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ANOTACIJA

Darbs ir sistematiska zinatniskas literaturas analize, kuras ietvaros tiek apska-
tits atslegpunktu meklesanas uzdevums, kas saukts ar1 par pozas atpazisanas uz-
devumu, un sistematiskas literaturas analizes forma tiek apskatiti 17 dazadi darbi,
kas pecak tiek salidzinati gan pec darbos ieklautajam metrikam, gan darba lai-
ka veikta praktiska eksperimenta rezultatiem, lai noskaidrotu, ka darbs ”ViTPose:
Simple Vision Transformer Baselines for Human Pose Estimation”[23] ir atzistams
par labakajiem apskatito darbu vidi un prezente konkuretspejigu risinajumu kan
rezultatu precizitate, gan veiktspeja, vienlaikus paradot, ka saja joma ir izaugsmes
vieta jaunam modelu arhitekturam un idejam.

Darba pamatteksta ir 29. lappuses.

Atslegvardi: cilveku pozu noteiksana, sistematiska literaturas analize, atslegpun-

ktu noteiksana, maksligais intelekts



ABSTRACT

In this work, the author takes a look at the human keypoint recognition task
also called the pose estimation task, and in a systematic literature analysis format
analyses 17 different publications. These publications are compared based on va-
rious metrics both from original papers and from practical experiments conducted
in the process of creating this work, to conclude that the current SOTA (state of
the art) is "ViTPose: Simple Vision Transformer Baselines for Human Pose Estima-
tion”[23] which achieves amazing results both in accuracy and processing speed at
the same showing that there still is room to grow in this field, especially by utilizing
transformer architecture based models.

The main text of the semester work consists of 29. pages

KEYWORDS: human pose estimation, systematic literature analysis, keypoint

recognition, artificial intelligence
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Apzimejumu saraksts

AT (Artificial intelligence) Maksligais intelekts

API  (Application Programming Interface) Interfeiss kas lauj dazadam lietojumprogram-

mam apmainities ar informaciju
Atslegpunkts (Keypoint) Kada nozimiga iezime objekta, cilveku gadijuma - locitavas

SOTA (State Of The Art) Modernakais



1 Ievads

Pozu noteiksana un dazadu atslegpunktu atrasana attelos ir bijusi aktuala problema jau
gadiem un pasaulei arvien vairak dazadas sistemas palaujas uz datiem par lietotajiem, no
sejas atpaziSanas telefona ekrana, lidz cilveku skaitisanai veikalos, un no dazadu attelu
un video klasificesanas pec tajas veiktajam aktivitatem lidz zimju valodas lasitajiem. To
parada ar1 34700 zinatniskas publikacijas pedeja gada laika un 297000 publikacijas pedejo
10 gadu laika ar atslegas vardiem ”Pose estimation”. Tk gadu §is skaits pieaug (2023. gada
jau ir vairak ka 800 publikaciju, 2022. gada bija 33800 publikacijas un 2021. gada bija
34600 publikacijas Saja joma).

Sekojosais darbs ir sistematiska literaturas analize, kuras ietvaros autors apluko
dazadus modernakos un vesturiski nozimigakos risinajumus cilveku atslegpunktu atra-
sanai. Darba ietvaros veikta sistematiska literaturas analize sniedz ieskatu nozare un
konkretaja problema, ka ar1 tiek veikts eksperiments, lai salidzinatu modelu praktisko

veiktspeju nosakot pec vertesanas kriterijiem labako modeli par vairakam datu kopam.



2 Pielietojumi

Pielietojumi ir dazadi un tie ietver:
e Personigos trenerus

— Ai Fitness lietotne
— FitYoga lietotne
— Insane Al lietotne

— infiGro lietotne
« Paplasinata realitate

— Wii sports
— Kinect Sports

— Metaverse teli
o Kustibu ierakstisana

— Optitrack
— Plask

Google piedava ar1 API ar nosaukumu Blaze pose (https://google.github.
io/mediapipe/solutions/pose.html), kas lauj mobilajas ierices viegli izstradat lieto-
jumprogrammas, kas izmanto atslegpunktu atpazisanu. BlazePose izmantoti ar1 speciali
mobilajam iericem paredzeti modeli, kas darba netiek apskatiti, jo neieklaujas izvirzitajos

kriterijos.


https://google.github.io/mediapipe/solutions/pose.html
https://google.github.io/mediapipe/solutions/pose.html

3 Maksligie neironu tikli

Maksligie neironu tikli (saukti ar1 par neironu tikliem) ir masimmacisanas pieeja, kas tapa
jau 20.gs vidu, ta¢u gan matematisku, gan tehnisku iemeslu del tie nekluva populari lidz
st gadsimta sakumam, kad tie saka uzvaret dazadas ar I'T saistitas sacensibas. Kops ta
laika neironu tikli ir kluvusi par neatnemamu sastavdalu tadas jomas ka masimtulkosana,
attelu un audio apstrade, klasificeSsana un sinteze, autonomu robotu un masinu izstrade
un citas. [12]

Perceptrons ir pirmais neironu tikls, ko 1954. gada izstradaja Franks Rosenblats,
lidzigi ka neirons, sanem dazadus ievaddatus, un balstities uz tiem dod vai nedod signalu
talak. Perceptrons nesatureja aktivacijas funkciju, tadel nespeja stradat ar nelineariem
datiem un risinaja relativi vienkarsas regresijas problemas. [21]

Musdienas neironu tikli ir attistijusies talak un, ja perceptrons sastaveja no
viena neironu slana, tad tagad tie biezi sastav pat no simtiem sadu slanu un tiek saukti
par dzilajiem neironu tikliem (par dzilajiem neironu tikliem sauc tadus neironu tiklus,

kuros ir vairak ka viens sleptais slanis).[12]

Sléptais Sléeptais

levadslanis o A Izvadslanis
slanis slanis

1. att. Neironu tikla modelis

Pec programminzenierijas teorijas, neironu tikli ir uzskatami par melno kasti, jo
visbiezak mums nav zinasanu kadel tas pienem tadu vai citadu lemumu. [12]

Lai neironu tikli spetu iemacities nelinearus datus, tiek izmantotas aktivacijas
funkcijas, kas tiek pielietotas pec neirona ieksejo aprekinu veikSanas. Bez tam modelis, lai

cik slanu taja art nebutu, nespetu iemacities nelinearus datus. Nervu neironu konteksta



st funkcija pasaka, vai, balstoties uz ievaddatiem, neironam ir vai nav jaizvada simbolu.
Maksligo neironu tiklos gan sis funkcijas parasti nav binaras, bet gan dod dazadas vertibas
biezi vien robezas no -1 Iidz 1 vai no 0 Iidz 1 un tipiski atrodas starp visiem slaniem
tikla.[11]

Dazas popularakas aktivacijas funkcijas [21] ir:

1. Sigmoids
Dod vertibas no 0 Iidz 1

1
= 1
Y7 +e® (1)
2. ReLU
Dod vertibas no 0 Iidz oo
y = maz(0.2) 2)
3. Tanh
Dod vertibas no -1 Iidz 1
e — e %
= — 3
4 e 4+ e * ( )

4. ELU
Vieniga no seit minetajam funkcijam, kam ir apmacams parametrs. Tas nozime
ka $1 funkcija nav statiska, bet tas eksponenta dala (kad x < 0) satur apmacamu
parametru c.
ale® —1) ,jax <0

y= ‘ (4)
x ,jax >0

4 Kludas funkcijas

Kludas funkcijas ir dazadas, tacu tam visam ir viens merkis - noteikt, cik loti modelis
kludas. Katram modelim un katrai apmacibas reizei bus atskiriga kludas funkcijas vertiba
dazados solos, tacu tas visas vairak vai mazak lidzinasies 2. attela paraditajai liknei un

tieksies uz 0.
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2. att. Kludas funkcijas vertiba atkariba no apmacibas iteracijas

Ja funkcija neatbilst Sim un aug, tad, visticamak, modelis vai apti funkcija ir

izveidota nepareizi un modelis nekad nekonverges.

Dazas popularakas kludas funkcijas ir:

« MSE (Mean Squared Error) Latviski pazistama ka dispersija, §1 ir viena no
visbiezak lietotajam kludas funkcijam statistika un regresijas uzdevumos. To iegiust,

izvelkot kvadratsakni no patiesas un paredzetas vertibas starpibas kvadrata.|21]
1
L; = 7 Z(yi,j — 9i)? (5)
J

« CCE (Categorial cross entropy) Kategoriska krust entropija ir kludas funkcija,
ko biezi izmanto, kad modelim ir janosaka ievaddatu piederiba kadai no klasem.
[21]

Li= =Yy *log(i;) (6)
J

« BCE (Binary cross entropy) Binara krust entropija ir kludas funkcija, tiek iz-
mantota lidzigos gadijumos ka CCE, tacu ir paredzeta gadijumiem, kad ir tikai
divas klases, kas aprakstitas ar viena mainiga binaru stavokli, kur 0 ir pirma klase

un 1 ir otra klase. [21]

Li= =Y y*log(fi,;) + (1 —y) *log(1 - ;) (7)

J

5 AtpakalizplatiSanas algoritms

Neironu tiklos informacija plust no ievad-neironiem, cauri sleptajiem slaniem un visbeidzot
izvad-slanim, lai beigas izdotu izvaddatus y. Apmacot tiklus, no ¢ un y parasti tiek ieguta

zaudejumfunkcijas vertiba J(0). [11]
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Atpakalizplatisanas (Back propogation) algoritms [20] lauj So informaciju no
zaudejum-vertibas padot atpakal caur tiklu, lai aprekinatu gradientu, kuram sekojot var
samazinat kludu. Biezi cilveki runajot par atpakalizplatiSanas saprot visa modela svaru
atjauninasanu ar merki uzlabot izvaddatu precizitati, tacu atpakalizplatiSsanas ir tikai
veids ka aprekinat parcialos atvasinajumus, svaru atjaunosanu atstajot citu algoritmu
rokas. [11]

Algoritma pamata ir atvasinasana un kedes likums.

dz _ dzdy
dz ~ dydzx

To varam visparinat ja z € R™, y € R", g attelo RM uz R™ un f attelo R™ uz R. Ja
5 .
Y= g(m) un = = f(y)a tad 56; = Zj (%5?2 [11]
Piemers atpakalizplatisanas algoritmam dots zemak. Vienadojumos izmantotie

Jay=g(z) un z = f(g(z)) = f(y), tad pec kedes likuma

apzimejumi:

e 1, - ievades 1pasibas

e W, - apmacamie svari

o - aktivizacijas funkcija

e ¢ - prognozeta vertiba

L - videjas kvadratiskas kludas funkcija

e « - apmacibu solis

z:anxn+b:w1x1+w2x2+b (8)
i=1
1
= 9
o) = 0
Modelis:

. = 1

Y= 0<Z wnxn) - 1 4+ e~ (wizi+waz2+b) (10)
i=1

Kludas funkcija:

n

L= MSE= 3 (-7 = 5(— v (1)

OL(yy) _ OL(yy) Oo 0z

ow, g —y) 0z w

(12)
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Kludas funkcijas atvasinajums:

9L(9y) X 1_ .

G-y I 3y )
Sigmoida atvasinajums: p
T =o(2) (1-0(2)) (14
d(wiz1 + wars +b)
dwl =T (15)
P9 _ (1) o) (1 - o(2)) - (16)
Apmacamo svaru atvasinajumi:

—aﬁa(g;y) =2(g—y)-o(z)- (1 —0(2)) 24 (17)
%ﬁ;‘y) =29 —y)-o(2)- (1 —0(2)) - xs (18)
P09 55— 1) 0(2)- (1 (2) (19)

Stohastiska kalna kapeja vienas iteracijas vienadojumi:

. OL(Y,
wlzwl—a-a(Tyly) (20)
. 0L(y,
w2:w2—a-a(Ty2y) (21)
- 9L(9.y)
b=b—« % (22)

Apmacot neironu tiklus, prieksizplatisanas un atpakalizplatiSanas ir atkarigas
viena no otras, tas ir, sakuma informacija caur tiklu izplust normala virziena un apre-
kina visus mainigos tas cela. Sie mainigie, péc tam, tiek lietoti atpakalizplatisana, kad
aprekinu grafs tiek apversts. Apmacot neironu tiklus, mes secigi veicam paredzeSanu un
atpakalizplatiSanos, atjaunojot modela parametrus, izmantojot gradientus, ko dod atpa-
kalizplatiSanas. Sis darbibas tiek veiktas pamisus, lai atpakalizplatiSanas varetu izmantot
jau vienreiz aprekinatas vertibas un samazinatu aprekinu daudzumu. Lai arl apmacamo
svaru atkalizmantosana samazina nepieciesamo aprekinu daudzumu, ta palielina nepie-

cieSamo atminas daudzumu, jo visas starpvertibas ir jasaglaba atmina.
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6 Apmacamo parametru optimizacija

Balstoties uz atpakalizplatisana aprekinatajiem gradientiem, neironu tikla apmacibas pro-
cesa ir jaatjaunina visus tikla parametrus.

Viens no veidiem, ka to darit, ir pieskaitit katram parametram ta aprekinato
gradientu, tacu tas viegli noved pie lielam izmainam modela izvaddatos, tadel gradients
pirms pieskaitiSanas tiek sareizinats ar macisanas koeficientu (learning rate), kas ir mazaks
par 1, tadejadi paleninot macibu procesu, bet atlaujot macisanos veikt granularak pa
mazakie soliem. [25]

Vel viens iemesls veikt macisanos pa mazakiem soliem ir operativas atminas ap-
joms. Biezi vien modelu apmacibu veic, sadalot datus apaksgrupas un tas dodot modelim
secigi nevis visas vienlaikus. Lai art §1 metode samazina nepiecieSamo atminas daudzumu,
tas lietoSana nozime, ka aprekinatie gradienti neraksturo visu datu kopu, bet gan tikai
dalu no tas. Veicot mazakus solus, modelis ir spejigs apgut informaciju no katras ap-
akskopas, netaisot nejausus "lecienus” visos virzienos atkariba no apakskopa ieklautajiem
datiem. [25]

Pastav ar1 dazadi optimizatori, kas uzlabo modela speju apgut problemu, izman-
tojot dazadas metodes, piemeram, nemot vera ne tikai pedeja atpakalizplatiSana apreki-
natos gradientus, bet arT senakus. Sadu optimizatoru starpa ir tadi ka "SGD” (Stochastic

gradient descent, jeb stohastiskais kalna kapeja algoritms) un "Adam”. [11]

7 Konvoluciju tikli

Lai ar1 neironu tikli ir loti specigi, to lielakais speks neironi ir ar1 to lielaka vajiba, it
1pasi veiktspejas zina attelu un citu daudz-dimensionalu datu apstrade. Neironu tiklus ir
gruti pielietot daudzdimensionaliem datiem, jo to izmers palielinas loti strauji Piemeram,
lai tiklam ievaddatos iedotu 20x20 pikselu attelu, ir nepiecieSsami 400 neironi. Ja attels
ir krasains, tad neironu skaits pieaug lidz 1200. un musu datoru veiktspeja nepalielinas
lineari ar maksliga intelekta jomas attistibu. [11]

Tapec attelu apstrade tiek pielietoti konvoluciju tikli. Tie lauj ieverojami sama-
zinat parametru skaitu, nezaudejot neironu tiklu speju apgut dazadas datu iezimes un lauj
modela speju iemacities iezimes hierarhiski. Tie strada ka slidosais logs pari ievaddatiem
(skat. 3. attelu), tadel vieni un tie pasi parametri tiek pielietoti dazadam attela vietam

un nav nepiecieSami atseviski neironi katrai no tam.

14
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3. att. Attels, konvolucijas kodols un izvadattels [9]

Konvolucijas var pielietot ne tikai daudzdimensionaliem datiem, bet ar1 viendi-
mensionaliem datiem, piemeram, laika serijam. [11]

Divdimensiju konvoluciju tiklu apraksta vienadojums:

s(iyj) = (Ix K)(i,5) = ) ) Imp)K(i—m,j—n) =Y > I(i—m,j—n)K(mmn)
8 Metrikas

Katram modelim viena no metrikam ir jau apskatita kludas funkcijas vertiba, tacu biezi
vien ar to nepietiek, lai novertetu modela veiktspeju. Kludas funkcija, lai art nozimiga,
nepasaka tiesi cik piemeros modelis kludas, vai cik precizi paredzetais rezultats atbilst
sagaiditajam. Tapec tiek izmantotas citas metrikas, kas palidz precizak aprakstit modela

veikumu, bet nekadi neietekme pasu apmacibas procesu.

8.1 PCKh

Pareizo atslegpunktu procents (PCK) relativs pret 50% galvas platuma (PCKh) ir met-
rika, kas kopa ar MPII datu kopu tika izstradata 2014. gada. Ta mera, cik procentu
no punktiem ir paredzeti pareizi, nemot pusi no galvas platuma pikselos ka pielaujamo
kludas apgabalu, tadejadi panakot, ka s1 metrika ir godiga un pielietojama neatkarigi no

attela izmera. [1]

8.2 IoU

Skelums par apvienojumu (Intersection over Union), saukta arl par Jakarda indeksu, ir
metrika, kas apraksta, cik liela dala no paredzeta laukuma parklajas ar pareizo atbildi. Ka
jau nosaukums pasaka, 1 metrika tiek aprekinata, nemot paredzetas un pareizas atbildes

skelumu un to dalot ar to apvienojumu. [21]
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Skélums .
Apvienojums .

4. att. Slgéluma par apvienojumu formula ar ilustraciju

Skélums par  _
apvienojumu (loU) —

8.3 mAP

Videjo precizitasu videja vertiba (Mean Average Precision) ir metrika, ko izmanto MPII
datu kopa, lai meritu no apaksas uz augsu ejoso (skat 9. nodalu) modelu precizitati. Ta

mera, kads ir videjais IoU personas atslegpunktiem.

N
1 N

i 5€{0.5,0.55,...,0.95}

y; apzime pareizo locitavas apgabalu
U; apzime paredzeto locitavas apgabalu

IoU; apzime IoU funkcijas vertibu kur modela parlieciba ir > j

8.4 OKS

Objektu atslegpunktu lidziba (Object Keypoint Similarity) ir metrika, ko izmanto COCO
[15] datu kopa, ka ar1 vairakas citas datu kopas. Ta noverte paredzeto atslegpunktu atbil-
stibu to patiesajam lokacijam, kur 0 nozime, ka katrs punkts ir vairaku standartnovirzu
attaluma un 1 nozime, ka visi punkti ir precizi paredzeti. Tas princips ir lidzigs loU, tacu

labak pielagots tiesi atslegpunktu meklesanas uzdevumam
OKS = 3 leap(~d2/25°k2)5(vi > 0)]/ S [5(v; > 0)] (25)

d; ir Eiklida distance starp patieso punkta lokaciju un modela paredzeto

v; ir punktu redzamibas atzimes, kur 0 nozime, ka punkts netika atzimets, 1 - punkts nav
redzams, 2 - punkts ir redzams

sk; standartnovirze

s objekta izmers

k; specifiska konstante, kas piemekleta katram atslegpunktam [15]

8.5 AP

Videja precizitate (Average Precision) ir metrika, kas skeleta pozu prognozesanas uzde-

vumos balstas uz OKS. (Saja darba AP atsaucas uz so COCO implementaciju videjas

16



precizitates metrikai, nevis uz visparpienemto. mAP balstas uz visparpienemto kas iz-
manto loU nevis OKS pamata)

AP tiek rekinats, ka videja precizitate pie dazadiem OKS sliekSniem (sakot ar 0.5 Iidz
0.95 ar 0.05 slieksna intervaliem) un tiek izmantots gan top-down, gan bottom-up modelu

novertesana [15]
9 Metodologija

Personu pozu noteiksanas modeli kermena dalu noteiksanas problemu risina divos veidos.
"No augsas uz leju” (top-down) pieeja vispirms tiek lietots modelis, kas nosaka cilveku
robezas, un tad pozas modelis nosaka dazados atslegpunktus vienam cilvekam.

"No lejas uz augsu” (bottom-up) pieeja pozas modelis nosaka atslegpunktus visiem attela
esosajiem cilvekiem, un pec tam ar dazadam metodem sadala atrastos atslegpunktus pa
personam. Viens no veidiem, ka sadalit atslegpunktus pa cilvekiem, ir izmantojot kermena
dalu piederibas laukus (part affinity fields), kuros modelis paredz, kuri atslegpunkti ir sava

starpa saistiti, un apraksta vienas kermena dalas abus galus.[6]

9.1 Atslegpunkti

Atslegpunkti (Keypoints) 81 darba konteksta apzime dazadas kermena dalas, ko satur datu
kopas. Katra no tam ir ieklauts dazads atslegpunktu skaits, kas detalizetak aprakstits

pie datu kopu salidzinajuma (77.)

5. att. Piemers no COCO datu kopas [15]

10 Datu kopas

Nozimigakas COCO un MPII datu kopu 1pasibas apskatitas 1. tabula un tajas ieklautie
atslegpunkti atteloti 2.. tabula.

17



1. tabula. MPIT un COCO datu kopu salidzinajums

COCO MPII
Izstrades gads 2015 2014
Attelu skaits 200’000 25’000
Personu skaits 2507000 40’000
Atslegpunktu skaits katram cilvekam 17 16

2. tabula. COCO un MPII atslegpunktu indeksi

COCO MPII
Deguns
Kreisa acs
Laba acs
Kreisa auss
Laba auss
Kreisais plecs
Labais plecs
Kreisais elkonis

Labais elkonis

© 00 J O Ot = W N = O
—
w

Kreisa plaukstas locitava

—_
=)
—
=)

Laba plaukstas locitava

—_
—_

Kreisais gurns

—_
[\

Labais gurns

—_
w

Kreisais celis

—_
W

Labais celis

—
(@

Kreisa potite
Laba potite
Iegurnis
Kruskurvis
Kakls

Galvas augsa

—_
(o)
© 00 N O O Ot~ ks N W

10.1 COCO

Microsoft COCO [14] datu kopa ir lielapjoma objektu noteikSanas un aprakstisanas datu
kopa. Ta paredzeta dazadu ar atteliem saistitu masimmacisanas uzdevumu veiksanai, to
starpa segmentacijas, aprakstu generesanas un cilveku atslegpunktu noteiksana. Ta satur

vairak ka 200 tukstosus attelu un 250 tukstosus personu, kam ir atzimeti atslegpunkti.

18



10.2 MPII

MPII[1] ir datu kopa, kas paredzeta tiesi cilveku pozu, atslegpunktu un darbibu no-
teikSanas uzdevumiem. Ieklautas ir tadas aktivitasu klases, ka, piemeram, medisana un
zvejosana, sports, dejosana, staigasana, udens aktivitates. Ta ir ieverojami mazaka ka

COCO datu kopa un satur 25 tukstosus attelu ar 40 tukstosiem personu.

10.3 Validacijas kopa

Darba ietvaros tika atlasiti atteli un izveidota jauna datu kopa kas darba ietvaros saukta
par Validacijas kopu. Ta satur 4560 attelus no COCO test2017 kopas un paredzeta
modelu testeSanai §1 darba ietvaros. Ta atskiras no COCO val2017 kopas ar cilveku
attelu 1patsvaru pret atteliem, kuros nav cilveku un labak paredzeta pozu noteikSanas
modelu atrdarbibas novertesanai. Kopa tika atstata dala attelu bez cilvekiem tajos, lai

varetu novertet modelu darbibu sados gadijumos.
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6. att. Validacijas datu kopas paraugs

11 Meklesanas protokls

Darba aplukoti gan modernakie jeb SOTA (state of the art) darbi, gan art nozimigi darbi,
kas vairs neieklaujas SOTA kategorija, tacu taja ir atradusies.

Darbi tika mekleti, izmantojot dazadus rikus un panemienus:
1. Meklesana pec atslegas vardiem:

e Pose estimation
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o Human pose estimation
e Human keypoint estimation
o Human keypoint SOTA

Pec darbiem, uz ko atsaucas jau atrastie darbi, izmantojot researchrabbitapp, se-
manticschollar, SCOPUS, PRIMO, IEEE, arxiv

. Pec darbiem, kas atsaucas uz jau atrastajiem darbiem, izmantojot researchrabbi-

tapp, semanticschollar, SCOPUS, PRIMO, IEEE, arxiv

Netika izveleti darbi, kas vecaki par 2015. gadu, ka art darbi, kas vecaki par 2020.

gadu un uz kuriem atsaucas mazak neka 100 citi darbi.

Tika apskatiti aplukoto datu kopu labakie rezultati un So rezultatu publikacijas
izmantojot datu kopu majas lapas un vietni paperswithcode (ieklaujot vismaz 5
labakos rezultatus katrai datu kopai (COCO, MPII vienas personas un MPII vairaku

personu), ja tie atbilst ieprieks minetajiem kriterijiem)

Salidzinasanas protokls

Darbu salidzinasana tika veikta pec konkretiem kriterijiem, katram darbam pie katra

kriterija tika atzimets vai darbs taja ieklaujas vai ne.

Kvalitates kriteriji:

KKO01

KKO02

KKO03

KKO04

KKO05

KKO06

KKO07

KKO08

KKO09

KK10

Labakais rezultats Coco Val. AP

Labakais rezultats Coco Test. AP

Labakais rezultats MPII PCKh (viena cilveka)
Labakais rezultats MPII mAP (vairaku cilveka)
publicets pec 2020. gada?

Vai ir publicets pirmkods modela apmacibai?
Vai ir pieejams apmacits modelis?

Virs 100 citatiem gada (ietekmigs darbs)?
Isakais darbibas laiks atrdarbibas salidzinajuma.

Modelis prakse spej atrast atslegpunktus attela (ja modeli nav iespejams notestet,

kriterijs neizpildas).
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13 Atrdarbibas salidzinajuma protokls

Praktiskai darbu salidzinasanai, darba ietvaros tie tiek salidzinati pec to veiktspejas uz
realas sistemas. Sads salidzinajums pamatojams ar miisdienas pieaugoso datu pliismu
apjomu un apstradajamo datu apjomu, kas nozime ka modelu precizitate nav vienigais
svarigais kriterijs bet ar1 to energoefektivitate un atrdarbiba ir janem vera.

Modelu testesanai tika panemta COCO datu kopas test2017 attelu kopa un no
tas atlasita 4560 attelu apakskopa, kas satur gan attelus ar cilvekiem, gan attelus ar
citiem objektiem. Datu kopas attelu paraugs attelots 6.. attela.

Visi modeli tiek pielietoti Sai 4560 attelu kopai, merot to izpildes laiku (netiek
nemts vera laiks kas pavadits modeli ieladejot atmina). Iegiito laiku izdalot ar attelu
skaitu tiek ieguts videjais laiks viena attela apstradei.

No kopas ar1 tika izdaliti 20 atteli, kuros tika veikta kvalitativa analize rezulta-
tiem. 20 attelu kopa sastaveja no 10 atteliem ar cilvekiem un 10 atteliem bez.

Testa sistemas parametri aprakstiti 3. tabula.

3. tabula. Testa sistemas parametri

Operetajsistema Ubuntu 22.10 64bit

Video processors NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti, 8GB
CUDA versija 11.7

Brivpiekluves atmina 32GB

SWAP atmina 110GB

Processors Intel® Core™ i7-10700K

Cietais disks Western Digital 1'TB WD Blue 3D NAND

14 Rezultati

Balstoties uz meklesanas parametriem, kas aprakstiti 11.. nodala, darba tika ieklauti
17 petijumi. Ieklautie darbi uzskaititi 4. tabula. Lai butu vieglak izsekot ieklautajiem
darbiem to salidzinasanas procesa darbi tika numureti un §1 numeracija izmantota talak

salidzinasanas tabulas un aprakstos.
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No darbu satura tika apkopota informacija par to ka darbu autoriem veicies
aplukoto datu kopu risinasana. Rezultati salidzinati 5. tabula. Tabula izcelti labakie

darbi balstoties uz metrikam.

5. tabula. Rezultati uz MPII un COCO datu kopam

Peteijuma Nr. Coco Val. (AP) Coco Test (AP) MPII (mAP) MPII (PCKh)

1 65.3 64.2 75.6

2 61 60.5 75.6

3 90.9
4 72.3 82.1

5! 77.1 79.2 93
6 76.3 7 92.3
7 76.4 78.1 92.6
8 71.3 89.5
9 79.5 81.1 94.3
10 78.9

11 75.8 5 93.5
12 92.7
13 79.5 76.4 92.3
14 78.9 79.5

15 94.1
16 66.9 78.5

17 65.5 77.5

6.. tabula atspoguloti darba ietvaros veikto modelu atrdarbibas eksperimentu
rezultati. Eksperimentus vareja veikt tikai 5 no 17 ieklautajiem darbiem, jo dala autoru
nav publicejusi apmacitus modelus vai nav pieejams kods/dokumentacija ka izmantot
publicetos modelus ar datiem, kas nav akademiska datu kopa (MPII vai COCO).
Pirmkods, kas izmantots modelu salidzinasanai, pieejams https://github.com/Puupuls/kurs

darbs un 7.. attela redzams rezultats pec modela pielietosanas uz datu kopu.
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7. att. Validacijas datu kopas paraugs pec modela pielietosanas

6. tabula. Publiceto darbu atrdarbibas salidzinajums

Peteijuma Nr.

4 312 0.0684
6 593 0.1300
9 256 0.0561
11 510 0.1118
13 1329 0.2914

Izpildes laiks (sec) Izpildes laiks uz 1 attelu (sec)

Atteli kuros atrada personas
55%

50%

90%

50%

100%

Balstoties uz darbu rezultatiem, to ietekmi uz talakajiem darbiem un citiem Sa-

lidzinasanas protokls nodala aplukotajiem kriterijiem tika veidots So darbu salidzinajums

7. tabula.
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7. tabula. Aplukoto darbu salidzinajums

KK01 KK02 KK03 KK04 KKO05 KK06 KKO07 KKO08 KK09 KKI10 Punkti

Peteijuma Nr.

10
11
12
13
14

15
16
17
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15 Secinajumi

Darba ietvaros veikta sistematiska literaturas analize un eksperimenti, pec kvalitates kri-
terijiem, lauj spriest, ka darbs "ViTPose: Simple Vision Transformer Baselines for Hu-
man Pose Estimation”[23] ir uzskatams par nozimigako darbu joma, jo ieguva septinus
no desmit punktiem izvirzitajos kvalitates salidzinasanas kriterijos gustot labako rezulta-
tu COCO un MPII vienpersonas datu kopas un paradot ieverojamu atrdarbibu veiktaja
eksperimenta apstradajot attelu videji 56 milisekunzu laika.

Vissliktakos rezultatus uzradija darbs ”Single-Stage Multi-Person Pose Machi-
nes”[19], kas, lai ar1 atrodas otraja vieta MPII daudzpersonu pozu noteikSanas uzdevuma
pec precizitates, neieguva nevienu punktu pec kvalitates vertesanas kriterijiem.

Darba izstrades laika atklajas, ka zinatnisko rakstu autori biezi nepublice savu
pirmkodu, vai publice nestradajosu kodu, kas apgrutina rezultatu parbaudi prakse un
modelu objektivu salidzinasanu arpus to izstrades vides.

Dala no modeliem sevi neieklauj parbaudes vai attela redzami cilveki, kas rezul-
tejas ar lielu nepareizu pozitivo paredzejumu ipatsvaru datu kopa ka redzams 6. tabula,
kur "ViTPose: Simple Vision Transformer Baselines for Human Pose Estimation” atra-
da personu 90% attelu un "OmniPose: A Multi-Scale Framework for Multi-Person Pose
Estimation” atrada personu 100% attelu no 20 attelu testkopas kura cilveki atradas 50%
attelu.

Darba ietvaros apskatito problemsferu var papildinat ar jaunam datu kopam, da-
tu sagatavosanas metodem, jauniem modeliem, piemeram, transformeru tipa modeliem,
un citiem papildinajumiem, kuri ir arpus Sis sistematiskas literaturas analizes ietvariem.
Ka piemers no veiksmigiem jaunakajiem modeliem ir ViTPose, kurs ar1 ir balstits transfor-

meru arhitektura atslegpunktu meklesanas uzdevumiem.
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