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Santrauka

Siame darbe nagrinéjamas giliyjy neuroniniy tinkly taikymas satelitiniy vaizdy analizei. Dél
jvairiy natiiraliy procesy ir zmogaus veiksmy miskai nyksta, bei keiciasi vandens telkiniy ribos.
Siuos poky¢ius biitina stebéti, kad bity galima sustabdyti kenksmingus procesus. Be to, tai leisty
planuoti misky atsodinimg ir vandens telkiniy gaivinima.

Siai problemai spresti gali biiti pasitelkiami gilieji dirbtiniai neuroniniai tinklai, kuriy
pagalba bty galima automatiskai segmentuoti satelitinius vaizdus bei stebéti pokycius. Todél
Siame darbe aptariamos jvairiy rasiy giliyjy neuroniniy tinkly architektiros, pasirenkama detaliau
isnagrinéti U-Net ir SegCaps architektiiros tinklus. Sie tinklai pasirodé geriausiai medicininiy
vaizdy segmentavime, be to, U-Net architekttros gilieji neuroniniai tinklai ir praeityje buvo
naudojamas satelitiniy vaizdy segmentavime. Pagrindiné problema nagrinéjant satelitinius vaizdus
yra tai, kad objektai juose yra mazi ir nufotografuoti i$ virSaus, tod¢l sunku iSgauti didelj tiksluma
segmentuojant atskirus objektus.

Lyginant U-Net ir SegCaps modelius jie parodé skirtingus rezultatus. U-Net iSsiskyré kaip
tikslesnis dirbtinis neuroninis tinklas. U-Net architektiiros tinklas tiksliau segmentavo vaizdus,
ypa¢ vandens telkinius. Tai galéjo nutikti dél skirtingy priezaséiy, pirmiausiai SegCaps buvo
skirtas segmentuoti 3D medicinius vaizdus, kurie turéjo daugybé sluoksniy, susidedanciy i$

skirtingy vaizdy kiekviename, 0 satelitiniai vaizdai yra 2 dimensijy.



Summary

The application of deep neural networks for satellite analysis is researched in this work. Due
to various natural processes and human behavior, deforestation is happening, and water boundaries
are changing. These changes must be monitored in case harmful processes can be stopped. Also,
it would help to plan reforestation and water bodies ,,recovery*.

This problem can be solved by using deep neural network which would help to segment
satellite images automatically and monitor changes. There are also presented various types of deep
neural network architectures in this work. U-net and SegCaps architecture networks are selected
to be analyzed in more detail. These networks seem to be the best in medical images segmentation
and U-Net architecture deep neural networks was also used in satellite images segmentation in the
past. The main problem of analysis of satellite images is that objects in satellite images are small
and photographed from above that is the reason why it is hard to obtain accuracy while doing
segmentation separate objects.

U-Net and SegCaps deep neural networks have shown different results. U-Net has been
distinguished as a more precise artificial neural network. U-Net architecture network was better in
image segmentation than SegCaps architecture, especially water bodies.

It could happen for different reasons, first of all SegCaps was designed to segment 3D

medical images which had many layers, and satellite images are 2-dimension images.
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1. Ivadas
1.1. Darbo aktualumas ir naujumas

Miskai ir vandens telkiniai (Siame darbe vandens telkiniai suprantami kaip ezerai, tvenkiniai,
upés ir upeliai) yra vieni svarbiausiy gamtos iStekliy bei turty.

Miskai — tai atskiros ekosistemos, kuriose daug jvairiy gyviny bei augaly. Jie apriipina
pramong mediena, o atmosferg - deguonimi. Miskai ir vandens telkiniai sgveikauja, todé¢l pakrantes
zonose prie vandens telkiniy esan¢iuose miskuose susidaro tam tikra savita ekosistema, kurioje
gausu jvairiy gyviiny bei augaly. Salia vandens telkiniy esantys miskai turi tiesioging jtaka vandens
ekologijai bei biologinei jvairovei.

Deja, dél jvairiy natiiraliy procesy, reiskiniy bei zmogaus neteiséty veiksmy miskai nyksta,
tai itin svarbu visai ekosistemai. Misky ploty poky¢iy stebéjimas bitinas, tai leisty planuoti misky
atsodinima, vandens telkiniy gaivinima, taip pat leisty nattralius gamtos poky¢ius.

Pazymétina, kad vien tik Baltijos jiiros regiono $alyse misky plotas sudaro 68 mln. ha.! Tokj
plota apziiiréti be satelitiniy vaizdy ar drony pagalbos yra ganétinai sudétinga, tai reikalauja itin
daug tiek zmogiSkyjy, tiek finansiniy iStekliy. Taciau drony taikymas néra toks tikslus nes
sudétinga nustatyti tikslias drono buvimo koordinates, todél satelitiniy vaizdy apdorojimas giliyjy
neuroniniy tinkly (toliau — GNT) pagalba leisty daug papras¢iau rasti nykstanc¢ius miskus bei
besikeicianc¢ius vandens telkinius, tai leisty optimizuoti kastus bei grei¢iau reaguoti j pokycius.
Taciau GNT C¢ia susiduria su tokiais iSSukiais kaip prasta vaizdy kokybeé, objekty dydis, skirtingy
klasiy objekty panaSumai. Pavyzdziui, miSky plotai gali atrodyti panaSts vizualiai j Zolés ar paséliy

plotus. Upés gali biiti panaSios j kelius. Tai matyti ir zemiau pateiktame paveiksle (1 pav.).

1 pav. Satelitinis vaizdas

! Maisto ir zemés dkio organizacijos (FAO) Pasauliniy misky iStekliy jvertinimas 2015;
http://www.fao.org/forest-resources-assessment/current-assessment/en/.



Siy ploty analizei gali biti taikomi jvair@is algoritmai, o didéjant kompiuteriy skai¢iavimo
pajégumams populiaréja gilieji neuroniniai tinklai. Gilieji neuroniniai tinklai — tai dirbtiniai
neuroniniai tinklai, kuriy architekttiroje yra daugiau nei 2 paslépti sluoksniai [Sch15]. Anks¢iau
Sie neuroniniai tinklai nebuvo itin populiariis dél dideliy skai¢iavimo resursy poreikio, taciau
didéjant skai¢iavimo pajégumams GNT sparciai iSpopuliaré¢jo. GNT gali modeliuoti sudétingas
netiesines priklausomybes. GNT tipo architektiiros sukuria kompozicinius modelius, kuriuose
objektas iSreiskiamas kaip daugiasluoksné paprastyjy duomeny tipy kompozicija [STE13].
Papildomi sluoksniai leidzia sudaryti pozymiy kompozicijg i§ pries tai buvusiy sluoksniy, kas
potencialiai leidzia modeliuoti sudétingesnius duomenis [Ben09] .

Egzistuoja skirtingi GNT tipai (pvz. konvoliuciniai neuroniniai tinklai, kapsuliniai
neuroniniai tinklai ir kt.), kiekvienas $iy tipy geriausiai susidoroja su tam tikra uzduotimi, tod¢l
svarbu nustatyti, koks GNT tipas labiausiai tinka misky ir vandens telkiniy satelitiniuose vaizduose
analizei. Sie tinklai naudoja jvairias daugiasluoksniy perceptrony variacijas (perceptrono sgvoka
detaliau analizuojama tolimesniuose skyriuose) ir yra sukurti taip, kad reikéty kuo maziau pirminio
duomeny apdorojimo [LeC98]. Dél sio ypatumo GNT gali modeliuoti daugiamacius duomenis,
i8skirti pozymius, kas leidZia atsisakyti rankinio poZymiy iSskyrimo, belieka tik GNT mokymo
aibéje pazymeéti norimus objektus nurodant jy klases [LeC98]. Vaizdy atpazinime ne tik svarbu
atpazinti norimg objekta, taciau ir pazyméti jj vaizde, tai yra vaizdg segmentuoti. Segmentavimas
taip pat leidzia palyginti pirminj vaizdg ir gautg rezultata, kas leidZia nustatyti GNT tiksluma.

Sio darbo eigoje bus sickiama palyginti jvairiy tipy GNT architektiiras ir iSrinkti labiausiai

tinkancig satelitiniy misky ir vandens telkiniy vaizdy analizei.

1.2. Darbo tikslas

Nustatyti, koks gilusis neuroninis tinklas geba tiksliausiai atpazinti miSkus bei vandens

telkinius satelitiniuose vaizduose, lyginant skirtingy architektiiry giliuosius neuroninius tinklus.

1.3. Darbo uzdaviniai

1. Atlikti mokslinés literatiiros, susijusios su giliyjy neuroniniy tinkly taikymu objektams
vaizduose atpazinti, analizg.

2. ISnagrinéti jvairius giliuosius neuroninius tinklus ir jy taikyma objektams satelitiniuose
vaizduose atpazinti.

3. Palyginti skirtingy architekttiry giliyjy neuroniniy tinkly rezultatus miskams ir vandens
telkiniams satelitiniuose vaizduose atpazinti.

4. Nustatyti, kokios architektiiros gilusis dirbtinis neuroninis tinklas geba tiksliausiai

nustatyti miSky ir vandens telkiniy buvimo vietg satelitiniuose vaizduose.



1.4. Laukiami rezultatai
1. Tarpusavyje palygintos ir aprasytos skirtingos giliyjy neuroniniy tinkly architektiiros.

2. Sukurtas gilusis neuroninis tinklas, gebantis tiksliai atpazinti miskus ir vandens telkinius

satelitiniuose vaizduose.



2. Literatuiros analizé

2.1 Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai — tai skai¢iavimo modelis, kuris kai kuriais savo pozymiais
primena Zmogaus smegenis, kuriose daug paprasty vienety (neurony) veikia lygiagreCiai be
centralizuoto valdymo bloko. Pirmas toks modelis aprasytas dar 1943 metais Pitts ir McCulloch
darbe. Véliau 1958 metais Frank Rosenbalt aprasé dirbtinj neurong — perceptrong. Perceptronas —
tai binarinio klasifikavimo algoritmas. Dirbtinis neuronas (2 pav.) turi keletg jéjimy (kiekviena
jéjimo jungtis turi savo svorj), jprastai $iy jéjimy ir svoriy reikSmés yra realieji skaidiai.
Skai¢iuojama reik§miy ir svoriy sandaugy suma. Si suma perduodama neurono aktyvacijos
funkcijai. Atsizvelgiant | funkcija (jos gali buti skirtingos: tiesiné, sigmoidiné, hiperbolinis
tangentas ir kt.) apskai¢iuojamas neurono is¢jimas, jis gali buti lygus 1 arba 0, priklausomai nuo
to kokia yra slenkscio reiksmé (angl. threshold) [PG17]. Kiekvienas neuronas turi slenkséio

reikSme — wy. 2 pav. jis néra pavaizduotas.
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2 pav. Dirbtinis neuronas
Saltinis: [PG17]

Neurono mokymosi metu pagrindinis tikslas — rasti tokias svoriy reikSmes, kurios btity kuo
artimesnés trokStamai reikSmei, tai yra, kad neurono veikimo paklaida biity kiek galima mazesné.
Dirbtiniai neuronai gali biiti sujungti j dirbtinius neuroninius tinklus (toliau — DNT). Pagal
jungimo biidg neuroniniai tinklai skirstomi j dvi pagrindines grupes:
e Tiesioginio sklidimo DNT, be grafo cikly (angl. feedforward)
e Grjztamojo rySio DNT, su grafo ciklais (angl. feedback)
Sparciai besipleciant §iai dirbtinio intelekto Sakai, skirtingy architektiiry dirbtiniy neuroniniy
tinkly yra daug ir kasmet jy vis daug¢ja, 3 pav. pavaizduotos pagrindinés Siuo metu esancios DNT

architektiiros. Kiekviena 1§ §iy architekttry pritaikyta spresti tam tikro tipo uzdavinius.
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Saltinis: http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/

DNT — tai mokslo apie dirbtinj intelekta dalis, o pagrindiné intelekto savybé yra geb&jimas
mokytis, todel norint gauti tinkamus rezultatus DNT turi biiti tinkamai apmokytas. Sékminga
mokymosi procesa galima apibrézti kaip tinklo struktiiros ir jungéiy svorio keitimo uzdavinj,
siekiant, kad tinklas gebéty atlikti jam skirta uzduotj. DNT mokymosi procese, kiekviename
zingsnyje kei¢iamos svoriy reik§més, atsizvelgiant j j&jimo ir i§éjimo reikSmes, kurios gautos
ankstesniame zingsnyje [PG17].

Kiekvienam skirtingam DNT bitinas kitoks mokymo algoritmas. ISskiriami trys pagrindiniai
neurony mokymo metodai:

1. Mokymas su mokytoju (angl. supervised learning).

Siame metode naudojama savoka norima reikimeé (angl. target). Sios reik§més i§ anksto
Zinomos, tai gali biiti klasés numeris.

2. Mokymas be mokytojo (angl. unsupervised learning)

Tais atvejais, kai néra zinomos norimos reik§més, naudojami mokymo be mokytojo metodai.
Siuo atveju tinklas mokomas ieskoti panaSumy tarp mokymo aibés objekty. Siy metody
panaudojamumas yra mokymo duomeny suskirstymas i tam tikras klases, ypatumy arba tendencijy

paieska.
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3. Hibridinis mokymas

Kaip matyti i§ metodo pavadinimo $is metodas apima tieck mokymo su mokytoju, tiek

mokymo be mokytojo algoritmus. Dalis tinklo svoriy nustatoma vienu metodu, kita dalis — Kitu

metodu [PG17].

2.2. Gilieji neuroniniai tinklai

Kaip jau minéta, GNT yra tokios architektiiros dirbtiniai neuroniniai tinklai, kuriuose yra

daugiau nei 2 paslépti sluoksniai [Sch15]. Kadangi $io tipo tinklai reikalauja dideliy skai¢iavimo

resursy, jie iSpopuliaréjo pastaruoju metu, kai kompiuteriniai resursai tapo lengviau prieinami.

Taip pat galima iSskirti keleta savybiy, skirian¢iy giliuosius neuroninius tinklus nuo jprasty

tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly [PG17]:
e [prastai turi daugiau neurony
e Sudétingesni sluoksniy jungimo budai
e Reikalauja gerokai daugiau skai¢iavimo resursy

e Automatinis pozymiy iSskyrimas

Daugiau neurony reiSkia tai, kad jy skaiCius padidintas tam, kad galéty iSreiksti

sudétingesnius modelius. Sluoksniy jungimo biidai taip pat skiriasi nuo pilnai sujungto

daugiasluoksnio neuroninio tinklo, pavyzdziui konvoliuciniame neuroniniame tinkle jungiami ne

visi neuronai, o tik dalis, o rekurentiniuose tinkluose neuronas turi papildomg jungtj j save. 4 pav.

pavaizduota giliyjy neuroniniy tinkly schema.
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4 pav. Giliyjy neuroniniy tinkly schema
Saltinis: [PG17]
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Siame darbe nagrinétos keturios pagrindinés giliyjy neuroniniy tinkly architektiiros, siekiant
suprasti, kurios jy geriausiai tinkamos vaizdams analizuoti [PG17].
e Be mokytojo apmokyti tinklai
e Rekurentiniai neuroniniai tinklai
e Rekursyvis neuroniniai tinklai

e Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

2.3. Be mokytojo apmokyti tinklai

I 8ig grupe patenka autoenkoderiai (angl. autoencoders), gilaus ,,tikéjimo* tinklai (angl. deep

belief networks) ir generatyviniai bezivarzantys tinklai (angl. generative adversarial networks).
2.3.1. Autoenkoderiai

Paprastai Sios architektiiros tinklai naudojami duomeny aibés matmens sumazinimui.
Autoenkoderiai savo architekttira (5 pav.) yra panasis j daugiasluoksnj perceptrong, jie susideda
i§ jvesties sluoksnio, paslépty sluoksniy ir iSvesties sluoksnio. Pagrindinis skirtumas yra tai, kad
autoenkoderiy iSvesties sluoksniy yra tiek pat kiek jvesties. Taip pat Sios architekttiros tinklai
skiriasi tuo, kad jy mokymas vyksta be mokytojo, be to, Sie tinklai grazina suspaustg jvesties
duomeny vaizda. Dazniausiai $ie tinklai naudojami atpazinti duomeny anomalijas [PG17]. Prie
autoenkoderiy architektiiros biity galima priskirti ir U-Net architekttros tinkla, kuris bus aptartas
véliau, tac¢iau pagrindinis skirtumas nuo autoenkoderiy yra, tai, kad U-Net mokosi su mokytojo

pagalba.

Ivestizs sluatcznis Tinklo susizusjimzs Tinklo ztztatymss

5 pav. Autoenkoderiy architektiira
Saltinis: [PG17]
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2.3.2. Gilaus ,,tikéjimo* tinklai

Sios architektiiros tinklai (6 pav.) susideda i apriboty Boltzmann maginy (toliau — RBM)

prie§s mokymo fazgéje ir tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo.

I$ anksto apmokyti
RBM

- -> I:‘ Iprastas skleidimo 1
priek; daugiasluoksnis

perceptronas
w1

6 pav. Gilaus ,, tikéjimo “ neuroniniy tinkly architektiira

Saltinis: [PG17]

RMB naudojami i§gauti aukstesnio lygio poZymius i§ neapdoroty jvesties vektoriy. Norint
tai padaryti paslépto vieneto bisena ir svoriai nustatomi taip, kad kai RBM jvesties jraSas
perduodamas ir prasoma RBM atkurti jrasa, Sis sluoksnis sukuria kazkg labai artimo pirminiam
jvesties vektoriui. Hintonas apibtidina $j efektg kaip masinos jsivaizduoja duomenis [PG17].

Pagrindinis RBM ir gilaus ,,tikéjimo* tinkly tikslas gilaus mokymosi kontekste - iSmokti tas
duomeny aibés aukstesnio lygio atributus mokyme be mokytojo formoje. I$siaiskinta, kad galima
geriau mokyti neuroninius tinklus leidziant RBM palaipsniui iSsiaiSkinti aukStesnio lygio
pozymius naudojant jau iSmoktus pozymius i§ zemesnio lygio prie§ mokymosi (angl. pretrain)
sluoksnio kaip jvestj j aukstesnio sluoksnio RBM prie§ mokymosi sluoksnius [PG17].

Kadangi Sios architektiiros GNT néra toks efektyvus vaizdy atpazinime kaip konvoliucinis

neuroninis tinklas detaliau jis siame darbe néra nagrinéjamas.
2.3.3. Generatyviniai besivarzantys tinklai

Generatyviniai besivarzantys tinklai (toliau — GBT) tai tinklai, kurie naudoja mokymasi be
mokytojo mokydami du modelius lygiagreciai. Pagrindinis GBT aspektas yra tai kaip jis naudoja
parametry skaiciy, kuris yra gerokai maZesnis nei jprastai zvelgiant j kiekj duomeny, kuriais yra

mokomas tinklas [KLA18].
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Siy tinkly potencialas yra didZiulis, nes jie gali i§mokti imituoti bet kokj duomeny
paskirstymg ir tai jiems leidzia generuoti vaizdus, garsg ir kt. Tai ir yra $iy tinkly pagrindiné

paskirtis, todél detaliau Siame darbe Sie tinklai néra analizuoti.
2.4. Rekurentinial neuroniniai tinklai

Rekurentiniai neuroniniai tinklai priklauso tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly Seimai. Jie
skiriasi lyginant su Kkitais tiesioginio sklidimo neuroniniais tinklais savo gebéjimu siysti
informacijg per laiko Zingsnj (angl. time-step). Jdomy rekurentiniy tinkly paaiSkinimg pateiké jy
kiiréjas J. Schmidhuber:

,»Rekurentiniai neuroniniai tinklai gali daryti lygiagrecius ir nuoseklius skaiiavimus, ir i$
esmés gali apskaiCiuoti viska, ka gali apskaiciuoti jprastas kompiuteris. Taciau prieSingai nei
tradicinis kompiuteris, rekurentiniai neuroniniai tinklai yra panas$iis ] Zmogaus smegenis, kurios
yra didelis griztamojo rySio tinklas jungiantis neuronus, kurie kazkaip gali iSmokti versti
nesibaigiant] jutiminj jvesties srautg j naudinga motorinio nervo iSvesties seka. Smegenys yra
nepaprastas modelis, kuris gali i8spresti daugybe dabartiniy problemy, kuriy kol kas negali
i§spresti masinos. [PG17]“

Taciau pagrindinés problemos, kurias sprendzia rekurentiniai neuroniniai tinklai, tai kalbos
atpazinimas, ranka rasyty teksty atpazinimas, taciau jie néra tinkamai pritaikyti vaizdy analizei,

tod¢l detaliau jy analizuoti néra poreikio.
2.5. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (toliau — KNT) daugiausiai naudojami vaizdy analizei.
KNT kiir¢jus jkvépé biologiniai procesai, nes rySys tarp neurony yra panasus ] gyviiny regeéjimo
Zieveés organizavimg. Atskiri zievés neuronai reaguoja j stimulus tik ribotame regéjimo lauko
regione vadinamu imliu lauku. Sios architektiiros tinklai gali identifikuoti veidus, asmenis, kelio
zenklus ir daugel;j kity objekty [LeC98].

Tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly jvestis yra vienas vienmatis vektorius, tinklas
transformuoja duomenis pasléptuose sluoksniuose ir grgzina rezultatg iSvesties sluoksnyje.
Pagrindiné tradicinio tiesioginio sklidimo neuroninio tinklo problema yra ta, kad jie néra pritaikyti
dirbti su vaizdais ir mokymosi metu generuoja daug svorio reik§miy, tuo tarpu KNT yra pritaikyti
daugiamaciams duomenims. KNT transformuoja jvesties duomenis per visus sluoksnius j klasiy
tikimybes, kurias grazina i$vesties sluoksnis. Egzistuoja daug skirtingy KNT varianty, ta¢iau §io

darbo eigoje bus aptarti tik tie, kurie leidzia vaizdus ne tik klasifikuoti, bet ir segmentuoti. Kaip
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matyti i§ 7 pav. KNT susideda i$ jvesties sluoksnio pozymio iSgavimo sluoksniy ir klasifikavimo

sluoksniy [PG17].

~

I:] D — DVIRATIS

IVESTIS KONVOLIUCIJOS + RELU  SUTRAUKIMAS KONVOLIUCIJOS + RELU  SUTRAUKIMAS y @%};{‘K‘S TAS SOETMUAX Y
POZYMIU ISGAVIMAS KLASIFIKAVIMAS

7 pav. Konvoliucinis neuroninis tinklas
Saltinis: [PG17]

Ivesties sluoksnis priima trimacius duomenis, daZniausiai tai vaizdo dydis (plotis x aukstis) ir
spalvy kanaly gylis. Pozymiy iSgavimo sluoksnyje dazniausiai kartojama §j sluoksniy seka:

1. Konvoliucijos sluoksnis.

2. NetiesiSkumo sluoksnis.

3. Sujungimo sluoksnis (angl. pooling).

Konvoliucijos sluoksnyje vykdomos konvoliucijos operacijos. Sis sluoksnis yra pagrindinis
KNT elementas.

Konvoliucija — tai matematiné operacija, kuri paima dvi funkcijas ir grazina tre€ig, kuri tam
tikra prasme parodo funkcijy persidengimo lygj. Iprastai viena funkcija imama kaip fiksuotas
filtras, dar vadinamas branduoliu (angl. kernel). Panaudodama jvestj konvoliucija pritaiko
branduolj ir pateikia mums pozymiy Zemélapj (angl. feature map) kaip iSvest;.

Konvoliuciniai sluoksniai turi parametrus sluoksniams ir pridétinius hiperparametrus. KNT
mokomi minimizuojant paklaidos funkcija, jprastai taikant gradientiniu nusileidimu gristus
optimizavimo algoritmus.

Pagrindiniai konvoliucinio sluoksnio komponentai [PG17]:

e Filtrai — tai funkcija, kurios plotis ir aukstis mazesni nei jvesties plotis ir aukstis.

e Aktyvacijos zemélapis. Kaip jau buvo minéta, aktyvacija — tai skaitinis rezultatas, pagal
kurj neuronas nusprendzia, ar leisti duomenims pereiti j sekantj sluoksnj. Kai sakoma, kad
filtras aktyvuojasi, turima omenyje, kad filtras leidzia informacijai pereiti i§ jvesties ]
iSvesti. Norint apskaiciuoti aktyvacijos zemélapi filtrai slenkami per jvesties apimties gylj.
Filtras vaizduoja svorius, kurie dauginami slenkant ,langg“ per vaizdg. Tinklas moko

filtrus, kad Sie aktyvuotysi, kai randa tam tikrg atributo tipg jvesties duomenyse.
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e Parametry padalijimas. KNT naudoja parametry pasidalijimo schema, tam, kad valdyty
bendrg parametry skaic¢iy. Tai pagreitina mokymo laika, nes naudojama maziau resursy

mokymosi metu.

8 pav. KNT filtry pavyzdziai
Saltinis: [PG17]

Taikant paketo normalizacija KNT modelio mokymasis pagreitéjo. Be to normalizuojant
paketus galima naudoti kur kas didesnj mokymo tempa. Si normalizacija sumazina mokymo
jautrumg ir veikia kaip reguliatorius.

Sutelkimo sluoksniai jprastai jterpiami tarp konvoliuciniy sluoksniy. Sutelkimo sluoksniai
naudojami tam, kad palaipsniui sumazinty erdvés dydj duomeny vaizdavime. Sutelkimo sluoksniai
palaipsniui mazina duomeny vaizdavimag tinkle ir padeda kontroliuoti persimokyma. Tinklo
pabaigoje jprastai biina pilnai sujungtas sluoksnis, tam, kad apskaiciuoti tikimybes, kokios klasés

ar klasé yra pavaizduota vaizde [PG17].
2.6. Rekursyviis neuroniniai tinklai

Rekursyviis neuroniniai tinklai, kaip ir rekurentiniai neuroniniai tinklai, gali apdoroti
kintamojo ilgio jvestj. Pagrindinis skirtumas yra tas, kad rekurentiniai neuroniniai tinklai gali
modeliuoti hierarchines struktiiras mokymo duomeny rinkinyje. Vaizdus paprastai sudaro
identifikuoti vaizde esancius objektus bet ir identifikuoti kaip objektai yra susije su vaizdo
formavimo, tai yra koks jy yra santykis [PG17].

Rekursyviy neuroniniy tinkly architektiira susideda 1§ bendros svoriy matricos ir dvejetainio
medzio strukttros, kuri leidzia iSmokti jvairias zodziy ar vaizdo daliy sekas. Tai naudinga
analizuojant sakinius ir scenas. Sie tinklai naudoja klaidos sklidimo atgal algoritma, vadinama
klaidos sklidimas atgal per struktiira. Siame tinkle peréjimas j priekj vyksta ,,i§ apacios j vir§y“ o
klaidos sklidimas atgal - ,,zemyn*“.

Rekursyviis neuroniniai tinklai taikomi [PG17]:

1. Natiralios kalbos apdorojime (angl. natural language processing).
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2. Vaizdo scenos dekompozicijai.
3. Garso | tekstg transponavime.
Kaip matyti i§ aprasyto Siy tinkly pritaikomumo, jie néra taikytini vaizdy analizei todél

detaliau nenagrinétini.

2.7. Kapsuliniai neuroniniai tinklai

/Zmogaus regéjimas ignoruoja nereik§mingas detales, naudojant kruop$¢iai nustatyta
fiksavimo tasky seka, taip uztikrinant, kad tik nedidelé optinés matricos dalis biity apdorojama
auksciausia raiska. Tokiu pat biidu veikianc¢ius neuroninius tinklus, vadinamus kapsuliniais, savo
darbe 2017 metais aprasé S. Sabour ir N. Frosst [SF17].

Kapsulé — tai neurony grupée, kurios aktyvumo vektorius atspindi konkrecios esybés pvz.:
objekto ar objekto dalies momentinius parametrus. Aktyvumo vektoriaus ilgis naudojamas tam,
kad parodyti tikimybe, kad esybé egzistuoja ir tos esybés padétj, kad nurodyti atvaizdavimo
parametrus. Aktyvios kapsulés viename lygyje daro prognozes transformuodamos matricas, kad
perduoty atvaizdavimo parametrus aukstesnio lygio kapsuléms. Kai keletas prognoziy sutampa
aukstesnio lygio kapsulés tampa aktyvios [SF17]. Konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose
neurono grazinamas rezultatas yra skaliariné reikSme¢, tuo tarpu kapsulés grazina vektorius, tai
suteikia galimybe naudoti dinaminj marSrutizavima uZztikrinant, kad kapsulés i8¢jimo vektorius
bus iSsiystas  tinkamg aukstesnio sluoksnio tévinj elementg. Kapsuliniai neuroniniai tinklai neturi
maksimalaus sujungimo sluoksnio (angl. max pooling), vietoje S$ito sluoksnio naudojamas
dinaminis marsrutizavimas [SF17].

Sio tipo neuroniniuose tinkluose sickiama, kad kapsulés i§vesties vektoriaus ilgis atspindéty
tikimybe, kad kapsuléje esanti esybé yra dabartingje jvestyje. Todél naudojama ne tiesine
suspaudimo (angl. squashing) funkcija uZztikrinanti, kad trumpi vektoriai sumazéty iki beveik

nulinio ilgio, o ilgi vektoriai sumaZzéty iki Siek tiek maZesnio nei 1 ilgio.

2
__sl” s
]~ 2
1+ ||| s
Kur v; — tai kapsules j iSvesties vektorius ir s; — tai kapsulés jvesties suma. Visiems, iSskyrus
pirmajj kapsuliy sluoksnj, bendra kapsules jvesties suma S; —tai suma visy prognozavimo vektoriy
ilj); 18 kapsuliy esanciy pries tai buvusiame sluoksnyje ir ji paskaiCiuojama padauginus kapsulés
iSeiti w; pries tai buvusiame sluoksnyje i§ svoriy matricos W;;.
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Kur ¢;; — tai sujungimo koeficientas, kuri nustato iteracinis dinaminis marSrutizavimo
procesas.
Paprasta kapsuliniy neuroniniy tinkly (toliau — CapsNet) architektiira pavaizduota 9 pav.

Architekttra yra negili ir turi tik du konvoliucinius sluoksnius ir vieng visiskai sujungta sluoksnj.
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9 pav. Kapsuliniy neuroniniy tinkly architektiira
Saltinis: [SF17]

2.8. Vaizdy segmentavimas taikant giliuosius neuroninius tinklus

Vaizdy segmentavimas — tai procesas, kurio metu skaitmeninis vaizdas padalinamas j tam
tikrus segmentus. Vaizdy segmentavimas — tai vaizdo padalijimo j regionus su panasiais pozymiais
procesas [Pra9l]. Objekty segmentavimo uzduotj galima suformuluoti kaip bendrg objekto
atpazinimo ir apibréZimo problema. Objekty atpazinimo tikslas yra surasti objekto buvima vaizde,
o objekto apibrézimas (segmentavimas) bando ,,nupiesti“ objekto erdvinj plota ir sudétj [RFB15].
Vaizdy segmentavimas ypa¢ svarbus mediciniuose vaizduose, kai siekiama nustatyti paZeistus
ligos regionus (pvz. jvairls navikai), taip pat analizuojant satelitinius vaizdus svarbu yra ne tik

nustatyti objekty klases bet ir juos atitinkamai pazymeéti vaizde.

2.9. Segmentavimo rezultaty vertinimui naudojamos metrikos

Vaizdy segmentavimo tikslumui nustatyti naudojamos dvi pagrindinés metrikos, tai Jaccard
ir Dice. Sios abi metrikos skirtos tam, kad gali baty nustatyti, kiek segmentuotas plotas sutampa
su vaizde parodytu vaizdu.

Jaacard metrika gali buiti interpretuojama kaip panasumo matas tarp baigtinio aibiy
skaiCiaus. Dviems A ir B aibéms, ji gali biiti apibréZiama kaip:
|A N B |A N B
AU B| A+ [Bl— |4 n B

J(A,B) =
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Tuo tarpu Dice koeficientas apskai¢iuojamas pagal formulg:
_20XnY]|
X1+ 1Y]

Kur X tai pikseliy esan¢iy vaizdo kaukéje aibéje, o Y tai segmentavimo rezultato vaizde

DSC

esanéiy pikseliy aibé. Sis koeficientas parodo aibiy panaSumus, tai leidzia apskaiGiuoti kiek

panaSus yra vaizdas su pazymétais objektais ir tinklo pateiktais segmentuotas vaizdas.

2.10. Pilnai konvoliucinis neuroninis tinklas

Pagrindinis §io DNT isskirtinumas yra tai, kad pilnai sujungta sluoksnj keicia pilnai
konvoliucinis sluoksnis. Naudojant interpoliacijos sluoksnj, jis supranta, kad i§éjimo dydis yra

toks pat, kaip jvesties, kas yra biitina segmentuojant vaizdus.

2.11.  Atstatymo metodas

Papildomai prie pilnai konvoliucinio DNT gali biti naudojamas dekonvoliucijos sluoksnis,
kuris taip pat pritaikomas semantiniame segmentavime. Dekonvoliucinj tinklg savo darbe naudojo
Long 2015 m., kurj sudaro dekonvoliucija ir sujungimo sluoksniai, kurie identifikuoja kiekvieno
pikselio klases ir prognozuoja segmentavimo kaukes. 2015 metais Ronnenberg pristaté alternatyvy
vaizdy segmentavimo tinkla, vadinamg U-Net, kuris taip pat bandé atpazinti kiekvieno pikselio

klase [RFB15].

2.12. U-Net

U-Net tinklo architekttira pavaizduota 10 pav. Tai pilnai konvoliucinio neuroninio tinklo
modifikacija [RFB15]. Sis tinklas modifikuotas tokiu biidu, kad jam reikia maZiau vaizdy
mokymuisi ir jis yra tikslesnis nustatant kiekvieno pikselio klas¢. Gery rezultaty su maziau vaizdy
mokymuisi pasiekiama padidinant duomeny kiekj (angl. data augmentation), tam gali buti
naudojami skirtingi biidai: vaizdo pasukimas, mastelio keitimas ir Kiti. Siuo biidu didinant
duomeny kiekj iSvengiama tinklo persimokymo (angl. overfiting) [RFB15].

U-Net — specifiné pilnai konvoliuciniy tinkly raisis, kuria susidométa dél biomedicininiy
vaizdy segmentavimo naudojant mazg duomeny rinkinj, tadiau jrodyta, kad Sis modelis labai
efektyvus ir pikseliy klasifikacijai satelitiniuose vaizduose [DKLP+18]. Kai kurie autoriai apraso
platesnj U-Net modelj, kuris naudojamas 3D medicininiy vaizdy segmentacijai. Abiem atvejais

tinklo tikslumas pasieké 75% naudojant testing duomeny aibg.
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10 pav. U-Net architektiira
Saltinis: [RFBI15]

Sis tinklas sukurtas siekiant segmentuoti biomedicinius vaizdus, tadiau pasak $io tinklo
autoriy, jis gali placiai taikomas ir kitoms problemoms spresti [RFB15]. U-Net architektiiros
tinklai naudojami ir satelitiniy vaizdy segmentavimui [RDN18] [1S18].

2.13. Kapsuliniai neuroniniai tinklai objekty segmentavimui

Kapsulinius neuroninius tinklus objekty segmentavimui pirmieji literatiiroje pasitulé R.
LaLonde ir U. Bagci 2018 metais [LB18]. Savo darbe jie praplété kapsuliniy neuroniniy tinkly
1déja, prid¢je tinklam lokaliai sujungta marsSrutizavimg ir dekonvoliuciniy kapsuliy koncepcija.
Pasitilytas konvoliucinis-dekonvoliucinis kapsulinis tinklas vadinamas SegCaps parodé gerus

rezultatus medicininiy objekty segmentavime (10 pav.).

Metodas Parametrai Suskaid.-0 Suskaid.-2 Suskaid.-2 Suskaid.-3 Vidurkis (%)
U-Net 31,0M 98,353 98,432 98,476 98,510 98,449
Tiramisu 23M 98,394 98,358 98,543 98,339 98,410
Baseline 1,7M 82,287 79,939 95,121 83,608 83,424

Caps

SegCaps (R1) | 1,4 M 98,471 98,444 98,401 98,362 98,419
SegCaps 14M 98,499 98,523 98,455 98,474 98,479

1 lentelé. Kapsuliniy tinkly rezultatai lyginant su kitais modeliais

Saltinis: [LB18]
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1 lenteléje pavaizduoti rezultatai apskaiciuoti pagal Dice koeficients.

SegCaps kapsuliniy neuroniniy tinkly modifikacija leidzia j jvestj pateikti didelius vaizdus
(512 x 512 pikseliy), pries tai aprasyta kapsuliniy tinkly architektira leido apdoroti tik gerokai
mazesnius vaizdus (32 x 32 pikseliy) [LB18].

Taciau Sio tipo architektiira nebuvo naudojama satelitiniy vaizdy segmentavimui, todél néra
aiSku, kokius rezultatus parodyty, taciau kadangi U-Net tipo architektira su tam tikrais
patobulinimais tiko satelitiniy vaizdy segmentavimui, tikétina, kad SegCaps gali parodyti taip pat
ganétinai gerus rezultatus, todél darbo eigoje buty naudinga jgyvendinti panasios architektiiros

tinklg ir satelitiniy vaizdy segmentavimui.
2.14. Satelitiniy vaizdy segmentavimas

Satelitiniy vaizdy segmentavimas néra nauja problema informatikos moksle. Satelitiniai
vaizdai yra turtingas ir struktiirizuotas duomeny $altinis, taciau jie yra maziau tiriami negu kiti
labiau kasdieniai kompiuterio regos vaizdai.

Nors literatiiros Sia tema néra ypatingai daug, taciau jvairlis autoriai siiilo skirtingus
sprendimus satelitiniy vaizdy segmentavimo problemai spresti, tokius kaip:

1. Naudojant ,,vandens baseino*“ segmentavimo (angl. watershed segmentation) metoda
originaltis duomenys transformuojami j vaizdg, kuriame kiekvienas pikselis rodo vaizde esantj
pakilimg arba nusileidimg. Tamsesni pikseliai rodo mazesnj aukstj. Lokalus minimumas Siame
vaizde, kuris yra i§ anksto parinktas, vadinamas ,,gaudymo baseinu* (angl. catchment basins). Visi
taskai, kurie patenka ] ta pat] ,,gaudymo baseing®, yra priskiriami tam paciam baseinui.
Segmentavimo proceso metu regionai, apsupantys Siuos baseinus, tampa ,,uztvindyti“ ir jie tokiu
budu uzauga iki sieny su kitais regionais. Galiausiai, vaizdas segmentuojamas ] atskirus baseinus,
kurie ribojasi su kitais ir yra atskirti linjjomis. Taikant §; metoda ,,baseiny‘ skaicius yra lygus
nurodyty klasiy skai¢iui. 2005 m. Wang [WSWCO05] pagerino §j metods, jtraukiant pradinio
vaizdo tekstiiry informacija kartu su gradiento vaizdu.

2. Regiony augimo metodas

Si metoda pasialé L.S. Bins [BFEL96]. Naudojant § metoda segmentavimo procediira
prasideda kiekvienam séklos taske vaizde su vieno pikselio objektais, mazesni vaizdo objektai
suliejami | didesnius, visy jmanomy pory klasterizavimo procesas rémési trimis kriterijais: spalva,
glotnumu ir kompaktiSkumu. Balansas kada Sie kriterijai yra taikomi priklauso nuo norimos
1Svesties. Jel maziausias augimas vir$ija vartotojo nustatytg heterogeniSkumo leisting nuokrypj, Sis
procesas sustoja. Heterogeniskumo leistinas nuokrypis daro jtakg iSvesties daugiakampiy dydziui.
Pagrindinis Sio metodo trukumas, kad per daug segmentuoja homogenines vietas ir dazniausiai

nepakankamai segmentuoja tekstiiruotas vietas, tokias kaip miskai.
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3. Imituoto atkaitinimo metodas

Tai iteracin¢ procediira, prasidedanti su nuo pradziy segmentuotu vaizdu ir atsitiktinai
keitianti dabarting biiseng. Sis metodas nusprendzia taikyti ar ne naujg konfigiracija,
apskaiiuodamas skirtumg tarp tikimybés ar duomenys atitinka segmentavimg. Metodas
naudojamas mazy struktiiry segmentavimui, bet jis daznai klaidingai segmentuoja. Pagrindinés Sio
metodo problemos, tai prastas mazo kontrasto zony segmentavimas bei segmento riby nustatymas
mazo konstrastingumo vietose, tokiose kaip miskai ir pievos [CMSQO96].

4. Holderio eksponenciy metodas naudojamas didelés skiriamosios gebos satelitiniy vaizdy
segmentavimui. Holderio eksponentés skaifiavimas jvertina SiurkStumg ar glotnumg aplink
kiekvieng pikselj vaizde. Holderio eksponenciy skai¢iavimui naudojamas dispersijos matas.
Remiantis Sio metodo autoriais - Sis metodas tinkamai segmentuoja sudétingus didelés
skiriamosios gebos satelitinius vaizdus. Taikant § metodg nereikia i§ anksto apibrézti kiek
klasteriy turi bati. [CKHO09]

Taip pat naudojami ir kiti metodai satelitiniy vaizdy segmentavimui, pavyzdziui
klasterizavimo metodai, kurie sugrupuoja pikselius pagal jy reikimes ir pozicijas. Sis metodas
naudoja mokymasi be mokytojo [Awal0].

Aptarti metodai nenaudoja GNT segmentavimo uzdaviniams spresti, bet atsiradus
galimybéms naudoti giliuosius neuroninius tinklus buvo pradéta vykdyti daug tyrimy dél jy

pritaitkomumo vaizdy segmentavimui, tame tarpe ir satelitiniy vaizdy.

2.15. Satelitiniy vaizdy segmentavimas naudojant giliuosius neuroninius

tinklus

Siuo metu jvairiis $altiniai dazniausiai apraso satelitiniy vaizdy segmentavimg naudojant
jvairias U-Net tinklo architekturos variacijas.

Viena i$ tokiy variacijy vadinasi TernausNet [1S18], Siame tinkle kodavimui (angl. encoder)
naudojami VGG11 sluoksniai, kurie eina vienas po kito. VGG11 turi septynis konvoliucinius
sluoksnius, po kiekvieno i$ jy seka ReLu aktyvacijos funkcija ir penki maksimalaus sutelkimo
sluoksniai (angl. max pooling), kurie mazina pozymiy zemélapj (angl. feature map). Visi
konvoliuciniai sluoksniai turi branduolj 3 x 3. Pirmas konvoliucinis sluoksnis sugeneruoja 64
kanaly ir tuomet tinklui gil¢jant, kanaly skaicius dvigubéja kol pasiekia 512. Véliau einanciuose
sluoksniuose kanaly skaicius nesikeicia.

Tam, kad sukurti dekodavimo mechanizmg — pilnai iSimami sujungti sluoksniai ir
pakei¢iami vienu konvoliuciniu sluoksniu su 512 kanalais, kuris yra centrinéje tinklo dalyje ir

atskiria kodavimo sluoksnius nuo dekodavimo.
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Kuriant $io tinklo dekodavimo sluoksnius naudojami transponuoti konvoliuciniai sluoksniai,
kurie dvigubina pozymiy zemélapj, o kanaly skai¢iy maZina per pus¢. Transponuotas
konvoliucijos i§¢jimas yra susietas su atitinkamos dekodavimo dalies i$¢jimu. Gautas pozymiy
zemélapis apdorojamas konvoliucijos operacija, kad kanaly skaicius biity simetriSkas kodavimo
sluoksnyje esané¢iy kanaly skai¢iui. Si atstatymo procediira kartojama 5 kartus, kad suporuoti su 5
maksimalaus sujungimo sluoksniais.

TernausNet tinklui apmokyti ir validuoti buvo naudojamas Inria Aerial vaizdy zenklinimo
duomeny rinkinys ir buvo iSbandyti 3 vienodos architekttros (11 pav.) U-Net tinklai skyrési tik
budais kaip inicializuojami svoriai. Rezultatai buvo skai¢iuojami naudojant Jaacard metrikg Kitaip
vadinama loU.

TernausNet pasiekti rezultatai su validavimo duomeny aibe [1S18]:

1. LeCun tolyginis iniciatorius: loU = 0,593

2. Kodavimo sluoksniai i$§ anksto apmokyti su ImageNet: loU = 0,686

3. Pilnai i§ anksto apmokytas U-Net tinklas su Carvana: loU = 0,687
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pav. 1 TernausNet architektiiros schema
Saltinis: [1S18]

IS anksto apmokytos tinklo variacijos parodé geresnius rezultatus. Ir tokio tipo tinklai

sumazina mokymosi laikg ir uzkerta kelig persimokymui.
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Sprendziant Zemés pavirSiaus (vandens telkiniai, miSkai, keliai it kt.) klasifikavimo uzdavinj,
taip pat buvo naudojamas U-Net architektiiros neuroninis tinklas (12 pav.), taciau tam tikromis
modifikacijomis. Pirmiausia tyrimo metu buvo jvertinti trys skirtingi kodavimo sluoksniai
[RDN18].

1. VGG pagrindu padaryta neuroninj tinklg m46

2. Resnet-34

3. Inception Resnet
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2 pav. U-Net architektiira su ResNet-34 kodavimu
Saltinis: [RDN18]

Resnet architektirose buvo pasitlyti smulkiis pakeitimai. Pirmiausia buvo pakeista
aktyvacijos funkcija 1§ ReLu j ELU ir pakeistas eiliSkumas aktyvacijos ir pakety normalizacijos
sluoksniy, bei naudojamas Lovasz-Softmax nuostoliy funkcija. Zemiau pateiktoje lenteléje matyti

skirtingy Sios architektiiros tinklo rezultatai, atsizvelgus | kodavimo sluoksnius ir nuostoliy

funkecija.
U-Net koduotojas #params Jaccard Lovasz
m46 M 0,624 0,619
Resnet-34 25M 0,615 0,641
Inception Resnet v2 61M 0,604 0,573

2 lentelé. Rezultaty palyginimas
Saltinis: [RDN18]
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Taigi, $iy autoriy nuomone, labiausiai prisidéjo prie bendros segmentavimo kokybés, tai m46
kodavimo architektira, skirta pasalinti trikumams dél duomeny stokos. Subalansuotas atrankos
metodas (angl. equibatch), padedantis kovoti su klasiy disbalansu, ir svarbiausia - Lovasz-Softmax
nuostoliy funkcija, specialiai sukurta optimizuoti loU (angl. itersection over union) pagrjstas
metrikas. Autoriy nuomone neseniai sukurta Lovasz-Sotfmax nuostoliy funkcija vaidins svarby
vaidmenj vaizdy segmentavime [RDN18].

Kitame tyrime sprendziant pastaty atpazinimo problemg [CBB17], autoriai taip pat naudojo
Siek tiek pakeista U-Net architektiiros tinklo versijg. Tyrimo pradZioje naudotas i anksto
apmokytas tinklas (jgyvendintas ZFTurbo), taciau kadangi toks sprendimas nepadéjo tinklo
mokymuisi jo buvo atsisakyta ir tinklas buvo apmokytas nuo nulio su keliais pirminés
architektiiros pakeitimais.

Pirmiausia buvo pakeistas stochastinio gradiento optimizavimo algoritmas j Adam. Adam
algoritmas apjungia dviejy skirtingy metody privalumus, tai AdaGrad (angl. Adaptive Gradient
Algorithm) ir RMSProp (angl. Root Mean Square Propagation). Dazniausiai naudojant
stochastinio gradiento nusileidimo metoda naudojama viena mokymo grei¢io reikSmé (angl.
Learning rate) visy svoriy keitime ir ji i§licka pastovi. Adam algoritmo taikymo atveju mokymo
greitis derinamas mokymo procese.

Pakeitus optimizavimo algoritmg buvo pakeisti jvesties vaizdy matmenys, pirminé U-Net
tinklo versija, kuri buvo skirta 572 x 572 x 3 dydzio vaizdams. Taip pat buvo naudojamas jprastas
padidinimas (angl. padding), kad bity iSvengtas susitraukimas vykdant konvoliucijos operacija.
Tam, kad mokymas bty pagerintas buvo pridéta paketo normalizacija po kiekvieno ReLU
aktyvacijos sluoksnio. Parinkta nuostoliy funkcija pagrjsta dice koeficientu vietoj kryzminés
entropijos nuostoliy funkcijos. Dice koeficientu paremta nuostoliy funkcija dazniausiai naudojama
vaizdy segmentavimui, kuri leidzia kovoti su klasiy disbalansu. ISmetimo sluoksniai nebuvo
naudojami, nes dél duomeny padidinimo modelio mokymosi eigoje neatsirado persimokymo
pozymiy. Galiausiai siekiant palengvinti optimizacijg ir sustabdyti nykstant; gradienta buvo
nutarta i§imti paskutinj sujungimo sluoksnj. Vertinant parengtg modelj su testavimo aibe, gautas
Dice koeficiantas 0,60 ir Jaccard‘o koeficientas. Taciau autoriai pastebi, kad gautas rezultatas yra
labai priklausomas nuo vaizdy skiriamosios gebos [CBB17].

Ankstesni darbai daugiausiai buvo sutelkti j vaizdy klasifikavima, kai Kiekvienas vaizdas
klasifikuojamas tik j vieng klase. I. Demir ir kt. [DKLP+18] savo darbe aprase architektiira, kurios
pagalba segmentuojamos kelios klasés esancios vaizde. Jie sukiiré KNT DeepLab pagrindu
naudodami ResNet18 ir erdvinj piramidés sutraukimo (angl. ASPP) blokg ir paketo normalizacija.
Duomeny kiekj padidino naudojant vaizdy rotacija. Sis metodas pasieké loU: 0,433 30-oje

epochoje.
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2.16. Apibendrinimas

Isanalizavus pateiktus Saltinius, darytina i§vada, kad atsiradus pakankamiems skai¢iavimo
pajégumams gilieji neuroniniai tinklai plac¢iai taikomi vaizdy analizei ir segmentavimui. Satelitiniy
vaizdy analizei dazniausiai pasitelkiami U-Net architekttiros gilieji neuroniniai tinklai, taciau
tyrimy Sia tema néra pakankamai daug, tuo paciu pastebétina, kad iSskirtinai misky ir vandens
telkiniy analizés tema darby neparasyta. Neseniai sukurti kapsuliniai neuroniniai tinklai dar néra
placiai paplite, taiau demonstruoja gerus rezultatus biomedicininiy vaizdy segmentavime,
kadangi tokiai analizei ypatingai svarbu kiekvieng pikselj identifikuoti tinkamai, manytina, kad
Sio tinklo architektiira galbiit biity tinkama ir satelitiniy vaizdy analizei, todé¢l tyrimo eigoje biity

naudinga pritaikyti ir Sios architektiiros tinklus satelitiniy vaizdy analizei.
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3. Darbo rezultatai ir jy aptarimas

Mokslo tiriamojo darbo eigoje buvo nuspresta sukurti du skirtingus GNT modelius, vieng -
U-Net architekttros, kita — SegCaps architektiiros, ir palyginti $iy modeliy rezultatus. U-Net ir
SegCaps modeliai rodo puikius rezultatus medicininiy vaizdy segmentavime. U-Net modelis buvo
naudojamas ir satelitiniy vaizdy segmentavimui, ten taip pat rodé gerus rezultatus. Modeliams

apmokyti ir rezultatams tikrinti buvo naudojama ta pati satelitiniy vaizdy duomeny aibé.
3.1. Duomeny aibé

Satelitiniy vaizdy duomeny baziy su kokybiskai pazymétomis klasémis néra itin daug, todél
tyrimui buvo naudojama Kaggle.com satelitiniy vaizdy duomeny aibé, skirta vienam i$ konkursy.
Sio konkurso metu buvo varzomasi satelitiniy vaizdy segmentavime. Satelitinius vaizdus §iam
konkursui pateiké Jungtinés Karalystés Gynybos mokslo ir technologijy laboratorija (angl. DSTL).

Taciau Sie vaizdai neturéjo paruosty kaukiy GNT apmokymui. Kaukés — tai yra paruosti
vaizdai su pazymétomis objekty klasémis. Jprastai, kuriant kaukes, visi pikseliai, priklausantys
Klasei, zymimi viena spalva (jprastai balta), 0 nepriklausantys — juoda spalva. Taciau Sioje
duomeny aibéje vietoje vaizdy su kaukémis buvo pridétas failas su pazymétais klasiy poligonais.
Poligonai — tai klasés riby aprasas vaizde (koordinatés), todél norint pasinaudoti Sia duomeny aibe
reikéjo pirminio duomeny apdorojimo ir pritaikymo dirbtinio neuroninio tinklo mokymui (Kaukiy
kiirimo procesas apraSomas tolimesniuose skyriuose).

Si duomeny aibé buvo sudaryta i§ 4 tipy satelitiniy vaizdy: jprasti 3-jy kanaly RGB vaizdai,
taCiau labai didelés skiriamosios gebos, bei 16 ir 8 kanaly satelitiniai vaizdai, turintys
multispektrinj bei trumpyjy infraraudonyjy spinduliy diapazong. Kadangi 3-jy kanaly RGB vaizdai
uzima daug vietos ir yra pakankamai dideli, buvo nuspresta rinktis i8 kity tipy satelitiniy vaizdy.
Darbo eigoje naudojami 8 kanaly multispektriniai vaizdai, nes jie buvo pakankamai didelés
skiriamosios gebos ir daugiakanaliai, kas leidzia jiems turéti pakankamai daug informacijos tinklo
mokymuisi.

IS Sios vaizdy duomeny bazés buvo atrinktos 25 satelitinés nuotraukos, kuriose pavaizduoti
miskai, pavieniai medZiai arba vandens telkiniai.

Vaizdy rinkinys susidé¢jo 1§ tokiy vaizdy:

o 25 *tiff formato satelitiniai vaizdai, kuriy skiriamoji geba 849 x 837.
e 1km x1km atvaizduojamas zemés pavirSiaus plotas.

e 8 kanaly multispektriniai vaizdai.
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3.2. Kompiuteriniai resursai

GNT atliekami skai¢iavimai reikalauja dideliy kompiuteriniy resursy, ypac dirbant su vaizdy
apdorojimu. Vaizdai uzima disko vieta, todél norint juos nuskaityti ir paversti j skaliarinj pavidala,
reikia juos perkelti j kompiuterio operatyvigjg atmintj. Taigi norint sékmingai jgyvendinti iSkeltus
uzdavinius buvo pasitelktos Google Cloud Platform (toliau — GCP) debesies kompiuterijos
paslaugos. GCP leidzia paciam susikonfigliruoti serverj su reikalinga konfigiiracija.

Serverio parametrai:
- 8 branduoliy Intel Skylake procesorius (CPU);
- 52 GB operatyvios atminties (RAM);
- 100 GB SSD diskas;
- 1 x NVIDIA Tesla K80 vaizdo apdorojimo procesorius (GPU);

3.3. Programiné jranga

Siuo metu labiausiai darbui su dirbtiniais neuroniniais tinklais, magininiu mokymusi pritaikyta
kalba yra Python. Sia programavimo kalba parasyta daug biblioteky, palengvinanéiy darba su
dirbtiniais neuroniniais tinklais, vaizdy apdorojimu. Be to, Python — tai dinaminé programavimo
kalba, todél jos nereikia kompiliuoti, tai supaprastina programinio kodo ra§yma.

Tensorflow — tai Google sukurta atviro kodo platforma, skirta masininiam mokymuisi. Ji turi
1Ssamig ir lanksc€ig jrankiy, biblioteky bei bendruomenés iStekliy ekosistema, leidZiancig tyréjams
paspartinti dirbtiniy neuroniniy tinkly jgyvendinimg. Darbo su Tensorflow palengvinimui
naudojama Keras biblioteka, kurios pagalba lengvai jgyvendinami konvoliuciniai ir kiti dirbtiniy
neuroniniy tinkly sluoksniai, paskaiciuojamos jvairios metrikos, leidZiancios jvertinti sukurtg
modelj. Keras —tai API, kurio pagrindas yra Tensorflow, 0 per $ia sasaja yra paprasciau jgyvendinti
jvairiy architekttry dirbtinius neuroninius tinklus.

Darbui su vaizdy failais yra sukurta jvairiy biblioteky. Pirmiausia, Tifffile, skirta faily
nuskaitymui ir jra§ymui. Sios bibliotekos pasirinkima lémé tai, kad pasirinktoje duomeny aibéje
vaizdai buvo i$saugoti *.tiff formatu. Numpy biblioteka buvo pasirinkta darbui su daugiamaciais
masyvais, §i biblioteka taip pat skirta moksliniams skaic¢iavimams. Pavyzdziui, Tifffile biblioteka
nuskaitytas vaizdas i$ karto paverciamas | masyva, kuris suprantamas Numpy bibliotekai ir leidzia
manipuliuoti §iuo masyvu. Toks suderinamumas palengvina darbg su vaizdais ir leidzia labiau

susikoncentruoti ] modelio kiirima.
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Toliau pateikiamas sgrasas biblioteky panaudoty darbo eigoje:
- Python 3.6.9,

- TensorFlow 1.14.0,

- Keras 2.1.6,

- Tifffile 2019.7.26.2,

- Numpy 1.18.1,

- Skimage 0.16.2,

- GDAL 2.4.0,

- Pandas 0.23.4,

- Cv2,

3.4. Duomeny paruoSimas dirbtinio neuroninio tinklo mokymuisi

Kaip jau minéta, pasirinktoje duomeny aib¢je vaizdai buvo pateikti be pazyméty klasiy
kaukiy, taciau papildomai buvo pateiktas failas su klasiy poligony koordinatémis, todél pirmiausia
pries pradedant kurti GNT modelj, reikéjo paruosti kaukes tinklo mokymuisi.

Pirmiausia buvo nuskaitomi Pandas bibliotekos *.csv failai ir GDAL bibliotekos pagalba
nuskaitomas originalaus paveiksliuko dydis, kad kaukiy dydis nesiskirty nuo originalaus vaizdo,
taip daryti bitina nes esant bent maziausiam skirtumui, galima tikétis prastesniy tinklo mokymosi
rezultaty.

Veliau nuskaitomos poligony koordinatés, apskaic¢iuojamos kaukiy krastinés ir iSsaugomos

] faila. Kadangi vienas i§ Sio darbo tiksly — atpaZinti dviejy klasiy objektus, tai yra miSkus ir

vandens telkinius, tam kiekvienos klasés kaukés buvo iSsaugomos skirtinguose vaizdo

9y ~vy— ‘

sluoksniuose (13 pav.)

13 pav. Satelitinis vaizdas ir jo kauke
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13 pav. desingje paveikslélio puséje matoma kauké su iSskirtais pirmuoju ir antruoju spalvy
kanalais, o0 kairé¢je puséje matomas originalus vaizdas. Modeliui, darant klasiy atpazinimg ir
segmentuojant vaizda, buvo saugomi 2 atskiri rezultaty failai, kiekviename jy pavaizduota
skirtinga klasé.

Kadangi satelitiniy vaizdy skiriamoji geba yra pakankamai didelé, dél ko pritrukdavo
operatyvios atminties, prie§ pateikiant juos j jvesties sluoksnj papildomai reikéjo ,,sukarpyti* i
mazesnes dalis. Taip pat ,karpant” vaizda jis buvo dalinamas j mokymosi ir testavimo aibes
santykiu 3 prie 1. Papildomai buvo pritaikyta duomeny augmentacija, tai yra vaizdai ir kaukés
pasukti jvairiais kampais, tokiu biidu siekiant padidinti mokymosi aibe siekiant kokybiskesnio
modelio apmokymo.

Pries pateikiant vaizdus ] modelio jvesties sluoksnj buvo pritaikytas duomeny
normalizavimas. Normalizavimo metu kiekvienam vaizdo pikseliui buvo priskirta reik§mé tarp -1
ir 1 (formulé pateikta zemiau). Sis normalizavimas buvo taikomas tam, kad biity galima optimaliau
apmokyti modelj. Be to paminétina, kad netaikant duomeny normalizavimo pirminiame etape

modeliai rodé prastesnius rezultatus, ypa¢ SegCaps.

X —minx
x=2 - —
maxx — min x

3.5. U-Net architektiros dirbtinis neuroninis tinklas

Literattros analizés skyriuje Sios architektiiros GNT buvo aprasytas kaip gerus rezultatus
vaizdy segmentavime rodantis tinklas. Todél pirmiausia darbo eigoje buvo bandyta sukurti Sios
topologijos modelj. Sukurto GNT architektiros diagrama pateikta prieduose.

Sj tinkla sudaro:

- 10 konvoliuciniy sluoksniy (angl. Convolutional)

- 5 atstatymo sluoksniai (angl. Up Sampling)

- Sujungimo sluoksniai (angl. MaxPooling)

- ISmetimo sluoksniai (angl. Dropout) skirti tam, kad DNT nepersimokyty.
- Aktyvacijos funkcija: ReLU

- Optimizavimo algoritmas: Adam

- Nuostoliy funkcija: Jaacard

Adam algoritmas buvo pasirinktas dél savo efektyvumo ir gebéjimo greitai pasiekti gery
rezultaty.

ReLU aktyvacijos funkcijos privalumas yra tas, kad jos jgyvendinimas yra maziau brangus
kompiuteriniy resursy prasme, O tai ypa¢ svarbu turint gilius dirbtinius neuroninius tinklus, nes tai

leidZzia DNT grei¢iau mokytis.
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Jaacard nuostoliy funkcija nuo jprastos Jaacard metrikos skiriasi tuo, kad metrikos rezultatg
reikia atimti i§ 1. Tai yra padaryti skaic¢iavima atvirksciu, reiskiantj, kad kuo mazesnis rezultatas

— tuo mokymasis vyksta geriau.
3.5.1. U-Net tinklo mokymasis

U-Net modelio mokymuisi buvo nustatyta 100 epochy, kiekvienos epochos metu modelis
mokeési i$§ 3000 pateikty sukarpyty satelitiniy vaizdy. Validavimo aibé buvo sudaryta is 750 vaizdy.

Modelio mokymosi nustatymai:

- 100 epochy
- Paketo dydis (angl. batch size) 50 (esant didesniam dydziui pritrakdavo atminties
GCP serveryje).

Modelis mokymosi metu pakankamai greitai pradéjo gauti gerus rezultatus. Pirminiame
etape modeliui apmokyti buvo pasirinkta 50 epochy (tarpiniai rezultatai pateikiami prieduose),
ta¢iau mokymosi metu modelis ties paskutine epocha mokymosi rezultatus dar gerino, todél
sekanciame tyrimo etape epochy skaicius buvo padidintas iki 100, be to jvesties duomenys buvo

normalizuoti ir tai leido pagerinti $io modelio rezultatus, lyginant su pirmuoju etapu.
3.5.2. U-Net rezultatai

U-Net tipo GNT parodé pakankamai neblogus rezultatus atpazjstant miskus ir vandens
telkinius. Geriausio atvejo modelio rezultatas atpazjstant miskus sieké 0,7430, 0 vandens telkinius
-0,9302.

Zemiau pateiktame paveiksle, segmentuojant miska, matyti skirtumas tarp kaukés ir gauty
rezultaty. Kairéje puséje pavaizduotas originalus vaizdas, viduryje - kauké, o desinéje - modelio
segmentavimo rezultatas. Vizualiai skirtumus pastebéti yra ganétinai sudétinga, nors Jaccard

metrika rodo, kad vaizdai néra identiski.

14 pav. U-Net misky segmentavimo geriausias rezultatas
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Atpazjstant vandens telkinius modelio geriausio atvejo rezultatas yra netgi auksStesnis negu
atpazjstant miskus, kaip matyti i§ Zemiau pateikto paveikslélio §is modelis pakankamai tiksliai
atpazino du vandens telkinius. Galbiit tam jtaka tur¢jo tai, kad vandens telkiniy spalva Siame

vaizde iSsiskyré nuo aplinkiniy spalvy. Be to vandens telkiniai susidaro i§ didesnio sujungty

pikseliy kiekio.

Zemiau pateiktoje lenteléje parodyti U-Net modelio rezultatai. Zalia spalva pazyméti

geriausi modelio rezultatai, o raudona blogiausi.

15 pav. U-Net vandes telkiniy segmentavimo geriausias rezultatas

Vaizdo ID Miskai Vandens telkiniali
6010 1 2 0,5935 -

6010 4 2 0,7065 -

6010 4 4 0,6205 -

6040 1 0 0,5664 -

6040 1 3 0,6144 -

6040 2 2 0,6483 -

6040 4 4 0,5163 -

6060 2 3 0,7193 -

6070 2 3 0,5375 0,8048

6090 2 0 0,5708 0,8062

6100 1.3 &—
6100 2 2 0,8100

6100 2 3 0,6283 -

6110 1 2 0,6175 0,6146

6110 3 1 0,7042 0,9302

6110 4 0 0,7153 -
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6120 2 0 0,7430 -
6120 2 2 0,6506 -
6140 1 2 0,5766 -
6140 3 1 0,7073 -
6150 2 3 0,7128 -
6160 2 1 0,5506 -
6170 0 4 0,6835 -
6170 2 4 0,5866 -
6170 4 1 0,5753 -

3 lentele. U-Net segmentavimo rezultatai

Kaip matyti i§ pateiktos 3 lentelés, modelio rezultatai, segmentuojant vandens telkinius, yra
stabilesni negu atpaZjstant miSkus, taciau abiem atvejais tarp geriausio ir blogiausio rezultaty yra
nemazas skirtumas.

Pazymétina tai, kad apmokant modelj per 50 epochy, rezultatai zenkliai skyrési ir modelis
geresnius rezultatus rodé atpazindamas miSkus, bei buvo stabilesnis, taciau padidinus epochy
skaiéiy ir pritaikius duomeny normalizavimg, modelis geresnius bei stabilesnius rezultatus rodo
atpazindamas vandens telkinius, nors ir mokymosi aibé buvo mazesné.

Zemiau pateikta kauké vaizdo 6100_1_2 (viduryje) ir tinklo gautas rezultatas desinéje, nors
pagal Jaacard santykj Sie vaizdai yra maziausiai panasis, tafiau vizualiai skirtumas néra toks
akivaizdus, galbiit dél to, kad §i metrika rodo geresnius rezultatus su didesniais objektais, o Siame
vaizde pateikti daugiausiai pavieniai smulkiis medziai. Be to Siame vaizde yra daug zalios spalvos

kuri néra priskirta medziams, tai galéjo suklaidinti model;.

16 pav. U-Net misko segmentavimas (blogiausias atvejis)

I$ tinklo pateikty rezultaty (17 pav.) matyti, kad tam tikry vandens telkiniy modeliui nepavyko
atpazinti visiSkai. Modelis nepazyméjo nei vieno pikselio esancio vandens telkinio plote. Sunku

pasakyti, kodél tai jvyko, bet vizualiai perzitirint vaizda matyti, kad vandens telkinio spalva yra
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visiSkai kitokia nei kity pazyméty vaizde, galbiit Sis skirtumas ir Iéme, tai kad modelis suklydo.

Nepaisant to modelis tiksliai atpazino auksciau esantj vandens telkinj.

17 pav. U-Net vandens telkiniy segmentavimas (blogiausias atvejis)

Siekiant objektyviai jvertinti U-Net tipo modelj, zemiau pateiktoje lenteléje pavaizduoti
modelio geriausio, prasCiausio ir vidutinio spé&jimo rezultatai. Kaip matyti i$ pateiktos lentelés,
modelis parodé geriausig rezultata su vaizdu, kuriame pavaizduoti vandens telkiniai. Be to ir
rezultaty vidurkis yra geresnis nei atpazjstant miSkus. Kaip jau minéta modelis rodé visiskai
prieSingus rezultatus prie 50 mokymosi epochy, tad manytina, kad epochy skaiciaus padidinimas

leido modeliui geriau iSmokti atpazinti didesnio ploto objektus.

Miskai Vandens telkiniai
Blogiausias 0,5088 0,5359
Geriausias 0,7430 0,9302
Rezultaty vidurkis 0,6275 0,7503

4 lentele. U-Net rezultaty santrauka

Apibendrinant galima teigti, kad U-Net modelis, lyginant su literatiiros analizéje pateiktais
kity autoriy rezultatais, rodo gerus rezultatus. Pradiniame etape buvo pasirinktas modelis, turintis
ne tokia gilig architektiira, bei buvo pasirinktas maZesnis mokymosi epochy skaic¢ius — 50.
Padidinus epochy skaiciy iki 100 bei pridéjus duomeny normalizavima, tinklas Zenkliai pagerino
rezultatus. Rezultaty vidurkis analizuojant miskus nuo 0,6395 pakilo iki 0,7198, o vandens
telkinius nuo 0,5632 iki 0,6090.
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3.6. SegCaps architektiiros dirbtinis neuroninis tinklas

SegCaps — palyginus neseniai jgyvendintas modelis, parodgs puikius rezultatus medicininiy
3D vaizdy segmentavime, ta¢iau duomeny apie atliktus tyrimus satelitiniy vaizdy segmentavime
néra. Todél sunku buvo nuspéti kaip pavyks jgyvendinti Sios architektiros modelj ir kokius
rezultatus $is tinklas pademonstruos.

Sis tinklas susidaro i§ konvoliucinio sluoksnio, konvoliuciniy kapsuliy sluoksniy ir
dekonvoliuciniy kapsuliy sluoksniy. Kaip ir U-Net atveju buvo naudojamas Adam optimizavimo
algoritmas, bei ReLU aktyvacijos funkcija. Sios architektiiros tinkly ypatumas yra tas, kad tarp
kapsuliy vyksta dinaminis marSrutizavimas [SF17]. Dinaminis marSrutizavimas sugrupuoja
kapsules tam, kad suformuoty téving kapsulg ir suskai¢iuoja kapsulés iSéjimo reikSme, kuri Siuo
atveju néra skaliariné reik§mé kaip jprastiniy konvoliuciniy neuroniniy tinkly atveju, o vektorius.

Pasak $iy tinkly autoriy geriausia naudoti 1 arba 3 marsrutizavimus. Esant didesniam skai¢iui
tinklas gali persimokyti. Atliekant $j tyrimg buvo pasirinktas 3-jy lygiy marsrutizavimas.

Modelio architektra:

¢ 1 x konvoliucinis sluoksnis;

e 1 X pirminis kapsuliy sluoksnis;

e 4 X konvoliuciniy kapsuliy sluoksniai;

e 4 x dekonvoliuciniy kapsuliy sluoksniai;
e Adam optimivazimo algoritmas;

e RelU aktyvacijos funkcija;
3.6.1. SegCaps modelio mokymasis

Pirminiame etape apmokant SegCaps architektiros modelj, buvo susidurta su problemomis
ir pavyko pasiekti rezultaty tik naudojant pakeistus 3-jy kanaly vaizdus j nespalvotus (angl.
greyscale) vaizdus bei juos programiskai sumazinus iki 512 x 512 dydzio. Siuo atveju tinklui
uzteko 20 epochy, kad mokymasis nebebiity efektyvus ir tinklas nebegerinty rezultaty, be to
modelis pasizyméjo nestabilumu (tarpiniai rezultatai pateikiami prieduose).

Pritaikius duomenis taip, kad tinklas sugebeéty dirbti su 8-iy kanaly vaizdais nekeiciant jy
pirminio dydzio, o sukarpant { mazesnius 160 x 160 vaizdus, leido tinklo rezultatus pagerinti. Be
to, tinklui prireike 75 epochy bei 3000 sukarpyty mokymosi vaizdy bei 750 vaizdy validavimui.

Mazesni skaiciai negu U-Net atveju buvo pasirinkti todél, nes atliekant bandymus modelis

po 75 epochos pradédavo rodyti nebegeréjancius rezultatus.
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3.6.2. SegCaps modelio rezultatai

SegCaps rodé stabilesnius rezultatus atpazjstant miSkus ir pavienius medzius negu vandens
telkinius, tac¢iau didelius misko plotus SegCaps segmentavimo taip pat nesékmingai. Galbit taip
jvyko dél to, kad mokymui buvo naudojami sukarpyti vaizdai, bet tai yra tik spé&jimas. Taciau
ateities bandymuose biity naudinga tinklg apmokyti su didesniais vaizdais.

Kaip jau minéta modelis buvo mokomas su vaizdais kuriy dydis 160 x 160 pikseliy, o Sios
architekttiros modelio autoriai naudojo didesnius 512 x 512, todél manytina, kad jvesties vaizdy

padidinimas galéty turéti jtakos modelio rezultatams.

SCETTERT ST

18 pav. SegCaps misko segmentavimas (gerausias atvejis)

Kaip matyti i§ palyginimui pateikty paveiksly (18 pav.), modelis, bandydamas atpazinti
medzius, pazymédavo papildomus pikselius aplinkui, tai ir turéjo pagrindinés jtakos prastesniam
modelio rezultatui, taciau vizualiai skirtumai sunkiai pastebimi.

Jdomesné situacija jvyko bandant segmentuoti vandens telkinius (pav. 19). Modelis pazyméjo
ne tik upe, taciau ir miske esancius medzius ir kitus objektus. Atskirai analizuojant vaizdus galima
pastebéti, kad vandens telkiniai, upés turi skirtingas savybes, skiriasi spalva, forma. Todél tikétina,
kad modelis gavo per mazai duomeny, kad galéty tinkamai segmentuoti vandens telkinius.
Vykdant tolimesnius tyrimus, biity naudinga pateikti modeliui daugiau pavyzdziy mokymuisi,
galbiit tai leisty pagerinti rezultata. Be to, galima pastebéti, kad kai kurie pikseliai pazyméti

segmentavimo rezultate, realiame vaizde spalviSkai panasiis j vandens telkinius.
r

19 pav. SegCaps vandens telkiniy segmentavimas (geriausias atvejis)
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SegCaps modelis, atpazindamas tame paciame vaizde miska, parodé blogiausig rezultatg, bet
kaip matyti i§ Zemiau pateikto 20 pav. ir vél pastebima, kad aplinkui miska yra daug zalios spalvos,
kuri nepriklauso misko klasei, tad manytina, kad ir §iuo atveju aplinkiniy pikseliy spalva daro jtaka

modelio rezultatams.

20 pav. SegCaps misky segmentavimas (blogiausias atvejis)

Ta patj galima pastebéti ir modeliui atpaZjstant vandens telkinius. Nors modelis pazyméjo
vieng vandens telkinj gan tiksliai, taciau papildomai pazyméjo daugybe kity pikseliy, kurie
nepriklauso vandens telkiniams, taciau spalviskai gali juos priminti. Be to, $is modelis kaip ir U-

Net nesugebé¢jo atpazinti vandens telkinio esancio apacioje.

21 pav. SegCaps vandens telkiniy segmentavimas (blogiausias atvejis)

Kaip matyti i§ zemiau pateiktos 5 lentelés - modelis nerodo stabilumo atpazjstant vandens
telkinius, be to rezultatai yra Zemesni palyginus su pries tai nagrinéty U-Net modeliu. Zalia spalva
pazymeéti geriausi modelio rezultatai, o raudona blogiausi.

Apibendrinant, galima sakyti, kad SegCaps modelis prastesnius rezultatus rodé atpazjstant
miSkus tais atvejais kai vaizde vyravo daugiau Zalios spalvos (tas pats buvo pastebima ir
nagrin¢jant U-Net modelj). O geriausius rezultatus modelis rodé tuomet, kai buvo aiSkiai matyti
spalvy skirtumas tarp misky ir kity aplinkiniy objekty. Todél manytina, kad nors ir 8-iy kanaly

vaizdai pateikia daugiau informacijos modeliui, visgi didele reikSmeé turi pikseliy spalvos.

37



Vaizdo ID Miskai Vandens telkiniai
6010 1 2 0,5578 -
6010 4 2 0,6516 -
6010 4 4 0,5802 -
6040 1 0 0,4630 -
6040 1 3 0,5710 -
6040 2 2 0,6163 -
6040 4 4 0,5032 -
6060 2 3 0,6904 -
o023 | 07147
6090 2 0 0,4801 0,6565
6100 13 053  owme
6100 2 2 0,4 0,663
6100 2 3 0,5141 -
6110 1 2 0,4246 0,2607
6110 3 1 0,6399 0,4934
6110 4 0 0,6308 -
6120 2 0 0,6934 -
6120 2 2 0,5763 -
6140 1 2 0,4448 -
6140 3 1 0,5962 -
6150 2 3 0,5919 -
6160 2 1 0,4824 -
6170 0 4 0,6036 -
6170 2 4 0,5154 -
6170 4 1 0,5233 -

5 lentele. SegCaps modelio rezultatai

Pateiktoje rezultaty palyginimo 6 lentel¢je matyti, kad Siam modeliui tritksta stabilumo
atpazjstant vandens telkinius, 0 skirtumas tarp blogiausiy ir geriausiy rezultaty ganétinai didelis.

Todél darytina i§vada, kad Siuo atveju Sis modelis néra sékmingas ir tobulintinas.
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Miskai Vandens telkiniai
Blogiausias 0,3934 0,1254
Geriausias 0,6938 0,7147
Rezultaty vidurkis 0,5470 0,4856

6 lentele. SegCaps rezultaty abibendrinimas

3.7. SegCaps ir U-Net modeliy rezultaty palyginimas

Kaip matyti i§ zemiau pateiktos lentelés, visais atvejais geresnius rezultatus rodé U-Net
architekttros dirbtinis neuroninis tinklas. Tad galima teigti, kad taikant tokj patj pirminj duomeny
apdorojima ir karpant vaizdus iki 160 x 160 dydzio, U-Net rodo geresnius rezultatus. Tac¢iau savo
moksliniame tyrime SegCaps kiiréjai naudojo didesnius — 512 x 512 dydzio vaizdus, tad galbtt
padidinus modelio jvesties vaizdy dydj, rezultatus taip pat biity jmanoma pagerinti. Taip pat
pazymétina, kad U-Net vandens telkinius atpazino geriau negu miSkus, tuo tarpu SegCaps
geresnius rezultatus rodé atpazjstant miskus. Tac¢iau sudétinga pasakyti, kodél $iy tinkly gaunami
rezultatai skiriasi.

Pazymétina ir tai, kad mokymosi metu SegCaps modelis rodé geresnius rezultatus su
mokymosi aibe negu U-Net, nors validavo aibés rezultatai buvo prastesni.

Atliekant § tyrimg paaiskéjo, kad pagrindinis SegCaps privalumas, lyginant su U-Net
architektiiros tinklu, yra tas, kad tinklas pakankamai greitai mokosi. Jis néra toks gilus kaip jprastas
U-Net tinklas, todél viena epocha trunka trumpiau negu U-Net. Todél ateities tyrimuose biity
naudinga pagerinti §io modelio rezultatus, kadangi laiko ir kompiuteriniy resursy atzvilgiu jis yra
kur kas efektyvesnis. Be to, naudojant medicininius vaizdus rodé geresnius rezultatus. Taciau tie
medicininiai vaizdai buvo 3-jy dimensijy, 0 satelitiniai vaizdai - 2-jy, bet Sie vaizdai
daugiakanaliai.

Analizuojant $iy abiejy modeliy rezultatus, galima pastebéti, kad aplinkiniy pikseliy spalva
turi jtakos modeliy rezultatams. U-Net ir SegCaps modeliai esant didesniam kiekiui zalios spalvos

pikseliy rodé prastesnius rezultatus atpaZjstant miskus.

U-Net SegCaps
Miskas Vandens telkiniai Miskas Vandens telkiniai
Blogiausias 0,5088 0,5359 0,3934 0,1254
Geriausias 0,7430 0,9302 0,6933 0,7147
Vidurkis 0,6275 0,7503 0,5470 0,4856

7 lent. SegCaps ir U-Net modeliy rezultaty palyginimas
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4. Isvados

Mokslings literatiiros analizés metu paaiskéjo, kad geriausius rezultatus vaizdy
segmentavime rodo U-Net ir SegCaps architekttiros dirbtiniai neuroniniai tinklai. Abiejy
Siy tipy GNT buvo sukurti medicininiams vaizdams segmentuoti, 0 U-Net placiai
naudojamas ir satelitiniy vaizdy segmentavime. SegCaps dar néra taip placiai paplites,
todél rasti duomeny apie bandymus, daromus su satelitiniais vaizdais, rasti nepavyko.

Todél buvo pasirinkta jgyvendinti Sios architektiiros modelius.

U-Net architektiiros modelis geresnius rezultatus rodé atpazindamas vandens telkinius.
Geriausio atvejo rezultatas skaiCiuojant Jaacard‘o metrikg sieké 0,9302, o vidutinis
0,7503. Tai gali bati dél to, kad vandens telkiniai susideda i§ didesniy pikseliy grupiy.
Tuo tarpu pateiktuose vaizduose miskai dazniausiai buvo vaizduojami kaip pavieniai
medziai ar nedidelés medziy grupés. Tad atpazindamas miskus U-Net modelis

vidutiniskai pasiekdavo 0,6275 rezultata, o geriausio atvejo 0,7430.

SegCaps modelis geresnius rezultatus rodé atpazindamas miskus. Tikétina, taip gali biti
dél to, kad 8is modelis buvo kuriamas atpazinti mazus objektus medicininiuose 3D
vaizduose, o kaip jau minéta pateiktuose vaizduose vyravo pavieniai medziai ir
nedidelés medziy grupés. Vidutiniskai modelis pasiekdavo 0,5470 rezultata, o geriausio
atvejo rezultatas sieké 0,6933. Atpazinti vandens telkinius modeliui buvo sudétingiau,
be to, rezultatai buvo nestabillis. Geriausio atvejo rezultatas 0,7147, o vidutiniskali

modelis pasiekdavo 0,4856 rezultatg.

Palyginus U-Net ir SegCaps modeliy rezultatus darytina i§vada, kad U-Net modelis
geriau atpazjsta vandens telkinius ir miSkus satelitiniuose vaizduose. Bet SegCaps
modelis greitai mokosi ir maksimaliy mokymosi rezultaty pasiekia ankstyvesnéje
epochoje negu U-Net, todél bty naudinga ateityje pratesti tyrima ir pritaikyti modelj

512 x 512 vaizdams, galbiit tai leisty pagerinti $io modelio rodomus rezultatus.
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Priedai

1 priedas. U-Net modelio architektiros diagrama
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2 priedas. SegCaps modelio architektiiros diagrama
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3 priedas. U-Net modelio tarpiniy rezultaty lentelé

Vaizdo ID Miskai Vandens telkiniai
6010 1 2 0,5923 -
6010 4 2 0.7158 -
6010 4 4 0.6447 -
6040 1 0 0.5703 -
6040 1 3 0.6211 -
6040 2 2 0.6559 -
6060 2 3 0,7238 -
6070 2 3 0,7096 -
6090 2 0 0.5775 0.6473
61001 3 0.6340 L oawm |
6100 2 2 0.5412 -
6100 2 3 0.6780 -
6110 1 2 0.5914 0.3596
6110 3 1 0.7089

6110 4 0 0.7245 0.7932
ao20 [T oMa T :
6120 2 2 0.6459 0.7780
6140 1 2 0.5459 0.3082
6140 3 1 0.6853 0.8405
6150 2 3 0.7270 -
6160 2 1 0.5626 -
6170 0 4 0.6884 -
6170 2 4 0.5903 0.2365
6170 4 1 0.5813 -
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4 priedas. SegCaps modelio tarpiniy rezultaty lentelé

Vaizdo ID Miskai Vandens telkiniai
6010 1 2 0,2438

6010 4 2 0,4948

6010 4 4 0.4360

6040 1 0 0.,4976

6040 1 3 0.4366

6040 2 2 0,5366

6040 4 4 0,3998

6060 2 3 0.5627

w2 [

6090 2 0 0,3710 0,2471
6100 1 3 0.2390 0,5809
6100 2 2 0,2163

6100 2 3 0.1944

6110 1 2 0,2995 0,1444
6110 3 1 0.4523 0,0797
6110 4 0 0,3885 0,2114
6120 2 0 0.4849

6120 2 2 0.3698 0.0844
6140 1 2 0,3292 0,1853
6140 3 1 0.5181 0,1587
6150 2 3 0,5114

6160 2 1 0.4240

6170 0 4 0,5111

61702 4 0.4087 oo
6170 4 1 0,4245
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