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Santrauka

Sio projekto esmé yra optimizuoti metody derini, kuris sugebéty efektyviai atpazZinti, aptikti
mikroplastiko daleles nevienodai ap3viestose mikroskopijos nuotraukose. Siame darbe taikyti bi-
narizacijos metodai siekiantys iSskirti mikroplastiko objektus nuo fono. Atlikus daleliy binarizaci-
jos segmentacija toliau vykdomi morfologijos sprendimai, kurie padéjo pagerinti objekty aptikimo
rezultatus taip sumaZinant klaidingai aptikty daleliy atvejy skaic¢iy. UZtikrinant tinkama masini-
nio mokymosi proceso pagrinda atlieckama mikroplastiko duomeny rinkinio analizé ir paruoSimas,
kuris skirtas maSininio mokymosi klasifikatoriy modeliams. AtsiZvelgiant i klasifikatoriy modeliy
ir binarizacijos vertinimg pagal ivairius metrikos rodiklius (tikslumas, jautrumas ir F1 balansg)
masininio mokymosi sprendimas padéjo efektyviau atpaZzinti mikroplastiko daleles.



Summary
Detection of microplastic particles using machine learning methods

The essence of this project is to optimize a combination of methods capable of effectively re-
cognizing and detecting microplastic particles in unevenly illuminated microscopic images. In this
work, binarization methods were applied with the aim of differentiating microplastic objects from
the background of the images. After the binarization process, it was observed that both the Otsu
and Sauvola methods fragment microplastic particles into separate parts due to the uneven bright-
ness and contrast in the microscopic images. Additionally, the gray spots from the filter cause an
excessively high number of falsely detected microplastic particles. However, the Sauvola method
is more effective because it is able to identify a larger number of true microplastic objects, despite
also detecting a considerable number of falsely identified particles. After the binarization and seg-
mentation of particles, morphological decisions were applied, which significantly improved the
detection results by reducing the number of falsely detected particles.

Further refining the results obtained from the methods, a machine learning classification appro-
ach was implemented. Initially, a solid foundation for the machine learning process was establis-
hed by performing an analysis and selection of features from the microplastic dataset, tailored for
machine learning classifier models. Considering the evaluation of classifier models and binari-
zation based on various metric indicators (precision, recall, and F1 score), the machine learning
solution helped to more effectively recognize microplastic particles. The most optimal classifier
model tested in this project is the random forest classifier, applying the hard negative mining met-
hod. This additional approach enhanced the classifier’s precision in identifying true microplastic
particles.



Ivadas

Plastiko tarSos problema pasaulyje, iS tiesy yra viena i§ didZiausiy aplinkos ekosistemos proble-
my. Pirmojo sintetinio plastiko, kuri sukiiré¢ Leo Baekelendas, masiSka gamyba buvo pradéta 1909
metais. Per daugiau nei amZiy pasaulyje susikaupe didelés plastiko Siuksliy koncentracijos , o ypac
vandenynuose, upése, eZeruose, kurios dél saulés spinduliy, ar kity susidévéjimo veiksniy, susky-
la 1 maZesnes nei 5 mm plastiko daleles, kurias dar kitaip buty galima pavadinti - mikroplastikas
[12]. Siy toksiniy medZiagy kaupimasis gali biiti perduodamos maisto grandine taip pasiekdamos
Zmogy, kadangi vandens gyviinai (planktonai, Zuvys) suvalge mikroplastika suserga arba mirsta.
Taip pat dél tarSos kinta vandens rigstingumas, kuris griauna vandens ekosistema [10].

Mikroplastiko tarSos prevencinés priemonés yra jy vaizdy analizavimas, segmentavimas, kla-
sifikavimas, kuris padeda formuoti veiksmingesnes strategijas ir politikos priemones, priimant
informuotus sprendimus apie plastiko naudojima ir Salinima. MaZos plastiko dalelés fiksuojamos
pagal ju forma bei dydi [33]. Taciau ne kompiuteriniu biidy visa tai atlikti i§ tiesy sudétinga ir tai
reikalauja daug laiko ir pastangy. Todél yra ieSkoma automatizuoty biidy taikyti automating vaiz-
dy analize, kad biity aptinkami ir klasifikuojami mikroplastikai mikroskopinése nuotraukose. Nors
Sioje specifinéje temoje néra atlikta daug tyrimy, taciau yra metody bitent skirty automatiniam ma-
7y daleliy aptikimui, kategorizavimui [17]. Norint kuo tiksliau aptikti mikroplastika svarbu turéti
aukstos kokybeés nuotrauky rinkini, kadangi prastesnés raiSkos, nevienodo apSvietimo mikroskopo
vaizdy apdorojimas apsunkina i§gauti auksto tikslumo rezultatus.

Daleliy segmentavimas Siame projekte iSgaunamas binarizavimo taikymu, tai procesas, kai
originalios nuotraukos i§ anksto nustatomos pagal tam tikra slenkstini lygi (angl. threshold level),
pikseliai yra konvertuojami i skaitmenini vaizda, kuris susideda tik i§ dviejy spalvy — juodos ir
baltos. Pagal Sias spalvas skaitmenizuotos nuotraukos skirstomos i dvi kategorijas: mikroplastikas
ir vaizdo fonas. Literatiiroje pabréZiama, kad mikroplastiko daleliy iSskyrimas nuo fono yra viena
1§ pagrindiniy segmentavimo procesy [17].

SprendZziant binarizacijos problemas mikroskopinése nuotraukose, morfologijos vaizdy apdo-
rojimas modifikuoja vaizdy pikselius, padédamas pagerinti objekty iSskyrima, pasalinant ar pride-
dant daleliy pikselius iSrySkinami svarbiausi objektai, taip uZtikrinant tikslesni daleliy identifika-
vima. Tai svarbu norint koreguoti faktiniy objekty formy deformacijas, kurios gali kilti biitent dél
binarizavimo proceso [13].

MaSininis mokymas daleliy aptikime suteikia galimybg efektyviau klasifikuoti mikroplastiko
daleliy formas, kuriy rankinis identifikavimas bty sunkus ar neimanomas. Sis procesas nuolat
tobulina klasifikavimo tiksluma mokantis i§ naujy duomenu, vertinant daleliy iSskirtas savybes, o
naudojantis $iuos pazangius analizés modelius, aptinkamas tikslesnis mikroplastiko daleliy atveju
kiekis nei taikant vien binarizavimo sprendima [19].

Darbo tikslas - i8analizuoti ir tobulinti mikroplastiko daleliy aptikimo bei maSininio mokymo
metodus, nevienodai apSviestose optinés mikroskopijos nuotraukose.

Siam tikslui pasiekti keliami tokie uZdaviniai:

* Atlikti binarizavimo metody tyrimus ir jvertinti jy efektyvuma mikroplastiko aptikimui.

* Pritaikyti papildomas morfologines operacijas, siekiant spresti binarizavimo metody truku-
mus.

* Pritaikyti maSininio mokymo klasifikavimo metodus, siekiant rasti efektyviausius modelius
mikroplastiko aptikimui.



1. Mikroplastikas ir jo vaizdy analizé

Mikroplastikas yra smulkios plastiko dalelés turincios ivairias formas nuo visiSkai sferiniy iki
ilgy pluosty, ivairiausiy spalvy, kiiriy dydis biina maZesnis nei 5 mm. Pacios dalelés skirstomos
pagal mikroplastiko kilmg:

* Pirming - jau pagamintos tiesioginiam arba netiesioginiam naudojimui skirtos priemonés -
daZzai, kosmetika, dervos granulés, danty pasta, tekstilés pluostai ir begalés kity priemoniy.

* Antring - natiiraliai susidévéjusios, suskilusios plastiko dalys - Zvejybos tinklai, maiseliai,
buteliai ir kiti kasdieniai daiktai i§ plastiko.

Sios dalelés yra randamos jirose, vandenynuose, dirvoZemyje ir net ore, todél pladiai papli-
tusios dalelés turi buti tiriamos, kad galétume suprasti jy potencialy poveiki Zmoniy sveikatai ir
globaliai aplinkai [30].

Toliau siekiant igyvendinti projekto tiksla, Siame 1. skyriaus poskyriuose detaliai nagrinéjami
vaizdy paruoSimo, binarizavimo, segmentavimo metodai ir jy veikimo principai.

1.1. Vaizdo paruoSimas

Prie§ pradedant nuotraukuose esanciy objekty atpazinima svarbu sutvarkyti vaizdy geometri-
nj iSkraipyma, tai yra pasSalinti, triukSmus vaizduose ir paruosti tinkamai objekty segmentacijai.
Skaitmeninis vaizdy apdorojimas biitent tai ir leidZia i§gauti ir pabréZti svarbiausias norimas deta-
les vaizduose, vaizdo paruoSima galime suskirstyti i 5 kategorijas [29] [17]:

* Vaizdo reprezentacija - nuotrauky skaitmeninis vaizdas susideda i$ trijy spalvy: raudonos,
Zalios ir mélynos (angl. RGB) spalvos, atspindincias pikselio Sviesuma kiekvienai pies tai
minétos 0 - 255 spalvos diapazone. Toks platus spalvos pasirinkimas yra trukdis vaizdo
apdorojimui, todél nuotraukos yra paver¢iamos pilko fono vaizdu. Be to, skaitmeniniuo-
se vaizduose naudojamos koordinatés, kad biity galima nurodyti konkretaus pikselio vieta
vaizde.

* Vaizdo pirminis apdorojimas - pirminio apdorojimo metu galima pasSalinti vaizdo triukSma.
Vaizdy triukSmas daZniausiai yra kilgs dél tam tikry techniniy trilkumy (vaizdo kokybés
stygiaus).

* Vaizdo iSrySkinimas - Sia kategorija vaizdas yra modifikuojamas taip, kad jo kokybé po
binarizavimo metodo biity tinkama. Tai gali biiti naudojama mikroplastiko daleliy vaizdo
sri¢iy kontrasto ir Sviesumo korekcijai, kad vaizdas biity aiSkesnis ir detalesnis.

* Vaizdo antrinis apdorojimas - atlikus binarizavima nuotraukoje lieka tik dveji pikseliai O,
kai néra jokio Sviesumo- juodos spalvos ir 1 kai pikselis yra baltas. Po to integruojant objek-
ty aptikimo metoda Siame etape iSskiriamos norimos vaizdo detaliy formos, kurios leidZia
suprasti ir interpretuoti vaizdo turini.

* Vaizdo analizavimas - po vaizdo binarizavimo ir daleliy aptikimo svarbu jvertinti aptikty
mikroplastiko daleliy tiksluma. Daleliy tikslumo ivertinimas reikalingas tam, kad suZinotu-
me kiek teisingai yra aptikti objektai.



1.2. Vaizdo glodinimas

TriukSmai daZniausiai atsiranda dél nekokybiSkos fotografijos, blogo apSvietimo, todél vaizdo
glodinimas mikroplastiko binarizavimui yra reikalingas pagerinant tyrimo rezultatus. SumaZinus
triuk§mo kieki nuotraukoje iSrySkiname objekty kontiirus ir i§skiriame nuo panaSaus fono kontras-
to spalvy ir visa tai padidina tolimesnj vaizdo binarizavimo tiksluma ir efektyvuma.

Siame projekte pasirinktas pla¢iai naudojamas Gauso suliejimo (angl. Gaussian blur) meto-
das, kuris modifikuoja pradinio vaizdo pikseliy reikSmes siekiant paSalinti triuk§ma. Pagrindinis
§io metodo veikimo principas - konvoliucija. IS pradziy yra pasirenkamas norimas branduolio
(angl. kernel) dydis MxN, tai yra matrica, kuri slenka per visa vaizda. Sitaip kiekvienos matricos
centrinio pikselio naujoji reikSme apskaic¢iuojama konvoliucijos principu (dviejy matricy pikseliy
reikSmiy sandaugy suma). Didelis branduolio dydis gali lemti per dideli vaizdo suglodinima, todél
dazniausiai pasirenkami maZesni branduoliai 3x3 arba 5x5, kurie paSalina nedidelj kiekj triuk§Smo
ir i§laiko vaizdo rySkuma [11]. Zemiau pateiktoje 1.1 formuléje galime pamatyti Gauso suliejimo
matematine iSraiska:

1 _ 22 4y2

G(z,y) = e 202, (1.1)

2o

* G(z,y) - Gauso funkcijos reik§me pikselio (x,y) koordinatése.
* o - Nuokrypio konstanta, kuri nurodo kaip stipriai suglodinama nuotrauka.

* zir y - Pikselio koordinatés.

1.3. Binarizavimas

Vaizdo segmentavimo pradZios metodas (binarizavimas) yra esminis Zingsnis automatinéje
vaizdy analizéje. Binarizavimo pagrindinis uZdavinys yra atskirti objekty ir vaizdo fono elementus
nuotraukose, kitaip tariant, tai yra vaizdo transformacija, i$ pilkos skalés pakeiciant | dvejetaini
formata, kuriame pikseliai yra paver¢iami juoda arba balta spalva. Dvejetainio reikSme O arba 1 yra
priklausomi nuo tam tikros slenkscio vertés, kuri yra pasirenkama remiantis globaliu arba lokaliu
(adaptyviu) budu. Globalis (1.3.1. skyrelis) slenks¢io nustatymo metodai nustato vieng slenksti
visam vaizdui, o adaptyviis (1.3.2. skyrelis) metodai apskaiciuoja slenksting vert¢ kiekvienam
vaizdo pikseliui [32]. Zemiau pavaizduotoje (1.2) formuléje galime pamatyti bendring proceso
formule:

0, flz,y) <T

12
L f(x,y) >T. (2

G(x,y) = {

* G(x,y) - Galutiné vaizdo iSvesties pikselio reikSmé.
* f(z,y) - Pradinio vaizdo pikselio reik§mé.

* T'- Slenkscio verté, automatiskai parinkta, pagal lokaly arba globaly metoda.

1.3.1. Otsu binarizavimo metodas

Sis 1979 m. globalus N. Otsu pladiausiai naudojamy vaizdy binarizavimo techniky suranda
vieng bendra slenkstinés ribos reikSme visiems nuotraukos pikseliams [24]. Si reik¥mé nustatoma



pasitelkiant vaizdo pikseliy histograma, tai suskirsto vaizdo pikseliy spalvy tonus ir apskaiciuoja,
kiek kiekviename intervalo O - 255 ribose (8 bity gylis, pilko fono nuotrauka) yra biitent to at-
spalvio pikseliy. Tuomet Otsu metodas sudargs dvi pikselio klases- fonas ir objektai, skaifiuoja
kiekvienos imanomos slenkstinés reikSmeés vidinés klasés dispersija, siekiant atrasti jos minima-
liausig reikSmg tarp klasiy. Galiausiai, visi pikseliai Zemesni uz pasiekta optimaliausia slenksting
reikSme priskiriami fonui, o aukStesni objektams.

1.3.2. Sauvola binarizavimo metodas

Adaptyvusis Sauvola binarizavimo metodas randantis kiekvieno vaizdo pikselio optimaliausia
slenksting verte buvo publikuotas moksliniame darbe 2000 m. autoriy J. Sauvola ir M. Pietikdinen
[31]. Pats metodo veikimo principas pagristas slenkamuoju langu, kuris slenkamas per kiekvie-
na vaizdo pikselj. Sis slenkantis langas kiekvienam pikseliui apskai¢iuoja Sviesumo intensyvumo
vidurki, kuris parodo butent konkretaus pikselio vaizdo srities Sviesuma, kontrasta tarp objekty
ir fono. Pats lango dydis pasirenkamas atsizvelgiant i konkrecia uzduoti (projektin¢je dalyje bus
nuspresta koks lango dydis optimaliausias mikroplastiko daleliy atpazinimui atlikti). Kartu su in-
tensyvumo vidurkiu lange apskaic¢iuojamas standartinis nuokrypis, kuris parodo pikseliy Sviesumy
pasiskirstymo jvairove. Sis apskaiiuotas nuokrypis padeda jvertinti, kaip stipriai atskiri pikse-
liai nukrypsta nuo vidutinio Sviesos kontrasto intensyvumo, slenkanc¢iame lange. Prie Siy dviejy
nefiksuoty parametry dar yra naudojami Sauvola slenkstinés vertés formulés (1.3) R ir k£ paramet-
rai, kur R nustato didZiausia galima standartini nuokrypi, o k- konstanta reguliuoja binarizavimo
jautruma. Dél maZesnés £ vertés binarizavimas tampa maziau jautrus vaizdo triukSmui ir pikselio
Sviesumo, spalvos intensyvumo svyravimams, todél vaizdo objekty (mikroplastiko dalelés) struk-
tiros gali buiti binarizavimo metu priskirtos prie fono. Visi Sie paminéti procesai Zemiau pateiktoje
formuléje (1.3) apskaiciuoja kiekvieno lango centrinio pikselio slenksting vertg:

T(z,y) = m(z,y) (1 +k (S(x—Ry) - 1)) . (1.3)

» T(x,y) - Vieno pikselio gauta slenkstiné verté.
* m(x,y) - Intensyvumo vidurkis slenkamajame lange, esan¢iame apie centrinj pikselj (z, y).

* s(x,y) - Standartinis nuokrypis slenkamajame lange, esan¢iame apie centrinj pikselj (x, y).

R - Maksimali standartinio nuokrypio reikSme.

k - Konstanta, reguliuojanti slenkstinio intensyvumo verte.

1.4. Objekty kontury iSskyrimas

Po binarizavimo proceso, toliau siekiant automatizuotai identifikuoti mikroplastiko daleles,
butina aptikti ir iSskirti objekty briaunas, kontiirus. Visa tai suteiks informacija apie objekto for-
ma, dydi ir kitas geometrines savybes, kurios yra svarbios mikroplastiko daleliy atpaZinimo ir
klasifikavimo uZduotyse. Egzistuoja daugiau nei vienas briauny radimo metody [26], vienas i$
optimaliausiy - Canny metodas. Sis John F. Canny 1986 m. sukurtas algoritmas integruoja vaizdo
glodinimo, gradienty intensyvumo radima ir krasty sekimo etapus [5]. Canny vaizdo briauny apti-
kimo proceso pradzioje yra jgyvendinamas vaizdo glodinimas naudojant Gauso filtra ($is metodas



apzvelgtas 1.2. skyriuje), tai integruotas filtravimas esanc¢iuose Canny programavimo bibliote-
kose, taciau dvigubas filtravimas gali buti naudingas esant dideliam triukSmo lygiui, nes tai gali
padeéti dar labiau sumazinti triuk§Sma, tinkamiau iSskiriant objekty briaunas. Sekanciame etape
skaiCiuojamas gradientas kiekvienam vaizdo pikseliui naudojant horizontalius ir vertikalius kon-
voliucijos Sobel operatoriaus 3x3 dydzio filtrus (konvoliucijos skai¢iavimas vyksta lango principu
slenkant per vaizdo pikselius). Tai leidZia nustatyti kiekvieno pikselio intensyvumo gradiento stip-
rumg (formulé 1.4) ir krypti (formulé 1.5) vaizde, kurie identifikuoja briauny vieta ir jy krypties

orientacija.
G=,/G:+ G2 (1.4)
G
6 = arctan | =% ) . 1.5
arctan <Gz> (1.5)

G - Galutinis pikselio gradiento stiprumas.

0 - Gradiento kryptis.

G, - Vaizdo pikseliy ir horizontalaus Sobel operatoriaus konvoliucijos budu apskai¢iuotas
gradientas.

G, - Vaizdo pikseliy ir vertikalaus Sobel operatoriaus konvoliucijos biidu apskai¢iuotas gra-
dientas.

Toliau Canny algoritmas vykdo pikseliy slopinima esancius toje pacioje gradiento kryptyje,
pagal kiekvieno pikselio kaimyna. PavyzdZiui, jei gradiento kryptis yra horizontali, tuomet pik-
selis lyginamas su pikselio kairés ir deSinés pusés kaimynais, jei pikselis turi didZiausia reikSme
tuomet lieka nepakeistas, o jei reikSmé mazesné tuomet pikselis verté nustatoma 0. Tai reiSkia, kad
rySkiausios ir aiSkiausios briaunos lieka vaizde. Paskutiniame etape taikomas Histerezés slenkstis
(angl. Hysteresis thresholding), kurio metu pagal pateiktas dvi slenkstines reikSmes nustatoma,
ar gauta pikselio gradiento stipruma galima laikyti briauna. Siam procesui taikomos dvi slenksti-
nés reikSmeés T, T5. Jei pikselio gradiento stiprumas yra didesnis nei 75, tuomet jis automatiskai
klasifikuojamas kaip briaunos pikselis, jei maZesnis nei 77, tuomet pikselis yra atmetamas. Tuo
tarpu, jei gradiento stiprumas yra tarp 7} < 75 pikselis laikomas briaunos pikseliu tik tada, jei
turi briauny jungti su teisingomis briaunomis 75. Taip uZtikrinamas tikslesnis briauny nustatymas,
atmetant nepatikimus ir atsitiktinius objekty kraStus.

Atlikus Canny metoda sekantis Zingsnis naudoti Suzuki ir Abe sukurta objekty kontury iSsky-
rimo metoda, kurio pagalba galime gauti rasty kontiiry, objekty detalig informacija: ilgi, ploti,
forma, plotg ir kitas savybes [36]. Informacijos rinkimo procesas vykdomas ieSkant kontiiro (juo-
dos spalvos pikselio) nuo kairiojo virSutinio vaizdo kampo, judédamas i deSing, eilutémis. Radgs
kontiirg atliekamas jo sekimas, pirmasis uZtiktas juodas pikselis tampa pradiniu kontiiro tasku,
tuomet pradedami stebéti jo kaimyniniai 8 pikseliai ir sekami juodi jy konturai toliau, kol griZtama
atgal i pradinj taSka. Svarbu paminéti Suzuki ir Abe metodas turi grieZtas apraSytas sekimo taisyk-
les, viena i$ jy yra paskutiné aptikty kaimy krypties LNBD (angl. Last neighbour border direction)
procesas, kuris nurodo paskutini aptikta konttro pikselio pozicija ir krypti. Aptikes visus objektus
taip surinkdamas prie$ tai paminétas savybes sudaro platy duomeny rinkini, kuris bus vertingas
tolimesniuose mikroplastiko objekty analizés maSininio mokymo etape.
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1.5. Objekty aptikimo tikslumo ivertinimas

Visus aptiktus objektus vaizde galime jvertinti apskaiciuojant jy tiksluma panaudojus konti-
ry ribojancius keturkampius (angl. Bounding box) ir IoU (angl. Intersection over Union) metrika.
Palyginus originalaus (formulé 1.6, A, reikSmé), kuris turi faktinj objekto ribojant] sta¢iakampi, su
artimiausiai aptiktu (formule 1.6, B, reik§meé) vaizde esanciu keturkampiu, randamas jgyvendinty
objekty aptikimo metody tikslumo jvertinimas TuO, apskaiciuojantis prie§ tai paminéty keturkam-
piu ploty sankirta, kuri padalijama i§ viso abiejy keturkampiy ribojamo ploto sajungos. Zemiau
pateikta [uO vertinimo metrikos 1.6 formule [8]:

(1.6)

* A; N B, - Faktinio objekto ribojancio keturkampio su algoritmo aptiktu ploto sankirta.
» A, U B, - Faktinio objekto ribojancio keturkampio su algoritmo aptiktu ploto sajunga.

e JoU - Sankirtos ir sgjungos santykis, kuris parodo ribojanciy keturkampiy persidengimo
efektyvuma.

Si ToU reik¥mé intervalu gaunama nuo 0 (reikSianti visiSkai nesutampa) iki 1 (visiSkai sutam-
pa), naudojama kaip matavimo metrika objekty aptikimo modeliuose, siekiant jvertinti aptikimo
tiksluma (angl. precision) ir jautruma (angl. recall). Ivertindami IoU, galime suprasti kaip tiks-
liai sukurtas modelis lokalizuoja objektus. Nustatg pasirinkta norima IoU slenkscio vertg, galime
sudaryti norimas salygas metrikoms iSgauti. ReikSmé virSijanti 0.5 gautos faktiniy ir aptikty ribo-
janciy ploty sankirtos ir sajungos santykio vertei yra priimama kaip teisinga verté TP (angl. True
Positive). Jei aptikto ribojanc¢io keturkampio persidengimas maZesnis, tuomet Sio staciakampio
negalime vertinti, kaip patikimai susietu su faktiniu objektu, todél jvertiname kaip klaidinga tei-
giamg vertg FP (angl. False Positive). Jei bent vienam faktiniam objektui néra aptikto ribojancio
keturkampio, tuomet toks atvejis vertinamas klaidinga neigiama verte FN (angl. False Negative).
Surandant visus $iuos atvejus apibendriname Zemiau pateiktuose metriky 1.7, 1.8, 1.9 formulése:

TP
Precision = ————. 1.7
TP+ FP (1.7)
Tikslumo metrika (1.7) pateikia kiek i§ visy identifikuoty objekty yra i§ tikryjy tikrieji aptikti
mikroplastiko atvejai.
TP
Recall = ———. 1.8
TP+ FN (1.8)
Jautrumo jvertis (1.8) pateikiantis kiek i visy tikryjy objekto atvejy teisingai identifikuotos kaip
tikrosios mikroplastiko daleles.
Precision X Recall

F1=2 ) 1.9
X Precision + Recall (1.9)

F1 (angl. FI score) ivertis (1.9) teikia balansuotg vertinimg modelio tikslumui ir jautrumui jver-
tinti.
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1.6. Skaitmeniniy vaizdy morfologija

Vaizdy apdorojimas taip pat galimas naudojant morfologini erdvini pikseliy filtravima. Pasi-
rinktas struktirinis elementas (stac¢iakampis, elipse ir kt. figtiros) kartu su lango branduolio dydZiu
yra slenkamas per visus vaizdo pikselius, aptikes objekta pikselis yra paSalinamas arba prideda-
mas priklausomai nuo naudojamos morfologinés operacijos ir jos veikimo taisyklés. DaZniausiai
naudojamos Sios Zemiau pateiktos keturios funkcijos [13]:

* Erozija (angl. Erosion) veikia kai struktiirinis elementas néra visiSkai uzdenges skaitmeni-
nés nuotraukos objekto vaizdo pikselius, tuomet centrinis elemento pikselis nustatomas i 0
(juoda) fono spalva. Erozijos pagrindinés savybés objekte - Salinti konttry ribas, skaidyti i
atskiras dalis.

* Plétimasis (angl. Dilation) prideda strukttrinio elemento centre papildomus baltus pikselius
prie objekto, kai bent vienas pikselis persidengia su objektu vaizde. Si savybé naudinga
kai norima uZpildyti nedidelius tarpus tarp iSgauty objekty po binarizavimo metody, taip
sujungiant nutrikusias objekto dalis.

* Atidarymas (angl. Opening) naudojamas, kai norima pasSalinti baltus pikselius atskiriant nuo
juodo fono. Atidarymas yra erozijos operacija, kuri dazniausiai atliekama pries plétimosi
operacija.

» Uzdarymas (angl. Closing) naudojamas, kai norima uZzpildyti balta spalva, juodus fono pik-
selio tarpus baltuose objektuose. Uzdarymas yra plétimosi operacija, kuri daZniausiai atlie-
kama prie§ erozijos operacija tam, kad objekte buty paSalinti arba sujungti artimi idubimy
pikseliai taip sumaZinant objekty deformacija.

Svarbu atsizvelgti | tai, kad Siame projekte binarizacijos metu objektai sudaro juoda spalva,
o fonas baltg todeél erozija ir plétimosi funkcijos veiks atvirkStiniu principu. Erozija pridés, o
pletimasis paSalins pikseli.
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2. Masininio mokymosi metodai

MaSininis mokymasis yra dirbtinio intelekto grupés dalis, kuri mokosi ir tobuléja automati-
zuotai patirties pagrindu. Sis mokymasis yra kitoks kompiuteriy programavimo biidas, kadangi
pvz. Zmogui suprogramuoti pilnai veikianti kompiuteri visuomet yra sukuriamos apibréztos logi-
nés taisyklés, kurios nurodo aiSkias veikimo galimybes, savybes. Taciau maSininiame mokyme
programuotojo yra kuriamas tik modelis, kuris gali mokytis i§ duomeny rinkiniy ir adaptuotis prie
naujy duomeny savarankiSkai bei gauti rezultatus be Zmogaus isikiSimo. MaSininis mokymasis
skirstomas { tris pagrindinius tipus [15]:

* Prizitrimas mokymasis - modelis, kuris mokomas atpaZinti duomeny rySius, kad galéty tei-
singai pagal duomeny atributus (angl. features) nuspéti nustatytas objekty etiketes (angl.
label) naujiems anks¢iau nematytiems duomenims, kadangi pagal kiekviena jvesties (angl.
input) duomeny elementa yra priskiriama konkreti i§vesties (angl. outpur) etiketé. Sis budas
naudojamas sprendZziant klasifikavimo (objekty priskyrimas prie klasiy) ir regresijos (kin-
tamujy tarpusavio rysiy vertinimas) uzduotis. Sis modelio procesas padeda i¥mokti, atpa-
Zinti duomeny svarbius rySius leidZiancius teisingai prognozuoti i§vesties etiketes naujiems,
anks¢iau nematytiems duomenims.

cve—

analizé vykdoma remiantis duomeny prielaidomis apie paciy duomeny ypatumus. Pagrindi-
né §io tipo mokymosi uzduotis yra atskleisti pasléptus Sablonus, struktiiras ar rySius duome-

v —

» Skatinamasis mokymasis - modelis, kuris glaudziai susijes su griZtamuoju rySiu grindZiamu
valdymu. Siame mokyme yra valdomas agentas veikdamas tam tikroje aplinkoje ir steng-
damasis optimizuoti savo veiksmus per laika, kad gauty kuo didesni atlygj. Tai pasiekiama
ne per iSankstini mokyma, o per interakcija su aplinka, kur agentas atlieka veiksmus, stebi
aplinkos kitimus ir gauna atlygj arba bausme uZ tuos veiksmus. Tuomet agentas adaptuo-
ja savo elgesio strategija, siekdamas optimizuoti atlygj laikui begant. Sis mokymosi biidas
yra efektyvus sprendZiant problemas pvz. robotikoje, kur reikia atlikti dinamiSka sprendimy
priémima ar adaptacija prie kintancios aplinkos.

Siame mikroplastiko daleliy klasifikavimo uZduotyje bus naudojamas biitent priZitrimasis mo-
kymasis, kurio pritaikymas sprendZia objekto aptikimo, atpazinimo, prognozavimo uzduotj nau-
dojant nuotrauky duomenis, o pac¢io modelio veikimas jvertinamas pagrindinémis statistinémis
vertémis: tikslumas (angl. accuracy) rodiklis parodantis kaip tiksliai veikia visas modelis, o kiti
matavimai, kurie skirti jvertinti atskiros klasifikacijos rinkini yra tokie patys kaip ir 1.5. skyriuje,
(1.7), (1,8), (1.9) formulése. Zemiau pateiktuose poskyriuose analizuojami projekte naudojami
klasifikavimo modeliai.

2.1. Atsitiktinio misko klasifikatorius

Prizitrimojo mokymao, atsitiktinio misko (angl. Random forest) klasifikavimo modelis sudary-
tas i§ sprendimo medZiy (angl. Decision trees) rinkinio, daZniausiai naudodamas pakavimo (angl.
Bagging arba pakartojimo agregacijos (angl. Bootstrap aggregation) metodo principus [3]. Atsi-
tiktinio misko klasifikatoriaus kiekvieno medzio i$siSakojimas apmokomas ne su visais duomeny
rinkinio atributais, o tik su atsitiktine duomeny aibe. Tai reiSkia, kad kiekvienas duomeny rinkinys
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yra iSskaidomas i atsitiktines medZzio sprendimo dalis, kurio sprendimo medyje yra atsitiktinai pa-
sirenkami atributai pvz. mikroplastiko daleliy apskaiciuoti plotai, kurios yra naudojamos kiekvie-
no medzio mokymui. Visa tai padeda sumazinti medZiy tarpusavio koreliacija, pagerindami viso
modelio tiksluma (angl. Accuracy) [4]. Atsitiktinio miSko klasifikavimo modelio mokymo pro-
cesas yra kompleksiskas, kadangi reikia atrasti tinkamiausius parametrus (angl. hyperparameter)
su kuriais biity galima pasiekti efektyviausio modelio veikima, daZniausiai parametry parinkimas
vykdomas naudojant i$§ anksto nustatyty parametry tinkleliu (angl. hyperparameter grid). Tinkle-
lis sudaromas i$ klasifikatoriaus galimy parametry kombinacijy, kurios iteracijy principu iesko
auks¢iausio modelio efektyvumo su specifiniais tyrimo duomenimis. Zemiau pateikti pagrindiniai
atsitiktinio miSko mokymosi parametrai [28]:

* Medziy skaiius (angl. Number of trees) nurodo kiek sprendimy medZziy yra sukuriama
pagal kurias yra atliekamos modelio prognozés. Didesnis medZiy kiekis reiSkia geresni tiks-
luma, bet pasiekes tam tikra riba tikslumo verté pradeda nezymiai augti spar¢iau didinant
skaic¢iavimo laika, o ne tiksluma.

* Atsitiktinai parenkamy kandidatiniy kintamuyjy skaiCius (angl. Number of randomly drawn
candidate variables, mtry) nurodo kiek atributy kintamuyjy bus atsitiktinai parenkami kiek-
viename medZio sprendimy padalijime. Tai padeda sumaZinti medziy tarpusavio duomeny
koreliacija, kai pasirenkama tik daliné atributy aibé.

* Méginiy dydis (angl. Sample size) nurodo kokia dalis pagrindinio duomeny rinkinio yra nau-
dojama treniruoti kiekvieng atskira sprendimy medi. Didesnis duomeny kiekis gali sudaryti
tarpusaviy medZziy panasumus, dél to gali atsirasti didesné tikimybé modeliui pernelyg gerai
prisitaikyti prie mokymo duomeny - persimokymas (angl. Overfitting). Persimokymas reis-
kia, kad modelis pernelyg detalizuodamas mokymo duomenis praranda gebéjima teisingai
prognozuoti naujus, nepazistamus duomenis. Jei pasirenkamas mazesnis duomeny kiekis
treniravimui, medis tampa unikalesniu su iskirtomis specifinémis savybémis. Sis unika-
lumas padeda sukurti medZiy ivairove, taciau per mazas duomeny rinkinys gali sumazinti
kiekvieno atskiro medzio tikslumg, nes mazinant duomenis prarandama informacija apie
pati duomeny rinkini.

* Pakeitimas (angl. Replacement) arba dar vadinamas pakartojimu (angl. bootstrap) naudoja-
mas kartu su méginiy dydZio parametru kai norima, kad pasirinktas duomeny rinkinys vieno
medZio mokymui nebiity Salinamas i§ visos duomeny aibés. Tai reiskia, kad tie patys treni-
ravimo duomenys gali biiti dar karta pasirinkti kity medziy mokymui. Jei pakartojimas néra
naudojamas tuomet duomeny rinkinys gali buiti pasirinktas tik vieng karta kiekvieno medzio
mokymuisi. Taciau, kaip ir buvo minéta anksciau, dél nedidelio méginiy dydZio taip ir su
nenaudojamu pakartojimu, per mazas duomeny rinkinys gali sumaZzinti kiekvieno atskiro
medZio prognozavimo naudinguma.

* Mazgo dydis (angl. Node size) nurodo minimaly duomeny rinkinio kieki galutiniame me-
dZio mazge 1S kurio nevyksta jokie tolimesni medzio skaidymai ar Sakojimai. Nustatant
maZzesni mazgo gyli medis iSskaidomas i didesni kieki Saky, o tai reiSkia, kad vykdoma dau-
giau medzio sprendimy skaidymy iki galutinio mazgo. Sis dydZio parametras gali sukelti
persimokymo problema arba kaip tik pateikti geresnius klasifikavimo modelio rezultatus.

» Skaidymo taisyklé (angl. Splitting rule) nurodo kokius atributus skaidyti i skirtingus me-
dZius nusakant skaidymo buda [40]. Pats skaidymas grindZiamas Siomis pagrindinémis tai-
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syklémis: Gini nevienodumo indeksu (angl. Gini impurity index) ir Entropija (angl. Entro-
py). Gini indeksas, remdamiesi formule (2.1), siekia minimalizuoti tikimybe p,,.; (kiekvie-
nos klasés K atributy proporcija konkreciame mazge), kad atsitiktinai pasirinktas atributas
buty klasifikuojamas neteisingai. Tai reiSkia, kad algoritmas ieSko kiekvieno atributo skai-
dymo varianto, kuris duoty maZiausia Gini nevienodumo reikSmeg.

K
G = Dol = Ponr). @.1)

k=1

Entropija (formule 2.2) kaip ir Gini skaidymo taisyklé kiekviename sprendimy medZio maz-
ge ieSko maziausios F (entropija) nevienodumo vertes, taciau jie apskai¢iuojami skirtingais
budais, o tai gali duoti Siek tiek skirtingus rezultatus atsiZvelgiant | konkre¢ius duomenis.

K
> Dok 108 (B 2.2)

k=1

Taip pat dar yra taikomi papildomi scikit-learn bibliotekos atsitiktinio misko parametry spren-
dimai: didZiausias medziy gylis (angl. max_depth), maZiausias skaidymui reikalingy méginiy
skaiCius (angl. min_samples_split) ir maZiausias galutinio mazgo turimy meéginiy skaicius (angl.
min_samples_leaf). Didziausias gylio parametras nurodo medziy skaidymo limita, tai padeda
kontroliuoti per tiksly modelio prisitaikyma iSvengiant persimokymo problemos. MaZiausig skai-
dymo méginiy skaicius nurodo ties kokiu maZziausiu turimy savybiy (méginiy) kiekiu bus atlieka-
mas skaidymas, o galutinis mazgo méginiy limitas uZtikrina, kad po skaidymo sudarytuose pasku-
tiniuose medziy tasSkuose bty pakankamai likg méginiy skaicius.

Atsitiktinio miSko klasifikatoriuje pasitelke parametry tinklelio sprendima galime rasti optima-
liausius parametrus, kurie uztikrina efektyvy balansa tarp persimokyty ir nepakankamai apmokyty
(angl. underfitting) medziy sprendiniy. Sis balansas leidZia sukurti patikima modeli, kuris gebeéty
efektyviai atpazinti klases su jvairiais duomeny rinkiniais.

2.1.1. Savybiy svarbos nustatymo metodas

Taikant iSgauty atributy (5.1. skyrius) svarbos metoda pagal vidutini sumaZéjimo nevieno-
dumo parametra (angl. Mean decrease in impurity, MDI) atsitiktinio misSko klasifikatoriuje pa-
teikiamos optimaliausios aptiktos objekto savybés, kurios daugiausiai arba maziausiai naudingos
modelio sprendimy priémimo procesuose, kadangi nereikSmingos ar mazai informatyvios savybés
trukdo modeliui atrasti svarbius duomeny rySius, dél kuriy modelis negali pasiekti efektyviausiy
rezultaty. Sis metodas taikomas kartu su skaidymo taisyklémis (entropija, gini metodai) taciau
pats MDI skaic¢iavimas néra priklausomas nuo to, jis tik naudojasi nevienodumo vertémis randant
nevienodumo sumazéjimo vertg AI(t). Zemiau pateiktos formulés (2.3) parodancios kaip apskai-
¢iuojamos visos atsitiktinio miSko gaunamos skirtingos atributy MDI vertés:

N Ttree
MDI(k,T)= > ’;(t)AJ(t) ir MD](k:):nt > MDI(k,T,). (2.3)
tel(T),v(t)=Fk Tee s=1

* MDI(k,T) - vieno medzio 7', konkrecios k (atributo indeksas) savybés MDI verte.

* t - medzio mazgo skaicius.
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o I(T) - viso misko vidiniy mazgy aibé medyje 7.
* v(t) = k - nurodoma, kad mazgas ¢ padalijamas naudojant savybe k.
* N,(t) - duomeny kiekis patenkantis { mazga t.

* AI(t) - nevienodumo sumazéjimas mazge t, apskai¢iuojamas tévinio mazgo nevienodumo
vertés ir sumos abiejy vaiky mazgy nevienodumo skirtumui.

* n - duomeny kiekio skaicius sprendimy medyje.
* Nuee - MedZiy skai¢ius miske.

* M DI(k) - vidutiné viso atsitiktinio mi$ko nevienodumo maz¢jimo reikSmé pagal kiekvieng
unikalig £ savybg.

Pagrindinis skai¢iavimas atliekamas sumuojant nevienodumo maz¢jimo vertes M DI (k) vi-
sose specifiniuose medzio vidiniuose mazguose, kurie yra padalijami pagal skirtingas savybes k.
Kiekvienas toks mazgas prisideda prie bendros savybés k svarbos medyje, priklausomai nuo to,
koks duomeny kiekis NV, (t) patenka | mazga ir kokia yra to nevienodumo sumazéjimo verté AI(t)
tame mazge po skaidymo. Visam $iam skaiiavimui naudojami ¢ € I(t) visi medzio T vidiniai
mazgai uztikrinant salyga v(t) = k, kad i skai¢iavima baty jtraukti tik tie mazgai, kurie padalinti
naudojant savybg k [16].

2.2. KNN Kklasifikatorius

Sio k - artimiausiy kaimyny (angl. K - nearest neighbours) modelio veikimas yra paprastesnis
nei atsitiktinio miSko klasifikatoriaus. Pats modelis i$sivysteé 1§ artimiausiy kaimyny (angl. Nearest
neighbours) algoritmo kuris naudoja % reik§me sprendimams priimti [9]. Sis parametras ir yra
vadinamas kaimyny skai¢iumi £, kuris nurodo kiek artimiausiy tasky i§ mokymo duomeny rinkinio
bus naudojama klasifikavimo sprendimui priimti. Prie§ priimant sprendima algoritmas pirmiausia
apskaiciuoja kiekvieno mokymo atributo esancio taSko atstuma, kuris randamas pagal Euklido
arba Manheteno formules:

* Euklido atstumas d(p, q) apskai¢iuojamas pagal Zemiau pateikta formule (2.4). Atributy
taSky koordinatés p ir ¢ n - matéje erdvéje apskaic¢iuojamos pagal rasty taSky skirtumus tarp
taSky koordinaciy kvadraty sumos ir traukiamos kvadratinés Saknies.

d(p,q) = (2.4)

* Manheteno atstumas d(p, ¢) apskai¢iuojamas pagal Zemiau pateikta formulg (2.5). Sis at-
stumas apskaiciuojamas tarp p ir ¢ atributy koordinaciy taSky n - matéje erdvéje sumuojant
koordinaciy skirtumy absoliutines vertes. Skirtingai nei Euklido atstumas, kuris matuoja
tiesiogini atstuma, Manheteno principas yra matuoti tik horizontaliomis ir vertikaliomis li-
nijomis.

dp,q) =Yl — pil- (2.5)
i=1
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Kitas svarbus parametras - svoris, kuris suteikia galimybe kiekvienam k artimiausiam duomeny
kaimynui igyti svorj vertinant kokiai klasei priklauso naujas mokymo duomeny taSkas. Tai reis-
kia, kad kiekvienas kaimynas priklausomai nuo atstumo igaus didesn¢ arba mazesng verte spren-
dimui priimti, kokia tai klasé. Parametry tinklelio sprendimas naudingas randant optimaliausius
parametrus Siam KNN klasifikatoriui [35].

2.2.1. Atributy svarbos nustatymo ReliefF metodas

Pats KNN klasifikatorius neturi budo jvertinti atributy svarbumo, kaip atsitiktinis miskas skai-
¢iuojant vidutinj sumazéjimo nevienodumo dydj. Taciau pasitelkus iSorini metoda ReliefF galima
jvertinti atributy svarbuma pasirinktame klasifikatoriuje. Siam algoritmui vykdant pasirenkamas
atsitiktinis teigiamos klasés atributas i§ duomeny rinkinio, tuomet ieSkomi to duomens artimiausi
kaimynai tos pacios klasés, kurie dar vadinami pataikymai (angl. hits), kity klasiy rasti artimiausi
kaimynai vadinami nepataikymais (angl. misses). Gavus galutinius rezultatus, ReliefF metodas
vertina kiekvieno atributo skirtuma tarp pataikyty ir nepataikyty duomeny. Jei tam tikras atributas
labai skiriasi tarp $iy dviejy grupiy, tuomet atributas yra vertinamas kaip svarbus. ReliefF anali-
zuoja, kaip kiekvienas atributas skiriasi tarp pataikymy (kaimyny teigiamoje klaséje) ir nepataiky-
my (kaimyny neigiamoje klas¢je). Sis vertinimas atliekamas pagal atstumo skirtumus, pavyzdZiui,
jeigu atributas teigiamoje klaséje ir pataikyme yra labai panasus, bet tarp teigiamos klasés ir ne-
pataikymo skiriasi, tai parodo, kad teigiamos klasés atributas yra svarbus klasifikacijos uzduociai.
Artimiausi kaimynai randami pasitelkus KNN klasifikatoriaus atstumo matavimo metodo princi-
pus [37] [38].

2.3. AdaBoost Klasifikatorius

Adaptyvaus stiprinimo mokymo algoritmas (angl. AdaBoost) vykdomas jungiant priklausomus
vienas nuo kito sprendimo kelmus (angl. Decision stumps). Sprendimo kelmas - supaprastintas
sprendimy medZiy variantas, turintis tik viena mazga. Kiekvienas atskiras kelmas dar vadina-
mas silpnuoju klasifikatoriumi. Pirmojo klasifikatoriaus rezultatai néra tikslus, kadangi daro per-
nelyg daug klaidy, todél jo efektyvumas jvertinamas mazu svoriu, o netinkamai klasifikuotiems
duomenims (méginiams) priskiriami didesni svoriai, tai reiskia, kad sekanc¢iame klasifikatoriuje
algoritmas skirs daugiau démesio butent klaidingai atpaZintoms klaséms. Sekantis medis moko-
mas gautais duomeny svoriais ir jei jo gautas modelio tikslumas optimalesnis jam priskiriamas
didesnis svoris, todél modelis mokomas kol galiausiai pasiekiamas galutinis iteracijy kiekis arba
kai modelis daugiau nesugeba pagerinti modelio rezultaty. Galutinis sprendimas vadinamas stip-
rivoju klasifikatoriumi, kuris sudaromas i$ kiekvieno silpnojo klasifikatoriaus priskirty iSvesties
rezultaty (kiekvieno sprendimy kelmo priskirtos prognozuojamos klasés - teigiamos 1 arba neigia-
mos -1 reikSmés, kurias modelis nustato pagal teisingas faktinés klasés savybes) sandaugos i$ to
pacio sprendimo kelmo turimo svorio, tuomet Sie svoriniai rezultatai susumuojami tarpusavyje ir
modelis galutinai nusprendZzia kuriai klasei priklauso prognozuojamas objektas [14].

2.4. XGBoost Kklasifikatorius

Ekstremalus gradiento stiprinimo (angl. Extreme gradient boosting) klasifikatorius taip pat
kaip ir adaptyvus stiprinimo metodas veikia jungdamas sprendimy medZius i viena stipryji kla-
sifikatoriy. Taciau XGBoost metodas naudoja gradientinio nusileidimo sprendima. Kiekvienas
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naujai pridedamas medis (vidiniame modelyje) yra mokomas, kaip geriausiai pakeisti modeli, kad
sumazety nuostoliy funkcijos (angl. Loss function) verté, taip pagerinant modelio mokymy rezulta-
tus. Siame tyrime naudojama logistiné nuostoliy funkcija, kurios pagrindas tikimybiy vertinimas.
Ekstremalaus gradiento stiprinimo modelyje Sis budas jvertina modelio prognozavimo tiksluma.
Modelis ne tik atpaZista, ar duomenys priklauso tam tikrai klasei, bet ir jvertina, kaip tikétina,
kad §is prognozavimas yra teisingas. Si funkcija skai¢iuodama nuostolj uz kiekviena modelio at-
likta prognoz¢ ivertina kaip toli yra nuo faktiniy duomeny klasés. Jei modelio jvestis priklauso
teigiamai klasei, bet i§ tikryjy ji priklauso neigiamai tuomet logistinés nuostoliy funkcijos verté
bus didele [20]. Priklausomai nuo pasirinktos nuostoliy funkcijos gradiento stiprinimo modelyje
siekiama nustatyti, kaip skiriasi modelio prognozés nuo faktiniy duomeny, kur kiekvienoje mo-
kymo iteracijoje apskai¢iuojamas jy skirtumas. Tuomet naudojamas gradientas (vektorius), kuris
nurodo, kaip nuostoliy funkcijos verté keiciasi, koreguojant modelio parametrus. Taip siekiama
padidinti bendra modelio naSuma, kiekvieng karta maZinant nuostoliy funkcijos verte. Ekstrema-
lus gradiento stiprinimo modelis yra itraukes reguliarizacijos budus { mokymo algoritmo nuostoliy
funkcija skatinant modelj rinktis paprastesnes struktiras ir maZesnius svorius, taip sumaZinant
modelio persimokymo rizika ir vengiant gradiento lokalaus minimumo (idubimy). Modelio regu-
liarizacijos parametrai: L2 A (angl. reg_lambda) ir L1 « (angl. reg_alpha). Reguliarizacija L1
dar vadinama Lasso reguliarizacija, kuri klasifikatoriuje naudojama atributy atrankai. SumaZin-
damas tam atributy svoriy verte iki nulio, efektyviai paSalina maZiau svarbias savybiy duomenis
1§ modelio (maZiau svarbios savybés yra maza svori turintys atributai). Parametras « algoritme
yra nustatytas kaip numatytoji reikSmé 0, tokia verté¢ modelio neformuos i retesng¢ struktira. Re-
guliarizacija L2 dar vadinama Ridge reguliarizacija, kuri mazina visas atributy svoriy vertes, bet
nepasiekia absoliu¢ios nulinés reikSmes. Tai leidZia iSlaikyti modelio stabiluma sumaZindamas
persimokymo rizika. Kitas scikit-learn bibliotekos parametras, tai v minimalus medZiy mazgy
skaidymo skaicius (angl. min_split_loss) reguliuoja medZiy mazgy sudétinguma, didinant reiks-
mg¢, padidinama nuostolio verté uz kiekvieng papildoma mazga medyje. Tai reiSkia, kad modelis
yra skatinamas naudoti paprastesnes medZiy struktiiras su maziau mazgy. Kitas svarbus paramet-
ras - A, kuris reguliuoja mazgy svoriy dydi (jvertis galutiniam modelio sprendimui), dél per dideliy
svoriy yra padidinama nuostoliy funkcijos verte, taip skatinant modeli naudoti maZesnius svorius,
kurie leidZia sumaZinti modelio kompleksiSkuma [7].

Praktinéje dalyje taikyti papildomi XGBoost galimi parametrai, tai mokymo duomeny dalis
(angl. subsample), savybiy mokymo dalis (angl. colsample_bytree) ir svoriy normalizacija (angl.
normalize_type). Parametras subsample modelyje nustato, kokia procentiné dalis visy mokymo
duomeny bus naudojami kiekvieno medzio mokymui. Kitas parametras colsample_bytree veikia
panasiai, taCiau nustato, kokia procentiné dalis savybiy bus naudojami kiekvieno medZzio moky-
mui. Normalizacijos parametra sudaro dvi pagrindinés reikSmés tai medzio (angl. tree) ir misko
(angl. forest). Kai pasirenkamas medZio parametras, tuomet kiekvieno medZio svoris yra nor-
malizuojamas individualiai, leidZiant kiekvienam medZiui turéti atskira mokymo svori, o miSko
parametras nurodo, kad visy medZiy svoriai normalizuojami kartu kaip viena visuma, uztikrinant
subalansuota visy medZiy itaka modelio sprendimui. Sis parametras svarbus, kadangi padeda kont-
roliuoti, kaip skirtingi modelio komponentai prisideda prie galutinio rezultato.

2.5. Sunkiy neigiamuy pavyzdziy metodas

Sunkis neigiami pavyzdziai (angl. Hard negative mining) yra modelio neteisingai jvertinti
duomenys, kai neigiamai prognozuotas objektas (neteisingai klasei priklausantis) yra nustatomas
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kaip teigiamas (priklausantis teisingai klasei). Igyvendinant toki metoda pirmiausia vykdomas
pradinis klasifikatoriaus modelio mokymas su dvejomis nesubalansuotomis klasémis: ne mikro-
plastikas ir mikroplastikas. Tuomet validavimo rinkinyje, reguliariai jvertinant modelio efektyvu-
ma, identifikuojami didesnés klasés sunkis neigiami pavyzdziai (objektai labai panaSus 1 teigiama
klasg), kuriuos modelis galimai neteisingai klasifikavo ir jie yra itraukiami i nauja duomeny moky-
mo rinkinj, kur modelis mokomas i§ naujo. Sis metodas vykdomas iteraciniy mokymy pagrindu,
kadangi kiekvienoje iteracijoje modelis susiduria su naujais neteisingai prognozuotomis klasiy at-
vejais todél modelis yra mokomas i§ naujo su naujai atrinktais sunkiaisiais neigiamais pavyzdziais
siekiant gauti efektyviausig rezultata. Per daznas modelio mokymas gali sukelti duomeny persi-
mokyma, taciau tai nereiSkia, kad paskutiniai, iki persimokymo esamos iteracijos rezultatai yra
optimaliis, kadangi geriausi rezultatai (tikslumas, jautrumas, F1) gali biiti gaunami jau pirmosios
iteracijos metu, todél svarbu stebéti visus mokymo etapus [41] [22].

2.6. Sintetinis klasés mazumos didinimo metodas

Sintetinés mazumos duomeny didinimo metodas (angl. Synthetic minority over - sampling
technique, SMOTE), kuris dirbtinai didina klasés duomeny rinkinj. Sis metodas remiasi KNN al-
goritmu, kur pacioje pradZioje atsitiktinai pasirenkamas maZesnés klasés vienas atributo méginys
tam, kad identifikuoty k artimiausius tos pacios mazumos klasés taskus. Toliau i$ Siy k artimiausiy
kaimyny atsitiktinai pasirenkamas sekantis kaimynas, ir tarp Sio pasirinkto méginio bei atsitiktinai
pasirinkto kaimyno sukuriami nauji duomenys. Sis procesas kartojamas tol kol pasieks pasirinkta
klasés balansa, generuojant Siuos dirbtinius duomenis, kurie padeda pasiekti geresni klasés pasi-
skirstymo balansa duomeny rinkinyje [6].
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3. Susijusiy darby apzvalga

3.1. Automatinis mikroplastiko daleliy skaiciavimas ir klasifikavimas

Literatiroje mikroplastiko daleliy i$skyrimas nuo fono yra viena i§ pagrindiniy segmentavi-
mo daliy. Tyrinétame darbe vaizdai ganami naudojant skaitytuvg tai reiSkia, kad nuotraukos fono
spalva iSlieka ganétinai Sviesi, o dalelés lieka tamsesnés. Siekiant visiSkai iSskirti objektus nau-
dojami Otsu ir Sauvola binarizavimo metodai. Sauvola metodas efektyvesnis Siame tyrime, ka-
dangi jis tiksliau segmentavo visus esancius mikroplastiko fragmentus. Otsu nesugebéjo tinkamai
aptikti linijiniy objekty, kurios objektus skaidydavo 1 atskiras dalis. Toliau siekiant klasifikuoti
mikroplastika buvo panaudoti penki skirtingi maSininio mokymosi algoritmai: KNN , C4.5 (angl.
Decision Tree), atsitiktinis miskas (angl. RF), SVM (angl. Support Vector Machine), AdaBoost
(angl. Adaptive boosting). Pagal eksperimentinius rezultatus, RF su ReliefF metodo integracija
leido pasiekti auksta klasifikavimo tiksluma - 96,6 %. ReliefF metodas naudojamas atrasti reiks-
mingiausias savybes, kurios efektyviausiai padeda atskirti mikroplastiko daleles. Straipsnyje nu-
rodyta, kad pasitelkus binarizacijos metodus i§ kiekvienos aptiktos dalelés buvo iSgaunamos tam
tikros spalvinés ir geometrinés savybes [17].

3.2. Mikroplastiko skaic¢iavimo ir klasifikavimo automatizuota programiné
jranga

Siame moksliniame straipsnyje tie patys, kaip 3.1 poskyrio autoriai, pratgse tyrima sukiré
programing iranga SMACC (angl. System for microplastics automatic counting and classifica-
tion). Tai atvirojo kodo programiné iranga, kuri sukurta siekiant automatizuoti mikroplastikos da-
leliy klasifikavimo ir kiekybinés analizés procesa. Tyrime segmentavimas buvo atliekamas naudo-
jant Sauvola metoda, o mikroplastiko klasifikavimas atliekamas kaskadiniu metodu, kadangi realiu
laiku veikianc¢iose metoduose, greitis yra labiau vertinamas nei tikslumas. Kaskadini klasifikavima
sudaro: KNN, C4.5, atsitiktinis misko ir SVM Kklasifikatoriai. Kaskadiné klasifikavimo strategija
pasirinkta, del skirtingy mikroplastiko daleliy tipy: linijy, granuliy ar kity objekto fragmenty. IS
pradziy suklasifikuojamos paprastesnés dalelés ir taip klasifikavimo hierarchijos principu keicia-
mas klasifikavimo metodas ieSkant kito sudétingesnés mokroplastiko figtiros rusies. Kaskadinis
modelio naudingumas pasieké 91,1 % tikslumo rezultata. Sis metodas leido efektyviau naudo-
ti klasifikavimo resursus, ypac kai klasés gali buti lengvai atskirtos remiantis maZesniy atributy
rinkiniu.

Darbe taip pat atliekamas klasifikavimas naudojant konvoliucini neuroninj tinkla, taciau dél
duomeny trukumo buvo atlikta vaizdy augmentacija, taip sukuriant daugiau duomeny pavyzdziy.
Tuomet naudojamas duomeny rinkinys padalinamas i 10 atsitiktiniy rinkiniy pasitelkiant 10 kryz-
minj validavima (angl. Cross validation), $is metodo modelis mokamas naudojant 9 i§ ty esamy
duomeny rinkiniy ir testuojamas su likusiu vienu. Sitaip kartojamas 10 karty, kiekviena karta
su skirtingu testavimo skirtu daliniu duomeny rinkiniu, taip jvertinant neuroniniy tinkly veikima.
Rezultatai parode auksta tiksluma - 97,4 %, kuris virSijo pries tai paminéty klasifikatoriy rezulta-
tus. Taciau eksperimento salygos nebuvo visiskai lygios todél tai liko tik perspektyva Siai tyrimo
krypciai ir 1 SMACC programa nebuvo itrauktas Sis sprendimas [19].
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3.3. Giliojo mokymo metodas automatiniam mikroplastiko skaiciavimui ir
klasifikavimui

Mokslininky mikroplastiko daleliy nuotraukos sudaromos baltame fone naudojant kelis skait-
meninius fotoparatus. Pirmojoje pagrindinéjé projekto dalyje skirtas démesys daleliy segmentavi-
mui naudojant U-Net konvoliucini neuroninj tinkla, kurios ypatumas leidzZia gauti aukstos koky-
bés segmentavimo rezultatus. Antroje projekto dalyje naudojant VGG16 (angl. Visual geometry
group) neuronini tinkla mikroplastikas buvo klasifikuojamas 1 tris tipus: fragmentus, granules ir
linijas. VGG16 konvoliuciniy neuroniniy tinkly modelis turi 16 sluoksniy, tai leidZia iSgauti abst-
rakcias ir tikslias nuotraukos savybes, kas yra bitent svarbu klasifikavimui. Svarbu paminéti, kad
Sie konvoliuciniy sluoksniy svoriai buvo inicijuoti i§ anksto jau apmokyty (angl. ImageNet) vaizdy
duomeny bazeés, tai padéjo darbo autoriams sumazinti reikiama mokymo duomeny kieki. Tyrimo
rezultatai parodé, kad U-Net segmentavimas pranaSesnis uZ Sauvola segmentavima, o galutinis
klasifikavimo tikslumas sieké 98,11 % [18].

3.4. Automatinis mikroplastiko kiekio nustatymas ir klasifikavimas taikant
gilyji mokymasi

IStirtame projekte vykdomas mikroplastiko daleliy automatinis kiekybés skai¢iavimas ir kla-
sifikavimas pasitelkus skenuojancios elektroninés mikroskopijos (angl. SEM) vaizdus. Projekte
naudotas duomeny rinkinys susideda i§ 237 SEM nuotrauky, kuriose vaizduojamos mikroplastiko
dalelés. Daleliy segmentavimas vykdomas taikant giliojo mokymo modelius U-Net ir MultiRe-
sUNet. Si pastaroji U-Net modelio modifikacija, pritaikyta geriau tvarkyti vaizdy su skirtingo
lygio detalémis ir tekstiiromis. MultiResUNet itraukia tam tikrus blokus, kurie leidZia neuroniniui
tinklui efektyviau dirbti su jvairaus dydZio vaizdo savybémis bei tikslingiau atpazinti ir segmen-
tuoti objektus su skirtingais daleliy dydziais ir jy formomis. Projekte daleliy klasifikavimui taiko-
mas VGG16 konvoliucininis neuroninis tinklas mikroplastiko formy klasifikavimui, kuris pasiekia
98.33 % tiksluma [33].
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4. Mikroplastiko daleliy segmentavimo tyrimas

4.1. Duomeny aprasSymas

Projekto metu vykdomi eksperimentai naudojantis 405 anotuotomis mikroplastiko jpg formato
nuotraukomis, kuriy pikseliy raiSka 24 bity gylyje yra (spalvy diapazonas raudona, zalia, mélyna)
2592 x 1944 vaizdo dydZio. Pati rinkini iSviso sudaro sudaro 852 iSskirti mikroplastiko objektai,
kurios suskirstytos i tris grupes: 702 fragmentai, 129 gijos ir 21 granulé. Sis duomeny rinkinys
gautas is fiziniy ir technologijos moksly centro (FTMC) aplinkotyros skyriaus mokslo darbuotojos
dr. Tevos Uogintés. Zemiau pateikta nuotrauka (1 pav.) (i§ §iam projekto tyrimams gauto vaizdy
rinkinio) su 3 atvaizduojamomis mikroplastiko klasémis: fragmentas, gija ir granulé. Mikroskopi-
jos vaizdai néra vienalyc¢iai, juose matomas netik ryskiai iSsiskiriantis mikroplastikas, bet ir fone
nerySkios pilkos démeés, kurias negalétume vertinti kaip mikroplastiko objektais, kadangi tai daz-
niausiai yra mikroskopu matomos nuosédos, kurie pateikia vaizda su tam tikromis nerySkiomis
démeémis. Visi mikroskopijos nuotraukuose esantys mikroplastikai yra suZyméti ribojanciais spal-
votais staciakampiais, iSskirti skirtingomis spalvomis. Kiekviena spalva iSskiria tris mikroplastiko
klases: gijas, fragmentus ir granules. Visos nuotrauky rinkinyje pavaizduotos mikroplastiko da-
lelés anotuotos dr. Ievos Uogintés naudojant MakeSense.ai jrankiu, kurias [34], kuriame sukla-
sifikuotas mikroplastikas i§saugotos JSON duomeny formatu (angl. JavaScript Object Notation)
[27].

/.r B

1 pav. Mikroskopo vaizdas su i$skirtomis faktinémis mikroplastiky objektais.

Tyrimams naudojama Google Colab [2] platforma, kuri suteikia galimybg Python programavi-
mo kalba [39] atlikti eksperimentinius tyrimus, kompleksiniams segmentavimo ir masininio mo-
kymo uZzdaviniams spresti. Si platforma turi galingus skai¢iavimo isteklius padedancius apdoroti
didelius duomeny rinkinius. Be to, nesudétingai integruojasi su Google drive duomeny saugyk-
la, uztikrindama efektyvy duomeny valdyma ir saugojima. Dél Sios integracijos, projektui gautos
mikroplastiko daleliy nuotraukos yra patogiai, greitai pasiekiamos, eliminuojant poreiki nuolat (i§
naujo paleidus Google Colab) ikelti vaizdus i platforma.
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4.2. Globalaus ir adaptyvaus binarizavimo metody palyginimas

Pirmoje eksperimento dalyje, ivertinant rezultatus, palyginami gana placiai Zinomi ir naudo-
jami vaizdy segmentavimui skirti binarizavimo metodai, Otsu ir Sauvola. Nors 3.1. skyriuje
literatiiroje pateikiama, kad mikroplastiko daleliy atpazinimo uzZduotyje Sauvola metodas yra efek-
tyvesnis, taCiau Siame tyrime naudojant kitoki mikroplastiko vaizdy duomeny rinkinj (sudaryta i$
mikroskopo nuotrauky) galime gauti kitokius rezultatus biitent konkretaus eksperimento salygo-
mis.

Pries binarizavimg atliekamas vaizdo apdorojimas, kurio eiliSkumas grindZziamas vaizdo pa-
ruos$imo teorinéje dalyje (1.1. skyrius). Projektui vykdyti naudojama OpenCV atvirojo kodo bi-
blioteka [23], kuri yra pritaikyta dirbti su vaizdo apdorojimu ir jo analize. Visg pradini vaizdy
rinkini, be mikroplastiko spalvoty ribojanciy keturkampiy kaip pavaizduota (1 pav.), konvertuoja-
me | pilkos skalés nuotraukas, bei po to atlickame Gauso triuk§mo glodinimo metoda. TriukSmo
filtravime naudojamas 5x5 branduolys, kurio nuokrypio konstanta yra apskai¢iuojama automatis-
kai priklausomai nuo pasirinkto branduolio dydzio pagal OpenCV biblioteka. IS Zemiau pateikty
nuotrauky (2 pav.) galime jvertinti, kad mikroplastiko dalelés po atlikto Gauso vaizdo glodinimo
tapo rySkesnés (2 pav. (b)), o tai leis gauti aiSkesnius ir tikslesnius binarizavimo rezultatus.

(a) Pilkos skalés nuotrauka su triukSmu. (b) Vaizdas po triukSmo glodinimo.

2 pav. Mikroskopo nuotrauka pilkoje skaléje pries ir po triuk§mo filtravimo.

4.2.1. Otsu binarizavimo taikymas

Galime pamatyti, kad nuotraukos (1 pav.) kraStuose yra patamséjimai, centre vaizdas Svie-
sesnis, o toks veiksnys yra pasikartojantis visame vaizdy rinkinyje. Sis faktorius turi labai reiks-
mingos itakos binarizavimo procesui, kadangi tai sumazina esama kontrasta tarp objekty ir fono.
Tokiu atveju, naudojant Otsu metoda, mikroplastiky dalelés, ypac esancios vaizdo kraStuose, yra
sunkiai atskiriamos nuo fono dél nepakankamo Sviesos skirtumo, kurj galime pamatyti 3 pav. (a)
kairés pusés nuotraukoje.

Be papildomy vaizdo Sviesumo ir kontrasto korekcijy Otsu binarizavimas iSlieka netikslus.
Todél nuspresta pasinaudoti OpenCV bibliotekoje esama (4.1.) tiesinés transformacijos lygtimi:

G(z,y) = af(z,y) + 5. 4.1

Si lygtis parodo, kaip nuo skirtingy « ir 3 koeficienty pradinis vaizdo pikselis f (x,y) yra keicia-
mas, kad buty gautas atitinkamo §viesumo ir kontrasto galutiné vaizdo i$vesties pikselio (G(x,y)
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koordinatése) reikSmeé. Koeficientas a kontroliuoja vaizdo kontrasta, regulivodamas pikseliy at-
spalviy skirtuma tarp Sviesiy ir tamsiy objekty, o 5 koeficientas modifikuoja kiekvieno vaizdo
pikselio Sviesumo intensyvuma. Pritaikius $j metoda galime pamatyti (3 pav. (b) nuotraukoje), at-
sitiktinai parinktomis « ir 3 vertémis, kad nuotraukos krastuose nebelieka juodo atspalvio, vaizdo
fonas tampa visiSkai baltas, iSskirdamas tik keleta juody daliy.

(a) Gauta slenkstiné verté T' = 179, (b) Gauta slenkstiné vertée T' = 223, sua = 1 ir
nenaudojant koeficienty. B = 90 koeficientais.

3 pav. Otsu binarizavimo metodo gautos skirtingos slenkstinés vertés, priklausomai nuo vaizdo
Sviesumo ir kontrasto koeficienty.

Sekanciame tyrimo etape atliekamas objekty konttry iSskyrimas (1.4. skyrius), naudojant
OpenCYV bibliotekoje esancius Canny ir Suzuki metody sprendimus. Tai leidZia nustatyti gali-
mas mikroplastiko daleles ir apibréZti jas apgaubianciais keturkampiais. Visus binarizacijos metu
iSryskintas daleles, Canny metodas iSskiria objekty briaunas ir pateikia juodo fono nuotrauka su
baltos spalvos konturais (4 pav. (a)), o Suzuki metodas radgs to objekto geometrinius parametrus
suteikia galimybe nubraizyti galimam mikroplastikui ribojantj raudony linijy keturkampi (4 pav.

(b))

(a) Isskirti objekty konttrai juodame fone (b) Pazymeti objekty kontiirai panaudojant
panaudojant Canny metoda. Suzuki metoda.

4 pav. Igyvendintas Canny ir Suzuki metodas, kuriy pagalba iSskiriami rasti objektai ribojanciais
keturkampiais.

Remiantis tikslumo, jautrumo ir F1 metrikomis (aptartos 1.5. skyriuje kartu su IoU objekty
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keturkampiy sankirtos ir sagjungos santykio efektyvumo verte) ivertinama Otsu binarizavimo me-
todo efektyvumas mikroplastiky daleliy lokalizavime su skirtingomis tiesinés lygties (4.1.) a ir 3
reikSmémis. Eksperimente panaudoti visos tyrimui gautos nuotraukos, apskaiciuojant visy vaiz-
dy vidurkiy metrikas, tam, kad rastume optimaliausias Sviesumo ir kontrasto (« ir ) reikSmes.
Zemiau pateiktame (5 pav.) galime pamatyti 6 grafikus, kur kiekvienas i% jy atspindi metriky
vidurkiy priklausomybe nuo « ir 3 reik§miy. Pirmuose grafikuose matome rySky jautrumo pa-
didéjima apytikriai nuo 100 (5 koeficiento, tai parodo didelj klaidingai teigiamy FP (angl. False
positive) atpazinty objekty kieki, o vidutinés tikslumo ir F1 vertés siekia maksimuma ties 5 120-
140, kai v yra lygi 0.7, 0.8 ir 0.9. Tai rodo, kad mazesnis kontrastas su didesne Sviesumo verte
veikia efektyviau nei likusieji grafikai, kurie pateikia dar didesni metriky kritima. Taip yra dél
to, kadangi didéjant «v ir 5 vaizdas tampa per Sviesus, o tai trukdo algoritmui tiksliau identifikuoti
mikroplastiko objektus. Efektyviausi rezultatai fiksuojami ties F1 0.27 metrikos verte, kai o« = 0.8
ir § = 140.
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5 pav. Tikslumo, jautrumo ir F1 vidurkiy metriky palyginimas esant skirtingoms « ir /3
koeficienty reikSmémis.

Tyrimo eigoje nuspregsta, norint padidinti algoritmo tiksluma bitina atlikti objektus ribojan-
iy staCiakampiy filtravima, tam kad sumaZintume klaidingai aptikty objekty skaiciy. Nepakeitus
nuotraukos dydZio buvo rasta i$ tyrimui skirty nuotrauky rinkinio maziausia ribojancio keturkam-
pio ploto reikSmé 161, kurig nustatome kaip minimalia riba. Tai reiSkia, kad aptiktos dalelés,
ribojancio keturkampio plotas biidamas mazesnis uZ nustatytaja minimalig reikSmg yra laikomas
netinkamu todeél yra paSalinamas i$ tolimesnio tikslumo vertinimo, siekiant sumazinti FP klaidingy
teigiamy atvejy skaiciy.

Zemiau pavaizduotame (6 pav.) su tokiais pat « ir 5 koeficientais galime matyti, kaip aptikty
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mikroplastiko daleliy jautrumas ir kiti parametrai pasikeité palyginant su 5 pav. esanciais grafikais.
Sumazéjes jautrumas padéjo pasiekti optimalesnius rezultatus, nors geriausios metrikos iSlieka
pagal grafikus kai = 0.8, taciau tikslumas iSauga beveik 20 procenty (0.42), o F1 metrika
pasieké 0.36 verte ties 5 = 135.
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6 pav. Tikslumo, jautrumo ir F1 vidurkiy metriky kitimas paSalinus klaidingai aptiktus objektus
pagal ribojanciy keturkampiy plota.

4.2.2. Sauvola binarizavimo tyrimas

PrieSingai nei Otsu binarizavimo tyrimo etape Sauvola metodas (1.3.2. skyrius) nereikalauja
papildomy vaizdo Sviesos ir kontrasto modifikavimy, kadangi Sis metodas automatizuotai prisitai-
ko prie skirtingo vaizdo §viesumo naudojant tam tikrus parametrus. Siam metodui prireiks surasti
lango dydi (angl. window size) ir k konstanta, kurios parodys su kokiomis jy vertémis gausime op-
timaliausius rezultatus mikroplastiko daleliy aptikimo uzduotyje. Taip pat daZniausiai tyrimuose
naudojama R standartinio nuokrypio reik§me, kuri parenkama pagal vaizdo pikseliy esama gylj.
Siame tyrime naudojamos pilko fono nuotraukos su 8 bity gyliu, kurios standartinis nuokrypis
daZniausiai moksliniuose tyrimuose [21] biina pasirenkamas puseés viso pikselio intensyvumo dia-
pazono (0 - 255), tod¢l R = 128. Sauvola binarizavimo metodas igyvendintas Colab platformoje
naudojant maSininio mokymosi scikit-learn biblioteka [25].

Apacioje pateikti (7 pav.) 6 grafikai, kurie parodo Sauvola metodo vidutines metriky dydzius,
vaizdy binarizavime, priklausomai nuo lango dydZzio ir k reikSmés. Tai leidZia analizuoti ir pa-
lyginti skirtingy parametry itaka algoritmo veikimui turint unikalias mikroplastiko mikroskopijos
nuotraukas. Grafikuose galime pamatyti, kad metriky vertés yra pacios auksciausios (F1 0.59),
kai £ intensyvumo koeficientas lygus 0.1, o lango dydis 191, tai leidZia teigti, kad su maZiausia k
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verte aptinkama didZiausias tikryjy mikroplastiko daleliy skaicius, taciau taip pat ir su iSauganciu
klaidingai aptikty mikroplastiko daleliy skai¢iumi. Didéjant k vertei, metriky reikSmés mazéja,
paskutiniame grafike, kur k= 0.6 gauti rezultatai yra prasciausi, tai rodo, kad kuo didesné slenks-
tinio intensyvumo verté tuo prasciau binarizavimo metu iSskiriamos mikroplastiko daleles Siuose
unikaliuose mikroskopijos nuotraukose. Si tendencija rodo, kad k vertés reguliavimas su lan-
gy dydziais yra svarbus kriterijus Sauvola metode ieSkant tinkamiausiy verciy aptinkant objektus
vaizduose.
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7 pav. Tikslumo, jautrumo ir F1 vidurkiy metriky palyginimas esant skirtingoms £ ir lango
dydZzio vertémis.

4.3. Otsu ir Sauvola ekperimenty rezultaty apzvalga

Po atlikty eksperimenty, gautos didZiausios vidutinés metriky vertés rodo, kad naudojant Otsu
binarizavimg su parametrais o = 0.8, § = 135 ir kontiirus ribojanciy keturkampiy ploty filtra (6
pav.), gauname maZesni efektyvumo lygi nei su Sauvolos metodo parametrais £ = 0.1 ir lango
dydziu 191. Tai reiSkia kad Sauvola metodas geriau prisitaiko prie didelio kontrasto tarp objekty
ir fono rasdamas didesni kieki tikryjy aptikty mikroplastiko objekty.

Sauvolos tyrimo pradzioje buvo svarstyta atlikti objekty ribojanciy kontiry keturkampiy filtra-
vimg Sauvolos binarizavimui, taciau pastebéta nuotrauky rezultaty pavyzdZiuose, kad toks biidas
néra optimalus, kadangi aptiktuose vaizduose objektai yra suskaidyti i atskirus kontiirus ribojan-
Cius keturkampius. Pavyzdziui, 8 pav. (b) vienalyté gija yra suskaidyta i kelias dalis, o 9 pav.
(b) Sauvolos metodu uzfiksuotos gijos suskaidymas pateikia kitokj rezultata nei viename i$ tyrimo
projekty padarytai binarizacijos iSvadai, kad Sauvolos binarizavimo algoritmas padeda iSvengti
mikroplastiko gijy suskaidymo [17]. Tad naudojant prie§ tai aptartg filtra buity prarastos mazos
giju, granuliy suskaidytos dalys, be kuriy morfologinis sprendimas (1.6. skyrius) prarasty savo
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veiksnuma.

Toliau pagal Zemiau pateikta 8 pav. palyginsime aptikty mikroplastiko daleliy nuotrauky re-
zultatus. Pirmajame eksperimente, Otsu metode (8 pav. (b)), rezultatai parodo, kad netik objektai
yra suskaidomi i dalis, bet ir didZioji dalis faktiniy objekty néra aptikti. Sauvolos binarizavimo
metodo nuotraukoje (8 pav. (c)) aptikti beveik visi mikroplastikai i§skyrus vieng dalel¢ kuri kon-
tiirais susijungusi su gija, taciau toks atvejis Siame duomeny rinkinyje yra vienetinis, todel vykdant
tolimesnius Sio projekto eksperimentus nebus bandoma spresti Sios problemos. Taciau pasirinkti
Sauvolos algoritmo parametrai (k ir lango dydis) Siuo tyrimo atveju turi didelj kiekj aptikty neeg-
zistuojanciy objekty.

= . . = - @
. & = >
‘ e . s
-] e - -+ ‘m [
(a) Vaizdas su tikromis (b) Otsu, aptikti nevisi faktiniai (c) Sauvola, uzfiksuoti objektai

mikroplastiko lokacijomis.  objektai, gija suskaidyta i keleta su dideliu klaidingai aptikty
daliy. objekty skaiciumi.

8 pav. Binarizavimo metody palyginimas objekty aptikime nenaudojant ribojanciy keturkampiy
ploto filtro.

Naudodami Otsu metoda gauname auksciausia 0.2 tikslumo (angl. precision) riba objekty apti-
kime, o Sauvola metodas aptinka didesni kieki (0.56 tikslumas) faktiniy mikroplastiko daliy, todél
tolimesnei projekto eigai skirsime démesj Siam efektyvesniam metodui. Nors didesnis faktiniy
objekty radimas Sauvola metode lemia ir didesni klaidingai aptikty objekty skaiciy, bei tokia pacia
problema kaip ir Otsu metode - objekty skaidymas | atskiras dalis, naudodami morfologines ope-
racijas galime sumaZzinti Siy problemy tikimybe suderindami su plétimosi, erozijos, atidarymo ir
uzdarymo, mazy objekty Salinimo operacijos metodais. Morfologinés operacijos atliktos Google
Colab platformoje pasitelkus OpenCV bibliotekomis.

Zemiau pateiktuose nuotraukose (9 pav. (b)) galime pamatyti juoda gija, kuri yra suskaidyta
1 kelias dalis ir kitus objektus kurios yra traktuojamos kaip klaidingai aptiktos mikroplastiko da-
lelés. Pati gija néra iSskaidyta dideliais tarpais, dél to pasirinktas 5x5 sta¢iakampis, struktiirinis
elementas ir panaudota atidarymo operacija, kuri uzpildé nedidelius balty pikseliy tarpus juoda
spalva taip sujungdami objekta i vieng gija. Taciau po Sios morfologinés apdorojimo procediros
vis tiek i8liko didelis kiekis aptikty ne mikroplastiko objekty, todél buvo igyvendinti papildomi
morfologiniai Zingsniai: plétimasis, erozija, uZdarymas. Atlikg keleta eksperimentiniy bandymy
koreguojant elemento branduolio dydi ir morfologiniy operacijy iteracijy skaiciy kieki buvo at-
rasti optimaliausi parametrai keliuose nuotrauky rinkiniuose. Lango branduolio dydis i$liko toks
pats, o pirmoji panaudota plétimosi funkcija vykdoma 4 kartus tol kol paSalinome kuo didesni
kieki netiksliai aptikty mikroplastiko objekty, tuomet vykdomas erozijos 14 karty iteracija, kurios
sprendimas Siuo atveju yra uZpildyti gijos pasalintus juodus pikselius, kadangi po plétimosi ope-
racijos $i linijiné gija iSskaidoma. Vaizdas (9 pav. (b)) yra gerokai patobulintas (9 pav. (c)), o
mikroplastiko gija po apdorojimo liko iSsaugota ir didZioji dalis nereikalingy objekty - sékmingai
pasalinti.
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(a) Vaizdas su tikra (b) Vaizdas po Sauvolos (c) Vaizdas po morfologinio
mikroplastiko lokacija. binarizacijos su klaidingai apdorojimo.
suskaidyta gija.

9 pav. Sauvola binarizavimo metodo daleliy iSsiskyrimas ir morfologijos jtaka vaizdui.

Kitame pateiktame pavyzdyje (10 pav.) daZnai pasitaikancioje problemoje po adaptyviosios bi-
narizacijos metodo taikymo, galime pamatyti klaidingai aptiktas pilkas mikroskopo fiksuotas filtro
démes, kurios yra visame vaizdy duomeny rinkinyje. Pasitelkus morfologini sprendimg su prie$
tai minétomis funkcijomis ir iteracijy skai¢iumi buvo pasiektas optimalus rezultatas (10 pav. (c)),
kadangi pavyko paSalinti netinkamus objektus, o tikrasis mikroplastiko objektas iSliko pazZymétas
konturu ribojanciu keturkampiu kurio slenkstiné verté visame darbe nekito 0.5.

(a) Vaizdas su tikra (b) UZzfiksuotos pilkos (c) Vaizdas po morfologinio
mikroplastiko lokacija. mikroskopo filtro démés. apdorojimo.

10 pav. Sauvolos binarizavimo metodas, pilky mikroskopijos filtro démiy iSsiskyrimas ir
morfologijos itaka vaizdui.

Taciau pries tai analizuoti morfologiniy parametry rodikliai kitokiame duomeny i§skirtame rin-
kinyje néra tinkami, kadangi pazvelgus Zemiau | 11 pav. galime palyginti 11 pav. (a) su 8 pav. (c)
gautus vaizdy rezultatus. Centriné mikroplastiko gija praradusi dali konttro riby, o fragmenty, gra-
nuliy ribos padidéjusios neatitinka faktiniy objekty formy. Sis pasirinktas morfologinis plétimosi
ir erozijos sprendimas neiSsprendé visy mikroplastiko skaidymo problemuy, jeigu toliau didintume
morfologijos parametrus prarastume dar daugiau aptikty TP faktiniy objekty, kurie sukelty klasifi-
kavimo modelio persimokyma dél riboty duomeny kiekio. Tai reiSkia, kad modelis buitu nepajégus
efektyviai atlikti mokymo sprendimus su naujais, anks¢iau nematytais duomenimis.
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(a) Objektai prarade savo (b) Vaizdas su tikra (c) Panaudotas vaizdo
fakting forma. mikroplastiko lokacija. morfologinis apdorojimas,

granulé néra visiSkai iStaisyta.

11 pav. Sauvola binarizavimo ir morfologijos taikymo problemos mikroplastiko aptikime.

Zemiau pateiktuose grafikuose (12 pav.) parodoma kaip kinta nuotrauky jautrumo ir tikslu-
mo vertinimo metrikos nenaudojant morfologinio sprendimo (z = —3), naudojant tik atidarymo
(r = —2), tik uzdarymo (x = —1), atidarymo ir uzdarymo parametrus (z = 0) bei erozijos
reikSmiy diapazonu nuo 0 iki 14 pritaikant plétimosi parametrus 0, 2 ir 4. DidZiausias jautrumas
(kuo didesné verté tuo daugiau teisingai aptikty objekty) yra pirmame taske (—3: TP = 763,
FP = 112488, FN = 1), kai néra naudojami jokie morfologiniai procesai, o antrame taske (—2:
TP = 768, FP = 93266, FFN = 1) gaunami neZymiai didesni tikslumo metrikos rezultatai
(tikslios TP, FP, FN vertés iSsaugojamos csv formato faile), kadangi naudojant tik morfologini
atidarymo procesg aptinka 5 vienetais daugiau tikry mikroplastiko daleliu, o FP tik truputj nusilei-
dZia taskui -3. Taikant iSkarto abu atidarymo ir uzdarymo procesus gauname geriausia santyki tarp
visy gauty tiksliai ir klaidingai aptikty objekty rezultaty (plétimosi parametras 0, 0: T'P = 763,
FP = 25480, FN = 3). Sumazéjus FP matome grafike tikslumo metrikos augima, tai reiskia, kad
mikroplastiko daleliy susiskaidymas sudare didZiaja dali problemos Sauvolos binarizavimo meto-
de Siam vaizdy duomeny rinkiniui. Toliau pasitelkus erozijos ir didesnius plétimosi parametrus
pavyksta sumazinti klaidingai aptikty faktiniy objekty skai€iy taciau, kaip ir pries tai aptaréme kuo
didesni morfologinés operacijos parametrai tuo tikrieji mikroplastikai pernelyg deformuojami. Dél
to giju, granuliy ir likusiy mikroplastiko fragmenty formos gali supanaséti, tuomet klasifikatoriui
buty sudétinga iSskirti pagrindines kiekvieno objekto savybes. Taip pat plétimasis ir erozija ma-
Zina tinkamai aptikty objekty kieki bei atsiranda vis daugiau FN visiSkai neaptikty mikroplastiko
daleliy, dél Siy prieZascCiy toliau darbo projekte bus taikoma tik atidarymo ir uZdarymo morfologi-
niai procesai.
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12 pav. Tikslumo, jautrumo ir F1 metriky kitimas pritaikius morfologinius sprendimus.
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Dar viename eksperimente buvo siekiama padidinti lokalaus binarizavimo tikslumg sumaZzi-
nant klaidingai tikry objekty aptikty atvejy skaiciy FP, pernelyg nesumaZzinant jautrumo metrikos.
Pritaikius mazy objekty Salinimo morfologing operacija po atidarymo ir uzdarymo proceso buvo
gauti optimalesni rezultatai (13 pav.), didinant minimalaus Salinimo ploto diapazong kas 10 ties
100 verte galime pamatyti aiSkesnj tikslumo augima bei jautrumo mazéjima. Detaliau pazvelgus
1 gautus rezultatus, T'P = 763 liko nepakites iki 120 Salinimo ploto vertés, FP pasieké vos ne
pusg savo buvusios reikSmeés (F'P = 12727) kai buvo naudojama tik atidarymo uzdarymo ope-
racija, o FN visiSkai neaptikty tikry objekty skaicius padidéjo 6 vienetais (F'N = 9), kai buvo
tik 3. Tolimesni grafiko rezultatai rodo, kad Sis maZy objekty Salinimo metodas pasiteisino ir i$
tiesy sumazino klaidingai aptikty mazy objekty skaiciy, likusios grafiko vertés didesnés nei 110
pateikia aukStesni objekty aptikimo tiksluma taciau tuo paciy prarandamos tikryjy mikroplastiko
daleliy kiekis.
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13 pav. Tikslumo, jautrumo ir F1 metriky kitimas pritaikius morfologijos mazy objekty Salinimo
metoda.

IS Siy atlikty analiziy galime teigti, kad Sauvola binarizavimo metodas yra efektyvesnis nei
Otsu metodas, kadangi aptinka didesni tikry teisingy objekty kieki, kurie yra svarbiis tolimesnei
klasifikavimo uzduociai spresti. Sauvola metodas, nors ir yra pranasesnis taikant Siame mikrosko-
pijos vaizdy rinkinyje, taip pat susiduré su problemomis, kaip ir Otsu metodas, tokiais kaip daleliy
skaidymas, kas padidina TP atvejy kieki, taip pat, kaip mikroskopijos filtro démiy fiksavimas.
Taciau, morfologiniy veiksniy pritaikymas padéjo sumazinti TP skaiciy, leidZiant gauti tiksles-
ni metriky jvertinima ir pagerinti bendra modelio veikima. Biisimuose tyrimuose bus naudojami
atidarymo, uZzdarymo ir minimalaus ploto Salinimo (110 plotas) morfologiniai procesai, kurie opti-
mizuoja klaidingai teigiamy atvejy mazinima, ne maZinant tikry teigiamy objekty atvejy skaiciaus
tam, kad klasifikatoriaus modelio veikimas kuo tiksliau atspindéty realiy salygy efektyvuma.
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5. MasSininio mokymo Kklasifikatoriuy taikymas

Siame skyriuje taikomi aptarti (2. skyrius) magininio mokymosi klasifikavimo metodai, kuriy
eksperimentai vykdomi taikant dviejy klasiy klasifikacijai (angl. Binary classification). Aptikty
objekty vaizdy duomeny rinkiniui naudinga kuomet siekiama klasifikuoti duomenis tik i dvi klases,
Sio projekto atveju pirmoji klasé - mikroplastikas, antroji klasé - ne mikroplastikas. Toks meto-
do taikymas aiSkiai konkretizuoja pagrinding Sio projekto atlikty Sauvolos ir Otsu eksperimenty
uzduotis - kuo tikslesnis mikroplastiko aptikimas, kadangi toks modelio panaudojimas pasitelkus
specifines mikroplastiko charakteristikas (5.1. skyrius) padeda sumazinti klaidingai teigiamy ir
klaidingai neigiamy atvejy skai¢iy, padidinant bendra teisingai atpaZinty objekty tikslumg. Ke-
liy klasiy klasifikacijos metodas suteikia galimybg atlikti gilesng analize identifikuojant jvairias
mikroplastiko formas.

MaSininio mokymosi procese aptikty objekty duomeny rinkinys yra padalintas { tris skirtingo
dydZzio dalis: mokymo (angl. training), testavimo (angl. fest) ir validavimo (angl. validation)
rinkinius. Mokymo dali sudaro 60 procenty viso rinkinio duomenuy, likusieji pasidalina po 20 pro-
centy. DidZiausias duomeny rinkinys yra skirtas klasifikatoriaus modelio mokymui, kuris pagal
duomeny rysius, charakteristikas iSmoksta prognozuoti duomenis, o validavimo rinkinys padeda
nustatyti mokymo proceso metu, kaip gerai modelis veikia su duomenimis, kuriy nematé pacio
mokymosi metu, tai leidZia iSvengti modelio persimokymo bei parinkti optimalesnius klasifikato-
riaus parametrus. Testavimo rinkinys naudojamas jau galutiniam apmokyto modelio efektyvumui
ir tikslumui vertinti, Siuos duomenis modelis pamato pirma karta, kadangi svarbu patikrinti, kaip
modelis veikia su naujais, nematytais duomenimis.

Visuose klasifikavimo medelivose naudojamas stratifikuotas kryZminis patvirtinimas (angl.
Stratified cross validation), Kuris uZtikrina kiekvienos klasés duomeny proporcinga padalijima i
skirtingus mokymo (modelio mokymui), testavimo (galutinio modelio jvertinimui) ir validavimo
(geriausiy parametry radimui) rinkinius. Tai sumaZzina rizika, kad modelis bus netinkamai apmo-
kytas dél nevienody klasiy padalijimo, kuri gali sukelti naudojant paprasta kryZmini padalijima
(angl. Cross validation). Dazniausiai yra renkamasis 10 karty kryZminé patikros padalijimas, nes
tai sudaro gera balansa tarp tikslumo ir skai¢iavimo trukmés (priklausomai nuo turimy duomeny
ir parinkty parametro tinklelio derinimo varianty) [1].

5.1. Objekty savybiy iSskyrimas ir ju etikeciy nustatymas

Aptikty objekty savybiy iSskyrimo etapas pasitelktus Suzuki ir Abe metoda (1.4. skyrius) yra
svarbus etapas tolimesnei mikroplastiko aptikimo tikslumo efektyvumui gerinti, uzduociai atlikti.
IS visy esamy faktiniy anotuoty mikroplastiko kategorijy (fragmentai, gijos, granulés) pagrindinés
iSgaunamos charakteristikos suskirstomos i spalvines ir geometrines savybes, kuriy gauti unikaliis
ir specifiniai mikroplastiko kategorijy duomenys yra esminiai norint efektyviai identifikuoti ir kla-
sifikuoti tikruosius mikroplastiko objektus. ISnagrinéjus turima vaizdy duomeny rinkinj kiekviena
mikroplastiko kategorija turi sau budingas savybes, pavyzdZiui gijos yra ilgos ir plonos dazniau-
siai jy perimetras yra didesnis nei kity mikroplastiko riiSiy, dazniausiai vaizdy duomeny rinkinyje
aptinkami fragmentai i$siskiria maZu dydZiu su jvairiomis formomis, o granulés iprastai yra ne juo-
dos spalvos, kaip kitos kategorijos, ju iSskirtiné savybé - formos ovalumas, neturi smailiy kampy
ar i§sikiS§imy [17]. Zemiau pateikta 1 lentelé su i§gautomis geometrinémis savybémis:
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1 lentele. Aptikty objekty iSskirtos geometrinés atributy etiketés su aprasSymu.

Etikete ApraSymas
area Plotas pikseliais nurodantis objekto dydi.
perimeter Perimetras pikseliais nurodantis objekto ilguma.
form_factor Formos faktorius nurodantis objekto apvaluma, kuo skaicius artimesnis
1, tuo objektas yra panaSesnis 1 apskritima.
compactness KompaktiSkumas nurodo ne tik apie objekto formos apvaluma, bet ir yra

naudingas vertinant objekto iSsiplétima, lyginant perimetra su plotu.

blob_to_bbox_ratio | Objekto ploto ir konttro ribojancio keturkampio santykis, kuo skaicius

artimesnis 1, tuo objektas uZima didesng dali ribojancio sta¢iakampio,
tai labiau budinga fragmenty ir granuliy mikroplastikui.

bbox_ratio Objekto plocio ir auksc¢io santykis su kontiiro ribojanciu keturkampiu,
kuris nurodo, kaip stipriai objekto esama proporcija yra nutolusi i ploti
ar auksti, toks atributas naudingas ieskant ilgy gijuy, stambiy fragmenty
arba granuliy.

radius_ratio Atstumas nuo tolimiausio ir artimiausio kontiiro centrinio pikselio, ku-

ris nurodo kiek arti centro yra objekto kontiras, tai svarbu nustatant, ar
objektas turi idubimus, i$sikiSimus.

Spalvines savybes sudaro RGB spalvy diapazonas ir atspalvio, prisotinimo ir vertés (angl. Hue,
Saturation, Value, HSV) spalvy apibiidinimo modelis. Sis modelis nurodo objekto dominuojancia
spalva, 1vertindama kaip rySkiai yra prisotinta ta dominuojanti spalva ir verté¢ nurodanti spalvos
Sviesumo, tamsumo lygj. Zemiau pateikta 2 lentelé su visomis i§skirtomis spalvinémis savybémis:

2 lentele. Aptikty objekty iSskirtos spalvinés atributy etiketés su apraSymu.

Etikete ApraSymas

gray_avg | Pilkos skalés vidutinis Sviesumo lygis nurodantis viso objekto bendra spalvos in-
tensyvuma.

gray_var | Pilkos skalés Sviesos kintamumo (variacijos) rodiklis nurodantis kaip stipriai spal-
vos lygis kinta objekte.

r_avg Visy, raudonos spalvos diapazono (RGB modelis), pikseliy vidurkio verte.

r_var Visy, raudonos spalvos diapazono (RGB modelis), pikseliy variacijos verte.

g_avg Visuy, zalios spalvos diapazono (RGB modelis), pikseliy vidurkio verte.

g_var Visuy, Zalios spalvos diapazono (RGB modelis), pikseliy variacijos verte.

b_avg Visy, melynos spalvos diapazono (RGB modelis), pikseliy vidurkio verte.

b_var Visy, mélynos spalvos diapazono (RGB modelis), pikseliy variacijos.

h_avg Dominuojancios spalvos vidutiné pikseliy verté (HSV modelis).

h_var Dominuojancios spalvos variacijos pikseliy vert¢ (HSV modelis).

s_avg Dominuojancios spalvos vidutinis rySkumo jvertis (HSV modelis).

s_var Dominuojancios spalvos variacijos rySkumo jvertis (HSV modelis).

v_avg Vidutinis Sviesumo lygis nurodantis viso objekto bendrg §viesumo, tamsumo inten-
syvuma.

v_var Variacijos Sviesumo lygis nurodantis viso objekto bendra Sviesumo, tamsumo in-

tensyvuma.

33




Sudarius Siuos atributus toliau nustatomos dviejy klasiy etiketés: ne mikroplastikas ir mikro-
plastikas. Sios etiketés prie kiekvieno aptikty Sauvolos binarizacijos ir pritaikyty morfologiniy
reikSmiy objekty sudaré jau Zinomas TP ir FP objekty kiekiy rezultatus, kurios pavaizduotos apa-
¢ioje 14 pav. (visos iSskirtos objekty savybeés kartu su jy rastu klasiy etiketémis eksperimento metu

itraukiamos i csv formato failg):

12000 |

10000 {

8000 ~

Kiekis

6000 -

4000 -

2000
763

Ne mikroplastikas Mikroplastikas
Klasés

14 pav. Mikroplastiko klaseés ir juy pasiskirstymas.

5.2. Atsitiktinis miskas

Sio skyriaus apacioje, pateiktoje 4 lenteléje yra uZfiksuoti taikyti skirtingi atsitiktinio misko
modelio eksperimenty bandymy rezultatai, kurie buvo atlikti siekiant iSnagrinéti modelio efekty-
vuma jvairiose parametry deriniuose ir papildomy metody taikymuose. Pirmasis atsitiktinio miSko
apmokymas vykdomas naudojant visus 21 iSskirtus atributus (5.1. skyrius). Pritaikant parametry
tinklelio sprendima ieSkant efektyviausiy klasifikatoriaus modelio rezultaty, kurie apZvelgti 2.1.
skyriuje, ju atsitiktinai pasirinktos reikSmeés pateiktos 3 lenteléje. Toliau visi lenteléje nurodyti
parametrai yra taikomi nekartu ir nepriklausomai nuo jy dabartinés i§déstymo tvarkos.

3 lentelé. Atsitiktinio miSko klasifikatoriuje taikytos parametry tinklelio reikSmes.

Parametrai ReikSmés
n_estimators 10, 25, 50, 100, 200, 300, 400
max_features auto, sqrt, log2
max_samples None, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5
max_depth None, 10, 20, 30, 40, 50
min_samples_split 2,5, 10, 20, 30
min_samples_leaf 1,2,4, 10
bootstrap True, False
criterion gini, entropy

Tinklelis nustatomas atsizvelgiant | scikit-learn bibliotekos esamus parametry pavadinimus:
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medZiy skaiCius (angl. n_estimators), atsitiktinai parenkamy kintamujy kieki (angl. max_features),
méginiy dydis (angl. max_samples), pakartojimas ir skaidymo taisyklé (angl. criterion). Taikant
tik prie$ Stai paminétus parametrus modelis sukuria 200 medziy, kurio kiekvienam medZiui nau-
dojama skirtinga (su pakartojimu) 40 procenty meéginiy dydi (duomeny kiekis i§ viso rinkinio), o
ju mokymui atsitiktinis kandidaty skai¢ius parenkamas i$ visy tame rinkinyje esanciy savybiy. Sis
apmokytas modelis naudojantis nesubalansuotomis klasiy dydZiais (14 pav.) ir entropijos skai-
dymo taisykle pasieké, kad i§ visy prognozuoty teigiamy mikroplastiko objekty 0.67 atvejy buvo
teisingai atpazinti, o jautrumas is visy teigiamy mikroplastiko objekty, kuriuos modelis turéjo atpa-
Zinti, buvo teisingai identifikuoti 59 %. Kitas parametry budas atlickamas paSalinant i§ parametry
tinklelio méginiy dydZziy parametrus, tai modeliui leidZia naudoti kiekvienam medZio mokymui
visus duomeny rinkinio duomenis taikant galimai ty paciy savybiy mokymo pakartojima. Gauti
rezultatai prastesni: tikslumas 0.68, jautrumas 0.58, F1 0.62. Kitas taikymas vyko nenaudojant
duomeny pakartojimo dél kurio rezultatai tapo dar prastesni: tikslumas 0.66, jautrumas 0.57, F1
0.61. Tai reiSkia, kad duomeny pakartojimo naudojimas modelio mokymo procese turi reikSmin-
ga poveiki modelio naSumui. Sekanciame bandyme pritaikomi papildomi scikit-learn bibliotekos
sitilomi atsitiktinio miSko parametrai: didZiausias medZiy gylis, maZiausias skaidymui reikalingy
méginiy skaitius ir maZiausias galutinio mazgo turimy meéginiy skaicius. Sios naujai pridétos at-
sitiktinio miSko taisyklés prie parametry tinklelio padéjo modeliui pasiekti neZymiai aukStesnius
rezultatus (4 lentele, Parametry derinimas): tikslumas 0.69, jautrumas 0.59 ir F1 0.64. Geriausi
modeliui atrinkti parametrai naudoja entropijos skaidymo taisykle, kai medZiy maksimalus gylis
10, o duomeny rinkinio dydis (su pasikartojamu) - 10 procenty. Modelis sukuria 100 medZziy ir
ju minimalus savybiy kiekio skaidymas nebevykdomas kai medyje lieka 2 ar maziau savybiy bei
uztikrinant kad po skaidymo medZio mazge liks nemaZziau 1 atributo verté (parametrai: bootstrap
True, criterion entropy, max_depth 10, max_features auto, max_samples 0.1, min_samples_leaf
1, min_samples_split 2 ir n_estimators 100).

Sekanciame klasifikatoriaus mokymo tyrimo etape atliekama atsitiktinio misko modeliui tin-
kamiausiy atributy (5.1. skyrius) paieska, pasitelkus scikit-learn bibliotekos MDI vidutini suma-
Z&jimo nevienodumo skaiciavima (2.1.1. skyrius). Apskaiciuotos visos savybiy MDI atvaizduotos
grafike (15 pav.), pagal kurj toliau siekiant iSgauti aukStesnius rezultatus galime iSskirti 9 (nuo
perimetro iki mélynos spalvos diapazono variacijos intensyvumo parametro (angl. b_var) dides-
niy rodikliy savybes, kurios itraukiamos i nauja modelio mokyma.

r_avg
compactness
bbox_ratio
blob_to_bbox_ratio
h_var

h_avg
form_factor
v_avg

b_avg
radius_ratio
g_avg

s _avg
perimeter

s _var
gray_avg
area

r_var

v_var
gray_var
g_var

b var

Atributai

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Vidutinis sumazéjimo nevienodumo dydis

15 pav. MDI dydis su visomis mikroplastiko objekty savybémis.
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Gauti rezultatai nesutapo su parametry derinimo gautais rezultatais, $i kartg skaidymas efekty-
viausias su visais méginiais, kurio gylis 10 taikant 200 medZiy skaidyma ir jo minimalus skaidymo
skaicius 30 su galutiniu mazgo limitu 10. Gauti rezultatai pateikia Siek tiek aukStesng jautrumo
vert¢ 0.67 nei pirmieji du bandymai, o tai reiSkia, kad apmokytas modelis yra efektyvesnis at-
paZistant tikruosius teigiamus atvejus, taciau tikslumo verté¢ 0.67 nepageréjo - neigiami atvejai
priskiriami i teigiamus, o balanso F1 verté iSliko vienoda 0.64, (4 lenteleé, Atributy svarbumo jver-
tinimas). Geriausi parametrai: bootstrap True, criterion entropy, max_depth 10, max_features
auto, min_samples_leaf 10, min_samples_split 30 ir n_estimators 200. Nepavykus pasiekti auks-
tesniy tikslumo rezultaty vykdomas dar vienas modelio vidutinis nevienodumo sumaZz¢jimo verciy
skaiiavimas (16 pav.). Pats MDI verc¢iy svarbumas modeliui iSaugo iki maksimalios 0.25 ver-
tés, modelio apmokymui naudoti pirmieji trys atributai, kuriy vertés virsijo 0.15 MDI dydi, tai -
pilko fono spalvy variacija gray_var, HSV Sviesumo stiprumo variacija v_var ir Zalios spalvos
diapazono variacijos g_var.

b avg

perimeter

s_var

r_var

area

Atributai

b var

gray_var

v_var

g_var

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Vidutinis sumazéjimo nevienodumo dydis

16 pav. MDI dydis su 2 eksperimento naudotomis mikroplastiko objekty savybémis.

Palyginus 15 pav. ir 16 pav. galime pamatyti, kad mélynos spalvos diapazono variacijos vertés
prarado svarbiausio atributo pozicija, kai buvo atnaujintas MDI skai¢iavimas su tre¢iame eksper-
imente naudojamais geriausiais parametrais. Taciau sumaZinus savybiy skaiiy gauti rezultatai
suprastejo: tikslumas 0.66, jautrumas 0.52 ir F1 0.58. Tai reiskia, kad atributy skai¢iy maZinimas
néra naudingas, nes modelis prarado svarbius duomeny rysius.

Svarbu nepamirsti tai, kad Sie visi eksperimentai taikomi naudojant nesubalansuotas duomeny
klases, todél siekiant pagerinti klasifikavimo modelio efektyvuma nuspresta taikyti HNM. Atlik-
tame eksperimente vykdomas 100 iteracijy modelio mokymo procesas, kurio metu stebima kaip
modelis susidoroja su dideliu mokymo kartojimo kiekiu teigiamoje klaséje. Modeliy rezultatai
ganétinai stabiliis, su pastoviais metriky svyravimais, kur F1 svyruoja tarp 0.63 iki 0.67. Tai rodo,
kad modelis iSlaiko optimaly atpaZinimo gebéjima ne per mokant modelio, nepaisant pasirink-
to iteracijy kiekio. Auksciausig tikslumo ir tuo paciu balanso vertg tarp visy mokymo iteracijy
sudare Sie gauti modelio rezultatai: tikslumas 0.79, jautrumas 0.58 ir F1 0.67 (4 lentele, HNM).

Nors modelio tikslumas taikant sunkiy neigiamy pavyzdZiy metoda pateiké efektyvesnius re-
zultatus nei kiti eksperimentai yra svarbu atlikti kita bandyma, tai - duomeny sumaZzinima (angl.
undersampling). Sis metodas yra naudojamas siekiant i§lyginti klasiy balansa, atsitiktinai maZi-
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nant didesnés klasés duomenis. Toks metodas sukuria salygas, kur kiekviena klasé turi vienoda
svori mokymo proceso metu. Tai leidZia modeliui iSmokti atpaZinti kiekvienos klasés ypatybes be
papildomo SaliSkumo, kuris gali atsirasti dél vienos klasés dominavimo. Gauti geriausi paramet-
rai iSliko nepakite taciau mikroplastiko klasés tikslumas Zenkliai suprastéjo dél prarasty duomeny
rySiy: tikslumas 0.41, jautrumas 0.93 ir F1 0.57 (4 lentelé, Klasiy balansavimas). Efektyviausi pa-
rametrai: bootstrap True, criterion entropy, max_depth 20, max_features auto, min_samples_leaf
2, min_samples_split 2 ir n_estimators 200. Kartu taikant duomeny mazinima ir SMOTE (2.6.
skyrius) metodus buvo pasiekti abiejy klasiy 3818 duomeny dydZiai, bet déja toks méginimas ne-
efektyvus, rezultatai teigiamai klasei dar labiau suprastéjo: tikslumas 0.38, jautrumas 0.90 ir F1
0.54. Taikant skirtingus balansy dydzius naudojant tik SMOTE, rezultatai iSliko panaSus, jautru-
mas artimas vienetui, o tikslumas zemesnis nei 0.5 verté.

Remiantis Siame atsitiktinio miSko modelio parametry derinimo eksperimenty rezultatais ga-
lime teigti, kad itraukti nauji parametrai (maksimalus medziy gylis, skaidymo ir galutinio mazgo
meéginiy limito vertés) minimaliai padéjo padidinti modelio efektyvuma. Antrasis atributy svar-
bos vertinimo eksperimentas, parodé, kad tinkamas savybiy derinys turi jtakos modelio sugebéji-
mui tiksliau atpaZinti teigiamas klases. Treciasis eksperimentas taikant sunkiyjy neigiamy pavyz-
dziy metoda klasiy nesubalansuotiems duomenis galutiniai rezultatai parodé, kad modeliui pavyko
efektyviai mazinti klaidingai teigiamy atvejy skaiciy ir padidinti tikslumo metrika be persimoky-
mo pavojaus. Paskutiniame bandyme neigiamos klasés duomeny sumazinimas ir SMOTE dirbti-
nis klasiy balansavimas teigiamoje klas¢je drastiSkai sumazino modelio gebéjima tiksliai atpaZinti
mikroplastika.

4 lentelé. Atsitiktinio miSko klasifikatoriaus jvertinimas atliekant skirtingus taikymus, pagal vali-
davimo duomeny rinkinj.

Eksperimentas Tikslumas | Jautrumas | Fl1
Parametry derinimas 0.69 0.59 0.64
Atributy svarbumo jvertinimas 0.67 0.61 0.64
HNM 0.79 0.58 0.67
Klasiy balansavimas 0.41 0.93 0.57

5.3. KNN

Siame poskyryje K - artimiausio kaimyno klasifikatoriaus modeliui taikyti skirtingi eksperi-
menty bandymai, kuriy rezultatai pateikti 6 lenteléje. Zemiau pateiktoje 5 lenteléje yra nurodytos
Siame KNN tyrime taikytos parametro tinklelio reikSmeés.

5 lentele. KNN klasifikatoriuje taikytos parametry tinklelio reikSmés.

Parametrai ReikSmés
n_neighbors 1,2,3,...,100
weights uniform, distance
metric manhattan, minkowski
algorithm ball_tree, kd_tree, brute

Pirmajam modelio eksperimente atliekamas parametry derinimas pasitelkus scikit-learn bib-
liotekos galimybes su visu atributy saraSu. Pirmojo kodo implementacija vyko taikant kaimyny
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skaiCiaus (angl. n_neighbors) 1 - 100 diapazonu, svorio (angl. weights) ir atstumo matavimais
(angl. metric) (2.2. skyrius). Optimaliausi nustatyti mokymo parametrai pirmame klasifikatoriaus
duomeny mokyme naudojant 10 kryZminj patvirtinima buvo Manheteno atstumo matavimas, kuris
gristas kaip grafiko tasky (koordinaciy) vienos aSies skirtumas moduliy sumai. Kiti geriausi mo-
kymo parametrai - kaimyny skaicius 52 ir verciy svoris nepriklausomai nuo atstumo yra vienodas,
taCiau gauti rezultatai nebuvo tobuli, mikroplastiko klasés tikslumas sieké 0.63, jautrumas 0.51 ir
Siy metriky balanso verté 0.56 (6 lentelé, Parametry derinimas). Toliau siekiant geresniy rezultaty
taikomi parametry tinklelyje papildomi scikit-learn siilomi parametrai: rutuliniai medZiai (angl.
ball_tree), KD medziai (angl. KD_tree), prievarta naudojami (angl. brute force) (palygina visus
duomeny taSkus tarpusavyje ieSkant artimiausiy kaimyny) ir mazgo dydis (angl. leaf size), ku-
ris turi tiesiogini poveiki prie§ tai minétiems medZiams. Gauti rezultatai nepakito, todél gilesné
analiz¢é apie Siy parametry veikima nebuvo atliekami.

Antrame eksperimente ieSkomas tinkamiausias atributy derinys su kuriais klasifikatorius gau-
ty auks$ciausius tinkamai aptikty mikroplastiko klaseés rezultatus. Pirmasis bandymas atliekamas
naudojant geometrinius ir pilko fono atributus mokymui, taip bandant i§vengti netolygiy tarpusa-
vyje anotuoty nuotrauky spalvy kontrastais. Kadangi mikroplastiko dalelé gali buti persidengus
su dirbtinai sudarytu nuotraukos spalvos kontrastu. Gauti rezultatai nebuvo efektyvesni nei pir-
majame eksperimente: tikslumas 0.66, jautrumas 0.49, F1 0.56. Kitas atributy pasirinkimas kla-
sifikatoriaus mokymui taikomos tik spalvinés savybeés, kurios tik pablogino mikroplastiko klasés
rezultatus: tikslumas 0.58, jautrumas 0.42, F1 0.49. Tai reiskia, kad suderinus abejas kartu tiek
spalvings ir geometrinés savybeés yra svarbios modelio mokymui.

Eksperimente taikomas scikit-rebate bibliotekos ReliefF metodas, naudojant parametry tinkle-
1i nustatytas efektyviausias kaimyny skai&ius, $iam metodui. Zemiau pateiktas (17 pav.) atributy
svarbumo grafikas kuris rodo, kaip skirtingi duomeny rinkinio atributai yra jvertinti pagal jy svar-
ba, remiantis ReliefF algoritmo rezultatais.
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17 pav. Atributy svarbumo jvertinimas pasitelkus ReliefF metoda.

Palyginus su 15 pav. gauname nevienodus aukSc¢iausius svarbumo atributus pvz. kaip objekto
forma ir dominuojancios spalvos 4_avg atributai. Klasifikatoriaus mokymui pasitelkus pirmuosius
4, 8 ar 15 geriausiai jvertintus atributus pagal 17 pav. gauti rezultatai néra naudingesni nei pasta-
rieji (tikslumas 0.61, jautrumas 0.44, F1 0.51). Kitame Sio eksperimento bandyme taikyti gauti
atsitiktinio miSko vidutinio nevienodumo dydzio efektyviausi parametrai (15 pav.). Panaudoti pir-
mieji 9 atributai suteiké KNN modeliui efektyviausius rezultatus: tikslumas 0.65, jautrumas 0.54,
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F1 0.59 (6 lentele, Atributy svarbumo ivertinimas). Efektyviausi parametrai - kaimyny skaicius
62, Euklido atstumo matavimas ir svoris nepriklausomai nuo atstumo yra vienodas.

Treciame K - artimiausio kaimyno klasifikatoriaus bandyme (6 lentelé, HNM) naudotas sunkiy
neigiamy pavyzdziy metodas, kuris 5.2. skyriuje aptarto atsitiktinio miSko modelyje pateiké auks-
Ciausius mikroplastiko objekty atpazinimo tikslumo rezultatus. Kiekvienos iteracijos metu (100
iteracijy) gautas KNN Kklasifikatoriaus metriky vertés stabiliai svyruoja tarp dvejy pastoviy mode-
lio gaunamy verciy. Naudojant sunkiy neigiamy pavyzdziy metoda pasiektas optimalus tikslumo
naudingumo padidéjimas 0.72 taciau dél gauto mazesnio jautrumo 0.50 bendras modelio balansas
nepakito.

Paskutiniame etape taitkomas SMOTE metodas ir duomeny mazinimo metodas kaip ir 5.2.
skyriuje atsitiktiniame miSko klasifikatoriaus modelyje. Taikomi skirtingi klasiy netikry duomeny
generavimy dydZiai nesuteiké modeliui pranaSumo pries kitus bandymus, o galutiniai rezultatai
nepasiekeé naudingesnio modelio naSumo. Galutiniai Sio eksperimento rezultatai (6 lentele, Kla-
siy balansavimas): tikslumas 0.44, jautrumas 0.90, F1 0.59. Efektyviausi parametrai - kaimyny
skaiCius 4, Manheteno atstumo matavimas, o svoris priklausomas nuo atstumo.

6 lentele. KNN klasifikatoriaus ivertinimas atliekant skirtingus taikymus, pagal validavimo duo-
meny rinkinj.

Eksperimentas Tikslumas | Jautrumas | Fl1
Parametry derinimas 0.63 0.51 0.56
Atributy svarbumo jvertinimas 0.65 0.54 0.59
HNM 0.72 0.50 0.59
Klasiy balansavimas 0.44 0.90 0.59

5.4. AdaBoost

Adaptyvaus stiprinimo klasifikatoriaus eksperimenty bandymy rezultatai pateikti 8 lenteléje.
Zemiau pateiktoje 7 lenteléje yra nurodytos visos AdaBoost tyrime taikytos parametro tinklelio
reikSmés.

7 lentelé. AdaBoost klasifikatoriuje taikytos parametry tinklelio reikSmés.

Parametrai ReikSmés
estimator 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10
n_estimators 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500
learning_rate | 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1

Pirmuosiuose modelio mokymuose ieSkomas geriausiy parametry derinys, jame naudojami
klasifikatoriaus modeliy kiekio skaiCius (angl. n_estimators) ir mokymosi koeficientas (angl. le-
arning rate). Modeliy kiekio skai¢ius nurodo kiek atskiry vidiniy klasifikatoriy bus sukurta ir
itraukta i galutini adaptyvaus stiprinimo modeli, o0 mokymosi koeficientas nustato kokia yra kiek-
vieno atskiro modelio jtaka galutiniam sprendimui. MaZesnis mokymosi koeficientas reiskia, kad
kiekvieno modelio neteisingai klasifikuoti objektai turi maZesnj vertinimo svorj dél to modelis
vykdo atidesni modelio mokyma. Didesnis koeficientas suteikia didesnj modelio svorj su kuriuo
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skai¢iavimai vyks greiciau, bet dél to atsiranda modelio persimokymo rizika. Pirmieji eksperi-
mento bandymy rezultatai su efektyviausiais rastais parametrais (mokymosi koeficientas 1, mo-
deliy kiekis 50): tikslumas 0.62, jautrumas 0.56, F1 0.58. Kitame modelio parametry derinime
taikytas scikit-learn bibliotekos sifilomas papildomas parametras - vertintojas (angl. estimator). Si
metoda AdaBoost klasifikatorius naudoja sprendimy medZio ir gilumo dydZzio (angl. max depth)
parametrui nurodyti, kurios numatytoji verté yra 1. Tai reiSkia, kad kiekvienas sprendimy kelmas
(angl. decision stumps) gali atlikti ribota klasifikavimo sprendima remdamasis viena savybe, todel
itraukiant papildomus kelmus visuose vidiniuose modeliuose jgaliname modelius detaliau anali-
zuoti duomenis ir atpaZinti tarpusaviy rySius. Antrajame bandyme gauti rezultatai efektyvesni (8
lentelé , Parametry derinimas): tikslumas 0.63, jautrumas 0.65, F1 0.64. Optimizuotus rezultatus
pavyko pasiekti su nustatytu Siuo geriausiu parametry deriniu: medziy gylis 2, mokymosi svoris
0.4, o modeliy kiekis 10.

Antrame eksperimente vykdoma svarbiausiy atributy paieska pasitelkus nevienodumo pagrin-
do metoda (angl. impurity based), kuris sprendimy medziuose (kelmuose) ivertina, kaip kiekvie-
nas atributas padeda sumazinti klaidingai klasifikuoty atvejy skai¢iy. AdaBoost klasifikatoriuje
vertinama kiekvieno atributo svarba vidiniuose kelmuose ir remiantis jo indéliu per visa modeliy
iteracija. Atributai, kurie nuosekliai prisideda prie klaidingai klasifikuoty atvejy mazinimo per
visus medZius, gauna aukstesni svarbos bala. Zemiau 18 pav. pateiktas $io pritaikyto metodo
grafikas, kuriame atvaizduotas atributy svarbumas.
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18 pav. Atributy svarbos atrinkimo metodo grafikas, teigiamos mikroplastiko klasés metriky
vertinimas.

Taikant savybiy i§skyrimo metodikas (15 pav., 17 pav., 18 pav.) atributy reikSmingumai ski-
riasi priklausomai nuo taikomo modelio ir metodo. Si karta pasitelkus Siy grafiky duomenimis
nepavyko iSgauti naudingesniy rezultaty nei 8 lenteléje esanciais parametry derinimo rezultatais.
Buvo vykdomi skirtingy kiekiy atributy mokymai, taip pat panaudotas geriausias atsitiktinio misko
ir artimiausiy kaimyny atitikusiy atributu seka, taciau rezultatai svyravo labai artimai arba jy nau-
dingumas mazéjo. Geriausi §io antro eksperimento rezultatai pateikti 8 lenteléje - eksperimentas
atributy svarbumo jvertinimas, kuriy efektyviausi parametrai yra kai medziy gylis 2, mokymosi
svoris 0.3, o modeliy kiekis 10 .

Sekanciame Sio klasifikatoriaus taikyme vykdomas HNM metodas (pasitelkus AdaBoost pirmo
eksperimento efektyviausiu modeliu), kuri derinant su atsitiktiniu miSku ir KNN sukurti univer-
salus modeliai, gebantys identifikuoti ir atskirti sunkiai klasifikuojamus duomeny atvejus, o tai
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padidino klasifikatoriy tiksluma. Siame bandyme klasifikatoriaus iteracijy modelio na§umas ver-
tés svyruoja daZzniau nei KNN metode, kas 6 iteracijas gaunamas modelio geriausias balansas su
auksciausia tikslumo verte, kai tikslumas 0.70, jautrumas 0.63, F1 66 (lentelé 8, HNM).

Paskutiniame bandyme vél taitkomas duomeny mazinimas ir sintetinis jy didinimas taikant
SMOTE, taciau rezultatai nepaisant klasifikatoriaus tipo nesikeicia (lentelé 8, Klasiy balansavi-
mas), maZas tikslumas 0.40, o jautrumas aukstas 0.90. Siuos rezultatus pavyko pasiekti su nusta-
tytu Siuo geriausiu parametru deriniu: medziy gylis 2, mokymosi svoris 0.4, o0 modeliy kiekis 100.
Taip vyksta dél to nes duomeny maZzinimas neigiamoje klaséje pasalina svarbius iSskirtinius duo-
menis kurie modelio mokymui yra vertingi, o dirbtinai sukurti duomenys néra tikrieji duomenys
del kuriy modelis negali ivertinti tikraji teigiamy atvejy pasiskirstyma.

8 lentelé. Adaptyvaus stiprinimo klasifikatoriaus jvertinimas atliekant skirtingus taikymus, pagal
validavimo duomeny rinkinj.

Eksperimentas Tikslumas | Jautrumas | F1
Parametry derinimas 0.63 0.65 0.64
Atributy svarbumo jvertinimas 0.63 0.64 0.64
HNM 0.70 0.63 0.66
Klasiy balansavimas 0.40 0.90 0.56

5.5. XGBoost

Ekstremalaus gradiento stiprinimo klasifikatoriaus eksperimenty rezultatai pateikti 10 lentelé-
je. Zemiau pateiktoje lenteléje 9 yra nurodytos visos XGBoost tyrime taikytos parametro tinklelio
reikSmes.

9 lentelée. AdaBoost klasifikatoriuje taikytos parametry tinklelio reikSmés.

Parametrai ReikSmés
n_estimators 10, 25, 30, 50, 100, 150
learning_rate 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1
max_depth 1,2,3,4,5,6, 10
gamma 0,0.1,0.2,0.3,0.5,0.7, 1
subsample 0.6,0.7,0.8, 1.0
colsample_bytree 0.5,0.6,0.7,0.8, 1.0
reg_lambda 0,0.5,1,15,2
reg_alpha 0,0.1,0.5,1,2
booster gblinear, dart, tree
normalize_type tree, forest
rate_drop 0,0.1,0.5,1
one_drop 0,1
skip_drop 0,0.1,0.5,1

Pirmuosiuose $io modelio mokymuose ieSkomi efektyviausi parametrai turimam duomeny rin-
kiniui taikant medZiy stiprinimo metoda (angl. tree booster). MedZiy stiprinimas yra tradicinis

41



XGBoost metodo pagrindas, jo priskirti parametrai sukuria sudétingus medZiy modelius. Pirma-
jam bandyme naudoti tokie patys parametrai kaip ir adaptyviajame stiprinimo klasifikatoriuje:
modeliy kiekio skai¢ius, mokymo koeficientas ir medziy gylis. Sio tyrimo klasifikatoriaus maksi-
malus medziy gylis 2 suteike efektyviausius rezultatus (tikslumas: 0.65, jautrumas 0.70, F1 0.68),
kartu su mokymo koeficientu 0.5 ir modeliy kiekiu 10 (rezultatai pateikti lenteléje 10, Paramet-
ry derinimas). Sekanciame bandyme itraukti medZiy stiprinimo papildomi XGBoost bibliotekos
parametrai, tai v minimalus medZiy mazgy skaidymo skaic¢ius, L2 ir L1 reguliarizacijos paramet-
rai. Optimaliausios parametry vertés, atrinktos naudojant parametry tinkleli, rodo, kad kai kurie
parametrai, kaip A= 1, a= 0, yra pasirinktos kaip numatytosios vertés. Kiti parametrai y= 0.5,
mokymosi koeficientas 0.5, maksimalus medziy gylis 2, svoriy suma 2, ir modeliy kiekis 30 patei-
ké minimaliai prastesnius rezultatus: tikslumas 0.63, jautrumas 0.69, F1 0.66. Likusieji stiprinimo
metodai tokie kaip atmetimo stiprinimo (angl. dart booster) ir linijinio stiprinimo (angl. linear
booster) taikyti eksperimente budai suteiké skirtingas naudingo naSumo rezultatus. Pagrindiné at-
metimo stiprinimo savybé yra atsitiktinis medZiy atmetimas mokymosi proceso metu. Atmetimo
daznuma nurodo trys parametrai: daZnumo atmetimas (angl. rate_drop) nustato kokia tikimy-
be medZiai bus atmetami, iSmetimo kiekis (angl. one_drop) nustato ar bent vienas medis turi
biti atmetamas ir atmetimo praleidimo (angl. skip_drop) tikimybé, visi Sie parametrai vykdomi
po kiekvienos medziy sukirimo iteracijos. Baigus visas iteracijas, galutiné¢je modelio prognozés
vertinimui itraukiami visi praleisti modeliy medZiai [7]. Sis taikomas sprendimas nesuteikée efekty-
vesniy rezultaty nei medZiy stiprinimo metodas: tikslumas 0.64, jautrumas 0.69, F1 0.66. Linijinis
stiprinimo metodas pasieké prastus rezultatus, F1 verté sieke tik 0.37, o tikslumas 0.53.

Antrame Sio klasifikatoriaus eksperimente vykdomas geriausiy atributy paieska taikant skirtin-
gus XGBoost atributy svarbumo skai¢iavimo metodus, tai svoriy, dengimo (angl. cover) ir gavimo
(angl. gain) ivertinimai. Svoriy metodas (19 pav.) skaiciuoja, kiek karty kiekvienas atributas nau-
dojamas visuose modelio sukuriamuose medZiuose. Taciau Sis metodas nesuteikia informacijos
apie modelio atlikta prognozg. Dengimo metodas (20 pav. (a)) ivertina, kiek vidutiniSkai duo-
meny taSky kiekvienas atributas reprezentuoja medziy skaidymo mazguose, kiek karty atributas
atsiranda modelio medyje tiek jo indélis itraukiamas | modelio prognozg. Gavimo metodas (20
pav. (b)) ivertina atributo indéli 1 modelio sprendimy tiksluma, kur atributas sudaré prognozavimo
vertinimg modelio tikslumui visuose medZiy skaidymo procesuose [7]. Atributy pagal jy svarbu-
mo svoriy skai¢iavimus pasitelkus efektyviausius 14 atributy (vertés nuo 8 baly) iS 19 pav. pateikia
nedideli modelio naudingumo nukritima: tikslumas 0.63, jautrumas 0.71, F1 0.66. Bandant ma-
Zinti atributy skaiciy atitinkamai nuo maZziausiai svarbaus, F1 verté virSija pirmojo eksperimento
rezultata kai lieka tik 4 aukSciausi jvertinti atributai (F1 0.69), o tikslumas iSlieka svyruodamas
tarp 0.63 ir 0.62 verc¢iy. Jautrumas tuo tarpu iSauga iki 0.76, tai reiSkia svoriy didinimo meto-
das Siam duomeny rinkiniui néra naudingas, kadangi siekiama turéti kuo didesné teigiamos klasés
tiksluma.
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19 pav. XGBoost atributy svarbos grafikas pagal svorius.

Kiti ekstremalaus gradiento stiprinimo atributy svarbumo skai¢iavimo matavimai pateike ki-
tokius rezultatus (20 pav.). Dengimo metodas su 12 atributy (vidurkiy vertés nuo 150) pateike
efektyviausius tikslumo metriky jvercius (tikslumas 0.66, jautrumas 0.74, F1 0.70) kai mokymosi
koeficientas 0.1, medZiy gylis 4, o modeliy kiekis 50. Bandant maZinti atributy skaiCiy, rezulta-
tai prastéjo. Gavimo metodas rodantis kiekvieno atributo indéli i modelio tiksluma, ivertino, kad
ypac svarbus yra g_var atributas. Atliekant bandymus su skirtingais atributy kiekiais, galutiniai
rezultatai néra naudingesni nei dengimo metodo, jie siekia panasius metriky ivercius kaip svoriy
metodo rezultaty. Taip yra dél nesubalansuoty klasiy, kuriy bendras modeliy tikslumas yra klaidi-
nantis Siuo atveju mazesnés teigiamos klasés atveju. Optimaliausi dengimo rezultatai pateikti 10
lenteléje, Atributy svarbumo ivertinimas.
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20 pav. Ekstremalus gradiento stiprinimo atributy svarbos grafikai.

Treciasis eksperimentas su ekstremalaus gradiento stiprinimu, kuriame taikomas sunkiy nei-
giamy pavyzdziy metodas pagal antro eksperimento efektyviausiag modeli, suteiké naudingus galu-
tinius modelio rezultatus. Modelio mokymo iteracijos rezultaty spektras daug didesnis nei praeity
eksperimenty. Todél prireiké didesnio XGBoost HNM iteracijy skaiciaus 200. Nepaisant didesnio
iteracijy skaiciaus metriky rezultatai iSlieka stabilis, o tai rodo, kad modelis nepersimoko. Gauti
efektyviausi rezultatai (10 lenteléje, HNM): tikslumas 0.73, jautrumas 0.70 ir F1 0.71. Lyginant
Siuos rezultatus su antrame eksperimente uZfiksuotomis naudingiausiomis vertémis, pastebimas
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aiSkus jautrumo sumazéjimas bei tikslumo iSaugimas. Tai rodo, kad sunkiy neigiamy pavyzdziy
metodas modeliui leidZia efektyviai vertinti neigiamus atvejus, maZzindamas klaidingai teigiamy

atpazinimy skaiciy.

10 lentele. XGBoost klasifikatoriaus ivertinimas atliekant skirtingus taikymus, pagal validavimo

duomeny rinkinj.

Eksperimentas Tikslumas | Jautrumas | F1
Parametry derinimas 0.65 0.70 0.68
Atributy svarbumo jvertinimas 0.66 0.74 0.70
HNM 0.73 0.70 0.71
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5.6. Galutinis modeliy vertinimas

Analizuojant visy klasifikatoriy atliktus eksperimentus, pradiniai bandymai visuose metody
taikymuose vyko ieSkant tinkamiausiy modeliy parametry, kurie suteikty aukSciausius tikslumo
ir jautrumo rezultatus. Tai svarbu, atsiZvelgiant i tai, kad ne mikroplastiko klasé sudaro daugiau
nei 10 karty didesn¢ dali duomeny rinkinio ir dél to modeliy daugiau atstovy turinc¢ios klasés re-
zultatai artimi 1. D¢l to pagrindinis démesys skirtas teigiamos mikroplastiko klasés naudingumo
gerinimui, neatsizvelgiant { bendra modelio tiksluma. Kiekvieno modelio parametry derinimas
taikant skirtingus duomeny rinkinius pasitelkus stratifikuota 10 kryZmini patvirtinima leido mo-
deliams adaptuotis prie jvairiy duomeny bruozy. Atsitiktinio misko klasifikatoriaus atveju, para-
metry derinimas ir klasifikatoriaus integruotas atributy svarbumo vertinimas naudingas. Atrinkus
tinkamiausius parametrus, medziy gyli, skaidymo kriterijus, duomeny limito vertes ir igyvendinus
MDI metoda buvo sékmingai pasiektas modelio efektyvumo tobuléjimas ir sumaZzintas klaidingai
aptikty objekty teigiamy atvejy kiekis. Paprastesniems modeliams tokiems kaip KNN ir AdaBoost
taikant parametry derinima pavyko pagerinti klasifikavimo naudingumo vertes. Taciau jy galimy-
bés efektyviai prisitaikyti prie duomeny yra ribotesnés nei atsitiktinio misko. Tinkamas parametry
derinimas nors ir gali Siek tiek padidinti modelio tiksluma, taiau trikumas yra tas, kad Sie mo-
deliai nesuteikia galimybés jvertinti atributy svarbumus modeliy mokymuose. Dél Sios priezasties
vykdomi iSoriniai atributy svarbumo vertinimo metodai: ReliefF ir Impurity based. Taciau Sie
modeliai nepasieké panasaus efektyvumo lygio, kaip atsitiktinio misko ar XGBoost modeliai, ku-
rie integruoja atributy svarbos analizg. Taikant KNN modeliui atsitiktinio miSko MDI metodo
rastus efektyviausius atributus padéjo modeliui gauti naudingesnius rezultatus nei jam naudojant
ReliefF metoda. Toks sprendimas Adaboost ir XGBoost modeliuose nepasiteisino. Pats XGBoost
metodas iSsiskiria savo parametry derinimy gausa, kas suteikia modeliui galimybg prisitaikyti prie
skirtingy, jvairiy duomeny rinkiniy. Norint pasiekti optimaliausius rezultatus uzZteko derinti Siuos
parametrus: medZziy gylis, mokymosi koeficientas ir modeliy kiekis. Taip pat XGBoost integruo-
tos atributy svarbumo vertinimo technikos suteiké detaly vertinimg apie kiekvieno atributo itaka
modelio sprendimy procese. Dengimo metodas turéjes didZiausig indeli { modelio teigiamos klasés
tikslumo gerinima. Kitas svarbus klasifikavimo tyrimo etapas sunkiy neigiamy pavyzdZiy meto-
do taikymas modeliams, kurie optimizuoti atsizvelgiant | parametry derinima ir savybiy svarbos
isskyrima. Sis metodas padidino modeliy gebéjimus maZinti klaidingai aptikty objekty teigiamy
atvejy skaic¢iy. HNM taikymas visuose modeliuose parodé pastebima tikslumo padidéjima, kartu
sumazeéjusi jautruma. Tai rodo, kad modeliai tapo efektyvesni atpaZistant tikruosius neigiamus
mikroplastiko atvejus. Pasitelkus duomeny balansavimo metodus (SMOTE ir duomeny supras-
tinima) pavyko suvienodinti klasiy duomeny rinkinio duomenis. Taciau toks modelio mokymas
neleido pasiekti efektyviy rezultaty. Papildomai taikant HNM metoda ant dirbtinai sukurty ar paSa-
linty duomeny pastebéta, kad §i kombinacija sukelia per dideli modelio prisitaikyma prie mokymo
duomeny.

Zemiau 11 lenteléje pateikti galutiniai mikroplastiko klasifikavimo rezultatai, parodantys kaip
klasifikavimo modeliai prognozuoja mikroplastikg dar nematytuose duomenyse, testavimo duome-
ny rinkinyje. Sie galutiniai rezultatai i§gaunami i% kiekvieno taikyto klasifikatoriaus efektyviausiy
rezultaty, kuriuose naudojamas sunkiy neigiamy pavyzdzZiy metodas. Pirmasis taikytas atsitikti-
nis miSko klasifikatorius pasieké auksciausius rezultatus tarp visy taikyty metody (tikslumas 0.73,
jautrumas 0.69, F1 0.71), pasiZymédamas efektyviu balansu tarp tikslumo ir jautrumo. Sekantis
KNN Kklasifikatorius pasieké auksta tiksluma 0.72, o jautrumas dél modelio paprastumo ar nepa-
kankamo duomeny savybiy atskleidimo iSliko Zemas 0.52, galutinis F1 ivertis 0.60. AdaBoost
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11 lentelé. Mikroplastiko klasifikavimo galutiniai rezultatai pagal testavimo duomeny rinkini.

Mikroplastiko klase
Klasifikatorius Tikslumas | Jautrumas | F1
Atsitiktinis miskas 0.73 0.69 0.71
KNN 0.72 0.52 0.60
AdaBoost 0.68 0.65 0.67
XGBoost 0.71 0.65 0.68

modelis pasieké tiksluma 0.68, jautruma 0.65 ir F1 jverti 0.67, rodydamas subalansuota veikima,
bet ne tokj efektyvy kaip atsitiktinis miSkas. XGBoost modelio galutiniai rezultatai testavimo rin-
kinyje yra prastesni (tikslumas 0.71, jautrumas 0.65, F1 0.68) nei gauti i§ validavimo duomeny
rinkinio.

Kitas svarbus klasifikatoriy modeliy veikimo palyginimas atliekamas pasinaudojant painia-
vos matrica (angl. confusion matrix), kuri parodo kaip tiksliai modelis atpazista kiekviena klasg.
Kiekviena matrica Zemiau pavaizduota 21 pav. turi 4 pagrindinius skai¢ius nurodancius: teisin-
gai prognozuojama mikroplastika (TP), klaidingai prognozuojama mikroplastika (FP), teisingai
prognozuojama ne mikroplastika (TN) ir klaidingai ne prognozuojama mikroplastika (FN). Atsi-
tiktiniame miSke (21 pav. (a)) modelis efektyviausiai prognozuoja teigiamas mikroplastiko klases.
Taip pat atsitiktinis miSkas sudaro maziausia klaidingai teigiamy atvejy (FP) skaiciy i$ visy klasi-
fikatoriy, kuris Zenkliai mazesnis lyginant su KNN modelyje (21 pav. (b)) esanciais 74 klaidingai
prognozuojamais mikroplastiko atvejais. Taciau KNN modelis pateikia geresni klaidingai neigia-
mos klasés atvejy (FN) skaiciy 31, o atsitiktinio miSko modelis su 38 atvejais, taciau pernelyg
didelis FP sumaZzina KNN modelio balansa tarp prognozuojamy mikroplastiko ir ne mikroplastiko
klasiy atvejy skaiciy. Deél to atsitiktinis miSkas iSlieka efektyvesnis bendrame modeliy vertinime,
nes svarbu ne tik teisingai atpaZinti mikroplastikai bet ir maZesnis FN taip pat iSvengiant FP atvejuy,
uztikrinant efektyvesnius rezultatus. Pagal AdaBoost painiavos matricos (21 pav. (c)) rezultatus
galime pamatyti, kad modelis sugeba iSlaikyti balansa tarp FP 53 ir FN 46, siekiant TP 100 prog-
nozuojamy atvejy, o tai rodo, kad modelis yra linkgs praleisti maZiau tikryjy mikroplastiko atvejy
nei KNN. XGBoost modelis (21 pav. (d)) panasiai jautrus klaidingai teigiamiems atvejams kaip
AdaBoost, bet su Siek tiek didesniu FP skaic¢iumi. Vis délto, XGBoost ir AdaBoost nors ir tu-
ri panaSius modelio prognozavimo atvejy skaicius atpaZzistant efektyviai tikruosius mikroplastiko
atvejus, taciau nepranoksta atsitiktinio misko klasifikatoriaus rezultaty. AkivaizdZiai visuose mo-
deliuose pastebimas auksStas TN atvejy skaicius, kur dél duomeny nevienodumo Sie skaiciai yra
tendencingi, nes modeliai yra link¢ teisingai atpaZinti biitent dominuojancia klase.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe taikomi binarizacijos metodai nevienodai ap§viestose mikroskopijos nuotraukose
kartu su maSininio mokymosi algoritmais skirti mikroplastiko daleliy efektyviam aptikimui.

* Tyrimo metu atlikti eksperimentai naudojant Otsu ir Sauvola binarizacijos metodus paro-
de, kad Sauvola metodas yra efektyvesnis, nes aptinka didesni tikryjy mikroplastiko daleliy
skaiCiy, taciau kartu iSauga ir klaidingai teigiamy mikroplastiko aptikimo atveju, dél fiksuo-
jamy mikroskopo filtro démiy. Be to, abu metodai, netiksliai iverting mikroplastiko kon-
centracija, vienalytés dalelés yra skaidomos | kelias mazesnes dalis, kas taip pat prisideda
prie klaidingai teigiamy mikroplastiko aptikimo atvejuy.

* Pasirinktas optimalesnis Sauvolos metodas, kuris buvo taikomas su morfologiniais sprendi-
mais, efektyviai sumaZzino klaidingai teigiamy mikroplastiko daleliy aptikimo atvejy skaiciuy,
taCiau iSliko ganétinai mazas aptikty tikryjy mikroplastiko objekty tikslumas (angl. preci-
sion).

* Masininio mokymosi metody taikymas, atsizvelgiant i duomeny klasés disbalansa, leido pa-
siekti efektyvesnius rezultatus, nustatant optimalius parametrus ir efektyviausius specifinius
mikroplastiko atributus. Ypatingai svarbus sunkiy neigiamy pavyzdZziy (angl. Hard negati-
ve mining) metodas, kuris sumazino klaidingai teigiamy objekty atpazinimo skaiciy naudo-
jamiems atsitiktinio miSko, KNN, AdaBoost ir XGBoost klasifikatoriams. Efektyviausius
rezultatus nevienodai apSviestose mikroskopijos nuotraukose pateike atsitiktinio misko kla-
sifikatorius.

MaSininio mokymosi nuoseklus modeliy tobulinimas ir jy taikymas specifiniams vaizdames,
leido pasiekti optimalius rezultatus. Taciau lyginant su esamais tokio tipo projektais, galutiniai
rezultatai prastesni. Taip yra dél to, kad esamuose tyrimuose mikroplastiko nuotraukos daZniau-
siai netur¢jo Sviesos ir kontrasto skirtumy, ar mikroskopo filtro démiy. Todél vykdant tokio po-
budzio projekta svarbu i§gauti, kuo skaidresnius ir detalesnius vaizdus leidZiancius binarizacijos
metodams efektyviau aptikti tik mikroplastiko daleles, maZinant triuk§mo ir netikslumo poveiki
sprendimy priémimo procesuose.
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Ateities tyrimy planas

Ateities tyrimo plane bty tikslinga iStirti ir sprgsti tarpusavyje persidengian¢iy mikroplasti-
ko daleliy problema, kadangi po vaizdo binarizacijos mikroplastiko objekty kontiirai susijungia
ir gaunama vienalyté dalis, nors i3 tikryjy tai gali bati skirtingos tipo dalelés. Siame projekte
naudotame duomeny rinkinyje pasitaike tik viena tokia situacija, kuri netur¢jo didelés jtakos bend-
ram galutiniam rezultatui. Vis délto, jei duomeny rinkini sudaryty didesnis kiekis vaizdy, kur
mikroplastiko objektai persidengia tarpusavyje, tuomet galutiniai rezultatai prastéty. Todel svarbu
nustatyti ir taikyti paZangius vaizdy analizés metodus, kurie leisty efektyviau atskirti persidengian-
Cias daleles. Tokios situacijos sprendimui gali biti pritaikytas vandens linijuy (angl. Watershed)
segmentavimo metodas, kuris leidZia efektyviai atskirti persidengiancias daleles [13]. Sis metodas
konvertuoja vaizda i topografing forma, kurioje objekty briaunos iSskiriamos remiantis Sviesu-
mo, kontrasto ir spalvy skirtumais. Taikant $ig daleliy segmentacija, padidintume tikryjy teigiamy
(TP) objekty atvejy skaiciy, uztikrindami aukStesni tikslumo ir jautrumo lygi mikroplastiko daleliy
aptikimo uzduotyje.

Sekanciame tyrimo etape svarbu toliau vykdyti mikroplastiko daleliy aptikimy analizg, taikant
sudétingesnius neuroninius tinklus daleliy klasifikavime ir U-Net daleliy segmentavime metodus.
Sie metodai pasizyméjo efektyvesniais rezultatais nei Sauvola ir magininio mokymosi modeliai
pagal iStirtus darbus [18] [33].
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