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Santrauka. Debesys daro neigiama poveikj Zemés stebéjimui ir palydovy uz-
fiksuojamiems vaizdams. Siame darbe analizuojami metodai, skirti debesy pa-
Salinimui iS RGB (regimosios Sviesos) tipo nuotrauky. Tyrimo metu 3 giliaisiais
generatyviniais tinklais paremti trukdZiy Salinimo metodai - CloudGAN [1], LaMa
[2] ir RePaint [3] - pritaikyti debesuotam Vilniaus miesto ortografiniy (palydo-
viniy) nuotrauky rinkiniui. Siy modeliy sugeneruotos nuotraukos panaudotos
trejety neuroninio tinklo apmokymui. Salinimo metody efektyvumui nustatyti
apskaiciuotos nuotrauky panaSumo metrikos. Geriausiai pasirodé LaMa mo-
delis, pasizyméjes savo greitaveika, sidlomu funkcionalumu ir aukstais tyrimo
rezultatais.

Raktiniai ZodZiai: gilusis mokymas, generatyviniai tinklai, difuziniai modeliai,
debesy Salinimas, palydovinés nuotraukos.

1 |vadas

Debesys bet kuriuo laiko momentu dengia apie du tre¢dalius (67 %) Zemés
pavirsiaus [4]. Daugiau nei 50 % palydovy uzfiksuoty vaizdy padengti debe-
sy masyvais. Tai daro neigiamga poveikj Zemés stebéjimui i3 kosmoso bei su-
renkamai duomeny kokybei. Siai problemai spresti atliekami jvairas tyrimai,
siekiantys sukurti debesy pasalinimo i$ palydoviniy nuotrauky metodus.

Tradiciniai debesy Salinimo algoritmai iS palydoviniy nuotrauky grin-
dZiami papildoma informacija -- laiko eiluciy [5] arba spektriniais [6] duo-
menimis. Taciau papildomi duomenys gali bati nepasiekiami arba iSvis ne-
egzistuoti.

Gilieji neuroniniai tinklai per pastaruosius keleta deSimtmeciy padare
nepaprastg pazanga [7]. Generatyvinio dirbtinio intelekto pagalba jmano-
ma kurti realistiSkus vaizdus ir generuoti objektus ant nuotrauky pavirSiaus.
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Siame darbe lyginami 3 gilieji generatyviniy tinkly metodai, pasizyméje savo
efektyvumu Salinant trukdzius iS nuotrauky bei generuojant naujus vaizdus
[8]. Atlikus literatdros analize nuspresta pritaikyti 2 bendro pobddzio gene-
ratyvinius trukdziy Salinimo algoritmus - LaMa ir RePaint - bei iSbandyti 1
debesy Salinimo uzduociai skirtg generatyvinj neuroninj tinklg - CloudGAN.
Darbo tikslas - nustatyti efektyviausig metodg debesy Salinimo i$ palydovi-
niy nuotrauky uzduociai spresti. Modeliy efektyvumas palygintas naudo-
jantis trejety neuroniniu tinklu, gebanciu apskaiciuoti nuotrauky panasumo
metrikas.

2 Gilieji generatyviniai tinklai

Generatyvinis dirbtinis intelektas yra vienas didziausiy 21 a. kompiuteriy
mokslo proverziy, pakeites zmoniy profesinj, asmeninj ir socialinj gyveni-
mus [23]. Generatyviniai modeliai geba kurti teksta, garsa ar net vaizda, to-
del gali bati pritaikyti duomeny analizei, nuotrauky generavimui ar kodo
optimizacijai [9]. Sie modeliai taip pat gali bati panaudoti trukdZiy Zalinimui
iS vaizdy (angl. image inpainting) - remiantis kontekstine nuotraukos infor-
macija pageidaujamoje zonoje generuojamos naujos pikseliy reikSmes.
Tyrimo metu iSbandyti 3 generatyviniai modeliai:

* CloudGAN - generatyviniy besivarzanciy tinkly (angl. Generative Adver-
sarial Network) modelis, skirtas atpaZinti ir pasalinti debesy masyvus
iS palydoviniy RGB tipo nuotrauky [1]. ISbandyta originali autoriy im-
plementacija, sidlanti patogias konsolines komandas programos vyk-
dymui.

* LaMa - generatyviniy besivarzanciy tinkly (GAN) modelis, leidZiantis
pasalinti trukdZius bei jterpti pageidaujamus objektus nuotraukose
[2]. Siame darbe iSbandytas Python aplinkos paketas “simple-lama-
inpainting” [10], leidziantis greitai instaliuoti programine jrangg ir jver-
tinti jos efektyvuma.

* RePaint - difuzinis dirbtinio intelekto modelis [11], skirtas vaizdy at-
karimo nuotraukose uzduotims atlikti [3]. Panaudota kompanijos
Hugging Face algoritmo implementacija i$ “Diffusers” bibliotekos [12].

Trukdziy Salinimo algoritmy rezultatg galima vizualiai palyginti 1 pa-
veiksleélyje.
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Originali

1 pav. Pateiktos originalios ir debesuotos nuotraukos bei skirtingy trukdziy Salinimo
algoritmy (CloudGAN, LaMa, RePaint) iSvestys.

Visi Siame darbe iSbandyti generatyviniai modeliai surasyti 1 lentelgje.
Pateiktas vykdymo laikas, skirtas vienai nuotraukai apdoroti. Galima paste-
béti, jog CloudGAN ir LaMa modeliai savo naSumu smarkiai lenkia RePaint
algoritma. Taip yra todél, nes difuziniai modeliai paremti iteratyviu veikimo
principu, susidedanciu iS nykstamojo proceso (angl. forward process) ir grjz-
tamojo proceso (angl. backward process) [11]. Difuziné architektara reikalau-
ja daugiau operacijy skaiciaus nei generatyviniai besivarzanciy tinkly (GAN)
modeliai tai paciai uzduociai jvykdyti.

1 lentelé. Modeliy palyginimas.

Modelis Tipas I\:ﬁ,l:(ads),’r:eok agteitfé‘;s N:;:i::,u;: ;
CloudGAN GAN 0,8 Taip 256 x 256
LaMa GAN 0,1 Ne Be apribojimy
RePaint Difuzinis 11 Ne 256 x 256

CloudGAN yra vienintelis Siame darbe aptariamas modelis, gebantis au-
tomatiskai aptikti debesis - generuoti debesy kaukes (angl. cloud masks).
NenurodZius debesy sluoksnio, algoritmas bandys pats atpaZinti debesy
teritorijas ir jas paSalinti, o nuotraukos zonas, kurias modifikavo, pazymeés
sugeneruotame debesy sluoksnyje. Taciau Sis funkcionalumas tyrimo metu
pasirodé neefektyvus - spalvos iSkreipiamos, paveikslélis tampa neatpazjs-
tamas (sugadintas). Todel galima teigti, jog efektyviai pasalinti debesis be
trukdziy sluoksnio (angl. inpaint mask) su darbe apraSomais metodais ne-
jmanoma.

Vienintelis Siame darbe iSbandytas modelis, jvesciai priimantis jvairaus
dydzio nuotraukas (netaikantis apribojimuy), yra LaMa. Nors tinklas buvo
apmokytas tik su 256 x 256 px rezoliucijos vaizdais, algoritmas sekmingai
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pritaikomas ir didesnés rezoliucijos nuotraukoms. Autoriy teigimu genera-
tyvinis tinklas sekmingai veikia ir su nuotrauky rezoliucijomis, siekiancio-
mis 2000 x 2000 px. Like modeliai (CloudGAN ir RePaint) jvesciai priima tik
standartiniy matmeny vaizdus, todél visame darbe nuspresta taikyti vieng
rezoliucijg (256 x 256 px).

3 Trejety neuroninis tinklas

Nuotrauky panasumo metrikos naudojamos algoritmy efektyvumui jver-
tinti [13]. Siame darbe pritaikytas gilusis konvoliucinis tinklas palydoviniy
vaizdy panaSumui nustatyti (toliau - trejety neuroninis tinklas). Sekmingam
nuotrauky panasumo jvertinimui pasitelkta trejety nuostoliy funkcija (angl.
triplet loss) [14].

Trejety neuroninio tinklo mokymui skirta duomeny rinkinj visada suda-
rys nuotrauky trejetai: atraminé nuotrauka (angl. anchor image), teigiama
nuotrauka (angl. positive image) ir neigiama nuotrauka (angl. negative ima-
ge). Tikslas - mazinti atstuma tarp atramines-teigiamos nuotrauky poros tuo
paciu metu didinant atskirtj tarp atraminés ir neigiamos nuotrauky (2 pa-
veikslélis). Siy atstumy skirtumas (toliau - vidutinis skirtumas) nurodo tinklo
efektyvuma skirti panasias nuotraukas nuo nepanasiuy.

Mokymasis

Neigiama Neigiama

Atramineé Atramineé

Teigiama Teigiama

2 pav. Trejety neuroninio tinklo mokymo metu siekiamas tikslas.

Ortografiniy nuotrauky panasumo poZymiams nustatyti buvo pasi-
rinktos 5 neuroniniy tinkly architektaros: MobileNet [15], EfficientNet [16],
EfficientNetV2 [17], VGG-16 [18] ir ResNet [19], bei jy jvairios konfiglracijos.
Vilniaus universiteto mokslininkai savo darbe nustate, jog naudojant VGG-
16 architektdrg kartu su trejety nuostoliy funkcija galima pasiekti iki 99 %
tiksluma [20], todél Sis modelis laikytinas standartu.
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4 Darbo eiga

Toliau apraSoma detali tyrimo eiga:

1.

5

IS Vilniaus miesto ortografiniy Zemélapio nuotrauky [21] buvo sudary-
tas duomeny rinkinys, susidedantis i$ daugiau kaip 20 tOkst. nuotrauky.
Dirbtinio intelekto modeliui apmokyti pasirinkta 60 % visy nuotrauky, o
validacijai ir testavimui skirta po 20 %.

Duomeny rinkiniui buvo pritaikytas dirbtiniy debesy generavimo jran-
kis Satellite Cloud Generator [22]. Tai parametrizuota Python programa,
leidZianti ant nuotrauky pavirSiaus generuoti realistiSkai atrodancius
debesis.

Debesuotoms nuotraukoms pritaikyti trukdziy 3alinimo algoritmai
(CloudGAN, LaMa, RePaint) debesims panaikinti.

5 kartus atskirai apmokytas trejety neuroninis tinklas trukdziy Salinimo
metody efektyvumui jvertinti pritaikius:

a. Originaly duomeny rinkinj;

b. Debesuoty nuotrauky rinkinj;

c. CloudGAN pasalinty debesy nuotrauky rinkinj;

d. LaMa paSalinty debesy nuotrauky rinkinj;

e. RePaint paSalinty debesy nuotrauky rinkinj.

. Apskaitiuotos nuotrauky panasumo metrikos (vidutinis skirtumas ir

tikslumas) bei palyginti rezultatai.

Rezultatai

Kiekvieng kartg tinklui baigus mokymosi procesg buvo vykdomi Sie ekspe-
rimentai:

+ Greitaveikos eksperimentas - skaiCiuojamas laikas, per kurj neuro-
ninis tinklas ortografines nuotraukas paverc¢ia pozymiy Zemélapiais
(angl. feature maps).

* Vidutinio skirtumo eksperimentas - trejety neuroninio tinklo tikslo
funkcijos reikSmeé pateikus testavimui skirtg nuotrauky rinkinj (moky-
mo metu nematyti vaizdai).

+ Tikslumo eksperimentas - tinklo gebéjimas pateikus nuotraukg rasti
panasias i dideles krtvos vietoves vaizdy.

Generatyvinio modelio efektyvumas Salinant debesis i$ ortografiniy

nuotrauky vertinamas pagal tai, kiek tinklas eksperimenty metu prano-
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ko debesuoty nuotrauky rinkinio pasiektus rezultatus ir kiek atsiliko nuo
originaliy nuotrauky (angl. ground truth). Trejety neuroninio tinklo VGG-16
architektdros eksperimenty rezultatai pateikti 2 lenteleje. ParySkintos tos
trukdziy Salinimo algoritmy reikSmés, kurios pranoko debesuoty nuotrau-
ky rinkinio pademonstruotus rezultatus.

2 lentelé. Trejety neuroninio tinklo VGG-16 architektaros pasiekti rezultatai.

Nuotrauky Laikas, Vidutinis Tikslumas,
rinkinys sek | skirtumas T % T
Originali 13 0,22 99,18
Debesuota 21 0,17 88,62
CloudGAN 17 0,15 87,16
LaMa 13 0,21 90,46
RePaint 13 0,15 73,22

Debesy daroma jtaka nuotrauky panasumo nustatymui - vidutiniSkai
apie 5-10 % krites tikslumas. Sekmingai pasirodes LaMa modelis pranoko
debesuoty nuotrauky rinkinj visose panaSumo metrikose ir pasieké beveik
99 % tikslumga su ResNet architektdra, todel yra efektyviausias iSbandytas
algoritmas Siame darbe 3alinant debesis i§ ortografiniy nuotrauky. Sio
modelio sugeneruotos nuotraukos beveik visais atvejais pademonstravo
apie 2-5 % didesnj tiksluma uZ debesuotus vaizdus. Ne toks efektyvus buvo
CloudGAN modelis, tyrimy metu pranokes debesuoty duomeny rinkinj tik
7 i 18 karty (apie 40 %). PrasCiausiai pasirodée RePaint modelis, kurio pa-
Salinty nuotrauky rinkinys eksperimenty metu vos kelis kartus pagerino
debesuoty nuotrauky panasumo metrikas. Zinant, jog bandymy metu $io
modelio vykdymo laikas buvo léciausias, baty galima teigti, jog RePaint néra
efektyvus algoritmas Salinant debesis i$ ortografiniy nuotrauky.

6 ISvados

Debesy poveikis palydoviniam Zemés stebéjimui ar nuotoliniams moksli-
niams tyrimams - prarasta dalis surenkamos informacijos. Tradiciniai me-
todai duomeny atkarimui pagrjsti papildomais informacijos Saltiniais - laiko
eilu€iy ar spektriniais. TaCiau papildomi duomenys ne visada egzistuoja.
Todél Siame darbe palyginti generatyviniy tinkly modeliai, gebantys pa3a-
linti dalj debesy i$ ortografiniy nuotrauky. Tyrimy metu geriausiai pasirodé
LaMa algoritmas, kurio sugeneruoty nuotrauky rinkinio rezultatai panasu-
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mo metrikomis (vidutiniu skirtumu ir tikslumu) aplenké debesuoty nuotrau-
ky rinkinio rezultatus. Prasciausiai pasirodé RePaint algoritmas, nepasizy-
mejes nei vykdymo laiku, nei panaSumo metrikomis. Taip pat Sis tyrimas
parodé, jog nera efektyvaus bado paSalinti debesy iS RGB tipo palydoviniy
nuotrauky neturint debesy kaukes (angl. cloud mask).

7 Padéka

Padéka skirta Vilniaus universiteto Matematikos ir informatikos fakulteto
Informaciniy technologijy atviros prieigos centrui (ITAPC) uz suteiktus HPC
iSteklius Sio darbo skaiciavimams atlikti. Eksperimentai buvo vykdomi pa-
skirstyty skaiciavimy tinkle (PST) - tai 2021 metais pristatytas naujasis uni-
versiteto superkompiuteris, kurio bendras teorinis naSumas yra ne mazes-
nis nei 0,5 Pflops DP.
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