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Santrauka

Siame magistro baigiamajame darbe atlickamas bakteriniy vaizdy egzemplioriy segmentavimas
pritaikant regionais paremta s3siiky neuroninj tinkla Mask R-CNN ir vertinamas bakterijy
pasiskirstymas vaizduose. Analizuojami duomenys gauti sidabro ir aukso nanodalelémis padengty
titano dioksido plony pléveliy antibakterinio aktyvumo prie§ Veillonella parvula ir Neisseria sicca
risis, susijusias su burnos ligomis, tyrimo metu. Geriausio modelio apibendrintos metrikos: vidutinis
preciziskumas, kai loU lygus 0,5, — 0,873, vidutinio preciziSkumo su skirtingomis /oU reikSmémis
vidurkis — 0,551 ir F; koeficientas daleliy tikslumu — 0,898. Apskai¢iuotos bakterijy vaizduose
charakteristikos ir pastebéta, kad tarp modeliy metriky ir apskritumo, pilnumo, apvalumo, krastiniy
santykio, bei apimties egzistuoja vidutinio stiprumo / stipris tiesiniai rySiai. Taip pat naudojant
centroidy artimiausio kaimyno atstumo vidurkj arba mediang jvertintas bakterijy pasiskirstymas
vaizduose — ar bakterijos pasiskirs¢iusios atsitiktinai, ar yra atsiskyrusios, ar sudarancios klasterius.
Nustatyta, jog didziojoje dalyje vaizdy bakterijos yra pasiskirs¢iusios atsitiktinai, mazesnéje dalyje —
atsiskyrusios ir maziausioje dalyje sudaro klasterius. Palyginus metriky vidurkiy reikSmes skirtingo
bakterijy pasiskirstymo vaizduose nustatyta, jog atsitiktinai pasiskirs¢iusiy daleliy metriky vidurkis
yra statistiSkai reikSmingai didesnis uz atsiskyrusiy daleliy ir uz klasterius sudaranciy daleliy metriky
vidurkj. Taip pat atsiskyrusiy daleliy metriky vidurkiai beveik visais atvejais yra statistiSkai
reikSmingai didesni uz klasterius sudaranciy daleliy ty paciy metriky vidurkius. Tyrimo metu
parengta metodiné bakterijy pasiskirstymo vertinimo antimikrobiniuose pavirSiuose eiga, kuri galéty
reikSmingai prisidéti prie tolesniy antibakterinio aktyvumo prie§ Veillonella parvula ir Neisseria
sicca bakterijas tyrimy, kadangi sudaryty galimybes atskirai vertinti kiekvieng kolonija sudarancia
bakterija. Apibendrinant galima teigti, kad naudotos metodikos silpnoji vieta — klasterius sudaranciy
bakterijy aptikimas ir atskyrimas. Taciau tai yra sudétinga uzduotis ir bakterijas zymint rankiniu biidu,
kadangi ne visuomet galima tiksliai nustatyti besilie¢ianciy bakterijy ribas ar netgi kiekj. Norint
sudaryta metodika visapusiSkai taikyti praktikoje (ypac atpazjstant klasterius sudarancias bakterijas)
pirmiausiai reikéty patobulinti egzemplioriy segmentavimo uzduociai skirta modelj.
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Summary

In this master‘s thesis, instance segmentation of bacterial image using the region-based convolutional
neural network Mask R-CNN is performed and the distribution of bacteria in the images is evaluated.
Data was obtained from a study of the antibacterial activity of silver and gold nanoparticle-coated
titanium dioxide thin films against Veillonella parvula and Neisseria sicca species associated with
oral disease. Summarized metrics for the best model: average precision at loU = 0.5 is 0.873, mean
average precision at different JoU values is 0.551, and F coefficient with particle accuracy is 0,898.
The characteristics of bacteria in the images were calculated and it was observed that there are
moderate / strong linear relationships between the model metrics and the circularity, solidity,
roundness, aspect ratio and extent. The mean or median distance between the centroids to the nearest
neighbor was used to estimate the distribution of bacteria in the images, whether the bacteria particles
were random distributed, clustered, or self-avoiding. It has been found out that in most of the images
the bacteria are randomly distributed, in a smaller part they are self-avoiding and form clusters in the
smallest part. When comparing the mean values of the metrics in the images of different bacterial
distributions, it was found that the mean of the metrics of the randomly distributed particles is
statistically significantly higher than the mean of the metrics of the self-avoiding particles and the
particles forming the clusters. Furthermore, the means of the self-avoiding particle metrics are in
almost all cases statistically significantly higher than the means of the same metrics of the clustered
particles. The study developed a methodological process for the evaluation of bacterial distribution
in antimicrobial surfaces, which could significantly contribute to further studies of antibacterial
activity against Veillonella parvula and Neisseria sicca, as it would allow the evaluation of each
colony-forming bacterium separately. In summary, the weak point of the methodology used is the
detection and instance segmentation of the bacteria that make up the cluster. However, it is also a
difficult task to mark bacteria manually, as it is not always possible to pinpoint the limits or even the
number of bacteria involved. To fully apply the developed methodology in practice (especially in the
identification of cluster-forming bacteria), the model for the instance segmentation task should first
be improved.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
AKA — artimiausio kaimyno atstumas;
AP — (angl. Average Precision) vidutinis preciziSkumas;
IoU — (angl. Intersection over Union) sankirtos ir sagjungos santykis;
mAP — (angl. mean Average Preicision) vidutinio preciziSkumo vidurkis;
NMS — (angl. non-maximum suppression) nemaksimalus slopinimas;

R-CNN — (angl. Region-based Convolutional Neural Network) regionais paremtas sastiky neuroninis
tinklas.

Terminai:

Egzemplioriy segmentavimas (angl. instance segmentation) — objekty atpazinimas vaizduose, kai
i8skiriamos ir tai paciai klasei priklausanc¢iy objekty ribos.

Slenkstis (angl. threshold) — nustatyta argumento reikSmé, riba, skirianti funkcijos igyjamas
reikSmes.

Slenksc¢io funkcija (angl. threshold function) — funkcija, kuri jgyja reikSme 1, jei argumenty
funkcijos reikSmé didesné uz nustatyta slenkscio reikSme, ir 0 kitu atveju.



Ivadas

Bakterijy kolonijy, biopléveliy ir mikrobiomy tyrimy daugéja dél jy poveikio sveikatai ir ekologijai
[1]. PavyzdZiui, kuriant vakcing pagrindinis Zingsnis yra tinkamai suskai¢iuoti ir atskirti skirtingy
tipy bakterijy kolonijas [2] arba norint jvertinti ir palyginti skirtingy pavirSiy antibakterinj aktyvuma
reikia aptikti bakterijas, jy kolonijas, jvertinti jy dydzius bei tankj [3]. Mikroby bendruomenéms
vaizduoti reikia jrankiy, leidZianciy patikimai identifikuoti bakterines lgsteles tankiose ir daznai
skirtingy rasiy populiacijose.

Optiné mikroskopija jau seniai yra labai naudingas biidas mikrobiologiniams organizmams
charakterizuoti bei analizuoti. Pagrindinis mikroskopijos pranaSumas, palyginus su kitais mikroby
charakterizavimo metodais, yra tas, kad ji gali iSgauti didelés erdvinés skiriamosios gebos duomenis
apie gyvas lasteles. Gavus fluorescencinius vaizdus, labai svarbu iSgauti tokiy vaizdy kiekybines
savybes, deja, tai yra sunkus eksperimentinés analizés etapas [4]. Egzemplioriy segmentavimas
(objekty atskyrimas) biologiniuose vaizduose daznai yra jy analizés pagrindas. Daugumai biologiniy
vaizdy rusiy (pavyzdziui, lgsteliy mikroskopiniams vaizdams) biidingas didelis objekty kiekis.
Kitoms raSims (pavyzdziui, kirminy tyrimams) biidingi glaudds ir sudétingi persidengimai bei
okliuzijos [5]. Anksc¢iau biologiniy vaizdy analizé buvo pagrista mikroorganizmy skaiiavimu
rankomis. Taciau tokios rankinés analizés trilkumas yra ribotas tikslumas, be to, tokia analiz¢ uzima
daug laiko ir tampa nejmanoma, kai reikia iSanalizuoti Simtus, tukstancius ar net daugiau vaizdy.
Geréjantis kompiuterinés vaizdy analizés tikslumas ir atsirandancios naujos galimybés Siuo metu turi
teigiamos jtakos jvairiy biologiniy procesy vaizdy kiekybinei analizei [2, 4].

Reikalingi galingi bei tiksliis kompiuteriniai jrankiai, jeigu yra norima dideliu nasumu apdoroti
mikrobiologinius vaizdus ir i§ jy gauti aukstos raiskos kiekybine informacija. Sie jrankiai turéty
sugebéti aptikti bakterijy lasteles ar kitus dominanc¢ius mikroorganizmus bei tiksliai priskirti jiems
savybes [1]. Nors plika akimi zitirint daznai $i uzduotis gali atrodyti savaime suprantama, taciau labai
tiksliai dvimaciame vaizde aptikti bakterijy lasteles tankiose mikrokolonijose, kur lastelés glaudziai
siekiama atlikti eksperimentiniy vaizdy egzemplioriy segmentavima naudojant masSininio mokymo
algoritmg ir jvertinti segmentuoty bakterijy savybes bei bakterijy pasiskirstyma.

Tyrimo objektas — eksperimentiniai bakterijy vaizdai.

Sio darbo tikslas — sukurti metodika, kuri leisty atlikti automatinj bakterijy kolonijy pasiskirstymo
vertinimg antimikrobiniuose pavirSiuose.

Tikslo jgyvendinimui iSkelti tokie uzdaviniai:
— apzvelgti vaizdy segmentavimo metody literatiirg;
— sukurti arba pritaikyti dirbtiniu intelektu paremta modelj vaizdams su bakterijy kolonijomis
segmentuoti;
— parengti metodika, kuri leisty jvertinti kolonijy pasiskirstyma segmentuotuose vaizduose.

Darbe naudojama metodika — sgstiky neuroninis tinklas Mask R-CNN, AP, mAP metrikos, Fi
koeficientas, artimiausiy kaimyny metodas.

1 skyriuje apzvelgiama aktuali literatiira. Siame baigiamajame magistro darbe naudojamas Mask R-
CNN modelis bakterijoms segmentuoti. 2 skyriuje apraSoma darbe pritaikoma metodika. 3 skyriuje
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jgyvendinami iSkelti uzdaviniai — atliekamas bakterijy vaizdy segmentavimas naudojant skirtingas
modelio variacijas, gauti rezultatai yra palyginami, taip pat jvertinamas bakterijy pasiskirstymas
antimikrobiniuose pavirSiuose pagal artimiausio kaimyno atstumg. Darbui apibendrinti pateikiamos
iSvados ir rekomendacijos tolimesniems tyrimams.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Kompiuteriné rega ir biologiniy vaizdy analizé

Pasak vienos didziausiy informaciniy technologijy jmoniy pasaulyje IBM, kompiuterin¢ rega — tai
dirbtinio intelekto sritis, padedanti kompiuteriams ir sistemoms i$ skaitmeniniy vaizdy, vaizdo jrasy
bei kity vaizdiniy priemoniy iSgauti reikSmingg informacija ir remiantis §ia informacija imtis
atitinkamy veiksmy arba teikti rekomendacijas [6].

Kompiuterinés regos technologijos sityje i$skiriamos keturios pagrindinés uzduotys [7]:
— vaizdy klasifikavimas (angl. Image Classification);
— objekty atpazinimas (angl. Object Detection);
— semantinis segmentavimas (angl. Semantic Segmentation);
— egzemplioriy segmentavimas (angl. Instance Segmentation).

Vaizdy klasifikavimo pagrindinis tikslas — priskirti vaizdui kategorija. Objekty atpazinimo uzduotis
— ne tik priskirti vaizdui kategorijas, bet taip pat ir pazymeéti kiekvieng objekta ribojantj laukelj.
Semantinio segmentavimo uzduotis yra priskirti kategorija kiekvienam vaizdo pikseliui, taip pat
segmentuoti bei aptikti tam tikras kategorijas ir aiSkiai atskirti ribas tarp skirtingy kategorijy.
Atskiriant kiekvieng kategorija egzemplioriy segmentavimo metu taip pat iSskiriamas ir kiekvienas
atitinkamos kategorijos egzempliorius (objektas). Egzemplioriy segmentavimas gali buti laikomas
kaip atliekantis objekty atpazinimo ir semantinio segmentavimo uzduotis tuo paciu metu. Tai pati
sudétingiausia uzduotis i§ keturiy pagrindiniy kompiuterinés regos uzduociy, taip pat yra labai
reikSminga tokiose srityse kaip iSmanus vairavimas ar medicina [7]. Keturios pagrindinés
kompiuterinés regos uzduotys pateiktos 1 paveiksle.

Egzemplioriy segmentavimas gali suteikti daugiau informacijos negu kitos kompiuterinés regos
uzduotys, taciau tai taip pat yra ir daug sudétingesné uzduotis.

Pirminis kiekybinés bakterijy ar jy bendruomeniy analizés vaizduose zingsnis — $iy dominanciy
objekty aptikimas. Pirmiausia reikia nustatyti vaizdy sritis, kuriose yra norimi analizuoti objektai, ir
atskirti juos nuo fono ir nuo kity objekty, kurie neturéty buti analizuojami. Tai semantinio
segmentavimo uzduotis. Kiti semantinio segmentavimo pavyzdziai galéty biti visy bakterijy Iasteliy
aptikimas vaizde, vieno tipo bakterijy lasteliy atskyrimas nuo kito tipo Igsteliy ir fono, bakterijy
mikrokolonijy aptikimas vaizde ir t. t. Nors $i uzduotis gali biiti akivaizdi Zmogui, tai yra sudétinga
automatizuotos vaizdy analizés problema, nes reikia rasti taisykles, pagal kurias kiekvienas vaizdo
pikselis buty priskirtas tam tikroms kategorijoms arba fonui. Semantinis segmentavimas gali buti
ypac sudétingas, kai vaizdo fonas yra nevienodas arba sunku atskirti triuk§mg nuo dominanciy
objekty [4].

Norint vaizde identifikuoti kiekvieng vienetg reikia atlikti egzemplioriy segmentavimg. Kai vaizde
lastelés yra toli viena nuo kitos, egzemplioriy segmentavimas yra gana paprastas. Taciau vaizdams,

VW —

uzduotis tampa dar sudétingesné tankioms bakterijy bendruomenéms arba lasteliy dalijimosi metu.
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1 pav. Keturios pagrindinés kompiuterinés regos uzduotys pagal [7]: (a) — vaizdy klasifikavimas, (b) —
objekty atpazinimas, (¢) — semantinis segmentavimas, (d) — egzemplioriy segmentavimas

Norint suprasti metodika, kuria remiantis sukurti objekty aptikimo vaizduose algoritmai, svarbu
ivertinti kai kurias pagrindines vaizdy savybes. Labai jautriis moksliniai fotoaparatai (arba taskinio
skenavimo konfokaliniai mikroskopai) paprastai gauna dvimacius pilkos spalvos vaizdus —
kiekvienam kanalui ir (arba) vaizdo plokStumai gaunamas vienas toks dvimatis vaizdas. Dvimatis
vaizdas yra dvimatis masyvas, sudarytas i§ skaiciy, kurie reisSkia kiekvieno pikselio intensyvuma.
Objektams aptikti Siame masyve jprastai yra naudojamos matematinés operacijos [9]. Pagrindiné
matematiné operacija, naudojama vaizdy analiz¢je, yra filtravimas — vaizdo matricos sasiika su
branduoliu. Pritaikant sgstkos operacija kiekvienas vaizdo taSkas pakeiCiamas atsizvelgiant | jo
gretimus pikselius, tokiu biidu yra sukuriamas naujas vaizdas. Pavyzdziui, vaizdy triuk§ma galima
sumazinti apskaiciuojant gretimy pikseliy vidurkj, tada gautas vaizdas bus Siek tiek nerysSkus.
Pasirenkant kitus branduolius ir jvairius jy derinius galima gauti filtrus, kurie paryskina vaizda arba
pabrézia objekty krastus [4, 9].

Kaip teigia H. Jeckel ir K. Drescher’is [4], semantinio ir egzemplioriy segmentavimo metodus galima
klasifikuoti kaip tradicinius vaizdy analizés metodus ir masininio mokymosi metodus.
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1.2. Tradiciniai segmentavimo metodai

Egzemplioriy segmentavimas gali biiti siejamas su tradicine vaizdy segmentavimo technologija, kuri
padalija vaizdus | atskirus, turin¢ius prasme regionus. Tradicinis egzemplioriy segmentavimas yra
daugelio dabartiniy mikrobiologijos vaizdy analizés jrankiy pagrindas [4]. To paties regiono pikseliai
koreliuoja tarpusavyje, o tarp skirtingy regiony pikseliy egzistuoja tam tikry skirtumy [7]. Atliekant
tradicing vaizdy analizg¢, vaizdai paprastai apdorojami paeiliui taikant kelis skirtingus filtrus, kad biity
pasalintas fonas, padidintas signalo ir triuk§mo santykis bei paryskintos dominancios struktiiros. Nors
branduolio dydziai ir kitos ypatybés gali buti pritaikomos pagal lasteliy (ar kolonijy), kurias reikia
analizuoti, dydj, analiz¢ atlickanc¢io zmogaus patirtis dazniausiai lemia, kokie filtrai bus pasirenkami
ir kokia eilés tvarka. Jei kei¢iama jvesties vaizdy kokybé ar struktiira, daznai reikia pritaikyti
parametrus ir filtrus. Kad bty pasiektas semantinis segmentavimas, atskiriantis dominancius
objektus nuo fono, vaizdams, kurie anksciau buvo filtruojami, paprastai taikomas slenkstis, todél
gaunamas dvejetainis vaizdas, vadinamas kauke. Tada dvejetainiam vaizdui galima pritaikyti keleta
morfologiniy operacijy, kad kaukeés vaizdas sudaryty tiksly galutinj semantinj segmentavimg. Tokiy
operacijy pavyzdziai galéty biiti mazy objekty paSalinimas, uZpildymas bei iSplétimas arba
susiaurinimas [10].

Po semantinio segmentavimo reikia taikyti tolesnj apdorojima, kad biity pasiektas tikslus
egzemplioriy segmentavimo rezultatas. Tradicinis egzemplioriy segmentavimas paprastai remiasi
skirtingy tipy briauny aptikimo algoritmais, slenksciais (angl. thresholds), grupavimu (angl.
clustering), takoskyros algoritmu (angl. watershed), skeleto algoritmu arba bet kokia kita veikiancia
operacija tam tikro tipo vaizdui [4, 7].

Riba, slenksciu pragristo vaizdy segmentavimo metodo esmé — vaizdo pikseliy klasifikavimas pagal
skirtingas pilkos spalvos ribas (slenkscius). To paties pilkos spalvos atspalvio intervalo pikseliai
suklasifikuojami j ta padia kategorija ir laikoma, kad pasizymi panasiomis savybémis. Sis metodas
tinkamas vaizdams su tolygiu pilky tony pasiskirstymu ir aiskiais pilky atspalviy skirtumais tarp
objekty ir jy fony, taciau $is metodas jautrus triukSmui [7].

Briauna gristas vaizdy segmentavimas dazniausiai naudojamas objekty ribose esanciy pikseliy
aptikimui. Tuomet pikseliai sujungiami, kad susidaryty vaizdy krasty konttrai [7].

Grupavimu paremto vaizdy segmentavimo principas — sujungti gretimus, su panaSiomis
charakteristikomis pikselius | vieng kategorija, tokiu buidu sujungiant visus pikselius i keleta skirtingy
kategorijy ir iSskiriant sritis vaizde. Vienas daZzniausiai naudojamy grupavimo metody — k-vidurkiy
metodas (angl. K-means) [7].

Tais atvejais, kuomet atskiras lgsteles vaizduose vizualiai atskirti néra sudétinga, galima kokybiskai
jvertinti semantinio segmentavimo tiksluma, palyginus gautajj segmentavima su tikruoju vaizdu.
Taciau, jei lasteles atskirti sudétinga dél jy susitelkimo j klasterius ar skiriamosios gebos trikumo,
toks vertinimas tampa labai ribotas. Pavyzdziui, matuojant mikroby bendruomenés biotirj,
bioplévelés kraSto pikseliy vieta néra vienareikSmiskai apibrézta. Todel skirtingi segmentavimo
algoritmai nustatys, kad bioplevelés krastas yra Siek tiek skirtingose vietose. Kadangi atliekant
biopléveliy tyrimus dazniausiai analizuojami mikroby bendruomeniy, neturin¢iy vienos lastelés
skiriamosios gebos, vaizdai, dél tikslaus semantinio segmentavimo poreikio buvo sukurta daugybé
skirtingy algoritminiy sprendimy bioplévelés biotiirio aptikimui [11 — 16]. Jvairiy sprendimy gausa
parodo, jog tradicinis semantinis segmentavimas suteikia vartotojams daug laisvés pasirenkant filtrus,
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slenkscius ir morfologines operacijas bei jy parametrus. Tod¢l atliekant bet kokig vaizdy analize
bitina palyginti segmentavimo rezultaty tikslumg, tinkamuma, pasirenkant atitinkamg vertinimo
metodika [4].

Naudojant tradicinius vaizdy apdorojimo metodus galima pasiekti tiksly semantinj ir egzemplioriy
segmentavima, taciau Sie metodai turi ir dideliy triikumy. Vienas i§ jy — taikomy filtry parinkimas ir
eiliSkumas, filtry parametrai, slenkstinés ir morfologinés operacijos turi biiti atitinkamai pritaikytos,
kai lastelés yra arti arba lieCiasi viena su kita. PanaSaus pritaikymo reikia ir jvesties vaizdams,
kuriuose skiriasi lgsteliy dydziai, vaizdo fonas ar lasteliy dydziai. Tokie atvejai apriboja tradiciniy
vaizdy apdorojimo metody naudojimo sritj be rankinio parametry koregavimo [4].

1.3. MasSininio mokymosi metodai egzemplioriams segmentuoti

Apeidami tradiciniy vaizdy analizés apribojimus giliojo mokymosi metodai, tokie kaip sastky
neuroniniai tinklai, pastaraisiais metais Zymiai pagerino ne tik mikroskopiniy vaizdy, bet ir bet kokio
tipo vaizdy turinio segmentavimo tiksluma [17]. Turédami pakankamai mokymo duomeny ir
skai¢iavimo iStekliy, jie gali pasiekti labai tiksly semantinj arba egzemplioriy segmentavima
ivairiems Igsteliy tipams [ 18 — 22]. Naudojant atitinkama tinklo architektiira, sastky neuroniniy tinkly
pritaikymas biologiniy vaizdy analizei yra labai jvairus — nuo klasifikavimo uzduociy (pavyzdziui,
lasteliy biiseny identifikavimo), iki vaizdo atkiirimo ir segmentavimo [23, 24].

Pasak D. Tian’o ir kity [7], egzemplioriy segmentavimas gali biiti sprendZiamas trijy tipy metodais.
Kadangi egzemplioriy segmentavimag galima apibrézti kaip objekty atpazinimo bei semantinio
segmentavimo uzduociy kombinacija, metodus galima sudaryti dviem skirtingais biidais. Pirmasis —
atpazinimu grjstas metodas, kuris panaSus j objekty atpaZinimo uzduotj. Sis metodas pirmiausiai
aptinka kiekvieno objekto sritj ir tuomet iSskiria kauke kiekvienoje srityje. Antrasis — pikseliy
grupavimu paremtas metodas. Sis metodas pirmiausiai prognozuoja kiekvieno pikselio kategorija ir
tuomet grupuoja naudodamas klasterizavimo metoda, taip suformuodamas egzemplioriy
segmentavimo rezultatus. Sie abu sprendimo buidai yra dviejy etapy segmentavimo metodai, sulauke
daugelio tyréjy démesio. Be Siy metody tipy taip pat buvo sukurtas vieno etapo egzemplioriy
segmentavimo metodas, padidings apdorojimo greitj lyginant su kity tipy metodais [7].

Sasitiky neuroniniy tinkly taikymas objekty atpazinimo srityje stipriai paspartino objekty atpazinimo
tobul¢jimg. 2014 m. R. Girshick’as, J. Donahue, T. Darrell’as ir J. Malik’as [24] pasitilé R-CNN
struktiira, kuri naudoja atranking paieska [26] tam, kad sugeneruoty sri¢iy pasitilymo langelius vaizde,
ir tuomet naudoja sasiiky neuroninj tinklg pozymiams iSgauti. Galiausiai apmokomas atraminiy
vektoriy masinos klasifikatorius rezultatui prognozuoti. Sio algoritmo atsiradimas labai paskatino
objekty atpazinimo technologijos tolimesnj vystymasi. Véliau autorius patobulino R-CNN ir pasiiilé
Fast R-CNN [27] bei Faster R-CNN [28] tinklus.

2016 m. J. Dai, K. He ir J. Sun’as [29] pasitulé keliy uzduociy algoritma, skirta problemai, jog
semantinio segmentavimo algoritmai negali biti taikomi egzemplioriams segmentuoti. Autoriy
pasitilytas modelis yra sudarytas i§ trijy daliy: egzemplioriy iSskyrimas, kaukiy jvertinimas bei
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objekty klasifikavimas. Sios dalys suprojektuotos kaip kaskadiné konstrukcija. Algoritmas pasické
geriausig egzemplioriy segmentavimo tikslumg tuo metu naudojant VOC! duomeny rinkinj [7].

Mask R-CNN - tai K. He, G. Gkioxari, P. Dollar’o ir R. Girshick’o [21] 2017 m. pristatytas sasiiky
neuroninis tinklas egzemplioriams segmentuoti. Sis algoritmas paremtas Faster R-CNN tinklu,
papildomai jame pridedant atSakg objekto kaukei prognozuoti. Faster R-CNN sudarytas i§ dviejy
etapy. Pirmasis etapas, vadinamas regionus siiilan¢iu tinklu (angl. Region Proposal Network, RPN),
pasitlo objektus ribojancius langelius-kandidatus. Antrasis etapas, kuris i§ esmés yra Fast R-CNN,
iSskiria pozymius, naudodamas dominanciy regiony sujungima (angl. Region of Interest Pooling,
RolPool) kiekvienam langeliui-kandidatui, ir atlieka klasifikavimg bei ribojancio laukelio regresija
[21].

Mask R-CNN pritaiko tokig pacia dviejy etapy metodika su analogisku pirmuoju etapu — regionus
siilan¢iu tinklu RPN. Antrajame etape atlikdamas klasés prognozavimg ir ribojancio laukelio
regresija tuo paciu metu Mask R-CNN iSveda ir dvejetaing kauke¢ kiekvienam dominanc¢iam regionui
Rol. Vietoje RolPool sluoksnio Mask R-CNN pasitlytas RolAllign sluoksnis [21]. Mask R-CNN
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2 pav. Mask R-CNN struktiira egzemplioriy segmentavimo uzduociai pagal [21]

2018 m. S. Liu ir kiti [30] pasiulé PANet. Taikant kelio tobulinimo metoda ,,i$ apacios i virsy®, tiksliis
padéties nustatymo signalai naudojami Zemesniame lygmenyje siekiant pagerinti visa pozymiy
hierarchija. Informacijos kelias tarp zemesnio ir auksSciausio lygio yra sutrumpinamas. Taip pat
pasitilytas prisitaikantis pozymiy telkimas (angl. Adaptive Feature Pool) tam, kad kiekvieno
sluoksnio naudinga informacija biity tiesiogiai perduodama i kitus pasitilymy potinklius bei sukurta
papildoma atSaka, fiksuojanti skirtingus kiekvieno pasiilymo vaizdus ir patobulinanti kaukes
prognozavimg [30].

'PASCAL VOC duomeny rinkinys naudotas PASCAL VOC is$ukyje nuo 2005 iki 2012 m. Rinkinys sudarytas i§ 11 540
paveiksleliy ir 20 kategorijy. Gali biiti naudojamas tokioms uzduotims kaip objekty atpazinimas, semantinis
segmentavimas bei egzemplioriy segmentavimas [59].
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Kita egzemplioriy segmentavimo metody grupé yra pagrista griztamojo rySio (rekurentiniais)
neuroniniais tinklais (RNN), kurie egzempliorius generuoja nuosekliai. 2016 m. B. Romera-
Paredes’as ir P. H. S. Torr’as [31] panaudojo LSTM tinklus [32] egzemplioriams segmentuoti ir
skaiCiuoti. 2017 m. M. Ren’as ir R. S. Zemel’is [33] pasiiilé grjztamojo rySio tinklo ir ribojanciy
langeliy pasitilymy derin;.

Skaitmeniné patologija yra nauja patologiniy audiniy meéginiy analizés tema. Ji apima jrankius,
skirtus labiau automatizuotam kliniSkai svarbios informacijos gavimo procesui. Pastaruoju metu
kompiuterinis mikroorganizmy segmentavimas susilauké daug démesio, todél buvo sukurta nemazai
Siai uzduociai skirty algoritmy. DidZioji dalis jy yra pagristi visy lasteliy branduoliy semantiniu
segmentavimu ir persidengianciy atvejy atskyrimu tolesniame apdorojimo etape [34]. Branduoliy
segmentavimas yra pagrindiné jvairiy patologijos programy, jskaitant branduoliy morfologijos
analizg, lasteliy tipy klasifikavimg ir vézio klasifikavimg, uzduotis. Gilusis mokymasis yra labai
tinkamas branduoliams segmentuoti, taciau sasiiky neuroniniy tinkly tikslumas taip pat priklauso ir
nuo mokymui naudojamy duomeny kiekio ir kokybes [4, 35]. Objekty aptikimo uzduociai apmokyti
reikalingas neapdorotas vaizdas ir jo kauké. Jei eksperimentiniu biidu gauti vaizdai naudojami
neapdoroti, tai tikrosios kaukés daznai gaunamos Zymint rankiniu biidu. Sis rankomis atliekamas
zyméjimas yra daug laiko reikalaujanti uzduotis, kuri greitai gali tapti vaizdy analizés klititimi, o taip
pat rankomis Zymeétuose segmentuose gali atsirasti klaidy ar netikslumy. Tokius mokymo duomeny
netikslumus sastiky neuroniniai tinklai gali iSmokti ir del to rezultatuose gali atsirasti klaidy. Norint
iveikti $i i8Stk galima naudoti duomeny papildymo (angl. Data Augmentation) arba mokymosi
perkélimo (angl. Transfer Learning) [36] metodus. Duomeny papildymo metodas padidina mokymo
duomeny kiekj pritaikydamas pagrindines vaizdy transformacijas. Mokymosi perkélimo biidu
anksciau mokyti su panaSiais, bet skirtingais, dideliais duomeny kiekiais sgsiiky neuroniniy tinkly
modeliai yra i§ naujo mokomi naudojant konkrecius mokymo duomenis. Kitas buidas generuoti
didelius mokymo duomeny rinkinius, nereikalaujant didelés rankinés anotacijos, yra pateikti ne
eksperimentiniu biidu gautus vaizdus, o imituotus mokymo duomenis. Naudojant modeliuojamus
mokymo duomenis automatiskai pasiekiamas tobulas tikrosios kaukés segmentavimas, nes
modeliuojami duomenys neturi rankinio Zyméjimo neapibréztumo [4].

2017 m. A. Ferrari, S. Lombardi ir A. Signoroni [37] buvo vieni i§ pirmyjy, panaudoj¢ klasikiniy
sastky neuroniniy tinkly egzemplioriy segmentavimg bakterijy kolonijy vienetams skai¢iuoti. 2020
m. E. Budginaité, M. Morkiinas, A. Laurinavicius ir P. Treigys [38] pristaté patobulinta Micro-Net
modeliu pagrista metodika, skirta lasteliy branduoliams segmentuoti ir imuninéms lgsteléms
diagnostiniuose vaizduose identifikuoti. Metodika pritaikyta hematoksilinu ir eozinu nudazyty kriities
veézio ir gaubtineés bei tiesiosios Zarnos vézio audiniy vaizdy rinkinyje, siekiant aptikti navikuose
infiltruojancius limfocitus.

2020 m. V. Kulikov’as ir V. Lempitsky [5] pristaté nauja egzemplioriy segmentavimo metoda,
pritaikyta biologiniams vaizdams, kai egzemplioriai (objektai) gali reiksti atskiras lasteles,
organizmus ar augaly dalis. Skirtingai nuo egzemplioriy segmentavimo nuotraukoms ar keliy
vaizdams, biologiniy duomeny objekty egzemplioriai gali biiti ypac tankiai iSsidéstg, iSvaizdos
skirtumai gali buti ypa¢ mazi, apdorojimo galia gali buti apribota, taciau kita vertus, atskiry
egzemplioriy dydziy kintamumas gali buti maZas. Autoriai darbe pasiiilé nauja metoda, sukurta
skaicius, persidengimai) iSnaudodamas palengvinancias savybes (ribotas masto kitimas). Metodas
apibiidina kiekvieng objekto egzemplioriy, tikédamasis riboto skaiciaus sinuso bangy, kuriy dazniai
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ir fazés pritaikyti prie konkretaus objekto dydzio ir tankio. Apmokymo metu pilnasis sasiiky tinklas
iSmoksta numatyti objekto iterpima (angl. Object Embedding) kiekviename pikselyje naudojant
paprasta taskine regresijos klaida (angl. Pixelwise Regression Loss), o testavimo metu egzemplioriai
atkuriami naudojant grupavimg jterpimo erdvéje. Metodas patenka | egzemplioriy segmentavimo
metody be pasitlymy kategorija, pagrista egzemplioriy jterpimu. Neuroniniai tinklai naudojami
vaizdo pikseliams jterpti | paslépta daugiamate erdve, kurioje tam paciam egzemplioriui
priklausanc¢iy pikseliy jterpiniai turéty buiti panasiis. Eksperimentuose parodoma, kad metodas
pranoksta ankstesnius jtepimu paremtus egzemplioriy segmentavimo metodus daugelyje biologiniy
duomeny rinkiniy [5].

Mask R-CNN modelis daznai taikomas mikrobiologijos srityje. 2019 m. A. Vuola, A. U. Akram’as
ir J. Kannala [39] palygino U-Net ir Mask R-CNN modelius ir pritaiké $iy modeliy kombinacija
branduoliams segmentuoti. 2021 m. S. Fudickar’as, E. J. Nustede, E. Dreyer ir J. Bornhorst [40]
pasieke auksStus egzemplioriy segmentavimo rezultatus naudodami Mask R-CNN Petri lekSteliy su
C. Elegans vaizdus. 2021 m. B. Bancher ir kiti [34] pasiiilé modifikuota Mask R-CNN metoda
hematoksilinu ir eozinu nudazyty histologiniy vaizdy Iasteliy egzemplioriams segmentuoti,
itraukdami objekty atstumo zemélapius ir hematoksilino démiy intensyvumg kaip papildomus
modelio jvesties kanalus. Jy rezultatai rodo, kad naudojant sitilomus metodus, galima gauti vidutinius
egzemplioriy segmentavimo pagerinimus iki 3,5 % ir 4,1 % pagal sujungta Jaccard’o indeksa (angl.
Aggregate Jaccard Index) ir panoptini kokybés balg (angl. Panoptic Quality score), lyginant su
standartiniu Mask R-CNN modeliu [34]. Taip pat 2021 m. T. Naets ir kiti [2] pritaiké Mask R-CNN
modelj BVG- ir BVG+ tipy bakterijy, uzauginty Petri 1¢kStelése, kolonijas sudarantiems vienetams
skaiciuoti.

2021 m. Swapnesh Panigrahi ir kiti [1] sukiir¢ MiSiC — giliuoju mokymusi paremta dvimatj
segmentavimo metoda, automatiSkai segmentuojant] atskiras bakterijas sudétinguose bakterijy
bendruomeniy vaizduose. Siam metodui reikalingas labai mazas parametry koregavimas. Siekdami
sumazinti vaizdo intensyvumo svyravimy poveikj, jie transformavimo jvesties vaizdus ] tarpinius
vaizdo pavaizdavimus, gautus i§ vaizduojamy objekty formos ir i§linkimy — Hessian’o matricos arba
antros eilés diferencijavimo. Vaizdo intensyvumo lauko kreivés poky¢iai pavaizduoti vadinamajame
formos indekso zemélapyje (angl. Shape Index map), gautame i§ vaizdo Hessian’o matricos tikriniy
reikSmiy. Todél visi mikroskopiniai vaizdai paversti formos indekso vaizdais, kuriy pikseliy
intensyvumo reik§Smés kinta priklausomai nuo objekto kreivumo ir svyruoja nuo -1 iki +1, kur -1
reik§me reiskia neigiama kupolo forma (angl. dome-shape), o +1 — teigiama kupolo forma. Ivairiomis
eksperimentinémis saglygomis gauti bakterijy lasteliy formos indekso vaizdai buvo naudojami U-Net
mokymui. Pritaikydami bakterijy plésriino ir aukos sgveikos modeli (angl. predator-prey), autoriai
parodé, kad MiSiC leidzia analizuoti skirtingy rusiy sgveika ir atskirti raiSis milimetro dydzio
duomeny rinkiniuose [1].

Kompiuterinés regos srityje nemazai autoriy [4]1 — 44] sukuré jvairius algoritmus, kurie bando
paversti Petri 1éksteliy vaizdus | dvejetaines kaukes ir kolonijas formuojancius vienetus (angl.
Colony-Forming-Units), véliau pritaikant papildomo apdorojimo technologijas bandant segmentuoti
kiekvieng kolonija formuojantj vieneta [2]. Atviro kodo programiné jranga, tokia kaip OpenCFU
[45], CellProfiler [46] ir AutoCellSeg [44] atsirado dél Sios srities tyrimy, taip pat egzistuoja ir
komerciniai programings bei techninés jrangos sprendimai. Gilusis spalvinimas (DeepColoring) [47]
siillo egzemplioriy segmentavimg sumazinti iki semantinio segmentavimo, kur klasiy etiketés
pakartotinai naudojamos negretimiems objektams.
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F. Mahmood ir kiti [35] teige, kad jprastiems sgsiiky neuroniniy tinkly metodams truksta
struktiirizuoty prognozavimo galimybiy, kuriy reikia norint atskirti persidengiancius branduolius.
Todél jie 2020 m. Siai uzduociai pristaté branduoliy segmentavimo metoda, naudojant] salyginj
generacinj priesSprieSinj tinkla (angl. conditional Generative Adversarial Network, cGAN), kuris
apmokomas naudojant tiek sugeneruotus, tiek tikrus duomenis. Autoriai sugeneravo didelj, idealiai
segmentuota mokymo duomeny rinkinj, naudodami nesuporuotg generacinio prieSpriesinio tinklo
sistema. Sie sugeneruoti duomenys kartu su tikrais $e$iy skirtingy organy histopatologijos
duomenimis panaudoti sglyginiam generaciniam prieSprieSiniam tinklui apmokyti. Autoriai parode,
kad $is branduoliy segmentavimo metodas yra apibendrintas skirtingiems organams, vietoms,
pacientams ir ligos blisenoms bei pranoksta jprastinius metodus, ypac iSskiriant pavienius ir
persidengiancius branduolius [35]. PanaSy darbg anksc¢iau, 2017 m., atliko ir L. Hou ir kiti [48], kurie
pristaté metodika branduoliams segmentuoti keturiy véziniy tipy vaizduose. Jy metodas generuoja
sintetiniy histopatologiniy vaizdy aib¢ su informacija apie segmentavimo kaukes, kitu etapu
patobulina pradinius sintetinius vaizdus (prideda tipus) naudodamas generacinj prieSpriesinj tinklg ir
tre¢iame zingsnyje apmoko sastiky neuroninj tinklag naudodamas ir sugeneruotus sintetinius vaizdus.

Vv —

mokant sgsiiky neuroninius tinklus.
1.4. Daleliy pasiskirstymo analizé

Atlikus bakterijy ar kity daleliy segmentavimg vaizduose daznai atliekama papildoma daleliy analizé.

Reik$mingumo Kritiné reik§me
lygmuo (p reik§me) (z reik8me)
0.01 I <-2.58

0.05 I -2.58--1.96
0.10 1 -1.96--1.65
== [ -1.65-1.65
0.10 1 1.65-1.96
0.05 I 1.96-2.58

0.01 I >2.58
<~ >
Reik$mingas ReikSmingas
skirtumas skirtumas
1 1
L v A v—
u.o ::E o* o.: .. .. . ) o. o.o'..n.o
. .. . . b . o« o o
oee . . L4 e o ¢
° -\.': AL Y . * s s e
.\:..o . . e * '. . . o o o 9
Sudarangios Atsitiktinai Iisisklaidziusios
klasterius pasiskirs¢iusios

3 pav. Pasiskirstymo struktiiros pagal artimiausio kaimyno vidurkj. Parengta pagal [49]
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Paciy daleliy (o ne jy dydzio ar formos) pasiskirstymo vertinimo vaizde srityje daznai viena ar kita
forma naudojamas artimiausio kaimyno atstumo algoritmas. J. Tu ir kiti [49] 2020 m. pritaike
artimiausio kaimyno santykj imties tasky pasiskirstymo struktiirai nustatyti. Autoriai iSskyré dvi
pasiskirstymo grupes — reguliariai ir nereguliariai pasiskirsciusiy. Nereguliarus pasiskirstymas
apibréztas kaip daleliy susitelkimas | klasterius, o reguliarus — atsitiktinis pasiskirstymas ir
iSsisklaidziusios / atsiskyrusios (angl. self-avoiding, dispersed) dalelés (3 pav.). M. Sriubas ir kiti [3]
2022 m. taip pat analizavo daleliy vidutinius nanodaleliy skersmenis bei vidutinius atstumus tarp visy
daleliy krasty.

1.5. Darbo aktualumas

Kompiuterinés regos panaudojimui pleciantis j sudétingas sferas tradiciné vaizdy segmentavimo
metodika nebeatitiko objekty segmentavimo reikalavimy [7]. Panaudojus giliojo mokymosi
algoritmus, vaizdy segmentavimas padaré¢ didele pazangg. Tokie vaizdy segmentavimo algoritmai
kaip Mask R-CNN suteiké galimybe naudoti egzemplioriy segmentavimo technologija esant
sudétingesnéms situacijoms.

Keli Kauno technologijos universiteto Matematikos ir gamtos moksly fakulteto déstytojai kartu su
Lietuvos sveikatos moksly universiteto ir KTH karaliskojo technologijos instituto kolegomis (M.
Sriubas ir kiti [3]) 2022 m. atliko tyrima apie sidabro ir aukso nanodalelémis padengty plony titano
dioksido pléveliy antibakterinj aktyvuma prie$ Veillonella parvula ir Neisseria sicca bakterijy rusis,
susijusias su burnos ligomis. Tyrimo metu optiniu mikroskopu gauti eksperimentiniai vaizdai ir jiems
pritaikytas U-Net sasiiky neuroninis tinklas siekiant aptikti bakterijas ir jy sankaupas vaizduose —
atliktas semantinis segmentavimas.

Siame magistro baigiamuojame darbe norima pritaikyti egzemplioriy segmentavimo algoritma
bakterijy aptikimo uzdaviniui minétojo tyrimo metu gautiems eksperimentiniams vaizdams ir jvertinti
bakterijy pasiskirstyma. Seékmingai sudaryta metodika leisty analizuoti ne tik bakterijy klasterius kaip
vieng objekta, bet ir kiekvieng klasterj sudarancig ar su kitomis bakterijomis besilie¢iancig bakterija.
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2. Duomenys ir tyrimo metodai

Tyrimo metodologiné eiga pateikta 4 paveiksle. Mélynos spalvos etapai reiskia sitilomg metodika
norint jvertinti bakterijy pasiskirstyma vaizduose: atlieckamas bakterijy segmentavimas,
apskaiCiuojami artimiausio kaimyno atstumai bei pagal juos atlickamas pasiskirstymo jvertinimas
(naudojant atitinkamas statistikas hipotezéms patikrinti). Balti langeliai yra papildomi zingsniai, kurie
atliekami tyrimo metu. Daleliy charakteristiky apskai¢iavimo zingsnis gali buti atlickamas, jei yra
norima gauti daugiau informacijos apie bakterijas — jy kiekj, plota, formos jvertinima ir t. t. Kiti balti
langeliai (pradiniy duomeny paruoSimas, modelio apmokymas bei modeliy metriky palyginimas
pagal ivertintus pasiskirstymo tipus) reikalingi egzemplioriy segmentavimo modeliui paruosti ir
tobulinti. Atsizvelgiant | bakterijy pasiskirstymo ir modeliy metriky rysj bei ivertintus skirtumus
grupése, galima jvertinti problemines modelio sritis ir atlikti reikSmingus pakeitimus.

Pradiniy duomeny
paruosimas

!

Egzemplioriy segmentavimo
modelio apmokymas

\;

Bakterijy segmentavimas

naudojant apmokyta modelj

\4 \V4
Ivertinamas artimiausio Daleli .
: : P aleliy charakteristiky
kaimyno atstumo vidurkis arba apskaitiavimas
mediana

\

Patikrinamos hipotezés apie jvertinty
ir teoriniy dispersijy ir vidurkiy /
mediany lygybe
|

Jei dispersijos lygios, vidurkiams / Jei dispersijos nelygios, vidurkiams /
medianoms palyginti skai¢iuojama medianoms palyginti skai¢iuojama
Student’o statistika Welch’o statistika

Pasiskirstymo jvertinimas pagal hipotezés apie vidurkiy
/ mediany lygybe rezultata

Modeliy metriky palyginimas pagal
ivertintus pasiskirstymo tipus

4 pav. Tyrimo metodologiné eiga
2.1. Duomenys ir juy apdorojimas

Kaip minéta 1.5 poskyryje, duomenys yra eksperimentiniai optinio mikroskopo vaizdai, gauti tiriant
sidabro ir aukso nanodalelémis padengty titano dioksido (TiOz) plony pléveliy antibakterinj
aktyvuma prie§ Veillonella parvula ir Neisseria sicca bakterijy riisis, susijusias su burnos ligomis [3].
Vaizdo pavyzdys pateiktas 5 pav.
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5 pav. Tyrime naudojamo vaizdo pavyzdys

2.1.1. Gauso filtras

Gauso filtras — tai zemo daznio filtras, naudojamas triukSmui (aukSto daznio komponentams)
sumazinti ir vaizdo sritims sulieti. Gauso pasiskirstymas apibrézia svorius Gauso branduolyje ((1)
formulé):

L _(x2+y2)

G, =——e 22 ; (1)

2102

¢ia G, — svoriai Gauso branduolyje;
o — standartinis nuokrypis;
x — horizontalios aSies atstumas nuo tasko;
y — vertikalios aSies atstumas nuo tasko.

Sie svoriai yra naudojami svertiniam gretimy pikseliy vaizde vidurkiui apskaiciuoti. Kiekviena Gauso
filtro reik§mé yra 1§ Gauso pasiskirstymo su vidurkiu, lygiu 0. Branduolio dydis priklauso nuo Gauso
pasiskirstymo standartinio nuokrypio o [50] ((2) formul¢):

dydisyranduotio = 2[30] + 1; (2)
¢ia  dydispyranduotio — branduolio dydis;
o — standartinis nuokrypis.

Parenkant standartinj nuokrypj o galima kontroliuoti suliejimo lygj vaizde — kuo didesnis standartinis
nuokrypis, tuo stipresnis suliejimo poveikis [50].
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2.2. Sasiiky neuroniniai tinklai

Tyrime pritaikytas Mask R-CNN modelis, taciau norint aprasyti jo metodika, tolimesniuose
skyreliuose pateikiama R-CNN, Fast R-CNN ir Faster R-CNN specifika.

2.2.1. Sasuka

Sastika yra integralas, iSreiSkiantis vienos funkcijos g persidengima, kai ji perkeliama vir§ kitos
funkcijos f[51]. Dviejy funkcijy f'ir g sasiika baigtiniame intervale [0, ¢] apibréziama (3) formule:

[f * 91®) = J; fF@g(t ~ Ddx; 3)
Cia [f * g](t) — fir g funkcijy sasiika;

f—branduolys;

g — ivestis.
Sastuka dazniau skai¢iuojama begaliniuose réziuose ((4) formulé):
frg=J",f@g(t-ndr=[" g@Of(t - Ddr; “)
¢ia f * g —fir g funkcijy sasiika.
2.2.2. R-CNN

R-CNN yra regionais paremti sasiiky neuroniniai tinklai (angl. Region-based Convolutional Neural
Networks). Pagrindiné idéja susideda i$ dviejy etapy. Pirmiausiai, naudojant atranking paieska, yra
nustatomi objektus ribojanciy langeliy regionai-kandidatai. Tuomet atskirai iSskiriamos sasiiky
neuroniniy tinkly ypatybés 1§ kiekvieno regiono, kad bty galima klasifikuoti [25].

R-CNN veikimo principas [25, 52]:

1. Sasuky neuroninis tinklas apmokomas atlikti vaizdy klasifikavimo uzduotis, pavyzdziui, VGG ar
ResNet apmokyti naudojant /mageNet duomeny rinkinj;

2. Naudojant atranking paieska pasitlomi nuo kategorijos nepriklausomi dominantys regionai.
Siuose regionuose gali biti skirtingo dydzio ieskomy objekty;

3. Regionai-kandidatai yra transformuojami, kad jy dydis buity fiksuotas;

4. Transformuoti pasiiilymo regionai yra toliau koreguojami K + 1 klasei. Papildoma viena klas¢
reiSkia fona, kur néra jokio dominancio objekto;

5. Kiekvienai vaizdo sri¢iai perdavimas per sasiiky neuroninj tinkla (angl. Forward Propogation)
sukuria savybiy vektoriy. Sj savybiy vektoriy tuomet naudoja dvejetainis atraminiy vektoriy
klasifikatorius, atskirai paruostas kiekvienai klasei. Kaip objektai yra sitilomi regionai, kur JoU
=>0,3;

6. Siekiant sumazinti ribojancio langelio nustatymo klaidas, regresijos modelis yra apmokomas
koreguoti pasiiilyta ribojantj langel;.

Ribojancio langelio regresija. Pateiktos numatomo ribojancio langelio koordinatés (5) formulé¢je:
P = (Dx Py, Pw P1); (5)

¢ia p —ribojancio langelio koordinates;
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Dx» Py — centro koordinatés;
pw — plotis;
Pn — aukstis.

Ir j;i atitinkancio tikrojo langelio koordinatés g = (gx, Gy Gw> gh). Regresorius apibréziamas taip,
kad iSmokty mastelio nekeiciancig transformacija tarp dviejy centry ir logaritming mastelio
transformacijg tarp plociy ir auksciy [25, 52] ((6) — (9) formulés):

9x = bwdx(P) + px; (6)
9y = prdy(p) + py; (7)
G, = p,,ebv®: (8)
Gn = pre®®; )

¢ia gy, Jy» Gw»> gn — transformuotos koordinatés;
d;(p) — ribojancius langelius koreguojancios funkcijos, kur i € {x,y, w, h};
Dx> Py Pw» Dp — Numatomo ribojancio langelio koordinates.

Akivaizdus tokios transformacijos privalumas yra tas, kad visos ribojancius langelius koreguojancios
funkcijos d;(p), kur i € {x,y,w, h}, gali jgyti bet kokig reikime i3 intervalo [—oo,+00]. Sioms
funkcijoms reikia iSmokti [25, 52] (10) — (13) formulése pateiktus rySius:

b, = 2P0, (10)
t, =20, (11)
tw = log (22); (12)
tn = log (2); (13)

Cia  ty, ty, ty, ty —rySiai tarp numatomo ir tikrojo ribojanciy langeliy koordinaciy;
9x» 9y» 9ws gn — tikrojo ribojancio langelio koordinates;
Dx> Py Pw» Dp — Numatomo ribojancio langelio koordinates.

Standartinis regresijos modelis gali i§spre¢sti §ig problema minimizuodamas kvadraty sumos paklaida
(angl. Sum Squared Error, SSE) su reguliavimu [25, 52].

Nemaksimalus slopinimas. Tikétina, kad modelis gali rasti kelis ribojanc¢ius langelius tam paciam
objektui. NMS padeda i§vengti pakartotinio to paties objekto aptikimo. Kai yra gaunamas suderintas
ribojancio langeliy rinkinys, visi ribojantys langeliai surikiuojami pagal patikimumo bala, pasalinami

24



langeliai, kuriy patikimumo balai Zemi ir kiekvienam objektui pasirenkamas langelis su auk$ciausiu
patikimumo balu [25, 52].

6 pav. Nemaksimalaus slopinimo pavyzdys pagal [52]. Kairéje — ribojantys langeliai prie§ nemaksimaly

slopinima, desinéje — po

NMS yra metodas, naudojamas atliekant daugybe kompiuterinés regos uzduociy. Tai algoritmy klasé,
skirta pasirinkti vieng objekta (pavyzdziui, ribojancius langelius) i§ daugelio persidengianciy objekty
(6 pav.). Galima pasirinkti atrankos kriterijus, kad bity pasiekti norimi rezultatai. Kriterijai
dazniausiai yra tam tikras tikimybinis skaiCius ir tam tikras sutapimo matas (pavyzdziui, loU).
Dauguma objekty aptikimo algoritmy naudoja NMS tam, kad sumazinty aptikty ribojanc¢iy langeliy
skaiciy iki keleto. Pradzioje dauguma objekty detektoriy sugeneruoja tukstancius jvairaus dydzio ir
formy langeliy (inkary (angl. anchors)). Tikriausiai Siuose langeliuose yra tik vienas objektas. Kai
detektorius iSveda daug ribojanciy langeliy, reikia isfiltruoti geriausius. NMS yra dazniausiai
naudojamas Sios uzduoties algoritmas [53].

R-CNN modelio mokymas yra létas, nes Sie zingsniai reikalauja daug darbo [52]:

— vykdoma atrankiné paieska siekiant pasitlyti 2000 regiony-kandidaty kiekvienam vaizdui,

— sastky neuroninio tinklo savybiy vektoriy generavimas kiekvienam vaizdo regionui;

— visas procesas apima tris modelius, neturin¢ius daug bendro skai¢iavimo: sastiky neuroninis
tinklas, skirtas vaizdams klasifikuoti ir savybéms iSgauti; geriausias atraminiy vektoriy
masinos klasifikatorius objektams identifikuoti; regresijos modelis, skirtas suspausti regiony
ribojancius laukelius.

2.2.3. Fast R-CNN

Norédamas pagerinti R-CNN greit;, R. Girshick’as 2015 m. patobulino mokymo procediirg
sujungdamas tris nepriklausomus modelius  vieng bendrai apmokytg sistemg ir padidindamas bendry
skaiiavimo rezultaty kiekj, ir pavadino naujg architektiirg Fast R-CNN. Uzuot atskirai iSskyres
sastky neuroniniy tinkly savybiy vektorius kiekvienam regiono pasitilymui, $is modelis sujungia juos
1 vieng sastiky neuroniniy tinkly peré€jima per visg vaizda ir regiono pasiiilymai dalijasi Sia savybiy
matrica. Ta pati savybiy matrica taip pat yra panaudojama apmokyti objekty klasifikatoriy ir
ribojancio langelio regresoriy [27, 52].

Rol sujungimas. Tai maksimalaus telkimo tipas, skirtas bet kokio dydzio, & x w, vaizdo srities
ypatybes konvertuoti i maza fiksuotg langa, H x W. [vesties sritis padalinama i H x W dydzio tinklelj,
mazdaug kiekviename 2 / H x w / W dydzio polangyje. Tuomet kiekviename tinklelyje taikomas
maksimalus sujungimas [27, 52].
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Fast R-CNN modelio veikimo principas [27, 52]:
1. Vaizdams klasifikuoti apmokomas sastiky neuroninis tinklas;
2. Naudojant atranking paieska pasitilomi regionai;
3. Pakeiciamas apmokytas sgsiiky neuroninis tinklas:
3.1. Paskutinis maksimalaus telkimo sluoksnis pakeic¢iamas Rol telkimo sluoksniu. Rol telkimo
sluoksnis i§veda fiksuoto ilgio regiony pasitilymy vektorius;
3.2. Pakei¢iamas paskutinis pilnai sujungtas sluoksnis ir paskutinis K klasiy sofimax sluoksnis
pilnai sujungtu sluoksniu ir K + 1 klasiy softmax.
4. Galiausiai modelis i$siSakoja i du iSvesties sluoksnius:
4.1. K + 1 klasiy softmax ivertis (kaip ir R-CNN modelyje, papildoma klas¢ yra fono klasé);
4.2. Ribojancio laukelio regresijos modelis, numatantis kiekvienos K klasés poslinkius, lyginant
su originaliu Rol.

Klaidos funkcija. Modelis optimizuojamas dviem uzduotims — klasifikavimui ir ribojanciy langeliy
numatymui.

Klaidos funkcija apibendrina klasifikavimo ir ribojanciy langeliy numatymo klaidas [27, 52] ((14)
formulé):

L = Lyiases + Liangetio> (14)
¢ia L —bendra modelio klaida;

Lyases — klasifikavimo klaida;

Liangeiio — ribojanciy langeliy numatymo klaida.

Fono sritims Rol L4 ge1i0 ignoruojama naudojant indikatoring funkcijg 1[u > 1], kuri apibréziama
(15) formuléje [27, 52]:

lkaiu>1
flu=1]= {0, kaiu<? (15)

¢ia  1[u = 1] - indikatoriné funkcija;
u — tikrosios klasés etiketé, u € 0, 1, ..., K, kur fono klasé u = 0.
Bendra klaidos funkcija [27, 52] pateikta (16) formuléje:
L(p,u, t*,v) = Lygases(@,w) + 1u = 1]L1gngeiio (t*, V)5 (16)
¢ia  L(p,u, t% v) —bendra klaidos funkcija;

p — diskretusis tikimybiy pasiskirstymas regione Rol tarp K + 1 klasiy, p = (py, ---, Pk)>
apskaiCiuotas softmax naudojant pilnai sujungto sluoksnio K + 1 i§vestis;

u — tikrosios klasés etiketé, u € 0, 1, ..., K, kur fono klasé u = 0;
t* — prognozuoto ribojancio langelio korekcija, t* = (t}‘, ty, tu t;l‘);

v — tikrasis objekta ribojantis langelis v = (vx, Vy, U, vh);
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Liases(0, ) = —logp,, — klasifikavimo klaida;

1[u > 1] - indikatoriné funkcija;

Liangetio(t*, V) = Xietxywh} L3 lodinta (t}* — v;) —ribojanciy langeliy numatymo klaida.

Ribojancio laukelio klaida £y, 4¢1;, matuoja skirtumg tarp ¢;* ir v;, naudodama suglodintg L klaidos
funkcija ((17) formule), kuri laikoma, jog yra maZziau jautri iSskirtims [52]:

' 0,5x2, kai |x| < 1
Lsuglodmta — { ’ ’ . 1
1 (x) |x] — 0,5, kai |x| > 1’ (7
ga LYY lodinta _ suglodinta L; klaidos funkcija.

Fast R-CNN yra daug greitesnis tieck mokyme, tiek testavime, taciau regiony pasitilymai generuojami
atskirai pagal kitag modelj, ir tai turi neigiamga jtakg algoritmo greiciui [52].

2.2.4. Faster R-CNN

Intuityvus Fast R-CNN modelio pagreitinimo sprendimas yra integruoti regiony pasitilymo algoritma
1 sastiky neuroniniy tinkly modelj. Faster R-CNN [28] daro biitent tai: sukuria viena, sujungta modeli,
sudarytg i$ regionus sitilancio tinklo ir Fast R-CNN su bendrais sasuky savybiy sluoksniais [52].

Faster R-CNN modelio veikimo principas [28, 52]:

1. Apmokomas sgsiiky neuroninis tinklas vaizdams klasifikuoti;

2. Regionus sitlantis tinklas suderinamas regiony sitilymy uzdaviniui, kurj inicijuoja apmokytas
vaizdo klasifikatorius, nuo pradzios iki pabaigos. Teigiamy objekty loU didesnis uz 0,7, o
neigiamy — maZzesnis uz 0,3:

2.1. Nedidelis 7 x n erdvinis langas slenkamas per viso vaizdo sasiiky savybiy zemélapi;
2.2. Kiekvieno slankiojanc¢io lango centre vienu metu prognozuojamos kelios jvairaus masto ir
santykio sritys. Inkaras yra slenkancio lango centro, mastelio ir santykio kombinacija.

3. Fast R-CNN objekty aptikimo modelis apmokomas naudojantis dabartinio regionus sitilan¢io
tinklo sugeneruotais pasiiilymais;

4. Tuomet naudojamas Fast R-CNN tinklas, kad biity pradétas regionus siiilancio tinklo mokymas.
ISsaugant bendrinamus sasiiky sluoksnius, tiksliai suderinami tik specifiniai regionus sitilancio
tinklo sluoksniai. Siame etape regionus siiilantis tinklas ir aptikimo tinklas turi bendrus sasiiky
sluoksnius;

5. Galiausiai suderinami unikaliis Fast R-CNN sluoksniai;

6. 4ir 5 zingsniai gali biiti kartojami.

Faster R-CNN optimizuojamas keliy uzduo¢iy klaidos funkcijai, panasiai kaip Fast R-CNN [28, 52].

Keliy uzduociy klaidos funkcija sujungia klasifikavimo ir ribojancio langelio regresijos klaidas ((18)
ir (19) formulés) [28, 52]:
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L= Lklasés + ['langelio; (18)

—%pi L - ) (19)

LEp3 D) = ~—— 3 Lirases (i D7) +

Nklases Nlangelio

¢ia  bendra modelio klaida;

Lyases yra logaritminé dviejy klasiy klaidos funkcija Lyue65(0i0) = —p; logp; —
(1 = pi) log(1 = py);

Liangeiio — ribojanCiy langeliy numatymo klaida;

p; — prognozuojama tikimybeé, kad inkaras i yra objektas;

t; — prognozuojamos keturios parametrinés koordinates;
Npases — normalizavimo narys, [28] nustatytas ~256;

p; — tikrasis dvejetainis Zyméjimas, ar inkaras i yra objektas;

A —balansavimo parametras, [28] nustatytas ~10, kad Ly;q5¢5 It Ligngeiio Nariai bty apytiksliai

vienodo svorio;
Nigngeiio — normalizavimo narys, [28] nustatytas kaip inkary viety skaiCius (~2400);

L3 lodinta _ suglodinta L klaidos funkcija;

t; — tikrosios koordinatés.
2.2.5. Mask R-CNN

Mask R-CNN [21] i§plété Faster R-CNN j vaizdo segmentavima pikseliy lygiu [52]. Sio metodo esmé
— atskirti klasifikavimo ir kaukés nustatymo pikseliy lygiu uzduotis. Remiantis Faster R-CNN
struktiira, buvo pridéta papildoma atSaka, skirta objekto kaukei numatyti lygiagreciai su esamomis
klasifikavimo ir ribojancio langelio numatymo Sakomis. Kaukés atSaka yra nedidelis, pilnai sujungtas
tinklas, taikomas kiekvienam Ro/ ir numatantis segmentavimo kauke pikseliy lygiu [21, 52].

Kadangi pikseliy lygio segmentavimui reikalingas daug smulkesnis lygiavimas nei ribojantys
langeliai, Mask R-CNN pagerino Ro/ telkimo sluoksnj (RolAlign sluoksnis) kad Rol biity geriau ir
tiksliau susietas su pradinio vaizdo sritimis [21, 52].

RolAlign sluoksnis yra skirtas patikslinti neatitinkanéias vietas. Sie neatitinkimai atsiranda dél
kvantavimo? Rol telkime. RolAlign paSalina maiSos kvantavimg, pavyzdZiui, naudojant x /16 vietoje
[x/16], kad iSgautos ypatybés biity tinkamai suderintos su jvesties pikseliais. Bitiesin¢ interpoliacija
pritaikoma slankiojo kablelio vietos reikSméms jvestyje apskaiciuoti [21, 52].

Keliy uzduoc¢iy Mask R-CNN klaidos funkcija apima klasifikavimo, lokalizacijos ir segmentavimo
kaukeés klaidas [21, 52] ((20) formulé):

2 Tolydaus signalo aproksimavimo diskre¢iyjy simboliy arba sveikyjy skaiciy reik§miy rinkiniu procesas [60].
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L = Lyjases + Liangetio T Lkaukes> (20)
¢ia L —bendroji modelio klaida;

Lyases — klasifikavimo klaida, tokia pati kaip Faster R-CNN modelyje;

Liangeiio — lokalizacijos klaida, tokia pati kaip Faster R-CNN modelyje;

Ly aukes — segmentavimo kaukeés klaida.

Kaukeés saka sukuria m x m matmeny kauke kiekvienai Rol ir kiekvienai klasei. IS viso yra K klasiy,
taigi bendras i$vesties dydis yra K - m?. Ly gyukes apibréziama kaip vidutinis dvejetainis kryzminés
entropijos nuostolis tik k-tai kaukei, jei sritis susieta tikrgja klase &k [21, 52] ((21) formulé):

1

Lyaukes = —ﬁZmJSm[}’U log 9 + (1 — y;;) log(1 — }75)]3 (21)
Cla  Lygures — segmentavimo kaukes klaida;

m — kaukés matmuo;

yij — (i, j) elemento etikete tikrojoje kaukeje m x m dydZio srityje;

ﬁikj — prognozuota (i, j) elemento reikSmé k-osios klasés iSmoktoje kaukéje;

k — klasé.

2.3. Segmentavimo vertinimas

Vertinimo metodai naudojami algoritmy privalumams bei trikumams tikrinti. Naudojant ta patj
vertinimo metodg galima palyginti skirtingy algoritmy veikimg su tuo paciu duomeny rinkiniu.
Egzemplioriy segmentavimo algoritmy veikimas gali biiti vertinamas daugeliu aspekty, tarp kuriy
svarbiausi vertinimo rodikliai yra segmentavimo tikslumas ir veikimo greitis [7].

Keletas svarbiy sagvoky modeliui jvertinti pateikiamos toliau:
— TP (angl. True Positive) — teisingai aptikti objektai;
— TN (angl. True Negative) — teisingai neaptikti objektai ten, kur jy néra;
— FP (angl. False Positive) — klaidingai priskiriami objektai ten, kur jy néra;
— FN (angl. False Negative) — neaptikti objektai.

2.3.1. PreciziSkumas ir atkiirimas

PreciziSkumas (angl. precision) matuoja prognoziy tikslumg — kiek i§ visy prognozuoty objekty i$
tiesy yra objektai [54]. PreciziSkumas apskaiciuojamas pagal (22) formule:

TP

P=rpirp (22)
¢ia p — preciziSkumas;

TP — teisingai atpazinti objektai,

FP — klaidingai priskiriami objektai ten, kur jy néra.
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Atkiirimas (angl. recall) vertina, kaip gerai yra atpazjstami objektai [54]. Atktrimas apskai¢iuojamas
pagal (23) formule:

- TP (23)

= TP4FN’
¢ia r— atkarimas;
TP — teisingai atpazinti objektai;
FN — neaptikti objektai.
2.3.2. Jaccard’o indeksas

IoU (angl. Intersection over Union) metrika iSreiSkia sankirtos tarp algoritmo segmentavimo rezultato
ir tikrosios vaizdo kaukeés (angl. Ground Truth) santykj su algoritmo segmentavimo rezultato ir
tikrosios vaizdo kaukés sajunga [7]. Tai viena dazniausiai naudojamy metriky semantinio ir
egzemplioriy segmentavimo srityse, dar Zinoma kaip Jaccard’o indeksas arba Jaccard’o panasumo
koeficientas. loU isreiksta (24) formuléje [55]:

[AnB|
|AuB|’

IoU =J(A,B) = (24)

Cia  J(A,B) — A ir B sri¢iy Jaccard’o indeksas;
A, B — lyginamos sritys;
|A N B| — A ir B sri¢iy sankirtos dydis;
|A U B| — A ir B sri¢iy sajungos dydis.

Dviejy sriciy loU gali turéti bet kokias reikSmes nuo 0 iki 1. Jei dvi sritys tarpusavyje nesisieja, jy
sankirta yra lygi 0, taip pat ir JoU. Jei dvi sritys visiSkai tarpusavyje persidengia, tuomet jy sgjungos
sritis yra lygi sankirtos sri¢iai ir JoU reikSme lygi 1 [55].

Yra jprasta laikyti segmentavimg sékmingu (priskirti objekto prognoze¢ kaip TP), kai loU reikSme
didesné uz 0,5. 2014 m. paplitus COCO? (angl. Common Objects in Context) duomeny rinkinio
naudojimui, tyr¢jai pradéjo labiau kreipti démesj i tikslumg. Su COCO duomeny rinkiniu
nenaudojama fiksuota reikSmé loU apskaiciuoti, vietoje to, yra kei¢iamos loU slenkscio reikSmes
tarp 0,5 (grubus padéties nustatymas) ir 0,95 (tobulas padéties nustatymas) [7].

2.3.3. Vidutinis preciziSkumas

Vidutinis preciziSkumas yra apibréziamas kaip sritis po preciziSkumo-atktirimo kreive (angl.
Precision-Recall Curve) ((25) formulé) [54]:

3 Microsoft COCO duomeny rinkinys sudarytas i§ daugybés skirtingy kasdieniy situacijy. Siame rinkinyje yra daugiau
nei 330 tukst. paveiksléliy su 80 kategorijy ir 1,5 mln. objekty. COCO duomeny rinkinys gali baiti naudojamas daugumai
kompiuterinés regos uzduociy, tokiy kaip objekty atpazinimas, semantinis segmentavimas, egzemplioriy segmentavimas
ir panoptinis segmentavimas [61].
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AP = [ p(r)dr; (25)
¢ia AP — vidutinis preciziSkumas;

p — preciziskumas;

r — atkiirimas.

Norint apskaiciuoti vidutinj preciziSkuma reikia iSrikiuoti visas objekty aptikimo prognozes pagal
prognozés pasikliovimo lygj ir vertinti, ar prognoz¢ teisinga, ar ne (pagal JoU reikSme ir nusistatyta
jos slenkstj — ribing reikSm¢). Tuomet kiekvienai prognozei apskaiciuojamos preciziSkumo bei
atkirimo reikSmeés. Atkiirimo reikSmes didéja, kai prognozés rangas maz¢ja, taciau preciziSkumo
reikSmés kinta pagal zigzago struktiira — maze¢ja, kai objektai prognozuojami ten, kur jy néra, ir vél
pakyla, kai objektai teisingai aptinkami [54].

PreciziSkumo ir atktirimo reikSmés visada yra tarp 0 ir 1. Taigi vidutinio preciziSkumo reikSmés taip
pat patenka tarp O ir 1. Prie§ skai¢iuojant objekty atpazinimo vidutinj preciziSkuma, zigzago struktiira
dazniausiai yra iSlyginama — kiekviename atktirimo reikSmiy lygyje preciziSkumo reikSmé
pakei¢iama maksimalia preciziSkumo reik§me, esancia atitinkamos atktirimo reikSmes deSinéje. Po
tokios transformacijos kreivé mazé¢ja monotoniskai, o ne pagal zigzago struktirg. Apskaiciuota
vidutinio preciziSkumo reikSmé yra maziau jautri maziems rango svyravimams. Anksciau aprasSyta
transformacija matematiskai pateikiama (26) formuléje [54]:

pinterpoliuotas(r) = Hflzélrxp(f‘), (26)
¢ia  Pinterpolivotas — transformuotas (interpoliuotas) preciziSkumas;

r — atkiirimo reik§mé, kuriai skai¢iuojamas preciziSkumas;

7 — atkiirimo reikSmé, ne mazesné uz atkiirimo reikSme 7.
2.3.4. Fi koeficientas

F1 koeficientas apibréziamas kaip harmoninis preciziskumo ir atkiirimo vidurkis. Sis koeficientas
apskaiciuojamas pagal (27) formule [35]:

F==5 (27)

¢ia F1— F1 koeficientas;
r — atkurimas;
p — preciziSkumas.
Didesné F; koeficiento reikSmé reiskia didesne tikryjy ir prognozuojamy kaukiy sankirtg [35].
2.4. Daleliy vertinimas vaizde
2.4.1. Daleliy charakteristikos

Daleléms vaizde apibudinti galima naudoti toliau apraSomas statistikas.
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Kiekis — daleliy skaicius vaizde.

Vidutinis dydis — vidutinis dalelés dydis pikseliais.

Daleliy ploto dalis — kokig procenting viso vaizdo dalj uzima dalelés.
Perimetras — vidutinis daleliy perimetras pikseliais.

Apskritumas (angl. circularity) yra i§ ploto ir perimetro apskaiCiuoty spinduliy santykis ir jis
apskaiciuojamas pagal (28) formulg [56]:

__AmS,
=

(28)
¢ia  cr— apskritumas;

S — plotas;

P — perimetras.

Kai apskritumas lygus 1, tuomet dalel¢ yra tobulo apskritimo formos.

Pilnumas (angl. solidity) — ploto ir iSgaubtos ploto srities santykis (7 pav.) [56].

7 pav. Dalelés pilnumo pavyzdys pagal [56]

Apimtis (angl. extent) apskai¢iuojama kaip dalelés ploto ir dalele ribojancio staiakampio santykis (8
pav.) [56].

8 pav. Dalelés apimties pavyzdys pagal [56]

Krastiniy santykis (angl. Aspect Ratio, AR) — pritaikytos elipsés krastiniy santykis. Apskaiiuojamas
kaip elipsés ilgosios ir trumposios asies (9 pav.) santykis [56].

[

9 pav. Elipsés ilgoji ir trumpoji asys pagal [56]
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Apvalumas (angl. roundness) — priesingas dydis krastiniy santykiui. Galima apskaiciuoti ir pagal (29)
formule [56]:

e
¢ia rn—apvalumas;
S — plotas;
Rnax — didziausias dalelés skersmuo.
Kompaktiskumas (angl. compactness) apskai¢iuojamas pagal (30) formulg:
\/E
cm = =+rn; (30)

Rmax
¢ia  cm — kompaktiskumas;
S — plotas;
R — didziausias dalelés skersmuo;
rn — apvalumas.
2.4.2. Daleliy pasiskirstymo palyginimas

Galima statistiSkai nustatyti, ar dalelés pagal jy galutinj erozijos taska (angl. Ultimate Eroded Point,
UEP) dvimaciame vaizde yra atsitiktinai pasiskirsciusios, atsiskyrusios (angl. self-avoiding particles)
ar sudarancios klasterius [56].

Generuojami daleliy galutiniai erozijos taskai ir kiekvienai dalelei nustatomas artimiausio kaimyno
atstumas. Pagal daleliy skaiCiy ir analizuojama plota teorinis artimiausio kaimyno atstumas
apskaiciuojamas pagal (31) formulg [56]:

AKA =05 \E; (31)

¢ia AKA —teorinis artimiausio kaimyno atstumas;
S — analizuojamas plotas;
n — daleliy skaicius.

Si skaiGiavimas nepaiso daleliy dydzio skirtumy. Laikoma, kad normaliai pasiskirs¢iusiy daleliy
atveju vidutinis atstumas yra lygus atstumy medianai. Taigi metodas yra jgyvendintas siekiant
palyginti ir vidurkj, ir mediang su jvertintomis reikSmémis. Mediana labiau tinkama, kai yra norima
sumazinti i$skirCiy jtakg. Ivertinti artimiausio kaimyno atstumo vidurkis ar mediana statistiSkai
palyginami su teorine reik§me. Pirmiausia patikrinama hipotez¢ apie dispersijy homogeniskuma [56,
57]:
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Hy:0f = o}
H,:0f # o7
Hipotezei patikrinti F testo statistika apskai¢iuojama pagal (32) formule [57]:
SZ
F ==, (32)
¢ia  s?ir s2 — im¢&iy dispersijos.

Kuo labiau $is santykis nukrypes nuo 1, tuo stipresnis jrodymas, kad populiacijy dispersijos nelygios.
Hipotezé apie dviejy dispersijy lygybe atmetama, jei viena i§ (33) — (34) nelygybiy galioja [57]:

F> F1—§,N1—1,N2—1; (33)
F < F%,N1—1,N2—1; (34)
Cia F%,Nl—l,NZ—l — F pasiskirstymo kritiné reikSmé su N; — 1 ir N, — 1 laisvés laipsniais bei

pasikliautinuoju lygmeniu «a.

Hipotezé apie vidurkiy (mediany) lygybe tikrinama ¢ testu:
Ho:py = Uy
Hoipy # Uy

Jei hipotezé¢ apie dispersijy homogeniskuma priimtina, skaiiuojama Student’o ¢ statistika, jei
hipotez¢ atmetama — Welch’o ¢ statistika. Student’o ¢ statistika apskai¢iuojama pagal (35) formule:

m;—m;
tgr = ; 35
ST (Ny-1)s3+(Np-1s3 [T L1 (35)
Ni+Nz-2 N1 Ny

¢ia my, m, —kiekvienos imties vidutinés reikSmés;

s? ir s7 — im&iy dispersijos;
N, ir N, — im¢iy dydziai.
Student’o ¢ statistikos laisvés laipsniai lygus N; + N, — 2.
Welch’o ¢ statistika apskai¢iuojama pagal (36) formulg:
tw = ==, (36)
2 2

S S
21 ,°2
N1+N2

¢ia my, m, —kiekvienos imties vidutinés reikSmés;
2 - 2 . v d . )
sy ir s5 — iméiy dispersijos;
N, ir N, — im¢iy dydziai.
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Kai norima patikrinti hipoteze apie dviejy imciy, kuriy pasiskirstymas néra normalusis, vidurkiy
lygybe, naudojamas Wilcoxon-Mann-Whitney U testas. U statistikos apskai¢iuojamos pagal (37) —
(38) formules:

Ni(N;i+1)

Ul == NINZ + - Rl’ (37)

U, :N1N2+M_

Ry; (38)
¢ia Nj ir N, — im¢iy dydziai;

R; — i-osios imties rangy suma.
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3.

Tyrimuy rezultatai ir jy aptarimas

Siame skyriuje aprasomas duomeny paruosimas modeliams mokyti, palyginami apmokyti modeliai

bakterijoms segmentuoti bei atlickamas bakterijy pasiskirstymo vertinimas.

3.1. Duomeny paruoSimas

Tyrime naudojama 2560 x 1920 dydzio vaizdai, 5 paveiksle pateiktas vienas i§ pradiniy vaizdy.

Duomenys apdorojami tokiu budu:

1.

2.

Kiekvienas vaizdas padalijamas j mazesnius, 256 x 256 dydzio vaizdus (10 pav.) — tai atlickama
su Python;
Naudojantis GIMP programa sukuriama kauk¢ kiekvienam vaizdui (12 pav.):
2.1. Vaizdo kopija paver¢iama nespalvota;
2.2. Pritaikomas Gauso filtras vaizdo triukSmui sumazinti;
2.3. Vaizdas paverciamas dvejetainiu pritaikant slenkscio funkcija;
2.4. Daleliy Zyméjimas prireikus pataisomas rankiniu biidu, kad kauké kuo labiau atitikty tikraji
vaizda.
IS vieno kaukeés vaizdo su daug daleliy sukuriamas tokio tipo kaukes vaizdas kiekvienai dalelei —
fonas juodos spalvos, o pati dalelé¢ — balta (11 pav.). Tai atlickama su Python.
b 7 4 i * o o
2.:&".’ W “. 0.“ . . '. - ..‘.o
“6 % . | e “we A0
. B . 2
2O N i R N SR a Tl L
c " - -
«°.2 e . s 0 B2 0 Stk ol @
20 ST e é
o%: B : 3 "; . .o‘ by .
.. " ° .
= A A : e - :0 o B -

10 pav. Pradiniy vaizdy sukarpymas j mazesnius vaizdus

11 pav. Isskirty kaukiy kiekvienai dalelei pavyzdziai
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12 pav. Kiekvieno vaizdo kaukés sukiirimas (rodykliy kryptimi): vaizdo kopija paver¢iama nespalvota;
pritaikomas Gauso filtras; pritaikoma slenkscio funkcija dvejetainiam vaizdui gauti; rankomis uzpildomos

tustumos viduryje bakterijy, pataisomas daleliy zyméjimas, kad kaukeé kuo labiau atitikty pradinj vaizda;
atskiriamos bakterijos jy sankaupose, kad biity galima vaizda segmentuoti egzempliorius

3.2. Bakterijy segmentavimas

Bakterijoms segmentuoti buvo pritaikytos jvairios Mask R-CNN modelio pagal Matterport realizacija
[58] variacijos. Modeliy mokymas vykdytas naudojantis Google Colab resursais. Mokymo imtyje
139 rankomis segmentuoti vaizdai, i$ jy 16 naudojama tikrinimui (angl. validation). Testavimo imtyje
taip pat 16 vaizdy. Modeliuose naudojami Sie vaizdy papildymo buidai:

— vertikalus vaizdy apvertimas;

— horizontalus vaizdy apvertimas;

— pavertimas 90, 180 ar 270 laipsniy kampu;

— visy pikseliy padauginimas i§ atsitiktinai parinkto skaiiaus i8 intervalo [0,8; 1,5];

— Gauso filtro pritaikymas o reik8me atsitiktinai pasirenkant i intervalo [0; 5].

Nagriné¢jamy modeliy architektiira:
— pagrindinio tinklo architektiira: ResNet50;
— nemaksimalaus slopinimo slenkstis: 0,3;
— mokymosi pagreitis: 0,9;
— mokymosi greitis: 0,001;
— sumazintos kaukés dydis: 56 x 56 pikseliai;
— klasifikavimo klasiy skaicius: 2 (fonas ir dominantys objektai);
— regionus sitilan¢iam tinklui mokyti naudojamy inkary skaicius kiekviename vaizde: 256.

Kei¢iami architekttiros elementai:
— mokymosi perkélimo naudojimas;
— epochy skaicius;
— maksimalus atpazjstamy egzemplioriy skaicius;
— pradiniai klaidy svoriai:
o rpn_class_loss parodo, kaip gerai regionus siiilantis tinklas atskiria objektus nuo fono;
o rpn_bbox loss parodo, kaip gerai regionus siiilantis tinklas lokalizuoja objektus;
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o mrcnn_class loss parodo, kaip gerai Mask R-CNN atpazjsta objekto klase;
o mrcnn_bbox_loss parodo, kaip gerai Mask R-CNN aptinka objektus;
o mrcnn_mask_loss parodo, kaip gerai Mask R-CNN segmentuoja objektus;
— dominanciy sri¢iy Rol skai€ius po nemaksimalaus slopinimo prognozavimo metu;
— dominanciy sri¢iy Rol skai€ius po nemaksimalaus slopinimo mokymo metu;
— nemaksimalaus slopinimo slenkstis regionus sitilancio tinklo pasiiilymams filtruoti;
— mokymuisi naudojamy vaizdo dominanciy sri¢iy Rol skaicius;
— egzemplioriy kaukiy mazinimas.

1 lentel¢je pateikiami deSimties Siame poskyryje nagrinéjamy modeliy konfigiiracijy apraSymai.

1 lentelé. Modeliy konfigiiracijy skirtumai

. Maksi- RO{V, ROI Nemaksi-
Maksi- skaicius o Moky-
malus skaicius malaus .
malus naudo- po 0 slopini- mu Egzemp-
Moky- | Epo- | atpaZjs- | Pradi- | . nemaksi- p . P naudo- .g . P
Mo- . .. jamy nemaksi- | mo . lioriy
. mosi chy tamy niai . . malaus . jamy A
delio . i . tikryjuy . malaus slenkstis . kaukiy
perké- | skai- | egzemp- | klaidy slopini- .. vaizdo e .
nr. . . . . . | egzemp- slopini- RPN mazini-
limas | Cius | lioriy svoriai | ..° . mo . ROI
. lioriy mo pasiuly- ) mas
skai- . progno- skai-
.. skai- . mokymo | mams ..
Cius .. zavimo . Cius
Cius metu filtruoti
metu
1 100
Taip
2 140
Ne
3 128
400
4 Visi 2000 1000 0,7
5 lygis 1
300
6
256
7
8 400
: 300
Taip, mrcnn Ne
COCO mask
9 p¥a.dl— 329 loss =
mat 1000 2, kiti
svoral lygiis 1 3000 2000 0,9 512
mrcnn
class
10 400 loss =
2, kiti
lygis 1

Modeliams apmokyti buvo panaudoti 139 vaizdai, paruosti 3.1 poskyryje aprasytu budu.

IS kiekvienos konfigiiracijos 1 lentel¢je pasirinktas vienas tam tikroje epochoje apmokytas modelis.
Epocha parenkama pagal didZiausia vidutinio preciziSkumo su skirtingomis /oU reikSmémis vidurki,
apskaiciuotg bendrai visiems vaizdams (2 lentel¢).
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Segmentavimo tikslumas vertinamas pagal vidutinio preciziSkumo reikSme, kai loU lygus 0,5, taip
pat vidutinio preciziskumo su skirtingomis JoU reik§mémis vidurkj (mAP) bei F koeficienta. Sios
metrikos skai¢iuojamos tiek pikseliy, tiek daleliy tikslumu.

2 lentelé. Kiekvieno modelio geriausios epochos parinkimas

Modelio nr- Di.di%ausias. vidutini.o ?re.ciz.iEkflmo S.ll Epocha
skirtingomis ZoU reikSmémis vidurkis
1 0,3172 134
2 0,1388 137
3 0,2959 136
4 0,469 278
5 0,5313 296
6 0,5336 280
7 0,5374 293
8 0,5545 343
9 0,5586 249
10 0,5512 316

3 lentel¢je pikseliy klasifikavimo ir daleliy atpazinimo statistikos gautos su /oU reikSme lygia 0,5.
Sios reik§més yra apibendrintos kiekvienam modeliui — visy vaizdy statistikos susumuotos.

3 lentelé. Apibendrintos pikseliy klasifikavimo ir daleliy atpazinimo statistikos

Modelio nr. | TP pikseliai ::lelés TN pikseliai | FP pikseliai | FP dalelés | FN pikseliai gielés
1 46015 1199 962662 3857 68 36042 644
2 40566 1047 963044 3475 28 41491 796
3 44164 1135 963576 2943 46 37893 708
4 59742 1411 959524 6991 47 22315 432
5 63833 1465 959374 7145 50 18224 378
6 65374 1543 960485 6034 98 16683 300
7 64356 1499 960189 6330 72 17701 344
8 67507 1545 959574 6945 89 14550 298
9 68267 1550 958731 7778 93 13790 293
10 69532 1582 958041 8478 99 12525 261

Naudojant 3 lentelés statistikas apskaiciuotos tikslumo, preciziskumo, atkiirimo bei Fi koeficiento
reikSmés pateikiamos 4 lentel¢je. Taip pat lenteléje yra apskaiciuotos kiekvieno modelio vidutinés
AP, kai IoU = 0,5, ir mAP reikSmés.

Apibendrinant 4 lenteléje pateiktas metrikas galima matyti, jog geriausi rezultatai pasiekiami su 10
modeliu — auksciausios vidutinio AP, kai loU = 0,5, F; koeficiento reikSmés, taip pat vidutiné¢ AP
reik§mé nedaug skiriasi nuo 9 modelio, kur §i reikSmé auksciausia. 10 modelio charakteristikos
kiekvienam vaizdui pateikiamos 5 lenteléje.
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Pagal 5 lenteléje pateiktus rezultatus, geriausiai dalelés atpazjstamos 10 vaizde, o prasciausiai — 9.

Sie vaizdai su jy tikromis ir modelio prognozuotomis bakterijy kaukémis pateikiami 13 paveiksle.
Matoma, jog 9 vaizde didelé bakterijy dalis sudaro kolonijg ir modeliui sudétinga atpazinti kolonijos

viduje esancias bakterijas.

4 lentelé. Apibendrintos kiekvieno modelio vertinimo metrikos

Viduti- Atkiiri- | Atkiri- | F F

v il gl 1l o g O oM P v
) mAP IoU= | pikselius daleles o R

0.5 pikselius | daleles | pikselius | daleles
1 0,962 0,317 0,667 0,923 0,946 0,561 0,651 0,698 0,771
2 0,957 0,319 0,600 0,921 0,974 0,494 0,568 0,643 0,718
3 0,961 0,296 0,642 0,938 0,961 0,538 0,616 0,684 0,751
4 0,972 0,469 0,780 0,895 0,968 0,728 0,766 0,803 0,855
5 0,976 0,531 0,823 0,899 0,967 0,778 0,795 0,834 0,873
6 0,978 0,533 0,853 0,915 0,940 0,797 0,837 0,852 0,886
7 0,977 0,537 0,833 0,910 0,954 0,784 0,813 0,843 0,878
8 0,980 0,555 0,860 0,907 0,823 0,823 0,838 0,863 0,889
9 0,979 0,559 0,863 0,898 0,832 0,832 0,841 0,864 0,889
10 0,980 0,551 0,873 0,891 0,847 0,847 0,858 0,869 0,898

5 lentelé. Geriausio modelio segmentavimo tikslumo metrikos kiekvienam vaizdui

APy precizisku- | Precizigku- | TROr | Atkdr ) Fi
Vaizdo | Tikslu- mAP kai mas pagal | mas pagal mas mas koeficien- | koeficien-
nr. mas IoU = . . pagal pagal tas pagal | tas pagal

0,5 pikselius | daleles pikselius | daleles | pikselius | daleles
1 0,989 0,525 0,842 0,887 0,881 0,876 0,852 0,881 0,867
2 0,989 0,563 0,892 0,890 0,900 0,885 0,900 0,888 0,900
3 0,990 0,599 0,925 0,892 0,963 0,885 0,929 0,889 0,945
4 0,994 0,664 0,918 0,912 0,978 0,914 0,978 0,918 0,947
5 0,993 0,644 0,982 0,899 0,931 0,926 0,982 0,913 0,956
6 0,991 0,63 0,938 0,913 1,000 0,889 0,938 0,901 0,968
7 0,990 0,572 0,918 0,900 0,882 0,897 0,994 0,898 0,902
8 0,993 0,608 0,919 0,875 0,959 0,954 0,922 0,913 0,940
9 0,947 0,169 0,260 0,845 0,672 0,474 0,273 0,608 0,388
10 0,993 0,637 1,000 0,851 0,981 0,972 1,000 0,907 0,991
11 0,959 0,487 0,868 0,943 0,968 0,782 0,870 0,855 0,916
12 0,973 0,583 0,914 0,932 0,966 0,855 0,915 0,892 0,940
13 0,968 0,567 0,923 0,890 0,973 0,875 0,924 0,882 0,948
14 0,970 0,520 0,911 0,856 0,940 0,899 0,919 0,877 0,929
15 0,972 0,516 0,863 0,874 0,912 0,882 0,871 0,878 0,891
16 0,969 0,536 0,887 0,872 0,971 0,883 0,895 0,878 0,932
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13 pav. Geriausio modelio panaudojimas bakterijoms segmentuoti: kairéje — geriausias segmentavimas (10
vaizdas), desinéje — prasciausias (9 vaizdas). Zalia spalva Zymimos tikrosios, rankomis pazymétos bakterijy
kaukés, raudona spalva — modelio aptikty bakterijy kaukés

Galima palyginti 9 vaizdo geriausio modelio bakterijy aptikimo kokybe su 1 ir 2 modeliy i$skirtomis
bakterijomis (14 pav.). Matoma, jog geriausias modelis (14 pav. deSingje) tiksliau segmentuoja
pavienes bakterijas, taip pat aptinka besilieCiancias bakterijas ir daugiau bakterijy didziojo klasterio
krastuose.

14 pav. 9 vaizdo segmentavimas: kairé¢je — naudojant 1 modelj, deSinéje — naudojant 2 modelj

Pritaikant modeli naujiems, rankomis nesegmentuotiems vaizdams galima patvirtinti, jog modelis
labai gerai atpazjsta didzigja dalj bakterijy (15 pav.). Didziausi sunkumai iskyla, kuomet bakterijos

41



sudaro didesnius klasterius, yra labiau susijungusios, tokiu atveju modelis dazniausiai aptinka tik
sankaupy kraStuose esancias bakterijas, kaip ir jau pastebéta 13 paveiksle.

15 pav. Geriausio modelio pritaikymas bakterijoms segmentuoti
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3.3. Bakteriju pasiskirstymo vertinimas
Ivertintos kiekvieno vaizdo bakterijy charakteristikos pateikiamos 6 lentel¢je.

6 lentelé. Kiekvieno vaizdo daleliy charakteristikos

Dale- | Dale- Dale- Vid.
Vaiz- liy liy Vid. | liu Vid.. Vid. ‘ Yid. k.ra§ti- Vid. Vid. Vid.
do kie- | plo- d.y- plofo perimet- | apskritu- | pilnu- | niy apvalu- apimtis k‘(v)mpak-
nr. Kis tas dis :’ialls, ras mas mas Si.mty- mas tiSkumas
) kis

1 61 2995 | 49,10 | 4,57 | 25,751 0,904 0,9 1,403 | 0,761 0,766 0,867
2 60 3092 | 51,53 | 4,72 | 27,196 0,893 0,888 | 1,440 | 0,751 0,743 0,861
3 56 2806 | 50,11 | 4,28 | 25,71 0,929 0,901 | 1,331 | 0,776 0,878 0,770
4 49 2313 | 47,20 | 3,53 | 24,26 0,94 0,905 | 1,320 | 0,810 0,776 0,895
5 55 2671 | 48,56 | 4,08 | 25,332 0,945 0,91 1,297 | 0,798 0,789 0,890
6 65 3070 | 47,23 | 4,68 | 24,539 0,929 0,898 | 1,392 | 0,754 0,768 0,864
7 65 3323 | 51,12 | 5,07 | 25,75 0,929 0,898 | 1,336 | 0,782 0,761 0,880
8 51 2448 | 48,00 | 3,74 | 24,872 0,928 0,903 | 1,360 | 0,770 0,761 0,873
9 143 5707 | 39,91 | 8,71 | 24,779 0,807 0,838 | 1,567 | 0,682 0,668 0,820
10 53 2441 | 46,06 | 3,72 | 24,204 0,958 0,907 | 1,253 | 0,813 0,786 0,899
11 207 10116 | 48,87 | 15,44 | 25,326 0,915 0,891 | 1,376 | 0,756 0,739 0,866
12 189 8539 | 45,18 | 13,03 | 24,171 0,928 0,893 | 1,332 | 0,781 0,752 0,880
13 197 8848 | 44,91 | 13,50 | 24,341 0,916 0,888 | 1,401 | 0,742 0,740 0,858
14 186 7729 | 41,55 | 11,79 | 23,5 0,913 0,887 | 1,377 | 0,756 0,739 0,866
15 178 7618 | 42,80 | 11,62 | 23,413 0,926 0,894 | 1,415 | 0,746 0,761 0,859
16 228 8341 | 36,58 | 12,73 | 21,862 0,923 0,885 | 1,375 | 0,758 0,743 0,867

Pastebétas tiesinis rySys tarp modeliy metriky ir daleliy antimikrobiniuose pavirSiuose vidutinio
apskritumo, pilnumo bei apvalumo pagal 16 paveiksle pateiktus sklaidos grafikus. Taip pat matomas
tiesinis rySys tarp modeliy metriky.

Apskaiciuoti Pearson’o koreliacijos koeficientai (7 lentel¢je) rodo, kad tarp modeliy metriky ir
bakterijy apskritumo, pilnumo, apvalumo, krastiniy santykio, bei apimties yra vidutinio stiprumo /
stipris tiesiniai rySiai.
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16 pav. Modeliy metriky ir vidutiniy charakteristiky koreliacinés matricos grafinis vaizdas

7 lentelé. Pearson’o koreliacijos koeficientai tarp daleliy charakteristiky ir modeliy metriky

mAP | AP,kai loU=0,5 | F:

Apskritumas 0,627 | 0,793 0,865
Pilnumas 0,653 | 0,800 0,863

Apvalumas 0,606 | 0,711 0,751

KraStiniy santykis | -0,591 | -0,720 -0,765

Apimtis 0,499 | 0,572 0,599

Daleliy kiekis 0,388 | -0,309 -0,261

Vidutinis dydis 0,323 | 0,371 0,371

Perimetras 0,062 | 0,040 0,005

KompaktiSkumas | 0,283 | 0,362 0,395

Taip pat jvertintas daleliy pasiskirstymas antimikrobiniuose pavirSiuose — ar jos pasiskirsciusios
atsitiktinai, ar yra atsiskyrusios, ar sudarancios klasterius. Pasiskirstymas vertintas naudojant
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rankomis suZymétus bakterijy vaizdus. Vertinimo rezultatai pateikiami 8 lentel¢je. Daleliy
pasiskirstymo vertinimas skiriasi keturiems vaizdams (1, 2, 12 ir 14 vaizdams) priklausomai nuo
vertinamo pagal centroidy artimiausio kaimyno atstumo mediang ar vidurkj.

8 lentelé. Kiekvieno vaizdo artimiausio kaimyno atstumo teorinés bei jvertintos reikSmés ir daleliy

pasiskirstymo nustatymas pagal jas

Teorinis
atsitiktinis Ivertintas centroidy AKA Daleliy Daleliy
Vaizdo | AKA pasiskirstymas | pasiskirstymas
nr. Reilémé ir Dispersija Dispersija pagal centroidu | pagal centroiduy
. . Mediana | apie Vidurkis | apie AKA mediang | AKA vidurkj
dispersija . . .
mediang vidurkj
Sudarancios Atsitiktinai
I 16,52 13,61 94,47 16,28 87,35 klasterius pasiskirs¢iusios
Sudarancios Atsitiktinai
2 16,81 12,29 105,89 16,03 91,92 klasterius pasiskirs¢iusios
3 17,10 15.15 240,89 19.98 217,55 Atsitiktinai ) Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
4 18,29 18,88 101,05 19.35 100,83 Atsitiktinai ) Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
5 17,42 15,16 96,66 18,01 88,55 Atsitiktinai | Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
6 18,88 15,36 75,15 16,64 73,51 Atsitiktinai | Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
7 15,88 16,00 57,50 16,62 57,13 Atsitiktinai | Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
8 17,92 15,90 130,83 118,61 | 10,89 Atsitiktinai | Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
Sudarancios Sudarancios
? 10,90 6,40 72,36 8,96 65,84 klasterius klasterius
10 17,58 17.43 107,85 19,03 105.28 Atsitiktinai | Atsitiktinai
pasiskirs¢iusios | pasiskirs¢iusios
11 8,92 9,63 17,35 10,72 16,15 ?;fgfé‘symms ?;f;fé‘syms“’s
12 9,29 9.83 2213 1134 19.85 Atsitiktinai |- Atsiskyrusios
pasiskirsciusios | dalelés
13 9,12 10,67 16,40 11,21 16,11 ?;féfgmms ?;féfgmms
14 9,41 9,90 20,85 11,01 19,62 Atsitiktinai | Atsiskyrusios
pasiskirsciusios | dalelés
15 9,59 10,99 19,88 11,85 19,14 ?;fgfé‘symms ?;fgfé‘syms“’s
16 8,51 9,21 13,76 10,13 12,91 ?;fgfé‘symms ?;fgfé‘syms“’s

Kiekvieno daleliy pasiskirstymo pavyzdziai pateikiami 17 paveiksle.
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17 pav. Daleliy pasiskirstymo pavyzdziai antimikrobiniuose pavirSiuose: kair¢je atsitiktinai pasiskirs¢iusios

dalelés (vaizdo nr. — 6), viduryje — klasterius sudarancios dalelés (vaizdo nr. — 9), deSinéje — atsiskyrusios
dalelés (vaizdo nr. — 16)

Kiekvienai pasiskirstymo vaizdy grupei apskaic¢iuojamos visy deSimties 1 lentelé¢je apraSyty modeliy
metriky charakteristikos ir pateikiamos 9 ir 10 lentelése. Neapibendrintos statistikos grafiniu badu
vaizduojamos 18 — 20 paveiksluose.

Skirtingy pasiskirstymy pagal AKA Skirtingy pasiskirstymy pagal AKA
mediang mAP reikSmeés vidurkj mAP reikSmés
0,8 0,8
0,7 0,7
0,6 0,6
0,5 g 0,5
0,4 0,4
0,3 g 0,3 S
0,2 0,2
0,1 i 0,1 i
0 0
0 1 2 0 1 2

18 pav. Skirtingy pasiskirstymy pagal centroidy artimiausio kaimyno atstumo mediang (kairéje) ir vidurkj
(desingje) mAP reikSmés. 0 — atsitiktinai pasiskirs¢iusios dalelés, 1 — atsiskyrusios dalelés, 2 — klasterius
sudarancios dalelés
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Skirtingy pasiskirstymy pagal AKA Skirtingy pasiskirstymy pagal AKA

mediang F, reikSmes vidurkj F, reikSmeés
1,2 1,2
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
0 0
0 1 2 0 1 2

19 pav. Skirtingy pasiskirstymy pagal centroidy artimiausio kaimyno atstumo mediang (kair¢je) ir vidurkj
(desingje) F; reikSmés. 0 — atsitiktinai pasiskirsciusios dalelés, 1 — atsiskyrusios dalelés, 2 — klasterius
sudarancios dalelés

Skirtingy pasiskirstymy pagal AKA Skirtingy pasiskirstymy pagal AKA

mediang AP reikSmés, kai IoU = 0,5 vidurkj AP reikSmés, kai loU = 0,5
1,2 1,2
1 1
0,8 0,8
0,6 0,6
0,4 0,4
0,2 0,2
0 0

0 1 2 0 1 2

20 pav. Skirtingy pasiskirstymy pagal centroidy artimiausio kaimyno atstumo mediang (kairéje) ir vidurkj
(desingje) AP reikSmes, kai loU = 0,5. 0 — atsitiktinai pasiskirs¢iusios dalelés, 1 — atsiskyrusios dalelés, 2 —
klasterius sudarancios dalelés

9 lentelé. Visy modeliy apibendrintos charakteristikos, kai daleliy pasiskirstymas nustatomas pagal centroidy
artimiausio kaimyno atstumo mediang

Pasiskirstymas pagal centroidy AKA mediana
Daleliy mAP Fi AP, kai IoU = 0,5
pasiskirstymas n . . . . . .
Vidurkis Standart.lms Vidurkis Standart.lms Vidurkis Standart.lms
nuokrypis nuokrypis nuokrypis
I‘j‘;ssi‘;ﬁtrlsné?;sios 90 | 0,532 0,123 0,912 0,060 0,863 0,103
?;f;fé‘syms“’s 40 | 0,423 0,125 0,850 0,082 0,756 0,132
E&iﬁgi&i“’s 30 | 0,355 0,176 0,688 0,239 0,592 0,275
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10 lentelé. Visy modeliy apibendrintos charakteristikos, kai daleliy pasiskirstymas nustatomas pagal
centroidy artimiausio kaimyno atstumo vidurkj

Pasiskirstymas pagal centroidy AKA vidurkj
Daleliy mAP Fi AP, kai IoU = 0,5
iskirst

pasisKirstymas n Vidurkis Standart.inis Vidurkis Standart.inis Vidurkis Standart.inis

nuokrypis nuokrypis nuokrypis
g:;;ﬁilsrléaililsios 90 | 0,528 0,120 0,902 0,066 0,849 0,111
?;fgfgsyms“’s 60 | 0428 | 0,124 0,854 | 0,079 0,766 | 0,127
E&‘;‘i‘g‘i‘l‘;“’s 10 | 0,144 0,031 0,367 0,046 0,234 0,040

IS 18 — 20 paveiksly bei 9 ir 10 lentelése pateikty apskaiciuoty charakteristiky galima formuluoti
hipotezes, jog atsitiktinai pasiskirs¢iusiy daleliy modeliy metriky vidurkiai yra didesni negu
atsiskyrusiy daleliy ir sudaranciy klasterius daleliy, taip pat atsiskyrusiy daleliy modeliy metriky

vidurkiai yra didesni negu sudaranciy klasterius daleliy.

Norint patikrinti iSkeltas hipotezes, pirmiausia patikrinamos hipotezés apie kiekvienos grupés
normalumg pagal Shapiro-Wilk ir Anderson-Darling normalumo testus. Hipoteziy tikrinimo
rezultatai (p reikSmés) pateikiamos 11 lenteléje.

11 lentelé. Kiekvienos grupés normalumo patikrinimas, p reikSmeés

Centroidu AKA mediana ar vidurkis Daleliy Modelio Shapiro- Anderson-
daleliuy pasiskirstymui nustatyti pasiskirstymas metrika Wilk Darling
mAP <0,001 <0,001
Atsitiktinai Fi <0,001 <0,001
pasiskirsc¢iusios .
AP, kailoU | g 9 <0,001
=0,5
mAP 0,001 <0,001
Mediana Atsiskyrusios dalelés i <0,001 <0,001
AP, kailoU | g 9 <0,001
=0,5
mAP 0,001 <0,001
Sudarancios Fi <0,001 <0,001
klasterius .
AP, kai IoU <0,001 <0,001
=0,5
mAP <0,001 <0,001
Atsitiktinai Fi <0,001 0,001
pasiskirsc¢iusios .
f};’ ;‘a‘ U1 20,001 <0,001
Vidurkis :
mAP <0,001 <0,001
Atsiskyrusios dalelés i <0,001 <0,001
f};’ ;‘a‘ U1 20,001 <0,001
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Centroidu AKA mediana ar vidurkis Daleliy Modelio Shapiro- Anderson-
daleliy pasiskirstymui nustatyti pasiskirstymas metrika Wilk Darling
mAP 0,102 0,097
Sudarancios Fi 0,305 0,249
klasterius .
‘;”())’ ;‘a‘ U1 g 453 0,430

Kadangi tik vienoje grupéje gauty metriky pasiskirstymas suderinamas su normaliuoju skirstiniu,
hipotezés apie grupiy metriky vidurkius m, ir m, tikrinamos neparametriniu vienpusiu Wilcoxon-
Mann-Whitney U testu:

Ho:ml == mz
Hy:mqy > m,

12 lentelé. Vienpusio Wilcoxon-Mann-Whitney U testo p reikSmés lyginant modeliy metriky vidurkius tarp
grupiy, kai jos sudaromos remiantis centroidy artimiausio kaimyno atstumo mediana

Modelio mz | Atsiskyrusios Sudarancios
metrika mi dalelés klasterius
AtS.ltlkltll’lvE.ll . 12-1075 9,9-1077
pasiskirsc¢iusios
mAP . .
At51s¥<yrus1os 0,0789
dalelés
Ats.1t11<.t1rlva.11 . 31-10°5 2,6-1078
pasiskirsc¢iusios
Fi
Atswkyrusws 0,0032
dalelés
Ats.1t11<.t1rlva.11 . 721076 1,5-1077
AP, kai IoU | PasiskirsCiusios
=05 Atsiskyrusios 0.0212
dalelés '

13 lentelé. Vienpusio Wilcoxon-Mann-Whitney U testo p reikSmés lyginant modeliy metriky vidurkius tarp
grupiy, kai jos sudaromos remiantis centroidy artimiausio kaimyno atstumo vidurkiu

Modelio mz | Atsiskyrusios Sudarancios
metrika mi dalelés klasterius
Atsitiktinai - 2,310 1,2-1077
pasiskirsc¢iusios
mAP - -
Atswkyrusws 42-10~7
dalelés
Atsitiktinai 0,0001 1,2-10~7
pasiskirsc¢iusios
Fi
Atswkyrusws 25-10~7
dalelés
Atsitiktinai - 5107 1,2-1077
AP, kai IoU pasiskirs¢iusios
=05 Atsiskyrusios 25.10-7
dalelés ’
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Remiantis 12 ir 13 lentelése pateiktomis p reikSmémis, matoma, jog beveik visais atvejais priimtina
alternatyvi hipotez¢ — pirmosios lyginamos grupés vidurkis yra statistiSkai reikSmingai didesnis uz
antrosios grupés. Tik vienu atveju neatmetama nuliné hipoteze apie vidurkiy lygybe — kai alternatyvi
hipotez¢ yra, jog atsiskyrusiy daleliy grupés mAP vidurkis didesnis uz sudaranciy klasterius daleliy
grupés, kuomet daleliy pasiskirstymas nustatomas pagal centroidy artimiausio kaimyno atstumo
mediang.
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ISvados

Darbe atlikta literatiiros bei naudojamy metody apzvalga, analizuoti sidabro ir aukso nanodalelémis
padengty titano dioksido plony pléveliy antibakterinio aktyvumo prie§ Veillonella parvula ir

Neisseria sicca 1usis, susijusias su burnos ligomis, tyrimo metu gauti vaizdai. Atliktas Siy vaizdy
pirminis paruoSimas tyrimui, bakterijoms segmentuoti vaizduose apmokyti skirtingi Mask R-CNN

modeliai, o tyrimo metu padarytos i§vados:

1.

Modeliams vertinti pasirinktos tokios metrikos — vidutinis preciziSkumas, kai loU lygus 0,5, taip
pat vidutinio preciziSkumo su skirtingomis /oU reik§mémis vidurkis bei Fi koeficienta. Geriausio
modelio apibendrintos metrikos: vidutinis preciziSkumas, kai loU lygus 0,5, — 0,873, vidutinio
preciziskumo su skirtingomis /oU reik§mémis vidurkis — 0,551 ir F; koeficientas daleliy tikslumu
- 0,898;

ApskaiCiuotos bakterijy antimikrobiniuose pavirSiuose charakteristikos — kiekis, uzimamas
plotas, vidutinis dydis, perimetras, apskritumas, pilnumas. Pastebéta, kad tarp modeliy metriky ir
apskritumo, pilnumo, apvalumo, krastiniy santykio, bei apimties yra vidutinio stiprumo / stipris
tiesiniai rySiai;

Ivertintas bakterijy pasiskirstymas antimikrobiniuose pavirSiuose — ar bakterijos pasiskirsciusios
atsitiktinai, ar yra atsiskyrusios, ar sudarancios klasterius. Pasiskirstymo vertinimas atliktas
naudojant centroidy artimiausio kaimyno atstumo vidurkj arba mediang. DidZiojoje vaizdy dalyje
(56,25 % vertinant tiek pagal mediang, tiek pagal vidurkj) bakterijos pasiskirs¢iusios atsitiktinai,
mazesnéje dalyje (25 % vertinant pagal mediang ir 37,5 % pagal vidurkj) bakterijos yra
atsiskyrusios ir maziausioje dalyje (18,75 % vertinant pagal mediang ir 6,25 % vertinant pagal
vidurkj) bakterijos sudaro klasterius;

Palyginus metriky vidurkiy reik§mes skirtingo bakterijy pasiskirstymo vaizduose nustatyta, jog
atsitiktinai pasiskirsciusiy daleliy metriky vidurkiai yra statistiSkai reikSmingai didesni uz
atsiskyrusiy daleliy ir uz klasterius sudaranciy daleliy atitinkamy metriky vidurkius. Taip pat
atsiskyrusiy daleliy metriky vidurkiai beveik visais atvejais yra statistiSkai reikSmingai didesni uz
klasterius sudaranciy daleliy ty paciy metriky vidurkius;

Sudaryta metodiné bakterijy pasiskirstymo vertinimo antimikrobiniuose pavir§iuose eiga. Si
metodika galéty reikSmingai prisidéti prie tolesniy antibakterinio aktyvumo pries Veillonella
parvula ir Neisseria sicca bakterijas tyrimy, kadangi sudaryty galimybes atskirai vertinti
kiekvieng kolonijg sudarancig bakterija.

Apibendrinant galima teigti, kad naudotos metodikos silpnoji vieta — klasterius sudaranciy
bakterijy aptikimas ir atskyrimas. Taciau tai yra sudétinga uzduotis ir bakterijas Zymint rankiniu
biidu, kadangi ne visuomet galima tiksliai nustatyti besiliecianciy bakterijy ribas ar netgi kiekj.
Norint sudaryta metodika visapusiskai taikyti praktikoje (ypac atpazjstant klasterius sudarancias
bakterijas) pirmiausiai reikéty patobulinti egzemplioriy segmentavimo uzduociai skirta modelj.
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