S$anas
(angliski: encoder-decoder) arhitektiira. Sakuma tiek izmantots CNN ka datu iekodétajs, lai
izglitu no att€la iezimes, kuras reprezente fotografija att€loto informaciju, un tad iegiitas iezimes
tiek padotas LSTM neironu tiklam, kur§ spgj uzgeneret fotografija att€loto teksta forma. Ar
CNN-LSTM arhitekttiras pieeju ir griti veidot fotografiju klasifikatoru, jo ta atgriez aprakstu
par fotografija attéloto, kas var arT nebiit konkréta kategorija, bet vienkarsi attelu aprakstoss
teikums. Ka art CNN-LSTM modelis nesp&j noteikt konkrétu objektu skaitu vai to atraSanas
vietu fotografija, kas samazina pieejamo detaliz€to informaciju par fotografija attéloto.

Zinatniskaja raksta “Event Recognition Based on Classification of Generated Image
Captions” [32] tika piedavats risinajums, kurS§, balstoties uz uzgenertiem fotografiju
aprakstiem, veic fotografija att€lota notikuma klasificéSanu. Piedavatais risinajums ar1 izmanto
ickod€sanas un dekod@Sanas arhitektiiru, tacu ir ari papildus moduli, kuri veic uzgeneréto
aprakstu apstradi, lai prognozetu fotografija att€loto notikuma kategoriju.

Ta ka ar att€lu segmenteSanas palidzibu no fotografijas ir iespgjams iegiit patiesam lielu
detaliz&tas informacijas apjomu (atseviskas objektu instances, segmenté$anas maskas, objektu
skaits), tika pienemts lémums izmantot atte€lu segmentesanu modeli ka fotografiju klasifikatora

sastavdalu.
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4.2. Izveleta datu kopa un tas definéSana

Izveleta datu kopa jeb fotografiju kolekcija att€lo Latvijas Cempionatu pagarinataja
distancg jeb maratona [33]. Kolekcija satur 1172 fotografijas un tas autors ir Ojars Millers.

Maratons ir skrieSanu sacensibas, kura dalibnieki skrien garu distanci. Maratoni parasti
norisinas uz kadiem izveletiem celiem pilsétas, bet var arT norisinaties meza, kur dalibnieki
skrien pa meza takam.

Lai noskaidrotu, péc kadiem kritérijiem butu iesp&jams klasificét doto un tai lidzigas
fotografiju kolekcijas, tika apskatitas visas izvél&taja kolekcija esosas fotografijas, lai noteiktu,
kuri objekti varétu palidzet identificét konkréto sacensibu notikumu jeb, ko fotografija attelo.

Zemak ir aprakstitas dazas péc kategoriju veida atskirigas fotografijas, kuras palidz
definét klasificésanas kategoriju veidus un kategorijas, kuras konkrétak paskaidro iesp&jamo

attéloto notikumu.

4.1. att. Cilveku grupa no priekSas pasakuma stavvietas zona

Attela 4.1. ir redzami tadi saskaitamie objekti ka cilvéki un automasinas. Nesaskaitamie
objekti jeb fonu aprakstoSie elementi ir mezs uz zalajs. Dotaja attéla ir redzami vismaz 10
cilveki, tatu domingjoSie Saja attéla ir 4 cilveki priekSplana; fona esosie cilveki ir loti mazi un
tie nav fokusa. Ir redzamas arT vismaz 9 masinas, kuras nav fokusa, bet tas var diezgan labi
saredzet. So 4 cilveku grupu var uzskatit par grupu, kas ir vérsta pret kameru, jo tikai 1 cilveks
ir versts ar muguru pret fotokameru jeb nav redzama cilvéka seja; ja ir redzama seja no sana,
tad cilvéks tomér ir vairak vérsts fotokameras virziena neka pret to. Liels automasinu skaits
attéla var nozimét to, ka automasinas atrodas celu satiksme vai autosacikstés kustiba, bet var
ar1 nozimét to, ka automasinas nav kustiba jeb tas ir noparkotas stavvieta. Ta ka maratons ir
sacensibas, kuras piedalas un galveno aktivitati — skrieSanu — veic cilveki, tad liels automasinu

skaits dotaja fotografiju kolekcija apzimétu automasinu stavvietas zonu.
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4.2. att. Maza cilveku grupa galvenaja pasakuma notikuma vieta

Pasakumos vienmér ir tada vieta, kura norisinas vai nu pasakuma rikosanas iemesla
darbibas, pieméram, dziedasana koncerta, vai arT vieta, kura notiek visvairak dazadu aktivitasu
neatkarigi no pasakuma veida. Dotaja fotografiju kolekcija galvenais notikums ir skrieSanas
sacensibas, tacu tas notiek gandriz visas iesp&jamajas atrasanas vietas: meza, zalaja, blakus
finisSam u.tml., savukart, galvena pasakuma notikuma vieta ir ta, kur atrodas visvairak cilvéku
un kur notiek dazadas “nesportiskas” aktivitates. Ta ir vieta, kur atrodas nojumes jeb tentis,
kuras, iesp&jams, tiek pardoti suveniri vai notiek pieregistrésanas. Ta ir vieta, kur cilveki, t.sk.
skatitaji, sarunajas, véro apkart notiekoSo un labi pavada laiku. Tadi objekti ka pludmales
banneri un nozogojuma banneri ar apraksta galveno pasakuma notikuma vietu, jo jebkada tipa
bannerus parasti novieto tur, kur atrodas daudz cilvéku, lai bannerus varétu saskatit visi.

Attela 4.2. ir redzami 3 cilveki. Kaut arT jebkurs cilveks, skatoties uz So fotografiju, var
nojaust, ka 2 cilveki priekSplana veido grupu vai pari un 1 cilvéks fona atrodas viens pats,
objektu noteikSanas modelis redz 3 cilvékus, kas varétu liecinat par to, ka, iesp&jams, ir redzama
3 cilveku grupa. Objektu noteikSanas modelis sp€j noteikt objektus un to atraSanos vietu attéla
jeb 2-dimensionala telpa nevis 3-dimensionala. Attela noteikt att€lojamas 3-dimensionalas

telpas dzilumu ir pavisam cits un sarezgits uzdevums.
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4.3. att. Sacensibu dalibnieki uz starta linijas

Attela 4.3. ir attéloti sacensibu dalibnieki, kuri gatavi startét. Saja attéla ir redzami loti
liels dalibnieku skaits, tapéc dotajam att€lam viena no kategorijam biitu liela cilvéku grupa vai
pat cilvéku pilis. Ja klasificét So attelu zem kategorijas “grupa”, tad klasifikators bis loti
visparigs jeb kategorija “grupa” nozimes tikai to, ka att€la tika atrasti vairak par 2 cilvékiem.
Attela 4.3. var arT pamanit, ka ir redzamas gan automasinas, kuras identificé atrasanas vietu
“stavvietas zona”, gan 1 tenti, kura identificé atrasanas vietu “galvena pasakuma notikuma
vieta”. Gan tentis, gan automasinas var biit fona, tapéc dotaja gadijuma bitu jaievies prioritasu
sisttma jeb janosaka, kuri objekti (nemot véra ari objektu skaitu) definé atrasanas vietu ar
augstaku prioritatei jeb paskaidro daudz specifiskaku notikumu. Pieméram, ja ir atrasts mezs
un vairakas automasinas, tad prioritate bis atrasanas vietas kategorijai “stavvietas zona”, jo

atrastas automasinas dod vairak konteksta neka, ja biitu atrasts tikai meZs.
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4.4. att. Cempionata dalibnieks meZa

Attela 4.4. ir att€lots cempionata dalibnieks meza, kas ir v€l viena atraSanas vietas
kategorija. Koki ir tie objekti, kuri vislabak raksturo mezu, tacu janem véra, ka mezos uz zemes
gandriz vienmer ir stinas nevis zale. Stinu un zales tekstiira atSkiras, bet, vai masSinmaciSanas
modelis spés atskirt siinas no zales? lesp&jams, ka ar lielu treninkopu, masinmacisanas modelis
spetu noteikt konkr&tas stinu un zales iezimes, tad€jadi siinas meza netiktu iezim&tas un
klasificetas ka zale, tau darba izstradé tomer netika izmantota kategorija “stinas” kaut art ta

var tikt izmantota, lai noteiktu atraSanas vietu “mezs”.

4.5. att. Cempionata dalibnieki plava tuvojas meZam
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Attela 4.5. var pamanit, ka lielako fotografijas fona dalu aiznem plass zales laukums jeb
zalajs, tacu ir redzams arT meza sakums. Klasifikatoram biitu jamak noteikt, kura gadijuma

cilveki atrodas iek$a meza un kura gadijuma tie atrodas cita vieta.

LATVUAS
KAUSS

4.6. att. Cempionata dalibnieki apbalvo$anas zona

Attela 4.6. ir att€lota triju dalibnieku apbalvoSana. Apbalvosanas zonu, kas ir vél viena
atrasanas vietas kategorija, raksturo pjedestals, medalas un bannera siena (angliski: banner
wall). Bannera sienas biezi tiek novietotas apbalvosanas zona, lai biitu redzami sacensibu
sponsori un partneri, tacu ta ka dazadiem pasakumiem var biit dazadi sponsori (tas ir atkarigs
no sacensibu veidu, atrasanas vietas, valsts, u.c.), tad dotais objekts identific€ tikai §1 vai So
organizatoru veidotas sacensibas; iespgjams, masinmacisanas modelis nespes noteikt bannera
sienu, kura ir cita krasa vai uz kuras ir att€loti citi sponsori. Medalas arT identific€ apbalvoSanas
procesu, tacu medalas ir salidzinoSi mazi objekti izméros, kas var&tu radit griitibas ar lielu
varbiitibu noteikt, ka tika atrasta medala, ka arT uz medalam tiek gravetas loti atskirigas lietas
un teksti, kuras ar ir atkarigas no sacensibu veida un valsts; medalas var biit arT ne tikai apalas.
Pjedestali, savukart, gandriz visi ir ar lidzigu formu, pakapienu izkartojumu un ciparu

apzime&jumiem.
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( JANIZER

4.7. att. Organizators starp ¢empionata dalibnieki

Attela 4.7. ir redzami sacensibu dalibnieki, katram virst ir lapina ar numuru. Apskatot
att€lu, var secinat, ka dalibnieku formas krekli ir Iidzigi vai pat vienadi, kas identificétu
piederibu kadam izglitibas iestadém vai sporta organizacijam, tac¢u maratonos dalibnieku
formam lielas nozimes nav. Katrs dalibnieks ir pats par sevi, vinu identific€ tikai numurs uz
lapinas. Nosakot lapinas esamibu uz cilvéka varétu apzimét to, ka dotais cilvéks ir sacensibu
dalibnieks, tacu tas ir salidzinos$i mazas, dazados pasakumos $Tm lapinam var biit citadaks
dizains un vairakos gadijumos §is lapinas pat nav redzamas, piemeram, kad cilvéks ir
fotograféts no muguras (ja lapinas piestiprina no priekSas) vai no sana, ta var tikt aizsegta ar
rokam utt. Pasakuma organizatoru forma ir vieniga forma dotaja pasakuma, kura identificé
konkrétu cilveku grupu, jo tam ir vienadas krasas un viens un tas pats uzraksts. Iemacit
identific€t organizatorus dotaja fotografiju kolekcija ir iesp&jams, bet tas nebis pielietojams
citam, lidzigam fotografiju kolekcijam, vienigi, ja organizatori nebis tie pasi un formas netiks
mainitas.

Izp&tot un aprakstot izveleto fotografiju kolekciju var secinat, ka ta att€lo vairakas
pasakuma notikumu jeb tadas atraSanas vietas ka mezs, zalajs, galvena pasakuma notikuma
vieta, stavvietas zona un apbalvosanas zona. Gandriz visas fotografijas ir saskatama kategoriju
veidu skelSanas jeb apvienojums, pieméram, maza cilvéku grupa meza — viens kategoriju veids
nosaka cilvéku skaitu fotografija, bet otrs — cilvéku grupas atrasanas vietu; kombingjot
kategoriju veidus, tiek iegiits precizaks konkréta notikuma apraksts. Cilvéku novietojums pret
kameru arT ir viens Kategoriju veidiem, balstoties uz kuru var klasificét fotografijas, lai iegtitu
veél detalizétaku informaciju par fotografija att€loto. P&c izvéletas fotografiju kolekcijas

izpétisSanas tika arT noskaidrots, ka maratona gandriz vai nav tadu objektu, kuri nosaka ar
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dotajam sporta sacensibam saistitas aktivitates, ka tas ir, pieméram, futbola vai jebkada cita
sporta veida, kur ir pieejams konkréta sporta veida inventars.
IzvEletas maratona fotografiju kolekcijas definéSanas procesa noteiktie kategoriju veidi

un to specifiskas kategorijas ir att€lotas parskatama tabula (skat. 4.1. tabula).

4.1. tabula.
Datu kopas aprakstiSanas rezultata iegiitas kategorijas
Kategorijas veids Kategorijas nosaukums Kategoriju aprakstoSie objekti
Mezs e Mezs
Zalajs o Zale

e Pludmales karogi (flag banner),
Galvena pasakuma
. . ¢ Nozogojuma banneri,
Atrasanas vieta notikuma vieta B
e Aras tentis

Stavvietas zona e Automasinas

e Pjedestals,
Apbalvosanas zona )
e Bannera siena

Viens cilveks

Divi cilveki
Cilveku skaits jeb cilvéku

Maza cilvéku grupa e Cilveki jeb personas

grupas lielums
Liela cilveku grupa

Cilveku pilis

Cilveéku novietojums pret | No priekSas

e Sejas
kameru Ar muguru

Tabula 4.1. minétas kategorijas veido patiesam sarezgitu klasificéSanas uzdevumu.
Datoram ir jaiemacas noteikt 10 dazadus objektus, lai veiktu prognozes, balstoties uz to
kombinacijam un savstarpgjo saistibu. Kaut ari cilvekam §is uzdevums nesagadatu lielas
gritibas, datoram $o klasificéSanas uzdevumu nebis tik pat viegli atrisinat, jo ir daudz objektu
un kategoriju, kuras janem véra, lai precizi noteiktu fotografiju aprakstoso kategoriju

kombinaciju, tadejadi identific€jot fotografija atteloto.

Doto kolekciju varétu ari klasificét vél konkrétak, piemeéram, nosakot cilvéku pozas,
kuras apzimétu cilvéku veiktas aktivitates, pieméram, skrieSana, stavésana, guléSana uz zemes.
Tacu bakalaura darba ietvaros tika izmantotas tabula 4.1. minétas kategorijas, kuras lauj
klasificet fotografijas, balstoties uz fotografiju kolekcija att€lotajam atra$anas vietam, cilveku

un seju skaitu.
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4.3. Izveletais ietvars Klasifikatora izveidei (Mask R-CNN)

4.3.1. lzveletais attelu atpaziSanas uzdevums

Lai izveidotu klasifikatoru izvélétai fotografiju kolekcijai, sakuma jasaprot, kadi objekti
un to savstarpgja saistiba var palidzet identificét konkrétu pasakuma notikumu. Tabula 4.1. ir
minéti 10 objekti, kurus ir nepiecieSams iemacities atrast fotografijas, lai biitu iesp&jams

prognozéet, kads notikums ir att€lots fotografija.

Lai noteiktu atseviskus objektus fotografijas ir jaizmanto tads att€lu atpaziSanas
uzdevums ka objektu noteikSana (angliski: object detection). Dotais uzdevums atrod objektus,
klasifice tos un iezimé ierobeZojosas kastes, kuras palidz lokaliz&t objekta atrasanas vietu attéla.
So uzdevumu var veikt tadi algoritmi un ietvari ka, pieméram, R-CNN, Faster R-CNN, YOLO,
u.c. Parastais R-CNN ir objektu noteikSanas pirmsakums, tacu misdienu sarezgitas
klasific€Sanas problémas atrisinat ar So metodi nebiitu jédzigi, jo Sis algoritms ir parak Iéns un
ir pieejami daudz atraki objektu noteikSanas ietvari un algoritmi, ka, pieméram, nodala 3.
aprakstitic Faster R-CNN un YOLO. Mask R-CNN spgj veikt to pasu, ko Faster R-CNN tikali
papildus tas veic arT attelu segmentesanas uzdevumu, kas tomér aiznem nedaudz vairak laika
neka Faster R-CNN, tapéc varétu domat, ka efektivak butu izmantot Faster R-CNN dotas
fotografiju kolekcijas objektu noteikSanai. Tacu, ta ka iecerétajam klasifikatoram biitu jamak
noteikt cilvéku atrasanas vietu fotografija, tikai ar objektu noteikSanu nepietiek. Nesaskaitamie
objekti ka mezs un zale gandriz vienmér tiek uztverti ka fons, kuram prieksa ir saskaitamie
objekti, ka, piem&ram, cilveki vai automasinas. Objektu noteikSanas modeliem trenindati nav
tikai fotografijas un to aprakstosas klases ka tas ir parastaja fotografiju klasificésana; obejktu
noteikSanas modelim tren&Sana ir japarada ar1, kur konkrétas klases objekts atrodas, tatad kopa
ar trenindatu fotografijam japadod ar fails ar visiem att€lotajiem objektiem, objektu klasem un
ierobezojoso kastu koordinateém. Parasto objektu noteikSanas algoritmu vai ietvaru lietot nebiitu
korekti, jo, pienemsim, ka ir attélota cilvéku grupa meza. Cilveki ir priek$plana, tapec tie
nedaudz aizsedz fonu, kas nozimg, ja tiek iezZiméta meZa ierobezojosa kaste, tad cilvéki ari bis
taja ieklauti. Kaut arTt CNN spgj pats iemacities izveidot labakos iezimju detektorus, labak buitu
datoram uzreiz noradit, kur tiesi atrodas meZs, kas padaritu meZa noteikSanu, iespg€jams,
precizaku un atvieglotu trenéSanas procesu. Tapéc $aja gadijuma, lai korekti atdalitu objektus
no fona, nemot vera, ka fons ari ir janosaka un jaklasificg, papildus objektu noteikSanai ir

jaizmanto attélu segmentéSana.

4.3.2. Izvéletais segmentéSanas veids un attélu segmentéSanas ietvars
Ka tika aprakstits sadala 2.2., pastav 3 att€lu segment€Sanas veidi: semantiska, instan¢u

un panoptiska segmentéSana.
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Semantiska segmentéSana pati par sevi nav pielietojama definéta uzdevuma risinaSanai,
jo ar semantisko segmenté$anu nevar noteikt atrasto objektu skaitu vai individualo objektu

atrasanas vietu — Visi vienai klasei piederoSie objekti tiek iezZim&ti viena segmentéSanas maska.

Instan¢u segmentéSana, savukart, sp&j noteikt katru atsevisku vienai klasei piederos$u
instanci, tapéc ta varétu palidzet atrisinat darba definéto klasific€Sanas problému. Viens no
popularakajiem instancu segment&Sanas ietvariem ir Mask R-CNN, kuram ir pieejama
Matterport implementacija; ta ir izveidota programméSanas valoda Python un balstas uz
visizplatitakajam programmeéSanas valodas Python masinmacisanas bibliotekam — Tensorflow
un Keras. Pieminéta Mask R-CNN implementacija piedava iesp&ju izmantot uz COCO
datukopas iepriekS apmacitu (angliski: pretrained) modeli, kuru var izmantot, lai trenétu
instan¢u segment&$anas modeli uz dazadu citu objektu noteik$anu un segmentésanu. Mask R-

CNN tika izveléts ka iesp&jamais ietvars definétas klasificésanas problémas risinasanai.

Panoptiska segmentéSana patiesiba butu labakais attelu segmentéSanas veids definétas
klasific€Sanas problémas risinasanai, jo ta apvieno gan semantisko, gan instan¢u segmentéSanu:
ar semantiskas segment€sanas palidzibu var noteikt att€loto objektu atraSanas vietu un atdalit
dazadus nesaskaitamos objektus jeb fona elementus, bet ar instancu segment€sanas palidzibu
var noteikt att€la esoSos objektus, to skaitu, utt. “Facebook Al Researcher’s” ir izveidojusi
Detectron2 programmésanas valodas Python biblioteku [34], kura piedava dazadus objektu
noteikSanas un att€lu segment€Sanas algoritmus. Viena no Detectron2 piedavatajam iespgjam
ir panoptiska segment€Sana. Panoptiskas segemntéSanas modelis ir trenéta uz COCO
datukopas, kur§ mak darboties ar 80 saskaitamo objektu klasém (pieméram, cilvéks,
automasina, abols, u.c.) un ar 91 nesaskaitamo objektu klasém, tai skaita ar fona elementiem
(piem&ram, zale, koki, debesis, u.c.). Vairakas fotografijas no izvélétas kolekcijas tika padotas
Detectron2 panoptiskas segmentéSanas modelim un tika noskaidrots, ka tas patieSam spgj
segmentét gandriz visu attéla redzamo: gan zali, gan vegetaciju, gan cilvékus un masinas.
Protams, $is risinajums bez papildus trenéSanas neatrisina definéto klasific€Sanas problému, jo
tas nav uztrenéts uz visam tabula 4.1. definétajam klasém jeb kategorijam (piemeram, tas nespgej
noteikt pjedestalus, cilvéku sejas un konkréti mezus; tas mak atrast un segmentét vegetaciju,
bet vegetacija ne vienmer nozimé, ka objekti atrodas meza (vegetacija var bit ari redzama fona,
tapec salidzinat vegetacijas un zales laukumus, lai noteiktu, kas aiznem lielako attéla dalu,
nepalidzes korekti prognozet atrasanas vietu. Panoptiskais segmentésanas modelis sp&j noteikt
bannerus jeb vietas, kuras ir kada reklama vai sponsori, bet ne ka objektus, piemeram,
karogbannerus). Tatad dotais modelis biitu v€l jauztrené uz vairakam klasém, tacu ta ka

panoptiska segmenteSana paradijas salidzinosi nesen, ir loti maz pieejamas informacijas par to,
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ka panoptisko segmenté$anas modeli trenét uz citam klasém. S1iemesla dél sakuma tika izvélets
Mask-RCNN ietvars, lai izméginatu to darbiba un noteiktu, vai tas ir sp&jigs atrisinat defin&to

klasific€Sanas problému.

4.3.3. Mask R-CNN implementacijas uzstadiSanas process

Praktiskas dalas veikSanai tika izveléts Mask R-CNN instancu segment&Sanas ietvars,
kuram platforma GitHub ir pieejama implementacija uzrakstita programmé&$anas valoda Python
[35]. Ta ir bazéta uz tadam masinmacisanas bibliotekam ka Tensorflow un Keras. Mask R-CNN
modelis atrod un klasificé objektus, generé ierobezojosas kastes un segmentéSanas maskas

katrai objekta instancei attéla.

Matterport Mask R-CNN implementacija pirmo reizi tika publicéta 2017. gada un p&dg&jo
reizi ta tika atjaunota 2018. gada. Ta ka ir pagajusi jau 4 gadi, tad vairakas implementacija
izmantotas bibliotékas tika atjauninatas, kas rada vairakas versiju saderibu problémas.
Implementacija ir fails ar nosaukumu “requirements.txt”, kura ir nepiecieSamas bibliotekas
Mask R-CNN implementacijas izmanto$anai, tacu tikai divam bibliotekam ir pierakstitas
versijas: tensorflow (>=1.3.0) un keras (=2.0.8). Pargjam 10 bibliotekam nav pierakstitas
versijas, tapec ar komandu “pip install -r requirements.txt” tick automatiski instalétas p&dgjas
biblioteku jeb pakotnu versijas. Tas rada neskaitama daudzuma kliidu, tapéc sakuma bija
janoskaidro, kadas versijas ir nepiecieSamas, lai dota Mask R-CNN implementacijas darbotos
korekti. Diezgan daudz laika tika patéréts, darbinot Mask R-CNN, lasot klidas un meklgjot
kludu pazinojumu iemeslus interneta. Galu gala izdevas atrast visas nepiecieSamas biblioteku

versijas, lai Mask R-CNN implementacija darbotos korekti un bez kladam; implementaciju

izdevas palaist ar pedgjo Tensorflow 1.x versiju (1.15.0).

Lai Mask R-CNN implementacija darbotos korekti, “requirements.txt” faila 2
bibliotekam tika pierakstitas specifiskas versijas: scikit-image (0.16.2) un h5py (2.10.0), ka ar1
tika izmainitas 2 sakuma definétas tensorflow un keras versijas: tensorflow (1.15.0) un keras
(2.3.0). Pargjas bibliotekas izmantoja p&d€jas pieejamas versijas. Ar $o versiju specifikaciju
izdevas palaist visus Mask R-CNN implementacijas pieméru kodus, lai parliecinatos, ka viss
darbojas korekti, un veélak ari tika uztrenéts Mask R-CNN instancu segmentésanas modelis uz
izveletas fotografiju kolekcijas definéto kategoriju apzimgjoSiem objektiem, kuri ir definéti

tabula 4.1.

Ta ka sakuma tika veikti nelieli testi uz personiga datora, lai noskaidrotu, vai Mask R-

CNN bis spgjigs noteikt nesaskaitamus objektus attela, ka mezs un zale, tensorflow (1.15.0)
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pakotne, kura veic CPU skaitlosanu jeb skaitlosanu, izmantojot centralo procesoru, tika
aizvietota ar tensorflow-gpu (1.15.0), lai nelielu treninu veikSana neaiznemtu daudz laika. GPU
skaitlosana ir daudz atraka neka CPU skaitloSana. Lai dators sp&tu veikt GPU skaitloSanu, ir
nepiecieSama NVIDIA grafikas karte (uz personiga datora, kas ir klépjdators, ir uzstadita
Nvidia GTX1050 4GB), Visaul Studio, CUDA riku komplekts (angliski: toolkit) un cuDNN
(““Cuda Deep Neural Network™) biblioteka. Lai tensorflow pakotne sp&tu izmantot grafikas karti
skaitlosanai, Visaul Studio, CUDA, cuDNN un tensorflow versijam ir jabiit saderigam.
Izmantojot Nvidia un Tensorflow oficialas versiju saderibu tabulas, tika noskaidrots, ka, lai
tensorflow-gpu (1.15.0) spétu izmantot GPU skaitlo$anai, ir jabiit sekojosam komponentu

versijam:

e Visual Studio (core only) — Visaul Studio 2017;
e CUDA toolkit — 10.0;

e CuDNN -7.6.5;

o Nvidia Graphics driver — 457.63.

Ar augstak minéto specifikaciju izdevas iesp&jot GPU skaitloSanu, tacu 1. tren€Sanas
procesa tika noskaidrots, ka nezinamu iemeslu dél klépjdatori, kuriem ir integréta un papildus
grafikas karte, péc pirma trenéSanas cikla (angliski: epoch) netiek pariets uz nakamo, bet
process bezgaligi turpinas (lai beigtu procesu, manuali jabeidz process, izmantojot uzdevumu
parvaldnieku). Lai So problému atrisinatu, Windows 10/11 grafikas iestatijumos jaieslédz

slédzis ar nosaukumu “Hardware-accelerated GPU scheduling”.

Veicot visas augstak aprakstitas darbibas, izdevas sekmigi iesp&jot instancu

segmentéSanas modela trenéSanu, izmantojot GPU skaitloSanu.

Papildus oficialajai Matterport Mask R-CNN implementacijai no platformas GitHub tika
izmantots vél viens Python fails [36], kur§ apkopo vairakas Mask R-CNN implementacijas
funkcionalitates ertak lietojamas funkcijas, pieméram, ir defin€tas tadas funkcijas ka
“train_head()” vai “load_training_model()”; ka ar1 dotais fails piedava funkciju datukopas un
trenéSana izmantoto anotaciju ielasiSanai. Anotaciju ielasiSanas funkcionalitate ir izveidota ta,
lai tiktu atbalstita “makesense.ai” anot€Sanas rika veidotais anotaciju fails. AnotgSanas riks
“makesense.ai” ir aprakstits sadala 4.4., kur§ ari tika izmantots treninkopas fotografiju

anotesanai.

4.3.4. Ieprieks uztrenéts COCO modelis
Matterport Mask R-CNN implementacija piedava iesp&ju izmantot uz COCO datu kopas

ieprieks apmacitu modeli. COCO datu kopa satur 80 saskaitamu objektu klases, tatad dotajam
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modelim jau ir vispariga saprasana par vairakiem objektiem un to iezimém. Iepriek§ apmacitus
modelus var izmantot, lai pielagotu tos un izmantotu to zinaSanas citu, lidzigu uzdevumu
risinasana — §is process saucas TL [37].

TL ideja ir sekojoSa: izmantot ieprieks iemacitas iezimes uz kadas vienas problémas, un
izmantot tas citai, [idzigai problémai. Pieméram, iemacitas iezimes no automasinu noteikSanas
problémas var biit izpalidzigas, lai noteiktu smagas automasinas atteéla. TL parsvara izmanto
tados gadijumos, kad datukopa, uz kuras ir doma trenét masinmacisanas modeli, ir parak maza,
lai uztrenétu labu modeli no “nulles” jeb no neka. TL notiek vairakos solos: sakuma tiek
panemti neironu tikla slani no iepriek§ apmacita modela, tad Sie slani tiek iesaldéti, lai jau
apgitas zinasanas netiktu iznicinatas trenéSanas procesa, talak tiek izveidoti jauni apmacami
slani pa virsu iesaldetiem slaniem un beigas jaunie apmacamies slani tiek trenéti uz jaunas datu
kopas. Ja TL tehnika nedod vélamo rezultatu, tad pédgjais solis ir FT, kas apzimé procesu, kura
visi iepriek$ uztrenéta modela slani vai ta dalas tiek atsald€tas un tren€tas uz jauniem datiem.
FT gadijuma tiek izmantots loti mazs LR, lai netiktu parak stipri izmainitas ieprieks apgutas
zinasanas. FT pakapeniski var palidz&t uzlabot modeli, adapt&jot ieprieks apgiitas zinasanas

jauniem datiem.

4.4. Trenindatu sagatavoSanas process

Ta ka Mask R-CNN implementacija piedava iesp&ju izmantot uz COCO datu kopas jau
ieprieks apmacitu modeli, kur§ sp€j atpazit 80 dazadus objektus, t.sk. cilvekus un automasinas,
nav nepiecieSama milziga treninkopa.

Izveleta fotografiju kolekcija satur 1172 fotografijas. No tam tika izveletas 96 fotografijas
instancu segmentéSanas modela trenéSanai. Patiesiba 96 fotografijas ir loti maza datukopa
trenéSanai, nemot vera to, ka modelis ir jatren€ uz 8 jaunam klasém, tacu, lai uztrenétu attelu
segmentésanas uzdevuma modeli, katram treninkopas attélam ir manuali jaiezimé visu vélamo
att€loto objektu segmentacijas maskas. Tas ir patiesam loti smalks un laikietilpigs uzdevums.
Tika meginats atlasit tadas fotografijas, kuras maksimali labi attélo vélamos objektus, lai
modelis labi iemacttos So objektu iezimes.

Ta ka definétas klasific€Sanas problémas risinasanai tika izvéléts Mask R-CNN ka
instanCu segmentésanas ietvars, tad nepietieck modelim padot tikai fotografijas un ierobezojoso
kastu koordinates. Papildus ir japadod segment€Sanas maska jeb anotacijas, kuras ir
reprezent€tas ar poligoniem jeb daudzstiiriem.

Eksisté daudzi dazadi datu anotéSanas riki, kuri sp&j iezimét gan ierobezojosas kaste, gan

poligonus, gan punktus u.tml. Ka tika aprakstits sadalas 4.3.3. beigas, papildus Matterport Mask
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R-CNN implementacijai tika izmantots fails ar funkcijam, kuras apkopo vairakas Mask R-CNN
implementacijas funkcionalitates &rtakai lictoSanai. Saja papildus faila ir piedavata ar iesp&ja
iclastt datukopu un datukopas anotacijas (angliski: annotations) ar nosacijumu, ka anotaciju
fails tika veidots ar riku “makesense.ai”. Mingtais riks tika izmantots trenindatu anotéSanai.

“makesense.ai” [38] ir datu anotéSanas riks, kurs ir pieejams gan platforma Github lokalai
instaléSanai, gan ka timekla lietotne, kas neprasa nekadas papildus darbibas jeb instaléSanu —
pietiek tikai atvert parlikprogrammu. “makesense.ai” piedava vairaku anotéSanas veidu
atbalstu: taisnstiiri, ITnijas, punkti un poligoni. Ka arT tiek atbalstiti vairaki failu izvades formati,
t.sk. YOLO, VGG JSON, CSV un COCO JSON. Treninkopas anotSanas procesa tika
izmantota “makesense.ai” timekla lietotnes versija. Tai ir loti patikams dizains un patiesam &rta
saskarne.

Kaut ar1 “makesense.ai” riks kopuma ir labs, treninkopas anot€Sanas procesa tika
noteiktas divas “makesense.ai” rika problémas: viena no &rtas lietojamibas viedokla un otra no
funkcionalitates viedokla. Lietojamibas probléma ir sekojosa: veicot objekta iezim&Sanu ar
poligona tipu, nav iesp&jams izdzest pe€dejo uzlikto punktu, ja tas tika uzlikts nepareizaja vieta
— vai nu ar “Escape” pogu var pilniba izdzest poligonu un sakt no sakuma, vai ari var pabeigt
iezZim&t poligonu (savienot beigu punktu un sakuma punktu, izveidojot vienu veselu poligonu)
un tikai tad izmainit punkta atra$anas vietu (redigét poligonu). STs problémas atrisinasana varétu
ietauptt vairak laika, bet ta tieSi neietekmé anotaciju kvalitati un ta pilnibu. Funkcionalitates
probléma, savukart, gan ietekme — fotografija var gadities, ka objekts #1 dal&ji aizsedz objektu
#2 ta, ka att€la objekts #2 ir sadalits uz pusém jeb objektam #2 $aja attéla butu jaiezime 2
segmenteSanas maskas. COCO datu anotéSanas formats dod iesp&ju vienam objektam pieskirt
sarakstu ar segmentacijam, tau “makesense.ai” riks katru jaunu poligonu uzskata ka atsevisku
objektu jeb instanci (nav iesp&jams definét, kuram konkr&tam objektam jeb instancei pieder
iezim@tais poligons). Vienigais veids, ka atrisinat problému, ir eksportét uzgeneréto anotaciju
failu un manuali pievienot papildus segmentéSanas konkrétiem objektiem, bet tas biitu loti
sarezgiti un aiznemtu daudz laika. Izveidotaja treninkopa nebija daudz tadu att€lu, kur biitu
jaiezimé€ vairakas segmentacijas vienam objektam, tap&c §1 probléma stipri neietekmé&ja modela
trenéSanas procesu un modela precizitati, tacu ta nedaudz ietekmé&ja instancu segment€Sanas

modela segmentacijas masku iezime&Sanu.
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4.4.1. Anotetie trenindatu piemeri

4.8. att. Anotéta fotografija — divi sacensibu dalibnieki meza

Attela 4.8. tika iezimétas 7 segmentéSanas maskas: 2 cilvéku maskas, 2 seju maskas un 3
meza maskas. Kaut arT Mask R-CNN iepriek$ apmacitais modelis mak atpazit cilvékus, veicot
jauna objektu noteikSanas modela izstradi (tren€jot modeli uz jaunam klasém), tieck nonemts
klasificéSanas slanis jeb slanis, kur§ satur 80 COCO datu kopas klases, un klasificésanas slanis
tiek aizvietots ar jaunu klasificésanas slani, kurs satur jaunas definétas klases, t.sk. ar tas, kuras
ir v@lme paturet no COCO datukopas klas€m (Saja gadijuma tas ir klases “cilvéks” un
“automasina”; protams, jaiezimé ar1 cilvéki un automasinas, jo iepriek§ apgiitam zinaSanam
jasavienojas ar jauno klasific€Sanas slani). Bet ta ka iepriek§ apmacitais modelis jau mak atpazit
cilvékus, jaunajam modelim nebis lielas gritibas atkal iemacities klasificét cilveékus, jo visos
iesald@tajos slanos jau ir saglabata informacija par cilvéku iezim&m; varbiit ar mazu datu kopu
jaunais modelis nespés atpazit cilvékus tik pat precizi ka uz COCO datukopas ieprieks apmacits
modelis, tacu tas sp&s atpazit cilvékus diezgan labi. Cilvéku sejas palidz noteikt, cik cilvéku ir
versti pret kameru ar sejam jeb fotograféti no prieksas, tadgjadi fotografija att€lotais notikums
tiek detalizétak aprakstits. Ar meza iezimé&Sanu ir daudz sarezgitak. Pirmkart, meza iezimes
atSkiras, mainot skatu punkta. Atrodoties arpus meZza, ir redzamas vairak koku lapas vai skujas,
stumbri ir salidzino$i tievi, jo tie atrodas taluma, sumbru tekstiira nav labi saskatama, ka ari
parsvara ir redzami tikai prieksSplana eso$i koki (meza robeza). Atrodoties ieksa meza, koku
stumbri ir diezgan tuvu, tapéc ir redzama gan koku mizas tekstira (koku mizas iezimes), gan
ari ir redzami koki tuvuma un taluma; balstoties uz $im iezimém, var noteikt, vai ir redzams

meZs no “iekSpuses” vai no arpuses. Tas, ka fotografija ir redzams mezs ka fons, nenozimg, ka
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attelojamie objekti atrodas meza (ta ir tikai papildus informacija par apkartéjo vidi). Lai
noteiktu, ka objekti atrodas ieksa meza, objektu noteikSanas modelim jaiemacas specifiskas
meza iezimes, kuras var saredzet tikai atrodoties meza. Attela 4.8. tika iezZim&tas vietas, kur ir
redzamas priedes, priezu stumbri, dazadu citu koku lapas tuvuma; §is iezimes liecina par to, ka
fotografija att€lo mezu no iekSpuses. Var pamanit, ka netika iezZiméts zeme, uz kura stav cilveki.
Mezos uz zemes gandriz vienmér atrodas stinas, tapec nebiitu korekti iezZiméet attéla 4.8. siinas
zem kategorijas jeb klases “zale”. Sakuma bija doma iezZimé&t ari stinas ka meza segmentéSanas
maskas dalu, bet tas netika izdarits, jo fotografijas zale un stinas izskatas loti 1idzigi no attaluma,
tapéc, iesp&jams, modelim bitu gritak noteikt zales laukumus (zale varétu tikt klasificeta ka
mezs).

Mask R-CNN nesp¢gj veikt semantisko segmentéSanu, tapéc vienigais veids, ka iezZimét
meZu vai zali, ir izmantojot poligonu ieziméSanu. Instancu segmenteSanas modelis, iesp&jams,
atradis vairakas meZza vai zales instances, tacu, lai noteiktu fotografija atrasanas vietu, pietiek
tikai atrast vismaz vienu meZza vai zales instanci (pat, ja tiks atrastas vairakas meza vai zales

instances, fotografijas notikuma atraSanas vietas kategorija nemainisies, ja tie ir vienigie

objekti, kuri tika atrasti).

flag banneny

v J

grass

4.9. att. Anoteta fotografija — sacensibu dalibnieks un

skatitajs galvenaja pasakuma notikuma vieta

Nozogojuma banneri parasti atrodas sacensibu marSruta zona. Izvélétaja fotografiju
kolekcija tie atrodas pasas beigas jeb pie finisa, tapec dotaja kolekcija nozogojuma banneri

apzimé& finiSa zonu, tatu daudzos citos maratonos banneru nozogojumi vai vienkarsi
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nozogojumi var atrasties ari sakuma vai pat visa marSruta garuma; tapec pienemt, ka
nozogojuma banneri vienmér apzim& finiSa zonu, nebitu korekti universala klasifikatora
izveidei (vajadzetu iegit vairakas fini$a un starta pazimes, ja tadas ir).

Attela 4.9. var pamanit, ka netika iezZim€ts meZs, jo dotaja fotografija mezs neapzimé
atraSanas vietu, bet gan fonu, tapéc modelim nebiitu jamacas meza iezimes, kuras piemit,
skatoties uz mezu no taluma. Varétu definét 2 meza apakskategorijas — “mezs ka fons” un “mezs
no iekSpuses” —, lai var€tu iegiit papildus informaciju par apkart€jo vidi, tadejadi ieguistot vel
vairak informacijas, tacu Saja darba tika izlemts macit modeli tikai uz meza iezZimém no

“iekSpuses”, lai noteiktu cilveéku atrasanas vietu fotografija.
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4.10. att. Anotéta fotografija — liela cilvéku grupa

galvenaja pasakuma notikuma vieta
Attela 4.10. tika iezZim&ti gandriz visi labi saskatami cilvéki. Ar So biitu japietiek, lai
jaunais modelis var€tu saistit iepriekS iemacitas zinaSanas par cilvékiem, lai sp&tu atrast un
klasificet cilvekus. Mezs Saja fotografija, tapat ka attela 4.9., netika ieziméts, jo meZs apzimé

fonu.
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4.11. att. Anotéta fotografija — divi organizatori ar masinu fona
Attéla 4.11. var pamanit ka fona atrodas viena automa$ina, tacu ir redzamas 3
segment&sanas maskas, kuras tiek attélotas ki 3 dazadas automasinu instances. Saja anotacija

var vizuali noprast “makesense.ai” datu anotéSanas rika funkcionalitates problému.

4.5. Instan¢u segmenteSanas modela trenéSanas process

Kad Mask R-CNN implementacija tika sekmigi uzstadita un trenéSanas dati sagatavoti,
tika sakts modela trengSanas process. Tas sastav no datu kopas sadaliSanas treninkopa un
validacijas kopa, trenéSanas hiperparametru noteikSanas un iegtito rezultatu analizes.

Treninkopa (angliski: training set), validacijas kopa (angliski: validation set) un testa
kopa (angliski: test set) [39] ir sakotn&jas izvElétas kopas sadalijums apakskopas; katrai no §Tm
apakskopam ir sava nozime modela maciSanas procesa. Treninkopa ir fotografiju kopa, uz kuras
modelis macas noteikt nepieciesamas objektu iezimes, lai turpmak veiktu konkréto uzdevumu,
balstoties uz zinasanam. Treninkopa tiek padota modelim vairakas reizes trenéSanas laika, lai
tas uzlabotu savas zinaSanas un precizitati. Validacijas kopa ir fotografiju kopa, kura tiek
izmantota katra macisanas cikla (angliski: epoch) beigas, lai noteiktu, ka modelis veic
prognozésanu uz fotografijam, kuras tas nav redzgjis. Balstoties uz tadiem validéSanas
parametriem ka, pieméram, zaudéjuma funkcijas vértibu vai validacijas precizitati, var noteikt,

val modelis parmacas iezimes no treninkopas jeb parmeérigi pielagojas (angliski: overfit)
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treninkopa esoSiem att€liem — tas nozimé, ka modelis spés loti labi, pieméram, klasificét
treninkopas fotografijas, bet citas, iepriek§ neredz&tas fotografijas (piem&ram, no validacijas
vai testa kopas) tas klasific€s ar loti zemu precizitati. Validacijas kopa var palidz&t noteikt
optimalas trenéSanas procesa hiperparametru veértibas, lai uzlabotu modela precizitati. Testa
kopa, savukart, tiek izmantota tad, kad modelis jau ir uztren€ts un ir javeic ta precizitates
novertésana jeb speja pildit uzdoto uzdevumu.

Hiperparametri [40] ir parametri, kuru vértibas kontrolé macisanas procesu un nosaka
tren€jama modela parametru vertibas, kuras maciSanas algoritms iemacas. Modela parametri
un hiperparametri ir divi dazadi parametru tipi. Modela parametri ir mainigie, kuri atrodas ieksa
pasa modeli un kuri tiek mainiti macisanas procesa; izmantotais maciSanas algoritms mégina
iemacities “savienot” iezimes ar klasém jeb kategorijam. Hiperparametri, savukart, ir modela
trenéSanas procesa parametri — tie nav dala no modela. Hiperparametri butiski ietekmé
rezult€§josa modela precizitati jeb sp€u pildit konkrétu uzdevumu. Neeksisteé tadas
hiperparametru veértibas (optimalakas vertibas), kuras var€tu izmantot jebkura uzdevuma
risinaSanai. Katram uzdevumam optimalakas hiperparametru vértibas ir individualas, tapec
vienigais veids, ka noteikt Sos parametrus, ir veicot vairakus eksperimentus, mainot
hiperparametrus, lai analiz€tu rezultatus un noteiktu, kadas hiperparametru vértibas veicina
visprecizaka modela izveidi. Protams, hiperparametru vertibu kombinacijas var biit loti daudz,
tapéc optimalako hiperparametru noteiksana ir laikietilpigs process.

Instancu segmentéSanas modela trenéSana bakalaura darba ietvaros tika veikta vairakus
desmitus reizu ar dazadam hiperparametru vértibam un dazam treninkopu un validacijas kopu

sadaliSanas attiecibam.

4.5.1. TreneSana uz personiga datora un Google Colab videé

Veicot pirmos instanéu segment&Sanas modela trenéSanas méginajumus uz visam 10
definétaja klasém, tika secinats, ka uz personiga datora nepietiek resursu, lai trenétu lielus
neironu tiklus. Mask R-CNN implementacija ir baz&ts uz ResNet101 neironu tikla arhitektaras,
kas ir neironu tikls ar 101 slani — tas ir loti dzil§ neironu tikls. Uz personiga datora izdevas tikai
uztrenét iepriek§ apmacita modela galvas (angliski: head) slanus. M&ginot uztrenét vairak
slanus (pieméram, sakot no ResNet101 4. konvoliicijas Iimena Iidz beigam, ieskaitot galvas
slanus), tika iegiti OOM (“Out Of Memory”) kliidas pazinojumi, kas zino par to, ka tika
parsniegta GPU atminas limits. 4GB grafikas kartes atminas nepietiek, lai trenétu ar TL
tehnikas palidzibu ieprieks apmacitu modeli, kas izmanto loti dzilus neironu tiklus. Uznémums
Google piedava tadu platformu ka Google Colab, kas nodroSina iesp&ju jebkuram rakstit un
palaist patvaligu programmeéSanas valodas Python kodu, izmantojot timekla parlikprogrammu,

ka arT Google Colab ir loti labi piemé&rots masinmacisanai un datu analizei. Google Colab
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piedava vairakus abonementu veidus, kur viens no tiem ir “Free plan” jeb bezmaksas plans.
Bezmaksas plans piedava GPU skaitlosanas iesp&ju ar 12GB grafikas kartes atminu, tacu pec
ilgas lietoSanas tiek pieskirts partraukums uz nenoteiktu laiku, kas ir vienigais ierobezojums,

nemot vera, ka ir iesp&jams izmantot GPU ar patieSam lielu video atminas apjomu.

4.5.2. Trenindatu sadaliSana apakSkopas un hiperparametru noteikSana

P&c noklusgjuma uzstadita Mask R-CNN implementacija kopa ar papildus failu ar
funkcijam sadala anotéto datukopu no 96 fotografijam treninkopa un validacijas kopa ar
attiecibu 90/10. Parasti 90/10 attiecibu izmanto gadijumos, kad tren&Sanas datu kopa ir liela
[39]. Ta ka izveidota anotéta datu kopa ir loti maza, tad datu kopa trenésanai tika sadalita
treninkopa un validacijas kopa ar attiecibu 80/20, lai validacijas kopa vairak reprezent&tu
izvéleto fotografiju kolekciju un lai biitu pietickami daudz trenindatu modela trenéSanai. Tika
testetas arT attiecibas 90/10 un 70/30, bet 80/20 izradijas vispiemérotaka attiecibas izveidotajai
un anotgtajai trenéSanas datu kopai. Attieciba 90/10 nedergja modela instanu segment€Sanas
sp&ju novertesanai, jo bija par maz attelu validacijas kopa (nevargja noteikt, kada
hiperparametru kombinacija varétu but optimalaka), savukart, attieciba 70/30 nedergja, jo
trenindatu kopa tada gadijuma bija pavisam maza un modelis diezgan slikti veica nepiecieSamo
objektu noteikSanu, ka ari bija griti noveértét uzlabojumus, mainot hiperparametrus. Sadalot
anotéto datu kopu ar attiecibu 80/20 tika iegiita treninkopa, kura satur 76 fotografijas un
validacijas kopa, kur satur 20 fotografijas.

Instan¢u segment&sanas modela trenéSanas laika tika mainiti tadi hiperparametri ka ciklu
(angliski: epochs) skaits, SPE, BS un LR. Pargjie hiperparametri palika tadi pasi ka Mask R-
CNN implementacija péc noklus€juma.

Viens no pirmajiem, labajiem instancu segmentéSanas modeliem tika uztrenéts divos
posmos ar tabula 4.2. min&tajiem hiperparametriem.

(Treninkopas izmers — 76, Validacijas kopas izmers — 20)

TrenéSanas posmi:

e 1.posms — Galvas jeb p&d&jo modela slanu trengsana.

e 2. posms — Visu slanu trené$ana/pielagosana (FT).
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4.2. tabula.

Viens no vairakiem trené$anas procesiem, kur$ palidzéja uztrenét salidzinosi labu instancu

segmentéSanas modeli

Hiperparametri
Posms
BS Cikli SPE LR
1.posms 1 10 200 0.001
2.posms 1 10 200 0.0001

Modelis, kurs tika trenéts 2 posmos ar tabula 4.2. minétajiem hiperparametriem, sp&ja
labi atpazit vairakus, tacu ne visus cilvékus priekSplana, dazas automasinas, kaut cik labi atrada
mezu un zali, tau segmentacijas maskas bija mazas un neprecizas. Sejas atrada salidzino$i maz
un aras tentis gandriz vispar neatrada. Izv€l&tais solu skaits viena cikla jeb SPE (200) bija
izvelets tikai méginajuma del. Balstoties uz pieejamo informaciju par neironu tiklu treng$anu,
parsvara SPE tiek definéts ta, lai viena cikla modelis izietu cauri visai treninkopai vienu reizi
[41]. Lai iegutu SPE, ir jaizdala treninkopas paraugu (angliski: samples) skaits ar BS.
Izmantojot tradicionalo SPE rékinasanas pieeju, 1.posma SPE vértibai biitu jabtt 76/2 (38)
nevis 200. Ta ka Mask R-CNN implementacija neizmanto LR planotaju (angliski: scheduler)
jeb LR hiperparametrs netiek mainits péc konkréta iteraciju vai trenéSanas ciklu skaita, tas
nozimé, ka palielinats SPE ir ekvivalents palielinatam ciklu skaitam, t.i. viena cikla modelis

iziet cauri treninkopai vairakas.

Vel viens trenéSanas méginajums bija veikts ar augstak minétajiem hiperparametriem,
vienigi SPE tika izmanits no 200 uz 400. Apmacitais modelis veica objektu noteik§anu un
segmentgSanu daudz sliktak neka modelis, kurs tik tren&ts ar SPE 200; modelis saka parmacities
treninkopas att€los esosas objektu iezimes.

Nakamajos méginajumos tomér tika izmantota tradicionala SPE hiperparametra
vertibas rékinasana. Galu gala, balstoties uz instancu segmentéSanas modela rezultatiem uz
validacijas kopas attéliem, tika secinats, ka tabula 4.3. minétie dati ir optimalakie noteiktie
trenéSanas posmi un to hiperparametri.

(Treninkopas izmérs — 76, Validacijas kopas izmérs — 20)
TrengSanas posmi:
e 1.posms — Galvas jeb p€d&jo modela slanu tren&sana.

e 2.posms — ResNetl101 slanu trengSana, sakot no Conv4 uz augsu (FT)
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4.3. tabula.

Katra trenéSanas posma optimalakie hiperparametri instancu segmenté$anas modela trenéSanai

uz 10 definétajam klasém (kategorijam)

Hiperparametri
Posms
BS Cikli SPE LR
1.posms 2 20 38 (76/2) | 0.001
2.posms 1 40 76 (76/1) | 0.00033

Kopa modelis tika trenéts 60 ciklus. Galvas slani tika trenéti ar BS 2, jo ta bija gandriz
maksimala vertiba (BS 4 jau Google Colab vidg atgrieza OOM kltidas pazinojumu; tas ir tapéc,
Mask R-CNN modelis ievadé sagaida 1024x1024 att€lus, kas ir patiesam liels attéls). Lielaks
BS padara trenéSanas procesu atraku.

Tika arT méginats turpinat trené$anu p&c 60 cikliem, veicot visu ieprieks apmacita modela
slanu trenéSanu 20 un 40 ciklus (3.posms), tacu iegutie modeli izradijas daudz sliktaki neka
modelis, kurs tika tren&ts 2 posmos. Iesp&jams, tas ir tapec, ka ieprieks apgttas zinasanas un to
saistiba ar konkrétiem objektiem tika pa daudz izmainita, tad€jadi kaut kadas apgiitas zinaSanas

tika iznicinatas.

4.5.3. TrenéSana uz visas anotétas datu kopas (96 atteli)

Ta ka tika ieglti iesp&amie optimalie hiperparametri, vélreiz tika veikts tas pats
tren&Sanas process, kas veicinaja labaka instan¢u segmenté$anas modela precizitati (skat. 4.3
tabula), balstoties uz validacijas kopas analiz€Sanu, tacu treninkopa un validacijas kopa tika
apvienotas viena kopa, lai modelim biitu vairak trenindatu, uz kuriem trenéties. Tadgjadi gala

varianta trenéSanas procesa posmi un to hiperparametri ir att€loti tabula 4.4.

(Treninkopas izmérs — 96, Validacijas kopas izmérs — 0)
TrenéSanas posmi:
e 1.posms — Galvas jeb ped&jo modela slanu tren&sana.

e 2.posms — ResNetl01 slanu trengsana, sakot no Conv4 uz augsu (FT)

4.4. tabula.
Pedeja trenéSanas procesa hiperparametri, izmantojot visus anotétos datus
Hiperparametri
Posms
BS Cikli SPE LR
1.posms 2 20 48 (96/2) | 0.001
2.posms 1 40 96 (96/1) 0.00033
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Kad instanu segment&Sanas modelis tika uztrenéts, izmantojot tabula 4.4. minétos
tren€Sanas posmus un hiperparametrus, tika sakta modela test€Sanas faze, lai noteiktu modela
trukumus un, balstoties uz Siem trilkkumiem, izveidotu uztrenétajam modelim maksimali precizu

klasific€Sanas algoritmu.

4.6. Uztrenéta instancu segmentéSanas modela testeéSana un rezultati

4.6.1. IepriekSapmacita modela instanc¢u segmentésanas salidzinasana ar darba autora
uztrenéto modeli

IepriekSapmacits modelis trenéts uz COCO datukopas mak noteikt un segmentét 80
dazadas klases, tai skaita 2 klases, kuras ir nepiecieSamas izvel&tas fotografiju kolekcijas augsta

lIimena klasific€Sanai: cilvéks un automasina.

Ta ka veicot TL tiek izveidots jauns klasificéSanas slanis ar jaunajam definétajam klaseém
jeb kategorijam, iepriekSapmacita modela zinasanas pazaud@ saikni ar izvades slani eso$ajam
kategorijam, pat ja taja ir tadas klases, uz kuram iepriekSapmacits modelis jau tika trenéts (Saja
gadijuma tas ir klases “cilvéks” un “automasina”). Ieprieks apgiitas zinasanas tiek savienotas
ar jauno klasific€Sanas slani, tacu sait€m, kuras savieno iepriekSapmacitu modeli ar jauno
klasificé$anas slani, tiek pieskirti nejausi svari, tapec darba autora trenétajam modelim atkal ir
jamacas saprast, kuras iezimes piemitt klaseém “cilvéks” un “automasina”, tacu, ta ka modelis
jau ir apmacits uz $Stm klasém, tad, iesp&jams, tas spes daudz atrak (atkal) iemacities noteikt un

klasificet cilvékus un automasinas.

Zemak ir salidzinati iepriekSapmacita modela un darba autora uztrenéta modela rezultati

uz divam izveletas kolekcijas fotografijam, kuras ir attelots liels cilvéku pulis.

umbretla 0769

PeggaD 0,990
ot #rson 0.971
’ 3

4.12. att. IepriekSapmacita modela atrastie objekti attela #1
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Attela 4.12. ir redzams test€jamais att€ls #1, kura ir liels cilvéku piilis. Ir att€loti gan
cilveki pilna auguma, gan cilvéki lidz viduklim vai pleciem, gan ar tikai cilvéku galvas. Uz
COCO datukopas iepriekSapmacits modelis sp€j loti labi atrast un segmentét gandriz visus

cilvekus attela.
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4.13. att. Darba autora uztrenéta modela atrastie objekti attela #1

Attela 4.13. ir, tapat ka att€la 4.12., ir redzams test&jamais att€ls #1, kurs tika segment&ts

ar darba autora uztrenéta modela palidzibu. Var pamanit, ka $is modelis sp€j labi atrast un
segmentét tikai cilvékus pilna auguma un cilvékus lidz viduklim. Tas ir tapéc, ka izveidotaja
treninkopa lielaka dala fotografiju att€lo cilvékus vai nu pilna auguma vai ar1 cilvékus lidz
viduklim. Kaut arT tika izmantota TL tehnika, jaunais modelis nesp€ja savienot Visas ieprieks
apmacita modela zinaSanas par cilvékiem ar jauno klasific€Sanas slani. Dotaja gadijuma $i ir

treninkopas izméra un dazadibas probléma.
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4.14. att. IepriekSapmacita modela atrastie objekti attela #2
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Attela 4.14. ir redzams test€jamais attéls #2, kur§ tika segment€ts ar iepriekSapmacitu
modeli. Tapat ka attela 4.12., iepriekSapmacitais modelis atrada un iezim&ja gandriz visus

cilvekus.

tent 0.996

RAersan 0.979
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4.15. att. Darba autora uztrenéta modela atrastie objekti attéla #2

Attela 4.15. ir redzams test€jamais att€ls #2, kur§ tika segmentéts ar darba autora

uztrenéto modeli. Modelis atrada pludmales karogu, tenti, un vairakas sejas, tacu dotais

modelis, tapat ka atté€la 4.13., atrada tikai tos cilvekus, kuri ir attéloti pilna auguma vai lidz
viduklim.

Var secinat, ka viens no darba autora uztrenéta modela trikumiem, ir cilvéku atpazisana

gadijumos, kad tie stav aiz citiem cilvékiem ta, ka ir redzama tikai galva vai cilvéks lidz

pleciem.

4.6.2. Rezultati no testa kopas

Izveletas fotografijas testa kopa tika izveidota, atnemot no visam 1172 kolekcijas
fotografijam treninkopa esosas 96 fotografijas. Tadgjadi iznak, ka testa kopa sastav no 1076
fotografijam. Vairaki desmiti fotografiju no testa kopas tika izmantoti gan instancu

segment&Sanas modela novertésanai, gan augsta Itmena klasifikatora novertesanai.
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4.16. att. Dalibnieki apbalvo$ana
Attela 4.16. darba autora uztrenétais modelis atrada visus cilvékus, visas sejas un ari
sienas banneri, kas palidz noteikt atrasanas vietu (apbalvoSanas zona). Cilvéku un seju maskas
tika iezZim@tas diezgan precizi. Bannera siena tika segmenteta ar diviem objektiem. Kaut art
patiesiba ir tikai viens sienas banneris, augsta I[Tmena klasific€Sanai ir nepiecieSams vismaz
viens §ads objekts, tapéc $aja gadijuma ta nav probléma. Bannera sienas maskas patiesiba ar1

ir iezimétas diezgan korekti. Var pamanit, ka tas nedaudz parklajas.

perso

A

4.17. att. Dalibnieki un skatitaji blakus stavvietas zonai
Attela 4.17. darba autora uztren&tais modelis atrada gandriz visus labi saskatamus
cilvekus, tacu tikai 1 seju. Stavvieta ir diezgan daudz automasinu, tacu tika atrastas tikai 4, bet

dotaja fotografija ar to pietiek, lai secinatu, ka ar lielu iesp&jamibu cilveki atrodas stavvietas

45



zona vai blakus tai. Saja gadfjuma ar mas§inam ir tada pati situacija ka sadala 4.6.1. ar cilvekiem.
Labi saredzami auto ir atrasti un iezZim&ti, tacu automasinas, kuru tikai jumti ir redzami, netika
atrasti. Tas ir tapec, ka izvéletaja fotografiju kolekcija, kura satur 1172 fotografijas, atrodas
tikai aptuveni 15 fotografijas, kuras ir labi redzama stavvieta ar masinam. Visas segmentacijas

maskas ir loti labi iezimétas.

person 1080,

4.18. att. Sacensibu dalibnieki zalaja

Attéla 4.18. darba autora uztrenétais modelis atrada vairakus zales gabalus un loti labi
ieziméja segmentacijas maskas. Tika atrasti un segmentgti ar1 visi 3 cilveki, kuri ir redzami no
priekSas, tacu nevienu seju modelis neatrada, kaut ar1 sejas ir diezgan labi saskatamas (tas nav

parak mazas).
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4.19. att. Sacensibu dalibnieki un organizators
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Pretgji attéla 4.18. redzamajai nesekmigai seju noteiksanai, attéla 4.19. var pamanit, ka
uztrenétais modelis atrada un segmentéja gandriz visas sejas un gandriz visus cilvékus; griiti
pateikt, kap&c attéla 4.18. modelis neatrada nevienu seju. Tika atrasts arT atraSanas vietu

apzimejoSs objekts — aras tents. Segmentaciju maskas ir iezimétas labi.
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4.20. att. Sacensibu dalibnieki meza

Attela 4.20. tika korekti atrasti un iezZiméti visi objekti: 3 cilveki, 1 redzama seja un mezs.

Saja gadijuma izcelas tas, ka tika atrasts cilveks, kas atrodas aiz egles — 3o cilvéku ir daudz
gritak saskatit, tacu modelis tapat sp&ja noteikt cilvéku aprakstosas iezimes. Tika atrastas 2
meza instances; viena segmentacijas maska ir ieziméta labi, otra — gandriz labi, jo tika izlaists
neliels meza gabals pa labi, tacu jaievero, ka instancu segment€Sanas neieklava vietu, kura ir
redzams cilvéks aiz egles, un ka tas gandriz vai perfekti atkarto 2. cilvéka (cilvéks pa vidu)

konttru.

forest 0:986s573 forest-0:987
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4.21. att. Sacensibu dalibnieks meza
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Attela 4.21. modelis atrada cilvéku un mezu, kas ir vienigie objekti, kuri apzime attela
notiekoSo. Semantiskas maskas ir iezimétas loti labi.

Kopuma darba autora uztrenétais instan¢u segmentéSanas modelis spgj atrast lielako dalu
fotografija atteéloto objektu, protams, gadas ar1 ta, ka pat labi saskatamus objektus modelis
nesp€j noteikt un segmentet; iesp&jams, tados gadijumos modelis nespgja atrast objektu
specifiskas iezimes mazas treninkopas del (tas var but rakursu vai apgaismojuma del). Var
pamanit, ka lielaka dala segmentacijas masku ir iezimé&tas loti labi, tas var palidz&t kados
konkrétos gadijumos salidzinat segmentacijas masku izmérus, lai noteikt, pieméram, kura
atraSanas vieta domin€ attela jeb kura atraSanas vieta aiznem lielaku fotografijas dalu jeb
laukumu. Izvéleto fotografijas kolekciju, uz kuras tika trenéts modelis, tas segment&ja un
noteica objektu instances labi, nemot véra to, ka tika izmantotas tikai 96 fotografijas 10 klasu

trenéSanai.

4.6.3. Rezultati no citas maratona fotografiju kolekcijas

Tika izve€leta vél viena fotografiju kolekcija, kura art att€lo meza notiekoSu maratonu
[42], tacu tas notika cita diena, cita vieta (ari meZza, bet ne taja pasa, kas 1.izvélétaja fotografiju
kolekeija) un ir attéloti citi cilveki, ka ar1 vairakas fotografijas ir pamanami citi fotografésanas
rakursi. TestéSanas noliikos izveleta cita fotografiju kolekcija satur 210 fotografijas un tas
autors ir Mareks Galinovskis.

Uztren&ta instancu segment€Sanas modela test€Sana uz citas fotografiju kolekcijas var
palidzét noteikt, vai uztrenétais modelis var tikt izmantots ka universals instancu
segmentéSanas modelis l1dziga veida maratoniem, kur dalibnieki skrien pa meza takam nevis

pa pilsétas celiem.
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4.22. att. Sacensibu dalibnieki pasakuma notikuma vieta
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Attela 4.22. tika atrasta un labi iezZim&ta zale, atrasti gandriz visi labi redzami cilvéki un
arT vairaku cilvéku sejas. Ka arT tika atrasta viena no trijam tentim un viens no trijiem pludmales
karogiem. Pietiek ar vienu atrasanas vietu apzimé&joSu objektu, lai noteiktu konkréto atrasanas

vietu; skaits var palidzet noteikt, piem&ram, cik publiska vieta ta ir.

flag barmner0:999

person 1.000. person 1.000
face 0.993 face 1.000

4.23. att. 3 dalibnieki fotograféti no prieksas

Attela 4.23. tika atrasts viens pludmales karogs, kas apzimé galveno pasakuma notikuma

vietu, ka arT tik atrasta zale. Visi 3 cilveki un vinu sejas ari tika korekti noteiktas un labi

iezimetas.

forest 0.987

person 1000
facg1.000

4.24. att. Viens dalibnieks meza
Attela 4.24. tika atrasts viens cilveks un vina seja. Ka arT tika atrasts un ieziméts gandriz

Viss mezs; ta segment&$anas maska nav perfekta, tacu lielako dalu tas iezimgja korekti.
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4.25. att. Sacensibu dalibnieki apbalvoSanas zona
Attela 4.25. tika atrasti visi cilveki, 2 sejas un tikai 1 atra$anas vietu apzimé&joss objekts

— pjedestals, kaut ar1 ir redzami arT tadi objekti ka bannera siena, 2 pludmanles karogi un tents.
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4.26. att. Sacensibu dalibnieki apbalvoSanas zona

Attela 4.26., tapat ka att€la 4.25., ir att€loti dalibnieki apbalvoSanas zona, tacu attela 4.26.

tika atrasti vairaki atraSanas vietu apzimg&josi objekti (pludmales karogi, sienas banneris un
zale); tie$as atrasanas vietas (apbalvosanas zona) apziméjoSie objekti $aja gadijuma ir bannera
siena un pjedestals — kaut arT netika atrasts pjedestals, tika atrasta bannera siena, kura tapat
apzimé apbalvoSanas zonu, tapéc Saja gadijuma ir iesp&jams korekti noteikt atrasanas vietu (jo
vairak ir konkrétas atra§anas vietu apzimg&josie objekti, jo lielaka iesp&jamiba, ka tiks korekti
noteikta fotografija att€lota specifiska atrasanas vieta). Netika atrasts ari 1 cilvéks un netika

atrasta neviena seja. Bannera sienas segmentacijas maska ir ieziméta slikti, jo var redzet, ka ta
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tika iezimé&ta pa virsu cilvékiem, tacu galvenais klasificeSanas uzdevuma ir noteikt objektus,

kas $aja gadijuma tika izdarits labi.

4.7. Fotografija attelota notikuma klasificeSanas algoritms

Viena fotografija var attélot vairakus objektus, kuri apraksta dazadas atraSanas vietas,
tapéc ir javeic atrasanas vietu prioritizéSana jeb janosaka, kuras atraSanas vietas apraksta
specifisku notikumu. Ja fotografijam pieskirt visas atrastas atrasanas vietas, tad Sis vairak buitu
fotografiju tagoSanas modelis nevis augsta Iimena notikumu klasifikators.

Klasifikators izdod 3 atbildes: atrasanas vietu, cilvéku grupas lielumu (viens cilvéks, divi
cilvéki, maza grupa, licla grupa, pilis) un cilvéku novietojumu pret kameru (ar sejam vai

muguru). Visas 3 atbildes kopa apraksta specifisku fotografija att€loto notikumu.

4.7.1. KlasificeSanas algoritma darbibas apraksts

Lai butu iesp&ams noteikt fotografija att€loto notikumu jeb veikt augsta Ilimena
klasificESanu, nepietiek tikai noteikt fotografijas att€lotos objektus. Ir nepiecieSams saprast
objektu savstarp&jo novietojuma un esamibas saistibu. Dazadi objekti pa vienam var apzimét
dazadas notikuma vietas; katra notikuma vieta var tik veiktas specifiski notikuma vietai
piederosas aktivitates. Vairaku objektu kopums jeb apvienojums var sekmét vienlidz nozimigu
notikuma vietas apzimésanu (pieméram, tabula 4.1. definétas kategorijas “sienas banneris”,
“pludmales karogs” un “nozogojuma banneris” visas apzimé vienu un to pasu notikuma vietu
— “Galvena pasakuma notikuma vieta”), bet ir iesp&jams, ka objektu kopa ir tadi objekti, kuri
ar augstaku prioritati nosaka atraSanas vietu. Piem&ram, pjedestals nosaka to, ka atrasanas vieta
ir apbalvoSanas zona neatkarigi no ta, vai tika atrasti, piem&ram, pludmales karogi vai
automasinas, jo pjedestals parasti nekad neatrodas stavvietas zona vai galvenaja pasakuma
notikuma vieta, kur nav paredze€ta apbalvoSana.

Lai sasaistitu atrastos objektus ar tabula 4.1. definétajam kategorijam un izveidotu
konkrétu fotografiju aprakstoSu augsta Iimena kategoriju, tika uzrakstita funkcija
“classifylmage()” (sk. 1.pielikumu). Ta sanem 3 argumentus: Mask R-CNN konkr&tam attélam
ieglitos rezultatus (atrastos objektus, maskas, varbitibas, u.c.) un lielas cilvéku grupas
defingsanu jeb robezas (minimalais cilvéku skaits liela grupa un maksimalais cilvéku skaits
liela grupa). Lielas grupas definésana lauj izveidot daudz specifiskaku klasifikatoru — var
klasificet fotografijas balstoties uz attéloto cilveku daudzumu fotografija; piemeram, ja tiktu
definétas tikai tadas klases ka “viens cilveks”, “divi cilveki” un “cilvéku grupa”, tad gadijumos,

kad fotografija cilveku skaits ir lielaks par 2, visas fotografijas informétu tikai par to, ka attela
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ir redzama cilvéku grupa, bet ta ir loti vispariga informacija, jo, iesp&jams, lietotajs grib atrast
tikai tadas fotografijas, kuras ir att€lotas cilvéku grupas lidz 5 cilvékiem nevis milzigu cilvéku
pili. ST pieeja nodrogina iesp&ju veikt specifiskaku klasificesanu, tatad dodot vairak konteksta
par fotografiju. Lielas grupas defin€Sanas robeZas ir nepiecieSamas tadel, ka katrs cilveks
jédzienus “liela grupa” vai “maza grupa” uztver subjektivi — kads uzskata, ka maza grupa satur
maksimali 5 cilvékus, kads cits var uzskatit, ka maza grupa pasakumos maksimali satur 10
cilvékus, — nav konkréta standarta, kurs nosaka, ko nozimé liela vai maza grupa; tas ir subjektivs
interpretéjums. Tadgjadi, subjektivi defingjot tikai lielas grupas robezas, tiek defin€tas ari
mazas grupas robezas un cilvéku piila robezas — ja, pieméram, lielas grupas robezas ir [7, 15],
tad mazas grupas robezas biis [3, 7) un cilvéku pula robezas biis (15, +o0).

Ta ka Mask R-CNN atgriez nevis klasu nosaukumus, bet klasu identifikatorus (id), tad
sakuma tika inicializéta vardnica “classDict”, kur savieno klaSu jeb kategoriju nosaukumus ar
tiem piederoSiem identifikatoriem.

Talak tika defin€tas atrasanas vietas kategoriju apzimgjoSo objektu prioritates, kuras
palidz€s noteikt vispiemérotako jeb specifiskako att€loto atrasanas vietu fotografija. Tika
noteikts, ka ar visaugstako prioritati ir atraSanas vieta “apbalvoSanas zona”, jo ta paskaidro
konkréti ar sporta sacensibam saistitu notikumu — apbalvosanu. Talak seko atrasanas vieta
“stavvieta”, jo vieniga vieta dotajas sacensibas, kur ir redzams liels automasiu skaits, ir
stavvieta. P&c atrasanas vietas “stavvieta” seko “Galvena pasakuma notikuma vieta”, kuru
apzimé tadi objekti ka pludmales karogi, noZogojuma banneri un aras tentis jeb nojumes. P&c
atraSanas vietas “Galvena pasakuma notikuma vieta” seko “Zalajs”, jo atrasta meza instance,
iespejams, att€lo mezu ka fonu, un atrasanas vieta ar viszemako prioritati ir “Mezs”, jo taja
neatrodas nevienas citas atraSanas vietu apziméjosi objekti (vienigi cilvéki un sejas, tacu Sie
objekti nenosaka atrasanas vietas kategoriju). Klasém “cilvéks” un “seja” ari tika pievienotas
prioritates, tacu tas ir domatas nevis atraSanas vietas noteikSanai, bet atrasto klasu saraksta
elementu iteréSanas secibas definéSanai.

Tadam kategorijam ka “cilveks”, “seja” un “automasSina” ir nepiecieSams zinat att€loto
objektu skaitu, jo no ta ir atkarigi tadi kategoriju viedi ka “cilvéku grupu lielums” (t.sk.
kategorijas “viens cilvéks” un “divi cilvéki”), “cilvéku novietojums pret fotokameru”, ka ari no
objektu skaita ir atkariga atraSanas vietas kategorija “stavvietas zona”. Cilvéku grupu lieluma
kategorijas tiek defin€tas, balstoties uz funkcijai “clasifylmage” padoto lielas grupas
defin&Sanas intervalu. Cilvéku novietojums pret kameru balstas uz atrasto cilvéku un seju skaitu
fotografija. AtraSanas vieta “stavvieta” balstas uz atrasto automasinu skaitu (vairakas
fotografijas bija redzamas 1 vai 2 automasSinas, tacu tas, iesp&ams, bija organizatoru vai

piegades transports, kas atradas pasakuma galvenaja notikuma vieta nevis stavvieta, tapec tika
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pienemts, ka, ja ir atrastas vismaz 3 automasinas, tad ar lielu varbiitibu fotografija varétu attélot,
piemé&ram, cilvékus vai kadus citus objektus stavvieta vai blakus tai).

Lai iegiitu atrasto objektu skaitu katrai klasei, no Mask R-CNN rezultatu saraksta tika
izveidots jauns saraksts ar pariem, kur katrs paris satur atrastas klases identifikatoru (vienu reizi;
katrai klasei savs paris) un dotas klases atrasto objektu skaitu. Péc tam tiek izmantots cikls, kurs
katram parim pievieno vél vienu elementu, kas ir prioritate. Kad ir izveidots jauns saraksts, kurs§
satur kortezus (angliski: tuples) ar 3 elementiem, saraksts tiek kartots péc kortezu pedgja
elementa (prioritates) dilstos$a seciba, tadejadi objektu klases ar zemako prioritati tiek
apstradatas pirmas.

Sakuma tiek veikta cilvéku skaita noteikSana, tapec klases “cilveks” jeb “person”
prioritate ir viszemaka. Balstoties uz defin€tajam lielas grupas robezam un atrasto cilvéku
skaitu fotografija, tiek pieskirta kada no sekojosam kategorijam: “Viens cilveks”, “Divi
cilveki”, “Maza cilvéku grupa”, “Liela cilvéku grupa” un “Cilvéku ptlis”. Nakama péc
prioritates tiek apskatita klase “seja”, jo cilvéku novietojumu pret kameru var noteikt, zinot
atrasto cilvéku un atrasto seju skaitu fotografija. Ta ka treninkopa ir patieSam maza, modelis
nespéja perfekti iemacities atpazit sejas — tas sp&ja labi atpazit sejas tuvuma, tacu sejas taluma
atpazina ar grutibam (tas ir ari tapéc, ka sejas taluma ir loti mazas un ir griiti noteikt sejam
piemitosas iezimes). Nemot véra So uztrenéta modela trikumu, lai noteiktu to, ka cilveki
fotografija ir vairak vérsta pret kameru ar sejam nevis ar muguru, pieaugot cilvéku skaitam, tika
samazinats nepiecieSamais seju skaits. P&c logikas var spriest, ka, ja vismaz puse no cilvékiem
ir vérsta pret kameru ar sejam, tad cilvéku grupa nav fotograféta no muguras. Jo vairak cilvéku
tiek ietilpinati fotografija, jo talak tie atrodas no fotografa (cilvékus paliek gritak saskatit, t.Sk.
ari cilvéku sejas). Tapéc eksperimentali tika izsecinats, ka, lai klasifikators spétu korekti
klasificet izveéleto fotografiju kolekciju (nemot veéra to, ka darba autora uztrenétajam modelim
ir grutibas noteikt un segmentet sejas taluma), kategorijas veida “cilvéku novietojums pret
kameru” noteikSanai tika definéti sekojosi nosacijumi:

e Ja cilveku skaits fotografija ir mazaks par 11, tad cilvéku grupa ir vérsta ar sejam pret
kameru, ja atrasto seju skaits ir cilvekuSkaits/2 vai lielaks;

e Ja cilveku skaits fotografija ir lielaks vai vienads ar 11, tad cilvéku grupa ir versta ar
sejam pret kameru, ja atrasto seju skaits ir cilvekuSkaits/3 vai lielaks;

e Ja cilveku skaits fotografija ir lielaks vai vienads ar 20, tad cilvéku grupa ir vérsta ar
sejam pret kameru, ja atrasto seju skaits ir cilvekuSkaits/4 vai lielaks;

e Ja cilveku skaits fotografija ir lielaks vai vienads ar 25, tad cilvéku grupas novietojums
pret kameru netiek uzstadits, jo cilveki ir loti mazi un to sejas gandriz vai nevar saskatit,

tapéc nevar ar lielu varbiitibu pateikt, vai cilvéku pulis ir fotograféts no priekSas vai
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muguras.
Protams, Sie nosactjumi ir diezgan subjektivi, jo katrs cilvéks var dazadi uztvert apgalvojumu
“grupa fotografeta no priekSas”. Kads var uzskatit, ka $is apgalvojums ir patiess tikai tad, ja
pilniba visi cilvéki ir fotograféti no prieksas; kads cits var uzskatit, ka dotais apgalvojums ir

patiess, ja 75% cilvéku ir versti ar sejam pret kameru.

Kad ir noteikti kategoriju veidi “cilvéku grupas lielums” un “cilvéku novietojums pret
kameru”, nakamais solis ir atrasanas vietas noteikSana. Prioritates sistéma $aja gadijuma palidz
noteikt atraSanas vietu, kura sniedz visvairak informacijas jeb kontekstu. Ta ka objekti, kuri
apzimé konkrétas atrasanas vietas, tika prioritiz€ti un sakartoti péc prioritates dilstosa seciba
(zemaka prioritate pirma), tad atrasanas vietas noteikSana notiek sekojosa veida — pienemsim,
ka tika atrasti tadi objekti jeb instances ka tents, mezs, pjedestals un 3 automasinas. Veicot
prioritizéSanu, tiek izveidots sakartots saraksts [(“mezs”, 1), (“tents”,1), (‘“automasina”, 3),
(“pjedestals™, 1)]. Sakuma mainigajam, kurs atbild par atrasanas vietas kategorijas vertibu
(“location”), tiek pieskirta vertiba “Nezinama atraSanas vieta”, gadijuma, ja neviens atraSanas
vietu apzimg&joss objekts netika atrasts. Tad iet cauri sakartota saraksta pariSiem: pirmais ir
“mezs”, tapec mainiga “location” veértiba tiek nomainita uz “Mezs”; klasific€Sanas algoritma
tika izmantoti anglu kategoriju nosaukumi, jo tada gadijuma nerodas problémas ar locTjumiem,
apvienojot visus 3 kategoriju veidus viena — veidojas saprotama un gramatiski korekta
kategorija. Nakamais objekts ir “tents”, kas apzimé galveno pasakuma notikuma vietu, tapec
mainigajam “location” tiek pieSkirta veértiba “Galvena pasakuma notikuma vieta”. Lidz pat
saraksta beigam tiek veikta ST pieSkirSanas/aizvietoSanas darbiba, lai beigas mainigais
“location” saturétu to atrasanas vietu, kura visprecizak apzimé fotografija redzamo atrasanas

vietu.

Péc visu atrasto objektu pécapstrades, tika veikta iznémumgadijumu apstrade; ir
iesp&jams, ka fotografija nav neviena cilvéka vai nevienas sejas (ja cilveki ir fotograféti no
muguras). Tapgc, ja atrastais seju skaits ir 0 un att€la ir no 1 Iidz 24 cilvékiem (ieskaitot), tad
tiek pienemts, ka attéla redzamie cilvéki ir fotograféti no muguras jeb versti ar muguru pret
fotografu. Ja fotografija vispar nav cilvéku, tad cilvéku novietojums pret kameru netiek
inicializets jeb algoritma — tukSa simbolu virkne. Var ar1 gadities, ka instanu segmentéSanas
modelis atrada seju, bet neatrada cilveku, tapéc ir iesp&jams, ka seju skaits ir lielaks par atrasto

cilveku skaitu. Sada gadijuma cilvéku grupas lieluma kategoriju nosaka atrastais seju skaits.
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4.8. Klasifikatora testu rezultati

Lai parbauditu, cik labi uztrenétais instan¢u segmentéSanas modelis, darbojoties kopa ar
klasificésanas algoritmu, sp&j veikt augsta limena klasificeSsanu gan uz fotografiju kolekcijas,
kura tika izmantota modela trenéSanai, gan uz citas, Iidzigas maratonu attélojosas kolekcijas,
no katras kolekcijas tika izveleta 41 fotografija, kur fotografijas att€lo dazadas atraSanas vietas
un dazadu cilvéku un citu objektu skaitu. Tika izveidota vardnica, kura savienoja fotografiju
identifikatorus ar patieso, manuali pierakstito att€la redzamo notikumu. Palaizot kodu, tika
atgriezts fotografija att€lotais patiesais notikums (no vardnicas) un klasific€Sanas algoritma
prognozg&tais notikums. Tad abi notikumi tika salidzinati, lai noteiktu, kurus no trijiem

kategoriju veidiem klasificeéSanas algoritms ir prognozgjis korekti.

4.8.1. Izveletas fotografiju kolekcijas klasificeSanas testéSanas rezultati

4.5. tabula.
Klasifikatora testu rezultati uz izveletas fotografiju kolekcijas
Novertesanas metrika Korekdl prognoz2(as Precizitate
fotografijas
Tikai cilvéku grupu lielums 38/41 93%
Tikai atrasanas vieta 35/41 85%
Tikai cilveéku novietojums pret kameru 37/41 90%
Visi 3 kategoriju veidi kopa 28/41 68%

Kaut ar tika izveidota maza test€Sanas kopa (41 fotografija), no iegiitajiem rezultatiem,
kuri ir att€loti tabula 4.5., var secinat, ka augsta limena klasifikators spgj ar diezgan augstu
precizitati korekti prognozet katru no trijiem kategorijas veidiem atseviski. Var pamanit, ka
vissliktak klasifikators sp&j noteikt atraSanas vietas Kategoriju. Tas ir tapéc, ka, pirmkart,
atraSanas vietas kategorijas nosaka 8 dazadas klases jeb 8 objektu tipi (ja ir atrasti vairaki
objekti, kur katrs apzimé definétas atraSanas vietas, tacu konkrétas fotografija att€lotas
atrasanas vietas apzimé&joss objekts netika atrasts, tad att€lota atrasanas vietas kategorija netiek
korekti noteikta), otrkart, treninkopa gandriz visas fotografijas bija att€loti cilvéki un cilvéku
sejas no dazadiem rakursiem (tapéc klases “cilveks” un “seja” segmentéSanas modelis iemacijas
labak). Mezs un zale arT bija lielakaja dala fotografiju, tau pargjas 6 klases, kuras art tiek
izmantotas atrasanas vietas kategorijas noteikSana, bija redzamas tikai neliela treninkopas dala
jeb katrai no 6 klaseém bija no 10 - 30 tren&$anai pieejamo paraugu — tatad mazak neka klasém
“cilveéks” un “seja”. Var arT pamanit, ka visus 3 kategoriju veidus kopa tas prognoze ar daudz

zemaku precizitate — 68%. Tas ir tapec, ka viena fotografija tas, iespgjams, korekti prognozeja
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cilvéku grupas lielumu, bet nekorekti — atrasanas vietu, un cita fotografija, pieméram, otradi.
Tatad Sajos abos gadijumos klasifikators neuzmingja pilniba visu fotografija att€loto notikumu
(korekti prognozgja tikai dalu no visa patiesa notikuma).

Kopuma visu 3 kategorijas veidu korekta prognozéSana (korekti prognozets fotografija
att€lotais notikums) ar precizitati 68% ir diezgan labs rezultats, nemot véra to, ka instancu
segmentéSanas modelis, kura atgrieztos rezultatus izmanto klasificé$anas algoritms, tika trenéts

uz treninkopas ar tikai 96 fotografijam un tas tika trenéts uz 10 dazadam klaseém.

4.8.2. Citas, péc satura lidzigas fotografiju kolekcijas testéSanas rezultati

Tapat ka instancu segmentéSanas modela test€Sana, klasifikatora test€Sana ari tika
izmantota ta pati cita, Iidziga fotografiju kolekcija (kura ari att€lo maratonu), lai noteiktu, cik
precizi augsta limena klasifikators sp€s noteikt korekti fotografijas att€loto notikumu, nemot

vera to, ka instancu segment@Sanas modelis netika tren&ts uz §1s (citas) kolekcijas fotografijam.

4.6. tabula.
Klasifikatora testu rezultati uz citas, idzigas fotografiju kolekcijas
Korekti prognozétas
NovérteSanas metrika Precizitate
fotografijas
Tikai cilvéku grupu lielums 34/41 83%
Tikai atrasanas vieta 28/41 68%
Tikai cilvéku novietojums pret kameru 31/41 76%
Visi 3 kategoriju veidi kopa 18/41 44%

Tabula 4.6. var pamanit, ka katra kategoriju veida precizitate atseviski ir kritusies par
aptuveni 13.6%. Vissliktak, tapat ka izveletas fotografiju kolekcijas rezultatos, tika noteikta
atraSanas vietas kategorija. Kategorijas veidi “Cilvéku grupas lielums” un “Cilvéku
novietojums pret kameru” var€tu biit samazinajies §is citas fotografijas kolekcijas rakursu del.
Vairakas fotografijas tika izmantots platlenka objektivs, kur§ padara cilvekus, tai skaita vinu
sejas, daudz mazakas, tapec tas ir grutak saskatit. Ka arT Saja fotografiju kolekcija ir daudz
vairak fotografiju, kuras satur lielu cilvéku skaitu. Tas apgriitindja darba autora manualu
konkréto patieso notikumu, jo ir griiti saprast, kuros gadijumos, pieméram, ieklaut cilvekus
fona, un kuros né.

Protams, kopuma ar rezultats ir sliktaks uz §1s fotografiju kolekcijas, jo taja bija izmantoti
citi fotografeésanas rakursi, ir att€loti vairaki citi objekti (tai skaita mezs, kura koki nav tik ciesi

blakus viens otram, ka tas ir izvél&taja fotografiju kolekcija, uz kuras instancu segmentésanas
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modelis tika trenéts); iesp&jams ari gaismas krisanas lenkis varétu biit viens no faktoriem, kas
samazindja klasifikatora precizitati uz $is fotografiju kolekcijas (fotografiju kolekcija, uz kuras
tika tren@ts instancu segment€Sanas modelis, satur specifiskas, iesp&jams, sikas atskiribas, kuras
tapat ietekmé darba autora uztrenéta modela sp&ju segmentét fotografijas no citam kolekcijam,

kuras netika izmantotas trenéSana).
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SECINAJUMI

Sporta sacensibu fotografijas var klasificét vairakos veidos. Var klasificét fotografijas
tikai pec att€lotajiem sporta veidiem. Var klasificét viena konkréta sporta veida fotografijas,
balstoties uz dota sporta veida aktivitatém un atraSanas vietam. Var arT klasificét fotografijas,
nemot veéra fotograféSanas rakursus (tuvplana kadrs, kadrs no maza attaluma, kadrs no liela
attaluma).

Maratonu attélojosa fotografiju kolekcija, kura tika izvéleta, lai izstradatu dotas un tai
lidzigu kolekciju augsta limena klasifikatoru, tika aprakstita un izanaliz&ta. Darba autors secina,
ka maratonos netiek izmantots kads specifisks inventars, kas apzZim&tu tiesi ar maratonu saistitu
sporta notikumu. Izvéletas fotografiju kolekcijas analizéSanas rezultata tika noskaidrots, ka doto
kolekciju var klasificet, balstoties uz 3 dazadiem kategoriju veidiem: cilvéku grupu lielums,
cilvéku vai cilvéku grupas novietojums pret kameru un atrasanas vieta. Kombingjot visus tr1s
kategoriju veidus, tiek iegiita specifiska, konkrétu notikumu aprakstosa klasific€Sanas
kategorija.

Attelu segment€Sana sniedz loti detaliz€tu informaciju par fotografijam, jo katra
fotografija tiek sadalita vairakos segmentos, kurus var izmantot, lai saprastu att€loto apkartgjo
vidi un att€loto objektu savstarpgjo saistibu, tadgjadi ir iesp&jams noteikt detaliz€tu informaciju
par atteloto notikumu. Attelu segmentSana var palidz&t definét un klasificét patieSam
sarezgitus un specifiskus notikumus fotografiju — var izmantot segmentaciju masku laukumus,
robezas un savstarp&jo novietojumu, lai, pieméram, noteikt, kur$ objekts aiznem lielaku attéla
dalu, tadgjadi iegtistot fotografija doming€joso objektu.

Kaut arT instan¢u segment&Sanas modeli ir domati, lai darbotos ar saskaitamiem objektiem
jeb atseviskam instancém, instancu segmenteSanas modela trenéSanas procesa tika noskaidrots,
ka Mask R-CNN ietvars, kas ir instanéu segmentéSanas ietvars, spgj fotografija noteikt un
1ezim&t ne tikai saskaitamus objektus, bet arT tadus nesaskaitamos objektus ka mezu un zali,
tadgjadi nosakot fotografijas attéloto fonu. Saja gadfjuma ir iesp&jams, ka modelis var atrast
vairakas meza un zales instances (kaut ari tie ir nesaskaitami objekti), tacu definétaja
klasificéSanas uzdevuma galvenais ir noteikt konkrétas atrasanas vietu apziméjosu objektu
esamibu nevis skaitu.

Uz COCO datukopas iepriek§ apmacits instan¢u segment€Sanas modelis ir loti labi
pielagojams citam datu kopam. Izveletas fotografiju kolekcijas analizéSanas faze tika noteikts,
ka dotaja maratona kolekcija ir 10 dazadi objekti jeb klases, kuras var noteikt kadu konkrétu
fotografiju aprakstoSu kategoriju. Instancu segmentéSanas modelis tika uztrenéts uz visam 10

klaseém ar loti mazu treninkopas izméru (96 fotografijas), taCu uztrentais modelis veica
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instanCu segmentéSanu diezgan labi. Kaut ari iepriekSapmacits modelis bija apmacits uz
cilveku un automasinu atpaziSanu, kura ari bija nepiecieSama dotas maratona fotografiju
kolekcijas klasificésanai, veicot ar TL tehnikas palidzibu modela trenéSanu uz jaunam
definétajam klasém, t.sk. uz cilvékiem un automasinam, instan¢u segmentésanas modelis ir
atkal jatreng uz cilvéku un automasinu atpaziSanu, jo iepriekSapmacita modela klasificéSanas
slanis tiek aizvietots ar jaunu klasific€Sanas slani — tadgjadi tiek pazaud@ta saikne starp jauna
klasificeSanas slana klaseém “cilvéks” un “automasina” un modela apgtitajam zinaSanam par
cilvekiem un automasinam.

Tika noskaidrots, ka darba autora uztrenéta instancu segmenté$anas modela lielakie
trakumi ir cilvéku seju noteikSana gadijumos, kad cilveki atrodas diezgan talu no fotografa
(sejas ir mazas), cilvéku instancu noteikSana gadijumos, kad ir redzamas tikai cilvéku galvas
vai cilvéki lidz pleciem, un automasinu noteikSana, ja ir redzami tikai automasinu jumti. Visi
Sie trikumi var€tu biit saistit ar mazo treninkopas izméru. Automasinu trenéSanas gadijuma tas
ir loti iesp&ami, jo izvéletaja fotografiju kolekcija, kura ir 1172 fotografijas, tikai 15
fotografijas att€lo kaut cik labi saredzamas automasinas, tacu no 15 fotografijam tikai 8 tika
izmantotas trenéSanai, lai tiktu atstatas fotografijas ari test€Sanai.

Uzrakstitais klasificéSanas algoritms, kas balstas uz instancu segmentéSanas modela
atgrieztajiem rezultatiem par atrastajiem objektiem, tika testéts gan uz izvélétas fotografiju
kolekcijas, gan uz citas, lidzigas fotografiju kolekcijas. Trené$ana izmantotas kolekcijas
fotografijas klasifikators sp€ja pilniba noteikt korekto att€loto notikumu 68% gadijumu. Tas ir
labs rezultats, nemot veéra to, ka klasifikatoram ir korekti japrognozg visi 3 kategoriju veidi.
TrenéSana neizmantotas kolekcijas fotografijas klasifikators sp€ja pilniba noteikt korekto
att€loto notikumu tikai 44% gadijumu. No Siem datiem var secinat, ka darba ietvaros izveidotais
klasifikators, kurs tika trenéts uz vienas, konkrétas fotografiju kolekcijas, nav pielietojams, lai
korekti klasificetu citu, lidzigu fotografiju kolekciju. Tas varétu but vairaku faktoru dél: maza
treninkopa augsta limena klasificéSanas uzdevumam, cita fotografiju kolekcija ir dazadi citi
objekti, kuri mulsina uztren€to instancu segmentéSanas modeli, katru fotografiju kolekciju
fotografeja cits fotografs — katram fotografam ir savs fotograféSanas stils un tehnika, tapec abas
kolekcijas ir novérojami dazadi fotografésanas rakursi un objektivu pielietojumi — rakursi var
nedaudz izmanit attéloto objektu formu vai attélot vienus un tos pasus objektus no dazadiem
skatupunktiem (no katra skatupunkta objekts izskatas nedaudz citadi, tatad att€lotas iezimes ar1
mainas). Ta ka mezi var biit dazadu tipu un veidu, tas arT ietekmé konkréta notikuma atpazisanu.

Mask R-CNN ir labs instancu segment€Sanas ietvars, ar kura palidzibu var atrast un
segment€t fotografija att€lotos objektus, tad€jadi iegtstot detaliz€tu informaciju par fotografija

att€loto notikumu, kuru var izmantot paSa veidots klasificéSanas algoritms konkrétu notikumu
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klasificéSanai. Tacu, lai izveidotu klasifikatoru, kuru var€tu izmantot, pieméram, tieSi meza
notiekosu maratona fotografiju kolekciju klasificé$anai, labak butu jaizveidot treninkopu, kura
satur fotografijas no vairakam $ada tipa maratonu att€lojosam kolekcijam, lai modelis no katras
kopas iemacitos svarigakas iezimes; protams, ar1 vajadzétu daudz lielaku treninkopu, lai tiktu
nemta vera iesp&jamo objektu dazadiba.

Lai izveidotu notikumu Klasifikatoru, ir javeic ilgs un sarezgits analiz€Sanas process, lai

noteiktu objektu apzimé&josas notikuma vietas, un objektu savstarp&jo saistibu.
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PIELIKUMI

1. pielikums: Augsta limena klasificeSanas funkcijas kods

def classifyImage(results, bigGroupMin, bigGroupMax):

mon

nmnn

classDict =
"car":
"person":
"face":
"podium":
"tent":
"flag banner":
"banner wall":
"forest":
"grass":
"fence banner":
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unique, counts = np.unique(results['class_ids'], return_counts=True)
result = np.column_stack((unique, counts))

resultlList = result.tolist()

resultWithPriorities = []

for object in resultList:
class _id = object[Q]
object.append(classPriorityDict[class _id])
resultWithPriorities.append(object)

from operator import itemgetter
resultWithPrioritiesSorted = sorted(resultWithPriorities,
key=itemgetter(2), reverse=True)

location = "in Unknown Location"
personGroupSize = "Zero people”
facingPosition = ""

personCountInt




faceCountInt

for object in resultWithPrioritiesSorted:
class_id = object[0]
count = object[1]

1f class_id == classDict["person"]:
personCountInt = count

1f count == 1:
personGroupSize "One person"
elif count ==
personGroupSize "Two people"
elif count >= 3 and count < bigGroupMin:
personGroupSize = f"Small group of people”
elif count >= bigGroupMin and count <= bigGroupMax:
personGroupSize = f"Big group of people"
elif count > bigGroupMax:
personGroupSize = f"Crowd of people"

continue

1f class_id == classDict["face"]:
faceCountInt = count

if count >= (int(personCountInt / 2)) and personCountInt < 11:
facingPosition = "facing camera"

elif count >= (int(personCountInt / 3)) and personCountInt >=
facingPosition = "facing camera"

elif count >= (int(personCountInt / 4)) and personCountInt >=
facingPosition = "facing camera"

elif personCountInt >= 25:

facingPosition =

else:
facingPosition = "not facing camera"

continue

if class_id == classDict["forest"]:
location = "in Forest"
elif class_id == classDict["grass"]:
location = "on Lawn"
elif class_id == classDict["tent"] or class_id == classDict["fence
banner"] or \




class_id == classDict["flag banner"] or class_id ==
classDict["car"] and count < 3:
location = "in Main Event Area"
elif class_id == classDict["car"] and count >= 3:
location = "in Parking Area"
elif class_id == classDict["podium"] or class id == classDict["banner
wall"]:
location = "in Winners Podium Area"

1f faceCountInt == @ and (personCountInt < 25 and personCountInt > 0):
facingPosition = "not facing camera"

1f personCountInt == O:
facingPosition = ""

1f personCountInt < faceCountInt:

if faceCountInt ==
personGroupSize = f"One person”

elif faceCountInt ==
personGroupSize = f"Two people"

elif faceCountInt >= 3 and faceCountInt < bigGroupMin:
personGroupSize = f"Small group of people”

elif faceCountInt >= bigGroupMin and faceCountInt <= bigGroupMax:
personGroupSize = f"Big group of people”

elif faceCountInt > bigGroupMax:
personGroupSize = f"Crowd of people"

print("Classified as:

, personGroupSize, location, facingPosition)

return personGroupSize, location, facingPosition
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