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Santrauka

Dirbtiniai neuroniniai tinklai — masininio mokymo skai¢iavimo biidy, kuriy pagalba apdorojama
1 modelj pateikiama informacija, kai rySiai esantys tarp jvesties ir iSvesties yra sudétingi ir
nevienodi. Naudojant dirbtinius neuroninius tinklus iSgaunama informacija i§ pateikiamy duomeny,
Siuo atveju vaizdy, kas padeda analizuoti duomeny rinkinius ir juos pritaikyti tolimesniam
naudojimui. Neuroninius tinklus galima panaudoti ant pavirSiy esan¢iy mikrodaleliy atpazinimui,
bakterijy aptikimas kraujyje ar suskirstyti objektus esancius gamybos linijose ar kitose situacijose.

Magistro baigiamajame darbe realizuoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai, kurie pritaikomi SEM
eksperimentiniuose vaizduose. Sie vaizdai savyje talpina nanodaleles, kurias sickiama tinkly
pagalba segmentuoti. Sios nanostrukiitros uzfiksuotos ant atkaitinty TiO2 plony pléveliy pavirsiy,
kurios uzfiksuotos skaitmeniniu elektroniniu mikroskopu. Duomeny rinkinyje esamoms nanodalelés
sukuriamos kaukés nuotrauka, kurioje kiekviena nanodalelés kauké suzyméta atskirai. Gautus
vaizdus patogu pateikti | neuroninj tinklg ir jj apmokyti.. Konvoliuciniam neuroniniame tinkle
naudojama U-Net architektiira, kuri pritaikoma dviem skirtingiems tyrimo uzdaviniams. Viename i$
tyrimy segmentuojamos nanodalelés, o kitame tyrime segmentuojama pora klasiy: nanodalel¢, jos
krastas ir fonas. Si architektiira padeda konvoliuciniam neuroniniam tinklui susidoroti su triuk§mu
esanciu vaizduose. Pritaikius tik globalig slenksting verte, atpaZjstama daug triuk§mo vaizduose
arba prarandama daug naudingos informacijos, kai slenkstis kei¢iamas. Lyginami du metodai, kai
klasifikuojamos trys klaseés ir klasifikuojama nanodalel¢, taciau pritaikomas ir vandens baseiny
metodas. Pritaikius pastargji metoda, modelis atskiria besilieCianc¢ias nanodaleles, taciau kartais
nesegmentuoja mazesniy daleliy. Tuo tarpu trijy klasiy segmentavimas atneS¢ labai gerus
rezultatus, kuriy metu pasiektas 94% tikslumas. Sis tyrimas parod¢, jog neuroniniy tinkly struktiira
su papildomais pakeitimas lengvai pritaikoma vaizdy atpazinimo pagerinimui bei analizei.
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Summary

Artificial neural networks are machine learning computational techniques that process
information presented in a model when the relationships between input and output are complex and
uneven. The use of artificial neural networks extracts information from the data presented, in this
case images, that helps to analyze the data sets and adapt them for further use. Neural networks can
be used to identify microparticles on surfaces, to detect bacteria in blood, or to break down objects
in production lines and other situations.

In the master 's thesis, convolutional neural networks are realized and applied in SEM
experimental images. Aforementioned images contain nanoparticles that are intended to be
segmented with the help of networks. These nanostructures were captured on the surfaces of
annealed TiO2 thin films, which were captured under a digital electron microscope. A mask image
was created for existing nanoparticles in the dataset, with each nano-particle mask marked
separately. The obtained images are convenient to present in the neural network and to train it. The
convolutional neural network uses the U-Net architecture, which is adapted to two different
research tasks. One study segment nanoparticles, and other studies segment a couple of classes:
nanoparticle, its edge, and background. This architecture helps the convolutional neural network
cope with the noise in the images. Applying only a global threshold value recognizes a lot of noise
in the images or loses a lot of useful information when the threshold is changed. Two methods are
compared, classifying three classes, and classifying the nanoparticle, but the water-basin method is
also applied. Using the latter method, the model separates the contacting nanoparticles, but
sometimes does not segment the smaller particles. The segmentation of the three classes,
meanwhile, yielded exceptionally satisfactory results with an accuracy of 94%. This study showed
that the structure of neural networks with additional modification is easily adapted for image
recognition improvement and analysis.
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Ivadas

Temos aktualumas. Skanuojantis elektroninis mikroskopas (angl. scanning electron microscope —
SEM) sugeba priartinti net paias maziausias daleles. Sis prietaisas gali uzfiksuoti skirtingy pavirsiy
ar objekty vaizdus, todél dél Sio funkcionalumo jis pritaikomas itin placiai, nuo medicinos atradimy
iki pramonés — norint atpazinti pazeistus produktus. Efektyviai naudojant skanuojancius
elektroninius mikroskopo vaizdus reikia pritaikyti automatizuotas priemones, kurios padéty juos
analizuoti. Vienas i§ budy skirtas analizuoti SEM vaizdus — giliojo mokymosi metodai (angl. deep
learning methods). Jie apdoroja pateiktus vaizdus ir pateikia tik tokig iSvestj, kokios reikalauja
naudotojas. Automatizuoti giliojo mokymosi metodai nereikalauja daug pastangy ir suteikia
reikalingg informacija norimuose skanuojancio elektroninio mikroskopo duomeny rinkiniuose,
todél svarbu, kad modelis biity nasSus ir tikslus. Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural
network) — vienas populiariausiy netiesiniy giliojo mokymosi skai¢iavimo metody Sis tinklas
imituoja Zmogaus smegeny veikimo principg neuronais ir jy tinklais perduodami impulsai neSantys
informacijg. Neuroniniy tinkly metodo pritaikymas palengvina vaizdy analize, balso apdorojimg ir
kitas sudétingai sprendziamas problemas. Dirbtiniai neuroniniai tinklai gali atlikti dvi pagrindines
funkcijas: vaizdy klasifikavimg ir segmentavimg. Klasifikavimas — visy pikeliy esanciy vaizde
priskyrimas ] tam tikras grupes, pagal nurodytus kriterijus. Segmentavimas, tai objekty i§skyrimas
pagal tam tikrus parametrus ar ypatybes. Siame darbe siekiama SEM eksperimentiniuose vaizduose
rasti nanodaleles, Siai problemai spresti pritaikomas konvoliucinis neuroninis tinklas su U-Net
architektiira, kuris padeda segmentuoti vaizdy rinkinj.

Problematika. Standartiniai kompiuterinés regos jrankiai nekorektiskai segmentuoja SEM
eksperimentinius vaizdus, kadangi juose yra triuk§mo, kurj standartiniais metodais, tokiais kaip
globalia slenkstine verte, sunku iSvengti. Atsizvelgiant | Sig problema darbe taikomi masininio
mokymo metodai, kurie padéty iSvengti triukSmo.

Tyrimy objektas. SEM eksperimentiniuose vaizduose esancios nanodalelés. Jos uzfiksuotos
naudojant Hitachi S-3400N. Sios nuotraukos uzfiksuotos tyrime ,,Nanostruktiiry susidarymas ant
atkaitinty TiO2 plony pléveliy pavirsiy®, kurj vykdé Kauno Technologijy Universitete.

Darbo tikslas. Naudojant masininio mokymosi metodus segmentuoti SEM eksperimentiniuose
vaizduose esancias nanodaleles.

UZdaviniai:

1. Atlikti literatiiring analize eksperimentiniy vaizdy, naudojamy giliesiems mokymosi
metodams. ApZzvelgti dirbtiniy neuroniniy tinkly architektiiras ir metodus jy kiirimui bei
pritaikymui.

2. Paruosti SEM eksperimentinius vaizdus naudojimui modelyje. Kiekvienam naudojamam
vaizdui sukurti kaukes (angl. masks), dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui.

3. Realizuoti U-Net architektira SEM eksperimentiniy vaizdy segmentavimui. Sukurtg
architektiirg panaudoti segmentuoti vaizduose dvi ir tris klases bei jas palyginti.

4. Realizuoti vandens baseiny metoda (angl. watershed) dviejy klasiy segmentavimui.

5. Palyginti gautus segmentavimo rezultatus tarpusavyje ir pagristi globalios slenkstinés vertés
metodo netinkamumg iy vaizdy segmentavimui.



1. Literatiros apZvalga
1.1. SEM eksperimentiniai vaizdai

Zmogaus noras pazinti ir atrasti naujus dalykus neribotas. Tai veréia giliau pazvelgti j materijg ir
visg supancia aplinka. Pazangig technologijy evoliucija paskatino besivystantis intelektas, susijes su
7mogaus nuolatiniu smalsumu. Zmonés sukiiré Hablo kosminj teleskopa, kad matyty tolimiausius ir
nepastebimus kosmoso taSkus, o véliau sukuré perdavimo elektrony mikroskopg (angl.
transmission electron microscopy - TEM), kad pamatyty atomy iSsidéstymg kristalinése ir
kvazikristalinése medziagose. Abu instrumentai yra keliy komponenty rinkinys, pagamintas is$
jvairiy medziagy, kurios parenkamos pagal reikiamas savybes, todél ja taikant svarbu rasti
struktiros ir savybiy koreliacija. Dél Sios struktiros ir savybiy koreliacijos reikia tobulinti ir
savybiy tikrinimo jranga (pvz., mechaning, elektring ir magneting savybes), atitinkamai
mikroskopus, kad stebétume pagrinding mikrostrukttirg. [1]

Mikroskopijos vystymasis prasidéjo XVI amziuje, kai buvo iSrasti stikliniai leSiai, kurie kaip
ap§vietimo $altinj naudojo matoma §viesa. Sie le§iai pradZioje buvo naudojami kaip padidinamieji
stiklai. Sie vieno lesio didinamieji stiklai galéjo padidinti tik iki 10 karty. Fizikai pradéjo
eksperimentuoti su Sviesos lizio reiSkiniu ir kartu su leSio geometrija, todé¢l Sis padidinimas buvo
sukurtas naudojant paprastas spinduliy diagramas. Antony van Leeuwenhoek, nyderlandy
mokslininkas, i$siaiSkino, jog padidinus stiklo l¢Sio iSgaubima, objekta jmanoma padidinti iki 250
daugiau karty, nei naudojant paprastus lesius ar Zitirint plika akimi. Sio mokslininko eksperimentai
pelné jam ,,mikroskopo tévo* titulg ir padéjo pamatyti bakterijas. [2]

Véliau tirti serijiniu budu sujungti lesiai, kurie buvo zinomi kaip sudétiniai mikroskopai
naudojami ir $iandien. Sie mikroskopai sukurti, kad biity vaizdas galéty padidinti beveik 1000
karty. Nors Sie mikroskopai naudojami tiriant lgsteliy detales, taciau laikui bégant jie pradéti
naudoti ir tiriant medziagas. Optiniai mikroskopai buvo panaudojami vidinei metaliniy medziagy
struktiirai (mikrosturktiira) tirti, kai jos apdorojamos skirtingomis salygomis. Sios salygos laikomos
nuo liejimo, terminio apdorojimo, nes tokiu biidu stengtasi suvokti ry§j tarp mechaniniy savybiy ir
mikrostruktiros. Taiau optiné mikroskopija buvo susijusi su daugybe apribojimy, kuriy
pagrindinis buvo didelis Sviesos bangos ilgis, apribojgs jo teoring skiriamgja gebag iki 2000
angstremy, o kartu taikomi apribojimai — naudojamo stiklo kokybé ir objektyvo formos tobulumas.
[1]

Devynioliktojo amziaus fiziky tyrimai atne$é¢ j Sviesa elektronus, kurie yra neigiamo kriivio
dalelés, kurias galéjo iSsklaidyti atomai. Tokius eksperimentus vykdé garsusis Rutherfordo. Jo
vykdomi sklaidos eksperimentai leido geriau suprasti viding atomo struktiirg kaip nevienalytg. Tai
parode, jog didele atomo tiirio dalj sudaro tuS¢ia erdvé. Dél to pakankamai kinetinés energijos
turintys elektronai gali prasiskverbti per plonas folijas (8i saglyga vadinama elektrony skaidrumu).
Tai reiSkeé, kad elektronai, pagreitinti esant aukStai jtampai, gali prasiskverbti pro kietgsias
medziagas, kad iSvysty jy sub-mikroskopines savybes. [3]

Elektroninj mikroskopa iSrado Maxas Knollas ir Ernstas Ruska 1931 metais, kuris davé net 10
nm skiriamaja geba, kuri, toliau did¢jant jtampai ir tobul¢jant objektyvo bei apSvietimo
technologijoms, iki XX amziaus ketvirtojo deSimtmecio vidurio gal¢jo buti dar sumazinta iki 2 nm
[4]

Taciau, kaip ir bet kokj mokslinj instrumenta reikéjo patobulinti, kad sumazinti aberacijos ir
padidinti skiriamaja geba. Atominés mastelio skiriamosios gebos pasiekimas uztruko kelis



deSimtmecius ir buvo susijes su leSiy technologijos, elektrony patranky, elektrony detektoriy /
kameros ir geresniy vakuuminiy sistemy atnaujinimu. Iki septintojo deSimtmecio elektrony
pistoletas iSsivysté i§ volframo gijy, kuris davé grubiausig skiriamgjag gebg. Taip pat
elektromagnetiniai lesiai, kurie i§ pradziy veike kaip elektrony pluosta fokusuojantys prietaisai,
patobulinti taip, kad buty galima atlikti pluosto rastravimag plokS$tumoj, kad biity nuskaitytas
méginys. Sie TEM pla¢iau zinomi kaip skanavimo perdavimo elektrony mikroskopai (STEM). [5]

Tolimesné objektyvy technologijos pazanga paskatino sukurti ir isbandyti dvigubos aberacijos
koreguotus ir chromatinés aberacijos korekcijos STEM. Atominés skiriamosios gebos vaizdy
tobulinimas taip pat leido atlikti atominio masto elementy analize¢ naudojant spektroskopinius
metodus, tokius kaip energijos dispersiné rentgeno spektroskopija, bangos ilgio dispersiné rentgeno
spektroskopija ir elektrony energijos nuostoliy spektroskopija. [6]

Vienas i§ TEM apribojimy tai, jog elektronai bandinyje stipriai iSsklaidomi arba netgi
absorbuojami, o ne perduodami. Sis suvarZymas paskatino kurti elektroninius mikroskopus,
galinCius tirti santykinai storus, vadinamuosius birius, méginius.

Pagrindinius skenuojamojo elektroninio mikroskopo (SEM) principus XX amziaus treciajame
deSimtmetyje ir 1940-yjy pradzioje nustaté Knoll, véliau von Ardenne Vokietijoje ir Zworykin,
Hillier ir kiti JAV. SEM atgaivino Charlesas Oatley, vykdydamas keleta doktorantiiros projekty
KembridZo universiteto Elektros inzinerijos katedroje Anglijoje. Pirmasis pramoninis pritaikymas
atsirado po ankstyvo McMullano ir Smitho darbo KembridZe ir atliktas Kanados celiuliozés ir
popieriaus institute. Netrukus po to seké SEM pritaikymas integriniams grandynams Westinghouse
Amerikoje ir komercinés SEM Anglijoje ir Japonijoje. [4]

Objekty vaizdai formuojami dviem i$ esmés skirtingais buidais. Vaizdas kaip visuma vienu metu
projektuojamas ant jraSomojo pavirSiaus, kaip rodo fotokameros, arba jis formuojamas nuosekliai
jrasant jo elementus, kai paveikslas jgauna forma nuosekliais menininko potépiais. PraktiSkai visi
optiniai instrumentai, jskaitant standartinj RCA elektroninj mikroskopg, naudoja pirmajj vaizdo
atklirimo metoda. Kita vertus, televizija ir elektrinis vaizdo perdavimas analizuoja perduodama
vaizda | daugybe mazy vaizdo elementy, nuosekliy signaly, gaunamy i§ gretimy elementy ir
proporcingai jy rySkumui, kad valdyti intensyvumo pasiskirstyma. Skenuojantis elektroninis
mikroskopas priklauso tai paciai vaizdo formavimo jrenginiy klasei. [7]

Skenuojancio elektroninio mikroskopo nauda - nepermatomy objekty pavirSiy stebéjimas, nes
standartinis elektroninis mikroskopas pirmiausia pritaikytas skaidriems méginiams tirti. Riba tarp
skaidrumo ir neskaidrumo elektronams, kuriy greitis paprastai naudojamas elektroniniuose
mikroskopuose, mazdaug 400000 cm. Standartinio elektroninio mikroskopo negalima pritaikyti
tiesioginiam pavirSiy steb¢jimui be dideliy skiriamosios gebos praradimy. Taigi skenuojancio
elektroninio mikroskopo praple¢ia metalografinés mikroskopijos stebéjimo diapazona, nes
standartinis elektroninis mikroskopas jau pagerino jj bakteriologinése, cheminése ir susijusiose
srityse. [8]

Ivairiis tyrimai, susij¢ su elektroninés televizijos metody taikymu sprendziant mikroskopijos
problemas, vyko RCA laboratorijose daugiau nei astuonerius metus. Ankstyvoje stadijoje tiesiogiai
sujungtas televizoriaus imtuvas su ultravioletiniu mikroskopu, kad pamatyti lengvai kontroliuojamo
ry$kumo ir padidinimo vaizdus. Cia televizijos jranga pirmiausia naudojama nematomam vaizdui
paversti matomu vaizdu ir formuojant originaly padidintg vaizda.

Kad ir koks paprastas skenuojamojo elektroninio mikroskopo pagrindinis principas, taciau
prietaiso, kurio skiriamoji geba pana$i | standartinio elektroninio mikroskopo skiriamaja geba,
igyvendinimas susiduria su labai dideliais sunkumais. Problemos kyla dél buitinybés nuskaityti taska



padaryti ne didesnj uz maziausig atstuma, kurj reikia iSspresti, tai padaryti jj ne didesnj nei mazdaug
viena dvi milijonoji centimetro skersmens. Saltinis yra didelés galios sudétinio elektroninio
mikroskopo vaizdo plokStumos centre, o taskas susidaro ten, kur paprastai yra objektas. Kadangi Sio
,mikroskopo* elektroniniai leSiai paveikiami sferinés aberacijos taip pat, kaip ir kiti elektroniniai
lgSiai, dél smulkios démés reikia ne tik didelio mazinimo koeficiento, bet ir labai siaury vaizdo
spinduliy apribojimo. [9]

Skanuojamas elektroninis mikroskopas naudojamas jvairiose pramonés, komercijos ir tyrimy
srityse. Biologijos moksluose skanuojamas elektroninis mikroskopas naudojamas analizuoti nuo
vabzdziy ir gyviiny audiniy, iki bakterijy ir virusy. Naudojimas apima: naujy bakterijy ir jy naujy
pozymiy nustatymams, vakciny testams ar atskleidZiant naujas raSis. Apskritai, skanuojantis
elektroninis mikroskopas naudojamas medicinos moksle kraujo ar audiniy méginiams palyginti,
nustatant ligos priezastj ar matuojant gydymo poveikj ir veiksmingumg pacientams. Taciau
svarbiausia, kad analizuojant Siuos duomenis prisidedama prie naujy gydymo budy kiirimo ir
pritaikymo. Naudojami jprasti biidai: naujy vakciny ir vaisty iSbandymas esamiems virusams ir
ligoms, stebima kaip paveikia lgsteles ar organizmus, lyginant audiniy méginius tarp kontrolinés ir
tiriamosios grupés pacienty.[10]

Cybele Borg, Michéle Muller-bolla 2005 metais JAV teismo medicinos ir patologijos Zurnale
aprase elektrony mikroskopijos pritaikyma eksperimentinés apatinio Zandikaulio traumai. Autoriai
gilinosi j makroskopinj ir mikroskopinj kauly pazeidimy tyrima, kurie gauti naudojant astrios jégos
instrumentg ir astraus buko instrumento, klasifikuojamo kaip kapojimo ginklas (kirvj). Kiekvienas
ginklas, norint pasiekti tikslesnius tyrimo rezultatus, panaudojamas ant Zmogaus kauly. Siuo darbu
sieckiama identifikuoti instrumenta, kuriuo buvo padarytas pazeidimas, analizuojant pjiaviy klasés
charakteristikas. Rezultatai parodé, kad sunkiau atrasti ir analizuoti tuos pjavius, kurie uzfiksuoji
makroskopine analize. Atliekant mikroskoping analize, jvertinta, kad iStirtos charakteristikos
veiksmingos atskiriant aStry kaulo suZalojima nuo aStraus buko. Skanuojamas elektroninis
mikroskopas palengvina analizg, kurios nejmanoma atlikti naudojant makroskopinius metodus, kai
kurios plika akimi nematomos trimatés charakteristikos aiskiai apibréztos naudojant jj. Siame
tyrime pastebéta, jog naudojant silpng jéga paZeidimams padaryti, skanuojancio elektroninio
mikroskopo pagalba galima pamatyti ir maZiausius pazeidimus ir atskirti kuriuo instrumentu
pazeidimas atliktas. Atlikus §; tyrimg, nustatyta didelés skanuojamo elektroninio mikroskopo
svarba, kaip antropologinio jrankios pastebint ir gydant kauly pazeidimus. [11]

Guangui Zoul, Jiasheng She, Suping Peng, Quanchun Yin, Hongbin Liu, Yuyan Che 2019
metais straipsnyje ,,Dvimaté SEM vaizdu pagrjsta anglies poringumo analize ir jo pory struktiira“
pristatyta kiekybiné pory poringumo, pory dydZio pasiskirstymo ir fraktaliniy matmeny analizé
tiriant anglies pory struktiiros charakteristikas. Siame tyrime panaudota 12 antracito anglies méginiy
i§ kasybos srities, siekiant istirti anglies pory struktiiros ypatybes. Simtai atsitiktinai atrinkty tagky
kiekviename supjaustyto anglies meéginyje vaizduojami naudojant skenuojancig elektroning
mikroskopija, o analizei panaudota daugiau nei tiikstantis vaizdy. Naudojant skaitmeninio vaizdo
apdorojimg analizuojamas visy anglies meéginiy poringumas ir matmenys. Déziy skaiciavimo
matmeny metodas pasizymi placia grafine analize. O Sios analizés rezultatai pagristi statistiniais
metodais. Vaizdo apdorojimas taip pat panaudotas anglies mikroskopiniy pory vystymo
charakteristikos analizei. Atlikus analizg, rezultatai parodé, matuojant eksperimentiskai pavirSiau
poringuma, gauta 16,11% didesnis rezultatas nei naudojant skaitmeninio vaizdo apdorojimg. Pory
matmens Kkitimo greitis priklauso nuo poringumo, kadangi didesnis poringumas susijes su
sudétingesnémis struktiiromis, didesniu mikropory iSsivystymo laipsniu bei pory jungiamumu. [12]



1.2. Vaizdy apdorojimas ir metodai

Laikrasciy pramonéje pirmg karta pritaikyti skaitmeniniai vaizdai. Taip viena pirmyjy nuotrauky
pirmg karta i$siunté povandeniniu kabeliu tarp Londono ir Niujorko. Jdiegus Barto juostos kabeliy
vaizdo perdavimo sistemg, dvideSimtojo amziaus paskutiniojo deSimtmecio pradzioje sumazéjo
nuotraukos persiuntimo laikas per Atlanto vandenyng. Persiuntimas dazniausiai trukdavo nuo trijy
valandy iki savaités. Specializuota spausdinimo jranga uzkodavo paveikslélius, o véliau juos
atkurdavo priémimo gale. Norint pagerinti $iy siun¢iamy nuotrauky kokybe, reikalinga atsizvelgti j
intensyvumo lygiy paskirstyma. Kadangi norint persiysti skaitmeninius vaizdus reikéjo didelés
skaic¢iavimo galios ir dideliy apim¢iy saugykly, todél visa skaitmeniniy vaizdo apdorojimo pazanga
priklaus¢ nuo kompiuteriy galingumy ir pagalbiniy technologijy saugant duomenis bei juos
atvaizduojant. Skaitmeninus vaizdus sudaro riboti skai¢iai elementy, kurie vadinami pikseliais.
Kiekvienas i§ jy turi savo vietg ir reikSmes. Sritys, kurios naudoja teksta, vaizdo gavima, iSankstinj
jo apdorojima, atskiry simboliy iStraukima, simbolio apraSymo kompiuteriniam apdorojimui
tinkama forma naudoja vaizdo apdorojimo metodus. Astunto desimtmecio pradzioje pradéti naudoti
skaitmeniniy vaizdy apdorojimai, kuriais siekta pagerinti medicininiy nuotrauky vaizdavima bei
Zemes istekliy stebéjimus. [13]

Devintajame deSimtmetyje ir deSimtojo deSimtmecio pradZioje rinka peréjo prie vaizdo
apdorojimo jrangos — tai pavieniy ploks¢iy, kurios sukurtos taip, jog tilpty | asmeninius
kompiuterius. Sis rinkos pokytis ne tik sumazino i§laidas, bet ir buvo perversmas daugeliui jmoniy,
kuriy specializacija programinés jrangos naudojamos specialiai vaizdo apdorojimui. Nors didelés
apimties paveiksléliy apdorojimo sistema vis dar parduodama masinei apdorojimo programai, tokiai
kaip palydoviniy vaizdy apdorojimas, tendencija ir toliau miniatitirizuoti ir sujungti bendrosios
paskirties mazus kompiuterius su specializuota vaizdo apdorojimo sistema. 1 paveikslélis rodo
tiping bendrosios paskirties sistemg, naudojamg skaitmeniniam vaizdy apdorojimui.
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1 pav. Vaizdo atkiirimo modelis

Norint gauti skaitmeninius vaizdus, reikia turéti du svarbius elementus. Pirmiausiai, reikalingas
prietaisas, kuris jautrus energijai ir objektas, kuris spinduliuoja energija nuskaitomag prietaiso.
Antra, reikalingas skaitmeninis jrenginys, kuris yra pritaikytas j skaitmening forma konvertuoti su
prietaisu gauta iSvestj. Specializuota vaizdy apdorojimo aparatira dazniausiai sudaro
skaitmenizatorius ir primityvias operacijas atliekanti jranga. Sig apdorojimo jranga sudaro moduliai,
kurie parinkti atlikti konkrecias uzduotis. Didelés atminties talpa biitina vaizdo apdorojimo



programose, kad apdoroty 1024 * 1024 pikseliy dydzio vaizdus, kuriuose kiekvieno pikselio
intensyvumas 8 bitai, prireiké vieno megabaito saugyklos vietos nesuspaustam vaizdui. [14]

Siomis dienomis sunku atrasti techning sritj, kuriai neprireikty skaitmeniniy vaizdy apdorojimo.
Egzistuoja daug i taikyma orientuoty analizatoriy, kurie patenkinamai veikia realioje aplinkoje.
Svarbiausia i$siugdyti bendrg supratimg apie vaizdo apdorojimo programas ar metodus, kad biity
lengviau suskirstyti turimas nuotraukas j kategorijas pagal egzistuojancius iSteklius. Pagrindinis
siandien naudojamy vaizdy energijos Saltinis - elektromagnetinés energijos spektras. [15]

Per pastaruosius keturis deSimtmecius vaizdo apdorojimo srityje sukurta jvairiausiy metody.
Dauguma jy siekia pagerinti nuotraukas, gautas i$ nepilotuojamy erdvélaiviy ar kariniy zvalgybiniy
skrydziy. Visos sistemos naudojamos vaizdo apdorojimui vis labiau populiaréja, kadangi jos
lengvai prieinamos, dideliy atminties jrenginiy bei programiniy jrangy. Vieni i§ pagrindiniy metody
pranasumy — universalumas bei lengvas atkartojimas su duomeny tikslumo i§saugojimu. [16]

Bet kokiy dvimaciy duomeny apdorojimas, dar kitaip vadinamas skaitmeniniu vaizdo
apdorojimu. Skaitmeninis vaizdas, tai tikrojo masyvo skaiciai, vaizduojami baigtiniu bity skai¢iumi.
Ivairios apdorojimo technikos, kurios pritaikomos apdoroti skaitmeninius vaizdus:

« iSankstinis vaizdo apdorojimas (angl. image preprocessing)

« vaizdo segmentavimas (angl. image segmentation)

* ypatybiy i$skyrimas (angl. feature extraction)

« vaizdo klasifikavimas (angl. image clasification)

1.2.1. ISankstinis vaizdo apdorojimas

ISankstinio vaizdo apdorojimo metu palydovo jutikliy jrasyti vaizdo duomenys sulaiko
suvarzymo klaidas, susijusias su pikseliy geometrija ir rySkumo reikSmémis. Netikslumai
uzfiksuojami vaizduose pataisomi naudojant matematinius arba statistinius modelius. Vaizdo
pagerinimas — modifikuojant pikseliy rySkumo reikSmes, pagerinti vizualinj poveikj turimam
modeliui. Vaizdo pagerinimas apima metody rinkinj, kuris naudojamas gerinant vizualing i§vaizda
arba paversti vaizdg j forma, kuri geriau tinka zmogaus ar kompiuterio interpretacijai. [17]

Dazniausiai vaizduose, kurie gauti i§ jprasty skaitmeniniy fotoaparaty ar palydovy, triuksta
rySkumo ir kontrasto, kadangi gaunant tokius vaizd us gali kilti apribojimy dél apSvietimo salygy ar
gavimo posistemiy. Vaizdo tobulinimo tikslas pabrézti tam tikras ypatybes, kad véliau panaudoty
analizuojant ar rodant vaizda. [18] Tokiu atveju naudinga taikyti kontrasto ir krasty pagerinima,
triukSmo filtravimo ryskinimg ar padidinimg. Vaizdo pagerinimas naudingas funkcijy iStraukimui,
vaizdy analizei ar jy atvaizdavimui, svarbu suprasti, kad visi vaizdui taikomi patobulinimo procesali,
nepakeicia ir nepadidina informacijos turinio. Visi Sie procesai, padeda aiSkiau atskirti ir nurodyti
tam tikras norimas vaizdo ypatybes. Visi algoritmai skirti patobulinti vaizdus priklausomi nuo
naudojamos programos ir interaktyvis, kad naudotojas lengvai galéty atlikti procesus pats. Kai
kurie tobulinimo biidai :

a. Histogramos modifikavimas (angl. Histogram modification)
b. TriukSmo filtravimas (angl. Noise filtering)
c. Kontrastinis tempimas (angl. Contrast stretching)



1.2.2. Vaizdy segmentavimas

Vaizdo segmentavimo proceso metu siekiama vaizdg padalinti j jame esancius objektus ar kitas
sudedamgsias dalis. Padalijimo sudétingumas (lygis) priklauso sprendZziamos problemos
sudétingumo, segmentavimas sustabdomas, kai taikomosios programos objektai izoliuoti. Tarkime,
kad interesas identifikuoti kelyje esancias transporto priemones. Pirmiausia atlieckamas kelio
segmentavimas, o tik tada segmentuoti kelio turinj, kuriame ieSkoma norimy transporto priemoniy.
Vaizdo slenksc¢io nustatymo metodai naudojami vaizdo segmentavimui.

Nustacius slenkstj, susidaro dvejetainis vaizdas, kuriame visi objekto pikseliai turi vieng pilkumo
lygi, o visi fono pikseliai kitg — paprastai objekto pikseliai yra ,,juodi®, o fonas — ,,baltas*. Slenkstis
apibréztas kaip pilkos skalés susiejimas su dvejetainiu rinkiniu {0, 1}:

0, if g(x,y) <T(x,y)
S(x,y) = { .
G =, if g0y 2 TG Y)
kur S(x, y) segmentuoto vaizdo reikSmeé, g(x, y) pikselio pilkumo lygis (x, y), o T(x, y) slenkstiné
reik§mé koordinatése (x, y). [19]

1.2.3. Ypatybiy iSskyrimas

Funkcijy istraukimo metodai sukurti vaizdy ypatybéms i$gauti. Sis metodas i$gauna auksto lygio
savybes, reikalingas taikiniams klasifikuoti. Sios savybés tai tie elementai, kurios apibiiding norimg
objekta, kaip forma, spalva, dydis, kompozicija ir t.t. Segmentavimo metodas panaudojamas
izoliuoti reikiamg objekta nuo aplinkiniy objekty ar fono, kad atlikti jo matavimus ar kitus
skaiCiavimus. Kiekybiniai objekto ypatybiy matavimai leidzia klasifikuoti ir apibuidinti vaizda.

Pasiekus iSankstin] apdorojimg ir pageidaujama segmentavimo lygi, segmentams taikoma tam
tikra poZymiy iSskyrimo technika, kad i§gauty savybes, o po to taikyti klasifikavimo ir papildomo
apdorojimo technika. Savybiy (ypatybiy) iStraukimo metoduose, parametry pasirinkimas svarbus
veiksnys norint pasiekti gera atpazinimo naSuma. Funkcijy i$skyrimas pateiktas kaip klasifikavimo
tikslams tinkamiausios informacijos iStraukimas 1§ neapdoroty duomeny, tuo paciu sumazinant
klasés modelio kintamumg ir padidinant klasiy modeliy kintamumg. Taigi reikia labai atsargiai
parinkti tinkamg savybiy iStraukimo technikg atkreipiant démesj j taikomg jvestj. Atsizvelgiant |
visus Siuos veiksnius, labai svarbu pazvelgti ] jvairius galimus bruozy iSgavimo biidus tam tikroje
srityje, apimancius didZiules atvejy galimybes. [20]

1.2.4. Vaizdo klasifikavimas

Vaizdo klasifikavimas — vaizde esancio pikselio arba pikseliy grupés pazyméjimas pagal pilkaja
reik§me. [21] Siuo bidu daZniausiai naudojamasi iSgaunant norima informacija i§ vaizdy.
Klasifikacijoje paprastai pikseliy rinkiniui naudojamos kelios funkcijos, reikia daug konkreciy
objekto vaizdy. Aptikimo srityse Sios procediiros daro prielaida, kad tam tikri srities vaizdai
renkami keliuose spektro regionuose ir gerai uzregistruojami. Dauguma informacijos gavimo
metody remiasi tokiy vaizdy spektrinio atspindzio savybiy analize ir naudoja specialius algoritmus,
skirtus jvairiy tipy ,,spektrinei analizei* atlikti. Daugiaspektrinio klasifikavimo procesas atliekamas

________

unsupervised). [23]
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zinomi kaip priori derinant lauko darbus ir topografinius lapus. Bandoma rasti konkrecias vietas
nuotoliniu biidu aptinkamuose duomenyse, kurie vienart$iai §iy Zemés dangos tipy pavyzdziai. Sios
sritys paprastai vadinamos mokymosi vieta, nes jy spektrinés charakteristikos naudojamos
klasifikavimo algoritmui ,,iSmokyti“, kad sudaryty zemés dangos zemélapius ir priiminti vaizda.
Kiekvienai mokymo vietai skaiiuojami daugiamatiai statistiniai parametrai. Tada kiekvienas
pikselis tiek Siose mokymo vietose, tiek uz jy riby jvertinamas ir priskiriamas klasei, su kurios nariu
jis turi didziausig tikimybe. [24]

7inomos kaip priori, nes pavirSiaus ypatybés néra tiksliai apibréztos. Sioje klasifikacijoje
sugrupuojami vaizduose esantys pikseliai j skirtingas spektrines klases, pagal nurodytus Kriterijus.
Pavyzdziui medicinos srityse, lastelés zenklinamos pagal jy forma, dydi, spalva ar tekstiira, kurios
veikia kaip Kriterijai-savybés, taip pat atlickant MRT tyrimus $is metodas duoda labai gerus
rezultatus. [23]

1.3. Vaizdy segmentavimas

Vaizdo supratimas ir informacijos i§ jo gavimas, svarbi skaitmeniniy technologijy taikymo sritis.
Segmentavimas tai pirmas zingsnis, kuris padeda suprasti vaizda. Sis metodo privalumas, jog
orientuojamasi j sritis, kurias sieja panasios savybés, vietoj visy vaizde esanéiy daliy. Remiantis tam
tikrais kriterijais, jvesties vaizdas suskirstomas ] tos pacios riiSies kategorijos skaiciy, kad iSskirty
zmones dominancig sritj. [24]

Vaizdy segmentavimas — pagrindinis zingsnis juos analizuojant ir iSgaunant i§ jy norimus
duomenis. Sis metodas naudojamas vaizdui analizuoti ar klasifikuoti. Toks vidutinio lygio
apdorojimo metodas suteikia galimybe¢ grupuojant pikselius sugrupuoti vaizda i kelias dalis. Tokiu
biidu pasitvirtina homogeniskumas, kai pikseliai priskiriami pagal skirtingas charakteristikas. Sios
charakteristikos gali buti atskiriamos pagal tekstiira, intensyvuma, spalvg. Segmentavimo proceso
tikslas — isgauti kuo daugiau vaizde dominancios informacijos dominancioje, kuri padéty anotuoti
objekto sceng. Vaizdo segmentavimas skirtas nuo domeno nepriklausomo vaizdo padalijimo j
vizualiai skirtingy ir vienaly¢iy sriciy rinkinj, atsizvelgiant j tam tikras savybes. Vienas pagrindiniy
segmentavimo tiksly atskirai ir aiskiai vaizde i$skirti fong ir objekta. [25]

Egzistuoja daug naudojamy vaizdy segmentavimo algoritmy. Slenkstinis segmentavimo metodas
— vienas i§ dazniausiai naudojamy segmentavimo metody regiono segmentavimo algoritmuose. [19]
Sio metodo tikslas automatiskai nustatyti optimaliausia slenkstj pagal tam tikrus kriterijus, kad
atlikty klasterizavimg, naudojami pikseliai pagal pilkumo lygj. Po to seka regioninio augimo
segmentacija. Pagrindiné¢ regioninio augimo algoritmo idéja, sujungti pikselius su panaSiomis
savybémis, kad sudaryty regionus ir kiekvienas regionas padalinamas taip, jog randamas pradinis
pikselis kaip augimo taskas, 0 tada sujungiamos kaimynystéje su panasiomis savybémis pikseliais.
Krasty aptikimo segmentavimo algoritmas, kad suskaidyty vaizdg j norimus objektus, leidzia
naudoti skirtingy pilkumo pikseliy arba nepertraukiamumo spalvos aptikimo krasto regionus. [27]
Klasterizavimu pagrjstas algoritmas apibréztas daikty panasumu kaip klasiy padalijimo kriterijumi.
Pagal imties rinkinio viding struktiirg, vaizdas suskirstomas j keletg poklasiy, kad tokios pacios
rasies imtys supanaSéty. [28] Néra pripazinto vieningo standarto segmentavimui, kadangi Sis
procesas yra jvairus ir sudétingas. Kiekviena skirtinga situacija reikalauja skirtingy modeliy ir
metody parinkimo, jog gautas rezultatas bty tikslus.



1.3.1. Slenkstinis segmentavimas

Slenkstinis segmentavimas — vienas i$ papras¢iausiy bei labiausiai paplitusiy lygiagretaus vaizdo
segmentavimo metody. Sis segmentavimo algoritmas paprastas, kadangi pagal skirtingy objekty
pilkos spalvos verte padalija vaizdo pilkosios skalés informacijos apdorojimg. Jis skirtomas j du
pagrindinius metodus: vietinis (angl. local) ir visuotinis (angl. global). Visuotinio slenks¢io metodo
principas padalinti vaizde esancius pikselius j dvi sritis pagal vieng pasirinktg slenkstj. [29] Taikant
vietinio slenks¢io metoda reikia pasirinkti kelis segmentavimo slenkscius ir padalinti vaizda i kelias
tikslines sritis, ir fonus pagal kelis slenks¢ius.

Otsu — vienas dazniausiai naudojamy slenks¢iy segmentavimo algortimy. Jo tikslas maksimaliai
padidinti dispersija tarp esanciy klasiy ir parinkti optimaliausig slenkstj. Be to, entropija pagrjstas
slenks¢io segmentavimui naudojamas minimalios paklaidos, momento iSsaugojimo, paprastas
statistinis, tikimybiy atsipalaidavimo, neaiSkios aibés ir slenks¢io metodai, derinami su Kitais
papildomais metodais.

2 pav. Nuotraukos apdorojimas naudojant slenks¢io metoda

Privalumas taikant slenksCio metoda, jog operacijos atlickamos greitai bei apskaiciavimas
paprastas. Taikant §] metoda, galima pasiekti segmentavimo efekta, taciau norimas objektas ir fonas
aplink ji turi buti kontrastingi. Metodo trikumas, jog labai sunku i$skirti tikslius vaizdo
segmentavimo metu norimus gauti objektus, kai neegzistuoja reik§mingas pilkos spalvos skirtumas.
[30] Kadangi atsizvelgiama tik j pilkg vaizdo informacijg, nekreipiant démesio j erdving vaizdo
informacija, jis jautrus triukSmui ir pilky atspalviy netolygumams, tod¢l daznai derinamas su kitais
metodais.

1.3.2. Krasty aptikimo segmentavimas

Objekto krastas - nenutriikstamy vietiniy vaizdo ypatybiy pavidalu, reikSmingiausia vaizdo dalis
keicia vietin] rySkuma, pvz., mutacijos pilkumo reik§Sme, spalvos mutacija ir tekstiiros pokyciai.
Norint pasiekit segmentavimo tiksla, naudojamas krasto aptikimas (angl. edge detection). [31]

Sis nepertraukiamumas aptinkamas panaudojus i§vestines operacijas, o i§vestinés
apskaiiuojamos panaudojus diferencialinius operatorius. Lygiagrecios briaunos aptikimas
atlickamas naudojant erdvinio domeno diferencialinj operatoriy, kad segmentuoty vaizda, susukant
jo Sablong. Kaip iSankstinio vaizdo apdorojimo metodas, naudojamas lygiagreciy (angl. parallel)
krasty aptikimas. Prewitt, Roberts ir Sobel operatoriai tai pirmosios eilés operatoriai, kurie placiai



naudojami. Antros eilés diferencialiniai operatoriai - netiesiniai, kaip Laplacian, Wallis ir Kirsch
operatoriai. [32]

1.3.2.1. Sobel operatorius

Sis operatorius dazniausiai naudojamas aptikti briaunas, o i3 tiesiy naudojamas vaizdo funkcijos
gradiento aproksimavimui apskaic¢iuoti, todél jis laikomas kaip atskiras diferencialinis briauny
aptikimo operatorius pagrjstas pirmgja iSvestine. Operatorius tinkamas paSalinti triuk§mag esantj
vaizde, kadangi naudojama vietin¢ vidutiné operacija. Sobel operatorius sudaro dviejy matricy
3x3 rinkiniai, kurie pasveria pikselio padéti. Tai didelé persvara nei naudojant Prewitt ar Robert
operatorius. Vienas i§ jy laikomas skersiniu, o kitas iSilginiu Sablonu. Aptinkant briaunas Sie
Sablonai nubréziami kartu su vaizdo plokStuma, tokiu btidu gaunamas skirtumas tarp horizontalaus
ir i§ilginio skirtumo. [25]
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3 pav. Sobel operatoriaus pavyzdys
1.3.2.2. Laplaso operatorius

Tai antros eilés diferencialinis operatorius. Jis naudojamas su krasto padétimi, taip nepaisoma
pikseliy pilkumo skalés, kuri yra aplink ji. [18] Sis operatorius taikomas vaizdams, kuriuose néra
daug triukSmo, kadangi jo atsakas stipresnis ] izoliuotus pikselius. Jei vaizdas turi daug triukSmo,
reikalingas atlikti zemyjy dazniy filtravimas, siekiant rasti objekto krasta. Norint pasiekti geriausia
rezultata, segmentavimo algoritmas sujungiamas Laplaso operatoriy su iSlyginimo (angl.
smoothing) operatoriumi.

Taip pat, Laplaso operatorius turi sukimosi invariancija. Dvimacio vaizdo funkcijos Laplaso
transformacija izotropiné antroji dariné, kuri labiau tinka skaitmeniniam vaizdo apdorojimui. [25]

laplacian

4 pav. Laplaso operatoriaus pavyzdys
1.3.3. Segmentation based on clustering

Néra bendros vaizdy segmentavimo teorijos. Su laiku diegiant naujy teorijy ir metody, atrasta
tokiy vaizdy segmentavimo metody, kuriuos derinant su tam tikrai metodais, galima pasiekti gery



rezultaty. Klasterizavimas atitinka tam tikrus klasifikavimo désnius ir reikalavimus. Metodas
naudojamas vaizdo erdvés pikseliams segmentuoti vadinamas funkcijy erdvés klasterizacijos
metodas, kuri pagal pikseliy apibendrinimg objekty erdvéje, suskirto juos j segmentus. Tada jie
grazinami atgal | pagrinding vaizdo erdve, kad biity galima matyti ir gauti segmentavimo rezultatg.

Vienas dazniausiai naudojamy klasterizacijos algoritmy — K vidurkiy metodas (angl. K-means).
Pagrindinis Sio metodo tikslas pagal atstuma surinkti visus esamus méginius j skirtingas grupes. K-
means jgyvendinimo procesas iSreiskiamas taip:

(1) K-klasterizacijos centrai pasirenkami atsitiktinai;

(2) Nuo kiekvieno méginio atskirai apskai¢iuojamas atstumas iki kiekvieno klasterio centro.

Tokiu biidu kiekvienas pasirinktas méginys grazinamas j artimiausig klasteriy centrg;

(3) Kiekvienam Kklasteriui kuris turi klasteriy centrg, perskai¢iuojamas imciy vidurkis, ir tai

laikoma kaip naujy klasterizacijos centry grupé;

(4) 2-3 veiksmai kartojami vienas po kito tiek karty, kol kol klasterio centras nebesikeicia arba

pasiekia nustatytg iteracijy skaiciy. [33]
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5 pav. Skirtingy K vidurkiy vaizdy pavyzdziai (k = 3)

K-Means grupavimo algoritmo pranasumas — algoritmas paprastas ir labai efektyvus dideliems
duomeny rinkiniams. K-means algoritmas atstumais pagrjstas skaidymo metodas, kuris netinkamas
naudoti neiSgaubtiems klasteriams grupuoti. K-mean truikumas — jj sunku jvertinti, kadangi K
klasterizacijos skai¢ius neturi konkrec¢iy ir lengvai jvertinimy atrankos kriterijy. Taip pat, algoritmas
kerta visus méginius esancius vaizde, su kiekviena iteracija. [34]

1.4. Neuroniniais tinklais paremti metodai vaizdy apdorojimui

Dirbtinio intelekto (AI) taikymas tampa realybe, kuri jprasta visose Siuolaikinio Zmogaus
gyvenimo srityse. Prie§ dvideSimt mety dirbtinis intelektas tam tikru laipsniu buvo apribotas.
Tyrimy raida per pastaruosius du deSimtmecius buvo labai sparti, todel sunku rasti vieta, kur
dirbtinis intelektas apskritai nebiity naudojamas jprastoje ar profesin¢je veikloje, susijusioje su
skaitmeniniais jrenginiais. Priklausomybé nuo dirbtinio intelekto ypatingai didelé tose srityse,
kuriose reikia jveikti problemas, kylancias dé¢l loginés iSraiSkos sudétingumo ir sprendziant itin
didelj kintamyjy neapibréztuma, kuriems reikalingas didelis tikslumas.

D¢l patobulinto didelio duomeny kiekio tvarkymo metodo, siekiant surasti logines lygtis
atitinkanCius parametrus, pastaraisiais metais S$i sritis iSpopuliaréjo. Techninés jrangos per



pastaruosius metus pazanga, bei algoritmy inovatyvumas paspartino dirbtinio intelekto naudojimag
visose veiklose. Vieni i§ pavyzdziy apimty modeliavimo, projektavimo ir valdymo darbus, tokiose
srityse kaip architektiira, civiliné inzinerija, programavimo architektiry programavimas,
zmogiskieji iStekliai ar klienty valdymas. Taip pat panaudojama prognozuojant veiklas, kaip orus,
finansiniy institucijy prognozes. Bei informacijos sintezéje, kai kuriamos duomeny bazés ir
reikalingy duomeny apdorojimui. [28]

Dazni dirbtinio intelekty programy pavyzdziai, kai pritaikomas atpazinimas ir identifikavimas
veiklai (vaizdo, kiino ar balso atpazinimui) ar veikloms, kurios pakei¢ia kasdieninj gyvenimg. [29]
Siuo metu pasaulinis Ziniatinklis kartu su magininiu mokymusi labai prisidéjo prie spartaus dirbtinio
intelekto panaudojimo augimo. Jvairios dirbtinio intelekto programos kuriamos ir panaudojamos
optimizuojant internetinio elgesio formas, tokias kaip apsipirkimas, paieSka ir bendras interneto
tinklo valdymas.

Kita ypatybé, kuri pastebima naujausiose dirbtinio intelekto programose — derinys su roboty
inzinerija. Nuolat dedamos pastangos kuriant dirbtinio intelekto valdomus robotus, siekiant
maksimaliai padidinti Zmoniy patogumg ir sauguma bei tokiy veikly kaip iSmaniosios gamyklos,
nepilotuojamas Zemés tkis ir nepilotuojami gynybos robotai efektyvuma.[30] Medicinos srityje
pasirod¢ jvairiy tipy diagnostikos robotai, kaip ne pilnai automatiniy chirurginiy dirbtinio intelekty
roboty, padedanciy gydytojams jvairiose situacijose.[31]

Dirbtinis neurony tinklas (ANN) — jau nuo devintojo deSimtmecio aktuali dirbtinio intelekto
tema, kadangi $is tinklas yra paremtas ir apibréZtas zmogaus smegeny neuroniniu tinklu, pagal §j
pozitirj sukuria paprasta modelj ir sudaro tinklus pagal skirtingus rysius. [34] Bandoma imituoti
smegeny neuroninio tinklo apdorojimg, atminties informacijos apdorojimo budu. Akademingje
bendruomenéje ir inzinerijoje jie tiesiogiai vadinami neuroniniu tinklu. Neuroninis tinklas tai tokios
struktiiros skai¢iavimo modelis, kurj sudaro daugelis neuronai ir jie vienas su kitu yra sujungti. [35]
Kiekvienam neuronui-mazgui esan¢iam tinkle, priklauso aktyvavimo funkcija (iSvesties funckija).
Svoris, tai rySys tarp bet kuriy dviejy mazgy, kuris lygiavertis dirbtinio neuroninio tinklo atminciai.
Neuroninio tinklo iSvestis visada skirsis priklausomai kaip tinkle sujungti neuronai tarpusavyje,
kokios tinkle esancios svorio vertés ir kokio parinktos aktyvavimo funkcijos. [36]

Dirbtiniame neuroniniame tinkle pasirinktas apdorojimo blokas (angl. processing unit)
atstovauja skirtingus objektus. Sie objektai gali biiti savokos, raidés, tekstiira. Apdorojimo bloko
tipas tinkle skirstomas j tris kategorijas: jvesties blokas — jis priima signalus ir duomenis, kurie
pateikiami ] modelj, iSvesties blokas — realizuoja sistemos apdorojamo rezultato iSvest] ir pasléptas
blokas — esantis tarp jvesties ir i§vesties bloky, kurio negalima stebéti uz sistemos riby, kadangi jis
yra viduje. [37] Jungties tarp neurony svoriai atspindi rySio tarp lgsteliy stipruma. Dirbtinis
neuroninis tinklas neprograminis, adaptyvus, smegeny stiliaus informacijos apdorojimas, kurio
esmé¢ — tinklo transformacija ir dinamiskas lygiagreciai paskirstyty informacijos apdorojimo
funkcijy elgesys bei jvairaus laipsnio Zmoniy smegeny ir nervy informacijos apdorojimo sistema,
kuri nuolat dalyvauja jvairiose dirbtinio intelekto, neurologijos ir informatikos srityse. [37]
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6 pav. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas tai lygiagreciai paskirstyta sistema, kurios id¢ja paremta patobulintu
mechanizmu, nei daznai naudojamu dirbtiniu intelektu. Sis neuroninis tinklas pritaikius
informacijos apdorojimo technologijas sugeba prisitaikyti ir jveikti dirbtinio intelekto triikumus.
[38]

Per pastaruosius 10 mety tiriant dirbtinius neuroninius tinklus buvo pasiekta didelé pazanga,
kadangi Sis tinklas labai padéjo tokiose srityse kaip automatinis valdymas, numatymas ir
jvertinimas. Taip pat, dirbtinis neuroninius tinklas pasireiSké ir modelio atpazinimuose bei
iSmaniyjy roboty tobuléjime. [39]

Pirmieji prisilietimai prie neuroninio tinklo ir jo tyrinéjimo prasidéjo 1940-aisiais metais.
Amerikie¢iy psichologas Mccullochas ir matematikas Pittsas 1943 m. pasiiilé labai paprasta, bet
labai naudingg M-P modelj. Modelyje algoritmas realizuotas neurong laikant funkciniu loginiu
jrenginiu. 1949 m. psichologas Hebbas paskelbé knyga ,,Elgesio organizacija®, kurioje iskele
hipoteze, kad sinapsiniy ry$iy intensyvumas jvairus. Si hipotezé rodo, kad mokymosi procesas
galiausiai vyksta sinapsinéje sgsajoje tarp neurony, o sinapsiniy jungCiy intensyvumas skiriasi
priklausomai nuo neurony aktyvumo prie§ ir po sinapsés. Tai i$sivysté | taisykle, kuri teigia, jog
sinapsiniy jung€iy tarp neurony stiprumas jvairus. Taip pat pabrézé, jog nuolatinis pokytis tai
atminties ir mokymosi pagrindas, bet kurio Sis tinklas negali egzistuoti. Dar ir iki Siy laiky Hebbo
désnis naudojamas kurti neuroniniy tinkly modelius, kuriuose pritaikomos mokymosi funkcijos, kad
modelis nuolatos tobuléty. [40]

Su kiekvienai metais, neuroninio tinklo modeliai supratimas vis didéjo ir jie vis tobuléjo.
Perceptron modelis, kuris pagrjstas primuoju M-P modeliu, pristat¢ psichologas Rosenblatt.
Siuolaikinis neuroninis tinklas remiasi §iuo pasiiilyto tinklo principu, kuris padaré didelj
technologijy proverzj. Tai M-P neuroninio tinklo modelis su nuolat reguliuojamais svoriais, kurio
tikslas Klasifikuoti po apsimokymo, kitaip tai pats pirmosios generacijos dirbtinis neuroninis tinklas.
Irodyta, kad klasifikuoti jvestis gali ir dviejy sluoksniy (angl. two layer) jutikliai. Rosenblattas taip
pat pasitlé tyrimg su pasléptaisiais sluoksniais. Véliau B. Widrowas ir M. Hoffas pasiile
adaptyvaus tiesinio elementu (Adaline) ir maziausio vidutinio kvadratinio nuokrypio algoritmu
paremta neuroninio tinklo mokymo metodg. Pritaikydami §} metoda, tai tapo pirmasis neuroninis



tinklas, kuri i§sprendé praktines problemas. Tai paskatino dar didesnj neuroniniy tinkly taikyma ir
tobulinimg. Adeline tinklo modelis nuolatinés vertés adaptyvaus linijinio neurony tinklo modelis,
kuris naudojamas adaptyvioms sistemoms. [41]

1982 m. amerikieCiy fizikas Hopfieldas pasiilé diskreciaji Hopfieldo neuroninj tinkla, kuris
veiksmingai skatino neuroniniy tinkly tyrimus. Tinkle pirmg kartg pristatoma Lyapunov funkcija.
Véliau mokslininkai Lyapunov funkcija taip pat pavadino energijos funkcija, kuri jrodé tinklo
stabiluma. Dar po penkiy mety Hopfieldas ir Tankas panaudojo prie§ tai pristatyta Hopfield
neuroninj tinkla, jo pagalba jie sugebéjo iSspresti garsiaja keliaujanéio pirklio problema. Sis
neuroninis tinklas sudarytas i§ diferencialiniy lyg€iy, kurio modelis pateikia dinamines bei
mokymosi lygtis. Taip pat pateikiamos svarbios tinklo algoritmo formulés ir parametrai, dirbtinio
neuroninio tinklo konstravimas ir mokymasis, dél kuriy daugybé mokslininky skatin0 neuroniniy
tinkly tyrimo entuziazmg ir aktyviai dalyvavo Sioje akademinéje veikloje. Vis daugiau Zmoniy
pradéjo tyrinéti neuroninius tinklus ir skatino neuroninio tinklo plétra. 1983 m. Kirkpatrick suprato,
kad imituotas atkaitinimo algoritmas (angl. simulated annealing algorithm) gali padéti
kombinatorinio optimizavimo problemai iSspresti. Hintonas bendradarbiaudamas su jaunu
mokslininku Swjnowkski 1984 metais pristaté mokymosi masing ir Su paslépto vieneto koncepcija.
Jie pasinaudojo pasinaudojo statistinés fizikos koncepcija ir diaugiasluoksnio tinklo mokymosi
algoritmu (Boltzmanno masinos modelis). D. E. Rumelhartas po dviejy mety po imituoto
atkaitinimo algoritmo pasiiile atgalinio sklidimo algoritmg BP (angl. back propogation),
naudodamas daugiasluoksnj neuroninio tinklo modelj, kuriuo stengtasi iSvengti svorio pataisymy
problema. Daugiasluoksnis neuroninis tinklas turi dideli gebé&jima mokytis ir jo pagalba galima
atlikti daug uzduociy kurios reikalauja nuolatinio mokymosi ir iSspresti daug praktiniy problemy.
Taip pirmasis konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN) pirmg kartg buvo pristytas 1988 metais. Taip
pat dvikryptis asociatyvus saugojimo modelis (BAM angl. bi-directional associative storage model),
Hakenas pristaté neuroniniy tinkly sinergija, kuria teigé, jog pazinimo procesas spontaniSkas. Po
poros mety pritatyta Liao Xiaoxin matematiné teorija apie korinio neuroninio tinklo pagrinda
atnese¢ didele pazanga. Tikslas kuo labiau iSplesti aktyvinimo funkcijy klases. Vieni i§ labiausiai
naudojamy tuo metu tinkly tai BAM, Hopfield neuroniniai tinklai ir uzdelsti koriniai neurony
tinklai (DCNN). Bégant metams, neuroniniy tinkly architektiiros ir modeliai vis keitési ir tobuléjo,
todél buvo galima rinktis i§ §imty skirtingy neuroniniy tinkly modeliy. [40]

Carlos A. Parra, Khan Iftekharuddin and Robert Kozma 2003 metais pristaté projekta
»Automatizuotas smegeny duomeny segmentavimas ir modeliy atpazinimas naudojant ANN.
Tyrime dirbtinio neuroninio tinklo (ANN) algoritmas pritaikytas smegeny MRT duomeny
segmentavimui atlikti. Naudojami daugiaspektrinés MRT vaizdai, charakteristikos naudojamos
skirtingiems smegeny audiniams segmentuoti. Siame projekte naudojamas ANN algoritmas su
vektoriy kvantavimo (LVQ) tinklu. Mokymui ir bandymui reikalingi vaizdai gaunami i$
imituojamos smegeny duomeny bazeés, integruotos McGill universiteto Monrealio neurologinio
instituto McConell smegeny vaizdy centre (McBIC). Segmentavimo algoritmy rezultatai kokybiskai
lyginami su fantominiais vaizdais, siekiant uzmaskuoti kiekvieng audinj. Rezultatai parodé puiky
smegeny audinio segmentavimg. LVQ pagrista ANN pasiiile daug zadanciy rezultaty klasifikuojant
smegeny audinj. Atsizvelgiant | tai, kad teisinga audiniy klasifikacija labai priklauso nuo vietinés
tekstliros verciy, todél biitina jtraukti ypatybes, kurios gali iSmatuoti §j indeksa. [42]



1.5. Vaizdy segmentavimas taikant konvoliucinius neuroninius tinklus

Konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN) — neuroniniy tinkly struktiira, kuri taikoma vaizdy
atpazinimui ar obejkty klasifikavimui. Konvoliucinis neuroninis tinklas padaré¢ didelj proverzj
tyrimuose susijusiuose su veido atpazinimu, sakiniy klasifikavimu ir semantiniu segmentavimu.
[43]

Konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira jkvépta regos zievés lasteliy, kadangi ne visos
esancios lgstelés jautrios tam tikros dalies sri¢iai. [domus Hubelio ir Wieselio eksperimentas 1962
m. i$samiai iliustruoja §ig koncepcijg. Jie parodé, kad kai kurie atskiri neuronai smegenyse reaguoja
tik tada, kai tam tikros krypties kraStuose, kai kuriuos neuronus jaudina tik vertikalios briaunos, o
kitus — horizontalios arba jstrizinés. Hubelis ir Wieselis pastebéjo, kad sukurti regimajj suvokima,
visi esantys neuronai privalo iSsidéstyti stulpeliy pavidalu ir tarpusavj turéti susiejima, kad galéty
veikti kartu. Idéja, kad konkretus tokios sistemos komponentas turi tam tikrg uzduotj (regimosios
Zievés neuroninés lgstelés ieSko specifiniy savybiy), taip pat tinka ir masinose, kurios laikoma CNN
pagrindu. [44]

Sasuka turi svarbiy taSky, susijusiy su vietiniu rySiu (angl. local connection) ir svorio
pasidalijimu (angl. weight sharing). Jie sumazina parametry skai¢iy, mokymosi sudétingumg ir
persimokyma. Svorio padalijimas taip pat pagerina kovoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo
tolerancija. [43]

Po daugelio mety plétros konvoliucinis neuroninis tinklas buvo palaipsniui iSpléstas |
sudétingesnes sritis, tokias kaip pés¢iyjy aptikimas, elgesio ir laikysenos atpazinimas nuo pradinio
paprastesnio ranka parasyto simbolio atpazinimo. Pastaraisiais metais konvoliuciniy neurony tinkly
pritaikymas ir toliau sparCiai pleciasi natiralios kalbos apdorojimui ir atpazinimui. Neseniai
,»Google* sukurta dirbtinio intelekto programa ,,Alpha go* sékmingai panaudojo konvoliucinj
neuroninj tinklg ,,Go* lentos informacijai analizuoti. Atsizvelgiant | dabarting tyrimy tendencija,
kadangi konvoliucinio neuroninio tinklo taikymo perspektyva pilna galimybiy, ji taip pat susiduria
su kai kuriomis tyrimo problemomis, pavyzdZziui, kaip pagerinti konvoliucinio neurony tinklo
struktiirg, kad padidinty mokymosi gebéjima ir kaip konvertuoti konvoliucinj neuroninj tinklg. [45]

Parul Sharma, Yash Paul Singh Berwal ir Wigas Ghai 2019 metais straipsnyje ,,Giluminio
mokymosi CNN modeliy, skirty augaly ligy aptikimui naudojant vaizdo segmentavimg, naSumo
analizé* analizavo konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiras pastebint ankstesnes augaly ligas,
taip siekiant sumazinti zalg paséliams. Dauguma giliojo mokymosi modeliy, skirty automatizuotam
augaly ligy aptikimui, turi mirting yda, kuri, patikrinus nepriklausomus duomenis, gerokai
sumazéja. Palyginami S-CNN, modelis apmokytas naudojant segmentuotus vaizdus, su F-CNN,
modelis, kuriam naudojami pilni-visi vaizdai. S-CNN tikslumas padidéja iki 98,6%, kai $is modelis
pritaikytas pagal nepriklausomus duomenis, kuriy anks¢iau F-CNN nemate, net turint 10 skirtingy
ligy klasiy. Negana to, kaip pavyzdj naudodami pomidory augalg ir tikslinés démés ligos tipa,
parodoma, kad S-CNN modelio saviklasifikavimo pasitikéjimas Zymiai pageréja, palyginti su F-
CNN modeliu. Sis mokslinis darbas priartin0 automatizuoty metody pritaikomuma prie ne
specialisty, siekiant laiku nustatyti ligas. Vietoj pilny vaizdy, naudojama anotuoti ir segmentuoti
vaizdai, nes daugelis modeliy, skirty ligy aptikimui, naSumas ir tikslumas sumazg¢ja, kai modeliai
pritaikomi anksc¢iau nepritaikytiems ir nematytiems vaizdams. Naudojant segmentuotus vaizdus (S-
CNN) apmokyti konvoliucinj neuroninj tinklg, modelio naSumas padidéja beveik dvigubai nuo
42,3% iki 98,6%, lyginant su apmokymu, kai naudojami visi vaizdai (F-CNN). Be to, kiekybiné
saves klasifikavimo pasitikéjimo analizé parodé reikSmingg pageréjima — 82% bandymo duomeny



rinkinio parodé pasitikéjimo padid¢jimg. Esant didesniems ir geresniems duomeny rinkiniams,
1Sankstinis vaizdy rinkiniy apdorojimas prie§ apmokant konvoliucinj neuroninj tinklg padés pasiekti
aukstg modelio tikslumg bei geresnius rezultatus sprendZiant realias problemas. [46]

Mo Zhang, Xiang Li, Mengjia Xu ir Quanzheng Li 2017 metais pristaté ,,Vaizdo segmentavimas
ir klasifikacija dél pjautuviniy lasteliy ligos, naudojant deformuota U-Net™ straipsnj, kuriame aprasé
patikima lasteliy segmentavima ir klasifikavima pagal biomedicininius vaizdus, kuris yra esminis
zingsnis tiek atliekant mokslinius tyrimus, tiek atliekant kliniking praktika. Pagrindinis i$Siukis
taikant patikimesnius segmentavimo ir Klasifikavimo metodus dideli lgsteliy dydzio, formos ir
poziiirio skirtumai, kartu su Zema vaizdo kokybe, kurig sukelia triukSmas ir artefaktai. Norédami
i§spresti $ig problema, pasitlyta mokymu pagrijstas, segmentavimo ir klasifikavimo metodas, grjstas
gilia U-Net struktara, su deformuojamais konvoliucijos sluoksniais. Jrodyta, kad gilaus mokymaosi
U-Net architektiira sitlo tikslia vaizdo semantinio segmentavimo lokalizacija. Be to,
deformuojamas konvoliucijos sluoksnis leidzia laisvai deformuoti funkcijy mokymosi procesa,
todél visas tinklas atsparesnis jvairioms lgsteliy morfologijoms ir vaizdo parametrams. Metodas
iSbandytas naudojant mikroskopinius raudonyjy kraujo kiineliy vaizdus i§ pacienty, serganciy
pjautuvine anemija. Rezultatai parodé¢, jog pasiekiamas geriausias segmentavimo bei klasifikavimo
tikslumas, naudojant U-Net su deformuota konvoliucijg. [47]

Visos CNN architektiiros laikosi ty paciy bendryjy projektavimo principy, kai jvestyje paeiliui
taikomi konvoliuciniai sluoksniai, periodiSkai mazinant erdvinius matmenis ir didinant funkcijy
zemélapiy skaiciy.

Nors klasikinés tinklo architektiiros buvo sudarytos tiesiog i§ sukrauty konvoliuciniy sluoksniy,
Siuolaikinés architektiiros tyrinéja naujus ir novatoriskus biidus. [48]

1.5.1. U-Net

U-Net tai konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira, kurio pagalba segementuoti
biomedicininiai vaizdai. Kadangi architektiira susideda i§ dviejy daliy, $i architektiira atrodo kaip U
raidé, kadangi ji pirmiausia sutraukia vaizda, o po to ji iSplecia. Dél to kairioji dalis vadinama
susitraukimo kelias (angl. contracting path), kuri uzfiksuoja konteksta, o deSinioji dalis —
iSple¢iamasis kelias (angl. expansive path), si dalis padeda nustatyti lokalizacija. Po konvoliucijos
pateikiamas pataisytas tiesinis vienetas ir du kartus apskai¢iuojamas didziausias sujungimas,
siekiant sumazinti atrankg. [49]

1.5.2. FastFCN —Fast Fully Convolutional Network

FCN paprastai susideda i§ dviejy daliy: kodavimo ir dekoderio. Kodavimo etape iStraukia
funkcijas, kurias véliau naudos dekoderis. Iprasta naudoti kodavimo jrenginj, i§ anksto paruosSta
,»ImageNet“. Pavyzdziui, VGG ir ResNet populiariausi pasirinkimai. Kadangi tai i§ esmés yra tas
pats, kas mokymasis naudojant mokymosi perkélimo budus, kad paspartintume misy FCN
mokyma. Norint konvertuoti CNN j FCN, pirmas dalykas, kurj reikia padaryti, konvertuoti visiskai
prijungta sluoksnj i 1x1 konvoliucinj sluoksnj. Tada kodavimo jrenginiui seka dekoderis, kuris
naudoja kitg perkelty konvoliuciniy sluoksniy technikg, kad atrinkty vaizdg. Galiausiai pridedamas
praleidimo rySys. Praleisti jungtis — sujungti vieno sluoksnio iSvest] su ne gretimu sluoksniu. Tai
darant, praleidimo rySys leidzia tinklui naudoti informacija i§ keliy skiriamyjy geby. Naudojant
praleidziamasias jungtis, reikia biiti atsargiems, kad nepridéty per daug praleisty jungciy. PrieSingu



atveju tai sukelty per didelio modelio problema. Kaip naudojant VGG-16 kaip kodavimo jrenginj,
tik treCiasis ir ketvirtasis telkimo sluoksniai paprastai naudojami praleisti jungtis. Kai baigsime

jtraukti visas Sias tris technologijas, galésime treniruoti modelj nuo galo iki galo, kaip tai darome su
CNN. [50]

1.5.3. Deep-lab

DeepLab — moderniausias semantinio segmentavimo modelis, kurj 2016 m. sukiiré ir paskelbé
,»Google®. Nuo to laiko atlikta daugelis §io modelio patobulinimy ir egzistuoja skirtingos DeepLab
versijos, viena naujausiy i§ jy DeepLab V3+. [50]

DeepLab modelj sudaro du pagrindiniai etapai:

» Kodavimo fazé. ISgaunama svarbiausia informacija, kai panaudojami jau i$ anksto paruosti
konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Konvoliuciniai sluoksniai iesko skirtingy vaizdo ypatybiy ir
perduoda $ig informacija tolesniems sluoksniams, kadangi CNN puikiai atlieka klasifikacija,
segmentuojant vaizdg galima lengvai suzinoti esamus objektus.

* Dekodavimo fazé. Visa informacijg, kurig pavyko iSgauti kodavimo fazéje, panaudojama
atkuriant reikiamy matmeny iSvestj.

1.5.4. R-CNN

Regionu pagrjstu konvoliuciniu neuroniniu tinklu (angl. region based convolutional neural
network) objektai esantys vaizduose klasifikuojami ir lokalizuojami. Sioms funkcijoms atlikti
naudojamas ribojantis langelis ir semantinis segmentavimas. Semantinis segmentavimas — suskirsto
kiekvieng vaizdo pikselj i kategorijy rinkinius, tokiu biidu kiekvienam i§ dominanciy regiony
priskiriama segmentavimo kauké. Galutiniame rezultate sukuriamos klasés etiketés ir linijos. R-
CNN architekttira, tai Faster R-CNN plétinys. Greitesnis R-CNN sudarytas i§ gilaus konvoliucinio
tinklo, kurj lengva naudoti dél sitilomy regiony, ir detektoriaus, kuris naudoja konvoliucinio tinklo
sitilomus regionus. [49]

7 pav. R-CNN architekttra



1.6. UzZdaviniai

1.

Atlikti literatiiring analize eksperimentiniy vaizdy, naudojamy giliesiems mokymosi
metodams. Apzvelgti dirbtiniy neuroniniy tinkly architektiiras ir metodus jy kiirimui bei
pritaikymui.

Paruosti SEM eksperimentinius vaizdus naudojimui modelyje. Kiekvienam naudojamam
vaizdui sukurti kaukes (angl. masks), dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui.

Realizuoti U-Net architektira SEM eksperimentiniy vaizdy segmentavimui. Sukurtg
architektiirg panaudoti segmentuoti vaizduose dvi ir tris klases bei jas palyginti.

Realizuoti vandens baseiny metoda (angl. watershed) dviejy klasiy segmentavimui.
Palyginti gautus segmentavimo rezultatus tarpusavyje ir pagristi globalios slenkstinés vertés
metodo netinkamumag Siy vaizdy segmentavimui.



2. Duomenys ir tyrimo metodai
2.1. Vaizdy apdirbimo metodai

Vaizdo apdorojimas ir kompiuteriné jranga atlicka gyvybiskai svarby vaidmenj visose srityse,
susijusiose su vaizdo gerinimu, manipuliavimu ir analize. Vaizdo apdorojimo metodai, Kkuriais
atliekama skaitmeniniy vaizdy analizé ir manipuliavimas, siekiama pagerinti vaizdo kokybe.
Pritaikymas, pasikartojimas ir originaliy duomeny i§saugojimo tikslumas pagrindiniai skaitmeninio
vaizdo apdorojimo metody pranaSumai. [51]

2.1.1. Global threshold

Daugelyje su vaizdais susijusiy programy naudinga atskirti vaizdy objekty sritis, kurios atitikty
fong ar kita norima atpazinti vaizdo sritj. [52] Slenkstiné verté (angl. threshold) — paprastas budas,
kurj lengva naudoti segementavimui, atkreipiant démesj j skirtingus intensyvumus tarp fono ir
objekto. Slenkstiné verté dazniausiai taikoma pilkiems (angl. grayscale) arba spalvotiems (angl.
color — RGB) vaizdams.

Vaizdas su visuotiniu slenksc¢iu (angl. global threshol) apibréZiamas naudojant histograma, kuri
parodo pikseliy intensyvumg visuose vaizduose. Jis turi prielaida, jog visuose vaizduose galioja
bimodalinis pasiskirstymas (angl. Bimodal distribution), kad vaizde bus dvi skirtingos grupés kurias
galima atskirti. [53] Jei priclaida nepaneigiama, galima naudoti nesudétingg operacija, kad objektai
atsiskirty nuo fono. Naudojant pasirinkta operacija, sickiama palyginti reikSmes esancias vaizde su
norima slenksc¢io verte, kuri gali biiti pasirenkama laisvai arba dazniausiai renkamasi T [32,132].
Vaizdo pikseliai suskirstomi j du dominuojanc¢ius rézimus — vienas skirtas objekto, o kitas vaizdo
atpazinimui. Pagal pasirinktg slenkstj T, norima atskirti Siuos du rézimus. [54]

_(Lif(x,y) > T
9y) ‘{o if (t,y) <T

Patikrinama, kurie pikseliai patenka aukséiau slenks¢io vertés, kad prisiskirty vienam réziui,
kuriy intensyvumo reikSmeé yra 1, tai jie atvaizduos objekta. Pikseliai, kurie Zemiau slenkscio,
prilyginami 0 ir atvaizduos fona.

Egzistuoja ir kity budy, kaip klasifikavimo modelis, norint parinkti visuotinj slenkstj. Juo
sumazinama klaidos tikimybé. Jei turime bimodalinio pasiskirstymo histograma vaizde, galima
apskaiciuoti klaidy skaiciy, kai fono pikseliai klaidingai klasiifikuojami kaip objektas, ir objekto
pikseliai, netinkamai klasifikuoti kaip fonas.

Pusiau automatizuota Sios technikos versija buvo pritaikyta Johnson matuoti skilveliy tarj i§ 3D
magnetinio rezonanso (MR) vaizdy. Operatorius pagal pasirinkta metodg identifikuoja du skirtingus
pikselius, vienas i§ objekto viduje, o kitas aplink esanc¢io objekto fone. Srityse aplink pasirinktus
pikselius palyginamas pikseliy intensyvumo pasiskirstymas. Palyginamas pikseliy intensyvumo
pasiskirstymas. Tokiu biidu gautas rezultatas atvaizduojamas kaip kontiirinis Zemélapis, kuris véliau
sudedamas kartu su pagrindiniu vaizdu, taip gautas rezultatas yra aiSkesnis. Esant biitinybei,
naudojant operatoriy, galima lengvai pakeisti bet kurig sienos dalj rankiniu btidu. Nustatyta, kad jis
labai jautrus naudotojo vidiniy ir iSoriniy taSky padéciai. [55]



8 paveikslélyje, visuotinés svertinés vertés pavyzdys:
a) Pirminis vaizdas, kuriam taikoma visuotiné svertiné verté
b) Pateikiama vaizdo histograma, atvaizduojamas pikseliy intensyvumas vaizde
c) Rezultatas, kai T = 127
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8 pav. Visuotinés svertinés vertés pavyzdys

Visuotiné slenkstiné verté paprastai pritaikoma objekty vaizduose, kuriuos sudaro kontrastingas
fonas su unikaliomis §viesumo reik§mémis. Taciau §j metoda sudétinga naudoti, jei fonas turi daug
triukSmo (angl. noise) arba pastebimas didelis kontrastingumas tarp objekty ir fono. [54]

2.2. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose apdorojimo vienetas vadinamas neuronu, Kuris
sujungiamas su kitais neuronais, esanc¢iuose tame paciame tinkle, svertinémis jungtimis. Neuronai
skirstomi ] sluoksnius, kurie jungiasi tarpusavyje, tokiu biidu informacija pateikta j tinklg
apdorojama nuosekliai. Vektorius, pirmasis jvesties Sablonas

x=(xq,...., Xy)

pateikiamas kaip jvesties sluoksnis, kad jvesties sluoksnio neuronui i suteikty aktyvacija, kuri lygi
x;. Taip aktyvacijos funkcija plinta j kitus pasléptus sluoksnius, kurie sudaryti i§ neurony
atitinkanciy iSvesties vektoriaus koordinates. 9 paveiksle atvaizduotas dirbtinis neuroninis tinklas
sudarytas i§ jvesties sluoksnio (angl. input layer), vieno paslépto sluoksnio (angl. hidden layer) ir
iSvesties sluoksnio (angl. output layer). [56]
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9 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo stuktiira

1. Jvesties sluoksnis. Jame esantys neuronanai inicializuoti, jog turéty aktyvacija x; taip

perduodant ja j kitus sluoksnius.

) €Y

— 5T
—X'VV]- .

Tai pat apskaiiuojami svoriai perduodami j kitg pasléptajj ar iSvesties sluoksnj. Jei
dirbtiniame neuroniniame tinkle yra daugiau nei vienas pasléptasis sluoksnis, tada
perduodame i kitg pasléptaji sluoksnj pries perleisdami j i§vesties sluoksnj.

2. Pasléptasis sluoksnis. Jame jau esamiems neuronams suteikiama aktyvacija a}

3. I3vesties sluoksnis. Neuronams priskiriama a,(cz) = (}(1))TW,EZ), kurie atkeliavo i3 pasléptojo
sluoksnio. Sie neuronai laikomi i§vestimi, kuri atvaizduojama vartotojo norimu formatu.

2.3. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Vienas zinomiausiy giliojo mokymosi metody - konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Tai tinklai,
kai keli sluoksniai apmokomi atpazinti norimus objektus pateiktuose vaizduose. Dazniausiai Siuose
neuroniniuose tinkluose jvestis susideda i§ vaizdy. Neuronai, sudarantys konvoliucinj neuroninj
sluoksnj, suskirstyti j tris matmenis: aukstj, plotj ir gylj. Gylis tai aktyvavimo taris dimensijoje. [57]
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10 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo strukttira

Konvoliucinio neuroninio tinklo sluoksniai [59]:



1. Jvestis. Pateikiamos vaizdo reikSmés pikseliais, vienos spalvos kanalu arba trimis (RGB)
2. Konvoliucinis sluoksnis. Jvesties reikSmei peréjus j §j sluoksnj, pritaikomas filtras, kuris
pereina per visg jvest] ir apskaiciuoja kiekvienai reikSmei skaliaring iSvest].
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11 pav. Konvoliucinio tinklo operacija

Konvoliucinis sluoksnis optimizuojant iSvestj sumazina modelio sudétingumg. Optimizavimas
atliekamas priskiriant tris parametrus: nulinj uzpidlyma (angl. zero padding), gylj ir zingsnj. Nulinis
uzpildymas, tai paprastas jvesties krasto uzpildymo procesas, kuriuo lengva manipuliuoti iSvesties
matmenimis. Gylis nustatomas pagal neurony skai¢iy sluoksnyje, turinéiy ta padia jvesties sritj. Si
parametrg mazinant bendras neurony skaiCius tinkle bus Zymiai mazesnis, taciau tai gali lemti
prastesnj modelj.

3. Jungiamieji sluoksniai — juose sumazinami vaizdo matmenys ir parametry skaicius.
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12 pav. Maksimali operacija konvoliuciniame tinkle

Jungiamasis sluoksnis paveikia kiekvieng aktyvaus zemélapio jvestj ir jy dydj, panaudojus
maksimalumo funkcija (angl. max-pooling).



4. Visiskai sujungtas sluoksnis. Sis sluoksnis turi visas jmanomas jungtis su ankstesniais
esanciais tinkle sluoksniais.

13 pav. Visiskai sujungtas sluoksnis

Visiskai sujungtas sluoksnis — paskutinis sluoksnis esantis tinkle, kuris iSeina i§ jungiamojo
sluoksnio. Sis sluoksnis paveréia dviejy dimensijy objekty Zemélapius j vienmaciy dimensijy
vektorius. VisiSkai sujungtas sluoksnis, konvoliucinianame neuroniniame tinkle sudaro apie 90
procenty parametry ir jo veikimo principas panasus j paprastg neuroninj tinklg. [58]

2.3.1. ,,U-Net“ architektiira

U-Net architektiira, pirma kartg paskelbta 2015 m., kuri tapo revoliucija gilaus mokymosi srityje.
Per nedidel;j laiko tarpg galima apskaiciuoti 512 x 512 dydziy vaizdy segmentacijg, naudojant U-Net
architektiirg

D¢l fenomenalios sekmés laikui bégant atsirado daug Sios architektiiros varianty ir modifikacijy.
U-Net nesudétinga, bet placiai naudojama architektiira, kuri iSsprendzia daugumg kylanciy
problemy segmentuojant vaizdus. Siam metodui naudojama visiskai konvoliuciniy tinkly (angl.
fully convolutional network) idéja. Sios architektiiros pagalba uzfiksuojamos tiek vaizdo ypatybés,
tiek lokalizacija. Pagrindiné diegimo idéja panaudoti nuoseklius susitraukianéius sluoksnius, po
kuriy i§ karto naudojami atrankos operatoriai, kad jvesties vaizduose pasiekty didesne raiska. [60]

14 paveikslélyje parodyta U-Net architektiira. Galima lengvai pastebéti, kad Sioje architektiiroje
nenaudojama jokiy kity sluoksniy. I visy elementy esanciy kiirimo procese, sudaromas visiskai
konvoliucinis tinklas.

U-Net architektiiroje matoma, kad jvesties vaizdas, kuris pradZioje paduodamas j tinkla,
perduodamas per modelj, o po to seka konvoliuciniai sluoksniai su ReLU aktyvinimo funkcija
(galima naudoti ir kitas esamas aktyvinimo funkcijas). Panaudojami nepaminkstinti posikiai
postikiai (angl. unpadded convulutions), todél pastebima, kad pirminis vaizdo dydis 572x572
sumazéja iki 570x570 ir galiausiai iki 568x568, d¢l ko sumazéja bendras matmuo. Be konvoliucijos
bloky, taip pat galima pastebéti, kad kairéje puséje yra kodavimo blokas, o desingje - dekoderio
blokas.
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14 pav. U-Net architekttira

Kodavimo blokas turi nuolatinj vaizdo dydzio mazinimg naudojant 2 maksmilaus sujungimo
sluoksnius. Taip pat architektiiroje naudojami pasikartojantys konvoliuciniai sluoksniai, kuriuose
filtry skaiCius didéja. Kai pasickiame dekoderio fazg, pastebima, kad filtry skaicius
konvoliuciniuose sluoksniuose pradeda mazéti, o kituose sluoksniuose palaipsniui didinama atranka
iki pat virSaus. Po ju seka praleisti rysiai (angl. skip connections). Sie rysiai sujungia ansktesnius
is¢jimo rysius su dekoderio bloky sluoksniais. Si praleidziamoji jungtis svarbi koncepcija, norint
iSsaugoti ankstesniy sluoksniy praradimg (angl. loss), kad $i jungtis dar geriau atspindéty bendras
vertybes, taip duodami geresnius rezultatus. Galutiniame konvoliucijos bloke turima keletg
konvoliuciniy sluoksniy, po kuriy seka galutinis konvoliucijos sluoksnis. Sj sluoksnj sudaro 2
filtrai, kurie turi priskirtas funkcijas, taip rodo gauta produkcija. Pagal reikalingg jvesties formata,
galutinj konvoliucinj sluoksnj galima keisti, jog rezultatai biity toliau pateikiami apmokymui. [61]

2.3.1.1. Loss — Nuostoliy funkcija

U-Net naudoja gana paprastag nuostoliy (angl. loss) schemag kiekvienam pikseliui, kad
segmentuoty objekty krastuose biity didesnis nuostolis. Si nuostoliy schema padéjo U-Net modelio
lasteles segmentuoti biomedicininiuose vaizduose nepertraukiamai, todél atskiras lasteles galima
lengvai identifikuoti dvejetainiame segmentavimo Zemélapyje. [62]

Visy pirma gautam vaizdui taikoma kryzminés entropijos (angl. binary cross-entropy - BCE)
praradimo funkcija. Tokiu principu kiekvienas pikselis klasifikuojamas | vieng egzisutojanciy
klasiy.

Kryzminé entropija naudojama kaip panasumo metrika, norint nustatyti, kiek vienas atsitiktiniy
ivykiy pasiskirstymas arti kito, todél kryzminés entropijos (BCE) nuostolis bando iSmatuoti
informacijos turinio skirtumus tarp faktiniy ir numatomy vaizdo kaukiy. Bernoulli paskirstymu
pagristas ir geriausiai veikiantis, kai tarp klasiy turimas vienodas duomeny pasiskirstymas. Kitaip



tariant, vaizdo kaukés su labai dideliu klasiy disbalansu (pavyzdziui, kai rentgeno nuotraukose
nustatomi labai mazi, reti navikai) gali buti netinkamai jvertintos BCE. Taip nutinka dél to, kad
kryZminé entropija vienodai traktuoja tiek neigiamus (0) tiek teigiamus (1) vaizdo kaukiy méginius,
Kadangi gali buti nevienodas pikseliy, vaizduojanciy tam tikra objekta ir likusio vaizdo
pasiskirstymas [63]

L(y,9) = =y *log(® — (1 —y) *log (1 = 3))

y - tiksliné reikSmé pateikiama j modelj
¥y — prognozuojama reik§mé pagal modelj
Nuostoliy funkcija matuoja skirtumg tarp to, kas buvo pateikta (y) ir to, kg modelis davé ( ).

2.3.1.2. Mean loU

Norint suprasti §] matavimo metrikg, pirmiausia reikia apskaiCiuoti susikirtima padalintg i$
sajungos (angl. Intersection over Union — loU). Sis matavimas padeda apskaigiuoti norimos
reik§més ir gautos iSvesties pateiktos pagal modelj sutapimg. IoU metrika matuojamas bendras
taSky skaicius tarp tikslinés ir numatyty reik§miy, padalinta i§ bendro vaizdo elementy skai¢iaus.
[66]

target N prediction

IoU = —
target U prediction

Mean loU - bendra sematinio vaizdo segmentavimo vertinimo metrika. Sia metrika
apskai¢iuojamas kiekvienos vaizde esancios kaukés IoU ir randamas visy klasiy vidurkis. [67]

2.3.1.3. Adam optimizatorius

Adaptyvus momento jvertinimas (angl. Adaptive Moment Estimation), Kitaip vadinamas Adam
optimizatorius. Tai toks metodas, kuri padeda apskaiciuoti kiekvieno adaptyvaus parametro
mokymosi greitj. Sis optimizatorius paspartina mokymasi pagal vaizduose ar duomenyse esancius
matmenis, kuriuose gradientas nukreipiamas ta pacia kryptimi. [68] Jis i§laiko ekSponentiskai
mazéjant]j praeities vidurkj (m;), taip pat saugo ir eksponentiskai mazéjantj ankstesniy kvadratiniy
gradienty vidurkj (v;). Atitinkamai apskaic¢iuojami praeities kvadratiniy gradienty m, ir v,
mazéjancius vidurkius pagal Sias formules:

me = pBime_g + (1= B) * g¢

Ve = PoVp—g + (1= ) * gtz



m; Ir v; inicijuojami kaip nuliniai vektoriai, todél Siam optimizatoriui lengva pastebéti, kai Sios
reikS§més yra nukrypusios nuo nulio. Neutralizuodami paklaidas, apskai¢iuojami pirmojo ir antrojo
momento jvertinimai:

~ mg
my = ——
f1-pt
N V¢
v, =
fT1-p

Tada panaudojus Siuos jvertinimus atnaujinti parametrus, taip suteikdami Adam atnaujinimo
taisykle:

Oces = 0 ——=—

Sis algoritmas lengvai praktiskai pritaikomas ir palyginamas su kitais adaptyviojo mokymosi
metodo algoritmais. [69]

2.3.1.4. Kategoriné kryZminé entropija

Kategoriné kryZminé entropija (angl. categorical loss function) praradimo funkcija, ji placiai
pritaikoma treniruojant ir jvertinant giluminius modelius. [70] Apskai¢iuoti pateikty pavyzdziy
nuostolius, pritaikoma $i funkcija:

output
size

Loss = — z y; * logy;
i=1

Sioje formuléje ¥;, tai modelio iSvestiné, o y; atitinka tiksling verte. Tai skai¢iavimo matas, kuriuo
lengvai atskiriami tikimybiy skirstiniai vieng nuo kito. Formuléje minuso priraSomas d¢l to, nes jis
padeda uZtikrinti, jog nuostoliai treniruojant model;, kai skirstiniai vis priartéja vienas prie kito,
mazéja. [71]

2.4. Vandens baseinas

Vandens baseinas (angl. watershed) vaizda vizualizuoja trimis matmenimis — dviem erdvinémis
koordinatémis ir vienu intensyvumu. [72] Siame baseine yra trijy ri$iy taskai:

a) Pirmos rusies taskai, tai tie kurie priklauso regioniniam minimui;

b) Antros riiSies taskai, kuriuose vanduo nukristy maziausiai vietiniu minimu;

c) Trecios rusies taskai, kuriuose vienodai tikétina, kad vanduo nukris iki daugiau nei vieno tokio
minimumo.

Minimumo baseinu vadinamas tasky rinkinys, kuris atitinka b sglyga. O skiriamosiomis linijomis
- taskai, atitinkantys c salyga.



Pagrindiné idéja baseinais pagrjsty segmentavimo algoritmy — rasti baseino linijas (angl.
watershed lines) vaizduose. Tarkime, kad kiekviename regioniniame minimume iSmusta skylé ir
visa topografija uztvindoma i§ apacios, leidziant vandeniui pro skyles vienodu greiciu kilti. Kylant
vandeniui skirtinguose baseinuose, jie galiausiai turéty susijungti, todél pastatoma uztvanka, kad
sustabdyti susiliejimg. Kylantis vanduo laikui bégant pasieks tokj etapa, kad vir§ vandens linijos bus
pastebimos tik pastatytos uztvanky virSunés. Uztvankos ribos arba kitaip uztvankos virSungs,
kuriomis apstatomi baseinai atitiks vandens baseiny skiriamasias linijas. Tokiu biity kiekvienas i$
baseiny yra atskirtas ir neturi galimybés susilieti. Sis metodas efektyvus norint atskirti panasios
klasés objektus. [69]

15 pav. Pradinis vaizdas, Topografinis pavirsius ir Galutiniai vandens baseiny vaizdas

2.5. Duomeny paskirstymas

Ivairiy duomeny rinkinio pavyzdZziy ir padalijimo sukiirimas padeda mums jvertinti tikrajj modelio
veikimg. Duomeny rinkinio padalijimo santykis priklauso nuo duomeny rinkinyje esanciy
pavyzdziy skai¢iaus ir modelio. Duomeny rinkinys paruosiamas padalinant jj j tris dalis [70]:

1. Apmokymo rinkinys (angl. training set) — naudojamas i$mokyti modelj duomeny ypatybiy. Jis
turi jvairy jvesties rinkinj, kad modelis apsimokyty visus jmanomus scenarijus ir pritaikyty bet
kokiam duomeny pavyzdziui.

2. Validavimo rinkinys (angl. validation set) — rinkinys naudojamas apmokymo metu jvertinti
modelio veikima. Suteikia informacijos, kuri padeda atitinkamai suderinti modelio
hiperparametrus ir konfiguracijas.

3. Testavimo rinkinys (angl. test set) — $is duomeny rinkinys naudojamas iSbandyti modelj. Jis
pateikia neSaliSkas galutines metrikas, kaip tikslumas ir efektyvumas.

2.6. Programiné jranga

Darbe naudojama Python 3.8 programavimo kalba su Anaconda — Spyder aplinka. Darbo metu
kuriant modelj ir segmentuojant vaizdus naudojamos Pandas, MatplotLib, Numpy, Keras ir Scikit-
image bibliotekos.



Pandas — Python lankstus paketas, kuris suteikia lengvai pritaikomas duomeny strukturas, kurios
naudotojui palengvina darbg su duomenimis. Tai viena stipriausiy ir galingiausiy biblioteky
naudojamy Python kalboje.

Keras — atvira Python biblioteka, kuri naudojama neuroniniams tinklas. Palengvina giliojo ir
masininio mokymosi modeliy sukiirimg, nenaudojant vidinés architektiiros informacijos, kas padaro
koda trumpesnj ir lengviau suprantama.

Tensorflow — tai biblioteka, kuri padeda lengvai sukurti duomeny srauty grafikus ar strukttras. Jie
padeda apibrézti kaip duomenys juda apdorojimo mazgy serijoje. Kiekvienas grafike esantis mazgas
atspindi tam tikra matemating operacija. Tarp mazgy esanti jungtis tai daugiamatis masyvas (kitaip
vadinamas tenzoriumi).

2.7. Duomeny paruoSimas

Darbo tikslas — Nanodaleliy segmentavimas SEM eksperimentiniuose vaizduose taikant giliojo
mokymosi metodus, todél norima pateikti j kuriamg model;j atitinkamus vaizdus. Vaizdai naudojami
baigiamajame darbe gauti i§ laboratorijos su skaitmeniniu elektroniniu mikroskopu uzfiksuoty
nanodaleliy. 256 x 256 formato nuotraukose atvaizduojamos nanodalélés, kurios i$sidésciusios
netvarkingai ir kai kurios tarpusavyje lieCiasi. Taip pat nuotraukose galima pastebéti, jog fonas turi
didel;j triuk§ma, kurio ir stengiamasi i§vengti tyrimu. (zr. 16 pav.)

16 pav. Duomenys pateikiami j modelj

Norint apmokyti ir pateikti turimus vaizdus j sukurta modelj, turime suzymeti kiekvienai
nuotraukai kaukes (angl. mask), kad galima bty segmentuoti norimus vaizdus. Kiekviena
nanodalelé suzymima atskirai, kad biity lengviau atpazinti modeliui.



Sis procesas atlickamas rankiniu biidu, kad galétume pagerinti tinklo apsimokyma ir pagerinti
modelio rezultatus. Visos nuotrauky esanéiy nanodaleliy kaukés i§saugojamos toje pacioje
nuotraukoje (Zr. 17 pav).

17 pav. 1. Orginali nuotrauka 2. I$saugotos nuotraukos



3. Tyrimuy rezultatai ir ju aptarimas
3.1. Pradiniai kintamieji konvoliuciniame neuroniniame tinkle

Magistriniame darbe naudotas konvoliucinis neuroninis tinklas, kuriame pagal pasirinktus
parametrus bandoma jvertinti modelio nasumg. Kei¢iami parametrai norint iSgauti geriausig modelj.
Kei¢iamas rinkinio dydis (angl. batch size), validacijos zingsniai (angl. validation steps) bei zigsniy
kiekis per epocha (angl. steps per epoch).

Rinkinio dydis, tai parametras naudojamas nustatyti méginiy skaiciy ir atnaujinti modelio
vidinius parametrus. Pasirinktas dydis perleidziamas per pra¢jimus - pirmyn (angl. forward) ir atgal
(angl. backward). Esant didesniam Siam parametrui, reikalinga didesné kompiuterio atmintis. Norint
jvertinti kaip Sis parametras veikia turimg neuroninio tinklo modelj, naudojami keli skirtingi dydziai
- 10, 20, 30.

Validacijos zingsniai — tai rinkinio dydzio skaiCius patvirtinimo duomeny rinkinyje.

Zingsniai per epochg — tai rinkinio dydzio skai¢ius apmokymo duomeny rinkinyje. Jj naudinga
naudoti, jei turimas didelis duomeny kiekis ar naudojamos duomeny augmentacijos.

Ivestys j konvoliucinj neuroninj tinklg pateikiamos 256 x 256 formato nuotraukos. Jos modelyje
pakeiciamos ] trimatj formatg 256 x 256 x 1.

Taip pat, panaudojamas augmentacija (angl. augmentation), tai padeda mokymui iSvengti
persimokymo.

Modeliui apsimokant apskai¢iuojama rodiklis mean loU, kuris parodo nanodaleliy
segmentavimo tikslumg duomeny rinkinyje. Kadangi miisy pirmoje tiriamoje dalyje atlickama
nanodaleliy segmentacija, tai tikriname kiek gerai nuotraukose atpazjstamos dalelés. Antru tyrimu
atliekamas keliy klasiy segmentavimas - nanodalelés ir dalelés krasto, todél tokiu atveju Sis rodiklis
parodys kiek tiksliai atpazjstamas nanodalelés krastas. Kuo arciau vieneto mean loU, tuo tikslesnis
misy modelis.

Pirmoje tyrimo dalyje, konvoliuciniui neuroniniam tinklui taikoma dvinaré kryZminé entropija, o
keliy klasiy segmentacijai taikoma kategoriné kryzminé entropija. Abejuose modeliuose
naudojamas Adam optimizatorius.

3.2. U-Net architektiira

U-Net architektiira sudaryta i§ dviejy keliy : enkoderio (angl. encoder) ir dekoderio (angl.
decoder).

Enkoderio kelias uzfiksuoja vaizde esantj kontekstg j pozymiy zemélapius, kad jvesties vaizdus
bty galima segmentuoti. Enkoderio dalis susideda i§ konvoliucijos ir maksimalaus telkimo
sluoksniy. Abiejuose tyrimy modeliuose naudojama ta pati U-Net struktira, tik skiriasi galutinio
sluoksnio iSvestis.

Enkoderio sudaro keturi blokai:

1. Visuose konvoliuciniuose sluoksniuose naudojama RelLu aktyvavimo funkcija.
Kiekviename bloke naudojama du kovoliuciniai sluoksniai su 3 x 3 matricos dimensija. Su
kiekvienu sluoksniu filtry skaicius didéja dvigubai, todél pirmame sluoksnyje turime 32
filtrus, o paskutiniame enkoderio sluoksnyje yra 256 filtrai.



2. Taip pat naudojamas maksimalaus telkimo sluoksnis su 2 x 2 matrica.

Pereinant j dekoderio etapg U-Net architektira turi tarpinj sluoksnj, kuris savyje talpina du
konvoliucinius sluoksnius, tokio paties formato kaip ir enkoderio etape. Siame sluoksnyje turime
521 skirtingus filtrus.

Dekoderio struktiira sudaroma tuo paciu principu kaip enkoderis, taciau priesinga tvarka:

1. Kiekviename i$§ bloky panaudojamas atvirkstinis 2 X 2 konvoliucinis sluoksnis.
2. Du konvoliuciniai sluoknsiai kaip ir enkoderio dalyje.

Vienintelis skirtumas tarp dviejy modeliy — galutinis sluoksnis. Sis sluoksnis kei¢ia gauta vaizdo
dyd; taip, jog atitikty miisy norimus modelio nurodymus. Kai vykdoma keliy klasiy segmentacija
naudojama softmax funkcija ir 3 skirtingi filtrai, kai segmentuojamos tik nanodalelés — naudojama
sigmoidiné funkcija ir vienas filtras.

Tyrimuose kei¢iamas rinkinio dydis ir epochy skaicius, o validacijos Zingsniai lieka tokie patys:

1. Rinkinio dydis — [10, 20];
2. Validacijos Zingsniai — 125;
3. Epochos - [15, 20, 25].

3.3. Segmentavimas pritaikius U-Net architektiira

Kiekvienam rinkinio dydziui iSbandyti trys skirtingi modelio apmokymai, kei€iant epochy ir
zingsniy per epochg skaic¢iy. Modelio apmokymo tikslumas kiekvieng kartg gali skirtis, kadangi
apmokama ant asmeninio kompiuterio ir dél paSaliniy naudojimy, kai kuriais atvejais modelis
uztrukdavo apsimokyti zZymiai ilgiau. Tacdiau neatsizvelgus j asmeninio kompiuterio galimybes,
modelio pateikiami rezultatai pasiekiami per 20 minuciy.

1 lentelé. Segmentavimo modeliy rezultatai

Zingsniai per Epochos | Rinkinio dydis Tikslumas Laikas
epocha

125 15 10 0.86 591s
125 15 20 0.889 575s
125 20 10 0.903 678s
125 20 20 0.915 865s
125 25 10 0.901 1105s
125 25 20 0.921 1297s

Atsizvelgus | gautus rezultatus, panasus tikslumas gaunamas naudojant abu rinkinio dydzius. Taciau
tolimesniam naudojimui naudosime 20-ties rinkinio dydj ir 25 epochas. Taip pat su §iais parametrais,
gaunamas 95% tikslumas patikrinimo duomeny rinkinyje, todél galime laikyti, jog Sis modelis tinkamas
tolimesniems tyrimams.

Pateikiamas grafikas, kaip kito nuostoliy funkcija pasirinkus: 125 zingsniy per epocha, 25 epochas ir 20
rinkinio dydj.



2 lentelé. Funkcijy vertés, kai naudojamos 25 epochos

Nuostoliy funkcijos verté
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Nuostoliy funkcijos vertés grafike pastebime, kad testavimo ir apmokymo rinkinyje §i verté tolygiai
sumazéja. Testavimo rinkinyje galima pastebéti Siokiy tokiy svyravimy, taciau pasiekiama maziausia
nuostoliy funkcijy verté 0.0635.

Modelio tikslumo grafike, matoma, kad tikslumas Siek tiek svyruoja testavimo rinkinyje, taciau jis
visada tarp 96-98 procenty. Apmokymo rinkinyje pastebimas minimalus pokytis, taciau galiausiai
pasiekiamas 92 procenty tikslumas.

Sie galutinio naudojamo modelio rezultatai parodo, jog modelis sugeba gerai segmentuoti
nanodaleles esancias vaizduose.



18 paveiksle pavaizduotos originalios nuotraukos, kuriose matome nanodaleles. Sie vaizdai pateikiami
testavimui, pazitréti kaip segmentavimo modeliai aptinka daleles. Vaizduose galima matyti, jog
nanodaleles, kai kuriose vietose susiliecia riba, taip pat matoma, kad vyrauja didelis triukSmas fone.

18 pav. Nuotraukos pateikiamos j modelj
3.3.1. Globalios slenkstinés vertés pritaikymas

Norint jrodyti, kodél reikalingas konvoliuciniy tinkly pritaikymas §iose nuotraukose, 19 paveiksle
pateikiami pavyzdziai, kaip panaudojus paprasta metoda, globalig slenksting verte, nanodaleliy
atpazinimas néra tikslus.

Pirmoje eilutéje 19 paveiksle matoma, kai globali slenkstiné verté lygi 125, Sis metodas atpaZjsta
daug triuk§mo, kuris yra vaizduose. Tai iSkraipo nanodaleliy atpazinimg ir jy krastai pasidaro netolygis,
taip pat jos susilieja tarpusavyje dél didelio triukSmo vaizduose. Galima pastebéti b paveiksle, kai
pritaikoma mazesné globali slenkstiné verté.

Antroje eilutéje pritaikoma didesné globali slenkstiné verté, kuri lygi 141. Siose nuotraukose taip pat
pastebimi netolygiis nanodaleliy krastai, taCiau atpazjstama Siek tiek maziau triukSmo. Pritaikius
didesng¢ globalig slenksting verté, pastebima kita problema, jog vaizduose islieka ne visos nanodalelés,
kurias matéme originalivose vaizduose. Tai ypatingai pastebima c paveikslélyje, kai pritaikius §j
metoda, vaizde dingsta daugelis nanodaleliy arba jy dydis gerokai sumaz¢ja lyginant su paduotu vaizdu.

Taip parodoma problema, kurios stengiamasi i$vengti tolimesniuose etapuose pritaikius
konvoliucinius neuroninius tinklus.




VirSuje pateikiamos nuotraukos kai globali slenkstiné verté 142

) b) )

19 pav. Globali slenkstiné verté pritaikyta orginaliems vaizdams

3.4. Vaizdy segmentavimas U-Net architektira

Apmokyto konvoliucinio neuroninio tinklo, segmentavimo tikslumas siekia daugiau nei 94%,
nepriklausomai nuo nanodaleliy dydzio bei jy pozicijos vaizduose. Galima matyti 20 paveiksle, jog
dalelés esancios vaizduose segmentuojamos tiksliai ir triukSmas, kurj matéme originaliose | modelj
pateikiamose nuotraukose nebelieka.

Lyginant su globalia slenkstine verte, galima pastebéti, jog neprarandama jokia naudinga
informacija, kurig stengiamasi iSgauti i§ norimy vaizdy. Taip pat palyginus su pries§ tai naudotu
metodu, dabartiniuose vaizduose nanodaleliy krastai tolygis ir neiskraipyti.

Visgi galima pastebéti, kad daleléms esant Salia viena kitos, jos Siek tiek susilieja arba
atpazjstamos kaip viena nanodalelé. Dalelés geriausiai atpazjstamos kai yra kiek toliau viena nuo

Kitos arba neturi susikertan¢iy sieny su kitomis vaizde esan¢iomis nanodalelémis.

Norint pagerinti konvoliucinio neuroninio tinklo su U-Net architektira segmentavimg
pritaikomas vandens baseiny metodas, kuris padeda atskirai identifikuoti nanodaleliy tikslig vietg ir
jos ribas vaizduose.

20 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo su U-Net architektiira segmentavimas




3.5. Vandens baseino pritaikymas segmentuotiems vaizdams

Vandens baseiny metodas pritaikomas segmentuotiems vaizdams, kurie gauti i§ konvoliucinio
neuroninio tinklo apmokymo. Siame procese pritaikomos skirtingos funkcijos ir procediiros, kurios
palengvina dar tikslesnj nanodaleliy atskyrimg.

21 pav. Vandens baseiny pritaikymas segmentuotiems vaizdams

Vandens baseino metodui pritaikius vaizdams, galima matyti, kaip nanodalelés atskiriamos viena
nuo kitos lyginant su pradiniu konvoliucinio neuroninio tinklo segmentavimu. Nanodalelés kurios
viena su kita lieCiasi krastais atpazjstamos kaip atskiros. Taciau pastebima, kad kai kurios
nanodalelés dingsta, kurios buvo segmentuotos pries tai. Sios vietos pazymétos juodais kvadratais
21 paveiksle. Nors besilieianCios dalelés atskiriamos tinkamai, taCiau prarandama Siek tiek
informacijos kai turima labai mazas daleles.

3.6. Segmentavimas pritaikius U-Net (segmentuojamos 3 klasés)

Apmokyto konvoliucinio neuronio tinklo, kuris naudojamas segmentuoti tris klases, tikslumas
pasiekiamas daugiau nei 93%. Siame modelyje trys klasés laikomos Siomis:

1. Pirmoji klas¢ — fonas;

2. Antroji klasé — nanodalelés krastas;

3. Trecioji klasé — nanodalelé.
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Naudojant §; metodg galima pastebéti, jog néra prarandama nanodalelés, kaip naudojant vandens
baseiny metoda. Sis metodas gerai klasifikuoja kiekviena turima klase. Matoma, kad lyginant su
dviejy klasiy segmentavimu, Sis metodas geriau atpazjsta, kuriose vietose nanodalelés nesusiliecia,
taip atskirdamas daleles vieng nuo kitos.

Isitikinti, kad kiekviena klasé gerai apskai¢iuojama mean IoU rodiklis kiekvienai i jy:

e pirmajai klasei: 0.9585389
e antrajai klasei: 0.74513828
e treCiajai klasei: 0.92976866

Antrosios klasés rodiklis lyginant su kitomis klasémis yra mazesnis, kadangi §i klasé priskiriama
nanodalelés krastui ir jo pikseliy pasiskirstymas vaizde mazesnis nei kity dviejy klasiy. Modeliui
sunkiau jj atpaZzinti, taciau nepaisant to, ribos atpazjstamos gana tiksliai.



ISvados

Baigiamajame darbe atlikta literatiros apzvalga, kurioje apZvelgta skanuojancio elektroninio
mikroskopo svarba uzfiksuojant jvairiausius pavirSius, kadangi tai vienas i§ prietaisy
galinCiy uzfiksuoti net maziausias daleles. ApraSyti neuroniniy tinkly metodai, kurie
dazniausiai naudojami SEM uzZfiksuotiems vaizdams analizuoti. Dideli pajéguma ir gerus
rezultatus parodé dirbtiniai neuroniniai tinklai, nes jie pritaikyti vaizdy segmentavimui.
Skirtingy architektiiry neuroniniai tinklai suteikia placias galimybes ir lengva pritaikyma
jvairiy uzdaviniy sprendimui.

Baigiamajame darbe panaudotos nuotraukos, kurios uzfiksuotos Kauno technologijos
universiteto tyrime ,Nanostruktiry susidarymas ant atkaitinty TiO2 plony pléveliy
pavirsiy“. Siose nuotraukose uzfiksuotos nanodalelés reikalingos tyrimo rezultatams
pasiekti.

Vaizdams, kuriuose uzfiksuotos nanodalelés ant pavirSiy, sukurtos kaukés kiekvienai
dalelei, jog konvoliucinis neuroninis tinklas galéty biiti apmokamas. Naudojamas jau
egzistuojanti konvoliucinis neuroninis tinklas, kurio architektiiros parametrai pritaikomi
turimiems vaizdams ir atlickama analizé.

Sukurtas modelis, kuris paremtas konvoliuciniais neuroniniais tinklais. Jame naudojama U-
Net architektura, kurios pagalba segmentuojamos nanodalelés esancios vaizduose. U-Net
architektiira modifikuojama pagal uzdavinj: pirmu atveju segmentuojamos dvi klasés, antru
atveju trys klases.

Pritaikytas globalios slenkstinés vertés metodas nanodaleliy uzfiksuotiems vaizdams, néra
tinkamas turimiems vaizdams analizuoti, kadangi pasirinkus mazesne globalig slenkstine
verte informacija iSkraipoma dél netolygiy nanodaleliy krasty ir per didelio triukSmo.
Pasirinkus didesn¢ globalig slenkstine verte, rezultatai iSkraipomi, kadangi ne visos dalelés
atvaizduojamos.

Konvoliucino neuroninio tinklo paremto U-Net architektiira, pritaikymas SEM
eksperimentiniy vaizdy analizei, leido pasiekti dviejy klasiy vidutinj 94% jvesties vaizdy
segmentavimo tiksluma, o trijy klasiy — 92% tikslumu.

Segmentuojant konvoliuciniu neuroniniu tinklu, kai norima aptikti tik nanodaleles,
pastebéta, kad kai kuriuose vaizduose nanodalelés lieciasi viena su kita krastu ir atpazjstama
kaip viena. Norint i§vengti to, pritaikomas vandens baseinas leido modeliui nustatyti, kurios
nanodalelés atskiros, o kurios turéty buti kartu.

Palyginus gautus rezultatus, kai pritaikomas vandens baseinas ir segmentuojamos trys klases
vaizduose, pastebéta, kad vandens baseino metodas ne visada uzfiksuoja mazas nanodaleles,
todél jos pranyksta galutiniame rezultate. Tuo tarpu trijy klasiy segmentavimas atpazjsta
mazesnes daleles ir gerai segmentuoja daleliy krastus, kai Sios originaliose nuotraukose
nesiliete.

Visi atlikti tyrimai parodé, jog konvoliuciniai neuroniniai tinklai pritaikomi lengvai ir
efektyviai, norint gauti tikslius rezultatus analizuojant skaitmeniniu elektroniniu mikroskopu
uzfiksuotiems vaizdams. Sie tinklai pritaikomi ir kity vaizdy rinkiniy analizei bei
interpretacijoms.
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