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Anotacija

Siame darbe pateiksime sprendima, kaip sudaryti trimatj modelj naudojant nuotraukas,
gautas skenavimo elektrony mikroskopu (sutrumpintai SEM), kurios placiai naudojamos
medicinoje, chemijoje, atvaizduoti pavirSiy. Norint sukurti trimatj modelj reik jvykdyti du
pagrindinius etapus: strukttiros i$ judesio (angl. structure from motion) biidas [67] ir stereoskopinis
(angl. multi view stereo) biidas [67]. Struktiiros i$ judesio etape sprendziama kameros parametry
gavimo problema (vidiniai parametrai), nuotrauky i8déstymo trimatéje erdvéje parametry gavimo
problema (iSoriniai parametrai) ir nevisiskai pilno 3D modelio (angl. sparse) gavimo problema.
Stereoskopinio modelio etape yra sprendziama tikslaus (angl. dense) 3D modelio sukiirimo
problema. Siame etape yra naudojami prie§ tai gauti iSoriniai ir vidiniai kameros parametrai,
vykdomas gylio pagrindo (angl. depth map) radimas tarp nuotrauky ir gauty rezultaty suliejimas ]
vieng tiksly 3D modelj. I3oriniy kameros parametry gavimas yra svarbus 3D modelio kiirime. Siy
parametry kokyb¢ priklauso nuo keliy dalyky: nuotraukos kokybés ir iSoriniy kameros parametry
gavimo algoritmy.

Gauti geros kokybés SEM nuotraukas yra sudétingas procesas, nes nenaudojama $viesa, kaip
paprastose fotoaparatuose, o elektrony pluostas. SEM nuotraukos paprastai turi daug Seséliy,
Sviesiy viety svarbiose analizuojamo objekto plotuose, netolygiy triukSmy. Kai kuriuose
analizuojamuose objektuose didzioji dalis gauty nuotrauky ploto neturi iSsiskirianCiy, ryskiy
tekstiiry (ypatybiy). Tad Siame darbe taip pat analizuosime nuotrauky apdorojimo budus, kurie
pasalina triuk§ma, migla, suliejima, pagerina nuotraukos teksttira, kontrastg.

ISoriniai kameros parametry kokybé priklauso nuo ypatybiy tasky (angl. feature points)
gavimo ir $iy taSky panaudojimo atitikmenims (angl. feature matches) tarp dviejy nuotrauky rasti
algoritmy. Vykdymo metu gali atsirasti paSaliniai taSkai (angl. outliers), kurie gaunami dél
nuotrauky nepakankamos kokybés (triuk§mo) arba kai nuotraukose yra daug tokiy paciy ploty. Tali
klaidina algoritmus, kurie randa blogus atitikmenis nuotraukose. Tad darbe lyginami
egzistuojantys algoritmai, analizuojama, kaip biity galima gauti geresnius rezultatus. Be to
lyginama su praeitame etape gautomis modifikuotomis nuotraukomis, vykdomi eksperimentai,
kada gaunami geresni rezultatai.

Eksperimentinés dalies metu mes pademonstruojame, kokias galimybes, trikumus turi
analizuojami metodai.

RaktaZodziai: Skenavimo elektrony mikroskopijos nuotraukos, trimac¢io modelio rekonstrukcija,
SfM, trimatis taSky debesis, iSoriniai, vidiniai kameros parametrai, dirbtiniai neuroniniai tinklai.



Summary

In this research we propose a solution to create 3D model using unordered scanning electron
microscope (SEM) images. These images are very popular in medicine, chemistry to display
specimen’s surface. In order to reconstruct accurate 3D point cloud, you need to execute two steps:
structure from motion [67] and multi view stereo [67]. In structure from motion process solves
image position in the 3D space problem to get extrinsic (image translation, rotation), intrinsic
(camera) parameters and reconstruct sparse 3D point cloud. In multi view stereo process using
extrinsic and intrinsic parameters we generate depth maps using input images. Next these depth
maps are fused to create a dense 3D point cloud. In later steps it uses algorithms to remove some
noisy cloud points using filters and then we generate surface map to fuse with point cloud points.
The main problem in this research is to get extrinsic camera parameters. The accuracy of these
parameters depends on image quality and extrinsic parameters algorithms.

One of the biggest problems to reconstruct accurate 3D point cloud are input images. It is
very difficult task to acquire a perfect SEM image because it needs to employ electrons instead of
light that uses phones or cameras to determine specimen’s surface. SEM images usually have
noise, darkness, brightness, illumination, haze, blur and so on. So, we analyzed methods to enhance
SEM image quality.

Extrinsic camera parameters accuracy depends on quality and quantity of feature points
(inlier), results of feature matches between two images and its calibration. Other feature points -
outliers which come from noise and false matching and have big impact on accuracy of 3D SEM
reconstruction. We analyzed existing feature detection, feature matching algorithms and matches
removal algorithms and other things. Also, we use previously modified images and analyze how
feature matching accuracy improved.

The experiments are presented at the end of the thesis and advantages and disadvantages are
evaluated based on the 3D model quality.

Keywords: Scanning electron microscopy images, 3D reconstruction, SfM, feature detection,
point cloud, extrinsic, intrinsic camera parameters, deep neural networks.



Ivadas

Siandien yra begalés sri¢iy, kuriuose yra rekonstruojami trima¢iai modeliai panaudojus i3
jvairiy pusiy nufotografuoto objekto nuotraukas, kaip pavyzdziui viso pasaulio Zemélapio
atkiirimas virtualioje aplinkoje (skrendant léktuvui yra daromos nuotraukos 18, kuriy sudaromas
trimatis zemelapis), jvairiy kompiuteriniy zaidimy ktrimas (naudojama realistiSkiems miestams
kurti, personazy kiirimui), filmy kirimui, medicinoje, virtualioje realybéje, 3D objekty
spausdinimui, senoviniy pastaty atkiirimui virtualioje aplinkoje ir t.t.

Siame darbe, trimadiy objekty kiirimui yra naudojamos skenavimo elektrony mikroskopo
(angl. Scanning Electron Microscope - SEM) nuotraukos. SEM yra tokio tipo skenavimo elektrony
mikroskopas, su kuriuo galima nuskenuoti tam tikro méginio pavir$iy [20]. Nuotrauky gavimas
yra kitoks negu paprasto fotoaparato, kuris naudoja §viesa ir $e$¢lius. Sito tipo mikroskopas
sugeneruoja fokusuotus elektrony pluostus, kurie spinduliuojami j pasirinktag méginj. Kai kurie
pluostai susigeria j pavirSiy arba atsispindi. Atsispindéj¢ pluostai saugo informacijg apie pavirsiy,
ir panaudojus programine jranga sukuriamos didelés rezoliucijos SEM nuotraukos [20]. Sios
nuotraukos yra placiai naudojamos chemijoje (analizuoti labai mazo dydzio formos objektus),
medicinoje (analizuoti kraujo, audiniy méginius, virusus), biologijoje (analizuoti virusus,
bakterijas, gyviiny audinius). Sios SEM nuotraukos yra naudojamos Kuriant trimatj
fotografuojamo objekto modelj, kuris padeda lengviau i$analizuoti méginj, jvertinti objekto dydj,
tipa, pavirsiy nelygumus, formg ir t.t.

Trimacio modelio kiirimas i§ nuotrauky yra gana sudétingas uzdavinys, reikalaujantis
iSspresti nemazai problemy, itaikant visg aibe jvairiy algoritmy. Be to yra nemazai biidy, kaip bty
galima rekonstruoti trimatj modelj. Imamos kelios to pacio objekto nuotraukos, nufotografuotos
skirtingu kampu. Nuotrauky kokybé turéty bati panasi, turéty biiti panasus kontrastas, Sviesumas,
triuk§mingumas. Domina nustatyti nuotraukose esan¢io objekto pozicija ir kryptj. Todél reikia
sugebéti pozicionuoti tam tikras iSsiskirian¢ias vaizdo vietas - ypatingiuosius taskus (angl. feature
points) [67], kurie stipriai i$siskiria i§ aplinkos jvairiose to pac¢io objekto nuotraukose. Tada norint
konstruoti 3D modelj, dviejose to pacio objekto nuotraukose reikia nustatyti vietas, kur matomas
tas pats ypatingas taskas.

Siame darbe naudosime struktiiros i§ judesio (angl. structure from motion - SfM) [67]
metoda, kuriuo gaunami vidiniai ir iSoriniai kameros parametrai. Vidiniai kameros parametrai, tai
pacio fotoaparato rodmenys, kurie iSsaugoti exif formatu nuotraukoje. ISoriniai kameros
parametrai, kaip postkis ir postimis, nusako pozicija trimatéje erdvéje. Po to jvykdome
stereoskopinj (angl. multi view stereo - MVS) [67] metods, kuriuo naudojant prie$ tai gautus
rezultatus (kameros parametrus) rekonstruojamas tikslus (tankus) trimacio modelio tasky debesis
ir i8filtruojami nereikalingi taskai i§ trimacio modelio (placiau aprasysime 1 skyrelyje).

Rasti kameros parametrus iSsidésCiusius trimatéje erdvéje yra gana sudétingas uzdavinys.
Rezultaty tikslumas priklauso nuo ypatybiy tasky (angl. feature points) [67] nustatymo
nuotraukose (objekto kampai, iSsiskiriantys taskai), informacijos apie taSko vietg ir mazo plotelio
aplink ypatybiy taska informacijos, kuris vadinamas deskriptoriumi (angl. descriptor) [27]. Yra
lyginami dvejose nuotraukose esanciy ypatybiy tasky deskriptoriai ir nustatomi tasky atitikmenys,
t.y. kuris taskas vienoje nuotraukoje atitinka kurj taska kitoje nuotraukoje. Taikant §j buda, galima
gauti ir daug blogy atitikmeny. Tad yra taikomi jvairts filtravimo algoritmai, ta¢iau ne visados
paSalina visus blogus atitikmenis, kartais net paSalina ir gerus atitikmenis. Gavus maza kiek;
atitikmeny, gali neuztekti informacijos gauti tikslius postikio ir postimio kameros parametrus.

Viena i$ rekonstrukcijos problemy, tai naudojamy nuotrauky kokybé. Naudojant SEM
nuotraukas, dél netinkamai atsispindéjusiy spinduliy nuo analizuojamo objekto sugeneruotose
nuotraukose gali susidaryti daug Seséliy, atsitiktiniy Sviesiy viety svarbiose analizuojamo objekto
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plotuose, netolygiy triuksSmy ir artefakty. Be to kai kurie analizuojami objektai turi mazai arba 1§
vis neturi iSsiskirianciy, ryskiy tekstiiry (ypatybiy), tad ieSkant ypatybiy taskus (angl. feature
points) atitikmenims galime negauti norminio kiekio tasky. Kiekvienoje nuotraukoje gali buti
skirtingas triuk§mo kiekis ir atitikmeny gavimo algoritmai sunkiai atras gerus atitikmenis. Taciau
naudojant jvairius kompiuterinés regos algoritmus, galima pagerinti ir suvienodinti nuotrauky
kokybe.

Yra jvairiy budy, kaip galima rasti nuotraukos atitikmenis: naudojant jvairiy kampy,
krastiniy taSky aptikima arba naudoti visus nuotraukoje esancius pikselius. Kitas biidas, kuris Siuo
metu tyrimuose placiai naudojamas, tai masininio apmokymo biidas. Masininis apmokymas, tai
tam tikra kategorija algoritmy, kurie leidzia buti kas kartg tikslesniems (po truputélj pagerinti
na§umga) tam tikrame prognozavime, nereikalaujant suprogramuoti geresnio algoritmo. Sie
algoritmai turi naudoti tam tikrus statistinés analizés algoritmus, kurie prognozuoty iSvesties
rezultatus, naudojant jvesties duomenis, ir be to galéty patikslinti i$vesties rezultatus naudojant
naujus duomenis. Sie algoritmai labai pla¢iai naudojami tyrimuose, kaip medicinoje, finansuose,
reklamoj, versle. Viena i8 Sio biido daliy, kurj mes Siame darbe analizuosime - gilusis apmokymas
(angl. deep learning) [19]. Sie algoritmai audoja ,,sluoksniy* struktiirg (neuroninius tinklus), su
kuriais patys gali apsimokyti ir nustatyti, kokios ypatybés apmokymo duomenyse yra svarbiausios.
Sis bidas jau po truputélj naudojamas ir trima¢io modelio sukiirimui, kaip ypatybiy tasky radimui,
atitikmeny gavimui ar net trimacio modelio suk@irimui i§ vienos nuotraukos ar nuotraukos
pozicijos radimas trimatéje erdveje.

Sio darbo tikslas — pasiiilyti 3D modelio i§ SEM nuotrauky kiirimo Zingsnius ir naudotinus
algoritmus, iSanalizuoti gautus rezultatus ir pasitlyti, kaip pagerinti trimacio modelio kiirima,
taikan jvairius sprendimus kiirimo zingsniuose.

Darbo uzdaviniai:

e ISanalizuoti nuotrauky pagerinimo bidus, trimacio modelio rekonstrukcijos sukiirima,
neuroniniy tinkly struktiirg ir kitus reikalingus metous. Pateikti susijusiy darby analize.

e Pateikti sprendima, kaip apdoroti SEM nuotraukas, taip kad nebtity triuk§Smy ir tamsiy ir
Sviesiy viety naudojant kompiuterinés regos algoritmus.

e Pateikti sprendima, kaip mes gausime tikslius kameros parametrus vykdant struktiros is
judesio (angl. structure from motion) [67] etapa.

e Pateiksime eksperimentus naudojant pagerintas ir jvesties SEM nuotraukas jvykdant 3D
rekonstrukcijos etapus.

Trumpas skyreliy apraSymas

Sio baigiamojo dar darbas susideda i§ tokiy skyreliy:

e Pirmame skyrelyje aptariami su Sia tema susij¢ darbai. Pateikiama, kaip gaunamos SEM
nuotraukos (poskyris paimtas i§ magistrinio tiriamojo darbo). ApraSomi pagrindiniai
trimacio modelio kiirimo etapai.

e Antrajame skyrelyje aptarsime neuroninius tinklus ir jy struktura.

e Treciame skyrelyje pateiksime sprendimo architektiirg, kaip susidarys miisy tiriamasis
darbas. Po to pateiksime, su kuriomis nuotraukomis mes eksperimentuosime.

o Ketvirtame skyrelyje pateiksime biidus, kaip buty galima pagerinti nuotraukos kokybe
naudojant giligsias apmokancias sistemas ir kitus algoritmus. Pirmiausiai pateiksime,
kokias nuotrauky apdorojimo problemas mes sprgsime Sioje dalyje. Pateiksime



sprendimus, kaip pasalinti Sviesius, tamsius plotus, triuk§ma, migla, suliejima (angl. out
of focus) ir pagerinty nuotraukos kontrastg. Pateiksime rezultatus.

Penktame skyrelyje pateiksime sprendimus, kaip biity galima patobulinti struktiiros i§
judesio (angl. structure from motion) biida, kad galétume tiksliai gauti kameros
parametrus. Pirmiausiai palyginsime egzistuojancius algoritmus - ypatybiy gavimas,
atitikmeny gavimas ir jy filtravimas. Pateiksime testavimo rezultatus.

Paskutiniame skyrelyje aptarsime miisy darba, pateiksime i§vadas ir gautus rezultatus.
Be to aptarsime, kokius patobulinimus biity galima padaryti ateinanc¢iuose darbuose.



1. Susijusiu darby analizé

Pirmiausiai Siame skyrelyje pateiksime, kaip gaunamos skenavimo elektrony mikroskopu
SEM nuotraukos, kokios problemos iskyla sudarant nuotraukas ir kaip galima Sias problemas
spresti. Be to Siame skyriuje pateiksime trimac¢io modelio rekonstrukcijos etapg. Trumpai
kiekvienoje dalyje apraSysime susijusiy darby analize.

1.1. SEM nuotrauky sudarymas

Skenavimo elektrony mikroskopas, tai toks elektrony mikroskopas, kuris leidzia detaliai
nuskenuoti labai mazus méginius naudojant elektrony spindulius. Sie mikroskopai yra daugiausia
naudojami chemijoje ir biologijoje. Aprasysime kaip sudaromos SEM nuotraukos. lliustracijoje
(1 pav.) atvaizduojamas skenavimo elektrono mikroskopo struktiira.

- Elektronu ginklas

- Elektrony spinduliai

Anodas

Magnetiniai
7 lesiai

Atgaliniy
elektrony

Antrinis elektrony detektorius

detektorius
- Méginys

1 pav. Skenavimo elektrony mikroskopo struktiira

Mikroskopas susideda i$ tokiy daliy:

Vakuuminés kameros. Mikroskopas susideda i§ dviejy kamery: objekto vakuuminés
kameros ir spindulio vakuuminés kameros. Sie mikroskopai naudoja vakuuma, kad galéty
spinduliuoti elektrony spindulius j analizuojama objekta. Siy vakuuminiy kamery paskirtis -
apsaugoti, kad oro dalelés nejeity j vidy ir leidzia pakreipti analizuojamg objekta tam tikru kampu.

Elektrono ginklas. Sukuria elektrony pluostus vakuume. Sis prietaisas susideda i§ 3
pagrindiniy daliy: gijos, skydo, anodo. Gija, tai metaliné viela, kurig pakaitinus, vakuume
sukuriami elektronai, kurie naudojami pluostui sudaryti [53]. Skydas padeda nukreipti elektronus
tam tikra linkme (pagal atvaizduota modelj, skydas elektronus nukreipia Zemyn). Anodas, tai
metaliné plokstelé, kuri turi teigiamg jkrova. Anodas gautus i$ gijos elektronus sujungia i vieng
spindul;j ir i§spinduliuoja per maza skylute dideliu greiciu [20].

Magnetiniai leSiai. Sie leSiai padeda sudaryti aiskias nuotraukas. Lesiai yra sudaryti ne i3
stiklo, bet 1§ magnety [4], kurie padeda reguliuoti, ] kokig analizuojamo objekto vieta nukreipti
pluosta.

Rités. Sios rités yra 3alia paskutiniy lesiy. Sios rités sukuria magnetinj lauka naudojant
svyruojancig jtampa, kuri leidzia kontroliuoti elektrono signala [21], pavyzdziui norima padidinti
analizuojamo objekto vaizda.



Detektoriai. Spinduliuojant elektronus j analizuojamg objektg atsispindi du skirtingi
pluostai: atgaliniai elektronai (angl. BSE) ir antriniai elektronai (angl. SE). Atgaliniai elektronai
atsispindi prieSinga krypti nuo analizuojamo objekto tokiu pat greiciu ir energija. D¢l didelés
energijos pluostai gali giliau keliauti j méginio vidy ir net kartais gali jsiskverbti | patj pavirsiy, tai
pluostai gali turéti maziau informacijos apie analizuojamo objekto pavirsiy [42]. D¢l §iy priezasCiy
BSE nuotraukos turi mazesn¢ rezoliucijg negu SE [4]. Antriniai elektrony signalai susidaro ant
analizuojamo objekto pavirsiaus ir turi maza energija. Siy signaly detektoriai pastatyti tam tikru
kampu (1 pav.), kad biity galima efektyviai sugerti Sio tipo signalus [24]. Jeigu norima gauti SEM
nuotraukos, kurios turi didesn¢ rezoliucijg, reikia sumazinti elektrono signalo energija. Taciau
sumazinus per daug, nuotraukose atsiranda jvairiis triukSmai.

1.2. Standartinis kameros modelis

Standartinis kameros modelis [67] nurodo geometrinj sary$j tarp trimaciy tasky ir jy
projekcijy dvimatéje nuotraukoje. Visos kameros turi skirtingus kameros modelius: skyliy
modelis, Zuvies akies kameros modelis ir t.t. Siame darbe pateiksime paveikslélyje (2 pav.)
paprasciausia kameros modelj — skyliy modelis (angl. pinhole camera), kuriame aprasoma tasky
projekcijos 3D erdvéje | vaizdo plokStuma sarySis. Tegul projekcijos centras yra Euklido
koordinaciy sistema ir plok$tuma Z = f, vadinamas nuotraukos plokstuma (zidinio plok§tuma). 3D
taskas su koordinatémis (X,Y,Z)T yra atvaizduotas 2D nuotraukos plokstumoje (koordinatés)
X Xyr

z’z

Projekcijos

Fotoaparato pozicija linija P
realiame pasaulyje

Kameros centras/ . ]

optinis centras Optiné asis
P Nuotraukos

centras

2 pav. Pavaizduotas standartinis kameros modelis pagal nuotrauka ir trimatj modelj



Kamera turi vidinius (angl. intrinsic) ir iSorinius (angl. extrinsic) parametrus. Vidiniai
kameros parametrai apibtidina kameros optinius parametrus, kaip zidinio nuotolis, o iSoriniai
apibiidina nuotraukos pozicijg ir orientacija. Pirmiausia pateiksime vidiniy kameros parametry
(kalibracijos) matricos iSraika, kuri pateikta (1.1) punkte:

fx s Xo
K =10 f, }’0] (1.1)
o 0 1

® fx fy— tai zidinio nuotolio parametrai. Sie parametrai nusako atstuma tarp kameros
objektyvo, fotografuojamo objekto ir sudarytos analizuojamo objekto nuotraukos. Sioje
matricoje abu Zidinio nuotolio parametrai yra tokie patys. Taciau nuo keliy priezasciy gali
buti skirtingi parametrai: klaidos kameros kalibravimo metu, kameros objektyvas sukelia
iSkraipyma, nuotraukos rezoliucijos pakeitimas po apdorojimo.

® X, Yo — tai analizuojamos nuotraukos vidurys.

e s —tai aSies kreivumo parametras. Sis parametras sukelia nuotraukos iskraipyma.

®e =[5 f (1.2)

Kameros pozicijg galime pateikti Sia 4x4 transformacijos matrica (1.2). ISoriniai kameros
parametrai — R (rotacija) yra 3x3 matrica ir t (transliacija) yra 3x1 dydzio matrica, kurios nurodo
kameros vieta ir orientacijg atsizvelgiant j zZinomo pasaulio orientacija. Orientacija turi tris
pasukimo asis - Xyz, kurios dar vadinami Eulerio asimis. Norint apskaiciuoti bendra rotacijos
(posukio) parametra, pirmiausiai reikia apskaiiuoti rotacija kiekvienai aSiai - Ry R, R;.
Pateiksime matricy iSvedimus, kurie aprasyti Siame darbe [55]:

1 0 0
R, (Y) = [0 cosy —sin 1/)] (1.3)
0 siny cosy
cosO 0 siné
R, = 0 1 o0 (1.4)
—sin@ 0 cos6
cos¢p —singp O
R,(¢) = [sin ¢ coso 0] (1.5)
0 0 1
Norint gauti bendrg rotacijos matrica, reikia jvykdyti §ig formule:
R = R,() * Ry(6) * Ry (¢) (1.6)

kuri,6,¢ yraz,y, x asies pasukimas, laipsniais.



1.3. Trimacio modelio sudarymas

Trimacio modelio sukiirimas yra gana sudétingas procesas, kuris susideda i§ nemazai
vykdomy uzduociy. Trimatj modelj galima sudaryti keliais budais [67]:

e Vienos pusés vaizdo (angl. single-view) rekonstrukcija. Sis bidas naudoja §viesa (SEM
nuotraukoms - elektrony pluostus), kuriame vykdomas skirtingy pozicijy S$viesos
spinduliavimas ant vienos objekto pusés, kuris néra sukamas. Taip gauname skirtingy
pusiy Sesélius, i kuriy sukuriame trimatj model;.

e I§ jvairiy pusiy (angl. multi-view) rekonstrukcija. Sis metodas naudoja jvairiy pusiy
nufotografuoto objekto nuotraukas. Yra vykdomas ypatybiy tasky radimas nuotraukose ir
po to vykdomas Siy tasSky atitikmeny radimas tarp nuotrauky pory.

e Hibridinis rekonstrukcijos bidas. Sis bidas sujungia vienos pusés vaizdo rekonstrukcijos
ir jvairiy pusiy rekonstrukcijos pagrindines savybes.

Vienos pusés vaizdo ir hibridinis rekonstrukcijos metodai turi ir neigiamy savybiy, kurios
gali pabloginti trimacio modelio kiirimg. Pirma abu rekonstrukcijos metodai yra per daug sudétingi
kurti trimatj modelj. Naudojant vienos pusés vaizdo rekonstrukcija, matysime tik i§ vienos pusés
tiksly trimatj analizuojama objekta, o naudojant hibridinj rekonstrukcijos biida, bty tiek laiko,
tiek resursy gaidimas. Tad geriausias i§ §iy metody - jvairiy pusiy rekonstrukcija. Sis metodas
susideda i$ dviejy skirtingy rekonstrukcijos budy: i8S reto (angl. sparse) tasky debesies sudarymo
metodo, kuris vadinamas ,,strukttira i§ judesio® metodas (angl. structure from motion, sutrumpintai
SfM) [67] ir tankaus (angl. dense) tasky debesies sudarymo metodo, kuris dar vadinamas
stereoskopiniu (angl. multi-view stereo, sutrumpintai MVS) [67] rekonstrukcijos sudarymu.

1.4. Struktiira i$ judesio (angl. structure from motion) trimacio modelio

kirimo metodas

,,Struktiira 1§ judesio® (angl. structure from motion, sutrumpintai SfM) [67] - tai vienas i$
metody, kuris gali rekonstruoti trimatj modelj ir gauti reikalingus kameros parametrus (iSorinius
ir vidinius) naudojant nuotrauky sarasg. Be to Sis budas tinka ir kai nuotraukos néra suriiSiuotos
tam tikra seka. Sis sprendimas susideda i§ keliy Zingsniy: ypatybiy tasky (angl. feature point)
radimas, ypatybiy tasky atitikmeny radimas nuotrauky porose, blogy atitikmeny (angl. outliers)
pasalinimas. Tada vykdoma linijiné trianguliacija pagal matricas, kurios gautos epipolarinés
geometrijos vykdymo metu ir trimacio modelio rekonstravimo metu, yra vykdomas pakety
koregavimas (angl. bundle adjustment), kuriuo metu yra tikslinami kameros parametrai ir tasky
debesis (angl. point cloud). Po kiekvienos naujos nuotraukos jvedimo j 3D modelj yra naudojama
n tasko perspektyva (angl. perspective-n-point)[38], kuriu metu vykdoma naujos nuotraukos
kameros pozicijos nustatymas. Jvykdzius visus skaiiavimus yra gaunami vidiniai kameros
parametrai, kaip Zidinio nuotolis, kameros centro taskas ir iSoriniai kameros parametrai: kameros
pozicijos, postimio matricos. Sj biida naudoja nemazai laisvai prieinamy, atviro kodo programy,
kaip VisualSFM [61], COLMAP [15] ir kitos.

Struktiira i$ judesio metoda galima vykdyti dviem budais [67]:

e Progresuojantis (angl. incremental) rekonstrukcijos metodas, kuris po kiekvienos
inicijuotos nuotraukos vykdo trianguliacija. Nors $is biidas randa mazai neteisingy
atitikimy (angl. outliers) tarp nuotrauky, taciau yra létokas - reikalauja daug skaiciavimuy,
naudojant pakety koregavimo (angl. bundle adjustment) ir neatitikimy filtravimo



metodus. Pakety koregavimas vykdomas po kiekvienos inicijuotos nuotraukos ir 3D
taSky debesies sudarymo pabaigoje vykdomas globalus koregavimas.

e Globalus (angl. global) rekonstrukcijos metodas, kuris vykdo kameros pozicijy
skai¢iavima naudojant visas nuotraukas tuo pa¢iu metu. Sis metodas yra daug greitesnis
uz progresuojantj biida. Galima lengviau rekonstruoti didelio masto trimacius modelius,
taciau labai jautrus neatitikimams (angl. outliers).

Siame darbe naudosime progresuojant] struktiiros i3 judesio metoda, nes naudojame SEM
nuotrauky rinkinius, kuriuose pateikta gana mazai nuotrauky ir kiekvienos nuotraukos pasukimo
kampas yra didelis, tad turime turéti gana tikslius atitikmenis, kad gautume tikslius kameros
parametrus. lliustracijoje (3 pav.) pateiksime Sio metodo struktiiros modelj. Sekanciuose
skyreliuose placiau aprasysime kiekvieng vykdoma sprendima.

Nuotraukos Atitikmeny radimas Progresuojanti rekonstrucija 3D Modelis

Ypatingy tadku radimas Inicijavimas r—’
g Atitikmeny radimas . — Nuotraukos N — _
. (tarp nuotrauku) registravimas Filtravimas w
Geomefrinis patikrinimas | —»

Tranguliacija ]—b[ Pakety koregavimas

3 pav. Trimacio modelio struktiira naudojant progresuojancia rekonstrukcijos metoda

1.4.1. Ypatybiu tasky ir deskriptoriy gavimas

Struktiira i§ judesio metodas [67] rasti kameros iSorinius parametrus (pozicija, orientacija)
priklauso nuo atitikmeny radimo tarp dviejy nuotrauky. Atitikmenis galima rasti ir nenaudojant
ypatybiy tasky gavimo algoritmo, taciau tada naudosime visus nuotraukoje esancius pikselius.
Todél gali stipriai padidéti skai¢iavimo laikas (priklausomai nuo nuotraukos rezoliucijos) ir gali
atsitikti, kad dauguma gauty atitikmeny tarp nuotrauky poros nebus tiksliis. Taikant ypatybiy tasky
gavima, mes supaprastiname nuotraukoje esanciy objekty pavidala, kad skai¢iavimo programoms
bity lengviau skaiciuoti. Tai viena 1§ priezasCiy, kodél mes naudojame ypatybiy tasky gavimo
algoritmus.

Ypatybés taSkas susideda i§ dviejy daliy: raktinis taSkas (angl. keypoint) ir deskriptoriaus
(angl. descriptor) [27]. Raktinis taskas, tai tam tikras taSkas (pikselis), kuris yra iSsiskiriantis i$
kity nuotraukoje esanciy tasky, kaip pavyzdziui kampai, kraStinés arba kitos jdomios vietos.
Deskriptoriai, tai aplink raktinj taskg esantys nedideli plotai, kurie apibrézia raktinio (ypatybiy)
taSko aplinkos savybes. Deskriptoriai yra reikalingi, kad galétume pozicionuoti tg patj taska
dvejose skirtingose objekto nuotraukose. Deskriptoriai turi bati labai atspartis dydzio, formos,
pasukimo, triuk§mo pasikeitimams. Viena i§ problemy naudojant deskriptorius, tai jeigu
nuotraukoje atvaizduojama daug panasiy objekty (pvz. rastas ant kilimo), gali atsitikti, kad
atitikimy paieskos metu bus aptinkami ne tie plotai. Si problema sprendziama vykdant atitikmeny
filtravima.

Rasti gerus ypatybiy taskus, detektorius turi turéti nemazai savybiy[58]:

e Tikslumas: ypatybiy tasky gavimo algoritmai turi tiksliai atrasti tg patj taska ir biti toje
padioje pikseliy vietoje tarp dviejy ar daugiau skirtingy nuotrauky. Si savybé yra svarbi,
kai yra vykdomas plataus kampo pasukimo tarp objekty tasky atitikmeny radimas,
pozicijos radimas ar struktiiros i$ judesio rekonstrukcija. Jeigu tikslumo nebus arba kai
kurie atitikmenys nebus tiksliis (taskas vienoje nuotraukoje prilyginamas netinkamai vietai
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kitoje nuotraukoje), tai gausime blogus nuotrauky kameros parametrus, kurie pakenks
trimac¢io modelio kiirimui.

Pateiktoje iliustracijoje (pav. 4) matome, kaip po blogy atitikmeny radimo blogai
urekonstruojamas objektas.

e Pakartojamumas: Jeigu nuotraukos yra pasuktos, pertemtos arba atsiranda artifaktai po
nuotrauky kompresijos ar daug triuk§mo, deformacijy (nuotraukos dydzio didinimas), tai
ypatybiy tasky gavimo algoritmai turi bati kuo maziau jautriis Siems parametrams, kad
atrastume tuos pacius taskus.

e NaSumas: pateikti algoritmai turi veikti greitai. Bet kartais greitis gali ir trukdyti didesniam
taSky kiekiui nuotraukoje atrasti. Dar svarbu, kokia uzduotis vykdoma. Pavyzdziui jeigu
yra rekonstruojama aplinka, kai savarankiskai be vairuotojo pagalbos vaziuoja automobilis
ar veido mimikos atpazinimas, tai reikés labai greito detektoriaus aptikti aplinkos ypatybiy
taSkus. Tac¢iau musy darbe algoritmy greitis nelabai svarbus, miusy darbo tikslas gauti kuo
detalesnj trimatj modelj.

e Bendrumas: algoritmai galéty atrasti taskus skirtingose uzduotyse, kaip trimac¢io modelio
kiirime, objekty radime, segmentavime ir t.t.

e Kiekis: algoritmas turi atrasti daug atitikmeny tasky net ir mazos rezoliucijos nuotraukoje.
Taciau priklausomai nuo uzduoties gali reikéti daug tasky, kurie apima visg nuotraukg
(objekto aptikimui) arba tik tam tikro nuotraukoje esancio objekto krastinius taskus.

4 pav. Trimacio modelio sukiirimo pavyzdys naudojant tas pacias jvedimo nuotraukas. Kairéje puséje pavaizduotas
tikslus trimatis modelis, o desingje dél netikslaus atitikmeny radimo rekonstruotas netikslus trimatis modelis

Siandien yra nemazai sprendimy, kaip biity galima i§gauti raktinius taskus ir deskriptorius,
naudojant tradicinius (angl. hand crafted) ar apmokomus algoritmus (angl. learned).

Tradiciniai detektoriai ir deskriptoriai

Yra nemazai tradicinio tipo algoritmy, kuriy kiekvienas i jy turi skirtingas savybes, kaip
gaunami ypatybiy taskai ir jy deskriptoriai. Pateiksime keleta populiariy algoritmy, kurie yra dar
iki $iol naudojami tyrimams ir rekonstruoti trimac¢ius modelius.

SIFT [37] — (angl. Scale Invariant Feature Transform) algoritme vykdomi du etapai: Masto
erdvés krastutinumo aptikimas, kur Gauso skirtumas (angl. Difference of Gaussian) yra taikomas
identifikuoti tasky variantus mastelo keitimui. Po to atliekamas lokalaus ekstremumo patikrinimas
su gretimais pikseliais. Kitas etapas - vykdomas raktiniy tasky lokalizavimas — atmeta mazo
kontrasto taSkus ir atmeta taskus, kurie néra ant krasty naudojant Hessian matricg. Deskriptorius
kuriamas dviem etapais: orientacijos priskyrimas, kuris formuoja orientacijos histogramas i$
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vietinio gradiento, kad galétume nusakyti tasko dominuojancig kryptj. Po to tasko deskriptoriaus
vektorius yra konstruojamas pagal taskus ir aplinka.

SURF [44] detektorius, kuris yra paremtas pagal Hessian- Laplace detektoriy, kur Hessian
matrica prisiartina prie naSumo naudojant dézutés tipo filtro rinkinj ir joks lyginimas netaikomas
pereinant nuo vienos skalés prie kitos. Deskriptorius apskai¢iuojamas naudojant Haar filtro
atsakymus naudojant integralo nuotraukas, kuris leidzia daug greiciau atrasti ypatybes.

KAZE [2] ypatybiy detektorius turi panasig aptikimo veikimo eiga, kaip ir SURF algoritmas,
taciau 2D ypatybés yra aptinkamos ir apraSomo pagal netiesinio mastelio skale netiesinio difuzinio
filtravimu. Detektorius yra paremtas Hessian matricos determinantu. Kaze algoritme sudarant
deskriptoriy yra naudojamas M-SURF metodas.

AKAZE [3] algoritmas, kaip KAZE [2] taip pat remiasi netiesinio difuzinio filtravimu, taciau
netiesinio mastelio skalé rekonstruojama naudojant efektyvia struktirg - greitai tiksli difuzija
(angl. Fast Explicit Diffusion). Detektorius yra paremtas Hessian matricos determinantu.
Deskriptorius paremtas modifikuoto vietinio skirtumo dvejetainiu (angl. Modified Local
Difference Binary). Algoritmo ypatybés Siame metode neleidzia pakisti masteliui, rotacijai.

Gilaus apmokymo detektoriai ir deskriptoriai

Neuroniniy tinkly apmokymas yra placiai naudojamas objekty radimui, objekty
segmentavimui, filtravimui ir t.t. Taciau yra galimybé Siuos neuroninius tinklus sudaryti, tai kad
buty galima atrasti ypatybiy taskus, sudaryti deskriptorius ar net surasti nuotraukos orientacija
trimatéje erdvéje. Pateiksime keletg neseniai sukurty algoritmy:

GeoDesc [39] —neuroninio tinklo deskriptorius, kuriame integruoja geometrijos apribojimus
i$ keliy vaizdy rekonstrukcijos, kad biity galima gauti naudos mokymosi procesui tobulinant
mokymo duomenis.

ContextDesc [40] —neuroninio tinklo deskriptorius, kuriame sukuriama vieningg mokymosi
sistema, kuri panaudoty ir kaupty jvairiartiS¢ konteksting informacija, kaip vizualinj konteksta i$
auksto lygio nuotraukos vaizdavimo ir geometrinis kontekstas i§ 2D ypatybés. Be to pateikia
nuostolio funkcija, kuri vengia empirinés hiperparametry paieskos ir pagerina konvergencija.

LF-Net (Local Feature Network) [43] Sio algoritmo veikimas: pirmiausiai paleidZia
detektoriy ant pirmos nuotraukos ir randa maksimumus sudarytame baly plane. Po to vykdomas
svoriy optimizavimas, kad kai bus vykdomas detektorius ant antros nuotraukos sudaryty Svary
atsakymo plang su maksimumais tinkamose vietose.

SuperPoint [22] — prizitrimas (angl. supervised) neuroninis tinklo modelis, kuriame
vykdomas ypatybiy ir detektoriaus gavimas vykdant ant pilno dydZio nuotraukos. Pirmiausia
naudojant VGG stiliaus koduotojas (angl. encoder), kuriame sumazinama jvestos nuotraukos
dimensija. Po to neuroninis tinklas persiskiria j ypatybiy gavimo ir deskriptoriaus dekoderius.

LIFT [63] — pirmasis giliojo apmokymo metodas, kuriame yra ypatybiy gavimas (Sukuria
gery ypatybiy tasky baly plang ), orientacijos apskai¢iavimas (numatyti gabaliuko (angl. path)
orientacijg) ir deskriptoriaus iSgavimas. Baly planas (angl. score plan) yra naudojamas iskirpti
gerus ypatybiy taskus. Apmokyme naudojama daug zingsniy ir reikalauja naudoti strukttiros 1§
judesio biidg. Be to LIFT sudaryta struktiira nesidalija skai¢iavimais, tad programoms, kuriose
vykdomi skai¢iavimai realiuoju laiku vykdomi per létai.

D2-Net [18] — naudoja vieng konvoliucinj neuroninj tinkla, i§ kurio yra gaunami ypatybés ir
ju deskriptoriai. Yra sukuriamas apibudinti — aptikti sprendimas, kuriame nevykdomas ypatybiy
gavimas naudojant mazo lygio informacijg. Pirmiausiai yra naudojamas gilieji konvoliuciniai
neuroniniai tinklai sudaryti ypatybiy plana, kurie buvo naudojami deskriptoriams sudaryti ir rasti
raktinius taSkus. Rezultate ypatybiy detektorius yra stipriai susijes su deskriptoriumi.
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1.4.2. Atitikmenu radimas tarp nuotrauky poros ir blogy atitikmeny
pasalinimas

Gavus ypatybiy taskus ir jy deskriptorius yra vykdomas deskriptoriy vektoriy palyginimas
naudojant artimiausio kaimyno paieska (angl. nearest neighbor search) [46], o tiksliau apytikslj
artimiausig kaimyna (angl. approximate nearest neighbor). Artimiausio kaimyno paieska randa
artimus taskus k tam tikrame taSky rinkinyje (duomeny bazéje, kuriame yra n tasky), pagal
nurodyta taska naudojant Euklido atstumo sprendima. Sis badas yra plac¢iai naudojamas, kaip
atpazinimui, masininio apmokyme, duomeny baziy uzklausoms. Taciau realioms problemoms
spresti yra naudojama dideliy dimensijy vektoriai. Sis biidas nepriimtinas ir neefektyvus, tad yra
naudojamas apytikslis (angl. approximate) sprendimas. Siy metody grupé randa taskus esan¢ius
atstumu (1 + e) R nuo uzklausos tasko, kur R yra atstumas tarp uzklausos tasko ir tikrojo
artimiausio kaimyno. Sis sprendimas turi nemazai algoritmuy, su kuriais galima jvykdyti atitikmeny
gavimg: FLANN [41], FAISS [25], kd-medis [7] ir .t.t

Gali atsirasti blogi atitikmenys (angl. outliers), kai nuotrauky pora stipriai skiriasi
fotografavimo kampu, pasikartojanciy tekstury ir pan. Blogy atitikmeny pasalinimui galima
naudoti Ransac (angl. random sample consensus) [23] algoritma. Sis sprendimas veikia, taip:
pirmiausiai pakartotinai sugeneruojami modeliai i§ mazy, atsitiktiniy tasko pogrupiy. Po to yra
apskaiCiuojama kiek atitikmeny yra pagal visus taskus ir sprendziama, kurj modelj pasirinkti,
kuriame yra didziausias kiekis. Yra nemazai sprendimy, kurie pagerina rezultaty kokybe
PROSAC [12], MAGSAC [6], DEGENSAC [11] ir t.t.

1.4.3. Nuotrauky registravimas

Nuotrauky registravimas - tai pirmas progresuojanc¢io zingsnio etapas, kuriame gauname
absoliucig (rotacija R ir transliacijg t) kameros pozicijg. Apskai¢iuoti naujos kameros pozicijg yra
vykdomas 2D-3D atitikmeny gavimas tarp naujos nuotraukos ypatybiy tasky ir 3D debesies tasky.
Siai problemai yra naudojamas perspektyva i§ n-tojo tasko (angl. perspective-n-point) [38]
sprendimas. Po kiekvieno sprendimo vykdymo galime gauti blogus atitikmenis, tad pries tai
vykdomam sprendimui yra pridedamas RANSAC algoritmas, kuriame vykdoma pasaliniy
atitikmeny pasalinimas.

1.4.4. Trianguliacija

Trianguliacija [34] — metodas, sudaryti 3D debesies tagkus. Sio sprendimo metu naudojama
nuotrauky pora, kuri turi daug bendry atitikmeny sudaryti 3D taskus ir kameros pozicija
tarpusavyje parametrus. ISspresti Sig problema yra naudojama (angl. epipolar constraint)
epipolinis suvarzymas [16]. Pateiksim sgvokas, naudojamas iliustracijoje (pav.5):

e Epipoliné geometrija — geometrija, kuriame pateikiamos dvi kameros, kurios stebi tg pacia
3D taska P ir jy projekcijos nuotraukose pateikiamos p ir p’.

e Baziné linija — linija tarp kameros centry, kurie pavaizduoti O1 ir O2 taskuose.

e Epipolijos plokstuma — plokStuma nusako kameros centras P taSkas.

e Epipolés - Vietos kur baziné linija kerta nuotraukos plokstuma (e ir e).

e Epipolijos linija — susijungimo linija tarp epipolijos plokstumos ir nuotraukos plok§tumos.
Leidzia identifikuoti tasko pozicija Kitoje nuotraukoje.
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Surasti atitikmen;] kitoje nuotraukoje nereikia ieSkoti per visg nuotraukg — reikia panaudoti
epipoling linija, taip pagerindami tikslumg ir sprendimo greitj, kuris vadinamas epipoliniu
suvarZymu.

Rasti epipolines linijas ir epipoles reikia apskaiciuoti esming¢ ir fundamentalig matricas.
Esminé matrica (angl. essential matrix) — joje pateikiama informacija, kaip pagal pirmgja
nuotraukg naudojant transliacijg ir rotacijg yra pakreipta nuotrauka. Fundamentali matrica (angl.
fundamental matrix) — tas pats, kaip ir esminé matrica, taciau joje taip pat yra ir vidiniai abiejy
kameros parametrai. Ta¢iau dél netikslumy, taskai gali nekirsti epipolinés (angl. epipolar) linijos
tarp nuotrauky poros, tad gauname reprojekcijos paklaida.

5 pav. Epipolinis geometrijos struktiira. Pilka spalva pateikia epipolijos plokStuma, geltona spalva pateikia baziné
linijg ir mélyna spalva pateikia epipolijos linijas.

1.4.5. Pakety koregavimas

Po kiekvienos kameros pozicijos apskai¢iavimo ir trianguliacijos gali sugeneruoti tam tikrus
netikslumus. Sumazinti paklaidas yra naudojamas pakety koregavimas [59] (angl. bundle
adjustment). Sis biidas apima pakartotinj kamery ir 3D tagky debesies optimizavima, kuriame
vykdo reprojekcijos paklaidos mazinima tarp nuotrauky pozicijy ir tasky. Reprojekcijos paklaida
yra tasky atstumas tarp Kiekvienos stebimos 2D ypatybés realios pozicijos ir apskai¢iuoto jos
rekonstruoto 3D atitinkamo taSko atitikmens, remiantis dabartiniu kameros ir objekto parametry
jvertinimu. Paklaidos mazinimui yra naudojamas maziausiy kvadraty (angl. least-squares)
algoritmas. Vienas i§ populiary algoritmy Levenberg-Marquardt [59] algoritmas.
Progresuojanciame struktiiros 1§ judesio metode pakety koregavimas yra vykdomas keliais biidais:
vykdomas po kiekvienos inicijuotos nuotraukos ir pabaigoje, kai nebeturime nuotrauky sudaryti
3D modelj, yra jvykdomas globalus koregavimas.
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2. Neuroniniai tinklai

2.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural network - ANN)[31] — informacijos
apdorojimo paradigma, kuria jkvepia biologinés nervy sistemos, kaip smegeny informacijos
apdorojimas. Jj sudaro daugybé tarpusavyje sujungty apdorojimo elementy (neurony), kurie
vieningai dirba sprendzia konkre¢ig problemg. Dirbtinis neuroninio tinklas (pav. 6) susideda i$ 3
pagrindiniy sluoksniy: jvesties sluoksnio, paslépto sluoksnio ir iSvedimo sluoksnio. [vesties
sluoksnyje laikoma duomenys, kurie bus naudojami apmokymui. Kiekvienas neuronas jvedimo
sluoksnyje atstovauja unikaly atributag duomeny rinkinyje. Jokie skai¢iavimai nevykdomai Siame
sluoksnyje. Pasléptas sluoksnis yra tarp jvesties ir iSvesties sluoksniy. Prie$ kiekvieng rezultato
perdavimg } kita neurono sluoksnj yra jvykdomas aktyvacijos funkcijos. ISvedimo sluoksnyje
gauna paskutinio paslépto sluoksnio parametrus ir grazina modelio prognozg.

E Yk

. Dirbtinio neurono pavyzdys

vedimo sluoksnis Pasléptas sluoksnis 1 Pasléptas sluoksnis 2 Iévadimo sluoksnis

6 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo pavyzdys

N 2.1
y=fb+ ) xw) &1
i=1

Neuroninis tinklas sudarytas neurony. Iliustracijoje (pav. 7) pateikta dirbtinio neurono
strukttiros pavyzdys, kuriame gaunami trys elementai (x1,x2,x3), kurie gaunami 1§ apmokymo
duomeny arba i§ ankstesnio neurony sluoksnio. Neuronas sudaugina elementus su jiems priskirtais
svoriais, visus parametrus susumuoja ir po to yra vykdomas aktyvacijos funkcija, kurio metu pagal
susumuotas jéjimo reikSmes yra jvykdoma funkcija, kurios metu parametrus transformuoja i
iS¢jimo signalg ir perduoda j kitg neurony sluoksnj. Svoriai (angl. weights) ir poslinkis (angl. bias)
yra apmokami parametrai tinkle. Prie§ neuroninio tinklo apmokyma yra uzpildomi svoriais
atsitiktiniais parametrais. Kai vykdomas apmokymas parametrai yra koreguojami link norimos
parametry ir teisingo iSvesties. Svoris (angl. weight) kontroliuoja signalg (prisijungimo stipruma)
tarp neurony. Kitais zodziais, svoris nustato, kokig jtaka turés jvestis i iSvedimo parametras. Jeigu
svoris yra mazas (netoli 0), tada jvestis nepasikeis iSvesties parametra, taciau didesnis svorio
elementas tada Zymiai bus pakeiiamas iSvestis. Poslinkis (angl. bias), tai papildomas parametras,
kuris naudojamas sureguliuoti iSvedima kartu su neurono isvesties suma. Be to poslinkis leidzia
pastumti aktyvacijos funkcija i deSing ar j kaire. Pagal ankstesnj sluoksnj poslinkio parametrai néra
jtakojami, tad jos verté visados yra 1 arba kita konstanta. Be poslinkio, joks sluoksnis negaléty
sudaryti iSvesties kitam sluoksniui, kad skirtysi nuo 0, jeigu elemento reikSme biity 0.
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2.1.1. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcijos — tai matematiniai lygtys, kurios nustato neuroniniy tinkly i$vestj. Sios
funkcijos yra prijungiamos prie kiekvieno neurono tinkle ir nustato kada turi biiti de aktyvuotas ar
aktyvuotas neuronas remiantis kaip svarbus neurono isvesti modelio prognozavime. Be to $ios
funkcijos padeda normalizuoti kiekvieng neurono i§vesti tarp 1 ir 0 arba tarp -1 ir 1. Sios funkcijos
turi biti labai naSios ir padéty sumazinti skaiiavimo laikg. Jeigu jy nepanaudosime tinkly
sluoksniuose (2.1 formuléje atmetus f funkcijg) iSvestj gautume -co iki +oo, tad iSvestis biity
transformuota | tiesing funkcija. Tad sudarytas neuroninis tinklas negaléty atpazinti sudétingy
rasty, kaip nuotraukas, video jrasai ir t.t. nes kiekvienas analizuojamas duomeny rinkiniy elementai
apibiidinami keliais matmenimis, kuriu negalime pavaizduoti su tiesinémis transformacijomis. Tad
yra naudojamas nelinijinés (angl. non-linear) funkcijos, kuriuo metu galima pateikti tikslesné
prognozes, naudoti sudétingus duomenis. Pateiksime keleta populiariausiy aktyvacijos funkcijy:
Sigmoid (8 pav), Tanh (9 pav.), ReLU (10 pav.) ir Leaky ReLU (11 pav.).

Sigmoid aktyvacijos funkcija (pav. 8 ir iSraiSka pateikta 2.2 punkte), kuriuo metu paima
parametrg ir suspaudzia tarp O ir 1, kai dideli neigiami skaiciai tampa 0, o dideli posityvis skaiiai
tampa 1. Ji geriausiai veikia, kai naudojama logistinése regresijos modelis vykdyti dvejetaing
klasifikacijg. Be to naudojamas iSvesties sluoksnyje numatyti tikimybe. Taciau toks intervalas
pasunkina gradienty atnaujinima. Si funkcija turi nykstanéio gradiento problema, kuri kyla dél
didelio jvesties konvertavimo pradzioje O ir 1 pabaigoje . Nykstan¢io gradiento problema (angl.
vanishing gradient problem) atsiranda, kai labai didelis or labai mazas jvesties regionai priskiriami
labai mazam diapazonui, tad jeigu turime keleto sluoksniy tinkla, pirmajame sluoksnyje mes
naudodami didel; jvesties regiong konvertuoajme ] mazesnj iSvesties regiona, kuris bus
konvertuojamas i dar maZesnj regiong ir t.t. Tad didelis parametry pakeitimas pirmajame
sluosknyje, isvedime nickas nepakeis. Kita problema — iSvestys néra centruoti j nulj (angl. non
zero centered problem). Kaip ir minéjome Sios aktyvacijos iSvestis yra tarp 0 ir 1, tai reiskia kad
po sigmoid jvykdymo iSvestis visada tampa teigiamas

T W= @2

0.0

-5.0 25 0.0 2.5 5.0

8 pav. Sigmoid aktyvacijos funkcijos modelis

Tanh aktyvacijos funkcija (pav. 9 ir iSraiSka pateikta 2.3 punkte) labai panasi j sigmoid
funkcija, taciau modelis yra sucentruojamas tarp -1 ir 1. Tahn funkcija daugiausiai naudojama, kur
reikia naudoti Klasifikacija tarp dviejy klasiy, kaip ir sigmoid. Pagrindinis pranasumas tas, kad
neigiamos jvestys bus pateiktos neigiamoje asyje, o nulio jvestys — Salia nulio asies Be to naudojant
Sig funkcijg iSkyla nykstancio gradiento (angl. vanishing gradient) problema.
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f(x) = tanh(x) (2.3)

-5.0 -2.5 0.0 25 5.0

9 pav. Tanh aktyvacijos funkcijos modelis

ReLU (angl. Rectified Linear units) aktyvacijos funkcija yra labai paprasta ir efektyvi, kuri
naudojama beveik visose konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose (pav. 10 ir iSraiska pateikta
2.4 punkte). Si funkcija i§vengia ir pasalina nykstan¢io gradiento problema. Naudojant Sigmoid
ar Tahn funkcijas turint didelj neuroninj tinklg, kuriame daug neurony, apmokymas tampa labai
ilgas, nes bus jvykdomos visos neurony aktyvacijos apibidinti tinklo i$vestj. Tad Sios funkcijos
privalumas — de aktyvuoti keleta neurony sudarant daug lengvesnj neurony tinkla. Be to naudoja
daug paprastesn¢ matemating operacija negu Sigmoid ar Tahn. Taciau §i aktyvacijos funkcija turi
ir problemy, kuri dar vadinama “dying ReLU”. Si problema atsiranda, kai neigiamus jvestis
paveréia nuliais. Si problema atsiranda, kai mokymosi lygis yra per didelis arba kai yra didelis
neigiamas poslinkis (angl. bias).

N f(x) = max(x,0) (2.4)

0.5-

0.0

-5.0 2.5 0.0 25 5.0

10 pav. ReLU aktyvacijos funkcijos modelis

Leaky ReLU aktyvacijos funkcija (pav.11 ir iSraiska pateikta 2.5 punkte) yra modifikuota
ReLU funkcija, kurioje i$sprendziama “dying ReLU” problema. ReLU grazina 0, jeigu jvestis yra
neigiama, tad neuronas tampa neaktyvus ir neprisideda prie gradiento srauto. Si funkcija
iSsprendzia Sia problema, leisdami labai maza kiekj (Salia nulio) neigiamus parametrus, taip
iSspresdami ReLU problema, tad iSvengia negyvy neurony susidarymo problemg. Jeigu
apmokymo metu ReLU silpnai mokinasi, galima naudoti $ig aktyvacijos funkcija.

f(x) = max(0.1x,0) (2.5)

-5.0 25 0.0 2.5 5.0

11 pav. Leaky RelLU aktyvacijos funkcijos modelis
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2.2. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra gilieji dirbtiniai neuroniniai tinklai, kurie naudojami
klasifikuoti nuotraukas (kas toje nuotraukoje atvaizduojama), surikiuoti nuotraukas pagal tam
tikras klasifikacijas, aptikti nuotraukoje tam tikra objekta, kaip gatvés zenklus, zmogy, masina,
smegeny auglj ir t.t. Sie tinklai gana panasis j praeitame poskyryje aptartus neuroninius tinklus.
Taciau konvoliuciniai neuroniniai tinklai turi ir savas savybes:

e Pirmiausiai sluoksniai yra trijy dimensijy: ploc¢io, auks¢io ir gylio.

e Antra, neuronai vienoje sluoksnyje nesujungti su kitais neuronai kitame sluoksnyje.

e Trecia, kad paskutinis iSvedamas sluoksnis yra sudaromas, kaip vieno vektoriaus
ilgio nurodant gylio dimensijg, kuriame pateikti tam tikros klases tikimybiy
rezultatai.

Pateiktoje iliustracijoje (pav. 12) pavaizduojame konvoliucinio neuroninio tinklo struktiiros
pavyzdj. Kiekvieno sluoksnio dalies struktiirg mes aptarsime kitose poskyriuose.

—

SEM
objekias

Pilnas
|vestis Konvoliucija Sumazinimas Konvoliucija Sumazinimas jungiamasis IEvestis
sluoksnis

12 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo strukttiros pavyzdys

2.2.1. Struktura

Ivestis:

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai visados savo jvestyje naudojama tam tikro tipo
nuotraukas. Kiekviena nuotraukg galime atvaizduoti, kaip pikseliy reikSmiy matricg. Daugiausiai
naudojama 8 bity dydZio pikseliai, tada yra labai lengvai atvaizduoti parametrus, kurie nurodomi
[0,255] réziu. Kiekvienos nuotraukos turi spalvy kanaly (angl. channel) sistema. PavyzdZziui jeigu
tam tikra nuotrauka, kuri nufotografuota fotoaparatu turi raudonos, zalios, mélynos spalvos (angl.
rgb) sistemos struktiirg, tada yra sukuriama matricy struktiirg, kur kiekvienas spalvos sluoksnis yra
atskirtas matricomis. PavyzdZziui turime nuotrauka 4x4 pikseliy, tada turésime 3 matricas, kurios
susijusios su kiekvienos nuotraukos spalvy kanalu. Iliustracijoje (pav. 13) pateiktos pavyzdinés
nuotraukos matricy struktiira.

13 pav. 4x4 dydzio nuotrauky matricos, kuri turi 3 spalvy kanalus
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Konvoliucinis sluoksnis:

Sio sluoksnio paskirtis - i§gauti ko daugiau ypatybiy (angl. features) i§ nuotrauky. Ypatybé
(angl. feature), tai yra tam tikras naudingas modelis, su kuriuo galima daryti jvairias nuotraukos
analizes. Pavyzdziui zmogaus aptikimo metu mes ieSkome zmogaus silueto, veido, akiy, kurie bus
panaudojami kaip ypatybés, kurios aptiks ir iSmokys skirtingi konvoliuciniai sluoksniai. Rasti
ypatybes naudojama filtrai (dar kitaip vadinami branduoliai angl. kernels). Filtrai transformuoja
pikseliy informacija iSgauti ypatybes. Filtrus galima naudoti jvairaus dydzio, taciau daugiausiai
naudojama mazo dydzio filtrai, su kuriais gausime daug lokalios informacijos, o naudojant
didesnius filtrus surinksime globalig informacijg. Vykdant slinkimo veiksma, kuriuo metu filtras
slenka per jvesties matricg ir suskai¢iuoja ypatybiy Zemélapj (angl. feature map). Konvoliucinio
sluoksnio parametry dydis priklauso nuo keleto hiperparametry:

e Filtro dydzio (aukscio Fy ir plocio F,,) parametry.

e Filtry kiekio (K) — Sis elementas nusako, kiek ypatybiy Zzemélapiy bus sukurta.

e Zingsnis (S) - is elementas nusako, per kiek matricos pikseliy bus pastumtas filtras. Jeigu
zingsnio elementas lygus 2, tai filtras perSoks 2 pikselius kiekvieng karta kol nepastums
Visos jvesties matricos.

e Nuliy uZpildymas (P) — Sio elemento paskirtis uzpildyti nulius aplink jvesta matricos
krastus. Sio uzpildymo esmé - galétume panaudoti filtrus nuotraukos matricos riboje
esantiems elementams rasti.

Apskaiciuoti koks bus ypatybiy konvoliucnio sluoksnis dydis, kai panaudosime jvestj kurio
dimensijos [W (plotis) x H (aukstis) x D (gylis)], rezultato dimensijos bus [Cy x C,, x K], kur

H—Fy+2P
= 1

W—F, +2P
Cy = S =7 +1 (2:5)

Cy S

Pateikiame pavyzdj: turime 7x7 jvesties matricg ir 3x3 filtrg su 1 Zingsniu be nuliy uzpildymo, tai
rezultatas bus 5x5 matrica. Pateiktame iliustracijoje (pav. 14) pavaizduotas modelis, kuriame
naudojama 10 filtry.

14 pav. Konvoliucinio sluoksnio skilties sudarymas, kuriame naudojama Zingsniai (angl. stride)
ir nuliy uzpildymas (angl. padding). [19]

5

15 pav. Konvoliucinis sluoksnio pavyzdys, kur naudojama 7x7 jvesties matrica (kairéje puséje) ir 3x3
filtras (viduje — patamsinta matrica) su 1 Zingsnio judéjimu ir be nuliy uZpildymo
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Parametry dalijimasis tarp konvoliuciniy sluoksniy yra labai svarbus etapas. Be parametry
dalijimosi imokinant neuroninj tinkla reikalauty labai daug parametry. Sig problema i§spresti
reikia gauti tam tikrame regione svarbig ypatybe (angl. feature), tada biity labai naudinga ir kitose
konvoliucinio sluoksnio skil¢iy regionuose panaudoti, tad nereikéty apmokyti tuos pacias ypatybes
daugel;j karty. Pavyzdziui pateiktoje iliustracijoje (pav.) turime (3*3*3+1)*(5*5*10) = 7000 , kur
poslinkio elementas lygus 1. Panaudojus parametry dalijimosi biida, tada gausime (3*3*3+1)*10
= 280 parametry.

Sumazinimo sluoksnis:

Kitas svarbus sluoksnis — sumazinimo sluoksnis, kuris yra padedamas po konvoliucinio
sluoksnio. Sis sluoksnis naudojamas sumazinti jvesties (sluoksnio) dimensija (aukstj, plotj), tadiau
nepaveikia gylio dimensijos ir veikia atskirai tarp kiekvieno konvoliucinio sluoksnio skil¢iy. Jis
padeda sumazinti skai¢iavimo parametrus ir sumazina triukSmga (angl. over-fitting) duomenyse (Sig
problema aptarsime kitame poskyryje). Egzistuoja keletas operacijy, su kuriomis galima jvykdyti
§] metoda: MaxPooling (maksimalios reik§mé radimas, kuris yra daugiausiai naudojamas
neuroniniams tinklams kurti), SumPooling (sumos operacija) ir MeanPooling (vidurkio operacija).
Kaip ir konvoliucinio sluoksnio sudaryme naudojamas tam tikro dydzio filtras, kuris slenka per
jvesties matrica, taip sudarydami naujg matrica. Pateiktoje iliustracijoje (pav. 16) pavaizduosime,
kaip veikia sumazinimo sluoksnio metodas naudojant maksimalios reik§més operacija (angl. max
pooling). Sis sluoksnis priklauso nuo keliy hiperparametry: filtro dimensijos (F) ir Zingsniy (S).
Apskaiciuoti koks bus ypatybiy konvoliucinio sluoksnio dimensija po sumazinimo, kai
panaudosime jvesti kurio dimensijos [W (plotis) x H (aukstis) x D (gylis)], rezultato dimensijos
bus [Cy x C,, x D], kur

H-F W—F
Cy = S"+1 Cy=—g"+1 (2.6)

Daugiausiai naudojama filtras, kurio dydis yra 2x2 su 2 Zingsniy parametru. Naudojant didesnius
filtrus gali sunaikinti informacija.

4 5 15 0

T 96 a8 ]

|:{> e

10 12

4 4 12 3

] 10 2 0

16 pav. Sumazinimo sluoksnio rezultatas, kuriame naudojama 2x2 filtras ir 2 zingsniy per§okimo parametras

Padidinimo sluoksnis:

Sis sluoksnis yra naudojamas ypatybiy zemélapio padidinimui. Sis sluoksnis yra pladiai
naudojamas semantiniam segmentavimo buidui jvykdyti (placiau apie §] metoda aptarsime kitame
skyriuje). Ivykdyti §j sluoksnj reikia pasirinkti i§ keliy metody, kaip padidinti Zemélapio matrica:
Arciausio kaimyno interpoliacija, Bi-linijiné interpoliacija, Bi-kubiné interpoliacija,
MaxUnpooling biuidai [19]. Taciau daugiausiai yra naudojami perkeltiniai konvoliuciniai (angl.
transposed convolution) metodai [19]. Sis metodas nenaudoja i3 anksto sudarytos interpoliacijos.
Sis biidas yra labai pana$us j konvoliucinio sluoksnio sudaryma — naudoja filtrus ir Zingsniy
parametra, taCiau be nuliy uzpildymo. Iliustracijoje ( pav. 17) pateiktas pavyzdys, kaip vykdomas
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perkeltinis konvoliucinis metodas, kuriame naudojamas zingsnis, kurio parametras — 1, nuliy
uzpildyma nenaudojame.

: - '
[0 /
/ / ) X
/ . / // |-\
/ | . /
/ X / N

17 pav. Perkélimo sluoksnis, kuriame Zingsniai - 1 (angl. stride), nuliy uzpildomo nenaudojame (angl.
padding). [19]

DropOut sluoksnis:

Sio sluoksnio paskirtis modifikuoti patj tinklg. Sis biidas naudoja tikimybés parametra p,
kuriuo jis po kiekvieno partijos (angl. batch) jvykdymo, neurono apmokymo metu atsitiktinai yra
pasalinami su tikimybe 1-p mazgai, o su tikimybe p yra nepasalinami atsitiktiniai mazgai. Be to
Sis sluoksnis neleidzia, kai kuriems neuronams dominuoti visg apmokymo metu, kuriuose gali buti
triukSmo. Kai testuojame neuroninj tinklg $is sluoksnis néra vykdomas.

Pilnas jungiamasis sluoksnis:

Biidas, kai neuronai i§ vieno sluoksnio yra sujungiami su Kitais neuronais kitame tinklo
sluoksnyje - pvz. pavaizduotas pav. kur antrajame ir tre¢iajame pasléptuose sluoksniuose pilnai
sujungiami neuronai.

2.3. Neuroninio tinklo apmokymas

Neuroninio tinklo apmokymo tikslas sumazinti skirtuma tarp neuroninio tinklo iSvesties ir
tikryjy duomeny. Be to modelis turi gauti detalius rezultatus kai naudojami duomenys, kurie
nebuvo panaudojami tinklo apmokyme. Apmokyti neuroninj tinkla galime keliais buidais:

e Prizilrimas mokymas (angl. supervised) — apmokamas modelis naudojant pazymétus
duomeny rinkinius. Mes perskiriame savo duomenis ;| mokymo duomeny rinkinj ir
testavimo duomeny rinkinj, kur apmokymo rinkinj naudosime apmokyti neuronin; tinkla,
o kitas veikia kaip nauji (nematyti) duomenys prognozuoti rezultatus apmokymo metu.

e NepriziGrimas mokymas (angl. unsupervised) - metodas, kuriuo metu naudoja duomenis,
kurie néra pazymeéti ar klasifikuoti. Tai reiSkia, kad néra jokiy mokymo duomeny
rinkiniy, tad pats modelis turi sustruktiirizuoti ir rasti pasléptas struktiiras, panaSumus,

raStus suskirstyti ] tam tikras kategorijas.

........

fv e e

neprizitrimo mokymosi metody). Sis bidas remiasi nedideliu kiekiu pazymeéty duomeny
ir didelio kiekio nepazyméty duomeny apmokyti neuroninj tinkla. Pazyméti duomenys
naudojami apmokyti modelj ir toliau i§ dalies apmokytas modelis yra naudojamas
pazyméti nepazymétus duomenis. Gautus rezultatus yra naudojami apmokiyti tinklg kartu
su pazymétais duomenimis.

e Mokymo pastiprinimu mokymas (angl. reinforcement) — metodas, kuriuo metu yra
apmokamas agentas, kaip pasirinkti pat] nasiausig veiksma 1§ jo zinomy veiksmy tam
tikroje aplinkoje, kad gautume maksimaly rezultatg.
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Epocha ir partijos dydis

Sie parametrai nustato, kokiu daZniu yra tiekiami apmokymo duomenys yra perduodami
apmokymui. Partijos dydis (angl. batch), tai hiperparametras, kuris nustato kiek bus naudojama
duomeny apmokyti neuroninj tinklg prie$ atnaujinant vidinius modelio parametrus. Epocha (angl.
epoch), tai hiperparametras, kuris nusako kiek karty neuroninis tinklas bus apmokytas naudojant
duomeny rinkinj.

Partijos normalizavimas

Partijos normalizavimas (angl. batch normalization) - metodas normalizuoti duotg aktyvacija
pries perduodant j kita neuroninio tinklo sluoksnj. Sis metodas padeda apmokyti grei¢iau ir tiksliau
tinkla. Sis metodas i§sprendZia viena problema - vidinj nepriklausoma poslinkj (angl. internal
covariate shift). Pasikeitus jvesties pasiskirstymui paslépti sluoksniai bando iSmokti prisitaikyti
prie naujo jvesties pasiskirstymo, tad sulétina neurony tinklo apmokyma. Si problema atsiranda,
kai jvesties pasiskirstymas smarkiai skiriasi nuo anksc¢iau matyto jvesties.

Modelio optimizavimas

Neuroniniy tinkly apmokyme yra naudojama tam tikri optimizavimo algoritmai, kurie
atnaujina tinkly atributus, kaip svorius, mokymosi greitj, kad bty galima sumazinti nuostoliy
funkcija. Pagrindinis optimizavimo metodas: gradienty nusileidimas (angl. gradient descent). Sis
metodas paskaiciuoja mazus pakeitimus kiekvienam svoriui ir nustato kaip jie jtakoja nuostoliy
funkcijai (angl. loss function). Po to pakeicia kiekvieng svorj individualiai pagal gradients.
Keiciant svorius per greitai gali kliudyti minimizuoti nuostolius, tad yra pateikiamas parametras
mokymosi greitis (angl. learning rate), kuris naudojamas sudauginti su gradiento parametru, kad
uztikrinty visy svoriy pakeitimai biity mazi. I§ §io optimizavimo metodo buvo sudaryti daugiau
Sio tipo metody: SGD, Adam, Adagrad, RMSprop ir t.t

Priekinis sklidimas

Priekinis sklidimas (angl. forward progation) — procesas, kuris tiekia jvesties vertes j
neuroninj tinklg ir gaunama iSvestis, kurj vadinsime prognoze. Pirmiausiai mes jvedame jvesties
parametrus j neuroninio tinklo pirmajj sluoksnj, kuriame nevykdomi jokios operacijos.
Sekanc¢iame sluoksnyje paimamos vertés 1§ praeito sluoksnio ir jvykdomas apskai¢iavimai ir
panaudojus aktyvacijos funkcijas perduodami vertés i kitag neuroninio tinklo sluoksnj. Taip
skaiGiavimai kartojasi, kol pasieksime paskutinj sluoksnj, kur gauname prognoze (rezultaty). Sj
procesa vykdome apmokymo metu, taip pat ai vykdome prognozavima.

Atgalinis sklidimas

Atgalinis sklidimas (angl. back-propagation) — apmokyti neurony tinklg kiekvienos
iteracijos metu pirmiausiai yra vykdomas priekinis sklidimas, kuris perduoda jvestis i§ vieno
sluoksnio j kita. Po to yra jvykdomas §i procesas. Pirmiausiai apskai¢iuojamas gradientai kuriuo
metu bando atnaujinti svorius ir poslinkius pagal gradienty algoritmus. Skai¢iavimas vyksta nuo
paskutinio atgal iki pirmojo sluoksnio.

Nuostolio funkcijos

Nuostolio funkcijos (angl. loss function)- metodas, kuris vertina, kaip gerai sudarytas
neuroninis tinklas naudojant pateikta duomeny rinkinj. Jeigu prognozé toli nukrypusi, tai
nuostolio funkcija i§ves auksta rezultata, jeigu prognoze gera pateiks mazesne verte.
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Nepakankamumas

Nepakankamumas (angl. underfittng) nurodo j modelj, kuris negali modeliuoti mokymo
duomeny ir generalizuoti (angl. generalize) naujus duomeny rinkiniy (kai neuroninis tinklas veikia
gerai ant neapmokyty duomeny, galime sakyti, kad gerai apibendrina - generalizuoja naudojant
duomeny rinkinj modelio apmokyme).

Perteklius
Perteklius(angl. overfitting) atsiranda, kai vykdomas neuroninio tinklo modelio apmokymas
naudojant duomenis, kurie per daug gerai iSmoksta, ta¢iau kai vykdomas testavimas - suzlunga,
kai pateikiami nauji duomenys i$ tos pacios srities ir negali generalizuotis (angl. generalize). Viena
i$ priezasCiy tinklas yra per daug sudétingas, nes gali iSmokti nereikalingg detaluma, triuk§ma
duomenyse, taip kad neigiamai paveikia modelio naSumg naujiems duomenims.
Pertekliaus problemos paSalinimo budai:

e Modelio supaprastinimas, pasSalinant sluoksnius ar sumazinti neurony kiekj, taip kad
neuroninis tinklas biity mazesnis.

e Ankstus sustabdymo metodas, kuriuo metu sustabdo apmokyma, kai nepageréja nuostoliy
funkcija pagal neuroninio tinklo patvirtinimo (angl. validation) duomenis ir net jeigu dar
liko vykdyti epochy.

e Duomeny augmentavimas. Naudodami nuotrauky apdorojimo budus, kaip vartymas,
sukimas, mastelio keitimas, rySkumo keitimas, triukSmo pridé¢jimas ir t.t. Padidindami
apmokamy duomeny kiekj galime sumazinti pertekliy, nes modelis nebegalés perpildyti
visy pateikty jvesciy ir priverstas apibendrinti.

e Naudoti reguliavimus. Reguliavimas, tai sprendimas sumazinti modelio sudétinguma
pridedant tam tikra sankcija nuostolio funkcijai. Pagrindinés sankcijos yra zinomos, kaip
L1, L2, dropout reguliavimai. L2 skatina svorio vertes pasiekti nulj, o L1 skatina svorio
vertes bati nulinémis. Naudojant ,,dropout sluoksnj (reguliavima). Sis biidas apmokymo
metu modifikuoja neuroninj tinkla, kai kiekvienos iteracijos metu, atsitiktinai atmeta
neuronus pagal tikimybe P, taip paprastindami neuroninj tinkla. Neurony deaktyvacija yra
taikoma, kai vykdomas priekinis sklidimo procesas ir svoriy atnaujinimas.
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3. Apibendrinimas

Pries tyrimo apraSyma, Siame skyriuje pateiksime §io darbo architekttros modelj, kuri siekia
atsakyti, kaip mes sudarysime tiksly trimatj. Trumpai aprasysime kiekvieng architektiiros dalj ir
pateiksime tikslg ir rezultatg. Be to paanalizuosime naudojamus duomenis.

Nuotrauky apdorojimas

Triukimo Miglos
pasalinimas pasalinimas i

Nuotrauky pasirinkimas Pasirinktos nuotraukos | |

- |
r i

Konstrasto
normali-
zavimas

1 1

Pagerintos nuctraukos

/Struktﬁros i judesio metodo vykdymas \

Ypatybiy > Atitikmeny Atitikmeny > Geometrinis
radimas radimas pagalinimas patikrinimas

Nuotrauky jvedimas J

| Suligjimo
| pasalinimas

. . Tasky Tasku

s/

r‘;‘iﬁ‘:\més = Trianguliacija f=p| debesies = debesies
gls koregavimas filtravimas H

:. Priklausomai nuo nuotrauky kiekio '

L- -

18 pav. Modelio strukttira

Modelis

Pateiktame paveikslélyje (pav. 18) pavaizduotas trimacio objekto sukiirimo architekttiros
modelis. Modelis susidaro i§ 3 daliy: nuotrauky pasirinkimas, nuotrauky apdorojimas,
struktiiros i§ judesio metodo vykdymas,. Tad trumpai aprasykime apie kiekvieng dalj.

Nuotrauky pasirinkimas

Trimacio modelio tikslumas labai priklauso nuo pasirinkty nuotrauky kiekio (kaip
nuotraukos i§déstytos trimatéje erdvéje) ir jy kokybes. Sioje dalyje nevykdysime jokiy sprendimy,
kurie atrinkty geras nuotraukas i§ sgraSo, taCiau ateinanciuose dalyse vykdysime tam tikrus
nuotrauky apdorojimo, filtravimo ir pory pasirinkimo biidus.

Nuotrauky apdorojimas

Gaunamos i§ skenavimo mikroskopo ne visados gauname idealias SEM nuotraukas. Sioje
dalyje ivykdysime nuotrauky apdorojimo zingsnius, kaip triukSmo paSalinimo, kontrasto
normalizavimo ir miglos pasalinimo algoritmus. Taikant Siuos algoritmus nustatysime, kaip
efektyviai paveikia trimacio modelio tiksluma.

Struktiira iS judesio biidas

Pagrindiné Sio dalies rezultatas - gauti tikslius nuotrauky iSsidéstyma trimatéje erdveje
parametrus (iSoriniai) (placiau aptaréme 1 skyriuje) ir kameros parametrus (vidiniai). Yra nemazai
budy, kaip gauti rezultata, tad didzioji dalis skyrelio bus iSanalizuoti egzistuojanéius algoritmus ir
jvertinti, kaip veikia naudojant apdorotas ir neapdorotas SEM nuotraukas.
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3.1. Naudojamuy duomeny analizavimas

Pirmiausiai pateiksime, kokius duomenis mes naudosime eksperimenty testavimui ir
vertinimui. Siame darbe mes naudosime keletg skirtingy SEM nuotrauky duomeny rinkiniy
(pav.19), kurie gauti i§ Vilniaus Universiteto chemijos fakulteto duomeny bazés. Prie kiekvienos
SEM nuotraukos yra pateikta, kaip buvo pasuktas méginys pagal x, y, z rotacijos parametrus
(Papildymas A skyrelio lentel¢je), kuriuos naudosime pagristi, kaip sudarytas struktiiros i$ judesio
(angl. structure from motion) sprendimas vykdymo metu, gauna tikslius reliatyvius kameros
parametrus ir kaip tiksliai galime surekonstruoti trimatj model;.

19 pav. Pateiktos SEM nuotraukos, kuriuose pateikta triuk§mo (F),ap$vietimo (C), miglos (E) ir mazo kontrasto (A)
problemas
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4. Nuotrauky pagerinimo sprendimas

Sioje dalyje pirmiausiai pateiksime, kokios problemos SEM nuotraukose galime i§Zvelgti.
Po to pateiksime sprendimus, kaip buty galima modifikuoti nuotraukas, taip kad gautume
geresnius atitikmenis tarp nuotraukos pory. Kiekvienoje dalyje iSsamiai aprasSysime pateiktg
sprendimg ir pateiksime testavimo rezultatus ir palyginsime su egzistuojanciais sprendimais.

4.1. Problema

Pagrindiné trimac¢io modelio rekonstrukcijos problema — jvesties duomeny kokybé. Vykdant
ypatybiy tasky (angl. feature point) aptikimg ir deskriptoriaus (angl. descriptor) (tam tikras
nuotraukos lopinélis aplink ypatybiy taskg) sudarymg, kurie naudojami atitikmenims tarp
nuotrauky pory rasti, jeigu gauname labai skirtingus deskriptorius ir nors atitikmeny gavimo
algoritmai labai pritaikyti jvairiems pokyc¢iams atpazinti, vis tick gauname daug nereikalingy ir
blogy atitikmeny. Miisy darbe naudojamos skenavimo elektrony nuotraukos ne visados gaunamos
idealios kokybés. D¢l atsispindéjusiy spinduliy nuo tiriamojo objekto pavirSiaus 1§ skenavimo
aparato ir kity prieZasCiy (aptaréme 1 skyrelyje) nuotraukose susidaro skirtingo ypatybes:
kontrastas, migla, suliejimas, netolygiis §viesiy ir tamsiy taSky plotai ir artefaktai. Be to dauguma
analizuojamy egzemplioriy turi pakartojan¢ius nuotrauky pikseliy plotus, kuriuose néra jokiy
i$siskirianciy ypatybiy (angl. feature point). Paveiksléliuose (pav.) pateikti problemy pavyzdziai,
su kuriais susiduriami didzioji dalis SEM nuotrauky:

e (A) paveikslélyje pateikta kontrasto ir miglos problemos pavyzdys. Pateiktoje nuotraukoje
matome, kad pavirSius mikroskopiniai iSkilimai sunkiai matomi.

e (E) paveikslélyje pateikta suliejimo/be fokuso (angl. out of focus) pavyzdys. Nuotraukoje
matome labai neryskiis analizuojamos objekto pavirSiaus krastinés. Be to yra gana nemaza
dalis ant objekto Sviesiy ir tamsiy ploty.

o (F) paveikslélyje pateikta triukSmo pavyzdys. Nuotraukoje pateikta druskos ir pipiro
triukSmai.

e (C) paveikslélyje pateikta Sviesiy ploty problemos pavyzdys. Ant analizuojamo objekto
didzioji dalis pavirSiaus yra gana Sviesi ir pats pavirSius yra gana lygus taip sumazina gery
ypatybiy taSky gavima.

Sprendimas
ISspresti Sig problemg mes iStestuosime du sudarytus sprendimus, kurie padéty gauti
geresnius ypatybiy atitikmenis tarp nuotrauky pory:
e nuotrauky iSkirpimas - mes naudosime semantinj segmentavimo buda, kuriame
aptiksime objekta pikselio tikslumu ir pasalinsime SEM nuotrauky fonus.
e nuotrauky apdorojimo pagerinimas - mes sudarysime sprendimg, kuriame pasaliname
triukSma, pageriname kontrastg ir kitas ypatybes.
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4.2. Objekty aptikimas

Trima¢iy modeliy kiirimui naudojant SEM nuotraukas, daugiausiai démesio skiriama
analizuojamam objektui, o ne fonui. Jvykdzius bendry tasky gavima gauname daug nereikalingy
taSky, kurie susieti su fonu arba su analizuojamo objekto Seséliais negu su paciu analizuojamu
objektu. Tokie gauti taskai sukelia labai daug problemy: daugiau reikalauja resursy apdoroti
duomenis, kurie po to yra nereikalingi objekto analizavimui. Taip pat gali atsitikti, kad trimatis
modelis gali biiti atvaizduojamas netiksliai dél blogai atitinkanciy tasky kiekio rasty tarp nuotrauky
pory.

Nereikalingy bendry tasky paSalinimui galima i$spresti panaudojus tam tikrus objekto
radimo algoritmus, kaip GrabCut [48]. Sis reikalauja vartotojo jvesties — apibrézti statiakampj apie
objektag. Uz staCiakampio yra nustatoma, kad tai yra fonas, o vidiniai staciakampyje esantys
pikseliai yra nezinomi. Pagal paZyméta yra nustatomas pikseliy spalvy modelis. Sis algoritmas
naudoja grafy struktiirg, kuriame kiekvienas mazgas yra nuotraukos pikselis. Be to yra pridedami
du mazgai: $altinio mazgas ir fono mazgas. Sie mazgai jungia skirtingus duomenis: fono mazgas
— fono pikselius, o Saltinio mazgas- ieSkoma objekta. Nustatyti, kaip bty gali atskirti ; dvi dalis,
tai yra vykdomas Salia esanciy pikseliy palyginimas ir krasty informacija, i§ kuriy gauname
svorius. Jeigu yra didziulis pikselio spalvos skirtumas tarp dviejy Salia esanciy tasky, tai gauname
labai mazg svorj, jeigu ne gauname didesnj svorj. Taip kiekvieng pikselj apskaiciave uzpildome
grafg svoriais ir po to yra vykdomas grafo atskyrimas j dvi dalis pagal svoriy sumg Saltinio mazga
ir fono mazga. Po atskyrimo visi pikseliai, kurie yra Saltinio mazge gauname analizuojama objekta,
0 fono mazge — fong. Panaudojus SEM nuotraukas pratestuoti $§j algoritma, automatiskai be
vartotojo pagalbos. Nustatéme, kad kiekvienos SEM nuotrauky objektas yra centre. Taciau
patestavus rezultatai tiksliis nesigavo. Iliustracijoje (pav. 20). pavaizduotos vietos kur stipriai
apkarpomos krastinés, kurios yra labai svarbios atitikmeny gavimui. Be to fonas ir analizuojamas
objektas turi panasias spalvas, tai biity gana sudétinga tiksliai atrasti gera rezultata. Sia problema
galime iSspresti panaudodami semantinj segmentavimo biidg, kuris naudoja gilyjj neuronin;j tinklo
apmokyma (angl. deep learning).

20 pav. Objekto aptikimas naudojant GraphCut algoritma rezultatas. Raudoni sta¢iakampiai reiskia vietas, kuriuose
blogai aptinka krastines (nevisi objekto pikseliai gauti)

4.3. Semantinis segmentavimas

Semantinis segmentavimas, tai vienas i§ objekto aptikimo budy, kuriuo metu kiekvienos
nuotraukos pikseliai priskiriama tam tikrai klasei. Sj biida labai pladiai naudojama objekty
patikimui, kaip veido aptikimui (akiy rainelés aptikimas, nosies, ausy, pacios veido formos
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aptikimas ir t.t.), péséiyjy aptikimui, kuris naudojamas sekimo kameroms, aptikti objektus i$
satelito nuotrauky. Be to yra labai placiai naudojamas medicinoje tikslesniems ir greitesniems
aptikimams negu aptikti objekta tam tikros specialybés daktarui (aptikti auglj ar kita patologija,
iSmatuoti tam tikry audiniy, viety plotus ir t.t.). Siame darbe mes naudosime viena i§ populiariausiy
semantinio segmentavimo neuroninio tinklo architektiiry - U-Net [47]. Sis modelis yra pladiai
naudojamas medicinoje, nes galime tiksliai apmokyti tinklg naudojant ganétinai mazo dydZzio
nuotrauky sarasg. Be to yra placiai naudojama zmogaus pozos apskai¢iavimui, objekty aptikimui
ir be to semantiniam segmentavimui. Jeigu duomeny nepakanka galima jvykdyti nuotrauky
augmentavimo buda, kuriuo metu sugeneruojame didelius kiekius modifikuoty nuotrauky
naudojant kompiuterinés regos algoritmus, kaip triukSmo uzdéjimas, pasalinimas, nuotraukos
pasukimas jvairiais kampais ir t.t.

Kaip ir kiekvienoje konvoliucinio neuroninio tinklo architektiiroje naudojame
konvoliucinio sluoksnio sudaryma, ypatybiy zemélapio sumazinimg, taip padidindami ypatybiy
zemélapio kiekj kiekviename sluoksnyje. Taciau $i struktiira panasi j U formg. Iliustracijoje
(pav. 21) pateiktas §io modelio struktiira. Si architektiira susideda i§ uZkoduotojo ir dekoduotojo
tinkly. Pirmiausiai yra vykdomas uzkoduotojo dalis, kuriame mazinamas ypatybiy zemélapis rasti
auksto lygio informacijg. Kiekviename sluoksnyje gautus ypatybiy zemélapius (angl. feature
maps) nukopijuojame, kuriuos po to panaudosime nuotraukos atkarimui. Kita dalis, kurig
vykdysime - dekodavimas. Dekoduotojo paskirti atkurti nuotraukos detales, kuriuose
atvaizduojami klasifikuoti pikseliai. IS praeity sluoksniy gauty ypatybiy zemeélapiy
(aukstesniuose), kuriame apibiidama tam tikras jvesties detales, kaip kampai, krastinés ir t.t yra
sujungiamas su kitu sluoksnio informacija, kuris bus padidinama iki tikros nuotraukos dydzio.
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21 pav. U-Net kovoliucinio tinklo struktiiros modelis

4.4. Patobulinimas

Ivykdysime U-Net architektiiros patobulinimg. Pirmoji problema, su kuria susiduriame, tai
kad autoriaus pateiktoje architektiiroje [47] jvesties ir gauto rezultato nuotraukos dimensijos yra
skirtingos [47]. Si problema iskyla, nes kai vykdome konvoliuciniy sluoksniy sudaryma, ypatybiy
Zzemelapio dimensija maz¢ja, nes néra naudojama nuliy uzpildymas. Tad prie§ kiekvieng
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konvoliucinio jvykdyma reikéty vykdyti nuliy uzpildymg. Kita problema, kuri gali iskilti, tai
skai¢iavimo masinos vaizdo plokstés atminties triikumas. Siame darbe mes naudojame didelés
rezoliucijos nuotraukas, tik gana galingi kompiuteriai, kurie turi didelés atminties vaizdo plokste,
gali jvykdyti tokiy dimensijy semantinj segmentavima. Yra keletas biidy, kaip iSspresti problema:

Pirmiausia galime sumazinti rezoliucija tam tikra karty pvz. per pus ir po semantinio
segmentavimo jvykdymo graZzinti pirmuting nuotraukos rezoliucijos dydj. Sis budas
pagreitinty skai¢iavimus ir nereikéty daug resursy, taiau mes prarasime nemazai
informacijos ir tikslumo.

Antra, jeigu naudojamos SEM nuotraukos analizuojamas objektas yra viduryje galime
automatiskai iSkirpti nuotraukg tam tikra dimensija, taCiau kitais atvejais, kai objektas yra
nuotraukos krastuose, galime prarasti svarbig informacija.

Trecia, galime padalyti nuotraukg j tam tikras lygias dalis, kurie kai kuriuose nuotraukose
persidengia dalis pikseliy. Po semantinio segmentavimo jvykdymo sudarytas dalis suliejame
— jeigu dvejose dalies nuotraukose turime tg patj plotelj ir gali atsitikti, kad viename i$
nuotrauky persidengimo ploteliy semantinio segmentavimo metu negauname, o kitoje
nuotraukoje gauname $ig informacija, galime jvykdyti abiejy nuotrauky rezultaty suliejima,
taip gaudami gana gera rezultatg. Viena i§ problemy, kuriy gali iskilti, tai kad po padalijimo
tam tikrose nuotraukos kampuose yra nurodomi svarbiis analizuojamo objekto krastinés ir
gali atsitikti, kad po semantinio segmentavimo neaptiksime ty daliy. Sia problema galime
i$spresti panaudodami nuliy uzpildyma, kad filtras lengviau jsisavinty informacijg ir
apmokyti neuroninj tinklg tokio tipo nuotraukomis.

Tad mes naudosime tre€igji biida, nes norime iSlaikyti tas pacias nuotraukos dimensijas
kiekvienose nuotraukose ir neprarasti ypatybiy tasky kiekio. Siame darbe naudosime nuotrauky
duomeny rinkinius, kurie turi 1536x1024 dydzio dimensijos nuotraukas. Kiekvienas lopinélis yra
sudarytas 512x512 dydzio ir kiekvienoje nuotraukoje turime 256x256 dydzio persidengimo
pikselius. Sudaryti $iuos nuotrauky lopinélis yra slenkamas 256x256 dydziu eiliskumo tvarka per
visg nuotrauka, taip sudarydami 512x512 dydzio lopin¢lius. Gali atsitikti, kad slinkimo metu liks
dalis neiSanalizuotos nuotraukos. Jeigu taip atsitiks, nuo nuotraukos pabaigos bus paimtas
nuotraukos lopinélis. Iliustracijoje (pav. 22 ) pateiktas kubo formos nuotraukos rezultatas.

£

22 pav. Vienos i§ SEM nuotrauky perskyrimas j mazas dalis rezultatas
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Pateiksime modifikuoto modelio architektiira, kuri pateikta (pav. 23) iliustracijoje. Kaip ir
autoriaus pateiktame modelyje [47] naudosime kodavimo/dekodavimo biudg. Kickvienas
konvoliucinis sluoksnis naudoja 3x3 dydzio filtrus. Kiekvieno etapo blokas susideda i§ 2
konvoliuciniy sluoksniy. Po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio yra jvykdoma partijos
normalizavimas (angl. batch normalization), kurio metu normalizuojamas konvoliucinis sluoksnis,
taip padidindami veikimo greit] ir stabilumg ir taip pat yra jvykdomas aktyvacijos funkcija -
iStaisytas linijinis blokas (angl. rectified linear unit - ReLU). Pereinant i§ vieno bloko sluoksnio }
kita yra vykdomas sluoksnio sumazinimas naudojant didziausios reik§més radimo (angl.
MaxPooling) metoda, kuris naudoja 2x2 filtro matricg. Dar prie§ pereinant | kita blokg yra
pritaikomas apskai¢iuoty svoriy apvalymo (angl. dropout) sluoksnis su parametru 0.5 (toks
parametro dydis yra pasirinktas, nes daugumose tyrimuose geriausiai parodo rezultatg). Tarp
kodavimo ir dekodavimo bloky — sujungiamasis blokas, kuriame yra pateikti 2 konvoliuciniai
sluoksniai, tik be padidinimo (angl. maxpooling) ir apvalymo (angl. dropout) sluoksniy. Tinklo
pirmutiniame bloke dél naudojamy resursy kiekio naudosime ne 64, o 16 ypatybiy Zemélapio
filtro dydj. Tolesniuose uzkodavimo zingsniy sluoksniuose, vykdant kiekvieng bloka ypatybiy
zemélapiai dvigubinsis, tol kol pabaigsime kodavimo pusés skai¢iavimus, o dekodavimo puséje
yra mazinama per pus kas kartg kai pereinama j kita bloka. Kiekvieno dekodavimo bloko pradzioje
yra vykdomas padidinimo sluoksnio metodas, kuris naudoja perkeltinj konvoliucinj (angl.
transposed convolution) skai¢iavimg. Prie§ kodavimo pus¢je peréjima j kita bloka yra
iSsaugojamas ypatybiy zemélapis, kuris yra perduodamas j dekodavimo puse, kuriame yra
sudedamas su tapac¢iame bloko padétyje esanciu sluoksniu. Po to yra jvykdomas apvalymo (angl.
dropout) sluoksnio metodas ir jvykdomas konvoliucinis sluoksnis. Paskutiniame sluoksnyje mes
naudosime Sigmoid aktyvacijos sluoksnj, kuriame i$skirsto duomenis j klases. Siame darbe mes
turésime tik dvi klases - aplinkg ir SEM objekta. Visas neuroninis tinklas turés 2164305 parametry.

Sio neuroninio tinklo sukirimui naudojame Python programavimo kalba kartu su
Tensorflow[1] ir Keras[10] bibliotekomis. Parasytas programinis kodas yra perkeltas j Jupyter
Notebook tipo dokumentg, kad galétume lengviau paleisti programos kodg skai¢iavimy debesies
kompiuteryje.

4.4.1. Duomeny paruoSimas ir augmentavimas

Apmokyti semantin] segmentavimo neuroninj tinklg, reikia dviejy duomeny tipy: paciy
nuotrauky ir klasiy nuotraukos dar kitaip vadinamos anotacijos kaukés (angl. mask), kuriose
kiekvienas pikselis yra priskirtas tam tikrai klasei. Sudaryti nuotrauky anotacijos objekty kaukes
(angl. mask) naudosime labelme programa. Si programa leidzia lengvai ir tiksliai naudojant
poligony Zyméjima sudaryti reikalingus duomenis. Kiekvieng nuotraukg mes pazymime dvejomis
klasémis: pirma klas¢ — fonas, kurio kiekvienas pikselis pazymétas 0 (juoda), antra klase SEM
objektas, kurio kiekvienas pikselis 255 (balta). Naudojant pateiktus analizuojamas duomeny
rinkiniy nuotraukas tiksliai neuztekty apmokyti. Sia problema galime i$spresti, jvykdant duomeny
augmentavimg. Duomeny augmentavimas padeda sumazinti perpildymo (angl. overfitting)
problemg ir padeda neuroniniui tinklui biiti daug lankstesniam jvedimo nuotraukoms.
Augmentuoti nuotraukas naudosime imgaug biblioteka. Si biblioteka pla¢iai naudojama masininio
apmokymo projektams papildyti naujomis nuotraukomis. Si biblioteka leidZia pasukti, iskreipti
nuotraukg tam tikru kampu, iSkirpti, uzdeéti triukSma ar pasalinti, padidinti ar sumaZinti nuotraukos
rySkuma ir t.t.

Apmokyti neuroninj tinklg mes kiekvieng duomeny rinkinyje esan¢ig nuotraukg padalijame
] tam tikras dalis, taip kaip ankstesniame poskyryje pateiktame bide ir jos dalys yra paveiktos tam
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tikro augmentavimo. Be to neuroninio tinklo apmokymui papildysime duomenimis sudarydami
SEM nuotraukas, taip kad nuotraukos centre biity atvaizduojamas objektas. Kiekvienos gautos
nuotraukos dimensija yra 676x676 (prie§ semantinio vykdymo apmokymg mes sumazinsime
rezoliucija iki 512x512).
Pateiksime tipus, kokiais biidais mes augmentuosime nuotraukas:

e Horizontalus apvertimas bus jvykdytas biidas 50 procenty nuotraukoms.

e Vertikalus apvertimas bus jvykdytas biidas 20 procenty nuotraukoms.

e Nuotraukos pasukimas nuo -45 iki +45 laipsniy.

Neuroninio tinklo apmokymui buvo patestuojama ir su kitais augmentavimo biidais, kaip triukSmo
pasalinimu ir padidinimu, krastiniy paryskinimu, taciau geresnio apmokyto tinklo negavome. Po
jvykdyto augmentavimo sugeneravome 1627 nuotraukas kuriame:
e Pirmajam kubo formos objektui sugeneravome 580 nuotraukos lopinélius ir 120
apkarpytas nuotraukas.
¢ Antrajam kubo formos objektui 480 nuotraukos lopinélius ir 108 apkarpytas nuotraukas.
e Spygliy formos objektui gavo 285 nuotraukos lopinélius ir 54 apkarpytas nuotraukas.

Be to, kaip mes iSkerpame nuotraukas j lopinélius gauname dalis, kuriuose néra informacijos apie
analizuojama objekty. Tada mes automatiSkai isfiltruojame pagal sudarytas objekty kaukes (angl.
masks). Jeigu nuotraukose néra jokios baltos spalvos pikseliy, kurie nusako kad pavaizduotas
objektas mes pasaliname nuotraukg ir jos objekto kauke. Isfiltrave duomenis mes gavome 1253
nuotraukas.

Apibendrinant semantinio segmentavimo vykdyma naudojant SEM nuotraukas, pateikiame
zingsnius gauti rezultatus:

e Kiekvieng nuotrauky padalijame i1 512x512 atskiras dalis, kuriame persidengia apie
256x256 pikseliy. ISsaugojame informacija apie Siy ploteliy pozicija pagal jvesta
nuotrauka.

e Jvykdome semantinj segmentavimg biidg su sudarytai nuotraukos ploteliais.

e Gavus visas nuotraukos ploteliy rezultatus, mes Sias dalis sujungiame ] vieng nuotrauka,
pagal pries tai iSsaugotas pozicijas. Rezultatg gauname tokio pacio dydzio nuotrauka, tik
joje visi pikseliai suzyméti klasémis.

e Po to yra vykdomas fono pasalinimas pagal jvestos nuotraukg ir semantinio segmentavimo
blide gautg nuotrauka, kuriame balta spalvos pikseliai reiskia, kad egzistuoja SEM
objektas, o juodos spalvos pikseliai — fonas.

e Kai kuriuose analizuojamo objekto nuotraukose yra pavaizduoti papildomi mazi objektai,
kuriy mums nereikés surekonstruoti. Tai jvykdysime kontliry aptikimo biida, pritaike
OpenCV bibliotekoje esancia funkcija, kuri suranda visus nuotraukoje egzistuojancius
objektus. Sis papras¢iausiai sujungia visus $alia esané¢ius pikselius pagal spalva ir
intensyvuma.
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4.4.2. Neuroninio tinklo apmokymas

Pateiksime kokius hiperparametrus mes naudojame apmokyti neuroninj tinklg. Pirmiausiai
pateiksime kokius nustatymus mes naudojame:

e Mokymosi grei¢io sumaZinimas, kai neuroninis tinklas nustoja tobuléti. Sio neuroninio
tinklo apmokymo pradzios parametras lygus 0.00001. Jeigu po 3 karty epochos apmokymo
nepavyko patobulinti, tai Sis elementas yra pakeliamas 0.1 laipsniu.

e Neuroninio tinklo apmokymao sustabdymas, kai neuroninis tinklas nustoja tobuléti. Jeigu 6
(patience=6) kartus nepavyko patobulinti, tai neuroninio tinklas bus sustabdomas.

Neuroninio tinklo apmokymas uztruko apie 4 valandas naudojant 1253 512x512 dimensijos
nuotraukas. Apmokymui mes jvykdéme 70 epochy, o partijos dydis lygus 10 (maksimalus dydzio
parametras, kurj galéjome panaudoti, nes skai¢iavimo kompiuteris nepajégia daugiau nuotrauky
patalpinti j vaizdo korto atmintj). Epocha, tai buidas, kuriuo metu visi duomenys perduodami nuo
pradZios ir nuo pabaigos per visa neuroninj tinkla. Sj elementa naudojame, nes apmokymams
turime gana limituotag duomeny rinkinj, jeigu vieng karta pereisim apmokyti neuroninj tinkla, tai
to nepakaks — neuroninio tinklo svoriai (parametrai) nepakankamai tikslis bus jvestiems
duomenims. Tad dél Sios priezasties perduodame tuos pacius duomenis daug karty neuroniniam
tinklui. Partijos dydis, tai dydis, kuris nusako kiek jvesties elementy bus panaudojama apmokyti
neuroninj tinkla. Sis elementas yra naudojamas, nes néra jmanoma visus apmokymo duomenis
apmokyti vienu metu, tad dalijame duomenis j tam tikras dalis. Svoriy apvalinimg naudosime
dropout=0.5 (angl. dropout). Sis elementas, kaip minéjome sumazina per daug tinkandius prie
neuroninio tinklo elementus ir naudojama Adam optimizavimas. Nuostolio apskai¢iavimui tarp
apmokamy ir patvirtinan¢iy duomeny buvo naudojamas ,,binary crossentropy* biidas, nes mes
turime tik dvi klases — tai SEM objektas - 1 ir fonas - 0. Kaip min&jome praeitame skyriuje
nuostolis interpretuoja, kaip miisy neuroninio tinklo sudarytas modelis veikia tarp apmokamy ir
patvirtinty duomeny. Sudarytas nuotraukas mes perskiriame santykiu 80% (apmokami duomenis)
ir 20% (patvirtinti duomenys). Pateiksime iliustracija (pav. 24), kurioje pateikiama, kaip
apmokamas neuroninis tinklas pagal miisy duomeny nuostolj. Pateiktoje iliustracijoje matome,
kad 59 epochoje neuroninio tinklo apmokymas sustojo ir neuroninio tinklo tikslumas pasiektas -
85.34 procentai. Buvo atvejy, kai apmokamas neuroninis tinklas kitais duomenimis pasieké gana
aukstg apie 96.68 procento tiksluma, ta¢iau patestavus tinklg su kitomis nuotraukomis, gaudavome
gana blogus rezultatus — daugumose nuotraukose daug likdavo fono pikseliy. Si problema dar
vadinama - per daug gerai apsimokancio neuroninio tinklo problema (angl. overfitting), kurig
placiau apraséme 2.3 poskyryje.
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24 pav. Neuroninio tinklo tikslumas apmokius 70 epochy rezultatas

4.4.3. Vertinimas

Semantinio segmentavimo rezultaty tikslumo patikrinimui yra naudojami keletas vertinimo
budy, kaip pikseliy tikslumas, vidutinis pikseliy tikslumas ir susikirtimas per sgjunga (angl. loU)
ir vidurkio susikirtimas per sgjungg (angl. meanloU) buidas. Pateiksime formules su kuriomis mes
vertinsime, kaip tiksliai suklasifikavo nuotrauka:

i (3)

ot

1
Tai pikselio tikslumo formulé (3.), kuri pateikia santykj tarp m; , kur nurodo gerai gautus
klasifikuotus pikselius pagal klase, o t; nurodo visos nuotraukos pikselius pagal klasg i.

1 n;;
mloU = —Z = (3)
Mo & (& + Xjn; — ny)

Tai vidurkio susikirtimas per sgjunga formulé, kuri leidZia jvertinti procentg tarp tikrojo modelio
kaukes (angl. mask) ir miisy gauto prognozuoto rezultato. Parametras n.; nurodo kiek klasiy yra
tikrajame modelyje, n;; nurodo pikseliy kiekj, kur Sie klasifikuojasi ne i klas¢je, bet j klaséje.
Iliustracijoje (pav. 25) pateiksime pavyzdzius, kaip naudojant tikrojo modelio kauke (angl. mask)
ir gauto suklasifikuoto rezultato palyginimas naudojant sgjunga. Ko didesnis IoU parametras, t0
daugiau sutampa pikseliy (kaip kairéje pavaizduotame paveikslélyje).
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Siame poskyryje pateiksime semantinio segmentavimo rezultatus naudojant modifikuota
U-Net neuroninj tinklg. Rezultatuose mes pateikiame po 3 rezultatus i§ 7 analizuojamy duomeny
rinkiniy, kurios pateiktos (pav. 26 pav. 27 pav. 28) iliustracijose. Kiekvienose rezultaty
iliustracijose mes pateiksime jvesties nuotraukg, prognozuotg modelj naudojant apmokytg tinkla
ir taip pat pateiksime po filtravimo jvykdymo, kuriame buvo vykdomas uzduotis rasti didziausig
plota, kuris nusako, kad yra misy rezultatas, paSalindamas nercikalingus artifaktus ir Kitus
objektus. Kiekvienam objektui atvaizduosime geriausig objekto aptikimg ir blogiausig, pagal
praeitame poskyryje pateiktas formules. Prie to pacio yra pridedama ir autoriaus pazyméto tikryjy

modeliy nuotraukos.

Po to pateikiame lentele (lentelé 1), kurioje yra pateikti vidutinis visy

kiekvienoje duomeny rinkinyje esanc¢iy nuotrauky tikslumas pagal praeitame poskyryje pateiktas

formules. Rezultatuose matome, kad gana tiksliai gauname rezultatus.

Tikras modelis

Prognozuotas modelis

Tikras
modelis

Prognozuotas
modelis

25 pav. Siuose paveiksléliuose, tiek kairéje ir desingje pateikti suklasifikuoty nuotrauky ir tikrojo
suklasifikavimo modeliy susikirtimas. Pilka sritis reiskia, kiek abejos jvestys susijusios vienas su kita.

1 lentelé. Pateikti kiekvienos duomeny rinkinio vidutiniai rezultatai pagal visas turimas kiekviename rinkinyje

esancias nuotraukas

Duomeny Pikseliy loU
rinkinys tikslumas
C 86.7 0.8423
D 924 0.8947
E 94.5 0.9203
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Jvesta nuotrauka

Prognozuota

Tikras aptikimas

26 pav. C nuotrauky objekto aptikimo rezultatai vykdant semantinj segmentavima. Pateikiama jvesties nuotraukos,
prognozuotas rezultatas ir tikrojo aptikimo rezultatas

Jvesta nuotrauka

Prognozuota

Tikras aptikimas

27 pav. D nuotrauky objekto aptikimo rezultatai vykdant semantinj segmentavimg. Pateikiama jvesties
nuotraukos, prognozuotas rezultatas ir tikrojo aptikimo rezultatas
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Ivesta nuotrauka

Prognozuota

Tikras aptikimas

28 pav. E nuotrauky objekto aptikimo rezultatai vykdant semantinj segmentavima. Pateikiama jvesties nuotraukos,
prognozuotas rezultatas ir tikrojo aptikimo rezultatas

4.5.

Nuotrauky pagerinimo sprendimas

Kita problema, kuri gali sukelti problemy surekonstruoti tiksly trimat; model;, tai jvesties

duomenys — SEM nuotraukos. Siose nuotraukose gali biiti daug triuksmo, $eséliy, $viesiy viety,
artifakty dél kuriy negalésime gauti ypatybiy ir taip pat gery atitikmeny tarp pory nuotrauky. Sioje
dalyje pritaikysime keleta atvejy, kaip galétume pagerinti nuotraukos kokybe¢ ir pateiksime
rezultatus. Viena 1§ Sios problemos sprendimy yra panaudoti nuotraukos spalvos intensyvumo
normalizavima. Sioje iliustracijoje (pav. 29) pateikiame, kaip sudaryta nuotraukos atspalviy
spalvos naudojant histogramos informacija. Nuotraukos histograma yra padalyta j 5 dalis:

1.

Juodos spalvos plotai — juodziausi pikseliai visoje nuotraukoje. Bet kurie pikseliai $ioje
skyriuje yra visiskai juodo spalvos.

Seséliy spalvos plotai — daug §viesesnés juodos spalvos pikseliai. Galima pamatyti
daugiau detaliy Siame rySkumo skyriuje.

Vidutiniai tonai — dauguma $iy nuotraukos pikseliy turéty biti nuotraukoje.

Ryskis plotai — daug rySkesné uz $viesiy pikseliy plotus. Panasaus tipo pikseliai, kaip ir
Seséliy plotai, tik kad ¢ia vaizduojama ryskiis plotai ir galima pamatyti tam tikras

modelio detales.

Baltos spalvos plotai — ryskiausi pikseliy plotai. Siame plote negalime jokios
informacijos apie vaizduojamg modelj pamatyti.
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29 pav. Nuotraukos histogramos pavyzdys suskirstytas j 5 dalis pagal
nuotrauky savybes

ISspresti kontrasto normalizavimg, galime panaudoti pritaik¢ Riboto kontrasto adaptyvios
histogramos i§lyginima (angl. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization - CLAHE )[28],
kuriuo metu bando padidinti nuotraukos kontrasta. Sis gauti rezultata sprendimas jvykdo keleta
zingsniy: pirmiausiai nuotrauka perskiria j keleta mazy regiony, kad nereikéty visg paveikslélj
vienu metu modifikuoti. Po to kiekvienam regionui yra apskai¢iuojama histogramos kontrasto
funkcijos. Po to gretimi regionai yra sujungiami naudojant linijing interpoliacijg, kad buty
paSalinamos dirbtinai sudarytos ribos.

Kita problema — tai triuk§mas SEM nuotraukose. Darbo pradzioje pateikéme priezastis kodél
susidaro triuk§mas nuotraukos (pirmajame skyrelyje). ISspresti Sig problemg mes panaudosime jau
sudaryta neuroninj tinkla, kuriame buvo apmokinta pagal jvairiy lygiy triukSmy mikroskopines
nuotraukas pasalinti triuk§mus [66]. Analizuojamoje darbe autorius [66] naudoja keleta triukSmo
pasalinimo algoritmy, kurie buvo analizuojami, kaip gerai atlieka uzduotj. Autorius darbe iSskiria
viena neuroninj tinkla - Noise2Noise[33], kurj ir mes naudosime ir miisy darbe. Sis neuroninio
tinklo modelio apmokyme nenaudoja $varias nuotraukas, bet statistiskai nustato, kaip nuotraukos
turi buti be triuk§mo. Be to autorius neuroninio tinklo architekttiroje jvykdé keleta modifikacijy:
buvo pridétas partijos normalizacijos sluoksnis po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio (angl. batch
normalization), kuris padeda stabilizuoti neuroniniy tinklo apmokymo procesa. Po to yra
pridedama ir Tahn aktyvacijos funkcija pries tinklo i§vest;.

Kita sprendziama problema — tai nuotrauky neuzfokusavimas. Siame darbe naudosime
sukurta DeblurGanV2 [29] algoritma. Sis neuroninis tinklas yra priskiriamas prie generaciniy
tinkly (angl. generative adversarial networks)[17]. Sio tipo neuroniniai tinklai susideda i§ dviejy
modeliy: generatorius G, kuris generuoja naujus pavyzdzius ir diskriminatorius D - vykdomas
klasifikavimas, kuriame tikrinama ar sugeneruotas pavyzdys tikras ar netikras. Analizuojamoje
algoritme — DeblurGanV?2 architektiira susideda i§ generatoriaus, kuris sudarytas pagal ypatybés
piramidés tinklg (angl. Feature Pyramid Network)[35], kuris daugiausiai buvo naudojamas objekty
aptikimui, o po to buvo pritaikomas reliatyvistinio tipo diskriminatorius, kuris apskai¢iuoja
galimybe, kad tikri duomenys yra daug daugiau realiis negu netikri duomenys. Sio tipo
diskriminatorius parodo daug geresnj stabilumg ir apskai¢iavimo efektyvuma.

Apmokyti §j neuroninj tinklag buvo naudojamas SEM duomeny rinkinys [5]. Pateiktame
rinkinyje yra apie 18,577 nuotrauky, kuriame kiekviena nuotrauka yra 1024x728 rezoliucijos
dydzio ir yra i$siskirstomos j 10 kategorijas. ISsamesné informacija apie SEM nuotraukas pateikta
Siame darbe [5]. Taciau Siame darbe mes nenaudosime visy nuotrauky rinkiniy, nes daugumose
pateiktose SEM nuotrauky pikseliuose nepateikia gery ypatybiy, rasty (angl. features). Tad Siame
darbe mes pasirinkome ,,nano laidy“ ir ,,rastuoty pavirsiy“ SEM rinkinius, is kuriy sudaréme SEM
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1478 nuotraukas. Prie$ neuroninio tinklo apmokyma, jvykdome SEM nuotrauky modifikavima,
kuriame ant kiekvienos nuotraukos yra uzdedama gauso tipo migla.

ISanalizavus keleta nuotrauky apdorojimo sprendiniy mes sudarysime veiksmy eile, kuriame
eilés tvarka bus jvykdomi Sie sprendimai: pirmiausiai yra jvykdomas histogramos i§lyginimas, po
to vykdomas fokusavimo uzdéjimas naudojant DeblurGanV2 sprendimg ir pabaigoje pasaliname
triukSmus vykdant Noise2Noise sprendimo biida. Naudojant pateikta sprendimo biuda mes
ivykdysime keletg testavimo uzduociy naudojant SEM nuotraukas. Pateiktame paveikslélyje
(pav.30) pavaizduojami jvesties ir rezultaty nuotraukos.

\s\'.'

|
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30 pav. Pateikto nuotrauky apdorojimo rezultatai naudojant SEM nuotraukas

Pateiktuose rezultatuose (pav. 30) matome sudaryto sprendimo rezultatai, taciau nevisados
galime gerus rezultatus. PVZ. E.1 paveiklélyje matome drastiSkus pasikeitimus j geraja puse:
pateikiama detalesnis pavir$ius susinormalizuojasi visas paveikslélis. Taciau A.1 paveikslélyje
matome blogesnius rezultatus uz jvesties nuotraukg: matome daug daugiau artifakty ir triukSmo.
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5. Struktiira i§ judesio biido sprendimas

Surekonstruoti trimatj modelj naudojant (angl. structure from motion) reikalinga jvykdyti
nemazai sudétingy sprendimy. Svarbiausias sprendimas — gery atitikmeny (panasumo) gavimas
tarp nuotrauky pory (aptaréme 1 skyrelyje). Pagal Siy parametry tikslumg galime rasti
analizuojamo objekto trimatéje erdvéje kamery iSsidéstymo parametrus, kurie reikalingi vykdyti
pilno (angl. multi view stereo) trimacio modelio sukiirimg. Pries pateikta pilng sprendima, Sioje
dalyje pateiksime egzistuojanéiy ypatybiy taSky aptikimo ir deskriptoriaus sugeneravimo,
atitikmeny radimo ir jy filtravimo algoritmy palyginimus. Vertinime mes apskaiciuosime
reliatyvios rotacijos kameros parametrus tarp nuotrauky poros 2D plok§tumoje ir apskai¢iuosime
paklaidg pagal turimas SEM nuotrauky pasukimg tam tikru kampu. Kiekvieng testavimo dalj
pateiksime 3 skirtingas nuotrauky iSraiskas:

e Pirmajame teste naudosime nemodifikuotas SEM nuotraukas.

e Antrajame teste mes naudosime nuotraukas, kuriuose jvykdomi nuotrauky apdorojimo
budai.

e TreCiajame teste mes naudosime nuotraukas, kuriuose panaudosime tik semantinj
segmentavimo btidg iSgauti analizuojamg objekta.

5.1. Atitikmeny gavimo testavimas

Pateiksime egzistuojanc¢iy ypatybiy gavimo, deskriptoriaus sudarymo ir blogy atitikmeny
pasalinimo algoritmy palyginimg. Atitikmeny gavimui mes naudosime FLANN (angl. Fast Library
for Approximate Nearest Neighbors)[41] biblioteka, kuri lygins deskriptoriy vektorius tarp
nuotrauky pory naudojant atstimus. Ypatybiy tasky gavimui ir deskriptoriy sudarymui naudosime
Siuos algoritmus: SIFT, SURF, AKAZE. Atitikmeny paSalinimui mes naudosime S§iuos
algoritmus: Ransac, Ldmes,

Naudojant SEM nuotraukas testavimui neturime tikry rezultaty, pagal kuriuos galétuméme
remtis ar sudaryti sprendimai patikslina parametrus (rezultatus). Naudojant egzistuojancias
programas VisualSFM[61], Colmap[15] sudaryti 3D modelj ir gauti globalios kameros parametrus
ne visados gauname, tad Siame darbe truputélj supaprastinsime misy testavima: pirmiausiai
(lentelese — 4,5,6) vykdysime atitikmeny paSalinimo algoritmy palyginimg naudojant SIFT
ypatybiy gavimo algoritma. Siy algoritmy palyginime mes vykdysime reliatyvios rotacijos gavimo
sprendimg (pasukimas tarp dviejy nuotrauky) pagal 2D plokstumg. Kitame testavime mes
vykdysime ypatybiy taSky gavimo sprendimy palyginima. Gavus i§ praeito testavimo rezultatus -
pasirinksime geriausig atitikmeny pasalinimo algoritmg ir naudodami jvairius deskriptoriaus ir
raktiniy taSky gavimo sprendimus, kaip ir praeitame testavime vykdysime reliatyvios rotacijos
apskai¢iavima. Siuos testavimus pateiksime lentelése ( 7,8 ). Be to kiekvienoje testavimo dalyje
naudosime vis skirtingas nuotrauky apdorojimo sprendimus.

41



5.2. Reliatyvios rotacijos kameros parametry testavimas

Prie$ Norint jvykdyti rotacijos kameros parametry testavima turime apskaiciuoti rotacija tarp
dviejy nuotrauky. Kai kuriuose naudojamose SEM nuotraukose yra nurodyti x, y, z aSies kampy
parametrai. Apskaiciuoti tikrojo modelio rotacijos parametrus tarp dviejy SEM nuotrauky,
atimsime kiekvienos aSies parametrus gaudami rotacijos skirtuma tarp dviejy nuotrauky. Po to
paversime gautus parametrus ] aSies rotacijos matricas pagal 1.2-1.4 punktuose pateiktomis
formulémis. Po to apskaiCiuosime bendra rotacijos matricos parametrg naudojant 1.5 punkte
esanCia formule. Gavus parametrus i$saugosime JSON tipo failuose. Kiekvieng apskaiciuotg
matricg yra gana sudétinga iSsaugoti failuose, duomeny bazése. ISspresti Sig problemg yra
naudojama kvaternijono parametry iSraiskai. Pateiksime kvaternijono iSraiska:

q=w+xi+yj+zk (5.1)
Pats kvaternijono israiSka sudaryta i§ 4 elementy - wxyz, kur Sie parametrai yra realieji skaiciai, o
i? =j% = k? = ijk = —1. Atversti i§ kvartenijono israi$kg j rotacijos matricg pateikiame $ioje
formuléje:
w2 + x% — y? — 72 2xy — 2wz 2xz + 2wy
R(q) = 2xy + 2wz w? — x% + y* — Z% 2yz — 2wx (5.2)
2xz — 2wy 2yz + 2wx w2 — x2 — y? + 72

Kad nereikéty paciam Sios formulés sudaryti, panaudosime pyquaternion biblioteka [62], kuri
pavercia Siuos parametrus j rotacijos matricg.

n n
Rerror = z z |ARgt(i'j) - ARest(irj)l (53)
i j

® R..or — tai parametras, kuris nusako kiek nutoles nuo tikslaus objekto parametry.

e Ry, — tai turimo modelio relatyvios rotacijos matrica naudojant egzistuojanCius
nuotraukos xyz aSies parametrus.

e R, — tai apskai¢iuotos reliatyvios rotacijos matrica.

e i, j—tai nuotraukos indeksas

Apskaiciuoti reliatyvios rotacijos paklaida pagal analizuojamas SEM nuotraukas, mes
naudosime (5.3) iSraiSka. Rasti analizuojamy nuotrauky reliatyvios rotacijos kameros parametrus
naudosime skirtingas ypatybiy tasky aptikimo, deskriptoriaus sudarymo ir atitikmeny radimo ir jy
filtravimo algoritmus. Sprendimo testavime naudosime C, E, F SEM nuotrauky rinkinius ( placiau
aprasyta 3 skyrelyje). Testavime mes stebésime, kaip modifikuotos nuotraukos pagerina ar
pablogina gauti tikslesnius reliatyvios rotacijos parametrus.
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5.3. Rezultatai

5.3.1. Atitikmeny paSalinimo rezultatai

4 lentelé. Pateikiami atitikmeny pasalinimo rezultatai naudojant skirtingus algoritmus naudojant skirtingas SEM
duomeny rinkinius, kuriose naudojamos nemodifikuotos nuotraukos be pagrindo pasalinimo sprendimo. Lenteléje

pateikiami reliatyvios rotacijos rezultatai.

N.Rinkinys C(nuo 0 iki 10 D (paimama nuo 0 | E (paimama nuo 0 F (nuo 0 iki 60
' laipsniy) iki 10 laipsniy) iki 20 laipsniy) laipsniy)
Algoritmas
RANSAC | xm498.4983317115418 | xm2052.3040599543338 | xm5312.918435857119 | xm202.88184054782474
ym1458.2900942715573 | ym3335.807418432605 | ym2490.449970386065 | ym378.750687620116
zm798.2135785728696 | zm772.4368578380564 | zm461.0469386826871 | zm60.658924237302216
LMEDS | Xm181.1061156877576 | xm625.8213584609958 | xm280.6695677183257 | xm9.039943703286836
ym1594.7000392606883 | ym4122.447176968299 | ym2052.110047456462 | ym295.8640442888429
zm78.50114621531205 | zm79.41085149566405 | zm51.009849444857586 | zm7.177890416963108

Lenteléje pateikiama rotacijos paklaidos suma (kiek laipsniy buvo nukrypes nuo tikrojo
kampo suma). Matome, kad LMEDS pirmauja pagal tikslumg, tik D SEM nuotrauky rinkinyje
pagal ym (y aSies) yra daugiau pakrypes. Viena i§ priezas¢iy, kad RANSAC algoritmas nusileidZia
LMEDS tuo, kad RANSAC daugiau palieka neatitikmeny.

5 lentelé. Pateikiami atitikmeny paSalinimo rezultatai naudojant skirtingus algoritmus naudojant skirtingas SEM
duomeny rinkinius kuriose naudojamos nemodifikuotos nuotraukos su pagrindo pasalinimo sprendimu. Lenteléje

pateikiami reliatyvios rotacijos rezultatai.

Rinkinys N. C(nuo 0 iki 10 D (paimama | E (paimamanuo | F (nuo 0 iki 60

INKIny: . . o o . .

Algoritmas laipsniy) nuo 0 iki 10 0 iki 20 laipsniy)
laipsniy) laipsniy)

RANSAC XmA4522.545435345 XM6456.3348778656 | xm211.6453453453 | xm4522.545435345
ymA4565.5645345345 | ym354.7567865323 | ym354.750687620116 | ym4565.5645345345
2m532.5434543453 2m4353.54645687 | zm86.996598989 2m532.5434543453

LMEDS XmB837.85456465 xm295.54353453383 | xm12.5468786753 XmB37.85456465
yMA4562.4645686 ymA456.5435348346 | ym302.575375353565 | ym4562.4645686
2m86.6546546565 2mM74.45348438456 | zm9.5787878678565 | zm86.6546546565
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6 lentelé. Pateikiami atitikmeny paSalinimo rezultatai naudojant skirtingus algoritmus naudojant skirtingas SEM
duomeny rinkinius, kuriose naudojamos modifikuotos nuotraukos be pagrindo pasalinimo sprendimo. Lenteléje
pateikiami reliatyvios rotacijos rezultatai.

Aleorit N. Rinkinys C(nuo 0 iki 10 D (paimama E (paimama | F (nuo O iki 60
goritmas . o . .
/laipsniy) nuo 0 iki 10 nuo 0 iki 20 laipsniy)
laipsniy) laipsniy)

RANSAC XM2658.4654648885418 | xm496.5464563 Xm6832.6546456 | xm174.86786755653
ym3868.568696255565 | ym4565.5589123 ym8524.456456 yM486.786786752
2m656.47856345 Zm532.45787864 ZmA4728.656543 2m214.56767686545

LMEDS xm1022.5657782348 Xm427.4523243534 | xm750.52533540 | xm47.87687656
yM2685.3533453468 ym3846.45756543 | ym686.897898 yM269.89735
2mB57.56434538868 2745457575468 | zm557.6456546 2m75.7235879786

5 ir 6 lentelése pateikiama rotacijos paklaidos suma (kiek laipsniy buvo nukrypes nuo tikrojo
kampo suma). Matome, kad LMEDS pirmauja pagal tiksluma.

5.3.2. Raktiniy tasky ir deskriptoriaus testavimo rezultatai

7 lentelé. Pateikta reliatyvios rotacijos paklaidos vykdant skirtingas ypatybiy tasky gavimo sprendimus naudojant ir
atitikmeny filtravimo algoritma rezultatai, kai naudojamos nemodifikuotos nuotraukos be pagrindo pasalinimo

sprendimo
N. Rinkinys o D (paimama E (paimama o
Algorit C(nuo 0 iki 10 G . (b . F (nuo O iki
o nuo 0 iki 10 nuo 0 iki 20 o
laipsniy) o L 60 laipsniy)
laipsniy) laipsniy)
SURE Xm4575.54355245 | Xm456.73755 xm2358.2782783 Xm574.278687378
Ym3488.254253 | ym2475.3535 ym354.28773783 ym449.9876727
Zm656.254245 7m823.8868282 2m453.8361525 zm2184.5345868
AKAZE Xm2824.53453838 | xm725.46564565 Xm2122.56434534 | xm565.4545345
ym228.5453453 | ym5645.56456352 | ym242.454545 ym288.687678
Zm528.53453778 | zm564.6546456456 | zm51.87678678 zm107.78686786
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8 lentelé. Pateikta reliatyvios rotacijos paklaidos vykdant skirtingas ypatybiy tasky gavimo sprendimus naudojant ir

atitikmeny filtravimo algoritma rezultatai, kai naudojamos nemodifikuotos nuotraukos su pagrindo pasalinimo

sprendimu
N . D (paimama E (paimama .
Rinkinys C(nuo 0 iki 10 G L (b L F (nuo 0 iki 60
Algoritma o nuo 0 iki 10 nuo 0 iki 20 ..
laipsniy) .. o laipsniy)
laipsniy) laipsniy)
SURF Xm3212.6876752752 Xm4878.86865643 | xm686.89485345 | xm174.86786755653
Ym5775.5757377 ym875.786785645 | ym3574.5645648 | ym3486.786786752
Zm272.27278 zm88.68767856565 | zm878.45689 Zm214.56767686545
AKAZE Xm4565.757554546 Xm6245.4523243534 | xm293.65463453 | xm47.87687656
ymS5425.46227878 ym452.45756543 ym4546.32322135 | ym2691.89735
Zm455.787852 Zm86.5457575468 | zm68.354568989 | zm275.72355757

7 ir 8 lentelése pateikiama rotacijos paklaidos suma (kiek laipsniy buvo nukrypes nuo tikrojo
kampo suma) vykdant skirtingas ypatybiy gavimo algoritmus. Matome, kad AKAZE algoritmas
veikia geriausiai, taciau pagal ankstesnius 4,5,6 testavimus, kuriame buvo vykdomas SIFT
algoritmas, gauname geriausius rezultatus.

5.4. Reto 3D modelio sudarymo testavimas

Sioje dalyje mes pazvelgsime reto 3D modelio sukiirimo rezultatus. Taikydami miisy
pateiktus sprendimus modifikuosime atviro kodo programa — COLMAP [15]. Si programa leidzia
ivykdyti visus struktiros i§ judesio zingsnius, kaip aptikti ypatybiy taskus, rasti atitikmenis tarp
nuotrauky, trianguliacija, pakety koregavimas, kameros parametry aptikimas. Be to yra galimybe
sudaryti tanky tasSky debesj ir konvertuoti tasky debesis ir kitus parametrus ] kity atviry trimacio
modelio rekonstrukcijos programy, kaip pvz. VisualSFM[61] failus. Visa programa parasSyta C++
programavimo kalba. Vykdyti funkcijas yra galimybé naudoti grafing programos langg arba kviesti
funkcijas i§ komandinés eilutés. Be to yra paraSytos pakalbinés funkcijos, kurios leidzia Python
programavimo kalba praplésti programos funkcionaluma.

Pagal praeity skyreliy analizavimo rezultatus, geriausius sprendinius pateiksime j strukttiros
1§ judesio struktiirg. Pagrindiné problema testuojant naudojant SEM nuotraukas - tiksliy duomeny
turéjimas, kurie gaunami sudarant 3D modelj, su kurias bty galima palyginti sugalvotus
sprendimus. Tad $iame darbe mes truputélj supaprastinsime vertinima. Pateikiame vieng pavyzdj,
vykdant E tipo duomeny sudarymui.

/®

31 pav. Pateikiamas 3D modelio pavyzdys su kamery isidéstymu

i/
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ISvados ir rekomendacijos

Apibendrinant §j baigiamajj magistrinj darba, pateiksime keletg iSvady:

Ivykdzius dvi skirtingas SEM nuotrauky apdorojimo biidus: semantiniu segmentavimu ir
triuk§mo, suliejimu pasalinimu ir miglos kontrasto padidinimu buvo gauti neblogi rezultatai.
Ivykdzius skirtingy atitikmeny pasalinimo algoritmy palyginima, kuriame buvo vykdomi
reliatyvios rotacijos paklaidos apskai¢iavimai, rezultatuose matome, kad RANSAC
algoritmas veikia blogiausiai.

Ivykdzius skirtingy ypatybiy gavimo sprendimy palyginima, kuriame buvo vykdomi
reliatyvios rotacijos paklaidos apskaiciavimai, rezultatuose matome, kad SIFT algoritmas
veikia geriausiai ir yra gauti geresni atitikmenys uz SURF ir AKAZE.

Vykdant struktiros i judesio biidg rezultatuose matome, kad vis tiek reikia gana gery SEM
nuotrauky, kad biity galima sudaryti 3D modelj. Vykdant nuotrauky apdorojimo sprendimus
atitikmenuose gauname blogesnius rezultatus, nes CLAHE histogramos algoritmas
pablogina atitikmeny gavimg ir deskriptoriaus sudaryma.

Vykdant nuotrauky apdorojimo sprendimus negaléjome sudaryti 3D modeliy dél neefektyviy
atitikmeny tarp nuotrauky.

Mikroskopo pagalba gaunant SEM nuotraukas, kiekvienai i§ jy galima jrasyti, kaip buvo
pasuktas méginys (X, y, z rotacijos parametrus). Turint daugiau nuotrauky biity galima atlikti
analizg, kokiu kampo zingsniu rekomenduotina daryti nuotraukas, kad 3D objektas jau biity
pakankamai tikslus, tad naudojamy nuotrauky kiekis nebiity per daug, kad skaiciavimai
neuztrukty per ilgai.
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Ateities tyrimy planas

Sioje dalyje aprasomas galimas ateities tyrimy planas. Sios uzduotys gali biti atliekamos

kitose darbuose:

Naudojant i§ strukttros i§ judesio gautus vidinius ir iSorinius kameros parametrus jvykdyti
stereoskopinj 3D rekonstrukcijos (angl. multi view stereo) sprendima, kuriame sudaromas
pilnas, tikslus 3D modelis.

Pritaikyti giligsias apmokamus tinklus sudaryti gylio zemélapius (angl. depth map), kuriuo
metu pagal 2 ar daugiau nuotrauky ir jy vidiniais ir iSoriniais kamery parametrais
sudaromas sluoksnis su kuriuo galima sujungti | viena 3D modelj panaudojus keleta tokiy
paciy sluoksniy.

ISanalizuoti algoritmus, kaip biity galima pagerinti gylio sluoksnio kokybe.

ISspresti nuotrauky parinkimo problema pries vykdant (angl. multi view stereo) sprendima.
Panaudoti super-rezoliucijos sprendimg, kuriame vykdomas gylio plokstumos sudarymo
rezoliucijos padidinimas, kurio pagalba biity galima gauti daug detalesnj 3D model;.
ISspresti  standartinio  pakety koregavimo (angl. bundle adjustment) algoritmo
optimizavimg, kad veikty daug na$iau ir tiksliau gauty nuotrauky iSsidéstyma trimatéje
erdvéje (iSorinius) parametrus.

Daugiau paanalizuoti kameros parametry 3D erdvéje gavimg naudojant n tasko
perspektyvo (angl. perspective-n-point) sprendinius.

Istirti daugiau gylio zemélapiy suktrimo ir filtravimo sprendimus, kuriuose naudojami
neuroniniai tinklai. Be to pateikti sprendima, kaip naudojant vieng ir porg nuotrauky
sugeneruoti gylio Zemélapius ir neuroniniy tinkly pagalbg sulieti juos taip pagerindami
rezultatus.

Daugiau istirti ypatybiy tasky gavimo, atitikmeny gavimo ir jy pasalinimo algoritmus.
Daugiau iStirti nuotrauky apdorojimo sprendimus ir iStirti kitus neuroniniy tinkly
architektiiras, kurie pagerinty SEM nuotraukos kokybe.

Pritaikyti ir iStirti, kaip veikia naudojant progresuojancia 3D rekonstrukcijos metoda,
kuriuo metu mes padalijame vykdyma j tam tikras dalis ir po to kiekvienos dalies trimacio
modelio tasky debesis sujungiamas | vieng modelj.

Pabandyti iSbandyti sprendimus, kuriuose yra apmokamas neuroninis tinklas, kurio
pagalba galima pagal vieng nuotraukg surekonstruoti trimatj modelj.

Pateikti daugiau SEM nuotrauky duomeny rinkiniy, kuriuose biity daug jvairiy nuotrauky
skirtingomis Sviesy kryptimis ir skirtingomis analizuojamo objekto perspektyvomis. Be to
pateikti jvertinimo (testavimo) projekta tyré¢jams, kuriame biity vertinama du sprendimai:
kaip jvykdant nuotrauky apdorojimo algoritmus pagerina nuotrauky kokybe ir kaip taikant
trimacio sukiirimo metodus tiksliai surekonstruojamas 3D modelis.

Sukurti WEB sistemg, kuriame vartotojams biity patogiai sudaryti 3D model;.
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A. SEM nuotraukos testavimui

1 lentelé. Pateikta keletas SEM nuotrauky rinkiniy nuotrauky pavyzdziai
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2 lentelé. Pateiktos naudojamos nuotraukos testavimui sudaryti 3D modelius

Kiekis X Y z Rezoliucija Papildoma informacija
Visi 0 - N Kas 5 < . . e
A 13 laipsniy L/;iolljalpsnlq laipsniy 1280x960 S?;;fi:ibje'(te turi daug triukSmo ir miglos
kampu P (0 iki 60) P u-
Sis yra labai paprasto formos, neturi daug
VI.SI 0 . Kas 90 laipsniy Ke?s 5 . artefa.ktq ar trluksnj},j iryra Iabal g.eral
B 22 laipsniy (0 iki 90) laipsniy 1536x1024 | atskiriamas nuo pacio fono. Sis objektas
kampu (0 iki 60) pasirinktas, nes krastiniy taskai yra labai
panass ir tiksliai neatpazinty atitikmeny
Kalxs 19 Kas 60 laipsniy V|.5| 5 . Ant.kubo Yra d.afj.g ryslflq Yletq. —stlejs.los
C 27 laipsniy (30 iki 330) laipsniy 1536x1024 | horizontalios linijos, triuksmo ir Seséliy,
(0 iki 30) kampu kurios gali pakenkti aptikti atitikmenis
Kas 5 Kas 60 laipsniy V|_5| 8 . SISV-ObJekt?S panasus 1_B dalles_objektus,_
D 37 L - laipsniy 1536x1024 | taciau aplink analizuojama objekta pateikta
laipsniy (30 iki 330) . g
kampu daug grubesnis pavirsius.
R P
E 37 laipsniy - psniy laipsniy 1536x1024 € seselll, tad Ut gau
(0 iki 40) (0 iki 300) Kambu daug atitikmeny i$ Siy nuotrauky, tad tik
P galétume panaudoti Siy objekty krastines.
Ka.ls 69 Kas 10 laipsniy VI.SI 290 Sla.me néra jO.kILj pa.telktq |$5|sk|r|:.;1r1.C|q
F 30 laipsniy (0iki40) laipsniy 1536x1024 | objekty. Pateiktas tik nelygus pavirsius,
iki ampu uriame yra daug triukSmo.
(0 iki 300) k kuri d iuks
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