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Reaalajas objekti valimine, jalgimine ja asendamine taustaga
Lithikokkuvdte:

Stigavoppel pohinevate mudelite arenguga on piltide ja videote segmentimine teinud
arenguhiippe. Kéesoleva bakalaureusetod eesmargiks oli koostada reaalaja videovoo
segmentimisdemo, mis tuvastaks pildilt inimese ning asendaks ta taustapikslitega. T66 kdigus
katsetati erinevaid kaasaegseid siigavoppel pdhinevaid segmentimismudeleid ning 16plikusse
demosse valiti nendest sobivaimad. Valminud demo eesmérgiks oli Delta kiilastajatele
kaasaegsete segmentimismudelite voimekuse tutvustamine. Kasutajate tagasiside pohjal
koostatud analiiiisis selgus, et demo edukamaks toimiseks on vaja suure riistvaralise

voimekusega arvutit.

Voétmesonad:

Segmentimine, video- ja pildit66tlus, nérvivorgud

CERC: P175 Informaatika, siisteemiteooria, P176 Tehisintellekt

Real-Time Object Selection, Tracking, and Replacement with Background
Abstract:

With the development of deep learning-based models, image and video segmentation has
made a significant leap forward. The aim of this bachelor's thesis was to create a real-time
video stream segmentation demo that detects a person in the image and replaces them with
background pixels. During the work, various modern deep learning-based segmentation
models were tested, and the most suitable ones were selected for the final demo. The purpose
of the completed demo was to introduce the capabilities of modern segmentation models to
Delta visitors. An analysis based on user feedback revealed that for the demo to function

more effectively, a computer with high hardware capacity is required.
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Sissejuhatus

Segmentimine leiab lisaks pildi- ja videotddtlusele rakendust néiteks robootika- ja meditsiini-
valdkondades. Stigavoppel pdhinevate mudelite arenguga on segmentimismudelite
efektiivsus ja kvaliteet palju tdusnud ning sellega ka huvi nende vastu kasvanud. Kéeosoleva
bakalaureusetod eesmaérgiks on koostada segmentimisdemo, mille eesmirgiks on Delta
keskuse  tootajatele,  tudengitele ja  kiilalistele =~ demonstreerida  kaasaegsete
segmentimismudelite vOimekust. Lisaks segmentimisele demonstreeritakse demos ka

piksliasendust (ingl inpainting).

Internetis leiduvad segmentimise ja piksliasenduse demod on valdavas osas keskendunud
videofailide segmentimisele ning vdhesed neist kasutavad sisendina reaalaja videovoogu.
Kéesoleva t66 kdigus valminud kood asub avalikult kéttesaadavas repositooriumis, mis
vdimaldab niiteks Tartu Ulikooli arvutiteaduse instituudi tudengitel seda oma isiklike- voi

kooliprojektide kdigus kasutada.

Too teoreetilises osas annan iilevaate segmentimise ning pildiosade taustaga asendamise
tehnoloogiate pohiolemusest, kirjeldan nii traditsioonilisi- kui kaasaegseid ldhenemisi.
Seejdrel annan iilevaate sarnasel teemal valminud projektidest, mida Onnestus internetist
leida, ning selgitan ka segmentimise olulisust erinevates praktilistes rakenduses. Metoodikat
kirjeldavas peatiikis annan {ilevaate t60 praktilises osas kasutatud tarkvarast, sealhulgas
stigavoppe mudelitest, riistvarast ning sellest, kuidas t66 kulges. Tulemuste peatiikis kirjeldan

16pliku demo arhitektuuri ning analiilisin demo kasutajate tagasisidet.

Too praktilises osas kasutasin kohati tehisintellekti [1], et mudelite dokumentatsiooni
paremini moista ning enda kirjutatud koodi optimeerida. Tehisintellekti kasutati ka t60

lihikokkuvdtte inglise keelde tdlkimisel.

To6 lisades on valminud demo koodi sisaldava avaliku repositooriumi link.



Terminid

Null-sammuga ope (ingl zero-shot learning) - Masindppe stsenaarium, kus tehisintellekti
mudel on voimeline dra tundma ja kategoriseerima objekte, mis tema treeningandmetes ei

sisaldu.'
Jargnevad kaks mdistet on selgitatud IBM-i kodulehe? pdhjal:

Tehisnirvivork - Masindppe mudeliarhitektuur, mis moodustab siigavoppe siidamiku.
Nérvivorkudel on omavahel tihendatud kihid: sisendkiht, varjatud kihid ja véljundkiht.
Nérvivorkude kihid koosnevad sdlmedest ehk neuronitest ning sdlmede vahel on kaalude
ning lavenditega tihendused, mis médravad selle, millised sdlmed parajasti aktiveeruvad ning

milliseid andmeid nad jargmisele kihile saadavad.

Konvolutsiooniline nirvivork - Narvivorkude alamhulk, mida kasutatakse enamasti
klassifitseerimis- ning masinnidgemise iilesannetes. Kui sisendiks on pilt, siis tootavad kihid
pohimottel, et varasemad kihid tegelevad pildi iildisemate osadega nagu vérvid ning servad ja
iga jargnev kiht tegeleb pildi tdpsemate ja abstraktsemate osadega. Konvolutsioonilised
ndrvivorgud on enamasti arvutuslikult ndudlikud, mistdttu on nende treenimiseks ja

kasutamiseks vaja GPU-d.

Transformer - Nirvivorkude arhitektuur, mis pdhineb sisemise tdhelepanu mehhanismil.?
Transformer votab koiki sisendandmeid korraga arvesse ning suudab nende vahel luua
kontekstuaalsed seosed.” Vorreldes konvolutsiooniliste narvivorkudega suudavad pildi
erinevaid osi tdpsemini suuremasse konteksti seada.” Nende treenimiseks on vaja tunduvalt

rohkem andmeid ning nad on arvutuslikult ndudlikud.’

! https://www.ibm.com/think/topics/zero-shot-learning

2 https://www.ibm.com/think/topics/convolutional-neural-networks

? https://www.ultralytics.com/glossary/transformer



1. Taust

1.1 Pildi segmentimine iildiselt

Pildi segmentimine on masinndgemise alamiilesanne, kus pilt jagatakse erinevateks
piksligruppideks, enamasti objektide tuvastamise eesmirgil®. Pildi segmentimine hdlmab
endas pikslitasandil klassifitseerimist, kus iga piksel jagatakse objekti, tunnust voi regiooni

kujutavasse klassi®.

IBM-i kodulehe* andmetel jaguneb piltide segmentimine suures plaanis kolme ossa -

semantiline, objektipdhine ja panoptiline segmentimine.

- Semantiline segmentimine - Kdige lihtsamat tiilipi segmentimine, igale pikslile
seatakse vastavusse klass, aga klassi liiki ega erinevaid objekte selles klassis ei
tapsustata. Niiteks kui pildil on tdnav, kus on mitu autot, siis jaotatakse neid

kujutavad pikslid lihtsalt samasse klassi ilma erinevaid autosid eristamata.

- Objektipohine segmentimine (ingl instance segmentation) - Samasse klassi

kuuluvad pikslid jaotatakse objektideks.

- Panoptiline segmentimine - Uhendab semantilise ja objektipdhise segmentimise, iga

piksel jaotatakse semantilisse klassi ning samuti kombineeritakse objektideks.
1.2 Traditsioonilised pildi segmentimise tehnikad
Jargnev 101k tugineb Wang et al artiklile [2].

Enne  siigavoppel pohinevate  segmentimislahenduste  kasutuselevottu — tuginesid
traditsioonlilised tehnikad késitsi loodud reeglitele ja tunnuste eraldamise tehnikatele, et
piltidel mustreid tuvastada. Mediumi autori Venkatkumar artikli [3] andmetel on koige
tuntumad traditsioonilised segmenitimistehnikad ldvendamine, servade tuvastamine,
regioonipdhine tuvastamine, klasterdamine ja veelahkmemeetod. Nimetatud tehnikad
keskenduvad pildi madalama taseme tunnustele nagu servad, kujundid ja gradient.
Traditsioonilised ldhenemised on arvutuslikult vihenoudlikud, kuid nende miinuseks on kehv

iildistusvoime ning nende voimetus moista ebaméérase voi kompleksse sisuga stseene.

4 https://www.ibm.com/topics/image-segmentation



1.3 Kaasaegsed siigavoppel pohinevad objektituvastus- ja segmentimis-

tehnoloogiad

Jargnev alapeatiikk tugineb peamiselt Wang et al. artiklile [2].

Kui traditsiooniliste segmentimistehnikate kontekstis saab rddkida pigem piltide madala
taseme tunnuste pohjal tootlemisest, siis siigavoppel pohinevate lihenemiste puhul saab

radkida pildi moistmisest.
1.3.1 Siigavoppel pohinevate lahenduste areng semantilises segmentimises

Long et al. kasutasid 2015. aastal semantlise segmentimise iilesande lahendamiseks tédielikku
konvolutsioonilist nidrvivorku ehk FCN-i (ingl Fully Convolutional Network)[4]. Tavalisel
konvolutsioonilisel nirvivorgul asendati tdissidusad kihid konvolutsiooniliste kihtidega, et
voimaldada piksli tdpsusega ennustamine terve pildi ulatuses. Samal aastal avaldatud U-Net
arhitektuur [5] parandas FCN lahedust sellega, et lisas nérvivorgu erinevate kihtide vahele
lisaiihendusi, mis vdimaldasid madalama taseme kihtides leitud peened detailid hilisematele
kihtidele sdilitada. Google’i 2017 aastal loodud DeepLab mudelid [6] parandasid
segmentimiskvaliteeti sellega, et kasutasid laiendatud konvolutsiooni (ingl atrous
convolution), mis vOimaldas objekti laiemat konteksti pildil paremini mdista. 2021. Aastal
loodud SegFormer mudel on ks esimesi semantiliseks segmentimiseks modeldud

transformeritel pohinev kergekaaluline nérvivork [7].
1.3.2 Siigavoppel pohinevate lahenduste areng objektipohises segmentimises

Siigavoppel pohinevad objektipdhised segmentijad jaotuvad iihe- ja kahesammulisteks.*
Kahesammulised segmentijad tegelevad esimesel sammul objektituvastusega ning teisel
sammul pikslite tipsema klassifitseerimisega.* Uhesammulised objektipdhised segmentijad

teevad seda jérjest ning on kahesammulistest segmenitjatest kiiremad, aga ebatipsemad.*

Varased objektipohise segmentimisega tegelevad mudelid, nagu SDS (2014) [8], DeepMask
(2015) [9], SharpMask (2016) [10] ja Mask R-CNN (2017) [11] on kahesammulised
segmentijad ja nende tuumaks on regioonipohine konvolutsiooniline nérvivork ehk R-CNN
(ingl Region Based Convolutional Neural Network). R-CNN-ides on vdtmerollis
huvipakkuvaid alasid tuvastav (ingl region proposal) osa, kus médratakse pikslipiirkonnad,

mida hilisemad kihid analiitisivad.



Uhesammulised objektipdhised segmentijad, nagu FCOS (2019) [12], YOLACT (2019) [13],
SOLO (2020) [14] jatavad eksplitsiitse huvipakkuvate alate tuvastamise vahele ning
médravad iga objekti maskid iithe sammuna piksli- vdi ruumipohist klassifitseerimist
kasutades. Guo et al. 2021 aasta SOTR mudel [15] kombineertib transformerid ja
konvolutsioonilise nédrvivorgu kaheharulisse siisteemi: iiks haru ennustab transformeri abil

objektide kategooriad ning teine haru genereerib CNN-i abil segmentatsioonimaskid.
1.3.4 Demos kasutatud mudelid

Mediapipe SelfieSegmenter® (2021) - Semantiline segmentija, mis klassifitseerib sisendiks
saadava kaadri pikslid kaheks - inimene ja taust.” Selle arhitektuuri pole selle loojad avalikult
arutanud, aga kogukonna aruteludest selgub, et tegu on U-Neti arhitektuuril pdhineva

mudeliga.® Sisendina votab mudel kas pildi, video vdi reaalaja videovoo.’

SAM 2.17 (2024) - Transformerite arhitektuuril pdhinev zero-shot objektipdhine segmentija,
mis segmendib objekti kas kasutaja sisestatud ruumilise viipe (ingl prompt) pohjal voi jaotab
sisendi koikideks objektideks, mis ta pildilt leiab.” Ruumiliseks viipeks sobib punkt
koordinaatidena v&i suurem huvipiirkond koordinaatidena.” Sisendiks sobib kas pilt voi

video.” SAM 2.1 mudeli treenimisel on kasutatud selleks eraldi loodud SA-V andmestikku.®
1.4 Segmentimise rakendused

Semanitline pildi segmentimine (ingl semantic image segmentation) on pildi iildise sisu ja
konteksti moistmise iiks pohilisemaid elemente [16]. See annab vdimaluse mdista pildil

olevate objektide olemust ja seda, kuidas nad iiksteise suhtes paiknevad [16].

Matthew-Mcmulleni Mediumis ilmuinud artikli [17] andmetel leiab segmentimine rakendust

néiteks jargnevates valdkondades:

- Isejuhtivad sdidukid - Isejuhtivad sdidukid peavad end iimbritseva keskkonnaga
mdistlikuks reageerimiseks klassifitseerima end {imbritsevaid objekte, niiteks
jalakiijaid, valgusfoore, liiklusmérke, tdnavasilte, ehitisi ja teisi sdidukeid.

- Meditsiin - Meditsiinis on laias kasutuses tomograafia, mille tulemuseks saadavate

piltide segmentimine aitab arste patsientide diagnoosimisel.

5 https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/image segmenter
® https://community.dfrobot.com/makelog-314259.html?

7 https://ai.meta.com/sam2/

8 https://docs.ultralytics.com/models/sam-2/#core-components



- Pollumajandus - Podldudest tehtud aerofotode segmentimine aitab farmeritel
tuvastada oma poldudel maérke levivatest viljahaigustest, segmentides niiteks
ebanormaalse vélimusega viljapead normaalse vilimusega viljapeadest.

- Moetoostus - Veebipoodides on kasutusel virtuaalsed proovikabiinid, kus kasutaja
saab ostetavaid riideid, meiki v0i muid akessuaare endast tehtud pildil proovida.
Inimene segmenditakse taustast, et tema kehale wvalitud tooted virtuaalselt

projitseerida.

Rohit Kundu kirjutab oma videosegmentimise teemalises artiklis [18], et videosegmentimine

leiab kasutust:

- Videotootluses - Monteerijate t60 lihtsustamine, segmentimine vdimaldab neil
olemasolevat materjali kiiremini uuteks videoteks kokku 16igata.

- Turvasiisteemides - Turvakaamerate videovoo segmentimine vdimaldab
turvastiisteemil automaatselt inimesi voi objekte tuvastada.

- Spordis - Videotes méngijate segmentimine aitab treeneritel oma t66d paremini teha

ja voistkonna strateegiaid paremini analiiiisida.

Veel leiab segmentimine kasutust videokonedes, kus kasutajad saavad kone ajal oma tausta
vahetada, samas kui inimest kujutavad pikslid jddvad samaks. Samuti kasutatakse
segmentimist erinevates sotsiaalmeedia rakendustes, kus kasutajad endale videopildis filtreid

seavad.



3. Varasemad tood

Tao Yu, Runseng Feng jt 2023. aastal avaldatud t66 [19] kombineerib omavahel piltide
segmentimise ning tditmise. Nende projekt sisaldab endas pildilt, videolt voi 3D pildilt
objekti eemaldamist ning tausta voi tehisintellekti poolt genereeritud objektiga asendamist.
Kéesoleva t60 teemaga on koige enam seotud nende video-inpainting osa. Kasutaja sisestab
video, valitud punkti koordinaadid ja video kaadrisageduse. Mudelitest kasutavad nad Meta
SAM mudelit’ objektide segmentimiseks igal kaadril, objekti jdlgimiseks ldbi kaadrite
kasutavad nad OSTrack mudelit' ning inpaintimiseks STTN mudelit". Nende t66 videoga
seotud sektsiooni eristab kdesolevast to0st asjaolu, et nemad ei teostanud segmentimist ning

kaadrist eemaldatud alade taastiitmist reaalajas.

Software Mansioni 2024. aasta projektis [20] votsid autorid eesmirgiks koostada todvoo, mis
suudaks sooritada pildi tditmist reaalajas ilma hilinemiseta ning 20 kaadrisageduse suuruse
labilaskevdoimega. Nende lahenduse jaoks olid kaasaegsed difusioonil pohinevad pildi
taitmise mudelid liiga arvutusndudlikud. Selleks disainisid nad enda mudeli, mis pdhineb Rui
Liu et al. loodud kergekaalulisel spatial-temporal decouple mehhanismil [21]. Arvutuste
vihendamiseks kasutasid nad SWIN transformereid [22] ning lisasid tingimusliku
positsioonilise kodeeringu, mis vdimaldas mudeli sisendiks oleva video resolutsiooni
diinaamiliseks muuta. Treeningandmeteks kasutasid nad Youtube-VOS' andmestikku.
Reaalajas toimimiseks rekonstrueerib nende mudel kaadreid partiide kaupa ning kasutab
protsessi kiirendamiseks torch.compile teeki', mis kiirendab protsessi 20% vorra. Kuna
nende lahenduse eesmirk oli reaalajas pildi tditmist sooritada lébi veebi, siis pidid nad
toodeldava video resolutsiooni langetama 480 x 288 piksli peale. Erinevus kdeolevast toost
on lisaks madalale resolutsioonile ja madalale kaadrisagedusele (20 kaadrit sekundis) see, et

nende lahenduses kasutatud segmentimismudel on demo lihtsuse eesmirgil treenitud

? https://segment-anything.com/

1% https://github.com/botaoye/OS Track

'! https://github.com/researchmm/STTN

12 https://youtube-vos.org/

'3 https://pytorch.org/tutorials/intermediate/torch_compile_tutorial.html

10



segmentima vaid mudeleid ning teiste objektide segmentimiseks tuleks see limber treenida.

Mudelid, mida projektis kasutatakse pole avalikult kittesaadavad.

Githubi kasutajanimega KaiKaic1998 avatud ldhtekoodiga repositooriumis' kasutab ta
sihtmérgi jélitamiseks Siammaski mudelit [23], segmentimiseks Meta SAM mudelit eeskujul
valminud hg-sam'> mudelit ning pikslite asendamiseks Deep Video Inpainting mudelit'®.
Autor margib oma td0s, et kaasaegsete mudelitega on keeruline saavutada tidpset ning kiiret
segmentatsiooni korraga. Segementimise kvaliteet langeb, kui sihtmérgiks valitud objekt on
osades kaadrites tdielikult varjatud ning ilmub seejérel uuesti vaatevélja. Kvaliteet langeb ka
siis kui sthtmérgi suurus on pidevalt muutuv ning kui sihtmérki suumitakse videos sisse- ning
viljapoole. Reaalajas pildi tditmise teeb keeruliseks see, et paljud voimsad video-inpainting
mudelid kasutavad todtamiseks ka kaadreid, mis jargnevad praegusele kaadrile. Kéesoleva
tooga vorreldes erineb selle koodibaasi lilesandepiistitus selle poolest, et seal puudub reaalaja
videovoo implementatsioon ning see on moeldud salvestatud videotel objektide

segmentimiseks ning taustaga asendamiseks.

' https://github.com/kaikaic1998/Real_Time Video Inpainting PoC?tab=readme-ov-file
15 https://huggingface.co/lkeab/hg-sam

' https://github.com/mcahny/Deep-Video-Inpainting

11



4. Metoodika

4.1 Kasutatud tehnoloogiad
Python

Python on masindppes enimkasutatud programmeerimiskeel ning t60 praktilises osas

kasutatud mudelite dokumentatsioonid pdhinesid peamiselt Pythonil.
Flask

Flask on Pythonis kirjutatud mikro-veebiraamistik (ingl micro web framework)". Sellel
puuduvad veebiraamistikel tavapéraselt eksisteerivad andmebaasi- jt funktsionaalsused, kuid
neid saab Flaskile laiendustena lisada'’. Flask on kavandatud olema oma olemuselt lihtne ja
skaleeritav ning sellega toOtamisega ei kaasne suurt Oppimiskdverat'’. Valisin Flaski
kasutamise ka sellel pohjusel, et mul on sellega kdikidest Pythoni veebiraamistikest kdige

enam kogemust.
Docker

Docker on tarkvara, mille abil saab ehitada, jagada ning jooksutada konteineriseeritud
rakendusi ja mikroteenuseid. Docker toetab paljusid laialt levinud t6driistu ning
programmeerimiskeeli ning kasutajal on ligipdds paljudele usaldusvadrsetele baaspiltidele
ning mallidele, mille abil saab kasutaja koostada dockeripilte ja dockeri kontenereid.'®
Dockeri kasutamine vdimaldas valminud demol olla arvuti iilejddnud protsessidest stabiilses

keskkonnas eraldatud.
WSL

WSL ehk Windows Subsystem for Linux on Windowsi funktsionaalsus, mille abil saab
Windowsi arvutil kiivitada Linuxi keskkonna." Selles t66s kasutatakse WSL 2 versiooni, mis
loob sisuliselt Windowsi operatsioonisiisteemi Linuxi virtuaalmasina. Virtuaalmasin kéivitub

isoleeritud konteinerina, kuid voimaldab lihtsat ligipddsu host-masina failisiisteemile ja

17 https://pythonbasics.org/what-is-flask-python/

'8 https://docs.docker.com/desktop/

12



riistvaralistele ressurssidele.”” Algselt tekkis praktilise osa kdigus WSL-i Ubuntuga
kasutamise vajadus, sest demos kasutatud SAM2.1 dokumentatsioonis oli selle kasutamine

SAM mudeli abipakettide sujuvaks installeerimiseks ja kasutamiseks rangelt soovitatud.
OpenCV

OpenCV on avatud ldhtekoodiga tarkvarateek, mis on arendatud reaal-ajas toimivate
masinnigemise ja masindppe lahenduste jaoks.”® Teeki kuulub iile 2500 optimeeritud
algoritmi, mis tdidavad ndotuvastuse, objektijilitamise, 3D rekonstruktusiooni, pilditdotluse,
liitreaalsuse jpm iilesandeid.” OpenCV toetab C++, Python, Java ja MATLAB
programmeerimiskeeli.”® Edaspidi viidatakse kiesolevas t66s OpenCVle selle Pythoni

mooduli cv2 nimega.
PyTorch

PyTorch on avatud ldhtekoodiga paindlik ja kasutajasdbralik siigavdpperaamistik.”' Selle abil
saab ehitada ja treenida nirvivorke ning see toetab GPU-kiirendust.! Kiesolevas tdds
kasutatakse PyTorchi SAM 2.1 mudeli laadimiseks, optimeerimiseks ning GPU-1

kéivitamiseks.
4.2 Eesmargid ja kasutuses olev riistvara

T66 eesmaérgiks oli segmentimise ja eemaldatud pikslite taastditmise demo, mis suudaks votta
sisendiks 1280x720 formaadis kaadri ning suudaks kaadreid toodelda védhemalt
kakskiimmend tiikki sekundis. Sellise demo arendamiseks oli plaanis katsetada selleks
sobivaid kaasaegsemaid mudeleid ning valida 1dpptulemuseks nendest sobivaim.
Arenduskeelena kasutasin Pythonit, sest see on kaasaegse masinndgemise arenduse standard

ning mul on sellega eelnevalt kdige enam kogemust.

Praktilise osa kdigus kasutatud arvutite tehnilised nditajad on vilja toodud tabelis 1.

19 https://learn.microsoft.com/en-us/windows/wsl/about

20 https://opencv.org/about/
2! https://www.nvidia.com/en-eu/glossary/pytorch/
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Tabel 1. Demo arendamise ja eksponeerimise kdigus kasutatud arvutite riistvaraline iilevaade.

Arvuti 1.01.25-31.03.25 31.03.25 - 15.05.25

Operatsioonisiisteem Windows 11 Education Windows 11 Education

CPU Intel(R) Core(TM) i7-9700K | AMD Ryzen 9 3950X 3.49
3.60 GHz GHz

GPU NVIDA GeForce RTX 2080, | NVIDIA  GeForce RTX
8GB VRAM 3080, 10GB VRAM

RAM 24.0 GB 64.0 GB

Selle riistvara peal oli vaja lahendada kolm alamiilesannet - pildi segmentimine, teatud
objekti jargimine 14bi kaadrite ning segmenditud ala asendamine taustaga (ingl inpainting).
Jargnevalt loetlen kdiki tehnoloogiaid, mida nende iilesannete lahendamiseks katsetati ning

toon valja, millised 16plikku rakendamisse valiti ning miks.
4.3 Eksperimendid segmentimismudelitega

SAM 2.1

Esimene segmentimismudel, millega praktilise osa katsetusi alustasin oli Meta SAM 2
(Segment Anything Model 2)”. Mudel on kdikvdimalike objektide segmentimises véga tipne
ning segmenteeritava objekti valimiseks pildil vdib kasutaja anda kas tihe v3i mitu punkti
pildil, mis sellele objektile kuuluvad, vai pildiala, mis objektile kuulub. Vdimalik on ka kogu
pildil koik objektid korraga leida. SAM 2 on mdeldud piltidelt voi salvestatud videotelt
objektide segmentimiseks ning selle ametlikus versioonis puudub reaalajas kasutamise
voime. Mudelit puudutav dokumentatsioon on pealiskaudne ning mudeli kasutamisel oli enim
abi kogukonnapohistest aruteludest. Kuna eesmérk oli reaalajas demo, siis katsetasin esimese
lahendusena reaalaja kaadrite SAM 2 pildisegmentijaga to6tlemist ning vijundina saadud
maskide vérvilisena iikshaaval ekraanile kuvamist. SAM2 objektide iile aja jilgimise

voimekust saab kasutada vaid salvestatud videote puhul.
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SAM 2 koige uuem viljalase on SAM 2.1 ning sellel on neli voimalikku mudelisuurust: tiny,
small, base ja large. Siinkohal kirjeldatud katsetuste ajal oli kasutuses esimene arvuti ning
SAM2.1-tiny vdimaldas 640x480 pikslit kaadrisuuruse korral kaadrihaaval pildisegmentijat
kasutades ligikaudu 10 kaadrit sekundis, mille juures oli GPU hdivatus ligi 100%. Videovoo
kaadrihaaval SAM 2.1 pildisegmentijaga to6tlemise suurim puudujddk oli selle voimetus
valitud objekti ldbi mitme kaadri jédlgida. SAM 2.1 ei sea sisendpildi resolutsioonile
piiranguid, aga otsustasin katsetamise tulemusena kasutada sisendsuurust 512x512 pikslit,

sest see saavutas segmentimiskvaliteedi ja -kiiruse vahel parima kompromissi.

Teisena kasutatud arvuti GPU joudlus voimaldab SAM 2.1 oluliselt edukamat kasutamist:
GPU iile 90% hoivatusega 1280x720 pikslit resolutisooniga videosisend saavutas kiiruse 15

kaadrit sekundis, mis on kiill vihe, kuid autori hinnangul piisav esialgse demo loomiseks.
YOLO-v11-seg

Teine segmentimismudel, millega katsetasin, oli Ultralytics YOLO-v11-seg®. See mudel on
objektipdhine segmentija ning selle vaikimisi versioon on treenitud COCO andmestikuga,
mis sisaldab endas 80 klassi, sh “inimene”. Mudelil on védga pohjalik ja kvaliteetne
dokumentatsioon, mis tegi selle kasutamise selgeks ja mugavaks. YOLOv-11 puhul kasutasin
samuti kaadrihaaval pildisegmentijat ning selle mudeliga tuli objekti jdlgimise voimekus
kaasa. See mudel voimaldab sisendiks esitada vaid terve kaadri ning piitiab igalt kaadrilt leida
koik objektiklassid, mille pdhjal see treenitud on. Mudel osutus samuti pisut liiga
ressursindudlikuks, sest 1280 x 720 pikslit resolutsiooniga sisendiga saavutasin joudluse alla
10 kaadri sekundis. Selle tulemusena saadud segmentimismaskid olid véga varieeruva
kvaliteediga, nditeks kui kaamera ette seisis kirju sirgiga inimene, ei olnud kogu inimene
enam Uihe “inimene” tiiiipi objektina segmenditud, vaid erinevad sérgi alad liigitati mingitesse

muudesse klassidesse.
Mediapipe SelfieSegmenter

Kolmanda mudelina testisin Google’i arendatava Mediapipe raamistiku Selfie Segmentation

t23

lahenduse SelfieSegmenter mudelit™. Mediapipe on Google’i arendatud avatud ldhtekoodiga

22 https://docs.ultralytics.com/models/yolo11/

2 https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/image _segmenter
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raamistik, mis on mdeldud erinevate masindppe todvoogude koostamiseks.?* Selle raamistiku
Selfie Segmentation lahedus ongi moeldud reaalajas inimest segmentima, kuid pakub ka

piltidelt ja videotelt inimese segmentimise voimalust.

Selfie Segmentation lahenduse SelfieSegmenter mudelil on kaks versiooni: “SelfieSegmenter
(square)” sisendsuurusega 256x256 pikslit ja “SelfieSegmenter (landscape)” sisendsuurusega
144x256 pikslit. Molemad mudelid pohinevad MovileNetV3 arhitektuuril, mis on oma
olemuselt optimeeritud mobiiltelefonide protsessoriarhitektuurile. SelfieSegmenter mudeleid
eristab ainult nende sisendi resolutsioon, mina valisin t60s kasutamiseks ruudukujulise
256x256 pikslit sisendresolutsiooniga mudeli, sest testimise kdigus ei ndinud ma mdlema
mudeli tookiiruses olulist vahet ning valitud resolutsiooniga mudel vGtab sisendina suurema

arvu piksleid.

Mediapipe Selfie Segmentation lahenduse dokumentatsioonis on joudluse vordlusalus (ingl
benchmark) (joonis 1) koostatud Google Pixel 9 CPU ja TPU pdhjal. Kasutasin mudeli
toovoo koostamiseks MediaPipe’i Ppythoni API-t. Mudelile saab anda sisendiks nii pildi,
video kui reaalajas videovoo. Mudeli dokumentatsioon oli puudulik ja pisut vananenud,
nditeks avastasin, et selle reaalaja funktsionaalsuse dokumentatsioonis on selle videofailide
tootluse meetodi kood. Saavutasin mudeliga soovitud resolutsioonil ja soovitud kvaliteediga
segmentimise, kuid kaadrisagedus jdi alla viieteistkiimne kaadri sekundis, samas kui
vordlusalus lubas Pixel 9 CPU peal 30 kaadrit sekundis. Tol hetkel kasutasin Inteli
protsessoriga lauaarvutit, mille protsessori arhitektuur erineb pdhimotteliselt mobiiltelefonide
omast. MediaPipe Python API ei vdimalda GPU kasutamist ning juhendajaga arutelu
tulemusena proovisin suunata MediaPipe sees kasutatavaid TensorFlow mudeleid GPU-le.

See katse ei olnud edukaks ning votsime juhendajaga vastu otsuse kasutada teist arvutit.

Teisel, AMD protsessoriga arvutil saavutasin kiiresti ligi 30 kaadrit sekundis segmentimise

joudluse, mis on demo eesmargil piisav
Mediapipe Selfie Segmentation lahenduse teised mudelid

Lisaks SelfieSegmenter mudelile pakub Mediapipe Selfie Segmentation lahendus Pythoni
API-ga kasutuseks veel juuste segmentimiseks mdeldud HairSegmenteri ja mitmeklassilise

véljundiga SelifeMulticlass mudelit, mis segmendib eraldi viit kategooriat: taust, juuksed,

24 https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/guide
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kehaosade nahk, ndonahk, riided ja other (muu). Samuti vdimaldavad nad DeepLab-v3
mudeli kasutamist, mis on samuti mitmeklassilise viljundiga segmentija. Kuna Google
demonstreerib neid mudeleid veebis®, siis testisin HairSegmenteri ja SelfieMulticlass
mudelit, aga minu arvuti CPU joudluse juures jidi nende tdodvoogudega saavutatav
resolutsioon ja kaadrisagedus alla poole minu seatud standardi. DeepLab-V3 ma ei testinud,
sest Googlei pakutud joudluse vordlusalusest ja teiste mudelite testimisest selgus, et suure

toendosusega jadks mu arvutil ka DeepLab-V3 mudeli kasutamiseks CPU joudlust puudu.

Here's the task benchmarks for the whole pipeline based on the above pre-
trained models. The latency result is the average latency on Pixel 6 using CPU /
GPU.

Model Name CPU Latency GPU Latency
SelfieSegmenter (square) 33.46ms 35.15ms
SelfieSegmenter (landscape) 34.19ms 33.55ms
HairSegmenter 57.90ms 52.14ms
SelfieMulticlass (256 x 256) 217.76ms 71.24ms
DeeplLab-V3 123.93ms 103.30ms

Joonis 1. Google Selfie Segmentation lahenduse mudelite jdudluse vordlusalus.

Olgugi, et Google koostas lilesande joudluse vordlusaluse Google Pixel 6 nutitelefoni peal ja
minu kasutuses oleva lauaarvuti protsessor on tunduvalt voimsam, siis Mediapipe’i TFLite
mudel on sedavord mobiiltelefonide protsessoritele optimeeritud, et praktilises to0s kasutatud
lauaarvuti CPU latentsus inimese segmentimise iilesande tditmisel (ingl /latency) oli
keskmiselt 50ms, mis on iile 50% suurem, kui Google’i poolt raporteeritud latentsus Pixel 6

protsessoril.

% https://mediapipe-studio.webapps.google.com/demo/image _segmenter
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Katsetuste kokkuvote

Katsetuste tulemusena selgus, et Mediapipe SelfieSegmener oli t66 eesmérkide ja seatud
kvaliteedistandarditega koige tdpsemini kooskdlas. See votab sisendiks reaalaja videovoo,
sellel on olemas objekti jélgimise voimekus ning lisaks on see riistvaraliselt vihendudlik.
SAM 2.1 puuduvad nii reaalaja videovoo sisendiks vOtmise kui ka objekti jdlitamise
voimekus, kuid kuna tegu on vdimeka segmentimismudeliga, mis lubab kasutajasisendi
pohjal segmentida iikskdik millist objekti, siis tundus see mudel, mille tootamist oleks
publikul huvitav ndha. Saavutatud 15 kaadrit sekundis joudlus hinnati “talutavaks” ning

otsustati ikkagi ka seda tehnoloogiat kasutajatele néidata.
4.4 Objekti jilgimine ja puuduva ala tiitmine
SAM2 tracking lahendus

Kogukonnapdhistes lahendustes leidub mitu koodirepositooriumi, mis on ehitanud SAM 2.1
videosegmentija timber reaalajas segmentijaks. Praktilises osas katsetati {iht nendest, kasutaja
Gy920 loodud lahendust®. See lahendus ei olnud t66 eesmirkidega tapselt kooskdlas, sest
tollel hetkel kasutuses olev arvuti vdimaldas selle kasutamist vaid 480x480 pikslit
resolutsiooniga ning tulemuseks saadav videovoo kaadrisagedus oli alla kaheksa kaadri

sekundis.

Kuna olime juhendajaga otsutanud SAM 2.1 10plikus demos kasutamise, siis motlesime
objekti jdlitamiseks vilja jirgneva ldhenemise: videovoog segmenditakse kaadrihaaval ning
eelmise kaadri segmentimise tulemusel saadud segmentimismaski keskpunkt antakse
jargmise kaadri segmentimisel sisendpunktiks. Kasutajale jadb vabadus hiire abil igal hetkel
uus sisendpunkt ehk uus jdlgitav ja eemaldatav objekt valida. Gy920 lahendust ei olnud
voimalik eeskujuna kasutada, sest tema lahendus ei kasutanud SAM 2.1 pildi- voi
videosegmentija mooduleid, vaid selles oli loodud téiesti eraldiseisev camera_predictor
moodul. Samuti oli tema lahenduse miinuseks see, et uue objekti valimisel initsialiseeritakse

mudel iga kord uuesti, mis pohjustab aja- ja ressursikulu.

Kirjeldatud maski keskpunkti pohine jélitamine leiab 10plikus demos rakendust, kuid 15 fps

(ingl frames per second) to6tluse juures on piiratud tulemuslikkusega. Kiiremate liikkumiste

%6 https://github.com/Gy920/segment-anything-2-real-time
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ning véiksemate objektide puhul vOib objekt toddeldud kaadrite vahel nii palju liikuda, et
eelmise kaadri objekti keskpunkti asukoht ei kuulu enam sellele objektile. Siiski, sujuval

liigutamisel suudab lahendus jilgida ka véiksemaid objekte nagu telefon voi kohvitass.
Pildi tiitmise lahendus

Kaasaegsed stigavoppel pdhinevad pildi tditmise tehnikad on oma olemuselt reaalajas
kasutamiseks liiga arvutusndudlikud [20], mistdttu otsustasime juhendajaga kasutada
piksliasendamist: pikslid, mis ei asu segmentijaga maskitud piirkonnas salvestatakse. Iga
piksli kohta tekib justkui ajalugu - milline see piksel oli enne, kui objekt selle kattis. T66voo
sisseliilitamise hetkel ei toimu segmenditud alal piksliasendust, sest sinna kuuluvate pikslite
ajalugu sisaldab seda sama objekti hetk enne seda kui see eemaldamiseks vélja valiti. Kui
segmenditud objekt videovoos litkumist jdtkab, siis on selle ala pikslite kohta, kuhu ta liikus,
juba salvestatud tausta vilimus ning need pikslid asendatakse maskitud alale. Kuna
segmentimismudelitelt tulevad maskid pole ideaalselt tdpsed, siis selleks, et kasutajale
kuvatavas kaadris poleks inimese piirjooni, nditeks juuksesalke, kasutatakse maski
morfoloogilist laiendamist cv2 dialate() funktsiooni abil. Loplikusse demosse kuuluval
Mediapipe SelfieSegmenter abil inimese segmentimise todvoos laiendatakse maski igas
suunas ligikaudu 12 pikslit, SAM 2.1 toovoos ligikaudu kaks pikslit. Kuna Mediapipe
SelfieSegmenter to6voo ainus eesmirk oli inimese téielikult pildilt kaotamine, aga SAM 2.1
toovoo tlilesanne oli pildilt kaotada véiksemaid ja tihtipeale selgemate piirjoontega objekte,
siis kujunes maski laiendamise ulatus katsetuste kdigus erinevaks. Samuti kasutatakse
SelfieSegmenter maski laiendamiseks ellipsikujulist laiendust, sest siis ndeb tulemuseks

saadud mask loomulikum vilja.

Jarjendit, kust tulevad pikslid, millega segmenditud ala asendada, uuendatakse igal
sissetuleval kaadril 3%. Eriti kui inimene liigub, siis tekib peaaegu igas kaadris inimese
maskimisel ebatidpsusi, nditeks jddb osa Olast segmentimata. Kui taustapikslite ajalugu
hoiustavat jarjendit uuendada tdielikult igal kaadril, oleks asendatav ala kaetud segmentimise
ebatdpsusest tulenevate inimeseosadega. Kui jarjendit uuendada vahehaaval, vietakse arvesse
mitme kaadri segmentimistulemusi ning iiksikutest kaadritest tulenevad vead ei jdi videovoos
ndhtavale. Maédratud 3% uuenduskiirus saavutas katsetuste kdigus koige loomulikuma

vilimusega tulemuse.
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4.5 Lopliku demo koostamine

Demo 0plikuks pakendamiseks koostasin selle Pythoni Flask veebiraamistikku kasutades
lihtsa kujundusega kasutajaliidese (vt alapeatiikk 6.1). Selles osas pidin mudelite
toovoogudes suured muudatused tegema, sest sellele eelnevas todprotsessis olin tddvoogusid
ainult iikshaaval kéivitanud. Loplikus demos on abimeetoditega saavutatud funktsionaalsus,
mis teeb kindlaks, et kui kasutajaliideses kolme t66voo vahel vahetada, ei jddks eelmine

protsess arvutilt ressursse, nditeks GPU VRAMi, votma.

Kasutan oma demos REST API endpointe, et erinevaid tdovoogusid kiivitada ja vélja
lilitada. Samuti kasutan neid selleks, et SAM 2.1 demo jaoks vajalik kasutajasisend
(hiireklikk, mis mddrab millist objekti segmenditakse) mudelini jouaks. Mudelitega
toodeldud kaadrid jouavad brauserisse JPEG baidivoo formaadis. Todle kasutajaliidese
koostamine tdi ka vajaduse Pythoni threading mooduli kasutamiseks. To6voog peab iihel ja
samal ajal lugema videovoost kaadreid, saatma need 1dbi mudeli ning Flask veebiserver peab
otspunktides (ingl endpoint) tulemusi ootama. Flask veebiserver jookseb peamises ldimes
ning mudeli tédvoog taustaldimes. Monede koodiosade juures, nditeks cv2, NumPy ja
videvoo sisendi ootamise ajal saab Python suunata ressursi tagasi Flaski peamise 1dime
juurde. Kaalusin lahendusena ka Pythoni Multiprocessing mooduli kasutamist, sest mul oli
sellega eelnevalt kogemus ning selle abil saab t66voo erinevateks siinkroonselt jooksvateks
protsessideks jagada. Multiprocessing mooduli kasutamise miinuseks on, et igal protsessil on
erinev  miluruum, mistdttu on  protsessidevahelise  infovahetuse  arendamine

mitmetasandilisem ja piiratum kui mitmeldimelisuse puhul. Kuna sain demo vastavalt seatud
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4.6 Toovoog

SAM 2.1 téévoogude puhul
suunatakse valitud punkti
koordinaadid mudeli
peamisesse toovoogu ning neid
kasutatakse jargmisel
ennustusel sisendina

Veebikaamera

1280x720p 30fps

Lokaalne RTSP server

BGR formaadis kaader

Ffmpeg alamprotsess

Dekodeerib ja votab kaadreid
vastu dige kaadrisagedusega,
mediapipe 25 fps ja sam 15 fps

BGR->RGB ja cv2.resize

Ennustamine ja tulemuste
kodeerimine

Mediapipe: numPy jarjend, SAM
2.1 JPEG baidid

Jvideo_feed marsruut

Marsruut teab, millise mudeli
té6voog on aktiivne, votab
vastavast muutujast kaadrid

JPEG baidid

Kasutajaliides

ning suunab need
kasutajaliidesesse

Joonis 2. DEMO t66voog skeemina.
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Joonisel 2 kujutatud t66voo kulg:

1)

2)

3)

Arvutisse lihendatud veebikaamera sisend suunatakse lokaalsesse rtsp (real time
streaming protocol) serverisse, mis tekitab 1280x720 pikslit resolutsiooniga 25
kaadrit sekundis videovoo.

Koigil kolmel demosse kuuluval vaatel on oma todvoog. Iga segmentija algatab
koigepealt ffmpeg protsessi, mis kasutab TCP protokolli, et vitta vastu rtsp voo
saadetud kaadreid. Kuna ffmpeg protsessi véljundiks on toru (ingl pipe), saab Pythoni
toovoog kaadreid iikshaaval ning dekodeerituna. Lugemise alamprotsess on vastava
parameetriga seatud lugema kaadreid:

- Mediapipe - 25 kaadrit sekundis, kaadreid loetakse otse ffmpeg alamprotsessi
torust.

- SAM 2.1 - 15 kaadrit sekundis, kaadrid suunatakse ffmpeg alamprotsessist
itheelemendilisse Pythoni andmetiiiipi queue.Queue, mis saavutab kindluse, et
mudelisse siseneb alati kdige hiljutisem kaader.

Peale seda, kui segmentija to6voo peatsilkkel BGR-formaadis kaadri kitte saab,

konverteeritakse see cv2 abil RGB-formaati ning selle suurust muudetakse.
Mediapipe

Sisendformaat on 256x256 pikslit. Kaader suunatakse mudeli asilinkroonsesse
segment _async funktsiooni. Vahetult enne seda salvestatakse timestamp muutujasse
ajahetk mikrosekundites. See on vajalik callback funktsiooni jaoks, miks aktiveerub

kohe, kui mudel on ennustamise Idpetanud.

Mediaipipei callback funktsioon koigepealt laiendab maski, et pidile maski
ebatdpsusest tulenevaid inimese piirjooni ei jddks. Seejdrel salvestatakse
backgroundBuffer —muutujasse  jiark-jargult kdigi  pikslite  véddrtused, mis
klassifitseeruvad mudeli hinnangul taustapikslite hulka. BackgroundBufferist tulevate
pikslivddrtusega asendatakse inimene. Taustapiksleid hoiustava jérjendi vdhehaaval
uuendamine aitab mudeli ennustuste ebatdpsuse moju vdhendada, sest siis ei jdd iga

valesti klassifitseeritud piksel kohe videovoos niha.
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4)

5)

SAM 2.1

Sisendformaat on 512x512 pikslit. SAM 2.1 t66vood saadavad mudelisse lisaks rgb
formaadis kaadri NumPy jarjendina koordinaatides kasutaja valitud punkti. SAM 2.1

toovoog voimaldab PyTorchi abil mudelil GPU kasutamise.

SAM 2.1 mask té6voos viiakse mudelilt saadud mask originaalkaadriga samasse

formaati ning cv2 abil lisatakse mask punaselt ja ldbipaistvana kaadrile.

SAM 2.1 piksliasendusega to06voos viiakse mask samuti kdigepealt digesse formaati,
kuid virvimise asemel asendatakse mask backgroundBufferi muutujast tulevate
pikslivdartustega. Jarjendi uuendamine toimub samuti vihehaaval. SAM 2.1 inpaint
toovoos suurendatakse mudelilt saadud maski igas suunas ligikaudu viie piksli vorra,

Mediapipe todvoos 25 piksli vorra.

Koigis toovoogudes lisatakase kaadrile FPS-lugeri vdirtus ning cv2.imencode abil
kodeeritud kaader suuunatakse jagatud muutujasse.

- MediaPipe t66voog salvestab mutuujasse NumPy massiivi

- SAM 2.1 t66vood salvestavad muutujasse kaadri JPEG-baitidena.
Flask serveris asuv /video feed marsruut kontrollib, milline tddvoog on parajasti
aktiivne ning votab vastava muutuja alt saabuvad kaadrid. Kohe kui /video feed on
uue kaadri edasi suunanud, kuvab index.html failis asuv <img> element seda

videopildis.

SAM 2.1 to6voogude puhul saab JavaScript aru, kui kasutaja valib videopildil uue
punkti. Punkt konverteeritakse SAM 2.1 sisendi 512x512 resolutisooni ning

kirjutatakse input_point massiivi.

23



6. Tulemused

6.1 Lopliku demo kooslus

Loplik demo koosneb kolmest osast:

1.

Inimese segmentimine ja taustaga asendamine Mediapipe SelfieSegmenter mudeliga.
Inimene seisab kaamera ette, ta tuvastatakse automaatselt ja tema terve keha
segmenditakse ning asendatakse taustaga. Kaadrisagedus on keskmiselt 25 kaadrit

sekundis ning resolutsioon on 1280x720p.

Valitava objekti segmentimine Meta Segment Anything 2.1 mudeliga. Kasutaja valib
hiire abil punkti, mida segmentida, ning objekt, millele see punkt kuulub,
segmenditakse reaalajas ning kaetakse ldbipaistva punast virvi maskiga.
Kaadrisagedus on keskmiselt 15 kaadrit sekundis ja resolutsioon on 1280x720 pikslit.
Valitavaks objektiks sobib nii inimene, inimese kehaosa, inimese kdes olev objekt voi

moni taustale kuuluv element.

Valitava objekti segmentimine ja taustaga asendamine Meta Segment Anything 2.1
mudeliga. Kasutaja valib hiire abil objekti, objekt segmenditakse, asendatakse
taustaga ja seda jdlitatakse reaalaja videovoos. Valitavad objektid, kaadrisagedus ja
sisendresolutsioon on samad, mis eelmises alapunktis kirjeldatud SAM 2.1 maskimise

demos.
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Joonis 3. Kasutajaliidese vélimus, kui iikski td6voog pole aktiivne.

Kasutajaliideses (joonis 3) on kolm nuppu, mis igaiiks kéivitab erineva todvoo. Aktiivne saab
olla ainult iiks to6voog korraga ning aktiivset tddvoogu téhistab sellele vastava nupu roheline

varv.
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6.1.1 Inimese eemaldamine

=T ]

Joonis 4. Autor segmendituna reaalajas Mediapipe SelfieSegmenter mudeliga.
Toovoog kiivitub nupuga “Remove human”. Kuvatdommis to6voo toimimisest on joonisel 4.
Link demovideole: https://tinyurl.com/tatsvm7s

Mediapipe SelfieSegmenter t66voog asendab taustaga edukalt kas ithe v3i mitu inimest ning
selle juures on CPU ressursikasutus ligikaudu 15%. T66voog on tundlik valgusoludele, kui

sisendkaadris on inimene hdmaras valguses, langeb segmentimiskvaliteet margatavalt.

Toovoog reageerib igasugusele litkumisele sujuvalt, ainus olukord, kus inimene jadb peaaegu
alati videovoos ndha, on see, kui kasutaja seisab nidoga otse kaamera poole ja tdstab siis
jarsult sirged kded enda korvale tiles. Selline olukord on néha ka iileelmises 16igus viidatud
demovideos. T60voog on vdimeline segmentima ka mitut inimest, siiski toimib ta tdpsemini,

kui kaamera ees seisab iiks inimene korraga.
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6.1.2 SAM 2.1 objekti maskimine

= o e

Joonis 5. Autori juuksed segmendituna SAM 2.1 objekti maskimise to0voos.
Toovoog kiivitub nupuga “Mask object”. Kuvatdmmis t66voo toimimisest on joonisel 5.

Link demovideole: https://tinyurl.com/kcydj27j

SAM 2.1 objekti maskimise t66voo peamine funktsioon on anda kasutajale arusaam, kuidas
mudel vastavalt sisendile objekte segmendib. Sellel puudub jdlitamisvdimekus ning kasutaja

valitud punkt jaib kuni jargmise punkti vajutamiseni staatiliseks.
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6.1.3 SAM 2.1 objekti eemaldamine
Toovoog kiivitub nupuga “Remove object”. Kuvatdommis to6voo toimimisest on joonisel 6.

Link demovideole: https://tinyurl.com/c3¢c33v5y

[ ] o L]

Joonis 6. Autori kédes oleva lauatennisereketi videovoolt eraldamine. Roheline punkt on
eemaldatud objekti keskpunkt, mida iile aja uuendatakse ning mille kaudu on objekti

jélgimine {ile aja implementeeritud.

SAM 2.1 objekti eemaldamise t66voog voimaldab kasutajale demonstreerida nii SAM 2.1
segmentimisvoimekust, autori ja juhendaja loodud maski keskpunkti  pohist
jélitamisfunktsionaalsust ning piksliasendust. See, kui hésti objekt videovoolt eemaldatakse
sOltub suuresti objektivalikust. Nupule “Remove object” vajutades kidivitub t66dvoog nullist
ning sellega kaasneb ka taustapiksleid sisaldava tiihja jarjendi initsieerimine. Jarjend
tdidetakse esimese voogu ldbiva kaadri sisuga, ehk kui valida objekt, mis pole t66voo

kaivitamise ajast litkkunud, ei eemaldata objekti kaadrist.

Valitavaks objektiks sobib kdige paremini selgete piirjoontega objekt, niditeks punast vérvi
lauatenniserekt. Selle punane virv loob tumedates toonides taustaga selge kontrastierinevuse,
mistottu on selle segmentimismaskid kaadrist kaadrisse vordlemisi sama suuruse ja kujuga.

Sellist objekti on todvool kdige lihtsam jélitada, sest kui objekti liigutada, liigub selle maski
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keskpunkt sellega sujuvalt kaasa. Terve inimese segmentimine ja jdlitamine ei toota selles
toovoos kuigi hésti, sest SAM 2.1 segmendib vahepeal inimest tdielikult ning vahepeal
segmendib tema tidpsemaid osi, nditeks riidemustreid, juukseid, ainult nigu. See muudab
maski keskpunkti hiiplikuks ning objekti jdlitamine ei realiseeru. Siiski on heade valgusolude
korral voimalik selles reziimis saavutada nditeks ainult juuste voi néo kaadrist eemaldamise
pildilt, tekitades pdnevaid ja kummastavaid stseene, mida kasutajad ka telefoniga pildistada

soovivad.
6.2 Kasutajate tagasiside

Eksponeerisin valminud demo vahemikus 8.05.2025 - 13.05.2025 Delta keskuse tdotajate
puhkealal (joonis 7).

Joonis 7. Demo eksponeerimine Deltas tootajate puhkealal (13.05.2025). Ekraanil on niha, et

pildi tegemiseks kasutatud mobiiltelefon on segmenteeritud ning taustaga asendatud.

Joonisel 7 on ndha arvuti peale asetatud juhendit ning sellel olevat QR-koodi mis viis
kasutaja seitsmest kiisimusest koosneva Google Forms tagasisidevormini. Et instituudis on ka
eesti keelt mitte valdavad too6tajad ja kiilastajad, oli kiisimustik inglise keeles. Vastanuid oli

demo eksponeerimise 16puks 11.
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1. Do you think this demo would be an interesting exhibit in the hallways of Delta?
11 responses

@ VYes, it could be in the hallway like other
existing demos (magic mirror, ID card
demo)

@ It needs more work, but it could be in the
hallway like other existing demos
It is sufficient quality to be displayed
during open-doors events and
exhibitions, but not as a permanent de...

@ This demo is not good or entertaining
enough

Joonis 8. Kasutajate tagasiside vormi esimesele kiiimusele.

Esimene kiisimus (joonis 8) puudutas demo {ldist kvaliteeti ning huvitavust. Kiimme
kasutajat arvas, et demo oleks Delta koridoris eksponeerimiseks sobiv, kiill aga arvasid
kiimnest kasutajast pooled, et demo peaks veel tdiustama. Uks kasutaja arvas, et demo on kiill
piisav avatud ustega iiritustele, aga alaliseks eksponeerimiseks ei sobi. Arvatavasti piisaks
lahenduse tdiustamiseks vOimsamast arvutist ja graafikakaardist, mis lubaks korgemat
kaadrisagedust ning resolutsiooni, mis aitaks muuhulgas ka objektide jélgimise kvaliteeti

tosta.
Jargneva kahe kiisimuse juures sai valida korraga mitu vastust.

Vormi teine kiisimus oli, et millise Delta kiilastajagrupi jaoks oleks demo pdnev voi
meelelahutuslik. Ko&ik kiisimustikule vastanud (11/11) arvasid, et demo oleks ponev
tudengitele ja keskkoolidpilastele. Delta tootajatele (8/11), giidituuridel osalejatele (9/11) ja
VIP kiilastajatele (5/11) peeti demo vihem pdnevaks. See tulemus voib viidata, et demo sisu
polnud hetkel piisavalt uudne voi tehniliselt keeruline, et tekitada poOnevust suurema

kogemusega kiilastajates.

Kolmanda kiisimuse sisuks oli, et milliseid eesmirke tdidaks demo Deltas eksponeerimine.
Hindajad ndustusid, et demo harib kasutajaid pilditdotluse tehnoloogiate vallas (10/11
vastajatest), Opetab neile midagi uut ning potentsiaalselt suurendab Opilaste huvi sellise
tehnoloogia vastu. Uheksa vastanut arvas, et demo vdib Delta koridorikeskkonda
ponevamaks muuta ning demonstreerib bakalaureusetudengitele, et sellise t66 loomine on

nende kompetentsitaseme juures voimalik.
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4. From a scale of 1 to 10, rate the quality of the removal of you from the image in the first usage

mode?
11 responses

6
4
2 (18.2%)
2
1(9.1%)
0(0%)  0(0%) 0(0%)  0(0%) 0 (0%)

0 | | | | |

1 2 3 4 5 6 7

Joonis 9. Tagasisidevormi neljas kiisimus, mis palus kasutajatel hinnata Mediapipe

SelfieSegmenter mudeli tdovoo toimist kiimnepallliskaalal.

Kaheksa kasutajat hindas esimese to6voo kvaliteeti vihemalt védrtusega kaheksa (joonis 9) ja
kaks kasutajat hindas vaartusega kuus. Vaid iiks kasutaja andis to6voo toimisele madala hinde
ehk kolm. Kuna demo oli eksponeeritud ruumis, kus olid aknad, siis olid sellel ajaperioodil
sisendvideo  valgustingimused  pidevalt —muutuvad, mis muutis ka t66voo
segmentimiskvaliteeti. Sellest jédreldan, et kui demo alaliselt eksponeerida, tuleb selle
asukohaks valida vdimalikult heade ja stabiilsete valgusoludega keskkond. Uldiselt vdib aga

jareldada, et esimene t60voog toimis histi ning kasutajad olid sellega rahul.

5. From a scale of 1 to 10, rate the quality of the object tracking and removal in the third mode?
11 responses

3

3[(2743%)

2(18.2%) 2 (18.2%)

0(0%)  0(0%)  0(0%)
0 — | 1 |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Joonis 10. Tagasisidevormi viies kiisimus, mis palus kasutajatel hinnata SAM 2.1 objekti

jélitamis- ning asendusfunktsionaalsusega t06voo toimimist kiimnepalliskaalal.

31



Ule poole kasutajatest (7/11) hindas SAM 2.1 objektieemaldamise tddvoo kvaliteeti viihemalt
hindele 7/10 (joonis 10). Ulejdinud kasutajad (4/11) arvas, et tddvoo toimiskvaliteet viirib
hindeks viis punkti kiimnest voi vdhem. Sellest jareldub, et ilmselt proovisid kasutajad
segmentida ebaméiraste piirjoontega objekte, vdi liigutasid valitud objekti liiga jérsult. Uks
lahendus antud probleemile oleks ilmselt suurema riistvaralise joudlusega arvuti kasutamine,
sest oleks voimalik suurendada sisendvoo kaadrisagedust ning td6voog poleks valitud

objektide jarsult liigutamisele niivord tundlik.

6. The second mode is a static version of the third usage mode, with the segmentation mask

demonstrated explicitly in red. Also in mode 3, the ...a scale from 1 to 10, do you find this mode useful?
10 responses

3

]
ﬂ 0 (0%) 0 (0%)
0 | |

1 2 3

Joonis 11. Tagasisidevormi kuues kiisimus, mis palus kasutajatel hinnata SAM 2.1 objekti
segmentimist demonstreeriva t6ovoo toimimist kiimnepalliskaalal. Sellele kiisimusele oli

vastanuid 10.

Vaid 40 protsenti kasutajatest hindas segmentimist demonstreerivat t6dvoo vajalikkust
vihemalt hindele 9/10 (joonis 11). Teine 40 protsenti kasutajatest andis hindeks 5/10 voi
vihem. Ulejiianud 20% kasutajatest hindas t6&voo vajalikkust viihemalt hindele 6/10. See on
eeldatav tulemus, sest kolmandas tdo0voos toimuv objekti jélitamine ning taustaga
asendamine on kasutajatele pdnevam, kui lihtsalt valitud objekti visuaalselt taustast
eraldamine. Siiski koguksin vdimalusel rohkem tagasisidet, enne kui eemaldaksin SAM 2.1

segmentimist demonstreeriva todvoo tdielikult 16plikust demost.
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Seitsmes kiisimus palus kasutajatel hinnata demo {ildist toimimist ning demo korval
asetsenud kasutamisdpetust. Sellele kiisimusele vastas viis inimest ning nende soovitused
olid, et kasutajajuhiste kirjasuurus voiks olla suurem ning juhend vodiks olla vérvilisema
kujundusega. Uks kasutaja arvas, et juhend vdiks olla lakoonilisemalt sdnastatud, niiteks
voiks inimese eemaldamist puudutava vaate juhendis olla lihtsalt kiri “vajuta nupule, et
eemaldada end videovoost”. Samuti arvas iiks kasutaja, et demol voiks puuduta
kaameralatentsus. Jireldan antud kiisimuse vastustest, et pean demo juhendi téielikult imber
kujundama. Kaamera latentsus on tingitud sellest, et demo oli vormistatud kaivituma dockeri
konteineris ning Windowsi operatsioonisiisteem ei vOimalda veebikaamerat dockeri
konteinerisse sisendiks andma. Parim lahendus antud probleemile oleks demo kéivitamine

Linux operatsioonisiisteemiga arvutil.

Kaheksas ja viimane kiisimus palus kasutajatel hinnata seda, et kuidas demo edasi arendada.
Ka sellel kiisimusel oli viis vastajat ning nende soovitusteks oli kasutajaliidese varvilisemaks
muutmine, ning demo {ldise efektiivsuse parandamine. Samuti soovitas iiks kasutaja demo
kunstiinstallatsioonina esitlemist. Demo {ildise efektiivsuse parandamisele aitaks kindlasti

kaasa parem riistvara, mis voimaldaks suuremat kaadrisagedust.
6.3 Too6 voimalikud edasiarendused

Enamik kasutajatelt madala hinde saanud aspekte tulenes SAM 2.1 t66voogude madalast
kaadrisagedusest. Kui kasutusel oleks paremate tehniliste nditajatega, peamiselt voimekama
GPU-ga arvuti, saaks nendes toovoogudes kaadrisagedust suurendada. Praeguse

kaadrisagedusega (15 kaadrit sekundis) on t66voo tootamise ajal GPU hdivatus iile 90%.

Lisaks oleks voimekama riistvara korral voimalik katsetada erinevaid siigavdppel pdhinevaid
pildigenereerimise lahendusi, nagu olid seda teinud 3. peatiikis kirjeldatud lahenduste autorid.
Seeldbi oleks voimalik uurida, kas generatiivne pilditditmine saavutaks kasutaja jaoks
loomulikuma tulemuse, kui kdesolevas to0s kasutatud piksliasendus. Voimekam riistvara
vOoimaldaks ilmselt ka alapeatiikis 4.3 kirjeldatud praeguse riistvara jaoks liiga

arvutusndudlike segmentimismudelite kasutamist.
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Kokkuvote

Kéesolev t60 andis iilevaate segmentimise pohiolemusest, segmentimismudelite arengust ja
nende praktilistest rakendustest. To0 praktilise osa kidigus analiilisiti kaasaegsemaid
segmentimismudeleid ning koostati nende abil inimese ja objektide segmentimiseks mdeldud
reaalaja videovoogu tootlev demo. Demo eesmairgiks oli kasutajaid informeerida kaasaegsete
segmentimismudelite voimekusest ning pakkuda meelelahutust. Valminud demos kasutatakse
ka segmenditud objektide jdlgimist iile aja ning nende taustapikslitega asendamist, et need
kaadrist eemaldada. T66 sisaldab endas valminud demo arhitektuuri tépset kujunemislugu

ning kirjeldust.

Loodud lahendus suudab “eemalda inimene” vaates sujuvalt, 25 fps sageduse juures,
eemaldada kaadrist inimesi, asendades neid lisna loomuliku védlimusega taustaga. Samuti
nditlikustab programm kaasaegse tippmudeli SAM 2.1 voimekust kahes erinevas vaates.
Esimene neist nditab, et see mudel suudab avastada klikitud objekti piirjooned, vérvides
sellele objektile kuuluva ala kaameravoos punasega. Teine SAM 2.1 vaade tuvastab klikitud
objektile kuuluva ala ning peidab objekti, jilgides seda ka iile aja ning reageerides

litkumistele.

Too kdigus valminud demo eksponeeriti Delta keskuse todtajatele, koguti kasutajatelt
tagasisidet ning analiiiisiti seda. Tagasiside pohjal voib viita, et demo tdidab oma
hariduslikku ning inspireerivat eesmérki ja inimesed peavad seda Deltas eksponeerimiseks

sobilikuks, kiill aga saaks voimekamat arvutit kasutades selle tulemusi parandada.
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Lisad

Demo sisaldav avalikult kittesaadav repositoorium:

https://github.com/rasmusmade/public-thesis-repo.git
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