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This work reviews capabilities of deep learning-based methods for automatic analysis of aerial
images. To reach the goal, the following tasks were completed: analytical review of methods for
automatic analysis of aerial images. Selection of viable deep learning methods for automatic aerial
images analysis. Experimental study and practical implementation of state-of-the-art segmentation
models for aerial images segmentation. Due to complexity of aerial images, diversity of objects and
other challenges, current methods of artificial intelligence and machine learning lack precision and
therefore human intelligence still needs to be used in remote sensing applications.
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IVADAS

Vaizdas yra vienas 1§ esminiy informacijos gavimo ir perdavimo biidy. Vaizdinés informacijos
supratimas yra labai svarbus aspektas kompiuterinés regos (angl. Computer Vision) srityje, o pirmasis
ir pagrindinis zingsnis analizuojant vaizdg — Jo segmentavimas. Segmentavimas yra pagristas
kriterijais, pagal kuriuos pradinis vaizdas padalijamas ] skirtingas klases, siekiant iSskirti tik
dominancius objektus [1]. Vaizdo segmentavimas — individualiy pikseliy klasifikavimas (angl.
Semantic segmentation) arba atskiry objekty i§ pikseliy klasés iSskyrimas (angl. Instance
segmentation) [2]. Atskiry objekty segmentavimas dar labiau i$pledia semantinio segmentavimo
apréptj. PavyzdZziui, nagrinéjant paveiksla, kuriame yra keturi asmenys, semantinio segmentavimo
metu visi asmenys yra priskiriami vienai kategorijai, atskyrus juos nuo fono, o objekty segmentavimo
metu i§ tos kategorijos visi asmenys iSskiriami kaip atskiri objektai. Daugelio klasiy objekty
segmentacija yra viena i§ sudétingiausiy vaizdy analizés uzduoCiy kompiuterinés regos srityje.
Vaizdo padalijimas j atskirus segmentus yra svarbus medicinoje (aptinkant auglius ar kitus navikus),
autonominiy automobiliy sistemose (aptinkant pésCiuosius ar kitus objektus, lemiancius saugy
eismg), robotikoje ir kitose srityse [3]. IS esmés segmentavimo uzdavinys néra naujas, todél
literatiroje galima rasti daug skirtingy metody, pradedant ankstyvaisiais klasikiniais, pvz.,
slenksciais, krastiniy aptikimu, sri¢iy panasumais ar klasterizavimu gristais segmentavimo metodais,
baigiant moderniais giliojo mokymosi metodais. Pastarieji yra kur kas lankstesni ir nasesni uz
klasikinius, nes pasiekia geriausius rezultatus tarp lyginamyjy indeksy tikslumo rodikliy. Pastaraisiais
metais dirbtiniy neurony tinklai tapo viena labiausiai j mokslinius tyrimus orientuoty dirbtinio
intelekto sriciy. D¢l pasiektos pazangos kompiuterinés regos ir jutikliniy technologijy srityse,
nuotolinio aptikimo (angl. Remote sensing) vaizdy segmentavimas ir objekty atpazinimas tampa vis
aktualesnémis moksliniy tyrimy temomis. Siuo metu veikia daug operaciniy palydovy, kuriuose
jmontuoti jvairlis optiniai, mikrobangy, infraraudonyjy spinduliy jutikliai, leidZiantys gauti
visapusiSkos informacijos apie Zzemés pavirsiy. Palydoviniai duomenys naudojami Zvalgybai atlikti,
miestams planuoti, augmenijai stebéti, gamtos iStekliams stebéti, klimato kaitos tyrimams atlikti,
geologiniams pavojams stebéti, vandenynams stebéti ir daugelyje kity sri¢iy [4]. Visas taikymo sritis
yra sunku aprépti, todel Siame darbe yra akcentuojami trys svarbils aerofotografiniy nuotrauky
analizés uzdaviniai — automatinis keliy, pastaty ir daugelio klasiy segmentavimas, taikant giliojo

mokymosi metodus.
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Darbo aktualumas ir tikslas

Siuolaikiniy giliojo mokymosi metody pritaikymas nuotolinio aptikimo duomenims analizuoti
gali turéti didelés jtakos aplinkos supratimui ir lemti didesnius pasiekimus pasaulio miesty
planavimo, klimato kaitos ir kitose moksliniy tyrimy srityse [3]. Aerofotografiniai vaizdai tik
pastaruoju metu sulauké didesnio dirbtinio intelekto bendruomenés démesio, sprendziant tokias
problemas kaip zemélapiy sudarymas, demografiniy rodikliy analizé, efektyvus Zemétvarkos ir
zeménaudos planavimas, savaeigiy transporto priemoniy sistemy tobulinimas ir t. t. Miskai ir
augmenija daro tiesioging jtaka ekologijai ir biologinei jvairovei. MiSky ploty pokyciy stebéjimas
leidzia planuoti misky atsodinimg, vandens telkiniy gaivinima, taip pat ir nattiralius gamtos poky¢ius.
Be to, galima uzkirsti keliag plataus masto gaisrams ar jvertinti gaisry padaryta zala [3].
Aerofotografinés nuotraukos suteikia aiSkig vietovés erdving informacija, padedancios greitai ir
lengvai atlikti jvairius skaiiavimus. Segmentuojant pastatus, galima lengviau atlikti 3D miesty
rekonstrukcija. I$skiriant kelius, galima grei¢iau atnaujinti keliy tinkly zemélapius. Nelaimiy zonose,
ypaé besivystanciose Salyse, specifiniai zemélapiai ir prieinamumo informacija yra labai svarbis,
norint greitai reaguoti ] nelaimingus atsitikimus. Pirmasis reagavimo | krizes Zingsnis gali biti
automatinis keliy ir pastaty segmentavimas aerofotografinése nuotraukose. Automatinis zemés
dangos klasifikavimas ir segmentavimas yra labai svarbiis norint tvariai vystyti zemés tkj,
miskininkyste ir miestus, todél keliamas platesnio masto uzdavinys — daugelio klasiy segmentavimas.
Daug sudétingy kompiuterinés regos uzduociy, tokiy kaip objekty aptikimas, lokalizacija,
atpazinimas ir segmentavimas, yra veiksmingai sprendZiamos, taikant giliuosius dirbtiniy neurony
tinklus. Ta¢iau dabartiniams metodams vis dar triiksta tikslumo [4]. Sio darbo tikslas — istirti

automatines aerofotografiniy nuotrauky analizés, taikant giliojo mokymosi metodus, galimybes.

Darbo uzdaviniai

1. Atlikti automatinés aerofotografiniy nuotrauky analizés metody analiting apzvalga.

2. Atrinkti giliojo mokymosi metodus, perspektyvius taikyti automatinei aerofotografiniy nuotrauky
analizei.

3. Igyvendinti ir eksperimentiSkai iStirti atrinktus automatinés aerofotografiniy nuotrauky analizés

metodus ir pateikti tyrimo rezultatus.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Siame darbe buvo naudojamos nemokamos ,,Google Colab* ir ,,Kaggle“ debesijy paslaugos. Sios
platformos suteikia vartotojui kompiuterinius isteklius, kurie yra biitini eksperimentams atlikti. Buvo
taikomos auks$tojo lygio masininio mokymo sistemos ,Keras*“ ir ,,PyTorch®. Taip pat buvo

naudojamos Sios pagrindinés ,,Python* programavimo kalba parasSytos bibliotekos:

AUTOMATINE AEROFOTOGRAFINIY NUOTRAUKY ANALIZE TAIKANT GILIOJO MOKYMOSI METODUS
17



ELEKTRONINIY SISTEMUY KATEDRA

=  segmentation-models®,
= segmentation-models-pytorch*,
= albumentations®,

= Pytorch-toolbelt®.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Aerofotografiniai vaizdai yra turtingas ir struktiruotas informacijos S$altinis, taciau
kompiuterinés regos srityje jie yra tyrinéjami maziau nei kasdieniai jprasti vaizdai. D¢l Siy vaizdy
neapibréztuma, netiesiSkumg ir kt., todél didzioji dalis dabartiniy analizés metody néra visiSkai
tinkami [5]. Dirbtinio intelekto ir masSininio mokymosi metodams vis dar reikia naudoti zmogaus

intelekta.

Darbo struktura

Sis darbas yra sudarytas i§ keturiy daliy. Pirmoje darbo dalyje aprasomi dirbtiniy neurony tinklai,
klasikiniai ir giliojo mokymosi vaizdy analizés metodai. Pateikiamos pamatinés sgstikos neuroniniy
tinkly architekttros. Antroje dalyje trumpai apraSoma, su kokiais i$Siikiais susiduriama analizuojant
aerofotografines nuotraukas. Nagrinéjami modernis segmentavimo modeliai. ApraSomos
pagrindinés segmentavimui skirtos tikslo funkcijos ir jvertinimo metrikos. Remiantis jvairiais
tyrimais iSrenkami giliojo mokymosi metodai, perspektyviis taikyti automatinei aerofotografiniy
nuotrauky analizei. Trecioje darbo dalyje apibiidinami duomeny rinkiniai, kurie buvo panaudoti

eksperimentams atlikti. Ketvirtoje darbo dalyje pateikiami atlikty eksperimenty rezultatai.
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1. AUTOMATINES AEROFOTGRAFINIY NUOTRAUKUY ANALIZES
METODU ANALITINE APZVALGA

Siame skyriuje aptariami dirbtiniy neurony tinklai ir nagrinéjama sasiikos neuroniniy tinkly
struktiira. Placiau analizuojami ir lyginami klasikiniai vaizdy segmentavimo metodai. Nagrinéjamos
pamatinés sgsiikos neuroniniy tinkly architektiiros. Skyriaus pabaigoje pateikiamas trumpas skyriaus

apibendrinimas.

1.1. Dirbtiniy neurony tinklai

1943 m. Varenas McCullochas ir Valteris Pitsas pasiiilé pirmajj matematinj neuroninj modelj —
MP modelj, kuris imituoja biologiniy neurony veikimg, atlikdamas tiesinius loginés algebros
veiksmus ir sukurdamas dvejetaine iSvestj, pagrjstag tam tikra slenks¢io verte [6, 7]. MP dirbtinis
neuronas yra pagrindinis DNT struktirinis elementas, kuris gali biiti padalintas j 2 dalis (zr. 1.1.1 ()
pav.). Pirmoji dalis g priima jvestis X ir atlieka veiksmus, o antroji dalis f, remdamasi apibendrinta
verte, priima sprendimg [8]. Sestojo de§imtmecio pabaigoje Frankas Rosenblattas pasiiilé vieno
sluoksnio perceptrono (angl. Single-Layer Perceptron) modelj, papildydamas MP modelj mokymosi
galimybémis [6]. Perceptrone jvestims yra priskiriami tam tikri svorio koeficientai, kurie nusako
kiekvienos jvesties svarbg, o aktyvacijos funkcija jveda j modelj netiesiSkumus (zr. 1.1.1 (b) pav.).
Perceptronas, kitaip nei MP modelis, gali atlikti veiksmus su realiaisiais skaiéiais ir yra lankstesnis
[8]. Apskritai, Sie papras¢iausi modeliai yra geriau zinomi kaip dvejetainiai klasifikatoriai. Buvo
aiSku, kad perceptronas negali i$spresti tiesisSkai neatskiriamy problemy, pavyzdziui, LID operacijos,
todél buvo ieSkota naujy sprendimy. 1986 m. buvo pasitlyta (Hinton et al., 1986) daugiasluoksnio
tiesioginio sklidimo (angl. Feedforward) neuroninio tinklo idéja. Taip pat DP buvo pritaikytas
atgalinio sklidimo (angl. Back Propagation) algoritmas, kuris vienareik§miskai apibtuidina tinklo
mokymasi. Paprasciausias daugiasluoksnis perceptronas yra sudarytas i§ trijy sluoksniy — jvesties,
pasléptojo ir iSvesties sluoksnio (zr. 1.1.2 pav.). DaZniausiai kiekvienas dirbtinis neuronas turi rysj su
kito sluoksnio visais neuronais, todél toks sluoksnis vadinamas VSS sluoksniu. Pagrindinis DP
privalumas — geb¢jimas spresti netiesines problemas [6].

Iy .. svorial
N [vestis

\.\ X
Ty \\// \ ! 0 aktyvacijos
o o) () e
—
",K v @ e iévc;stis
Iy ¥ = l

0.
4
slenkséio verté
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/

ne {0.1)
a) b)
1.1.1 pav. a) MP modelis ir b) vieno sluoksnio perceptronas [8, 9]
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1.1.2 pav. DP modelis [10]

DeSimtajame deSimtmetyje vienas po kito buvo siiilomi jvairis nesudétingos strukttiros
neuroniniai tinklai, su vienu ar daugiau pasléptyjy sluoksniy, tac¢iau didesnio proverzio nebuvo
pasiekta iki pat 2006 m., kai Hintonas su bendraautoriais (Hinton et al., 2006) suktré gilaus
»tikéjimo® tinkla — GTT, kurio struktira praktiSkai nesiskiria nuo DP, bet mokymas vyksta
pasluoksniui, naudojant godZiojo mokymo metoda. Autoriai jzvelgé tokius giliyjy ,,tikéjimo* tinkly
privalumus: a) jie neblogai geba iSskirti reikSminius pozymius, b) kiekvieno sluoksnio iSankstinis
apmokymas gali veiksmingai jveikti su mokymu susijusias problemas [6]. Sios jZvalgos padéjo
pagrindg iSsamesniems giliyjy neuroniniy tinkly tyrimams ir atsirado nauja masininio mokymosi
sritis, vadinama giliuoju mokymusi. Vis délto, didinant pasléptyjy sluoksniy skaiciy, tradiciniai
atgalinio sklidimo algoritmu grjsti tinklai susidurdavo su tokiomis problemomis kaip persimokymas,

gradiento iSnykimas, gradiento sprogimas, gradiento uzstrigimas lokaliajame minimume ir kt. [6].

1.2. Gilieji neuroniniai tinklai

Iprastai giliaisiais vadinami tokie neuroniniai tinklai, kurie turi daugiau nei vieng pasléptaji
sluoksnj. Giliesiems neuroniniams tinklams budingi sudétingi algoritmai ir didelis duomeny kiekis
[11, 12]. Kaip jau buvo minéta ankstesniame skirsnyje, tokie DNT turi akivaizdziy privalumy,
lyginant su klasikiniais, todél sparciai iSpopuliar¢jo. Giliojo mokymosi metodais siekiama suZinoti
reikSminiy poZymiy hierarchijas, pasizyminc¢ias aukstesnio lygio savybémis, kurias formuoja
Zemesnio lygio pozymiy sudétis. AutomatiSkai iSskirdamas pozymius, giliojo neuroninio tinklo
modelis gali iSmokti sudétingy funkcijy, susiejanciy jvest] ir iSvest] tiesiogiai 1§ duomeny. Tai ypac
svarbu auksStesnio lygio abstrakcijoms, kurias Zzmonés daznai nezino, kaip tiksliai apibrézti, kalbant
apie neapdorotg jvestj. Galimybé¢ automatiskai iSmokti sudétingas funkcijas tampa vis svarbesné, nes
duomeny kiekis ir prieinamumas masininio mokymosi metodams ir toliau auga. Nuo 2006 m. gilieji
neuroniniai tinklai s€kmingai taikomi ne tik klasifikavimo uzduotyse, bet ir regresijos, dimensijy
mazinimo, objekty segmentavimo, informacijos gavimo, robotikos, nattiraliosios kalbos apdorojimo
ir filtravimo srityse [12]. Gilusis mokymasis (angl. Deep Learning) yra masininio mokymosi poaibis
(zr. 1.2.1 pav.).
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O Dirbtinis intelektas

O~ Masininis mokymasis

Gilusis mokymasis
Dirbtiniai neuroniniai tinklai

O‘

O Sgsiikos neuroniniai tinklai

——ec
1.2.1 pav. Dirbtinio intelekto sritys [13]

Svarbu paminéti, kad buvo sukurta daug giliojo mokymosi metody, i§ kuriy populiariausi yra
sasiikos, rekurentiniai ir generatyviniai priesiski neuroniniai tinklai. Siame darbe bus nagrinéjami tik
SNT, nes jie pasizymi puikiu geb¢jimu analizuoti vaizdus. 2012 m. sukurtas sastikos neuroninis
tinklas (Alex et al., 2012) pasieké geriausius vaizdo klasifikavimo rezultatus ,,ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge* varzytuvése. Nuo to laiko stipriai iSaugo SNT populiarumas ir

atitinkamai didéjo tyrimy skaicius.

1.3. Sasukos neuroniniai tinklai

SNT pasieke ispiidingy rezultaty kompiuterinés regos ir natiiraliosios kalbos apdorojimo srityse,
todél pastaraisiais metais sulauké didelio pramonés ir akademinés bendruomenés démesio [6].
Efektyvus giliyjy sasiikos neuroniniy tinkly mokymosi gebéjimas yra paremtas keliais pozymiy
iSskyrimo etapais, kuriuose i§ pirminiy duomeny yra automatiS$kai mokomasi reprezentaciniy
savybiy. Didelio duomeny kiekio prieinamumas ir techninés jrangos technologijy paZanga paspartino

SNT mokslinius tyrimus [14].

-

: Isvestys

O a-

' Sastikos sluoksnis Sutelkimo Sasiikos sluoksnis Sutelkimo I3tiesinimo  Visiskai sujungty Klasifikavimo
+ sluoksnis T . sluoksnis sluoksnis  sarysiy sluoksnis  sluoksnis
Ivestis \Akry\'acijos funkcija Aktyvacijos funkcija J \ J
Pozymiy mokymosi etapas Klasifikavimo etapas

1.3.1 pav. Klasikin¢ SNT architekttra [15]
SNT yra savotiskas tiesioginio sklidimo tinklas, kuris sugeba i$skirti jvairius poZymius i§ duomeny,
naudojant sgsiikos struktiras — filtrus (angl. Kernels). Paprasc¢iausia sastikos neuroninj tinklg sudaro
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sasiikos, sutelkimo ir visiSkai sujungty sarysiy sluoksniai (Zr. 1.3.1 pav.). Tokig architektiirg jkvépé
biologinis vaizdy suvokimas [16]. Sastikos filtrai veikia kaip skirtingi receptoriai, galintys reaguoti j
jvairius vaizdo pozymius. Aktyvacijos funkcija uztikrina, kad informacija kito sluoksnio neuronams
perduos tik tie neuronai, kuriy vertés vir§ija nustatytg ribg. Tikslo arba nuostoliy funkcija apskaiciuoja
skirtuma tarp tinklo i§vesties vertés ir tikrosios, zmogaus nustatytos vertés. Tikslo funkcija yra labai
svarbi neuroninio tinklo mokymosi priemoné. Tikslo funkcijai minimizuoti yra naudojami
optimizavimo algoritmai (optimizatoriai) [6]. Populiariausi yra SGD, ,,Adam‘ ir ,,RMSProp*
optimizavimo algoritmai. Lyginant su klasikiniais dirbtiniais neuroniniais tinklais, SNT pasizymi
tokiais privalumais:

»=  Vietinis rySys. Kiekvienas neuronas jau néra sujungtas su visais ankstesnio sluoksnio
neuronais, o tik su nedideliu neurony skaic¢iumi, kas efektyviai mazina parametry skaiciy ir
spartina konvergencijg.

»  Svoriy dalinimasis. Jung€iy grupé gali turéti tg patj svorj, tai dar labiau sumazina parametry
skaiciy.

* Dimensijy mazinimas. Sutelkimo sluoksnis naudoja vaizdo vietos koreliacijos su atvaizdo
mazinimu principa, kuris gali sumazinti duomeny kiekj, iSsaugant naudingg informacija. Jis
taip pat gali sumazinti parametry skaiciy, paSalindamas nereikSmingus pozymius. D¢l Siy
trijy patraukliy savybiy SNT tampa vienu i$ reprezentatyviausiy algoritmy giliojo mokymosi

srityje.

1.3.1. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcija yra bitina, nes be jos visas tinklas supaprastéja | tiesing regresija [17].
Klasikinés yra sigmoidés (angl. Sigmoid), hiperbolinio tangento (angl. Tanh), lyginamoji ir
eksponentiné lyginamoji aktyvacijos funkcijos (Zr. 1.3.2 pav.). Matematiskai, atitinkamu eiliSkumu,

Sios funkcijos apraSomos taip:

f(X)=——, (1.3.1)
1+e”*

fg=2 =1 (1.3.2)
e’ +1
X, kai x >0

f(x)=<"

(X) {0’ i x <0’ (1.3.3)
() X, kai x >0 (134
X)= , ..

a(e* -1), kaix <0

¢ia X — jvesties tenzorius, & — parametras, nusakantis kreivés statuma.
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1.3.2 pav. Aktyvacijos funkcijos: a) sigmoidé, b) LF, c) hiperbolinio tangento, d) ELF [18]
1.3.2. Sasukos sluoksnis

Tai yra fundamentalusis SNT blokas, sudarytas i§ nustatyto dydzio filtry rinkinio. Filtras atlicka
sasiikos operacija su jvestimi slenkanciojo lango principu, sudarydamas vadinamaji poZymiy
Zzemélapj (zr. 1.3.3 pav.). Vaizdo dalijimas j mazus blokus leidzia gauti lokaliuosius pozymius [14].
Sio sluoksnio parametrai yra filtry svoriai, kurie mokymo metu kei¢iasi. Tame pagiame pozymiy
zemélapyje esantys neuronai dalijasi filtro svoriais, sumazindami tinklo sudétingumag ir islaikydami
mazg parametry skaiciy [16]. Sastkos operacija matematiskai gali buiti apraSoma taip:

£ (pa) =3 Y ic(x,y) e (u,v), (135)

C X,y
¢ia i (x,y) yra jvesties vaizdo tenzoriaus Ic elementas, kuris sluoksnyje I sudauginamas su k-ojo

filtro elementu ef (u, v).

oJo|oflo]o|o]lo
olof2t|lofo|o]o 0 |106
olss|71lofo|o|o 0olo|1

0 |250|231(127|63| 8 [0 | %[0 | 1|0 | —

0 |250|252|250(209| 56 | 0 1|00

0 0| o .

250|252 | 2560 | 2560 | 83

Sastkos filtras

"

O, 0(0|O0O|O0O|O0O|O

aa

Paveikslas

PoZzymiy Zemélapis

1.3.3 pav. Sasiikos operacija tarp jvesties ir 3x3 dydzio sastikos filtro [19]
Pozymiy zemélapiui paprastai pritaikoma netiesiné aktyvacijos funkcija. Sgsiikos neuroninis tinklas,
atsizvelgiant | tinklo reikalavimus, gali susidéti i§ skirtingo skaiCiaus sasiikos sluoksniy. Pirmieji
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sluoksniai yra skirti aptikti zemo lygio vaizdo pozymius, tokius kaip briaunos, kreivés, kampai, o

aukstesniuose sluoksniuose esantys filtrai iSmoksta abstraktesnius pozymius.

1.3.3. Sutelkimo sluoksnis

Duomeny sutelkimas yra svarbus sgsiikos neuroniniam tinklui, nes tai mazina jungéiy tarp
sastikos sluoksniy skaiCiy, todél mazéja parametry skaicius. Sutelkimo sluoksniu (angl. Pooling
Layer) siekiama padaryti poslinkio invariantiskuma, taip sumazinant pozymiy matricos dydj [14].
Sasiikos neuroniniuose tinkluose toks sluoksnis paprastai yra tarp dviejy sasiikos sluoksniy.
Kiekvienas sutelkimo sluoksnio pozymiy zZemélapis yra sujungtas su atitinkamu, pries$ tai esancio
sluoksnio zemélapiu. Tipinés sutelkimo operacijos yra vidutinés (angl. Average Pooling) arba
maksimalios (angl. Max Pooling) reik§més isSrinkimas i§ tam tikro dydzio duomeny matricos.

Maksimalios reik§més sutelkimo operacijos pavyzdys pateiktas 1.3.4 paveiksle.

5 3|1 0

8 71 & 1 85 | 5
| : | ] | —> | |
232 198 21 2 255 131

255 230 131 58

1.3.4 pav. Maksimalios reik§més apibréztame lange iSrinkimas [19]
1.3.4. Visiskai sujungty sarysiy sluoksnis

Po keliy sastikos ir sutelkimo sluoksniy gali buti vienas ar daugiau VSS sluoksniai, kuriais
siekiama atlikti auksto lygio vaizdy klasifikavima. Jie paima visus ankstesniame sluoksnyje esancius
neuronus ir sujungia juos su kiekvienu dabartinio sluoksnio neuronu, sukurdami globalia semanting

vaizdo informacija [6].

1

1

0

1110 L 4
[Stiesinimas T
421 1 2 |
0|21 1]

: NI . . 0
Sutelktasis pozymiy Zemélapis —

2

1

1.3.5 pav. Matricos vertimas j vektoriy [20]
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Anlcstesnis VisiSkai sujungtu
sluoksnis sarysm shioksnis

1.3.6 pav. VSS sluoksnis [21]

Viename i§ visisSkai sujungty sary$iy sluoksniy paprastai visi pozymiy zemélapiai (matricos) yra
ver¢iami | vektoriy (zr. 1.3.5 pav.). Po to eina dar vienas VSS sluoksnis, skirtas klasifikavimui.
Kiekvienas Sio sluoksnio neuronas yra prijungtas prie kiekvieno ankstesniame sluoksnyje esancio
neurono (zr. 1.3.6 pav.). VSS sluoksnio tikslas yra paimti prie§ tai esancio sluoksnio iSvesties
rezultatg ir priskirti jj tam tikrai i§ anksto aprasytai klasei. VSS sluoksnis turi savo atgalinio sklidimo
mokymo algoritma, kuris nustato reikiamus svorius. Kiekvienas neuronas gauna tam tikrg svorj, kurio

verté lemig galutinj tinklo rezultatg [15].

1.3.5. Klasifikavimo sluoksnis

Klasifikavimo arba nuostoliy sluoksnis yra paskutinis VSS sluoksnis, kuris apskai¢iuoja tinklo
padarytas klaidas tarp tikrosios (pageidaujamos) isvesties ir tinklo iSvesties. Klasifikavimo
problemoms spresti dazniausiai naudojama ,,Softmax® aktyvacijos funkcija. IS esmés tai yra
multinoming regresija — aktyvacijos paver¢iamos reikSmeémis tarp 0 ir 1, taip, kad jy suma bty lygi 1.
Didziausia reikSmé rodo tinklo spé&jimo tikimybe. VisiSkai sujungty sarysiy sluoksnis ne visada yra
bitinas, nes jj galima pakeisti 1x1 filtro dydzio sastikos sluoksniu. Tokiu atveju tinklas vadinamas

visi§kai konvoliuciniu tinklu [22]. 1.3.7 paveiksle pateikiamas ,,Softmax* funkcijos operacijos

pavyzdys.
1,2 0,46
0,9 . Softmax* 0,34
0.4 0,20

1.3.7 pav. ,,Softmax* aktyvacijos pavyzdys [23]
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1.4. Vaizdy analizés metodai

Vaizdo supratimas ir informacijos iStraukimas i§ vaizdo tam tikroms uzduotims atlikti yra svarbi
skaitmeninio vaizdo technologijy taikymo sritis, o pirmas ir pagrindinis Zingsnis suvokiant vaizda yra
JO segmentavimas. Per pastaruosius deSimtmecius buvo pasitlyta daug vaizdo segmentavimo
algoritmy. Apskritai, juos galima suskirstyti i penkias kategorijas [24]:

= Algoritmai, paremti slenkscio skai¢iavimu (angl. Threshold based);

= Algoritmai, paremti krasStiniy aptikimu (angl. Edge based);

=  Algoritmai, paremti regiony radimu (angl. Region based);

= Algoritmai, paremti klasterizavimu (angl. Clustering based);

= Algoritmai, paremti dirbtiniy neurony tinklais (angl. Neural Network based).

Siame skirsnyje apzvelgiami ir lyginami i$vardinty kategorijy vaizdo segmentavimo algoritmai.

1.4.1. Segmentavimas, paremtas slenkscio pritaikymu

Slenkscio nustatymas — paprasc¢iausias vaizdy segmentavimo metodas. Pikseliai padalijami pagal
Ju intensyvumo lygius. Vertés, esancios Zemiau arba auks¢iau nustatytos ribos, gali biti atitinkamai
klasifikuojamos kaip objektas arba fonas. DaZzniausiai yra i$skiriami trys bendri slenks¢io nustatymo
budai [25]:
=  Globalusis slenkstis. Segmentavimui naudojama tam tikra visam vaizdui pastovi slenkstiné
verté T. Pavyzdziui, pradinio vaizdo taksai apraSomi taip: p(x, y). Tuomet apdoroto vaizdo
reik§més q(x, y) gaunamos taip:
1, jeigup(x,y)>T

X, ¥Y)= .. :
1) {O, jeigu p(x,y)<T
= Kintamas slenkstis. Siuo atveju slenks¢io vertée T gali Kisti, analizuojant skirtingus vaizdo

(1.4.1)

taSkus. Slenkscio verté priklauso nuo gretimy tasku x ir y (lokalusis slenkstis) arba slenks¢io
verté yra x ir y funkcija (adaptyvusis slenkstis).
» Keliy lygiy slenkstis. Vaizdui segmentuoti naudojamos kelios slenks¢io vertés To ir Ty, su
kuriomis apdorotas vaizdas gali biiti apraSytas taip:
m, jeigu p(x,y)>T,
q(x,y) =4 n,jeigu p(x,y) <T, . (1.4.2)
0, jeigu p(x,y) <T,

Kituose Saltiniuose pastarieji du badai sujungiami j vieng, kaip parodyta 1.4.1 paveiksle [26].
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Slenkséiu grjsti
segmentavimo
metodai
Globalusis Lokalusis
slenkstis slenkstis
Tradicinis Iteracinis Daugiapakopis
,,Otsu* ,,Eridas® LQTR™

1.4.1 pav. Bendroji slenks¢iu grindziamo vaizdo segmentavimo struktiira [26]

v

Slenks¢io nustatymas 1S histogramos. Slenks¢io operacijos jvestys paprastai yra
monochromatiniai arba spalvotieji vaizdai, o iS§vestys yra binariniai vaizdai, kuriuose balta spalva
Zymi objekta, o juoda — fong (arba atvirks¢iai) [27]. Histograma grjsti metodai priklauso nuo to, ar
pavyks jvertinti ribing vertg, skirianéia objekta nuo fono. Pavyzdziui, P1 ir P2 yra monochromatinio
vaizdo histogramos pikai. Slenks¢io verté¢ T apskaiCiuojama taip: T = (P1+ P2) / 2. T gali buti
pasirinkta kaip minimali verté, esanti tarp ty piky (T = min(H(u)), kur u € [P1, P2], o H(u) —
histogramos verté¢). Vaizdas segmentuojamas visa paveiksla dalinant j objektus ir fona, priklausomai
nuo individualaus pikselio intensyvumo reik§meés ir slenks¢io vertés T. Reikia pabrézti, kad daznai
histogramos yra labai sudétingos — turi daug virSniy ir neaiSkiy sléniy, tode¢l ne visada lengva
pasirinkti slenkscio verte [28].

Iteracinis slenkscio nustatymas. Iteraciniai metodai duoda geresnj rezultata, kai del triukSmy yra
pakankamai sunku nustatyti slenkstj. Iteracinis metodas yra atsparesnis triukSmams. Algoritmo esm¢e
yra tokia:

» vaizdo histograma pagal viduting verte yra suskirstoma j dvi dalis (objekta ir fong),

= tuose dalyse taip pat randamos vidutinés vertés ir toliau nagrinéjama histogramos sritis, kuri

jau yra tarp ty dviejy iSrinkty verciy,

* nagrinéjamoje histogramos srityje vél randama vidutiné verté ir nustatomas naujas slenkstis.
Pastarasis zingsnis vykdomas, tol kol nauja slenks¢io verté nebekinta [28]. k-toji slenksCio verte

apskaiciuojama taip:
DICICIPISIID
k+1 — P y
230,10) 2%, n®)
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Cia 7k yra slenkscio verté k-0je iteracijoje, b yra intensyvumo verté, n(b) yra b reikSmés pasitaikymy
skai¢ius. Sio metodo triikumas yra tas, kad kaskart skai¢iuojama nauja vidutiné verté ir apskritai
atliekama labai daug skai¢iavimo operacijy.

,,Otsu“ metodas. Sis slenks¢io nustatymo metodas yra iteracinis ir apima visas galimas slenks&io
vertes. Pagal kiekvieng slenkstj, vaizdas atskiriamas j dvi klases (objektg ir fong) ir apskai¢iuojamos
atskiry grupiy histogramy vidutinés vertés. Zinant visy gauty slenks¢iy vertes, toliau pasirenkamos
tokios, kuriy tarpklasiné dispersija yra didziausia arba maziausia. IS esmés §is metodas tinka tik
bimodalines histogramas turintiems vaizdams [28]. Bimodalinémis vadinamos tokios histogramos,
kuriose aiSkiai matosi du pikai.

Keliy lygiy slenkstis. Globalaus slenks¢io metodai gali buti iSplec¢iami naudojant daugiau nei
vieng slenkstj. Tokiu budu galima vaizda atskirti j kelias klases, pvz., fonas ir keli objektai. Vaizdas
dalinamas pagal kelis intensyvumo lygius. Sis metodas tinka vaizdams, kuriy fonas yra spalvotas ir

nevientisas [27].

A
B LS

1.4.2 pav. Slenksc¢io pritaikymo pavyzdziai
1.4.2. Segmentavimas, paremtas krastiniy aptikimu

Kalbant apie krastiniy aptikimo metodus pirmiausiai reikia aptarti, kas yra apibréziama kaip
krastiné vaizde [29]:

= Krastiné yra riba tarp dviejy sri¢iy, pasizyminciy skirtingais intensyvumo lygiais, pvz.,

juoda—balta,

=  Kkrastinés — pikseliai, kuriuose rySkio funkcija staigiai pasikeicia,

= Krastiniy aptikimas — staigiy vaizdo intensyvumo funkcijos pokyc¢iy nustatymas.
Krastiniy aptikimo metodai yra gerai iSvystyti. Jie grindZiami spar¢iu intensyvumo vertés pokyciu.
Krastinés randamos tose vaizdo dalyse, kuriose pirmoji intensyvumo iSvestin¢ yra didesné uz slenkstj,

arba antrosios i§vestinés nulio kirtimo vietose. Aptiktos krasStinés yra sujungiamos, suformuodamos
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objekto ribas reikiamiems regionams segmentuoti. Apskritai yra iSskiriami 2 krasty aptikimo budai
[30]: gradiento — nustatomas funkcijos pirmosios i§vestinés maksimumas arba minimumas ir Laplaso
— nustatomos nulio kirtimy vietos i$ funkcijos antrosios i§vestinés.

Gauso laplasianas. Sis algoritmas naudoja Gauso filtra vaizdo suliejimui ir Laplaso operatoriy
(laplasiang) vaizdui gryninti. Pagrindiniai algoritmo zingsniai [30]:

» pritaikomas Gauso filtras (triuk§mo mazinimas),

= skai¢iuojamas lapliasianas,

= surandami nulio kirtimai,

» nulio kirtimy diagramoje nustatomas staigus nuolydis arba pakylimas,

=  staigaus pasikeitimo vietoje pritaikomas slenks¢io metodas ir pazymimi krastai.
DidZiausias $io metodo trilkumas yra astriy kampy iSkraipymas.

Kenio (angl. Canny) algoritmas. Tai dar vienas kraStiniy aptikimo metodas, kurj sudaro tokie
pagrindiniai zingsniai [30]:

» pritaikomas Gauso filtras,

» skaiCiuojamas gradientas,

»  Vertes, kurios yra tarp maksimumy yra prislopinamos,

= pritaikomas daugiapakopio slenksc¢io principas.

Sobelio (angl. Sobel) operatorius. Apskai¢iuojamas vaizdo intensyvumo gradientas kiekviename
vaizdo pikselyje. Randamas spar¢iausias intensyvumo pasikeitimas. Rezultatas parodo, kaip staigiai
vaizdas keiciasi kiekviename pikselyje ir ar tas pikselis yra krastinis. Tai taip pat rodo, kaip tas krastas
gali biiti orientuotas. Kitaip sakant, gaunamas vektorius, nukreiptas per krasting nuo tamsesniy iki

rySkesniy intensyvumo reikSmiy. Sobelio filtras naudoja du 3%3 dydzio filtrus Gx ir Gy [31]:

10 -1 -1 -2 -1
G, =2 0 -2|'A G,=[0 0 0|A, (1.4.4)
10 -1 1 2 1

vienas — horizontalios krypties pokyc¢iams nustatyti, kitas — vertikalios krypties poky¢iams nustatyti.
Atlikus sastikos operacija tarp filtry ir pradinio vaizdo, apskaic¢iuojamos i$vestiniy aproksimacijos.
Kaip matyti, filtry reikSmés yra teigiamos ir neigiamos, vadinasi apdoroto vaizdo neigiamos vertés

rodys tamsias sritis, o teigiamos $viesias [31].

1.4.3. Segmentavimas, paremtas vaizdo sriciy panasumais

Sri¢iy panaSumais gristi segmentavimo metodai yra tokie, pagal kuriuos vaizdas padalijamas }
jvairius regionus, pasizyminéius panaiomis savybémis. Siuo metodu paremti du pagrindiniai
algoritmai: regiono augimo (angl. Region Growing), padalijimo ir suliejimo (angl. Region Splitting
And Merging) [32].
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Regiono augimo algoritmas. Pleciant pradinius individualius pikselius, vaizdas suskirstomas j
ivairius regionus (zr. 1.4.3 pav.). Pradiniai pikseliai pasirenkami remiantis ankstesnémis Ziniomis
arba pagal konkrety pritaikymg. Paprastas regiono plétimo algoritmas yra paremtas 8 kaimyniniy
pikseliy principu (angl. 8-Connectivity). Pavyzdziui, p(x,y) yra pradinis paveikslas, kurj reikia
segmentuoti, 0 s(x,y) yra dvejetainis paveikslas, kuriame sudaryti plétimo pikseliai [25, 32].
Tuomet, galima iSskirti tokius pagrindinius algoritmo Zingsnius:

= pirmiausia, visiems sujungtiems s(x,y) paveikslo komponentams atlickama morfologiné
erozijos (angl. Erosion) operacija (kiekvienas individualus pikselis, kuris bus ple¢iamas, yra
atskiriamas),

= gpskai¢iuojamas dvejetainis paveikslas P, Kur Pr(x,y) = 1, jeigu tame taske yra plétimo
pikselis,

» apskai¢iuojamas dvejetainis paveikslas q, kur g(x,y) = 1, jeigu Pr(x,y) = 1 ir tas taskas
(x,y) yra sujungtas su s(x, y) 8 kaimyniniy pikseliy principu.

Taigi, paveiksle g sujungti komponentai yra susegmentuoti regionai.

©0000 ©O0000
OXORONINO ONONONONO,
ONORONONO, ONONONONO),
ONONONONO, ONOXONONO,

¥ %

ONONORINO, ©000 0
ONONONONY) ONONONONY)
@@@@@»@@@@@
ONOXONONO; ONOXONONO,

1.4.3 pav. Pikseliy plétimo regione pavyzdys [32]
Regiony padalijimo ir suliejimo algoritmas. Vaizdas dalinamas j regionus, kurie pasiZymi
panasiomis savybémis, o panas$iis regionai yra suliejami. Taip sudaromos jvairaus dydzio sritys.
Jvesties duomenys grupuojami j regiony piramiding struktiirg. 2D atveju Kiekvienas regionas

sugrupuotas j keturias grupes, o 3D atveju — | astuonias grupes. (zr. 1.4.4 pav.) [25, 32].
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R: R:

R41 R42
Rs

Ras Rus

1.4.4 pav. Vaizdo dalinimas j regionus [25]
Pavyzdziui, p yra pradinis vaizdas. Pagrindiniai regiono padalijimo ir suliejimo algoritmo etapai yra
tokie [10]:

= pirmiausia, regionas R yra lygus p,

»  jeigu toje srityje skiriasi vaizdo elementy savybés, tai ta sritis yra dalijama j kvandrantus,

» jeigu atskirose srityse visi vaizdo elementai yra panasiy savybiy, tai jie sujungiami j bendra

regiong,

= dalijimas ir sujungimas vykdomas tol, kol galima iSskirti panaSiy pozymiy sritis.

Sis algoritmas turi kelis prana$umus pries kitus vaizdo segmentavimo algoritmus. Regiono augimo
metodas yra paprastas ir labai stabilus triuk§mo atzvilgiu [32].

Vandenskyros transformacija. Vandenskyros algoritmas yra pla¢iai naudojamas vaizdy
segmentavimo metodas. Vienas 1§ pastebimy Sio segmentavimo metody trukumy yra pernelyg didelé
segmentacija. Spresdami $ig problema, Mejeris ir Biuceris [33] pasitlé vandenskyros transformacijos
modifikacija, kurioje segmentavimui pasitelkiamos objekty zymés. Pagrindinis $io sprendimo
tikslas — pazyméti dominantj objektg vadinamuoju ,,0bjekto Zymekliu“, o fong pazyméti ,,foniniu
zymekliu®. Metodo principas yra nustatyti vaizdo gradientg ir pritaikyti vandenskyros transformacija.
Vietoje gradiento gali bati naudojamos kitos morfologinés operacijos. Gradienta galima apibudinti
kaip skirtuma tarp morfologiniy iSsiplétimo ir erozijos operacijy. Paprastai Siam algoritmui yra
naudojami monochromatiniai vaizdai. Daroma prielaida, kad funkcija, apibrézianti monochromatinj
vaizdg, yra tolydi. Tada gradientas lygus funkcijos moduliui. Modulis gali biiti aproksimuotas,
priskiriant individualiam pikseliui tam tikrg vertg, reiSkiancig didelio ir maZo intensyvumo skirtuma

kaimyniniuose pikseliuose.
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1.4.5 pav. Monochromatinis vaizdas [34]
Nagrin¢jant monochromatinius vaizdus galima lengvai iSskirti §viesesnes ir tamsesnes sritis, kurios

apibréziamos pagal intensyvuma. D¢l Sios priezasties vaizdas gali biiti atvaizduotas kaip topografinis
pavir$ius, su minimumais ir maksimumais. Minimumai — tai duobés topografiniame vaizde, 0

maksimumai — kalvos.

Mlininmumas

1.4.6 pav. Topografinis vaizdas, kuriame matosi sléniai ir kalvos [34]
Krastiniy i8skyrimas vykdomas, taikant imituojama ,,potvynio* procesa. Kiekviename minimume
keliamas vandens lygis, uztvindant visa pavirsiy. Sio proceso metu uztvindytos vietos i§ skirtingy

minimumy susijungia. Susijungimo vietose sudaromi barjerai, atskiriantys objektus nuo fono [33].

Minima

Vandenskoyra — —— (:\ A-

1.4.7 pav. Sléniy uztvindymas [34]
D¢l tam tikry triukSmy ir nuolydziy svyravimy, susidaro daug baseiny, su jvairiais vietiniais

minimumais, todél atliekant vandenskyros transformacija, vaizdas segmentuojamas labai tankiai. To
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galima iSvengti, filtruojant staigius nuolydzius ir iSlaikant tik svarbiausius, taCiau tai yra labai
sudétinga uzduotis [33]. D¢l Sios priezasties naudojama objekty zymekliais pagrista sistema.
Zymekliai gali biiti kuriami rankiniu biidu, sudarant vietinius minimumus objektui ir fonui, dél ko
gaunamas naujasis gradientas. Fonas turi biti Zymimas taip, kad apsupty dominantj objekts.
Naudojant naujg gradienta, baseinai kuriami pagal pasirinkty zymekliy skaiciy, segmentuojant vaizdg

tik pasirinktose srityse.

1.4.4. Segmentavimas, paremtas klasterizavimu

Klasterizavimo algoritmai segmentuoja panas$iy charakteristiky pikselius j klasterius. Yra dvi
pagrindinés klasterizavimo metody kategorijos: hierarchinis ir dalybos metodas. Hierarchinis
metodas paremtas medziy samprata, kur medzio Saknis simbolizuoja visg vaizda, o medzio Sakos —
klasterius. Dalyba grjsti metodai iteratyviai naudoja optimizavimo metodus, minimizuojancius tikslo
funkcijg. Dazniausiai i$skiriami kietojo klasterizavimo (angl. Hard Clustering) ir minkstojo
klasterizavimo (angl. Soft Clustering) algoritmai [25].

Kietojo klasterizavimo algoritmas. Tai paprastas grupavimo metodas, padalijantis vaizda ]
klasterius taip, kad vienas pikselis galéty priklausyti tik vienam klasteriui. Kiekvienam pikseliui
naudojama funkcija, kurios reikSmes gali biiti tik 1 arba 0, todél pikselis priklauso klasteriui arba ne.
Kaip pavyzdj galima paminéti ,.k-means* klasterizavimo algoritma. Pirmiausia skai¢iuojami atskiro
klasterio centrai visame paveiksle, tada kiekvienas pikselis priskiriamas artimiausiam centrui.
Pagrindiniai ,.k-means® algoritmo zingsniai yra Sie [25]:

= atsitiktinai pasirinkami pirminiai klasterizavimo centrai,

= skai¢iuojamas atstumas tarp kiekvieno pikselio ir kiekvieno klasterio centro. Pikselis, kurio

atstumas iki tam tikro klasterio centro yra maziausias, bus priskirtas tam klasteriui,

= kiekvienam klasteriui sudaroma nauja centro pozicija, pagal ta klasterj sudaranciy pikseliy

atstumo iki centro vidurkj,

= veiksmai kartojami tol, kol klasterio centras nebesikeis arba bus pasiektas nustatytas iteracijy

skaicius [25].

Minkstojo klasterizavimo algoritmas. Tai nattralesnis klasterizavimo metodas, kuriame
naudojamas negrieztas dalinimas j klasterius. Kitaip tariant, labai tiksliai klasterizuoti negalima, dél
triukSmy. Kaip pavyzd] galima paminéti neaiSkia logika (angl. Fuzzy Logic) grista ,,c-means*

algoritma, kur individualus pikselis gali priklausyti keliems klasteriams [25].
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Neldasterizuoti duomenys Klasteriruoti duomenys
6 6 —————————
5 5
Al 4l
3t 3t
X2 2 Xz 2
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1t 1
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-1 1
2 -2
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
X1 X1

1.4.8 pav. Klasterizavimo pavyzdys [35]
,k-means‘ klasterizavimo algoritmo privalumas yra tas, kad algoritmas yra greitas ir paprastas, 0
dideliems duomeny rinkiniams jis yra labai efektyvus ir iSpleiamas. Jo sudétingumas yra beveik
tiesinis. Kita vertus, klasterio numeris K neturi aiskiy atrankos kriterijy, todél jj sunku jvertinti [25].
Taigi, ,.k-means* taikomas, turint tokius duomenis, kuriy funkcija yra iskilioji (angl. Convex).
Klasterizavimo pavyzdys pateiktas 1.4.8 paveiksle.

1.4.5. Segmentavimas, paremtas dirbtiniy neurony tinklais

Dirbtiniy neurony tinklai tai $iuolaikiSkas ir vis populiaréjantis metodas, kuris labai iSplété
vaizdy analizés galimybes. Lyginant su klasikiniais segmentavimo metodais, DNT metodai yra
lankstesni ir rodo geresnius rezultatus. Be to, DNT metodai gali biti automatizuoti. Siuo metu
egzistuoja daugiau nei 100 jvairiy gilivoju mokymusi gristy vaizdo segmentavimo metody.
PabréZtina, kad skirtingi metodai paprastai tinka tik specifinéms problemoms spresti. Pavyzdziui,
modelis, kuris puikiai segmentuoja pastatus, nebiitinai gerai segmentuos kitus objektus. Apie giliojo

mokymosi metodus pla¢iau aprasoma 2-ajame skyriuje.

1.4.6. Apibendrintas metody palyginimas

I§ esmés, kiekvienas segmentavimo metodas turi savo privalumy ir trikumy. Akivaizdu, kad
skirtingi metodai tinka specifinéms taikymo situacijoms. Pavyzdziui, paprasciausi klasikiniai metodai
labiau tinka tais atvejais, kai reikia atskirti vienai klasei priklausancius objektus nuo fono. Daugelio
klasiy segmentavimo atveju yra taikomi klasterizavimo ir dirbtiniy neurony tinkly metodai.Remiantis
[25, 26], buvo sudarytos lentelés, kuriuose buvo palyginti Siame skyriuje aptarti vaizdy segmentavimo

metodai (zr. 1.4.1-1.4.2 lenteles). Klasikiniai segmentavimo metodai néra automatizuoti.
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1.4.1 lentelé. Vaizdo segmentavimo metody palyginimas pagal [25] Saltinj

Metodas ApraSymas Privalumai Trikumai
.. Slenks&iui nustatyti, Paprasciausias metodas, o
Slenkscio . . A kuriam be histogramos Labai priklauso nuo
e remiamasi paveikslélio o .- . !
skai¢iavimo ) e . kitos informacijos histogramos piku.
histogramos virSiinémis L
nereikia
Seamentavimas Puikiai tinka vaizdams
Krastiniy 4 o kuriy kontrastas tarp Netinkamas, kai krasty
. atliekamas remiantis . : .
aptikimo . : objekty ir fono yra yra labai daug
vaizdo netolygumais didelis

Segmentavimas
atliekamas remiantis
vaizdo skirstymu j
homogenines sritis

Regiony radimo

Atsparus triukSmams.
Naudingas tuomet, kai
lengva isskirti
pozymius

Brangus laiko ir
kompiuterio atminties
atzvilgiu

Segmentavimas
atliekamas remiantis

vaizdo dalinimu j
homogeninius klasterius

Klasterizavimo

Tinka naturaliy vaizdy
segmentavimui, nes
pikselis gali priklausyti
keliems Kklasteriams

Klasterizavimo funkcija
yra sudétinga

Paremtas tinklo
mokymosi ir sprendimy
priémimo principu

Neuroniniy tinkly

Nereikia rasyti
sudétingy programy

Apmokymas uzima
labai daug laiko.

1.4.2 lentelé. Vaizdo segmentavimo metody palyginimas pagal [26] Saltinj

nustatant ribas.

Metodas ApraSymas Privalumai Trikumai
i . Paprastas metodas, wl\.lee.f ektyvg;_ .
Slenkscio Priklauso nuo o . . skai¢iavimo pozitiriu.
e . kurio taikymui nereikia . .
skai¢iavimo histogramos anildomu Fini Netinka realaus laiko
pap 1z sistemoms
Segmentavimas Llaiko pilkus atspalvi Sunku pritaikyti mazo
Krastiniy atliekamas ,,nuo galo iki S alr(;fthos: 3 S}’:rl Vius kontrasto vaizdams
aptikimo galo* principu, ko ntrastaig ? Netinka, jeigu krastiniy

yra labai daug

Pagal Morfologines

operacijas objektus

atskiria i skirtingus
regionus

Regiony radimo

Paprasti skai¢iavimai ir
greitos operacijos.

Puikiai tinka didelio
kontrasto vaizdams

Kartais regionai
persidengia arba yra
neteisingai nustatomi

Pikseliy, turinéiy
panasias savybes,
grupavimas ir
grupavimo reikSmeés
apibréziamos pagal jy
intensyvumg

Klasterizavimo

Puikiai tinka maziems
duomeny rinkiniams
analizuoti. Duoda
pakankamai gera
rezultatg

llgas ir brangus
skaic¢iavimy laikas.
Kadangi paremtas
atstumy skaiciavimy, tai
daug kur netinka

Naudojami neuroninio

Neuroniniy tinkly tinklo mazgai.

PranaSesnis uz visus
kitus klasikinius
metodus

Apmokymas uzima
labai daug laiko.
Kartais galimas

persimokymas
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1.5. Sasukos neuroniniy tinkly architekturos

Siame skirsnyje pateikiamos pamatinés SNT architektiiros, kurios istoriikai uzémé aukséiausias
vietas ,,JmageNet Large Scale Visual Recognition Challenge — ILSVRC* vaizdy klasifikavimo
varzytuvése. ,,JmageNet” yra duomeny rinkinys, kurj sudaro daugiau kaip 15 min. suzyméty aukstos
raiSkos vaizdy. Duomeny rinkinyje yra isskirta apie 22 000 objekty klasiy [36]. ,, ILSVRC* varzyby

tikslas — skatinti tobulesniy kompiuterinés regos technologijy kiirimg ir palyginti naujausius metodus.

1.5.1. ,VGGNet"

,»VGGNet“ yra klasikiné sgsiikos neuroniniy tinkly architektiira, pasizyminti savo paprastumu.
Tinkle yra naudojami 3x3 dydzio sastikos filtrai, LF aktyvacijos funkcija, 2x2 dydzio maksimalios
reik§més sutelkimo filtrai, su zingsniu lygiu 2. Po sastukos ir sutelkimo sluoksniy seka trys VSS
sluoksniai: pirmuosiuose dviejuose yra po 4096 kanalus, o tre¢iame — 1000 kanaly (po vieng
kiekvienai klase1). Paskutinis sluoksnis yra ,,Softmax* klasifikavimo sluoksnis. PaZymima, kad tinklo
jvesties paveikslo dydis yra fiksuotos 224x224 pikseliy raiskos. 1.5.1 paveiksle pateikta ,,VGG16*
architektiira. Modeli sudaro 16 sastkos sluoksniy, o bendras parametry skaicius yra 138 min.

»VGG16“ 2014 m. ,,ILSVRC2014“ konkurse uzémé antraja vieta. ,,VGG* architektiiros tinklai

iSlieka populiarts, dél savo grieztos struktiiros ir efektyvumo [36].

224 x224x3 224 x224x64

Sasiikos operacija + ,,ReLU* aktyvacija

) Maksimalios reikSmes sutelkimas

| Visiskai sujungty sary$iy sluoksnis + ,, ReLU* aktyvacija
,‘ »Softmax* aktyvacija

1.5.1 pav. ,,VGG* neuroninio tinklo architekttra [36]
1.5.2. ,ResNet"

Pagrindinis ,,ResNet“ architekttiros elementas yra lieckamyjy rysiy blokas (angl. Residual Block),
kuriame yra vadinamosios praleidimo jungtys (angl. Skip Connections). Sios jungtys leido i§spesti
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nykstanciojo gradiento problema, o pats tinklas tapo vienu i§ labiausiai kompiuterinés regos srityje
naudojamy sasiikos neuroniniy tinkly [37, 38]. Be praleidimo jungciy ,,ResNet* struktiira tampa
artima ,,VGG* tinklo struktiirai. Yra empiriniy jrodymy, kad tinklg, su liekamaisiais rySiais yra
lengviau optimizuoti. Be to, gerokai padidinus gylj, galima gauti didesnj tikslumg [37]. 2015 m.
»ResNet“ modelis, turintis 152 pasléptuosius sluoksnius, uzémé pirmgaja vietg ,JLSVRC2015%
konkurse. Modelio architektiira pateikta 1.5.2 paveiksle.

Praleidimo jungtys

Ivestis ': ‘ I “ | I j ' ‘ I l | l: ‘ I | L
® * ISvestis
' )

s=2 5=2 5=2 5=2

[[] 7=7 sasika (64 filtrai)

[[]3%3 sastika (64 filtrai)

[[] 33 sastka (128 filtrai)

[[1 3%3 sgsika (256 filtrai)

[]3%3 sastka (512 filtrai)

[] Visiskai sujungtu sary$iu sluoksnis (1 000 neurony)
© Maksimalios reikimeés sutelkimas

© Vidutineés reikimeés sutelkimas

1.5.2 pav. ,,ResNet“ neuroninio tinklo architektiira [37]
1.5.3. ,GooglLeNet"

ReikSminiai vaizdo poZymiai gali buti jvairiy dydziy ir labai skirtis, todél atliekant vaizdy
klasifikavimo uzduotj, parinkti tam tikro fiksuoto dydzio sasiikos filtra yra gana sudétinga. Didesni
filtrai labiau tinka globaliesiems pozymiams, kurie yra pasiskirste dideliame vaizdo plote. Kita vertus,
mazesni filtrai uztikrina gerus rezultatus, aptinkant lokalias vaizdo savybes. Norint efektyviai
atpazinti tokig kintamo dydZzio pozymj, reikia skirtingy dydziy filtry. ,,GoogLeNet* architektiira yra
skirtingy idéjy derinys. Tinklg sudaro simetriniai ir asimetriniai blokai, jskaitant sastkos, sutelkimo
ir VSS sluoksnius. Esminis elementas Sioje architekttiroje yra vadinamasis ,,Inception® blokas (zr.
1.5.4. pav.), kuriame realizuojami keli skirtingy dydziy sastikos filtrai [39, 40]. Taigi, tinklas ne tik
giléja, bet ir platéja (zr. 1.5.3 pav.). ,,GoogLeNet“ buvo sukurtas 2014 m. ir nugaléjo ,,ILSVRC2014*

konkursa pasiekdamas Zmogaus lygio vaizdy atpazinimo gebéjimus, naudojant 4 mln. parametry.

n )
B o Lvestis
VW

Tvestis B sasik .
I I I Sastikos operacija
ml I . Sutelkimo operacija

B Normavimo operacija

M Sujungtimo operacija

B Visiskai sujungty sary3iy sluoksnis
»Softmax* aktyvacija

1.5.3 pav. ,,GoogLeNet“ neuroninio tinklo architektiira [39]
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1+1 sgstika

}

1x1 sasiika

(a) (b)
1.5.4 pav. ,,Inception blokas [39]
1.5.4. ,DenseNet"

,Densenet* architektiiros pagrindinis elementas yra tankiai sujungty sarysiy blokas. Siame bloke
kiekvienas sluoksnis gauna jvestj i§ ankstesniy sluoksniy iSvesties pozymiy zemélapiy. Kitaip nei
,»ResNet“ neuroniniame tinkle, ¢ia poZymiy Zemélapiai yra sujungiami (angl. Concatenated), o ne
sumuojami. Pakartotinis gauty poZymiy naudojimas pagerina gradienty sklidima tinkle ir leidzia
sumazinti sgstikos filtry skai¢iy, todél Sio tipo tinklai grei¢iau mokosi [41]. Sluoksnio iSvesties
pozymiy zemélapiy skaiCius apibréziamas kaip augimo greitis (angl. Growth Rate), kuris
kontroliuoja, kiek naujos informacijos kiekvienas sluoksnis jneSa j tinklg. Supaprastinta tinklo
architekttira pavaizduota 1.5.5 paveiksle.

Ivestis

Tankiai sujungty Tankiai sujungty
| g sarysiy blokas . sarysiy blokas

1.5.5 pav. ,,.DenseNet* neuroninio tinklo architektiira [42]
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1.6. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo susipazinta su dirbtiniy neurony tinklais ir giliaisiais neuroniniais tinklais.
Aptarti klasikiniai vaizdy segmentavimo metodai. ISnagrinéti esminiai skirtingy architektiiry SNT,
kurie istoriSkai uzémé aukSciausias vietas vaizdy klasifikavimo ir objekty atpaZinimo konkurse
,ILSVRC*. Darytina i$vada, kad DNT gerokai iSplété segmentavimo galimybes. Pirma, DNT geba
automatiSkai iSskirti reikSminius auksto lygio poZymius, tod¢él kompiuterinés regos inZinieriams
nebereikia raSyti sudétingy pozymiy iSskyrimo algoritmy. Antra, DNT paremti segmentavimo
metodai yra kur kas tikslesni nei klasikiniai. Trecia, DNT yra lankstesni, nes gali biiti apmokomi i§
naujo, naudojant kitus duomenis ir sprendziant kitas problemas. Nagrinéty SNT architektiiry pagrindu
yra sukurta daug jvairiy Siuolaikisky sastikos neuroniniy tinkly. Pazymima, kad vaizdy segmentavimo
srityje Sie tinklai yra vadinami enkoderiais (angl. Encoders) arba pamatiniais tinklais (angl.

Backbones).
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2. ATRINKTI GILIOJO MOKYMOSI METODALI IR JY TAIKYMAS
AUTOMATINEI AEROFOTOGRAFINIU NUOTRAUKU ANALIZEI

Siame skyriuje aptariami aerofotografiniy nuotrauky segmentavimo is$ikiai ir moderniis giliojo
mokymosi metodai, taikytini kompiuterinés regos srityje vaizdams segmentuoti. Taip pat pateikiamos
jvairios tikslo funkcijos bei segmentavimo rezultaty jvertinimo metrikos. Skyriaus pabaigoje tiriama
kokie Siuolaikiniai segmentavimo metodai geriausiai geba segmentuoti vienai ar kelioms klaséms
priklausanc¢ius objektus acrofotografinése nuotraukose. Nagrinéjami trys svarbiis aerofotografiniy
nuotrauky analizés uzdaviniai — automatinis keliy, pastaty ir daugelio klasiy segmentavimas,
naudojant giliojo mokymosi metodus.

Apskritai, vaizdy segmentavimo problema galima skirstyti j dvi dalis — dvejetainj ir daugelio
klasiy segmentavimg. Dvejetainio segmentavimo uzduotis — isskirti vienos klasés objektus i$ vaizdo
fono, o daugelio klasiy segmentavimo uzduotis — i$skirti skirtingoms klaséms priklausancius objektus
i§ vaizdo fono. Siuolaikiniai pikseliy lygio segmentavimo metodai dazniausiai naudoja giliyjy
neuroniniy tinkly architekttiras, sudarytas i§ dviejy elementy — enkoderio ir dekoderio. Enkoderis yra
sastikos neuroninis tinklas, skirtas pozymiy Zemélapiams sudaryti, o dekoderis — tinklas, skirtas
erdvinei semantinei informacijai atkurti [43]. Enkoderis paprastai biina inicijuojamas su filtry
svoriais, kurie yra gauti tinkla apmokius su labai dideliu duomeny rinkiniu, pavyzdziui, ,,ImageNet*
[43]. Tokiu atveju yra ,,uz8aldomi* Zemojo lygio sluoksniai, o mokomi tik keli paskutiniai enkoderio
sluoksniai, kurie i$skiria auksto lygio poZymius. Taip galima sutaupyti laiko ir skai¢iavimo istekliy,
o galutiniai rezultatai paprastai neZymiai skiriasi nuo tinkly, kurie buvo apmokyti nuo nulio, rezultaty

[43].

2.1. Aeronuotrauky segmentavimo issukiai

Nuotolinio aptikimo vaizduose yra daug jvairiy antzeminiy objekty, tokiy kaip keliai, pastatai,
medziai, transporto priemongs ir t. t. Dél objekty jvairumo ir sudétingo jy erdvinio pasiskirstymo,
Vviso vaizdo segmentacija tampa sudétingesné problema. Iki $iol atlikti i§samiis nuotolinio aptikimo
vaizdy segmentavimo tyrimai rodo, kad dar néra tokio algoritmo, kuris galéty tenkinamu tikslumu
segmentuoti aerofotografines nuotraukas [44]. Pagrindiniai keturi nuotolinio aptikimo vaizdy
segmentavimo i$Siikiai yra:

= didelé tos pacios klasés objekty jvairove,

» didelis skirtingy klasiy objekty panasumas,

= didelis objekto ir scenos masteliy skirtumas,

= keliy antZeminiy objekty sambiivis.
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VW —

(zr. 2.1.1 pav.). Antzeminiai objektai paprastai skiriasi stiliumi, forma, dydziu ir erdviniu
pasiskirstymu. Pavyzdziui, bazny¢ioms budingi skirtingi stiliai, o oro uostai ir gelezinkelio stotys
i$siskiria savo formomis. Be to, kai palydovinés sistemos fiksuoja aerofotografines nuotraukas, toje
pacioje semantingje klaséje gali atsirasti dideliy spalvy ir spinduliuotés intensyvumo skirtumy, dél

vaizdo gavimo salygy, kurioms jtakos gali turéti tokie veiksniai kaip oras, debesys, riikas ir t. t. [44].

-

Gelezinkelio stotis
2.1.1 pav. Didelé tos pacios klasés objekty jvairove [44]
Skirtingy klasiy panasumo i$Stkj dazniausiai sukelia objekty semantinés informacijos sutapimas.
Pavyzdziui, tiltai ir viadukai yra labai panasis, bet priklauso skirtingoms klaséms. Krepsinio aiksteliy
ir teniso korty semantiné informacija taip pat yra labai panasi [44]. Taigi, kai kurios sudétingos vaizdo
scenos yra panasios viena su kita savo vizualiniu turiniu, todél klasiy atskyrimas gali biti labai

sudétingas (zr. 2.1.2 pav.).

Krepsinio aikstelé

Viadukas

Teniso kortas

2.1.2 pav. Didelis skirtingy klasiy objekty panasumas [44]
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Nuotolinio aptikimo jutikliai veikia jvairiy auk$¢iy orbitose — nuo keliy Simty kilometry iki daugiau

nei deSimties tukstanciy kilometry, tai lemia vaizdo aukscio kitimg. Be to, masteliy skirtumai gali

atsirasti, dél jutikliy vidiniy parametry (angl. Intrinsic Parameters) skirtumy [44].

-~

e ‘Spsy 8
# A T
Siluminé elektriné

2.1.3 pav. Didelis objekto ir scenos masteliy skirtumas [44]
Paskutiné iSvardinta problema atsiranda, d¢l sudétingo ir jvairaus antzeminiy objekty pasiskirstymo
ir placios vaizdy perspektyvos, tad gana daznai viename nuotolinio aptikimo vaizde yra keli
antZeminiai objektai (zr. 2.1.4) [44].

Pramoniné zona

Lengvosios atletikos aikstelé
S

Greitkelis

2.1.4 pav. Keliy antZeminiy objekty sambuvis [44]
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2.2. Segmentavimo modeliai

Siame skirsnyje, remiantis [45, 46, 47, 48, 49, 50, 51], trumpai aprasomi populiaris VKT, ,,U-
Net“, FPN, ,,PSPNet", ,,LinkNet* ir ,,DeepLabV3+“ segmentavimo modeliai. Kiekvienas modelis 1§
esmeés buvo sukurtas specifinéms segmentavimo problemoms spresti, taciau atlikus literattiros

apzvalga pastebéta, kad jie pritaikomi aerofotografinéms nuotraukoms segmentuoti.

2.2.1. VKT

Visiskai konvoliucinis tinklas yra tokia dirbtiniy neurony tinkly architektiira, kurioje naudojami
tik sgstkos, sutelkimo ir didinimo (angl. Upsampling) sluoksniai, atsisakant visi§kai sujungtyjy
sarySiy sluoksnio, todél jie turi maziau parametry ir geba grei¢iau mokytis [47]. Be to, visiskai
konvoliuciniame tinkle jvestys gali biiti kintamo dydzio. Tiesioginio sklidimo metu yra gaunami
pozymiai, o klasifikavimo metu naudojamas didinimo sluoksnis, kuris leidZia atstatyti semanting
erdving informacija. Siauré¢jimo dalyje (angl. Downsampling Path) kiekvieno sluoksnio i§vestyje yra
prarandama dalis erdvinés informacijos, todél yra panaudojamos praleidimo jungtys (angl. Skip

Connections). 2.1.1 paveiksle pavaizduota VKT architektra.

<€

Atgalinis sklidimas
(mokymosi etapas)

&096 &096 21

DY [x
66/3% A@ 150
4

2.2.1 pav. VKT architektiira [47]

2.2.2. ,U-Net"

,U-Net“ yra modifikuotas VKT modelis, kuris buvo sukurtas biomedicininiams vaizdams
segmentuoti, taciau Siandien jis tampa vis aktualesnis daugelyje kity sriciy, jskaitant nuotolinj
aptikima. V¢l gi, enkoderis naudojamas pozymiy gavimui, o dekoderis, atsizvelgdamas j lokalizacija,
Sujungia iSmoktus pozymius su erdvine semantine informacija [48]. Siauréjimo dalyje yra
pakartotinai naudojami du 3x3 dydzio sastkos filtrai, kuriems pritaikoma LF aktyvacijos funkcija ir

2x2 dydzio maksimalios vertés sutelkimo filtrai, su zingsniu (angl. Stride) lygiu 2. Kiekviename
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siauréjimo etape yra dvigubinamas pozymiy zemélapiy (kanaly) skaicius. Platé¢jimo dalyje
pakartotinai naudojami pozymiy zemelapiy didinimo sluoksniai, 2x2 dydZio transponuotosios
sastikos filtrai, sujungimo filtrai (angl. Concatenation) ir 3x3 dydzio sgsiikos filtrai su LF aktyvacija.
Transponuotosios sasiikos filtrai perpus sumazina kanaly skai¢iy. Sujungimo sluoksnyje, naudojant
praleidimo jungtis, esami pozymiy Zemélapiai sujungiami su atitinkamais apkarpytais pozymiy
zemeélapiais, iSskirtais siaur¢jimo dalyje. Apkarpymas bitinas, dél krastiniy pikseliy praradimo po
kiekvienos sasiikos operacijos. Paskutiniame sluoksnyje naudojami 1x1 dydzio (1D) sasiikos filtrai,
kurie susieja pozymius zemélapiy skai¢iy su klasiy skai¢iumi. IS viso ,,U-Net* tinklas turi

23 sluoksnius [48]. ,,U-Net architektiira pateikta 2.2.2 paveiksle.

64
128 64 64 2
Paveikslas Segmentavimo
(jvestis) [*1* ==l kauke:
gl 8 g (18vestis)
256 128
! 256 256 512 256 t
™ #m,ﬂ,ﬂ = 3x3 sgstika + ReLU
e E' S t Sl Praleidimo jungtys
512 512 1024 512 : : - - 1~
. - ¥ 2x2 sutelkimas imant maksimalig reikSmg
CD?DQ 1024 —I;l:hi:lﬁj 4 2x2 transponuotoji sastika
;I:I-D\iltl:l =» 1x1 sastka

2.2.2 pav. ,,U-Net“ architektiira [48]
2. 2.3. FPN

PoZymiy piramidés tinklas priima tam tikro fiksuoto dydzio vaizda ir keliuose lygmenyse sudaro
proporcingo dydzio pozymiy Zemélapius. Sis procesas yra nepriklausomas nuo enkoderiy
architektiiry. Pozymiy piramidés tinkla sudaro du keliai: ,,i§ apacios i virSy* ir ,,i§ virSaus j apacig®.
IS apacios | virSy* kelias yra ne kas kita, kaip tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, sudarantis
pozymiy hierarchijg (skirtingo mastelio pozymiy Zemélapius nustatytu Zingsniu). Kiekvieno etapo
paskutinio sluoksnio i§vestys naudojamos kaip kontrolinis poZymiy Zemélapiy rinkinys. ,,IS virSaus |
apacig‘“ kelias sudaro aukstesnés raiskos pozymius, didindamas abstraktesnius, auks$tesnio piramidés
lygio pozymiy zemélapius, kurie, naudojant Sonines jungtis (angl. Lateral Connections), yra
sujungiami su to paties erdvinio dydzio pozymiy zemeélapiais, gautais kelyje ,,i$ apacios ] virSy* (zr.
2.2.3 pav.). Kanalams mazinti naudojami 1x1 dydzio sastkos filtrai. Trumpai tariant, FPN paima
auksto lygio vaizdo poZymius i§ pirmosios piramidés ir perduoda jas Zemyn | apatinius sluoksnius.

Tai leidZia susieti zemo ir auksto lygio semanting informacija [49].
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Prognozé
; I§§11a§ N YAy AR Prognozé o erh.as w
.18 apacios j virsy- 1 .18 vir§aus ] apadia
A A Prognozé
4
o = \
- > l
- e 1
e \
-7 \
e T 1
Soninés jungtys 2x didinimas

—>» 1x1 sgsuka

e e e e m e e —— = ——— -

2.2.3 pav. FPN architekttra [49]

2.2.4. ,PSPNet"

»PSPNet* yra vaizdo segmentavimo modelis, kuris naudoja piramidés sutelkimo bloka globaliai
kontekstinei informacijai gauti. Susiejus lokaliuosius ir globaliuosius pozymius, galutiné prognoze
tampa patikimesné [50]. Pirmiausia, naudojant sasiikos neuroninj tinkla, yra gaunamas poZymiy
zemélapis, kuris yra 8 kartus mazesnis uz jvesties paveikslo dydj. Tuomet, Piramidés sutelkimo
blokas, naudodamas 4 skirtingo dydzio sutelkimo ir 1x1 dydzio sasiikos filtrus, iSrenka jvairius
vaizdo bruozus ir juos tarpusavyje sujungia. Taip gaunamas naujas pozymiy Zemélapis, turintis
lokaliuosius ir globaliuosius vaizdo poZzymius. Pagaliau sgsiikos sluoksnis Kiekvienam pikseliui

sukuria galuting prognoze (zr. 2.2.4 pav.).

[ T —[sasukal~-0
~ (Sl |

o o | |-l )
‘ i ~ .
a@

a) Originalus vaizdas b) Pozymiy zemélapis c) Piramidés sutelkimo blokas d) Prognoze

Sujungimas

2.2.4 pav. ,,PSPNet‘ architekttra [50]

2.2.5. ,LinkNet"

Sios architektiiros neuroninis tinklas stengiasi efektyviai dalintis informacijg tarp enkoderio ir

dekoderio bloky, naudojant papildomus rysius. A. Chaurazijus ir kt. (Chaurasia et al., 2017) irodé,
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kad toks segmentavimo modelis ne tik rodo gerus rezultatus, bet yra spartesnis uz kitus modelius,

kadangi yra efektyviai naudojami parametrai.

Enkoderio
4 blokas

Dekoderio
1 blokas

Y
N/
3
Enkoderio Dekoderio
3 blokas 2 blokas
X
) 4
>
| 2
Enkoderio Dekoderio
2 blokas 3 blokas
f ES
Enkoderio Dekoderio
1 blokas 4 blokas
3x3 maks. vertés 2 didinimas

telki 7 =2 e e
SLISINR, £ 3x3 sasiika, nekeicianti jvesties
7x7 sastika, s = 2 dydzio

3x3 sgstuka
2% didinimas

2x2 sgsuka, nekei¢ianti jvesties
dydzio

2.2.5 pav. ,.LinkNet“ architektara [51]
,LinkNet“ jvestyje yra atlickama 7x7 dydZzio sastikos operacija, su zingsniu 2 ir 2x2 dydzio
maksimalios vertés sutelkimo operacija, su zingsniu 2. Enkoderj sudaro 4 blokai, kuriuose atliekamos
tik sastikos operacijos, o kiekviename bloke dvigubinamas filtry skaicius. IS esmés enkoderio
struktura atitinka ,,ResNet-18 sastkos neuroninio tinklo struktiirg. Dekoderis taip pat sudarytas 1§ 4
bloky, kuriuose mazinamas filtry skaicius, naudojant 1x1 dydZzio sasiikos operacijas. ISvesties bloke

vaizda klasifikuoja 2x2 dydzio sastikos filtras.

A

Pe—

A

3x3 sgsuka
1<1 sgstika
3x3 sasiika
x 1
2x didinimas
GH 33 sgstika, nekeicianti
A esties dydzio
3x3 sasiika T
T 11 sasiika
3x3 sasika T
A
-
a) Enkoderio bloko struktiira b) Dekoderio bloko struktiira

2.2.6 pav. Enkoderio ir dekoderio bloky struktiira [51]
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2.2.6. ,DeepLabV3+"

,DeepLabV3+“ iSsiskiria nuo kity segmentavimo modeliy tuo, kad yra vietoje klasikiniy sasiikos

filtry naudojami i$pléstinés sasiikos filtrai (angl. Dilated Convolution). I$pléstinés sasiikos operacija

(13

leidzia padidinti filtry apréptj, nekeiCiant parametry skai¢iaus. Esminis ,,DeepLab*“ modelio

elementas — IEPS blokas (zr. 2.2.7 pav.).

_ d=18
Py d=12 — —
Ooo0oa
Omd ] m O
0nn
1 [ [
S— B

ASPP blokas

—_——
[vesties poZymiy s E
Zemélapis

2.2.7 pav. IEPS blokas [52]
IEPS blokas yra labai panasus j piramidés sutelkimo bloka, kuris naudojamas ,,PSPNet* modelyje.

Skirtumas tas, kad vietoje sutelkimo operacijos yra naudojama i$pléstinés sastikos operacija. IEPS
bloka sudaro keli 3x3 dydzio sastikos filtrai, su skirtingais i§plétimo zingsniais d. IEPS blokas padeda
iSskirti daugiaplang konteksting informacijg. ,,DeepLabV3+*“ segmentavimo modelio architekttra

vaizduojama 2.2.8 paveiksle.

e [1x1 sgstika | —#=

Paveikslas 3X?;szsgka

Ispléstiné sasuka

SNSRI

W SX3d5251l-12k9 > ﬁ o sqSﬁkﬂ
4L AL A
Lo S 3x3 sasiika

d=18 } /

Sutelkimas | —p» @
y W)
zemo lygio 4x didinimas

£ Dekoderis

pozymiai

\J l E
11 sgsika | —» @—»—» —»|3x3 sgsiika —>| 4 didinimas | —

Prognoze

2.2.8 pav. ,.DeepLabV3+* architektiira [53]
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2.3. Tikslo funkcijos

Giliojo mokymosi algoritmai, optimizuodami klaidos funkcijg, naudoja gradiento nusileidimo
algoritmg. Norint tikslaus ir greito konvergavimo, reikia uztikrinti, kad matematiskai apraSomos
tikslo funkcijos biity vienareikSmiskai apibréztos ir galéty apimti ekstremumus. Tikslo funkcijy
atsiradimas siejamas su tradiciniu masininiu mokymusi, kai Sios funkcijos buvo iSvedamos pagal
duomeny tikimybinius skirstinius. Pavyzdziui dvejetainés kryzminés entropijos (angl. Binary Cross
Entropy) tikslo funkcija yra kilusi i§ Bernulio skirstinio. Apskritai, tikslo funkcijas galima suskirstyti
] 4 kategorijas: paremtos pasiskirstymu (angl. Distribution-based), paremtos sritimis (angl. Region-

Based) ir sudétinés (angl. Compounded) (zr. 2.3.1 lentelg) [54].

2.3.1 lentelé. Tikslo funkcijy tipai [54]

Tipas Tikslo funkcija

DKE
Pasvertoji DKE
Balansuotoji KE

ZTF

Paremtos pasiskirstymu

,,Dice
Jautrumo—specifiskumo
Tverskio
Zidinio Tverskio

Paremtos sritimis

Kombinuotoji

Sudétines . o
Eksponentiné—logaritminé

2.3.1. Dvejetainé kryZzminé entropija

DKE funkcija apibréziama kaip dviejy tikimybiy pasiskirstymo tam tikram atsitiktiniam
kintamajam ar jvykiy rinkiniui skirtumo matas. Ji placiai naudojama klasifikavimo uzdaviniui spresti,
o kadangi segmentacija yra pikseliy lygio klasifikacija, tai ji tinka Segmentavimo uZdaviniui.
MatematiSkai DKE funkcija apraSoma taip:

Lece (Y, ¥) =—(ylog(y) +(1—y)log(1-7y)), (2.3.1)
¢ia 'y - tikroji verté (angl. Ground Truth), 0 y — modelio prognozé.

2.3.2. Pasvertoji dvejetainé kryzminé entropija

Tai DKE funkcijos atmaina. Siuo atveju teigiami pavyzdZiai jvertinami pagal tam tikra nustatyta
koeficienta. Si funkcija pla¢iai taikoma iskreipty ar nesubalansuoty duomeny atveju. Pasvertaja DKE
galima apibréZti taip:

L —sce (Y, ¥) =—(5-ylog(y) + (1—y)log(1—-¥)). (23.2)
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¢ia buvo pridétas, f — svorio koeficientas, kurj kei¢iant yra derinamas klaidingai nustatyty neigiamy
elementy (KKNP) arba klaidingai nustatyty teigiamy elementy (KKTP) skaicius. Jei norima
sumazinti klaidingai nustatyty neigiamy elementy skaiéiy, tai f > 1. Jeigu norima sumazinti

klaidingai nustatyty teigiamy elementy skaiciy, tai § < 1.

2.3.3. Balansuotoji kryzminé entropija

Siuo atveju svorio koeficientas taikomas ne tik teigiamiems pavyzdziams, bet ir neigiamiems,

todél matemating iSraiSkg galima aprasyti taip:

Lgce (Y, ) =—(5-ylog(y) + - £))A-y)log(d-¥)). (2.33)
Pazymima, kad g1 Y, kur Hir W yra pozymiy erdvés dydis.
H-W

2.3.4. Zidinio tikslo funkcija

Sia tikslo funkcija taip pat galima laikyti DKE funkcijos atmaina. ZTF sumaZina paprastai
atskiriamy pavyzdziy indélj ir leidzia modeliui daugiau démesio skirti sudétingesniy pavyzdziy
mokymuisi, todé¢l puikiai tinka labai nesubalansuotoms klaséms. Matematiski $i funkcija yra
iSvedama i§ DKE funkcijos taip:

:{_'Og(p)’ kaiy =1 , (2.3.4)
—log(1- p), Kitais atvejais
ZTF apskaiciuotg klasés tikimybe apibrézia taip:

ce- PRay=l (2.3.5)
1- p, kitais atvejais

tada KE galima perrasyti taip:

CE(p,y) = CE(p,) =—log(p,). 2356)
Zidinio tikslo funkcija savo ruoztu naudoja papildoma démenj — moduliacijos faktoriy &, (1— p;)” ,

todel pilnoji formulé atrodo taip:
FL(p;) =—a;(L— p;)” log( py). (2.3.7)
¢ia koeficientas y > 0, 0 kai y = 1, ZTF veikia lygiai kaip kryZzminés entropijos funkcija. Taip pat

pazymima, kad « kinta ribose [0, 1].

2.3.5. ,Dice" tikslo funkcija

,Dice* koeficientas plac¢iai naudojamas kompiuterinés regos bendruomene¢je, nustatant dviejy
vaizdy panasuma. Sis koeficientas buvo pritaikytas ,,Dice* tikslo funkcijai sudaryti.
2yp+1

Sipal (2.3.8)

DL(y, p)=1-
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Cia trupmenos skaitiklyje ir vardiklyje yra pridéti vienetai, kad funkcija biity apibrézta kraStutiniais

atvejais, pvz., y=p=0.

2.3.6. Tverskio tikslo funkcija

Tverskio indeksas gali biiti vertinamas kaip ,,Dice* koeficiento apibendrintas atvejis. Naudojant

B koeficienta, klaidingai nustatytiems teigiamiems ir neigiamiems elementams yra pridedamas svoris.

) op
TI(p, p) = 239
) = U= )b+ = B)pa— D) 239

Pavyzdziui, kai =1/2, Tverskio indeksas tampa jprastu ,,Dice* koeficientu. Tverskio tikslo
funkcija galima aprasyti taip:

K 1+ pp
TL(p. B) =1— 2.3.10
) = e+ A P+ @ ApA— D) o

2.3.7. Tverskio zZidinio tikslo funkcija

Panasiai kaip ir (2.1.7), $ia tikslo funkcija bandoma didesnj démesj skirti sudétingesniems
pavyzdziams, taciau tik tam tikrose dominanciose srityse.

FTL=> (@-TI.)", (2.3.11)
¢ia Tl — Tverskio indeksas, o koeficientas » kinta ribose nuo 1 iki 3.

2.3.8. Jautrumo ir specifiSkumo tikslo funkcija

Jautrumas (angl. Sensitivity) ir specifiskumas (angl. Specificity) yra placiai naudojami vertinimo
kriterijai. Sudarant apraSomaja tikslo funkcija, naudojamas parametras W, kuris sprendzia klasiy

disbalanso problema. Pati funkcija apibréZziama taip:

SSL = @ - jautrumas + (1 — ) - specifiSkumas, (2.3.12)
jautrumas = _TP ) (2.3.13)
TP+FN
s TN
specifiskumas = ———— , (2.3.14)
TN +FP

¢ia TKTP — teisingai klasifikuoti teigiami pavyzdziai, KKNP — klaidingai klasifikuoti neigiami
pavyzdziai, TKNP — teisingai klasifikuoti neigiami pavyzdziai, KKTP — klaidingai klasifikuoti

teigiami pavyzdziai.

2.3.9. Jungtiné tikslo funkcija

Jungtiné (kombinuotoji) tikslo funkcija yra svertinés ,,.Dice” ir modifikuotos KE funkcijy
kombinacija. Sia funkcija bandoma padidinti lankstuma, sprendziant klasiy disbalanso problems,

kartu glotninant funkcijos kreive. Jungtiné tikslo funkcija apibréziama taip:

Ln-bee == SAY —log( ) + L~ AA-Ylogli—9),  (315)
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CL(Y,Y) =l _pee —Q—)DL(Y,Y), (2.3.16)
¢ia DL —,,Dice* funkcija.
2.3.10.Eksponentiné—logaritminée tikslo funkcija
Si tikslo funkcija orientuota j ne taip tiksliai nuspéjamas vaizdo struktiiras, naudojant misrig
,Dice* ir KE formule. Buvo pasitilyta taikyti eksponentines ir logaritmines transformacijas minétoms

tikslo funkcijoms, kad biity atsizvelgta j smulkesniy sprendimy ribas ir tiksly duomeny paskirstyma.

Matematiskai i funkcija aprasoma taip:

Lexp = @piceLbice + Pcrosslcross: (2.3.17)
Lpice = E(=In(DC)"®e=, (2.3.18)
Leross = E(@y (=In(py ) eres. (2.3.19)

Apibendrinant nagrinétas funkcijas, buvo sudaryta lentelé, kurioje nurodyti funkcijy taikymo

atvejai.

2.3.2 lentelé. Jvairiems vaizdams segmentuoti naudojamy tikslo funkcijy apibendrinimas [54]

Tikslo funkcija Taikymas
DKE Geriausiai veikia kai klasés yra vienodai
pasiskirs¢iusios — balansuotos
Pasvertoji KE Taikoma, kai yra klasiy disbalansas. Svorio
koeficientas taikomas teigiamiems pavyzdziams
Balansuotoji KE Taikoma, kai yra klasiy disbalansas. Svorio
koeficientas taikomas teigiamiems ir neigiamiems
pavyzdziams
Zidinio Geriausiai veikia su labai nesubalansuotu duomeny

rinkiniu. Didesnis démesys skiriamas mokytis
sudétingesnius pavyzdzius

,,Dice* Taikoma, kai reikia jvertinti segmentavimo rezultatus
Jautrumo-specifiskumo Naudojama tais atvejais, kai daugiau démesio
skiriama teisingai klasifikuotiems teigiamiems
elementams
Tverskio Tai ,,Dice* koeficiento atmaina, kurioje yra

pridedamas svoris klaidingai nustatytiems
teigiamiems bei neigiamiems elementams

Tverskio zidinio Tai Tverskio funkcijos modifikacija, kurioje didesnis
démesys skiriamas sudétingesniems pavyzdziams
Kombinuotoji Taikoma tada, kai yra nedidelis klasiy disbalansas,
siekiant iSnaudoti ,,Dice* ir DKE funkcijy privalumus
Eksponentiné-Logaritminé Didesnis démesys skiriama ne taip tiksliai nuspétoms
klaséms
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Tikslo funkcijos vaidina esminj vaidmenj, nustatant modelio efektyvuma. Tokiems sudétingiems
uzdaviniams kaip vaizdy segmentavimas, néra vienos universalios tikslo funkcijos. Dazniausiai tai
priklauso nuo mokymo tikslais naudojamy duomeny rinkinio ypatybiy, pvz., paskirstymo, kreivés
asimetrijos, riby ir t. t. Nei viena i§ minéty praradimo funkcijy néra efektyviausia visais naudojimo
atvejais. Taciau galima sakyti, kad labai nesubalansuotiems duomenims geriau taikyti sutelktgsias
tikslo funkcijas. Balansuotiems duomenims puikiai tinka ir KE funkcija, o siek tiek nebalansuotiems

duomenims galima taikyti apibendrintg ,,.Dice* koeficient.

2.4. Ivertinimo metrikos

Idealiu atveju modelis turéty biiti vertinamas keliais kriterijais, pvz., kiekybiniu tikslumu, grei¢iu
(sprendimo laiku) ir saugojimo reikalavimais. Taciau dauguma iki Siol atlikty tyrimy orientuoti tik j
modelio tikslumo vertinimo metrikg. S. Minaje ir kt. (Minaee et al.,, 2020) apibendrino
populiariausiais metrikas, skirtas segmentavimo algoritmy tikslumui jvertinti. Nors kiekybiné
metrika naudojama jvairiems lyginamyjy indeksy modeliams palyginti, sprendziant, kuris modelis
yra geriausias, svarbi modelio rezultaty vizualiné kokybé (kadangi zmogui vizuali informacija yra

labiau suprantama).

2.4.1. Pikseliy tikslumas (PA)

Pikseliy tikslumo kriterijus paprasciausiai parodo kiek pikseliy buvo klasifikuota teisingai.

Pavyzdziui, turint K + 1 klasiy (K objekty klasiy ir fonas), matematiSkai §i metrika apraSoma taip:
K
2. bi
i=0
K K
2. 2P j
i=0 j=0
Cia p;; yra pikseliy, priklausanciy i klasei, bet nustatyty kaip j klase¢, skaiCius. Vidutinis pikseliy

PA = , (2.4.1)

tikslumas yra iSpléstinis PA variantas, kuriame teisingy pikseliy santykis apskaic¢iuojamas kiekvienai

klasei ir iSvedamas vidurkis pagal bendrg klasiy skaiciy.
1 K .
MPA=_=_3 __Pi

! (2.4.2)
K+licod oy

2.4.2. IoU

Sis kriterijus, dar Zinomas kaip Dzakardo (angl. Jaccard) indeksas, yra viena daZniausiai
naudojamy semantinio segmentavimo metriky. Ji apibréZiama kaip Zmogaus suZyméty segmenty ir
modelio spéty segmenty persidengimo sritis, padalyta 1§ Zmogaus suzyméty segmenty ir modelio
spéty segmenty sajungos srities:
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loU=J(A, B):i\\“:. (2.4.3)
U

Daugelio klasiy segmentavimo atveju yra naudojamas vidutinis loU (mloU) jvertis.
2.4.3. PreciziSkumas, jautrumas ir ,,F1" jvertis

Sie kriterijai savotiskai jvertina modelio tiksluma, todél jvertinimo lenteléje daZniausiai

nurodomi kartu.

C TP
PreciziSkumas = ————, (2.4.9)
TP +FP
TP
Jautrumas = ——, (2.4.5)
P+FN
F1o 2 - PreciziSkumas - Jautrumas ’ (2.4.6)

PreciziSkumas + Jautrumas
¢ia TKTP nurodo teisingai klasifikuoty teigiamy elementy dalj, KKTP nurodo klaidingai klasifikuoty

teigiamy elementy dalj, o KKNP - klaidingai klasifikuoty neigiamy dalj. ,,F1“ jvertis yra

preciziSkumo ir jautrumo metriky harmoninis vidurkis.

2.4.4. ,Dice" koeficientas

Dar viena populiari vaizdy segmentavimo metrika (dazniau naudojama medicininiy vaizdy
analizéje), kurig galima apibrézti kaip santykj tarp dvigubos Zmogaus suzyméty segmenty ir modelio
spety segmenty persidengimo srities, ir bendro pikseliy skaiciaus abiejuose vaizduose. IS principo
,Dice* koeficientas panasus j loU:
2|ANB|

A+ [Bf

Kai yra atliekama dvejetainé segmentacija (atskiriami vienos klasés objektai nuo fono) ir objektai

Dice = (2.2.26)

priskiriami teigiamiems elementams, tuomet ,,Dice* koeficientas tampa ,,F1“ jver¢iu:

2TP

Dice = =F1
2TP +FP +FN

(2.2.27)

2.5. Segmentavimo modeliy tyrimas dvejetainio segmentavimo atveju

Atliekant literatiros analizg pastebéta, kad dvejetainio segmentavimo atveju daugiausia tyrimy
buvo atlikta, siekiant automatiskai i§skirti kelius arba pastatus i3 aerofotografiniy nuotrauky. Siame
skirsnyje pateikiami ir nagrinéjami kompiuterinés regos ir nuotolinio aptikimo sri¢iy bendruomenés
tyréjy gauti rezultatai. ISskiriami geriausius rezultatus rodantys segmentavimo modeliai.

Akcentuojamos problemos, su kuriomis susidiire tyrejai.

52 Vykintas VYSNIAUSKAS



2019-2021 M. M.
2.5.1. Keliy segmentavimas

Keliai biina jvairiy tipy (asfaltiniai, betoniniai, zZvyro ir t. t.) ir formy (platis, siauri, tiesis,
vingiuoti). Aeronuotrauky perspektyvoje kelius daznai dengia tanki augmenija, pastatai, Seséliai ir kt.
Sios priezastys apsunkina keliy segmentavimo uzdavinj. [55].

I. Demir ir kt. (Demir et al., 2018) atliko keliy segmentavimo eksperimentus, naudodami savo
sudaryta ,,DeepGlobe* aerofotografiniy nuotrauky rinkinj. Geriausi rezultatai buvo gauti, taikant
modifikuotg ,,DeepLab‘ modelj, turintj ,,ResNet18“ enkoderj. Tinklui apmokyti, autoriai naudojo
zidinio tikslo funkcijg. Pabréziama, kad duomenims papildyti buvo naudojama tik vaizdo pasukimo
transformacija, o tarpiniams rezultatams apdoroti pritaikomas dvejetainis slenkstis (vertés mazesnés
uz 128 priskiriamos fonui, o likusios — keliams). Segmentavimo rezultatams jvertinti buvo naudotas

loU rodiklis. Po 100 epochy mokymo, modelis pasieké 54,5 % IoU jvertj. [5].

Originalus vaizdas Originali kauke »DeepLab* kauke

2.5.1 pav. Keliy segmentavimo, naudojant ,,DeepGlobe* duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [5]
Autoriai pasteb¢jo, kad modelis sunkiau iSskiria trumpesnius ir siauresnius kelius (Zr. 2.5.1 pav.). Be
to, vietomis keliai nyksta, todél tolimesniems tyrimams buvo pasiiilyta vietoje slenkscio taikyti kitus
papildomo apdorojimo metodus.

A. Vulamu ir kt. (Wulamu et al., 2019), spresdami keliy segmentavimo uzdavinj, pasitilé nauja
neuroninio tinklo architekttirg. Autoriai modifikavo ,,U-Net™“ modelj, pridédami IEPS bloka. Yra
zinoma, kad IEPS blokas padeda gauti globalig konteksting informacijg, todél turéty pagerinti
aerofotografiniy nuotrauky segmentavimo rezultatus. Eksperimentams atlikti autoriai naudojo
Incuanuo miesto keliy duomeny rinkinj ir pabréze, kad duomenys yra nesubalansuoti. Dél pastarosios
priezasties, remiantis [57], buvo sudaryta specifiné tikslo funkcija, sujungianti DKE, ,,Dice* ir

Lovaso funkcijas.
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2.5.1 lentelé. Keliy segmentavimo rezultatai, naudojant Incuano keliy duomeny rinkinj [56]

Metodas mloU, % PA, %
,,U-Net* 79,3 97,8
,,LinkNet* 81 98,1
,DeepLabV3+ 83,1 98,3
,,D-LinkNet* 82,1 98,2
(Wulamu et al., 2019) 82,3 98,3

Mokymo etape, siekdami iSvengti persimokymo, autoriai mokymo duomeny rinkiniui papildyti
naudojo atsitiktinio pasukimo, horizontalaus ir vertikalaus apvertimo, mastelio keitimo ir postimio
transformacijas. Rezultatams jvertinti buvo panaudotos mloU ir PA metrikos. 2.5.1 lenteléje
pateikiami skirtingy segmentavimo modeliy rezultatai, o 2.5.2 paveiksle nurodomi vaizdiniai
skirtingy modeliy rezultaty skirtumai. Autoriai teigia, kad jy sukurtas metodas yra atsparesnis keliy
trukiy problemoms, kurias sukelia Ses¢liai, okliuzijos ir pan. PabréZziama, kad originalios kaukeés néra

visiSkai tikslios, o tai lemia prastesnius rezultatus [56].

On'gjnals Originali ~U-Net® . LmnkNet® _DeepLabV3+* D-LinkNet* (Wulamu et
vaizdas kauké kauké kauké kauke kauke al 2019)

2.5.2 pav. Keliy segmentavimo, naudojant In¢uano duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [56]
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A. Tranas ir kt. (Tran et al., 2020), sickdami rasti kompromisg tarp modelio spartos ir tikslumo,
pasitlé naudoti modifikuota ,,LinkNet“ modelj. Autoriai paskutiniame enkoderio sluoksnyje pridéjo
piramidés sutelkimo bloka. Modifikuotas modelis buvo pavadintas ,,PP-LinkNet“. Keliams
segmentuoti buvo pasirinktas ,,DeepGlobe”“ duomeny rinkinys. Atlikdami papildomus
eksperimentus, autoriai iSskyré zidinio tikslo funkcija kaip vieng veiksmingiausiy keliams
segmentuoti. Pabréziama, kad mokymo metu buvo mazinamas mokymo zingsnis (angl. Learning
Rate). Rezultatams jvertinti buvo taikyta mloU metrika. Tirty modeliy segmentavimo rezultatai
pateikti 2.5.2 lenteléje.

2.5.2 lentelé. Keliy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,DeepGlobe duomeny rinkinj [58]

Metodas Enkoderis Tikslo funkcija mloU, %
, TernausNetV2* - ZTF 47,16
,,PSPNet* - ZTF 63,38
,,.Dice 66,31
,.D-LinkNet* ,ResNet34* DKE 67,21
ZTF 67,82
,PP-LinkNet34* ,ResNet34* ZTF 70,53

Matyti, kad ,,PP-LinkNet* virSijo kity moderniy segmentavimo modeliy rezultatus, pasiekiant
70,53 % IoU jvertj. Norédami pabrézti piramidés sutelkimo bloko svarba, autoriai pavaizdavo
segmentavimo rezultaty skirtumus. (Zr. 2.5.3 pav.). Taip pat buvo jZvelgtos geros apibendrinimo

galimybeés, atlikus pastaty segmentavimg ir gavus artimus moderniems modeliams rezultatus [58].

2.5.3 pav. Segmentavimo rezultaty palyginimas naudojant piramidés sutelkimo bloka (viduryje) ir
nenaudojant jo (desingje) [58]

C. Cira ir kt. (Cira et al., 2020) atliko iSsamius tyrimus, naudodami ,,U-Net*, FPN ir ,,LinkNet*
segmentavimo modelius. Kiekvienam modeliui buvo pritaikyti ,,MobileNetV2“, | EfficientNet®,
»InceptionV3®, ,VGG16“ ir ,,SEResNetXt50 enkoderiai. Eksperimentams atlikti buvo pasirinktas
»PNOA* Ispanijos keliy duomeny rinkinys. Duomenims papildyti buvo naudojamos pasukimo,
horizontalaus ir vertikalaus apvertimo, postimio, mastelio keitimo transformacijos. Be to, buvo

keiCiamas jvesties paveiksly rySkumas ir kontrastas. Autoriai naudojo modifikuotg tikslo funkcijg
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sujungdami DKE ir Dzakardo funkcijas. Rezultatams jvertinti buvo taikomi vidutiniai IoU ir ,,F1¢

jverciai. 2.5.3 lentel¢je pateikiami tirty modeliy keliy segmentavimo rezultatai.

2.5.3 lentelé. Keliy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,PNOA” duomeny rinkinj [55]

Metodas Enkoderis mloU, % v.|dut|.n|soF1
ivertis, %
- 52,99 66,38
,,MobileNetV2* 53,35 66,94
,.EfficientNet* 55,93 69,58
,,U-Net*
»InceptionV3 50,28 66,41
»VGG16“ 54,66 68,19
»SEResNetXt50 56,44 69,88
- 51,84 65,52
,,MobileNetV2* 53,02 66,83
,.EfficientNet 56,26 69,79
,,LinkNet*
»InceptionV3* 52,93 66,63
,VGG16“ 53,72 67,44
»SEResNetXt50* 55,15 68,77
- 52,33 66,21
,,MobileNetV2* 52,98 66,50
,,EfficientNet* 54,37 68,27
FPN
»InceptionV3* 52,76 66,56
,.VGG16“ 54,21 67,81
»SEResNetXt50¢ 55,09 68,71

Matyti, kad naudojant ,,U-Net“ ir ,,SEResNetXt50“ konfigiiracijg buvo pasiekti geriausi keliy
segmentavimo rezultatai. 2.5.4 paveiksle parodoma, kaip IoU rodiklis jvertina segmentavimo kokybe.
Pirmosios dvi eilutés rodo originalius vaizdus ir originalias kaukes, o tre€ioji eilut¢ rodo minétos

konfigiiracijos sistemos prognozuotas kaukes.

IoU = 85,44 % IoU = 79,03 % ToU = 42,09 % ToU = 13,96 %

2.5.4 pav. Keliy segmentavimo, naudojant ,,PNOA* duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [55]
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N. Abderahimas su bendraautoriais (Abderrahim et al., 2020) akcentuodami ,,U-Net*“ modelio
s¢kme¢ medicinos srityje, atliko keliy segmentavimo tyrimus, kuriuose lygino VKT, ,,RSRCNN*,
»SegNet“ ir ,,U-Net™ modeliy galimybes. Eksperimentams atlikti autoriai naudojo Masacusetso keliy
duomeny rinkinj. Modeliai buvo apmokomi taikant DKE tikslo funkcijg. Duomenims papildyti buvo
taikomos vaizdo pasukimo, apvertimo, mastelio keitimo transformacijos. Rezultatams jvertinti buvo
pasitelktos ,,F1%, preciziskumo, specifiskumo ir PA metrikos. Tirty modeliy rezultatai pateikti 2.5.4

lenteléje.

2.5.4 lentelé. Keliy segmentavimo rezultatai, naudojant Masacusetso keliy duomeny rinkinj [59]

Metodas »F1%, % PreciziSkumas, % | SpecifiSkumas, % PA, %
VKT 53,2 43,5 68,6 90,4
,RSRCNN* 66,2 60,6 72,9 92,4
»SegNet* 76,8 77,3 76,5 95,7
,»U-Net* 87,5 86,8 88,3 97,7

Matyti, kad ,,U-Net* veiksmingumas pasitvirtino nagrinéjamu atveju. Lygindami rezultatus, autoriai
pabréze, kad ,,U-Net* tiksliau aptinka kiekvieng eismo juostg ir sudétingas keliy struktiras. Modelis
sugeba atskirti objektus, struktiiriSkai panasius j kelius, pavyzdziui, automobiliy stovéjimo aiksteles
ir pastaty stogus. Be to, gali segmentuoti kelius, kuriuos dengia medziai.

A. Abdolahi ir kt. (Abdollahi et al., 2020) pristaté naujajj giliojo mokymosi modelj ,,VNet®, skirtg
keliams segmentuoti. Eksperimentams atlikti buvo pasirinktas Masacusetso keliy duomeny rinkinys.
Duomeny disbalanso problemai spresti buvo pasitelkta jungtiné tikslo funkcija. Rezultatams jvertinti
buvo naudojamos IoU ir ,,F1* metrikos. ,,VNet“ keliy segmentavimo rezultatai buvo lyginami su
VKT, ,,SegNet“, ir ,,U-Net*“ modeliy rezultatais. Tiesa, buvo pateikti 5 aerofotografiniy nuotrauky
segmentavimo rezultatai (Zr. 2.5.5 lentele). 2.5.5 paveiksle pateiktos lyginamyjy modeliy

prognozuotos kaukés. Raudona spalva paryskinti klaidingai segmentuoti vaizdo taskai.

2.5.5 lentelé. Keliy segmentavimo rezultatai, naudojant Masacusetso keliy duomeny rinkinj [60]

Metodas loU, % »F1%, %
VKT 83,81 91,2
»SegNet* 80,43 89,16
,»U-Net* 86,62 92,83
»VNet* 87,16 93,14

Kadangi autoriai pateiké tik 5 aerofotografiniy nuotrauky segmentavimo rezultatus, sunku jvertinti
bendrus rezultatus. Spé¢jama, kad vidutiné¢ IoU verté gerokai sumazéty, jeigu biity apimti visi

testavimui skirti duomenys.
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2.5.5 pav. Keliy segmentavimo, naudojant Masac¢usetso keliy duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [60]
2.5.2. Pastaty segmentavimas

Pastaty aptikimas ir atpazinimas aerofotografinése nuotraukose yra labai svarbiis uzdaviniai
miestams planuoti, Zemélapiams sudaryti, poky¢iams nustatyti ir humanitarinei pagalbai organizuoti.
Siuos uzdavinius apsunkina dideli pastaty i§vaizdos skirtumai (pastatai pasizymi skirtingomis
formomis, dydziais, spalvomis ir kt.), kintan¢ios ap$vietimo salygos, Seséliai ir kt.[61].

2018 m. vykusio ,,SpaceNet* organizuojamo pastaty aptikimo varzytinése ,,U-Net* parode
geriausius rezultatus [5]. IsStkyje buvo naudojamas ,,SpaceNet“ duomeny rinkinys, kurj sudaro
palydovinés nuotraukos, darytos Las Vegase, Paryziuje, Sanchajuje ir Chartume. Daugelis pastaty
buvo atpazinti vidutiniSkai didesniu kaip 80 % tikslumu pagal IoU rodiklj. VarZyby nugalétojas
i§skyre tokius trikumus kaip: maZesnis tikslumas maZesniems objektams, ypa&, Sanchajuje ir
Chartume; modelis labai tankiai i§déstytus namus traktuoja kaip vieng didelj pastata [62].

K. Sebastianas ir kt. (Sebastian et al., 2020a), atlikdami pastaty segmentavimo tyrimus, pristaté
nauja tikslo funkcijg, sujungiancia priespriesine (angl. Adversrial) ir kryzminés entropijos funkcijas.
PrieSpriesiné tikslo funkcija paremta generatyviniy priespriesiniy tinkly metodika, kuri Siame darbe
néra aprasoma. Pasak autoriy, tokia modifikacija padeda modeliui iSmokti tiek vietinj, tiek globalyjj
konteksta. Eksperimentams atlikti buvo pasirinktas Masacusetso pastaty duomeny rinkinys.

Duomenims papildyti buvo atliekamos horizontalaus ir vertikalaus apvertimo, ir 90°, 180°, 270°
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pasukimo operacijos. Autoriai tarpusavyje lygino ,,DeepLabV3+* , PSPNet“ ir ,,FC-DenseNet*
segmentavimo modeliy galimybes(zr. 2.5.6 lentele). Pabréziama, kad ,,DeepLabV3+* ir ,,PSPNet*
modeliams buvo priskirti svoriai, gauti i§ ,,ImageNet” duomeny rinkinio, o ,,FC-DenseNet* modeliui
priskirti atsitiktiniai pradiniai svoriai. Rezultatams jvertinti buvo taikomi modifikuoti mIoU ir ,,F1¢

jverciai, t. y akcentuojamos tik dominancios srities pikseliai, atmetant didziaja dalj fono.

2.5.6 lentelé. Pastaty segmentavimo rezultatai, naudojant Masacusetso pastaty duomeny rinkinj [61]

Metodas mloU, % »F1% %
,DeepLabV3+ 86,31 92,65

,,PSPNet* 83,78 91,17
,FC-DenseNet* 91,55 95,59

2.5.6 paveiksle vaizduojamos tirty modeliy prognozuotos kaukés. Baltos, juodos, mélynos ir
raudonos spalvos pikseliai atitinkamai rodo TKTP (pastatai), TKNP (fonas), KKTP (klaidingai
Klasifikuoti kaip pastatai), KKNP (klaidingai klasifikuoti kaip fonas). IS 2.5.6 lentelés matyti, kad
,FC-DenseNet*“ modelis, naudojant pasitlyta tikslo funkcija, parodé geriausig rezultata — 91,55 %
modifikuotg mloU verte. Autoriai pabréze, kad atlikus didesnj duomeny papildyma, galima pasiekti
dar geresnius rezultatus. Taikant naujajg tikslo funkcijg, trikstamieji regionai uzpildomi nuosekliau

nei taikant tik kryZminés entropijos funkcija.

-----------------

; 4 /: - x ~" o e -
Originalus vaizdas »DeepLabV3+« »PSPNet* FC-DenseNet*
kauké kauke kauké
2.5.6 pav. Pastaty segmentavimo, naudojant Masacusetso pastaty duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [61]
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K. Sebastianas ir kt. (Sebastian et al., 2020b) pristaté naujg ir efektyvy biuda patobulinti pastaty
segmentavimg aerofotografinése nuotraukose. Enkoderio dalyje buvo jterptas konteksto erdvinio
pasiskirstymo blokas — KEP. Naudojant KEP bloka yra iSskiriama jvairaus mastelio kontekstiné
informacija. Be to, fiksuojami ne tik erdviniai rySiai, bet ir priklausomybés tarp skirtingy kanaly
(angl. Channel-wise Attention). Sj karta autoriai naudojo aukstos raiskos pastaty duomeny rinkinj
»INRIA®, Tarpusavyje buvo lyginami modifikuotas VKT, ,,SegNet“ ir modifikuotas FPN. Pastarajam
modeliui buvo pritaikomi skirtingi enkoderiai, apmokyti, naudojant ,,ImageNet*“ duomeny rinkinj.

Eksperimenty rezultatai pateikti 2.5.7 lenteléje.

2.5.7 lentelé. Pastaty segmentavimo rezultatai, naudojant ,,INRIA* duomeny rinkinj [63]

Metodas Enkoderis loU, % PA, %
VKT + DP - 64,67 94,42
»oegNet™ - 73 95,73
ResNet18 75,51 96,19

,,FPN-KEP* ResNet101 77,03 96,47
SE-ResNetXt-101 77,29 96,48

Matyti, kad geriausius rezultatus parodé modifikuotas FPN modelis, turintis ,,SE-ResNetXt-101*
enkoderj (77,29 % loU). Kita vertus, autoriai pabréz¢é, kad naudojant net tokj paprastg enkoderj kaip
»ResNet18“, jy segmentavimo metodas uztikrina konkurencingus moderniems modeliams rezultatus.

KEP bloko jtaka vizualiai parodyta 2.5.7 paveiksle.

i - gl £y
p ',’: ¥ e - >
3 1

2.5.7 pav. Pastaty segmentavimo, naudojant ,,INRIA“ duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas. VirSuje yra
originalus paveikslas ir jo tikroji kauké, o apacioje modelio segmentavimo rezultatas be KEP bloko (kair¢je)
ir su KEP bloku (desinéje) [63]
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X. Liir kt. (Li etal., 2021), atlikdami pastaty segmentavimo tyrimus, pristaté viena i§ naujausiy
segmentavimo modeliy — ,,PFNet“. Autoriai modifikavo FPN tinklg, naudodami savo sukurtg
,PointFlow* modulj, kuris kontekstinei informacijai gauti naudoja atraminius taskus [64]. Siame
darbe autoriy minétas modulis néra detalizuojamas, o tik pateikiami galutiniai tyrimo rezultatai.
Eksperimentams atlikti buvo pasirinkti Faihingeno prie Enco ir Potsdamo pastaty duomeny rinkiniai.
Duomenims papildyti buvo naudotos horizontalaus ir vertikalaus apvertimo operacijos ir pasukimo
atsitiktiniu kampu operacija. Tai pat buvo pasirinkta DKE tikslo funkcija. Rezultatams jvertinti buvo
taikomi vidutiniai IoU ir ,F1* jveréiai. 2.5.8-2.5.9 lentelése pateikiami tirty modeliy pastaty

segmentavimo rezultatai.

2.5.8 lentelé. Pastaty segmentavimo rezultatai, naudojant Faihingeno prie Enco pastaty duomeny rinkinj [64]

vidutinis ,,F1¢

Metodas Enkoderis mloU, % e .o
jvertis, %
VKT 64,2 75,9
,PSPNet* 65,1 76,8
,,ResNet50“
,DeepLabV3+ 64,3 76
,,PFNet* 70,4 81,9

2.5.9 lentelé. Pastaty segmentavimo rezultatai, naudojant Potsdamo pastaty duomeny rinkinj [64]

vidutinis ,,F1¢

Metodas Enkoderis mloU, % e e
jvertis, %
VKT 73,1 83,1
,,PSPNet* 73,9 83,9
,,ResNet50
»DeepLabV3+ 74,1 83,9
,,PFNet* 75,4 84,8

Lygindami ,,PFNet" su kity tyréjy darbais, autoriai nustate, kad ,,PFNet* pasiekia geriausig spartos ir
tikslumo kompromisa [64]. ,,PFNet* pasické 70,4 % loU ir 75,4 % loU rodiklius, naudojant
Faihingeno prie Enco ir Potsdamo duomeny rinkinius. Be to, tai yra vienas i§ moderniausiy

segmentavimo modeliy, kuris gali biiti pritaikytas realaus laiko sistemoms.

2.6. Segmentavimo modeliy tyrimas daugelio klasiy segmentavimo atveju

Daugelio klasiy segmentavimaS yra vienas i§ svarbiausiy ir sudétingiausiy uzdaviniy
kompiuterinés regos srityje. Automatinis zemés dangos suskirstymas ] daugeli klasiy padéty
efektyviau vystyti zemés tikj, miskininkyste ir zemétvarka [5].

I. Demir ir kt. (Demir et al. 2018) atliko tyrimus, spresdami daugelio klasiy segmentavimo
uzdavinj. Eksperimentams atlikti, buvo pritaikytas ,,DeepLab“ segmentavimo modelis, turintis
,,ResNet18* enkoderj. Autoriai pasitelké savo sukurtg duomeny rinkinj — ,,DeepGlobe*, kuriame
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ekspertai suzyméjo septynias klases: miesto zong, zemés tkio zong, miskus, augalijg, vandens
telkinius, nederlinga Zeme (kalnus, akmenis, dykumas, paplidimius) ir kita. Duomenims papildyti
buvo naudota tik pasukimo transformacija. Siekiant iSvengti didelio klasiy disbalanso, kiekvienai
klasei buvo suteiktas tam tikras svorio koeficientas. 2.6.1 paveiksle pavaizduoti segmentavimo
rezultatai. Zydra spalva nuspalvinta miesto zona; geltona spalva nuspalvinta Zemés tkio zona;
violetine spalva nuspalvinta augalija; Zzalia spalva nuspalvinti miskai; mélyna spalva nuspalvinti
vandens telkiniai. Geriausi rezultatai parodé 43,3 % mloU rodiklj [5]. Lyginant daugelio klasiy

segmentavimo rezultatus su dviejy klasiy segmentavimo rezultatais, matyti, kad Sioje srityje dar

./

truksta tikslumo.

‘_ e
' ‘. ‘ _

2.6.1 pav. 7 klasiy segmentavimo, naudojant ,,DeepLab‘ modelj ir ,,DeepGlobe* duomeny rinkinj, rezultaty
vaizdavimas [5]

S. M. Azimi ir kt. (Azimi et al., 2020) atliko i§samius daugelio klasiy segmentavimo tyrimus.
Autoriai naudojo ,,SkyScapes-Dense* duomeny rinkinj, kuriame buvo isskirta 20 pagrindiniy klasiy
(pvz., keliai, augmenyja, pastatai, stovéjimo aikstelés ir t. t). Duomenims papildyti buvo taikomos
horizontalaus ir vertikalaus apvertimo operacijos. Autoriai pristaté naujajj segmentavimo modelj, kurj
pavadino ,,SkyScapesNet“ ir palygino rezultatus su ,,FCN-8s*, ,,U-Net®, , PSPNet“, , RefineNet* ir
,DeepLabV3+* rezultatais. Buvo taikyta KE ir ,,Dice* tikslo funkcijy modifikacija. Rezultatams
jvertinti buvo pasitelktos mloU, preciziSkumo ir specifiSkumo metrikos. Tyrimy rezultatai pateikiami

2.6.1 lenteléje. Lyginamyjy modeliy prognozuotos kaukés parodytos 2.6.2 paveiksle.
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2.6.1 lentelé. 20 klasiy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,SkyScapes-Dense“ duomeny rinkinj [65]

Metodas Enkoderis mloU, % Precision, % Recall, %
,,FCN-8s“ ,,ResNet50“ 33,06 65,01 40,78
,»U-Net* - 14,15 22,87 21,88
,,PSPNet* ,»ResNet101« 30,44 43,63 40,48
,RefineNet* ,»ResNet152 36,39 52,17 46,12
,DeepLabv3-+ ,,Xception65* 38,20 55,34 47,97
»SkyScapesNet* - 40,13 65,93 47,85

Matyti, kad vidutinis geriausio modelio tikslumas nesiekia 50 % IoU jvercio. Taciau net ir su tokiu

mazu tikslumu, segmentavimo kaukeés atrodo labai neblogai (zr. 2.6.2 pav.).

> 7%
. b ! 3

Originalus b) Originali ¢),.SkyScapesNet* d),.DeepLabV3+“ ), FC-DenseNet103
vaizdas kauké kauké kaukeé kauké

a)

2.6.2 pav. 20 klasiy segmentavimo, naudojant ,,SkyScapes duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [65]
M. Hefelsas ir J. Vansorenas (Heffels & Vanschoren, 2020), akcentuodami nepakankama
daugelio klasiy segmentavimo tyrimy skai¢iy nuotolinio aptikimo srityje, sukiiré vieSai prieinamg
duomeny rinkinj ,,DroneDeploy* ir iSband¢ ,,DeepLabV3+*, ,JU-Net* modeliy galimybes. Duomeny
rinkinyje buvo iSskirtos SesSios klasés: pastatai, augalija, vandens telkiniai, Zemé, automobiliai ir
pasaliniai objektai. Eksperimentams atlikti buvo taikytos KE ir ZTF tikslo funkcijos. Rezultatams

jvertinti naudotas mloU jvertis. 2.6.2 lentel¢je pateikiami 6 klasiy segmentavimo rezultatai.

2.6.2 lentelé. 6 klasiy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,DroneDeploy* duomeny rinkinj [66]

. Naudota Tikslo o
Metodas Enkoderis biblioteka funkcija mloU, %
»Xception65 KE 52,5
»DeepLabV3+ -
,,ResNetV1-50* KE 48
ZTF 39,8
,,Keras*
KE 425
,,U-Net” ,,ResNet50 -
ZTF 30,2
,,fastai*
KE 29,4
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2.6.3 pav. Automobiliy ir augalijos segmentavimo pavyzdys, taikant ,,DeepLabV3+*“ modelj [66]
I$ lentelés matyti, kad naudojant skirtingas bibliotekas, segmentavimo rezultatai skiriasi. Autoriai
pabrézé, kad zidinio tikslo funkcija nepagerino modeliy tikslumo. Geriausius rezultatus rodantis
modelis, sugeba iSskirti mazus objektus tokius kaip automobiliai, tafiau jie atitinkamai
segmentuojami prasciausiu tikslumu.

X. Li su bendraautoriais (Li et al., 2021) atliko daugelio klasiy segmentavimo tyrimus,
naudodami ,,iSAID* duomeny rinkinj, ir palygino savo sukurto ,,PFNet” tinklo rezultatus su
,DenseASPP*, | DeepLabV3+* ir ,,PSPNet“ modeliy segmentavimo rezultatais. ,,iSAID*“ duomeny
rinkinj sudaro 2,806 aukStos raiSkos nuotraukos, kuriose buvo suzyméta 14 klasiy. Eksperimentams
atlikti buvo taikyta KE tikslo funkcija, o rezultatams jvertinti naudotas mloU jvertis. Tyrimy

rezultatai pateikti 2.6.3 lenteléje.

2.6.3 lentelé. 14 klasiy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,iSAID* duomeny rinkinj [64]

Metodas Enkoderis mloU, %
,,DenseASPP* 57,3
,DeepLabV3+ 61,2
,,ResNet50
,,PSPNet* 60,3
,,PFNet* 66,9

Matyti, kad autoriy sukurtas segmentavimo modelis zZymiai pagerino ankstesnius daugelio klasiy
segmentavimo rezultatus, ir pasieké ~67 % mloU jvertj. PabréZiama, kad ,,PFNet” sugeba iSskirti
jvairaus dydzio objektus i$laikydamas jy forma. 2.6.4 paveiksle pateikta ,,PFNet” segmentavimo
kauke labiausiai atitinkg originalig kauke.
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Originalus Originali ~PSPNet*  DeepLabV3+*“  PFNet“
vaizdas kauke kauke kauke kauké

2.6.4 pav. 14 klasiy segmentavimo, naudojant ,,iSAID* duomeny rinkinj, rezultaty vaizdavimas [64]

2.7. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo aptarti aerofotografiniy nuotrauky segmentavimo i3iikiai ir moderniis
giliojo mokymosi metodai, tinkantys vaizdams segmentuoti. [Snagrinétos jvairios tikslo funkcijos bei
segmentavimo rezultaty jvertinimo metrikos. Remiantis kity tyréjy eksperimentais, istirtos keliy,
pastaty ir daugelio klasiy segmentavimo galimybés. Darytina i§vada, kad giliojo mokymosi metodai
yra labai perspektyvis aerofotografiniams vaizdams analizuoti. Pirma, segmentavimo modeliai geba
pakankamai aukstu tikslumu automatiskai isskirti kelius i§ vaizdo fono. Galima isskirti ,,PP-LinkNet*
modelj, kuris pasieké 70,53 % IoU verte, naudojant ,,DeepGlobe* duomeny rinkinj (4 % pranasesnis
uz ,,DeepGlobe” varzyby nugalétoja). Sis modelis geriau nei kiti i§skiria siauresnius ir trumpesnius
kelius. Be to, pastebima maziau trukiy. ,,PP-LinkNet* modelis parodé geras apibendrinimo
galimybes. Antra, segmentavimo modeliai, geba isskirti jvairaus dydzio pastatus, taciau sunkiai
susitvarko iSlaikydami tikraja pastaty forma. Pastaty segmentavimo atveju galima iSskirti vieng i§
moderniausiy metody ,,PFNet. Sis modelis, lyginant su kitais, pasiekia geriausia tikslumo ir
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skai¢iavimo sgnaudy santykj. Naudojant Faihingeno prie Enco ir Potsdamo duomeny rinkinius, buvo
pasiekti 70,4 % IoU ir 75,4 % IoU jverciai. ,,PFNet” prognozuotos kaukés atrodo nattiraliausiai, nes
yra i§laikomi astris pastaty kampai, Kiti modeliai yra linkg uzapvalinti kampus. Pagaliau, giliojo
mokymosi metodai gali padéti spresti daugelio klasiy segmentavimo problemas. Siuo atveju galima
taip pat isskirti ,,PFNet* modelj, kuris, naudojant ,,iSAID*“ duomeny rinkinj, rodo daugiau kaip 5 %
geresnius rezultatus pagal mloU jvert], lyginant su kitais modeliais. Nepaisant to, siuolaikiniams
segmentavimo modeliams vis dar truksta tikslumo, taciau jie Zymiai palengvina varginantj duomeny
Zyméjimo procesg Segmentavimo rezultatai priklauso nuo duomeny kiekio, taikomy tikslo funkcijy,

zmogaus suzyméty kaukiy kokybés, duomeny papildymo ir kt.
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3. DUOMENY PARUOSIMAS AUTOMATINES AEROFOTOGRAFINIY
NUOTRAUKU ANALIZES METODY EKSPERIMENTINIAM TYRIMUI

Siame skyriuje pateikiami vie$ai prieinami duomeny rinkiniai, kurie buvo panaudoti atrinktiems
aerofotografiniy nuotrauky analizés metodams iStirti. Nagrinéjami duomeny rinkiniai taikomi
dvejetainio ir daugelio klasiy segmentavimo uzdaviniams spresti. Duomeny atrankos metu buvo
atsizvelgiama ] galimyb¢ palyginti eksperimenty rezultatus su kity tyré€jy gautais rezultatais.
Kompiuterinés regos srityje duomeny rinkiniai jprastai yra suskirstomi j mokymo, validacijos ir
testavimo rinkinius, siekiant iSvengti vadinamojo persimokymo (angl. Overfitting) ir pasirinkimo
SaliSkumo (angl. Selection Bias) problemy [67]. Mokymo rinkinys yra viso duomeny rinkinio poaibis,
skirtas modeliui mokyti. Modelis mokydamasis i§ §iy duomeny, optimizuoja vadinamuosius
hiperparametrus (kintamuosius, kurie nusako modelio konfigiiracijg). Validacijos duomeny rinkinys
reikalingas neSaliSkai jvertinti modelj, derinant modelio hiperparametrus. Testavimo rinkinys —
modeliui nematyti duomenys, kurie naudojami, sickiant nesaliskai jvertinti validacijos metu atrinkta
galutinj modelj. Vykstant jvairioms varzytuvéms, testavimui skirti duomenys tampa prieinami tik
tada, kai konkursas artéja prie pabaigos, o nugalétoja nulemia modelio rezultatas, naudojant
testavimui skirtus duomenis [67]. Visas duomeny rinkinys j poaibius suskirstomas priklausomai nuo
duomeny kiekio ir jy tipo. Jei duomeny rinkinio dydis yra nuo 100 iki 10 000, ji jprasta dalinti
santykiu 60:20:20. Tai yra 60 % duomeny skirta mokymo poaibiui ir po 20 % — validacijos ir
testavimo poaibiams. Jeigu duomeny yra daugiau nei 1 min., rinkinys dalinamas santykiu 98:1:1 arba
99:0.5:0.5 [67]. Kita vertus, ¢ia griezty dalybos taisykliy néra, svarbu, kad, modelis nebiity Saliskas
tendencijoms ir nepradéty jsiminti tam tikry pozymiy. PaZymétina, kad mokant ir validuojant modelj
duomeny statistinis pasiskirstymas turi biiti kuo panasesnis. Turint mazai duomeny, jy kiekj dirbtinai
galima padidinti, taikant duomeny papildymo metodus, kurie plac¢iau apraSomi 3.7 skyriuje. Lyginant
keliy ir pastaty semanting informacijg, galima sakyti, kad pastaty struktiira yra sudétingesne, nes jie

gali biti jvairaus dydzio, formy ir astriy kampy.

3.1. Masacusetso keliy duomeny rinkinys

Masacusetso keliy duomeny rinkinj sudaro 1 171 spalvota aerofotografiné nuotrauka, apimanti
2,25 kvadratiniy kilometry Masacusetso valstijos zemés plota. Kiekvienos nuotraukos raiska yra
15001500 pikseliy, kur vienas vaizdo taSkas atitinka 1 m? zemés ploto [68]. Masacusetso keliy
duomeny rinkinys i§ viso apima daugiau kaip 2 600 km? jvairiy miesto, priemiescio ir kaimo vietoviy,
jskaitant augalija, pastatus, kelius, upes ir transporto priemones, tad dél skirtingos semantinés
informacijos $is rinkinys taikomas moderniems segmentavimo modeliams tirti. Kaukés (angl. Masks)

nuotraukoms buvo padarytos naudojant atvirajj Zemélapi ,,OpenStreetMap®, vektorines keliy
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centrines linijas pavertus pikseliais [68]. 3.1.1 paveiksle pateikiami aerofotografinés nuotraukos ir
atitinkamos kaukés pavyzdziai. Pradini duomeny rinkinj sudaro 3 dalys: 1 108 nuotrauky, skirty
modeliui apmokyti, 14 nuotrauky, skirty modeliui validuoti, ir 49 nuotraukos, skirtos modeliui
testuoti. Pazymétina, kad dalis apmokymui skirty nuotrauky turi baltus lopus, kurie turi biiti pasalinti.
Atmetus netinkamas aerofotografines nuotraukas visas rinkinys sumazéjo iki 749 nuotrauky. Dél
skaiCiavimo iStekliy apribojimy aerofografinés nuotraukos papildomai padalijamos j maZesnes dalis.
Siame darbe eksperimentams atlikti buvo sudaryti nauji rinkiniai. Viename originalaus dydzio vaizdai
buvo padalinti j 384%384 pikseliy raiskos vaizdus, o kitame j 512x512 pikseliy raiskos vaizdus.
ORR. -

3.1.1 pav. Masacusetso keliy duomeny rinkinio acrofotografiné nuotrauka ir jos kauké [68]
3.2., DeepGlobe™ keliy duomeny rinkinys

Si duomeny rinkinj sudaro 8 570 spalvoty aerofotografiniy nuotrauky, apimanéiy 2 220
kvadratiniy kilometry Tailando, Indonezijos ir Indijos teritorijy plota. Kiekvienos nuotraukos raiska
yra 1024x1024 vaizdo tasky, kur vienas pikselis atitinka 50 cm? zemés plota (dvigubai didesné
erdviné skyra, lyginant su Masacusetso keliy duomeny rinkiniu) [5]. 3.2.1 paveiksle pateikiama
aerofotografiné nuotrauka ir jg atitinkanti kauké. PaZymima, kad duomeny rinkinj sudaro vienoda
dalis skirtingo tipo keliy (asfaltuoty, neasfaltuoty ir t. t.), esan¢iy kaimo ir miesto vietovése. Kaukés
nuotraukoms buvo padarytos eksperty, naudojant atvirojo kodo informacing sistemg ,,QGIS*. Kitaip
nei Masacusetso duomeny rinkinyje, ¢ia kaukés buvo daromos pikseliy lygiu, o ne pagal centring
linija, todél yra tikslesnés [5]. Tiesa, rinkinyje atitinkamas dvejetaines kaukes turi tik 6 226
nuotraukos. Miesty sandara, apSvietimo sglygos, keliy tankumas ir gatviy tinkly struktiira yra labai
jvairi, todel Sis duomeny rinkinys naudojamas ne tik skirtingiems modeliams jvertinti, bet ir
lyginamajai analizei atliki. Sio darbo eksperimentams atlikti buvo panaudotos tik tos nuotraukos,
kurios turi kaukiy. Padalijus nuotraukas | maZesnes dalis, kurias sudaro 512x512 pikseliy raiskos
vaizdai, buvo gauta nauja duomeny aibé. Mokymo poaibj sudaro 20 904 nuotraukos, o validacijos ir

testavimo poaibius — po 2 000 nuotrauky.
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3.2.1 pav. ,,DeepGlobe* keliy duomeny rinkinio aerofotografiné nuotrauka ir kauké [5]

3.3. Masacusetso pastaty duomeny rinkinys

Masacusetso pastaty duomeny rinkinj sudaro 151 Bostono miesto spalvota aerofotografiné
nuotrauka, apimanti 2,25 kvadratiniy kilometry plota. Kiekvienos nuotraukos raiska yra 15001500
pikseliy, o vienas pikselis atitinka 1 m? Zzemés ploto [68]. Duomeny rinkinys uzima apie 340 km?
plota. Kaukés, kaip ir Masacusetso keliy duomeny rinkinyje, buvo padarytos naudojant atvirajj
Zzemélapj ,,OpenStreetMap“. Duomeny rinkinys apima Bostono miesto ir priemies¢iy teritorijas,
kuriose yra jvairaus dydzio pastatai, jskaitant nuosavus namus ir garazus. Duomeny rinkinio
pavyzdys pateiktas 3.3.1 paveiksle. Kadangi, pradiniy duomeny yra nemazai, jie buvo padalinti j
mazZesnes dalis, kuriy vienos nuotraukos raiSka sumaZinta iki 384x384 pikseliy. Taigi,
eksperimentinis duomeny rinkinys susideda i§ 2 192 mokymui skirty duomeny, 64 validacijai skirty

duomeny ir 160 testavimui skirty duomeny.

3.3.1 pav. Masacusetso pastaty duomeny rinkinio aerofotografiné nuotrauka ir kauké [68]
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3.4.,INRIA" pastaty duomeny rinkinys

,INRIA Aerial Image Labeling Dataset — tai aukstos raiSkos duomeny rinkinys, kurj sudaro 360
spalvoty aerofotografiniy nuotrauky, apimanciy 810 kvadratiniy kilometry Zemés plotg. Kiekvienos
nuotraukos raiSka yra 5000x5000 pikseliy, o vienas pikselis atitinka 30 cm? Zemés plotg (daugiau
kaip 3 kartus didesné erdviné skyra, lyginant su Masacusetso pastaty duomeny rinkiniu). Apskritai,
»INRIA* rinkinyje yra uzfiksuoti deSimt skirtingy Europos ir JAV miesty, i§ kuriy 5 miestai (Ostinas,
Cikaga, Kitsapo apskritis, Vakary Tirolis, Viena) yra skirti tinklui mokyti [63]. Tikétina, kad jvairesni
duomenys suteikia modeliui geresniy apibendrinimo (angl. Generalization) galimybiy, tai reiSkia,
kad apmokytas modelis galés tiksliau segmentuoti dar nematyta aerofotografing nuotrauka.
Pazymima, kad kaukes turi tik mokymo poaibis, sudarytas i§ 180 aerofotografiniy nuotrauky, todél ir
§] duomeny rinkinj reikéjo pertvarkyti. Pagaliau buvo sudarytas naujas duomeny rinkinys,
susidedantis i§ 18 000 (512x512 pikseliy raiskos) nuotrauky, padalinty j poaibius pagal proporcijg
80:10:10.

3.4.1 pav. ,,INRIA* pastaty duomeny rinkinio aerofotografiné nuotrauka ir kauké [69]

3.5. Lietuvos keliai

Lietuvos keliy duomeny rinkinys buvo specialiai sukurtas papildomiems tyrimams atlikti. Ji
sudaro 100 spalvoty mazos raiSkos aerofotografiniy nuotrauky, apimanciy Vilniy, Kaung, Klaipéda,
Panevézj, Trakus, Elektrénus, Rumsiskes, Ziezmarius, Kai$iadoris, Prienus ir Birstong. Kiekvienos
nuotraukos raiska yra 1000x1000 pikseliy. Vaizdai buvo gauti darant ekranvaizdzius i§ interaktyvios
lietuviskos internetiniy zemélapiy svetainés Maps.It, parinkus 100 m. skalg, o kaukés i$ svetainés
Snazzymaps.com, parinkus tik keliy rodymo stiliy ir sutapatinus vaizdo mastelius. Duomenys
papildomai buvo padalinti | maZesnes dalis, kur kiekviena nuotrauka yra 320%320 raiskos. Mokymo

poaibj sudaro 1 280 aerofotografiniy nuotrauky, o validacijos ir testavimo poaibius — 160 nuotrauky.
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3.6. ,DroneDeploy" duomeny rinkinys

Duomeny rinkinj sudaro 55 spalvotos aerofotografinés nuotraukos. Kitaip nei aptarti duomeny

rinkiniai, pastarasis buvo darytas naudojant bepilotes skraidykles [70]. Aeronuotraukos yra skirtingos

raiskos, bet vienodos 0,1 km? erdvinés skyros. Vienas pikselis atitinka 10 cm? Zemés plota.

Nuotraukose buvo i$skirtos Sessios klasés: pastatai, kiti objektai, augalija, vandens telkiniai, zemé ir

automobiliai. Be to, buvo papildomai iSskirta klasé ,,Nepaisyti*, sujungianti nesuzymétus pikselius ir

nuotrauky ribas. Pradiniai vaizdai yra per dideli apdoroti vienu metu, todél kiekviena nuotrauka buvo

padalinta j maZesnes 512x512 raiSkos nepersidengianéias dalis, atmetant ,Nepaisyti“ klasei

priklausancius pikselius. Padalinus nuotraukas, mokymo poaibj sudaré¢ 1717, validavimo poaibj 281,

o testavimo poaibj 987 nuotraukos. 3.6.1 lenteléje parodoma, kiek pikseliy priklauso kiekvienai

Klasei. 3.6.1 paveiksle parodytas daugelio klasiy kaukés pavyzdys.

3.6.1 lentelé. Pikseliy pasisikirstymas suzyméty klasiy ,,DroneDeploy* duomeny rinkinyje [70]

Eil. Nr. Klasé Spalvos kodas Pikseliy skaicius, %

1 Pastatai Raudona 5,6

2 Kiti objektai Violetiné 2

3 Augalija Zalia 10,43

4 Vandens telkiniai Oranziné 1,2

5 Zemé Balta 37,7

6 Automobiliai Mélyna 0,38

7 ,,Nepaisyti‘ Purpuriné 42,7

3.6.1 pav. ,,DroneDeploy* duomeny rinkinio aerofotografiné nuotrauka ir kauké [70]

AUTOMATINE AEROFOTOGRAFINIY NUOTRAUKY ANALIZE TAIKANT GILIOJO MOKYMOSI METODUS

71



3.7. Duomeny papildymas

ELEKTRONINIY SISTEMUY KATEDRA

Yra zinoma, kad didesnis duomeny kiekis gerina segmentavimo modelio rezultata ir jo

apibendrinimo galimybes [71]. Kita vertus, turint nedidelj duomeny rinkinj, giliojo mokymosi

metodai gali rodyti blogesnius rezultatus uz kai kuriy tradiciniy segmentavimo metody rezultatus.

Praktikoje duomenis sunku surinkti, o0 duomeny zyméjimas taip pat yra daug laiko reikalaujantis ir

brangus darbas, todél labai svarby vaidmenj atlicka duomeny papildymas (angl. Data Augmentation)

[71]. Kompiuterinés regos srityje duomeny papildymas — dirbtinis duomeny kiekio didinimas, taikant

Jvairias transformacijas. Tai taip pat yra vienas i§ reguliarizavimo metody, padedanciu kovoti su

tokiomis problemomis kaip persimokymas ir t. t. Tiesa, atlickant duomeny papildyma, tie patys

veiksmai atliekami su atitinkamy vaizdy kaukémis. 3.7.1 lenteléje pateikiamos pagrindinés duomeny

papildymo technikos ir trumpi jy aprasSymai.

3.7.1 lentelé. Pagrindinés duomeny papildymo technikos [72]

Transformacijos tipas

ApraSymas

Mastelio keitimas

Vaizdas yra didinamas, mazinamas,
praplec¢iamas arba suspaudziamas

Apkarpymas ISrenkama pasirinkto dydzio vaizdo dalis
. Vaizdas apverciamas horizontaliai arba
Apvertimas A
vertikaliai
Uzpildymas Vaizdas prapleciamas, sudarant dirbtini rémelj
: Vaizdas pasukamas atsitiktiniu arba fiksuotu
Pasukimas
kampu
Postiimis Objektai vaizde pastumiami koordinaciy

sistemoje

Afininé transformacija

Vaizdas geometriskai iSkreipiamas

Ryskumo keitimas

Vaizdas tamsinamas arba Sviesinamas

Kontrasto keitimas

Keiciamas santykis tarp tamsiausiy ir
rySkiausiy vaizdo sriciy

Sodrumo keitimas

Keiciamas spalvy intensyvumas

Atspalvio suteikimas

Kei¢iamos spalvos

AStrinimas

Pabréziamos vaizdo detalés

Glotninimas

Vaizdas yra suliejamas

Aptarti duomeny papildymo metodai daznai taikomi kartu, pvz., vaizdas pasukamas, parySkinamas

padidinamas ir apkarpomas. Pabréziama, kad duomeny papildymas atlieckamas tik mokymui skirty

duomeny rinkinyje [72].
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3.8. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo atrinkti vieai prieinami, eksperimentams tinkantys, aerofotografiniy
nuotrauky duomeny rinkiniai. Aptarti duomeny papildymo metodai. Buvo iSsiaiskinta, kad
kompiuterinés regos srityje duomeny rinkiniai jprastai yra suskirstomi j mokymo, validacijos ir
testavimo rinkinius, siekiant iSvengti vadinamojo persimokymo ir pasirinkimo $aliSkumo problemy.
Be to, i$siaiskinta, kad paprastai pradiniai vaizdai yra per dideli apdoroti vienu metu, todél kiekviena
nuotrauka, atsizvelgiant j kompiuterinius iSteklius, reikia padalinti ] mazesnés raiskos dalis. Matyti,
kad duomeny rinkiniai gali buti jvairios raiskos ir erdvinés skyros, tai turi jtakos segmentavimo
rezultatams. Nustatyta, kad duomeny kiekis gali buti padidintas, taikant duomeny papildymo
metodus. Daznai taikoma jvairiy duomeny papildymo techniky kombinacija. Duomenys daro

didziausig jtaka giliojo mokymosi metody segmentavimo rezultatams.
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4. GILIOJO MOKYMOSI METODUY, SKIRTY AEROFOTOGRAFINIUY
NUOTRAUKU ANALIZEI, TYRIMO REZULTATAI

Siame skyriuje apraSomi tyrimams naudoti kompiuteriniai iStekliai ir programiné jranga.
Pateikiami atlikty dvejetainio ir daugelio klasiy segmentavimo eksperimenty, naudojant 2-ajme

skyriuje iStirtus segmentavimo modelius ir 3-aje skyriuje apraSytus duomeny rinkinius, rezultatai.

4.1. Programiné jranga ir kompiuteriniai istekliai

Siame darbe visi praktiniai tyrimai buvo atlikti, naudojant nemokamas debesijos paslaugas
(angl. Cloud Computing Services) ,,Google Colab* ir ,,Kaggle“. Sios platformos yra paremtos atvirojo
kodo projektu ,Jupyter”, kuriame naudojama ,,Python“ programavimo kalba. ,,Colab® leidzia
vartotojams narSykléje raSyti ir vykdyti programos koda. Tiesa, kompiuteriniai iStekliai néra
garantuoti ir neriboti, o naudojimo laikas kartais svyruoja. Tai butina, kad ,,Colab* galéty nemokamai
teikti iSteklius visiems vartotojams ir iSlaikyty lankstuma. Vartotojui priskiriamas vienas grafikos
procesorius 1§ dviejy galimy (,,Nvidia Tesla K80%, ,Nvidia Tesla T4*). D¢l $iy priezasciy gali kisti
tyrimy rezultatai. ,,Kaggle* leidZia vartotojams naudotis vieSais duomeny rinkiniais, tirti ir kurti
giliojo mokymosi modelius internetinéje aplinkoje, dirbti su kitais tyré¢jais ir masininio mokymosi
inZinieriais, dalyvauti konkursuose ir t. t. ,, Kaggle* suteikia nemokama prieiga prie ,,Nvidia Tesla
P100* grafikos procesoriaus. Vartotojui leidziama naudoti suteiktus isteklius apie 30 valandy per
savaite. 4.1.1 lentel¢je pateikiamas GP techniniy charakteristiky palyginimas. Didesni skaiciai lemia
aukstesne spartg. Siuolaikiniai gilieji dirbtiniy neurony tinklai turi labai daug parametry, kuriuos

reikia optimizuoti. Tam reikia daug skai¢iavimo istekliy.

4.1.1 lentelé. GP techniniy charakteristiky palyginimas

Parametras ,» Tesla K80 ,» LTesla T4¢ ,» Tesla P100%
,»CUDA* branduoliai 2496 2560 3584
Taktinis daznis, MHz 562 585 1190
Atminties dydis, GB 12 16 16

Atminties sparta, GB/s 240,6 320 732
Slankiojo kablelio og@racijq per ~1.87 - 1012 <025 - 1012 4.7- 102
sekunde skaiCius

Eksperimentams atlikti buvo naudojamos aukstojo lygio sistemos ,Keras* ir ,,PyTorch®.
Segmentavimo modeliams kurti buvo pasitelktos ,,segmentation_models* (skirta ,,Keras* sistemai) ir
,,segmentation_models_pytorch* (skirta ,,PyTorch® sistemai) bibliotekos [73, 74]. Duomenims
papildyti buvo naudojama ,,albumentations* biblioteka [75]. Pabréziama, kad visy eksperimenty metu

buvo atlickamos tokios duomeny papildymo operacijos:
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* horizontalus apvertimas (50 % tikimyb¢),

= vertikalus apvertimas (50 % tikimybg),

*  postiimis + mastelio keitimas + pasukimas (maksimalus postimis 10 %, mastelis kei¢iamas
iki 50 %, pasukimas atliekamas atsitiktiniu kampu),

» pridedamas Gauso triukSmas (iki 20 %),

»  iSkreipimas (iki 50 %),

» rySkumo ir kontrasto keitimas (atsitiktiné tvarka),

= aStrinimas ir glotninimas (atsitiktine tvarka),

= spalvy ir atspalviy keitimas (atsitiktine tvarka).

Tikslo funkcijoms optimizuoti buvo pasirinktas ,,Adam® optimizatorius.

4.2. Dvejetainio segmentavimo rezultatai

Keliams segmentuoti buvo naudojami pertvarkyti Masacusetso, ,,DeepGlobe ir Lietuvos keliy
duomeny rinkiniai, o pastatams — Masacusetso ir ,,INRIA“ pastaty duomeny rinkiniai. Sis tyrimas
naudingas tuo, kad galima palyginti jvairiomis sglygomis daryty nuotrauky segmentavimo galimybes.
Visgi, didZiausias efektyvaus segmentavimo modelio privalumas — geros apibendrinimo galimybés.
Dvejetainio segmentavimo eksperimentams atlikti nebuvo naudojamos papildomos apdorojimo

priemonés, turin€ios jtakg galutiniams rezultatams.

4.2.1. Keliy segmentavimas

Pirmojo eksperimento metu, naudojant ,Keras“ sistemg ir pertvarkyta Masacusetso keliy
duomeny rinkinj, buvo tiriami ,,U-Net“, FPN, ,PSPNet“ ir ,,.LinkNet* segmentavimo modeliai.
Remiantis [46, 76], buvo pasirinktas ,,EfficientNetB3* enkoderis. Modeliy jvestyje paduodamos
384x384 pikseliy dydzio nuotraukos. Pagal [56], buvo pasirinkta kombinuotoji tikslo funkcija.
Rezultatams jvertinti taikytos IoU, ,,F1%, preciziskumo ir specifiskumo metrikos. Kiekvienas modelis
buvo apmokomas 8 valandas. 4.2.1 lenteléje pateikiami segmentavimo rezultatai. Vaizdiniai

segmentavimo rezultatai parodyti A priede (1 pav.).

4.2.1 lentelé. Masacusetso keliy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,Keras* sistema

Modelis Enkoderis loU, % | ,,F1%, % | PreciziSkumas, % | SpecifiSkumas, %
,,U-Net* 62,1 73,5 64,1 75,9
FPN 60,5 72,5 61,1 76,6
,,EfficientNetB3
,,PSPNet* 58,6 70,9 59,1 74,9
,,LinkNet* 61 12,7 62,9 75,6
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Nagrinéjamu atveju geriausig rezultatg parodé ,,U-Net* modelis (62,1 % loU). Pastebéta, kad visi
keturi segmentavimo modeliai puikiai segmentuoja ziedines sankryzas. Manytina, kad rezultatai gali
buti pagerinti, ilgiau apmokius tinklg ir naudojant , EfficientNetB7“ arba ,,SE-ResNetXt101“
enkoderius. Lyginant su [59] tyréjy rezultatais, matyti, kad eksperimento metu buvo gauti prastesni
rezultatai. Tai galéjo jvykti keliy priezasCiy. Viena i§ jy yra per trumpas mokymosi laikas. Kita
priezastis yra skirtingy sistemy naudojimas. Vienos sistemos gali labiau optimizuoti skai¢iavimus uz
kitas. Taip pat gali skirtis tikslo funkcijy ir jvertinimo metriky skai¢iavimo algoritmai.

Antruoju eksperimentu siekta:

1) remiantis [54], patikrinti, kokig jtakg rezultatams turi Tverskio Zidinio tikslo funkcija,

2) remiantis kity tyréjy darbais, patikrinti, kokig jtaka rezultatams turi auksStesnés raiskos

vaizdai. Modeliy jvestyje yra paduodami 512x512 dydzio vaizdai.

Tiesa, §iuo atveju buvo naudota ,,PyTorch sistema. Buvo lyginami ,,U-Net*, FPN ir ,,DeepLabV3+*
modeliai. Pabréziama, kad ,,U-Net* modeliu buvo taikoma kombinuotoji tikslo funkcija, o pastarieji,
naudojant Tverskio Zidinio funkcija. Kiekvienas modelis buvo apmokomas 8 valandas. Rezultatai
pateikiami 4.2.2 lenteléje.

4.2.2 lentelé. MasacCusetso keliy segmentavimo rezultatai naudojant, ,,PyTorch* sistema

Modelis Enkoderis 10U, % | LF1¢, % PreciziSkumas, | SpecifiSkumas,
% %
,,U-Net* »Xception® 59,74 72,35 75,02 75,3
FPN 43,42 58,71 45,45 91,27
,,EfficientNetB3*
,DeepLabV3+ 39,13 54,48 40,82 91,26

Matyti, kad naudojant Tverskio zidinio funkcija, gaunamas aukstas specifiskumo jvertis, bet Zemas
preciziskumo jvertis. Siuo atveju segmentuoti keliai gauti platesni nei yra i$ tikryjy. Tai vaizduojama
A priede (2 pav.). Aukstesnés raiskos vaizdai $iuo atveju didelés jtakos neturéjo. Manytina, kad tai
gal¢jo nutikti, del skirtingy sistemy naudojimo.

Treciuoju eksperimentu buvo siekta istirti, kokig jtaka rezultatams turi:

1) netiksliai suzymétos kaukes,

2) mazas duomeny kiekis,

3) zemos erdvinés skyros vaizdai.
Siems tikslams pasiekti buvo naudojamas specialiai §iam darbui sukurtas Lietuvos keliy duomeny
rinkinys. Buvo atkartoti pirmojo eksperimento metu daryti zingsniai. Modeliy jvestyje paduodamos
320%320 pikseliy dydzio nuotraukos. Sj karta nuspresta taikyti tik ,,Dice” tikslo funkcija. Kiekvienas
modelis buvo apmokomas 6 valandas. Gauti rezultatai pateikti 4.2.3 lenteléje. Nagrinéjamu atveju
geriausius skaitinius rezultatus parodé FPN modelis (42 % loU), taciau i§ A priedo (3 pav.) matyti,

kad ,,U-Net“ modelio segmentavimo kauké yra nattiralesné.
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4.2.3 lentelé. Lietuvos keliy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,Keras* sistemag

Modelis Enkoderis loU, % | ,,F1%, % | PreciziSkumas, % | SpecifiSkumas, %
,,U-Net“ 41,8 57,3 58,3 59,1
FPN 42 57,4 56,9 60,8
,,EfficientNetB3
,,PSPNet* 41 56,5 54,9 59,8
,,LinkNet* 41,6 57,2 56,6 60,9

Darytina iSvada, kad turint blogai suzymétas kaukes, giliajam dirbtiniy neurony tinklui yra labai
sunku iSmokti tam tikry pozymiy, kadangi vienu ar kitu atveju tie pozymiai bus klaidingi (pvz.,
Salikelés suzymeétos kaip kelias). Pagaliau tinklas nepasieks auks$ty rezultaty. Taigi, atliekant tyrimus
yra labai svarbu atrinkti duomenis, kurie turi kokybiskai suzymétas kaukes.

Ketvirtuoju eksperimentu siekta patikrinti kokia jtaka rezultatams turi skirtingi enkoderiai.
Remiantis [54, 76, 77], buvo pasirinkti ,,EfficientNetB3“, ,,MobileNetV3L* ir ,,SE-ResNetXt101*
enkoderiai. ,,MobileNet* tipo enkoderiai buvo specialiai sukurti mobiliesiems jrenginiams. Jie
pasizymi mazu parametry skai¢iumi, tod¢l grei¢iau mokosi. Be to, jy rezultatai, sprendziant vaizdy
klasifikavimo uzdavinj nezymiai skiriasi nuo kity daug parametry turin¢iy enkoderiy. ,,SE-
ResNetX 101 enkoderis, atvirksc¢iai, turi labai daug parametry, todél ji apmokyti, reikia daug istekliy
ir laiko. ,,EfficientNetB3“ yra vienas i§ moderniausiy pozymiy iSskyrimo tinkly, pasizymintis tiek
spar¢iu mokymusi, tiek aukstu tikslumu. Sj karta buvo naudotas ,,DeepGlobe* duomeny rinkinys.
Naudojant ,,PyTorch* sistemg buvo patikrinta daugiau jvairiy modeliy. Kiekvienas modelis buvo
apmokomas 8 val. ,,DeepLabV3+* ir ,,SE-ResNetXt101* konfigiiracijai buvo taikoma Tverskio
zidinio funkcija, o visoms kitoms konfigiiracijoms — ,,Dice* tikslo funkcija. Rezultatai pateikti 4.2.4

lenteléje. Lyginamyjy modeliy prognozuotos segmentavimo kaukés parodomos A priede (4 pav.).

4.2.4 lentelé. ,,DeepGlobe‘ keliy segmentavimo rezultatai, naudojant ,,PyTorch® sistemag

Modelis Enkoderis Ig)/tJ, ,,l;/{)“, Precizi‘s’/:)(umas, Speciﬁ(;s'/:)(umas,
,,U-Net™ ,» MobileNetV3L*“ | 57,4 | 68,08 72,32 76,56
,U-Net++* ,EfficientNetB3“ | 58,95 | 69,55 69,26 82,67
FPN ,EfficientNetB3“ | 58,95 | 69,55 69,26 82,67
,»MobileNetV3L*“ | 59,37 | 70,02 71,65 79,82
,DeepLabV3+“ | | EfficientNetB6“ | 57,4 | 68,08 72,32 76,56
»SE-ResNetXt101“ | 32,1 | 44,29 32,99 95,53
»MANet* ,EfficientNetB3“ | 57,86 | 68,41 71,7 78,27

Nagrinéjamu atveju, geriausius rezultatus parodé ,,DeepLabV3+“ modelis, turintis ,,MobileNetV3L*

enkoderj (59,37 % loU). Gauti rezultatai grindziami tuo, kad per ta patj laika ,,MobileNetV3L*
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enkoderj turintys segmentavimo modeliai, mokési zymiai grei¢iau, t. y. buvo atliktas didesnis epochy
skai¢ius. Manytina, kad pailginus mokymo trukme, ,,EfficientNetB6° enkoderj turintis modelis galéty
pasiekti geriausig rezultatg. Tai pasitvirtina 4.2.2 skirsnyje, atlikus pirmaji pastaty segmentavimo

eksperimentg.

4.2.2. Pastaty segmentavimas

Pirmasis pastaty segmentavimo eksperimentas atliktas, naudojant Masacusetso pastaty duomeny
rinkinj ir ,,DeepLabV3+* segmentavimo modelj. Modelio jvestyje buvo naudojami 384x384 pikseliy
dydzio vaizdai. Buvo pasirinkti ,,MobileNetV3S* ir ,,SE-ResNetXt50* enkoderiai. Buvo taikoma
»Dice® tikslo funkcija. Po 4 valandy mokymo, geriausias rezultatas buvo gautas naudojant ,,SE-
ResNetXt50* enkoderj. Modelis per tokj laikg pasieké 67,47 % IoU jvertj (57,94 % loU, naudojant
,MobileNetV3S*). Sis eksperimentas geriau parodé skirtingy enkoderiy jtaka segmentavimo
modeliui. Vaizdiniai segmentavimo rezultatai pateikti A priede (5 pav.).

Antrojo eksperimento metu, remiantis [63], buvo atliktas iSsamesnis pastaty segmentavimo
tyrimas. Buvo naudotas ,,INRIA®“ pastaty duomeny rinkinys ir ,,PyTorch® sistema. Lyginamuyjy

modeliy prognozuotos segmentavimo kaukés parodytos A priede (6 pav.).

4.2.5 lentelé. ,,INRIA“ pastaty segmentavimo rezultatai, naudojant ,,PyTorch® sistema

Modelis Enkoderis I(g/l:, ,,l;/{)“, Precizioil:umas, Speciﬁoé/:)(umas,
,,U-Net* ,MobileNetV3L*“ | 67,82 | 77,43 71,46 92,71
,,U-Net++ ,EfficientNetB3*“ | 66,99 | 76,51 70,52 92,67
,EfficientNetB3“ | 75,47 | 83,33 86,9 84,81
PPN »SE-ResNetXt101“ | 68,96 | 78,27 72,5 92,84
»SE-ResNetXt101“ | 75,79 | 83,93 86,25 85,48
,DeepLabV3+ ,,MobileNetV3S* 70,13 | 79,09 82,39 82,4
,MobileNetV3L*“ | 73,55 | 82,11 85,55 83,31
,,MANet* ,,EfficientNetB3* 69,59 | 78,81 73,2 92,61

Nagrinéjamu atveju geriausius rezultatus parodé ,,DeepLabV3+“ ir FPN modeliai (75,79 % loU ir
75,47 % loU atitinkamai). IS esmés rezultatai panaSts j [63] rezultatus. Matyti, kad visi modeliai
prastai iSlaiko tikraja pastaty forma, taciau apima didZiaja dalj pastaty. Taip pat pastebima, kad
segmentavimo modeliams sunku atskirti tankiai iSdéstytus pastatus ir juos kartais apjungia. Svarbu
paminéti, kad viena epocha, naudojant ,,DeepLabV3+*“ ir ,,SE-ResNetXt101* konfigtracija, truko
penkis kartus ilgiau, nei naudojant ,,.DeepLabV3+* ir ,,MobileNetV3L*“ konfigiiracija, 0 rezultatai

skiriasi tik dviem procentiniais punktais.
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4.3. Daugelio klasiy segmentavimo rezultatai

Daugelio klasiy segmentavimo eksperimentams atlikti buvo pasirinktas ,,DroneDeploy*
duomeny rinkinys. Naudojant ,,PyTorch® sistemg ir [74], buvo lyginami ,,U-Net®, ,,U-Net++*, FPN,
»PSPNet“, , PAN“, ,MANet“ ir ,,DeepLabV3+*“ segmentavimo modeliai. Buvo pasirinkta ,,Dice*

tikslo funkcija. Rezultatai jvertinti taikant loU, ,,F1%, preciziskumo ir specifiSkumo metrikos.

Modelis Enkoderis IE))/LOJ, ,,lz/t“, Precizz)é/:)(umas, Speciﬁoé/:)(umas,
,,U-Net* 75,45 | 82,99 93,05 82,93
,,U-Net++ 82,02 | 88,59 88,60 88,58
FPN _ 80,48 | 87,19 87,20 87,17
PSPNet* PfficientNetB3* 73,36 | 81,44 81,46 81,42
»PAN 77,23 | 85,06 85,26 84,87
»MANet* 78,58 | 85,70 85,78 85,62
,MobileNetV3L* 78,73 | 85,88 85,92 85,83
,DeepLabV3+ ,,EfficientNetB3* 79,44 | 86,41 86,49 86,34
,»SE-ResNetXt101¢ | 78,03 | 85,40 85,49 85,31

Matyti, kad geriausig skaitinj ir vaizdinj rezultatg parodé ,,U-Net++* segmentavimo modelis (82,02
% loU). Lyginant su [5, 64, 66] rezultatais matyti, kad buvo gauti gerokai geresni rezultatai. Taip
18¢jo, nes kiekvienai klasei skaic¢iuojant IoU buvo jtrauktas fonas, kuris sudaro didZiaja dalj vaizdo.
Taigi, Sis eksperimentas taip pat parodé, kad reikia butinai atkreipti démesj j tai, kaip yra
skai¢iuojamas modelio tikslumas. A priede (9 pav.) pateikti lyginamyjy modeliy vaizdiniai rezultatai.
Matyti, kad skiriasi kai kuriy modeliy prognozuoty segmenty spalvos. Taip gavosi, nes modeliy
iSvestyje buvo pateiktas vadinamasis kar§¢io zemélapis (angl. Heatmap), kuris tiesiog uzkoduoja
skirtingas klases taip, kad matytysi aiSkus skirtumas. Pateiktame pavyzdyje, vieni modeliai iSskyré
daugiau klasiy, todél pasikeité grafinis rezultaty pateikimas. Taip pat reikia pabrézti, kad yra galimi
du daugelio klasiy segmentavimo atvejai. Pirmuoju atveju, kiekviena klas¢ gali buti priskiriama
koduojant jg tam tikra intensyvumo reikSme, pvz. 0 — fonas, 1 — pastatai ir t. t. Antruoju atveju,
kiekviena klasé gali buti priskiriama koduojant jg kaip atskirg kanalg. Vél gi, nuo to priklausys

galutiniai segmentavimo rezultatai.

4.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Apibendrinant keliy segmentavimo eksperimentus galima sakyti, kad giliojo mokymosi metodai
neblogai i$skiria aiskiai matomus ilgus kelius, ir blogiau i$skiria siaurus ir trumpus kelius. Zemas IoU
rodiklis nebiitinai rodo prastg galutinj rezultatg todél, kad tam tikrais atvejais, segmentavimo modeliai
geba iSskiria realiai egzistuojancius kelius, kurie nebuvo suZzymeéti eksperty. PavyzdZziui, A priede (Zr.
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1 pav.) matyti, kad originalioje kauk¢je nebuvo suzymeéta ziediné sankryza, taciau visi modeliai
sugebéjo ja teisingai segmentuoti. Darytina iS§vada, kad kuo tiksliau bus suzyméti duomenys, tuo
tiksliau modelis galés juos segmentuoti. Segmentavimo rezultatams didele jtakg turi tinkamai
pasirinkta tikslo funkcija. Galima sakyti, kad nagrinéjant asfaltinius kelius, geriausius skaitinius ir
vaizdinius rezultatus rodo ,,U-Net“ modelis, o nagrin¢jant jvairesnio tipo kelius, labiau tinka
»DeepLabV3+“ modelis. Apibendrinant pastaty segmentavimo rezultatus galima teigti, kad giliojo
mokymosi metodai geba isskirti jvairaus dydzio pastatus nuo fono, taiau sunkiau susitvarko
iSlaikydami tikrgja jy forma. Remiantis eksperimentais ir [63, 64], galima sakyti, kad papildomy
bloky, tokiy kaip KEP ar IELPS taikymas gerina galutinius rezultatus, kadangi yra atsizvelgiama j
konteksting informacija (FPN, ,,DeepLabV3+). Taip pat darytina iSvada, kad aukstesnés raiskos ir
erdvinés skyros vaizdai geriau atskiria tikrasias klases, todél prognozuotos kaukés yra tikslesnés.
Apibendrinant daugelio klasiy segmentavimo rezultatus galima sakyti, kad tai yra viena i$
sudétingiausiy uzduociy kompiuterinés regos srityje. Prasti rezultatai gali biiti siejami su tuo, kad Siuo
metu vis dar yra per mazai duomeny rinkiniy, skirty daugelio klasiy segmentavimo uzdaviniams
spresti. Nors dabartiniai giliojo mokymosi metodai nepasizymi aukstu daugelio klasiy segmentavimo
tikslumu, taciau jie zymiai geriau iSskiria jvairioms klaséms priklausancius objektus uz klasikinius,

pavyzdziui, klasterizavimo metodus. Be to, yra smarkiai palengvinama duomeny zyméjimo uzduotis.
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Siame darbe buvo istirtos giliojo mokymosi metody, taikytiny vaizdams segmentuoti,
galimybés. Pirma, buvo susipazinta su giliaisiais dirbtiniy neurony tinklais. ISnagrinéti jvairas vaizdy
segmentavimo metodai. Pateiktos pamatinés sgsiikos neuroniniy tinkly architekttiros. Antra, buvo
aptarti pagrindiniai  aerofotografiniy nuotrauky analizés isSukiai. Analizuojami modernus
segmentavimo modeliai, taikytini aerofotografinéms nuotraukoms analizuoti. Nagrinétos
segmentavimui skirtos tikslo funkcijos ir segmentavimo rezultaty jvertinimo metrikos. Atliktas
dvejetainio ir daugelio klasiy segmentavimo tyrimas analizuojant kity tyréjy darbus. Trecia, buvo
iSrinkti ir apzvelgti vieSai prieinami aerofotografiniy nuotrauky rinkiniai. Pagaliau naudojant
nemokamas debesijos paslaugas, buvo atlikti keliy, pastaty ir daugelio klasiy segmentavimo
eksperimentai.

Atlikus i$samius tyrimus ir papildomus eksperimentus darytina i§vada, kad giliojo mokymosi
metodai yra labai perspektyvis, analizuojant aerofotografines nuotraukas. SNT pranoksta visus kitus
Klasikinius segmentavimo metodus. Pirma, gilieji dirbtiniy neurony tinklai neblogai segmentuoja
aiSkiai matomus ilgus kelius, bet blogiau i$skiria siaurus ir trumpus Kkelius. I$ nagrinéty modeliy
galima i$skirti ,,PP-LinkNet* modelj, kuris pasieké 70,53 % IoU verte, naudojant ,,DeepGlobe*
duomeny rinkinj (4 % pranasesnis uZ ,,DeepGlobe* varzyby nugalétoja). Sis modelis geriau nei kiti
i$skiria siauresnius ir trumpesnius kelius. Be to, pastebima maziau trukiy. ,,PP-LinkNet* modelis
parodé geras apibendrinimo galimybes. Antra, giliojo mokymosi metodai neblogai geba iSskirti
ivairaus dydzio pastatus ir kitus objektus, ta¢iau sunkiau susitvarko iSlaikydami tikraja objekty forma.
I§ nagrinéty segmentavimo modeliy galima i§skirti modernyjj ,,PFNet“. Sis modelis, lyginant su
kitais, pasiekia geriausig tikslumo ir skai¢iavimo sgnaudy santykj. Naudojant Faihingeno prie Enco
ir Potsdamo duomeny rinkinius, buvo pasiekti 70,4 % IoU ir 75,4 % IoU jverciai (iki 5 % geresni
rezultatai, lyginant su kitais modeliais). ,,PFNet“ prognozuotos kaukés atrodo natiiraliausiai, nes yra
iSlaikomi a$triis pastaty kampai. Kiti modeliai yra link¢ uzapvalinti kampus. Pagaliau giliojo
mokymosi metodai gali padéti spresti daugelio klasiy segmentavimo problemas. Siuo atveju taip pat
galima isskirti ,,PFNet* modelj. Pavyzdziui, naudojant ,,iSAID*“ duomeny rinkinj, ,,PFNet“ yra 5 %
tikslesnis pagal mloU jvertj, lyginant su kitais modeliais. Dé¢l aerofotografiniy nuotrauky
neapibréztuma, netiesiSkuma ir kt., todél dabartiniams segmentavimo metodams triiksta tikslumo, Vis
dar reikia naudoti zmogaus intelekta. Kita vertus, giliojo mokymosi metodai stipriai sumaZina
duomeny zymejimo proceso trukme.

Giliyjy neuroniniy tinkly rezultatai priklauso nuo duomeny kiekio, duomeny kaukiy kokybeés,

vaizdy raiskos, vaizdy erdvinés skyros, tikslo funkcijy, mokymo trukmés ir kt. D¢l pasiektos
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pazangos kompiuterinés regos ir jutikliniy technologijy srityse, nuotolinio aptikimo vaizdy
segmentavimo rezultatai per pastaruosius metus labai pageréjo. Nuotolinio aptikimo sritis tik dabar
jgauna pagreitj, tyréjai kuria ir dalinasi vis kokybiSkesniais duomeny rinkiniais ir tikslesniais
segmentavimo modeliais, todél kuo toliau, tuo vaizdy analizés procesas reikalaus maziau zmogaus
jsikiSimo.

Taigi iSkeltas darbo tikslas buvo pasiektas, o darbo uzdaviniai nuosekliai jvykdyti: atlikta
automatinés aerofotografiniy nuotrauky analizés metody analitiné apzvalga; atrinkti giliojo
mokymosi metodai, perspektyvius taikyti automatinei aerofotografiniy nuotrauky analizei.
Jgyvendinti ir eksperimentiSkai istirti atrinkti automatinés aerofotografiniy nuotrauky analizés

metodai ir pateikti tyrimo rezultatai.
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https://www.cs.auckland.ac.nz/compsci373s1c/PatricesLectures/Edge%20detection-Sobel_2up.pdf
https://ijsr.net/archive/v4i4/27041504.pdf
https://doi.org/10.1016/1047-3203(90)90014-M
https://folk.uib.no/eha070/mat262/papers/Beucher.pdf
https://towardsdatascience.com/k-means-data-clustering-bce3335d2203
https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/
https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf
https://towardsdatascience.com/resnet-the-most-popular-network-in-computer-vision-era-973df3e92809
https://towardsdatascience.com/resnet-the-most-popular-network-in-computer-vision-era-973df3e92809
https://arxiv.org/pdf/1409.4842.pdf
https://towardsdatascience.com/the-w3h-of-alexnet-vggnet-resnet-and-inception-7baaaecccc96
https://towardsdatascience.com/architecture-comparison-of-alexnet-vggnet-resnet-inception-densenet-beb8b116866d
https://towardsdatascience.com/architecture-comparison-of-alexnet-vggnet-resnet-inception-densenet-beb8b116866d
https://arxiv.org/pdf/1608.06993.pdf
https://doi.org/10.1155/2020/8861886
http://doi.org/10.1109/JSTARS.2020.3005403
https://courses.cs.washington.edu/courses/cse576/17sp/notes/Sachin_Talk.pdf
https://arxiv.org/pdf/2007.02839.pdf
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Long, J., Shelhamer, E. & Darrell, T. (2015). Fully convolutional networks for semantic segmentation.
2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pp. 3431-3440.
http://doi.org/10.1109/CVPR.2015.7298965

Ronneberger, O., Fischer, P. & Brox, T. (2015). U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image

Segmentation. Prieiga per interneta: https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf

Lin, T., Dollar, P., Girshick, R., He, K., Hariharan, B. & Belongie, S. (2017). Feature Pyramid Networks
for Object Detection. 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pp.
936-944. http://doi.org/10.1109/CVPR.2017.106

Zhao, H., Shi, J,, Qi, X,, Wang, X. & Jia, J. (2017). Pyramid Scene Parsing Network. 2017 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pp. 6230-6239.
10.1109/CVPR.2017.660. http://doi.org/10.1109/CVPR.2017.660

Chaurasia, A. & Culurciello, E. (2017). LinkNet: Exploiting encoder representations for efficient

semantic segmentation. 2017 IEEE Visual Communications and Image Processing (VCIP), pp. 1-4.
http://doi.org/10.1109/VCIP.2017.8305148

Chen, L., Papandreou, G., Kokkinos, 1., Murphy, K. & Yuille, A. (2016). DeepLab: Semantic Image
Segmentation with Deep Convolutional Nets, Atrous Convolution, and Fully Connected CRFs. IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 40, no. 4, pp. 834-84.
http://doi.org/10.1109/TPAMI.2017.2699184.

Chen, L., Zhu, Y., Papandreou, G., Schroff, F. & Adam, H. (2018). Encoder-Decoder with Atrous
Separable  Convolution for  Semantic Image  Segmentation. Prieiga per interneta:
https://arxiv.org/pdf/1802.02611.pdf

Jadon, S. (2020). A survey of loss functions for semantic segmentation. 2020 IEEE Conference on

Computational Intelligence in Bioinformatics and Computational Biology (CIBCB), pp. 1-7.
http://doi.org/10.1109/CIBCB48159.2020.9277638

Cira, C., Alcarria, R., Manso-Callejo, M. & Serradilla F. (2020). A Deep Learning-Based Solution for
Large-Scale Extraction of the Secondary Road Network from High-Resolution Aerial Orthoimagery.
Applied Sciences. 10(20):7272. https://doi.org/10.3390/app10207272

Wulamu, A., Shi, Z., Zhang, D. & He, Z. (2019). Multiscale Road Extraction in Remote Sensing Images.
Computational Intelligence and Neuroscience, vol. 2019. https://doi.org/10.1155/2019/2373798
Berman, M., Triki, A. & Blaschko, M. (2018). The Lovasz-Softmax loss: A tractable surrogate for the
optimization of the intersection-over-union measure in neural networks. Prieiga per interneta:
https://arxiv.org/pdf/1705.08790.pdf

Tran, A., Zonoozi, A., Varadarajan, J. & Kruppa, H. (2020). PP-LinkNet: Improving Semantic

Segmentation of High Resolution Satellite Imagery with Multi-stage Training. In Proceedings of the 2nd
Workshop on Structuring and Understanding of Multimedia heritAge Contents (SUMAC'20).
https://doi.org/10.1145/3423323.3423407
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http://doi.org/10.1109/VCIP.2017.8305148
http://doi.org/10.1109/TPAMI.2017.2699184
https://arxiv.org/pdf/1802.02611.pdf
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Abderrahim, N., Abderrahim, S. & Rida, A. (2020). Road Segmentation using U-Net architecture. 2020
IEEE International ~ conference  of  Moroccan  Geomatics  (Morgeo), pp. 1-4,
http://doi.org/10.1109/Morge049228.2020.9121887

Abdollahi, A., Pradhan, B. & Alamri, A. (2020). VNet: An End-to-End Fully Convolutional Neural
Network for Road Extraction From High-Resolution Remote Sensing Data. IEEE Access, vol. 8, pp.
179424-179436. http://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3026658

Sebastian, C., Imbriaco, R., Bondarev, E. & de With, P. (2020). Adversarial Loss for Semantic
Segmentation of Aerial Imagery. Prieiga per interneta: https://arxiv.org/pdf/2001.04269.pdf

Ozaki, K. (2017). Winning Solution for the Spacenet Challenge: Joint Learning with OpenStreetMap.

Prieiga per interneta: https://i.ho.lc/winning-solution-for-the-spacenet-challenge-joint-learning-with-

openstreetmap.html
Sebastian, C., Imbriaco, R., Bondarev, E. & de With, P. (2020). Contextual Pyramid Attention Network
for Building Segmentation in Aerial Imagery. Prieiga per interneta: https://arxiv.org/pdf/2004.07018.pdf

Li, X., He, H., Li, X. et al. (2021). PointFlow: Flowing Semantics Through Points for Aerial Image
Segmentation. Prieiga per internetg: https://arxiv.org/pdf/2103.06564.pdf

Azimi, S. M., Henry, C., Sommer, L., Schumann, A., & Vig, E. (2019). SkyScapes - Fine-Grained
Semantic Understanding of Aerial Scenes. 2019 IEEE/CVF International Conference on Computer Vision
(ICCV), pp. 7392-7402. http://doi.org/10.1109/ICCV.2019.00749

Heffels., M. R. & Vamschoren, J. (2020). Aerial Imagery Pixel-level Segmentation. Prieiga per interneta:
https://arxiv.org/pdf/2012.02024.pdf

Kumar, S. (2020). Data splitting technique to fit any Machine Learning Model. Priciga per interneta:

https://towardsdatascience.com/data-splitting-technigue-to-fit-any-machine-learning-model-
c0d7f3f1c790
Mnih, V. (2013). Machine Learning for Aerial Image Labeling. Priciga per interneta:

https://www.cs.toronto.edu/~vmnih/docs/Mnih_Volodymyr PhD_Thesis.pdf

Maggiori, E., Tarabalka, Y., Charpiat, G. & Alliez, P. (2017). Can Semantic Labeling Methods Generalize
to Any City? The Inria Aerial Image Labeling Benchmark. 2017 IEEE International Geoscience and
Remote Sensing Symposium (IGARSS). http://doi.org/10.1109/IGARSS.2017.8127684

Pilkington, N., Svetlichnaya, S. & Holmes, T. (2019). DroneDeploy Machine Learning Segmentation

Benchmark. Prieiga per interneta: https://github.com/dronedeploy/dd-mi-segmentation-benchmark

Ma, R., Tao, P. & Tang, H. (2019). Optimizing Data Augmentation for Semantic Segmentation on Small-
Scale Dataset. Proceedings of the 2nd International Conference on Control and Computer Vision (ICCCV
2019). https://doi.org/10.1145/3341016.3341020

Kumar, H. (2021). Data augmentation Techniques. Prieiga per interneta: https://ig.opengenus.org/data-

augmentation/
Yakubovskiy, P. (2020). Python library with Neural Networks for Image Segmentation based on Keras

and TensorFlow. Prieiga per interneta: https://github.com/qubvel/segmentation_models
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Yakubovskiy, P. (2020). Python library with Neural Networks for Image Segmentation based on PyTorch.
Prieiga per internetg: https://github.com/qubvel/segmentation_models.pytorch

Buslaev, A., Iglovikov, V. I., Khvedchenya, E., Parinov, A., Druzhinin, M. & Kalinin, A.A. (2020).
Albumentations: Fast and Flexible Image Augmentations. Information 2020, 11, 125.
https://doi.org/10.3390/inf011020125

Tan, M. & Le, Q. V. (2019). EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks.
Prieiga per interneta: https://arxiv.org/pdf/1905.11946.pdf

Howard, A., Sandler, M., Chu, G. et al. (2019). Searching for MobileNetV3. Priciga per interneta:
https://arxiv.org/pdf/1905.02244.pdf
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PRIEDAI

A priedas. Automatinés aerofotografiniy nuotrauky analizés metody
eksperimentinio tyrimo rezultatai

Originalus vizdas 5 Originali kauké ,,U-Net“ kauke FPN kauke ,-PSPNet*“ kauke ,.LinkNet" kauke

Siame paveiksle pateikti Masacusetso keliy duomeny rinkinio segmentavimo pavyzdziai.
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PN e \ _ )
Originalus vaizdas Originali kaukeé LU-Net“ kauke FPN kauke »,DeepLabV3+* kauké

Siame paveiksle pateikti Masadusetso keliy duomeny rinkinio segmentavimo pavyzdziai.

Atkreipiamas démesys, kad taikant Tverskio zidinio tikslo funkcija, keliai tampa platesni nei yra 1§

tikryjy. Be to, PPT modelis gelezinkelio bégius klasifikavo kaip kelius.
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Originalus vaizdas Originali kauké ,,U-Net* kauké FPN kauke ,,PSPNet* kauke ,.LinkNet* kauké
Siame paveiksle pateikti Lietuvos keliy segmentavimo pavyzdziai.
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)]

Originalus vaizdas Onginali kauke ,,U-Net“ kauké ,,U-Net++ kauke FPN kauke .DeepLabV3+“kauké ,DeepLabV3+* kauke L.MANet“ kauké
(SE-ResNetXt101) (MobileNetV3)
Siame paveiksle pateikti ,,DeepGlobe” duomeny rinkinio segmentavimo pavyzdziai. Vél gi,

platesni keliai buvo gauti taikant Tverskio zidinio funkcija.
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Originalus vaizdas Originali kauké »DeepLabV3+* kaukeé
Siame paveiksle pateikti Masacusetso pastaty duomeny rinkinio segmentavimo pavyzdZiai.
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~DeepLabV3+“ kauké ,MANet" kauke

L U-Net“ kauke L U-Net++“ kauke FPN kauké
(EfficientNetB3)

Originali kauke

Originalus vaizdas

(SE-ResNetXt101)

Siame paveiksle pateikti ,,INRIA*“ duomeny rinkinio segmentavimo pavyzdziai.

%
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Siame paveiksle pateikta ,,INRIA“ rinkinio originalaus dydzio (5000x5000 pikseliy raiSkos) PPT

kauké, kuri buvo sujungta i§ mazesnés raiskos daliy.
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Siame paveiksle pateikta ,, INRIA“ rink
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nalaus vaizdo ir PPT modelio kaukés perdanga.
Geltona spalva Zymimi teisingai segmentuoti pikseliai, Zalia spalva rodomi trukstami tikrieji

segmentai, o raudona spalva — klaidingai segmentuotos vietos.
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Originalus vaizdas ~ Originali kauke L U-Net* kauké ,U-Net++“ kauké FPN kauké .PSPNet“ kauké ~ ,MANet“ kauké  DeepLabV3+* kaukeé
Siame paveiksle pateikiamos ,,DroneDeploy* originalios nuotraukos, jy kaukes ir skirtingy

modeliy prognozuotos kaukeés.

B priedas. Pranesimo XXIV-oje Lietuvos jaunyjy mokslininky
konferencijoje ,MOKSLAS — LIETUVOS ATEITIS" medziaga
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Vykintas VysSniauskas DISfm-19

Automatine aerofotografiniy
nuotrauky analize taikant giliojo
mokymosi metodus

Aktualumas ir
problematika

Palydoviniai duomenys yra naudojami zvalgybai atlikti,
miestams planuoti, augmenijai stebéti, gamtos
iStekliams stebéti, klimato kaitos tyrimams atlikdi,
geologiniams pavojams stebéti, vandenynams stebéti
ir daugelyje kity sriciy. Dél Siy vaizdy sudétingumo
susiduriama su tokiais iSSukiais kaip
daugiamatiSkumas, netiesiSkumas, didelé tos pacios
klasés objekty jvairove, didelis skirtingy klasiy objekty
panasumas, didelis objekto ir scenos masteliy
skirtumas ir kt. Dél Siy priezasCiy dabartiniams
analizés metodams vis dar triksta tikslumo, todél
neiSvengiamai reikia naudoti Zmogaus intelektg
priimant sprendimus.

Automatiné aerofotografiniy nuotrauky analizé taikant
giliojo mokymosi metodus
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Dvejetainio semantinio
segmentavimo tyrimai

1. Keliy iSskyrimas
» Masacusetso keliy duomeny rinkinys
* Lietuvos miesty ir miesteliy keliy duomeny rinkinys, sudarytas naudojant
beta.maps.lt Zzemélapius.
2. Pastaty iSskyrimas
» Masacusetso pastaty duomeny rinkinys
* ,INRIA Aerial Image Labeling“ duomeny rinkinys

Automating aerofotografiniy nuotrauky analizé
taikant giliojo mokymosi metodus

2021-03-19 ' 1
-

Rezultatai

1 lentelé. Keliy segmentavimo rezultatai naudojant

Masacusetso keliy duomeny rinkinj

»U-Net” 62,1
FPN 60,5
»PSPNet” 58,6

,LinkNet“ 61

Automating aerofotografiniy nuotrauky analizé
taikant giliojo mokymosi metodus

73,5
72,5
70,9
72,7

Originalus vaizdas  Originali kauke

,U-Net" kauke FPN kauke PSPNet* kauke

,LinkNet" kauke

-

2021-03-19 '




2021-03-19

Rezultatai

2 lentelé. Pastaty segmentavimo rezultatai naudojant ,INRIA®
pastaty duomeny rinkinj

»U-Net” 67,82 77,43
,U-Net++“ 66,99 76,51
FPN 75,47 83,33
,DeeplLabV3+“ 75,79 83,93
»MANet” 69,59 78,81

Automating aerofotografiniy nuotrauky analizé
taikant giliojo mokymosi metodus

Originalus vaizdas

Originali kauké , U-Net“ kauke

(EfficientNetB3)  (SE-ResNetXt101)

2021-03-19

, U-Net++* kauke FPN kauké ,DeepLabV3+*kauké ,MANet* kauke

Rezultatai

3 lentelé. Lietuvos keliy segmentavimo rezultatai

»U-Net” 41,8 57,3
FPN 42 57,5
»PSPNet” 41 56,5
»LinkNet” 41,6 57,2

Automating aerofotografiniy nuotrauky analizé
taikant giliojo mokymosi metodus

Originalus vaizdas

Originali kauké

,,U-Net* kauké

FPN kauké ,,PSPNet* kauke

2021-03-19

,.LinkNet* kauke
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utomatiné aerofotografiniy nuot
taikant giliojo mokymosi metodus

ISvados

* ISankstinis apdorojimas (angl. Pre-processing)

» Apdorojimas klasikiniais metodais, pvz., CRF (angl. Conditional
Random Fields)

» Tikslo funkcijy modifikacijos
* Duomeny papildymas

Aciu uz demesij!




